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ABSTRACT

In this paper, we propose the system for automatic generation of issue analysis report based on social big data mining, with the 

purpose of resolving three problems of the previous technologies in a social media analysis and analytic report generation. Three 

problems are the isolation of analysis, the subjectivity of experts and the closure of information attributable to a high price. The 

system is comprised of the natural language query analysis, the issue analysis, the social big data analysis, the social big data 

correlation analysis and the automatic report generation. For the evaluation of report usefulness, we used a Likert scale and made two 

experts of big data analysis evaluate. The result shows that the quality of report is comparatively useful and reliable. Because of a 

low price of the report generation, the correlation analysis of social big data and the objectivity of social big data analysis, the 

proposed system will lead us to the popularization of social big data analysis.
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요     약

본 논문은 지금까지의 소셜미디어 분석과 분석보고서 생성의 세 가지 문제점을 해결하기 위해서 소셜 빅데이터 마이닝에 기반한 이슈 

분석보고서 자동 생성 시스템을 제안한다. 세 가지 문제점은 분석의 고립성, 전문가의 주관성과 고비용에 기인한 정보의 폐쇄성이다. 시스

템은 자연언어 질의분석, 이슈분석, 소셜 빅데이터 분석, 소셜 빅데이터 상관성분석과 자동 보고서 생성으로 구성된다. 생성된 보고서의 유

용성을 평가하기 위해, 본 논문에서는 리커트척도를 사용하였고, 빅데이터 분석 전문가 2명이 평가하였다. 평가결과는 리커트 척도 평가에

서 보고서의 품질이 비교적 유용하고 신뢰할 수 있는 것으로 평가되었다. 보고서 생성의 저비용, 소셜 빅데이터의 상관성 분석과 소셜 빅데

이터 분석의 객관성 때문에, 제안된 시스템이 소셜 빅데이터 분석의 대중화를 선도할 것으로 기대된다. 

키워드 : 소셜 빅데이터 마이닝, 보고서 자동 생성, 이슈 분석보고서, 소셜 빅데이터 상관성 분석
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1. 서  론10)

웹 환경의 급속한 변화는 디지털 콘텐츠 시장(digital contents 

market)의 생태계를 크게 변화시키고 있다. 웹 1.0의 시기에

는 대형 미디어 매체들이 일방적으로 콘텐츠를 제공하고, 
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사용자들이 콘텐츠를 단순히 소비하는 형태였다. 웹 2.0 환

경에서는 집단지성에 기반한 다양한 형태의 콘텐츠 생산 플

랫폼(platform)이 제공되었고, 이로 인해 웹 1.0에서 단순 소

비자였던 사용자들이 콘텐츠를 생산, 유통 및 소비를 하게 

되었다. 또한, 스마트폰(smart-phone)과 태블릿컴퓨터(tablet 

PC)을 중심으로 한 모바일(mobile) 환경으로의 급속한 변화

로 다양한 소셜미디어(social media)가 성장하게 되었다. 웹 

환경 변화로 인한 디지털 콘텐츠 생산자와 소비자의 통합은 

디지털 콘텐츠 내에 사회문화적 다양한 의견 및 여론 추이

를 파악할 수 있는 많은 정보가 내포될 수 있다는 것을 의

미한다. 이런 이유로 많은 기업과 기관을 중심으로 기업과 
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상품 브랜드 및 기관에 대한 여론 동향을 파악하고 의사결

정을 지원하기 위한 소셜미디어 분석이 활발하게 이루어지

고 있다.

소셜미디어 분석은 정보추출(information extraction)에 기

반한 콘텐츠 내용분석과 소셜미디어의 구조적 연관성을 분

석하는 네트워크 분석으로 구분할 수 있다. 콘텐츠 내용분

석은 주로 콘텐츠에 기술된 주요한 개체들(entities)의 노출

(buzz)추이 및 감성분석(sentiment analysis)이 중심이고, 네

트워크 분석은 트위터(twitter)나 페이스북(facebook)과 같은 

소셜미디어 플랫폼에서 사용자들 간의 콘텐츠 유통 및 확산 

추이 분석이 핵심기술이다[1]. 

소셜미디어 콘텐츠 내용분석은 특정 개체의 시간별 빈도 

및 중요도 변화를 분석하는 노출추이 분석, 감성정보 분석, 

사건(event) 분석과 연관어 및 경쟁어 분석 등이 있다. 네크

워크 분석은 콘텐츠의 확산 추이 분석 및 예측, 영향력자 

분석 등이 있다. 

소셜미디어 데이터는 모바일 환경의 활성화로 인해 기하

급수적으로 늘어나고 있으며, 다양한 사건과 주제가 혼재되

어 있어서 쉽게 트렌트를 파악하거나 통찰(insight)을 얻기

가 힘들어지고 있다. 이와 같은 문제를 해결하기 위해 소셜

미디어 데이터를 요약(summarization)하는 기술들이 연구되

고 있다[2,3,4,5]. 문서로부터 주요한 문장을 인식하고 이 문

장들을 통합하여 요약 제시하는 것이 일반적인 방법이다

[2,3]. 그러나 최근에서는 시간에 따른 주제변화 및 사건을 

파악하기 위해 트윗(tweet)의 시간대별 노출 변화추이를 순

차적으로 요약하는 트윗 분석기술도 연구되고 있다[4]. 

