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한국어 트위터의 감정 분류를 위한

기계학습의 실증적 비교
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요 약

온라인에서의 글쓰기가 늘어나면서, 기계학습을 통해 이를 분류하는 연구가 늘고 있다. 그럼에도 불구하고

한국어로 작성된 마이크로블로그를 대상으로 한 연구는 많지 않다. 또한 통계적으로 기계학습을 평가한

연구를 찾아보기 힘들다. 본 논문에서는 트위터를 대상으로, 표본을 추출하고, 형태소와 음절을 자질로 사용

하여 기계학습에 따라 감정을 분류하였다. 그 결과 약 76%정도 트위터에 포함된 감정이 분류되었다. Support

Vector Machine이 Naïve Bayes보다 정확했고, 선형모델도 비구조적인 텍스트 처리에 비선형모델에 상응하

는 정확성을 보였다. 또한 형태소가 음절 자질에 비해 높은 정확성을 보이지 않았다.

An Empirical Comparison of Machine Learning Models
for Classifying Emotions in Korean Twitter
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ABSTRACT

As online texts have been rapidly growing, their automatic classification gains more interest with

machine learning methods. Nevertheless, comparatively few research could be found, aiming for Korean

texts. Evaluating them with statistical methods are also rare. This study took a sample of tweets and

used machine learning methods to classify emotions with features of morphemes and n-grams. As a

result, about 76% of emotions contained in tweets was correctly classified. Of the two methods compared

in this study, Support Vector Machines were found more accurate than Naïve Bayes. The linear model

of SVM was not inferior to the non-linear one. Morphological features did not contribute to accuracy

more than did the n-grams.
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1. 서 론

날씨와 같이, 사람들의 감정을 알 수 있다면 어떨

까? 날씨 예보를 듣고 우산을 준비하는 것처럼, 사람

들의 감정을 알 수 있다면 우리는 생각과 행동을 조

절할 수 있다. 감정에 대한 반응은 주관적으로, 생리

적으로 또는 행동으로 나타나게 된다. 따라서 감정은

주관적으로 묻거나, 생리신호를 측정하거나 표정, 몸

짓 등에서 알 수 있다. 최근에는 온라인에서 서로 만

나지 않고도 상호작용이 늘고 있다. 이런 경우 그들
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Algorithm 1 Lexicon Classification

그림 1. 사전기반 분류 알고리즘

이 남긴 글에서 감정을 유추하게 된다. 요즘 인기를

끌고 있는 트위터가 그 한 예이다. 트위터는 140자의

짧은 글에 자신의 감정이나 의견을 표현한다. 기업은

이러한 트위터에서 브랜드 이미지와 상품에 대한 반

응을 살펴보고 있다. 국가에서도 정책에 대한 의견을

트위터를 활용하여 분석하고 있다.

종전의 방식, 즉 주관적 설문, 생리적 반응, 행동관

찰에서 감정을 측정하는 것은 노력과 비용이 많이

수반되어 기민한 대응이 어렵다. 하지만 트위터와 같

은 마이크로블로그는 수집 및 분석 시스템을 구축하

여 많은 사람들의 감정을 빠른 시간에 측정할 수 있

다. 최근에는 마이크로블로그의 감정을 분석하여 의

미 있는 정보를 발견하려는 연구가 해외에서 활발히

이루어지고 있다. 하지만 한국어를 대상으로 분석하

는 연구는 매우 부족하다.

마이크로블로그는 신문기사와 같은 구조적인 텍

스트와는 많이 다르다. 신조어나 줄임말의 형태가 자

주 등장하고, 이모티콘의 사용률이 높으며, 띄어쓰기

를 하지 않거나 주어가 생략된 형태가 많다. 특히 한

국어는 영어로 작성된 것과 다르다. 영어는 고립어

(isolating language)인 반면 한국어는 교착어

(agglutinative language)의 특징을 가진다. 즉, 영어

는 단어의 변형이 없어 조사나 접미사가 필요 없지만

한국어는 단어에 이들이 교착된다. 이 같은 특성은

한국어로 작성된 마이크로블로그에서의 감정분석을

어렵게 한다.