다양한 소셜미디어 분석 기술들은 서로 독립적인 기술로

서 개별 분석결과들은 소셜미디어 상의 단편적인 부분에 대

한 통찰만을 제공한다. 앞서 언급된 요약기술들은 텍스트에 

기반한 문서요약 및 시계열 상의 특정 사건 변화추이만을 

요약하여 제시하고 있기 때문에 그래프에 대한 요약정보를 

생성하는 것에는 한계가 있다. 따라서 개별 분석결과들은 

데이터분석 전문가들에 의해서 수집 및 재분석되어 보고서

로 요약/제공되어 의사결정을 지원하게 된다. 그러나 이러한 

개별 분석결과들은 어쩌면 다른 시각에서 상호 보완적인 입

장을 제시할 수 있지만, 이러한 상호보완적인 입장은 전문

가의 통찰력에 의해서만 분석될 수 있다. 이로 인해 전문가

에 의해서 제공된 보고서는 전문가의 지식수준 및 분석 성

향에 따라 주관적인 경향이 있다. 또한, 전문가의 노동력에 

의한 비용부담으로 인해 분석결과에 대한 공유 및 접근에 

한계가 있다. 

본 논문에서는 기존 소셜미디어 분석 기술의 고립성

(isolation), 데이터 분석 전문가의 주관성(subjectivity), 비용 

부담에 의한 정보의 폐쇄성(closure of information)을 극복

하기 위해서 개별 기술들의 분석 결과에 대한 상관성 분석

을 통해 객관적이고 누구나 접근할 수 있는 소셜 빅데이터1) 

마이닝에 기반한 이슈 분석보고서 자동 생성 시스템에 대해

서 소개한다. 제2장은 개별 소셜 빅데이터 분석기술과 관련 

연구에 대해서 소개하고, 제3장은 이슈 분석보고서 자동 생

성 방법과 알고리듬에 대해서 설명한다. 제4장에서는 이슈 분

석보고서에 대한 사용자 인터페이스(UI)에 대해서 소개한다. 

제5장에서는 시스템에 대한 평가방법과 결과에 대한 분석을 

기술하고 제6장에서 결론 및 향후 연구 방향에 대해서 제시

한다. 

2. 관련 연구

소셜미디어 분석의 중요성과 더불어 많은 도구 개발 및 

연구가 진행되었다. 앞서 언급한 바와 같이 크게 정보추출

에 기반한 내용분석과 메타데이터의 구조적 정보에 기반한 

네크워크 분석으로 나뉘어서 진행되었다.

정보추출에 기반한 내용분석과 관련된 대표적인 기술은 

감성분석과 노출추이 분석이다. 

감성분석은 시간대별 특정 개체와 연관된 감성의 변화를 

분석하는 기술이다. 감성분석은 극성(polarity)에 기반하여 

긍정(positive), 부정(negative) 및 중립(neutral)으로 범주

(category)를 구분하고, 사용자의 텍스트 콘텐츠를 해당 범

주로 분류하는 것이 전형적인 감성분석의 방법론이다. 최근

에는 감성을 보다 세분화된 범주(fine-grained category)로 

구분하여 분류하는 연구와 이를 위한 학습데이터 구축 방법

론에 대한 연구도 활발히 진행되고 있다[6,7,8,9] 

노출추이 분석은 시간대별 특정 개체의 빈도나 중요도의 

변화를 분석하여 해당 개체(entity)나 사건 등이 이슈화되고 

있는지 여부를 분석하는 기술이다. 노출추이 분석의 대상은 

일반적으로 개체명인식기(NE recognizer)나 기정의된 사전

(predefined dictionary)에 기반한 키워드(keyword)를 중심으

로 분석하여 이슈개체 또는 이슈키워드로 결과를 제시하기

도 하고, 관계추출(relation extraction)에 기반한 SPO2) 트리

플로 구성되는 이슈사건을 인식하기도 한다[10,11,12,13].

구조정보에 기반한 네트워크 분석(network analysis)은 

대부분 트윗의 확산분석 및 영향력자 분석(influencer 

analysis) 기술에 집중되어 있다. 

트윗의 확산 분석은 특정 트윗의 확산유형을 네트워크 그

래프로 분석(network graph analysis)하는 기술이다. 트윗들

의 확산형태를 분석하고 그래프의 유형을 분류함으로써, 해

당 트윗이 로봇(robot)에 의해 생성된 스팸인지 여부를 알 

수 있고, 특정 트윗의 초기 확산형태의 유형으로 향후 트윗

의 확산양상을 예측을 할 수도 있다[14,15,16]. 

영향력자 분석은 트위터리안(twitterian)3)들 중 특정 주제

1) 소셜미디어는 일반적으로 트위터, 페이스북과 같이 사용자 간의 네트워크
가 구성되는 미디어를 이른다. 그러나, 본 시스템은 기존의 소셜미디어뿐
만 아니라 블로그와 뉴스를 포함하여 분석을 수행하므로 ‘소셜 빅데이터’
라는 용어를 사용한다.

2) SPO : Subject–Predicate–Object (주어–술어–목적어)

3) 트위터리안은 트위터를 사용하는 사람을 지칭하는 단어로, 한국에서만 사
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Fig. 1. System architecture for automatic generation of issue analysis report based on social big data mining

에 대해서 가장 영향력이 큰 사람을 순위화(ranking)하는 기

술이다. 영향력자 분석은 트윗의 확산분석과 밀접하게 연관

되며, 개별 트윗들의 확산분포를 분석하여 해당 트윗을 작

성한 트위터리안이 영향력자인지 여부를 결정한다. 그리고, 

확산된 트윗의 내용이 어떤 주제에 해당하는지 기정의된 주

제로 분류한다[17].

문서요약기술은 다양한 텍스트 문서를 대상으로 어휘의 

연관성 및 문장의 유사도를 기반으로 주요한 문장을 추출하

고 통합하여 요약한다. [2]는 요약대상 문서 집합에서 어휘

의 연관성(word association) 정도에 의존하여 문서요약을 

수행하는 방법을 제시하고 있으며, [3]은 문장 유사도

(sentence similarity)에 기반하여 블로그의 논평을 요약하는 

2단계 문장 유사도 측정 방법을 소개하고 있다. 

소셜미디어에 대한 요약기술로 시계열 상의 트렌드 토픽

(trend topic) 변화를 요약하는 기술이 연구되고 있다[4]. [4]에

서는 스트림(stream)과 의미(semantic) 기반의 접근법을 이용

하여 트윗을 대상으로 시계열상의 토픽별로 순차적인 요약

(sequential summarization)을 제공하는 기술을 제시하고 있다. 

앞서 언급된 관련연구들은 소셜미디어의 다양한 측면

(aspect)들 중 하나를 분석하거나 텍스트에 국한된 요약기술

들로써, 개별 분석 결과만으로는 소셜미디어 전체의 양상이

나 흐름을 파악하기에는 한계가 있고 텍스트가 아닌 그래프

를 위한 텍스트 요약기술로는 활용될 수 없다. 이런 문제점

을 해결하기 위해서 독립적인 다양한 소셜미디어 분석도구

를 이용하여 데이터를 분석하고, 개별 분석 결과를 취합하

고 상관성을 파악하여 소셜미디어 전체 양상과 흐름을 파악

하는 빅데이터 분석 전문가들의 중요성이 대두되었다. 

용되는 단어이고, 외국에서는 트위터러(twitterer) 또는 트위플(tweeple)로 
사용됨.

전문가에 의한 소셜미디어 분석는 개별 분석 도구의 분

석오류를 필터링하고, 분석 결과에 대한 보충자료 수집 및 

제시가 가능한 장점이 있는 반면, 다음과 같은 단점도 있다. 

첫째, 전문가에 의한 분석은 많은 비용이 부담되어야 한다. 

둘째, 전문가의 분석은 전문가의 지식수준 및 접근 가능한 

정보의 양에 따라 결과가 상이할 수 있으며 주관적인 판단

이 개입될 수 있다. 셋째, 분석에 많은 시간이 소요되므로, 

시간적으로 시급성을 요구하는 경우 대응할 수 없다. 넷째, 

많은 수의 개체나 키워드들에 대한 분석을 수행하기가 힘

들다. 

본 논문에서는 앞서 언급된 전문가에 의한 소셜미디어 분

석의 문제점을 해소할 목적으로 개별 소셜 빅데이터 분석 

결과에 대한 상관성을 자동으로 분석하고 자연어 요약과 다

양한 그래프가 포함되는 이슈 분석보고서를 자동으로 생성

하는 기술에 대해서 소개한다.

3. 이슈 분석보고서 자동 생성 시스템

그림 1은 본 논문에서 제안하는 소셜 빅데이터 마이닝 기

반 이슈 분석보고서 자동 생성 시스템의 구성도를 보여주고 

있다. 시스템은 질의분석, 이슈인식, 소셜 빅데이터 분석과 

보고서 생성으로 구성이 되고, 다양한 언어자원, 지식베이스

와 규칙사전 등이 필요하다. 

3.1 질의분석

질의분석은 사용자가 분석을 요구하는 개체와 분석대상 

기술4)을 인식하는 모듈이다. 본 시스템에서는 표 1과 같이 

두 종류의 구분기준에 기반하여 네 가지의 질의유형으로

4) 3.3절에서 언급되는 소셜웹 분석 기술들 중, 어떤 기술로 분석한 결과를 
제시해야 하는지 여부
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Query Type Example Query Entity Result

One entity - 

Designated module

삼성전자의 버즈추이는?

(Trend of Samsung’s buzz)
삼성전자(Samsung) Buzz Analysis Graph

One entity - Report 삼성전자 (Samsung) 삼성전자(Samsung) Analysis Report

Two entity - 

Designated module

애플과 삼성전자에 대한 감성변화 추이를 알려줘

(Let me know the trend change of sentiment 

between Apple and Samsung)

애플과 삼성전자

(Apple and Samsung)

Comparison of Sentiment 

Regression Graph

Two entity - Report
애플과 삼성전자 비교

(Comparison between Apple and Samsung)

애플과 삼성전자

(Apple and Samsung)
Comparative Analysis Report

Table 1. Query types and examples

Fig. 2. Entities of Zodiac ontology

분류한다. 구분기준은 개체의 수와 분석대상 기술로 구분된

다. 개체의 수는 하나 또는 둘로 구분되며, 개체가 둘인 경

우 개체들 간의 비교분석을 수행하게 된다. 분석대상 기술

은 그림 1의 소셜 빅데이터 분석에서 언급된 다양한 기술 

중, 특정 기술을 언급하는 단서가 질의에 포함된 경우와 그

렇지 않은 경우로 분류된다. 예를 들어, “애플과 삼성전자에 

대한 감성변화 추이를 알려줘”라는 질의에서는 두 개체에 

대한 감성변화 분석 결과만을 제시하면 된다. 반면, “삼성전

자”라는 질의만 입력될 경우, 분석대상 기술을 언급하는 단

서 없이 하나의 개체만 언급되었기 때문에 ‘삼성전자’에 대

한 이슈 분석보고서를 제공한다. 

질의분석에서는 형태소분석과 개체명인식 결과에 기반하

여 앞서 언급된 질의유형으로 질의를 분류한다. 분석대상 

기술을 인식하기 위해서, 다양한 질의를 수집하고 수작업으

로 분석하여 구축한 단서사전(clue dictionary)과 어휘의미규

칙(lexico-semantic rules)을 이용하였다. 