본 연구에서는 마이크로블로그 서비스 중 트위터

를 대상으로 한국어로 작성된 트윗의 감정 분류에

효과적인 기계학습을 살펴보고, 형태소와 음절 방식

을 사용하여 한국어 트윗의 감정 분류에 적합한 자질

추출 방식을 확인하는 것을 목적으로 했다. 이를 위

해 감정이 담긴 트윗을 표본으로, 긍정과 부정 감정

을 분류하였다. 그 결과 기계학습에 따라 분류 정확

성에 차이를 보였지만 평균적으로 76%이상 정확하

였으며, 형태소가 음절 자질에 비해 높은 정확성을

보이지 않았다.

2. 관련 연구

감정은 인간의 생각과 행동에 많은 영향을 미치고

있다[1,2]. 최근에는 온라인의 사용이 늘어나면서 정

서분석이 관심을 끌고 있다. 감정은 심리학에서는 개

인적인 반응으로 보고 있는데 반해, 정서는 보다 사

회적인 것으로 정의되고 있다[3]. 즉 정서분석이란

어떤 사건, 대상에 대해 느끼는 의견을 보통 극성으

로 나누어서 긍정, 부정으로 분류한다. 그러나 감정

이 차원에서 극성을 가진다는 점에서 그 경계가 모호

하다. 특히 온라인에서는 매우 많은 다수의 감정(또

는 정서)을 분석해야 하므로, 이를 집계하는 것이 필

요하다.

이러한 감정의 분류 연구는 외국에서 많이 등장하

고 있다. 온라인에 작성된 상품평과 영화평에 나타나

는 감정을 극성으로 분류하는 연구가 그렇다. 최근에

는 마이크로블로그 중 트위터를 대상으로 감정을 분

류하는 연구가 활발히 진행 중이다. 반면 한국어를

대상으로 한 연구는 상대적으로 적다. 국내 학술 DB

인 DBPIA에서 ‘트위터 분석’으로 검색한 결과 총 47

편이 나왔고(검색일: 2013.11.10), 이 중 분류와 관련

된 연구는 3편[4-6](학술대회논문 제외)이었다.

기계가 문장에서 감정을 분류하는 데는 어휘집

(lexicon) 또는 기계학습을 사용한다. 외국에서는

WordNet-Affect, SentiWordnet과 같은 사전을 어

휘집으로 이용하고 있다[7].

사전 기반 감정 분류는 보통 그림 1과 같이, 우선

감정 분류 대상인 텍스트 문장()에서 단어

()를 추출한다. 다음으로 그 단어가 사전()

에 포함되어 있는지 확인하고 사전에 정의된 감정값

을 추출(
)하여 문장의 감정 정도()를

계산하고 그 결과값으로 감정을 분류한다[8-10]. 이

방법은 높은 분류 정밀도(precision)를 보이는 반면

에 재현율(recall)은 상대적으로 낮은 경향을 나타낸

다[11].

기계학습 기반 감정 분류는 그림 2와 같이 학습단

계와 테스트단계로 나뉜다. 학습단계에서는 학습 집

합()으로부터 텍스트 문장()과 라벨()

을 추출한다. 문장에서 감정 분류 자질이 추출
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Algorithm 2 Machine Learning Classification

그림 2. 기계 학습기반 분류 알고리즘

( )되고 그 결과로 벡터()가 생성 된다.

이 벡터와 라벨을 이용하여 분류 모델()이

만들어 진다. 다음으로 테스트 단계에서는 테스트 집

합()의 각 문장에서 추출된 자질을 벡터화 하

고 이를 앞서 생성된 분류 모델에 입력하여 문장의

감정을 분류() 한다. 즉, 수집된 데이터를 분

류하기 위해 알고리즘을 훈련시키고, 훈련에 사용된

자질이 실제 분류 시 가중치를 갖게 되어 문장의 감

정이 특정 극성으로 치우치게 된다[5,12].

[13]은 영화평을 긍정과 부정으로 이분화 하는 연

구를 진행했다. 그 결과 자질에 따라 차이는 보였지

만 Naïve Bayes(NB), Maximum Entropy 보다

Support Vector Machine(SVM)이 평균적으로 분류

정확성이 높게 나왔다. 또한, [14]는 한국어 뉴스 댓

글을 대상으로 자질 가중치 조절 없이 NB, k-

Nearest Neighbor, SVM의 분류 정확성을 비교한 결

과 SVM이 우세한 것으로 나왔다.