보고서 서식(report format)은 질의에서 인식된 개체의 유

형에 의존적이다. 다양한 소셜 빅데이터 분석 기술들은 분석

대상이 되는 개체의 유형에 따라 그 성능의 차가 두드러진다. 

예를 들어, 감성원인 분석 기술과 속성감성 분석 기술은 주로 

상품과 관련된 개체에 적합한 기술이므로, 질의에서 인식된 

개체가 상품일 경우 더 좋은 결과를 제시한다. 이처럼 질의에

서 인식된 개체의 유형별로 적합한 분석 기술들을 보고서 서

식에 할당하고 정의하여 자동 생성된 보고서의 품질을 보장

하고자 하였다. 본 시스템에서 분류하는 개체의 유형은 인물, 

기관, 상품, 정책이다. 개체의 유형 분류를 위해서 네 가지 유

형을 포함하는 그림 2의 조디악온톨로지(Zodiac ontology)5)를 

구축하고 인스턴스화(instantiation)기술을 수행하였다. 

3.2 이슈인식

이슈는 시계열상의 특정 시점에 급속히 언급되는 개체를 

의미한다. 가장 기본적인 자질은 개체의 빈도정보이다. 그러

나 개체의 인지도에 따라 평균빈도의 편차가 심하기 때문에 

단순 빈도만으로 이슈를 인식할 경우, 인지도가 높아 자주 

언급되는 개체들만 이슈로 추출되는 문제가 발생한다. 본 

논문에서는 인지도에 따른 왜곡 문제를 완화하기 위해서 다

음과 같이 5개의 주요한 이슈속성을 정의하고, 이를 기반으

로 날짜별 개체의 이슈정도를 계산한다. 

∙신규성 : 시계열상의 빈도차이 계산을 통한 신규성 평가

∙중요성 : 개체의 중요도 평가

∙파급력 : 유입량/안정성/변동성 등 파급력 평가

∙신뢰성 : 이슈의 출처에 대한 신뢰도 평가

∙관심도 : 감성도, 댓글, 리트윗 수에 대한 평가

이슈기간은 이슈정도가 높은 날짜를 기준으로 선정된다. 

두 개체를 비교할 경우, 개별 개체의 이슈정도를 날짜별로 

통합하여 이슈기간을 선정한다. 인식된 이슈기간은 순위화 

되고, 이슈원인을 추측할 수 있도록 인식된 이슈기간에 개

5) Zodiac 온톨로지는 ETRI에서 소셜웹 분석용 이벤트 추출을 위해서 정의한 
온톨로지임.
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BODY+1 = <bullet1>"<bold><EVENT></bold>" 

이벤트가 <bold>상승</bold> 중입니다.</bullet1>

BODY-1 = <bullet1>"<bold><EVENT></bold>" 

이벤트가 <bold>하락</bold> 중입니다.</bullet1>

BODY-0 = <bullet1>"<bold><EVENT></bold>" 

이벤트의 상태변화가 적습니다.</bullet1> 

...

Fig. 4. An example of template for natural language 

summarization [Issue event analysis]

Fig. 3. Comparison of issue graph between Samsung and Apple during april 2014 

체와 가장 많이 공기한 어휘를 이슈명으로 제시한다. 그림 

3은 2014년 4월 동안 ‘삼성전자’와 ‘애플’의 이슈그래프를 보

여주고 있다.

3.3 소셜 빅데이터 분석

본 시스템에서 분석하는 소셜 빅데이터 분석 기술들은 다

음과 같다.

∙감성시계열분석 : 시계열 상에 감성의 긍/부정 변화를 

분석하는 기술

∙세부감성분석 : 기정의한 20개의 세부 감성분류6)에 기

반하여 감성을 분류하는 기술

∙속성감성분석 : 상품의 다양한 속성별로 긍/부정의 변

화를 분석하는 기술

∙감성원인분석 : 긍/부정 문장을 대상으로 클러스터링

(clustering)을 수행하여 긍/부정의 주요원인별로 그룹

핑(grouping)하고 레이블링(labelling)하는 기술

∙이슈이벤트분석 : 관계추출 기술에 기반하여 SPO 트리

플을 추출하고 기정의된 이벤트 템플릿을 생성하는 기술

∙영향력자분석 : 특정 개체에 대해서 소셜미디어 상에서 

영향력이 큰 사용자를 분석하는 기술

∙연관/경쟁키워드분석 : 입력된 키워드와 연관관계나 경

6) 긍정세부감성 : 자신감, 감동, 감사, 기대감, 좋아함, 기쁨, 안심, 신뢰, 선의
부정세부감성 : 두려움, 화남, 싫어함, 슬픔, 실망, 수치심, 곤란, 미안함, 부
러움, 반대, 의심

쟁관계가 있는 키워드를 분석하는 기술

∙연관/경쟁이슈분석 : 입력된 키워드와 연관관계나 경쟁

관계가 있는 이슈를 분석하는 기술

개별 분석 기술에서는 분석결과에 대한 신뢰도를 정규

화된 형태로 제공한다. 이는 향후 보고서 생성 시에 결과

를 포함할지 여부를 판단하는 기준이 된다. 또한 개별 분

석 결과에 대한 자연어요약 정보를 제공한다. 자연어요약

은 사용자들에게 제공되는 분석 그래프를 요약하는 것으

로서, 일반 사용자의 그래프 이해력을 증진시키는 역할을 

한다. 그리고 개별 기술에서 제공되는 자연어 요약정보는 

전체 보고서에 대한 자연어 요약에서 활용된다. 자연어 

요약은 기정의된 템플릿(template)의 각 슬롯(slot)에 값을 

채우는 방식인 템플릿 기반 자연어 생성기술을 이용하였다. 

그림 4는 이슈이벤트분석의 자연어 요약을 생성하기 위한 

템플릿의 예제이다. ‘BODY±숫자(0/1)’은 자연어문장의 분

류코드이고, 대문자 영문(‘EVENT’)이 슬롯에 해당하는 부

분이다.

3.4 상관성 분석 및 보고서 생성

상관성 분석은 앞 절에서 언급된 다양한 소셜 빅데이터 

분석 기술들 중, 감성분석과 관련된 기술들만을 대상으로 

하였다. 본 시스템에서는 다음과 같이 세 가지 유형의 상관

성분석을 수행하였다. 

∙감성시계열과 감성원인 상관성 분석

∙감성시계열과 속성감성 상관성 분석

∙세부감성과 감성원인 상관성 분석

특정 개체에 대해서 시계열상에 감성변화를 보는 것만으

로도 가치가 있지만, 보다 정확한 통찰력을 얻기 위해서는 

감성변화의 원인이 무엇인지 파악하는 것이 중요하다. 이를 

파악하기 위한 것이 감성시계열과 감성원인 상관성 분석 기

술이다. 이슈인식기술로 인식된 이슈기간을 중심으로 이슈



558  정보처리학회논문지/소프트웨어 및 데이터 공학 제3권 제12호(2014. 12)

Fig. 5. User interface of system [Issue QA in Social Wisdom]

기간 이전의 감성변화와 이슈기간의 감성변화를 비교분석하

고 변화폭이 큰 감성에 대한 감성원인을 제시하는 것이다. 

이슈기간 이전에 분석되지 않았던 감성원인이 이슈기간에 

인식된 경우에 사용자에게 제시함으로써 감성변화의 원인을 

쉽게 파악할 수 있다. 

상품개체는 그림 2의 ‘Product’ 하위 개념들 별로 주요한 

속성을 정의할 수 있다. 예를 들어, 스마트기기는 A/S, 속

도, 가격, 디자인, 배터리, 스피커, 버그, 카메라, 디스플레이

과 터치감으로 속성을 정의한다. 상품개체에 대한 감성시계

열 분석에서 긍/부정 변화에 영향을 미치는 상품의 속성들

을 파악하기 위해서, 감성시계열과 속성감성 상관성을 분석

하였다. 이 결과는 상품의 품질개선 및 홍보를 위한 의사결

정에 중요한 자료가 된다. 본 시스템에서는 감성속성을 예

에서 언급한 스마크기기 외에 영화와 화장품에 대해서도 정

의하였다.7) 속성분류는 단서어휘 사전에 기반한 규칙으로 

처리하였다.

감성은 긍/부정별로 세부감성을 계층적으로 분류할 수 있

다. 앞 절에서 언급한 바와 같이 긍정에 9개의 세부감성이 

부정에 11개의 세부감성이 있다. 감성시계열과 감성원인 상

관성 분석보다 더 구체적인 통찰력을 얻기 위해서는 긍/부

정의 세부감성별로 감성의 원인을 파악하는 것이 필요하다. 

이를 위해서 세부감성과 감성원인 상관성 분석을 수행하였

다. 즉, 감성분류의 계층을 한 단계 더 깊이 들어가서 감성

원인을 분석함으로써 의사결정에 도움이 될 수 있는 미묘한 

감성차이를 파악할 수 있다. 

보고서생성은 질문분석에서 선택된 보고서 서식과 소셜 

빅데이터 분석에서 제공하는 개별 분석결과의 신뢰도 값에 

기반하여 동적으로 구성된다. 분석결과의 신뢰도 값이 지정

된 임계값(threshold)을 만족하지 못하는 경우, 선택된 보고

서의 서식에서 제외된다. 지정된 개수보다 많은 분석결과가 

신뢰도 값에 의해서 제외되면, 개별 분석결과의 임계값을 

조정한다. 이렇게 함으로써, 일정 개수 이상의 결과가 보고

서로 생성될 수 있도록 하였다. 보고서에는 전체 분석결과

에 대한 자연어 요약이 포함된다. 자연어 요약은 개별 소셜 

빅데이터 분석결과에서 제시한 요약문과 자연어 생성 템플

릿의 슬롯 값을 채울 때 사용된 변수 값을 이용한다. 

4. 시스템 UI

시스템 UI는 그림 5와 같다. 자연어 질의를 입력받을 수 

있는 입력창(①)이 최상단에 위치한다. 자연어 입력창 우측

에는 기준 날짜를 지정할 수 있도록 달력을 제공한다. 주요

이슈 키워드(②)는 지정된 날짜에 가장 이슈가 된 개체 리

스트를 순위화하여 제시한다. 질의 입력창(①)에서 사용자가 

7) 영화 속성 – 영상, 사운드, 배우, 소재, 스토리, 연출, 결말, 분위기, 독창성
화장품 속성 – 가격, 색, 향, 사용감, 발림성, 세정력, 수분감, 유분감, 양, 
디자인, 지속력, 적합성 

자연어를 입력하고, 분석을 수행하면 분석된 결과가 분석설

정 창(③)에 제시된다. 자연어 질의를 분석하여 질의에서 언

급된 주요한 개체를 인식하여 인식개체와 비교개체로 제시

한다. 또한 분석 대상 미디어(뉴스, 블로그, 트위터) 선정 및 

분석기간(1달, 2달, 3달)을 선택할 수 있다. 분석설정 창(③)

에서 분석하기 버튼을 클릭하면, 지정한 기간과 개체들에 

대한 이슈분석을 수행한다. 분석된 이슈 그래프와 이슈기간

은 이슈분석 창(④)에서 제시된다. 이슈분석 창(④)에서는 

인식된 이슈기간의 3위까지 제시되고, 사용자는 원하는 이

슈기간을 클릭함으로써 정밀한 소셜 빅데이터 분석을 요청

할 수 있다. 분석이 완료되면, 소셜 빅데이터 분석 결과창

(⑤)에 전체분석에 대한 자연어 요약정보, 3.3절의 소셜 빅데

이터 분석 결과와 3.4절의 상관성 분석 결과가 제시된다.

4.1 상관성 분석 결과 UI

3.4절에서 세 가지 유형의 상관성 분석에 대해서 소개하

였다. 세 유형의 분석결과를 사용자들이 쉽게 이해할 수 있

도록 시각화하여 결과를 제시하는 것은 중요하다. 

감성시계열과 감성원인 상관성 분석은 그림 6과 같이 결

과가 제시된다. 감성시계열상에서 이슈기간 이전과 이슈기

간의 감성변화를 분석하여 상승한 감성(긍정 or 부정)의 원

인을 제시한다. 또한 분석된 감성원인에 대한 자연어요약 

정보와 대상 문장을 함께 제시한다. 

감성시계열과 속성감성 상관성 분석은 그림 7과 같다. 이
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Fig. 6. Correlation analysis between sentiment and cause on 

time series [query : iPhone]

Fig. 7. Correlation analysis between sentiment and aspect on 

time series [query : iPhone]

Fig. 8. Correlation analysis between fine-grained sentiment 

and cause [query : iPhone]

슈기간 이전과 이슈기간 동안의 감성분석의 변화를 시계열

상에 제시하고, 감성변화에 영향을 미친 주요한 속성들의 

감성변화를 함께 제시한다. 분석 대상 개체가 상품이면, 상

품의 호불호에 영향을 미치는 주요한 속성을 쉽게 파악할 

수 있어서 마케팅 및 상품의 품질개선에 대한 통찰력을 제

공할 수 있다. 

그림 8은 세부감성과 감성원인의 상관성 분석 결과이다. 

20개의 세부감성 중 긍정과 부정에 가장 큰 영향을 미친 세

부감성을 분석하고, 해당 세부감성의 원인을 분석하여 제시

한다.

News Blog Tweet Total

Person 646 1,053 2,239 3,941

Organization 555 2,005 1,560 4,120

Product 99 847 499 1,445

Policy 209 297 229 735

Total 1,512 42,02 4,527

Table 2. The distribution of evaluation sentences for 

fine-grained sentimental analysis

News Blog Twitter Total

Product 121 720 200 1,041

Table 3. The distribution of evaluation sentences for 

sentimental aspect analysis

# of sentences # of clusters # of entities

Person 224,153 26 7

Organization 19,807 41 13

Product 3,833 44 6

Policy 4,878 392 15

Total 252,671 503 41

Table 4. The distribution of evaluation data for 

sentimental cause analysis

세 유형의 상관성분석 결과는 분석 대상 개체의 감성변화

를 다양한 측면(facet)으로 분석하여 직관적으로 제시함으로

써 상품과 브랜드의 마케팅 전략 등의 의사결정을 지원할 

수 있는 유용한 정보를 제공한다.

5. 평  가

평가는 상관성 분석의 핵심기술들에 대한 개별 평가를 수

행하고, 이슈 분석 보고서에 대한 평가를 수행하였다. 

세부감성을 위한 평가데이터는 표 2와 같이 세부분류로 

인물, 기관, 상품, 정책으로 분류하고 각 분류별로 뉴스, 블로

그, 트위터에서 문장을 수집하여 평가데이터를 구축하였다. 

표 3은 속성감성을 위한 평가데이터의 분포이다. 속성감성

은 상품만을 대상으로 하는 분석기술이므로 상품분류에 속

하는 문장만을 대상으로 선정하였다. 표 4는 감성원인분석 

평가를 위한 평가데이터의 분포정보이다. 

세부감성과 속성감성의 평가는 크게 네 가지 측면을 평가

한다. 첫째, 해당 문장이 긍/부정에 대해서 올바르게 분류하

였는지 여부이다. 둘째, 긍/부정의 대상(target)이 되는 개체
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를 올바르게 인식했는지 여부이다. 셋째, 세부감성분석에서 

기정의된 20개의 세부감성으로 잘 분류했는지 여부이다. 마지

막으로 속성감성분석에서 속성별로 잘 분류했는지 여부이다. 

평가척도는 정확률(precision)이다.

Fig. 9. An example of how to compute Purity

감성원인분석의 평가척도는 클러스터링에서 정확률을 이

용하는 외부기준의 평가척도인 purity를 사용한다[18]. 

  
∩

    (1)

C는 평가할 클러스터들의 집합이고, L은 클래스들의 집

합이다. 정확률은 클러스터의 문장들 중에 동일한 클래스에

서 온 문장의 비율로서, 모든 문장이 동일한 클래스에 포함

되는 경우 1 값을 갖는다. 

 




         (2)

n은 총 문장의 수이다. 그림 9는 Purity를 계산하는 방법

에 대한 예제이다. 클러스터 1에는 가 6개, 클러스터 2에

서는 가 4개, 클러스터 3에서는 가 3개로 개별 클러스

터에서 최대값(max)을 가지는 객체들이다. 따라서 Purity는 

13/20으로 0.65의 값을 가진다.

개별 소셜 빅데이터 분석 기술에 대한 평가는 앞서 언급

한 바와 같이 평가데이터를 구축하여 다양한 방법으로 진행

될 수 있고, 객관적인 평가데이터를 구축하는 것도 상대적

으로 쉽다. 그러나 특정 개체에 대한 이슈 분석보고서의 유

용성을 평가하기 위한 평가데이터를 구축하는 것은 어려움

이 많고 객관성 확보도 쉽지 않다. 이와 같은 문제점으로 

인해서 본 시스템에 대한 평가는 리커트척도(Likert scale)를 

이용하였으며, 평가를 위한 질의는 2013년 10월 1일부터 10

월 31일 한 달간, NHN의 실시간 검색 키워드 순위와 시스

템에서 추출한 개체들의 빈도를 고려하여 389개를 선정하였다. 

선정된 질의는 먼저 기업과 국가(정부) 관련 카테고리(category)

로 분류하였고, 세부분류로 인물, 기관, 상품, 정책으로 분류

하여 평가를 진행하였다. 표 5는 평가에 사용된 질의의 분

포이다. 표 5에서 괄호 내의 숫자는 질의들 중, 두 개체의 

비교분석을 요청하는 질의의 수이다. 예를 들어, ‘아이폰5와 

갤럭시S4’와 같은 질의로서, 질의 내에 두 개체가 포함된 경

우를 의미한다. 평가는 외부 전문가 2명8)이 진행하였으며, 

리커트척도는 다음과 같다.

Person Organization Product Policy

Company 116 (4) 127 (14) 60 (6) 4 (0)

Government 24 (10) 13 (0) 0 (0) 56 (6)

(): the number of queries for comparison between two entities.

Table 5. The distribution of evaluation queries for 

issue analysis report

∙ 질의를 분석하여 생성된 보고서의 품질을 평가해주세요.

① 결과에 대해서 신뢰할 수 있으며 만족스럽다.

② 결과에 신뢰할 수 없는 정보가 일부 있으나, 유용한 정보를 제

공한다.

③ 결과에 대해서 참고 자료로 활용할 수 있는 정도의 정보를 제

공한다.

④ 결과에 대한 신뢰성에 의문이 있으며, 보충 정보가 요구된다. 

⑤ 질의와 연관성이 없는 결과를 제시하여, 전혀 신뢰할 수 없다. 

(결과를 제시하지 못한 경우도 포함)

평가는 시스템에서 제시하는 소셜 빅데이터 분석의 개별 

결과들에 대해서 리커트척도로 평가를 하고, 이를 매크로 

평균(macro-average)으로 계산하였다. 

표 6과 표 7은 세부감성분석에 대한 평가결과이다. 표 6

은 세부분류별 평가결과를 정리한 것이고, 표 7은 평가문장

의 출처별로 평가결과를 정리한 것이다. 감성대상(target) 인

식성능이 0.65로 긍/부정과 세부감성 인식 성능보다 낮았다. 

일반적으로 문장에서는 복수 개의 개체와 함께 감성정보가 

제시된다. 이때, 해당 감성에 대한 대상이 어떤 개체인지를 

인식하는 것은 구문관계에 기반한 인식문제로서 구문분석의 

성능에 의존적이다. 이로 인해 상대적으로 성능이 낮은 것

으로 분석된다. 평가문장의 출처별 평가결과는 긍/부정과 세

부감성 인식에서는 뉴스 문장에서 가장 성능이 낮았다. 반

면, 감성대상 인식은 제일 성능이 높았다. 뉴스에서는 다양

한 개체에 대한 객관적인 사실을 중심으로 기술된 문장이 

대부분이다. 즉, 특정 개체에 대한 감성적인 표현이 적다. 따

라서 긍/부정과 세부감성 인식 성능이 저조한 것으로 분석

된다. 반면, 블로그와 트윗은 비문(非文)이 많지만, 뉴스는 

올바른 문장인 경우가 비교적 많다. 이는 구문분석의 성능

향상에 도움이 된다. 이로 인해 뉴스에서 감성대상의 성능

이 높은 것으로 분석된다.

8) 전산언어학 전공자들로 빅데이터 분석 경력이 있는 자.
평가자 A : 전산언어학 석사 수료 후 경력 13년
평가자 B : 전산언어학 석사 수료 후 경력 9년
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Positive /

negative

Fine-grained 

category

Sentimental 

target

Person 0.85 0.79 0.76

Organization 0.85 0.82 0.55

Product 0.87 0.85 0.68

Policy 0.77 0.72 0.63

Total 0.84 0.81 0.65

Table 6. The evaluation results of fine-grained sentimental 

analysis classified by category

Positive /

negative

Fine-grained 

category

Sentimental 

target

News 0.59 0.52 0.8

Blog 0.86 0.82 0.56

Tweet 0.92 0.88 0.69

Table 7. The evaluation results of fine-grained sentimental 

analysis classified by source

Positive /

negative

Sentimental 

aspect category

Sentimental 

target

News 0.76 0.81 0.83

Blog 0.76 0.87 0.68

Tweet 0.82 0.83 0.8

Total 0.85 0.85 0.72

Table 8. The evaluation results of sentimental aspect analysis 

classified by source

Person Organization Product Policy

Company 1.43 1.45 2.04 3.25

Government 1.72 1.34 n/a 1.98

Table 9. The evaluation results of issue analysis report by 

each distribution

(개별분포 별 이슈 분석보고서의 평가결과)

표 8은 속성감성분석에 대한 평가결과이다. 감성속성분류

의 성능은 0.85이고, 블로그에서 가장 좋은 성능을 보였다. 

속성감성은 상품의 속성별 감성분석을 목적으로 한 것이다. 

따라서 파워 블로거(power blogger)의 상품비교 포스트

(post)가 많은 블로그에서의 성능이 우수한 것으로 분석된다. 

표 9는 개별 분포집합별로 이슈 분석보고서의 리커트척도 

평균을 정리한 표이다. 사람과 기관으로 분류되는 개체에 

대한 결과가 상품과 정책에 대한 결과보다 우수하다. 이는 

크게 두 가지 원인으로 분석된다. 첫째, 개체인식 성능과 연

관된 것으로 일반적으로 개체명 인식에서 사람, 기관명과 

상품명이 정책명보다 상대적으로 인식 정확률이 높기 때문

이다. 평가 질의에 포함된 개체에 대한 인식 정확률을 평가

한 결과, 사람, 기관, 상품, 정책 각각의 정확률이 95%, 

97.14%, 95%, 86.67%이었다. 둘째, 개체유형별 콘텐츠 특성

이 상이하다는 것이다. 일반적으로 상품에 대한 콘텐츠는 

복수개의 상품을 비교하는 경우가 많다. 이런 경우, 감성분

석에서 감성에 대한 대상(target)을 정확히 인식하는 것이 

중요하다. 예를 들어, “갤럭시S가 아이폰보다 화면이 크고 

좋다”라는 문장에서 ‘화면’이라는 속성(aspect)에 대해서 ‘아

이폰’이 아닌 ‘갤럭시S’가 좋다는 것을 인식해야 한다. 즉, 

한 문장에서 복수 개의 감성분석 대상이 출현하는 콘텐츠가 

상품관련 콘텐츠가 상대적으로 많아서, 평가점수가 저조한 

것으로 분석된다. 

CSA CSC CFC

# of queries including report 25 60 58

average of Likert score 1.96 1.42 1.21

CSA : Correlation analysis between sentiment and aspect on 

time series (감성시계열과 속성감성의 상관성 분석)

CSC : Correlation analysis between sentiment and cause on 

time series (감성시계열과 감성원인의 상관성 분석)

CFC : Correlation analysis between fine-grained sentiment 

and cause (세부감성과 감성원인의 상관성 분석)

Table 10. The evaluation results of correlation analysis

표 10은 본 시스템에서 분석한 세 가지 유형의 상관성 분

석에 대한 평가 결과이다. 상관성 분석결과는 개체유형과 

결과의 신뢰도 값에 의해서 필터링 될 수 있다. 이로 인해, 

평가질의 중 25개 질의만이 감성시계열과 속성감성의 상관

성 분석결과를 제시하였고, 감성시계열과 감성원인의 상관

성 분석이 가장 많은 60개의 질의에서 상관성 분석결과를 

제시하였다. 

상관성 분석에 대한 평가자의 평가점수는 감성시계열과 

속성감성의 상관성 분석이 다른 두 유형보다 상대적으로 낮

았다. 이는 속성감성분석의 대상이 기업도메인의 상품유형

으로 제한되어 있기 때문에 보고서에 결과를 제시한 질문의 

수도 25개로 적고, 평가자의 평가점수도 상대적으로 저조한 

것으로 분석된다.

6. 결론 및 향후연구

본 논문에서 개별 소셜 빅데이터 분석 결과를 통합하고 

자동으로 상관성을 분석하여 이슈 분석보고서를 생성하는 

시스템에 대해서 소개하였다. 본 시스템은 다음과 같은 특

징을 가지고 있다. 

∙입력 질의 분석을 통한 대상 개체의 시계열 분석과 이

슈기간 자동 분석

∙입력 질의의 유형에 따른 보고서 서식 변경 및 분석 신

뢰도에 기반한 동적 보고서 생성

∙개별 소셜 빅데이터 분석 결과들의 상관성 분석을 통한 

통찰력 제공
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∙템플릿에 기반한 자연어 요약 생성

∙개체에 대한 소셜 빅데이터 분석에 기반한 이슈 분석보

고서 자동 생성

위와 같은 특징은 개별 소셜 빅데이터 분석 기술의 고립

성과 기존 이슈 분석보고서의 다음과 같은 단점을 보완하고 

있다. 

∙개별 소셜미디어 분석의 상관성은 전문가의 주관에 의

해서 진행되므로 객관성 확보가 어려움.

∙특정 개체에 대한 이슈 분석보고서는 전문가에 의해서 

개별 소셜미디어 분석 결과를 취합하고 분석하여 생성

되기 때문에 많은 시간과 노력이 요구됨.

∙기존 이슈 분석보고서는 데이터 분석 전문가의 시간과 

노력에 따른 고비용 문제로 대중화에 한계가 있음.

기존 소셜미디어 분석보고서가 가지고 있는 단점을 보완

하기 위해서 설계 및 구현된 본 시스템의 성능은 리커트 척

도에 기반한 평가에서 1과 2 사이의 평균 점수를 받았다. 

이는 결과가 비교적 신뢰할 수 있고, 유용함을 의미한다. 즉, 

기존 소셜미디어 분석보고서 작성의 문제점을 충분히 보완

하여 향후 소셜 빅데이터 분석의 대중화에 기여할 수 있는 

기술임을 확인할 수 있었다.

향후연구 방향은 개별 소셜 빅데이터의 상관성 분석을 확

대하는 것이다. 본 논문에서는 감성과 관련된 세 유형의 상

관성만을 분석하고 있지만, 다양한 모듈 간의 상관성 분석

으로의 확대는 소셜 빅데이터 분석을 통한 더욱 많은 통찰

력을 얻을 수 있는 기회를 제공할 것이다. 또한, 템플릿에 

기반한 자연어 요약은 템플릿의 구조에 너무 의존적인 한계

가 있다. 다양한 분석 결과를 다양하게 요약하여 사용자에

게 직관적인 정보를 제공할 수 있도록 자연어 요약에 대한 

연구가 진행되어야 할 것이다.
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