일반적으로 기계학습은 구조적인 텍스트의 분류

정확성을 입증하고 있으나 마이크로블로그와 같은

비구조적인 경우에는 어려움이 뒤 따른다. 특히, [15]

의 연구와 같이 트위터와 같은 비구조적 텍스트인

경우에도 기계학습이 우월한 것으로 보였지만, 자질

의 특성과 기계학습의 특성에 따라 정확성에 차이가

있는 것으로 나타났다.

따라서 본 논문에서는 비구조적 텍스트의 감정을

분류하기 위해 적합한 기계학습과 분류에 영향을 미

치는 자질의 정확성을 비교하였다.

3. 연구 방법

3.1 연구 설계

본 논문에서는 한국어 트위터 감정 분류에 적합한

기계학습과 자질을 확인하기 위해 ‘2 기계학습 × 3 자

질’((NB-BD(Bernoulli Distribution), LSVC(Linear

Support Vector Classification)) × (형태소, 2음절, 3

음절)) 실험이 설계되었다.

3.2 데이터

본 연구에서는 실험을 위해 마이크로블로그인 트

위터를 선택하고 한국어로 작성된 트윗으로 한정하

여 2,759명 트위터 사용자가 2011년 1월～2012년 4월

사이 작성한 트윗을 수집하였다. 총 1,563,944개가 수

집되었고 이 중 감정이 포함된 트윗을 무작위로

1,333개 선별하였다. 다음으로 이를 긍정, 부정 감정

으로 분류하였다. 분류에는 3명이 참여하였고, 이들

은 현재 트위터를 사용해오고 있으며, 감정의 인지에

문제가 없었다. 2명 이상 동일한 감정으로 판정된 트

윗만을 선별한 결과, 실험데이터로 총 1067개(긍정

509개, 부정 558개) 트윗이 추출되었다.

3.3 전처리

실험데이터는 멘션 트윗, RT 트윗, URL을 포함한

트윗이 각각 535개, 48개, 85개로 전체의 약 63%(668

개)를 차지하고 있고, ‘ㅠㅠ’, ‘ㅡㅡ’, ‘♡’, ‘♥’, ‘^^’, ‘ㅋ’,

‘ㅎ’와 같은 이모티콘을 포함한 트윗이 647개로 약

61%를 차지하고 있다. 또한, 이 데이터에서 URL,

‘RT’문자, 아이디(예: @hansumo81)를 제외한 트윗

의 평균 글자 수는 약 49개로, 최대, 최소 글자 수는

각각 131개, 3개로 나타났다. 위와 같이 트위터는 구

조적인 텍스트와 달리 웹에서 쓰이는 기호, 이모티콘

등의 처리하기 어려운 데이터를 포함하고 있다. 따라

서 본 연구에서는 다음과 같은 처리를 수행하였다.

(1) 사용자명 - 트윗은 상대방 트윗에 응답하기

위해 상대방의 아이디를 포함한다. 이것은 사용자명 앞

에 ‘@’ 기호가 포함되어 작성된다(예: @hansumo81).

우리는 ‘@’ 기호가 나타난 위치를 시작으로 띄어쓰

기가 나오는 위치까지를 추출하여 ‘AT_USER’로 변

환한 뒤 제거하였다.

(2) 웹링크 - 트윗에는 신문기사나 웹페이지 혹은

사진과 관련된 웹링크를 달아 해당 정보에 대한 자신

의 감정을 표현할 수 있다. 우리는 ‘http’ 문자열이

나타난 위치를 추출하고 웹링크 주소를 ‘URL’로 변

환하여 제거하였다.
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(3) 이모티콘 - 이모티콘은 사용자의 감정을 빠르

게 파악하는데 도움이 된다. 하지만 텍스트의 감정에

상관없이 혹은 강조하기 위해 사용되는 경우도 많다

(예: ‘정말 기분이 나쁘네요 ㅎㅎㅎ’, ‘우와 너무 감사

해요 ㅠㅠ’). 우리는 변환 없이 이모티콘을 트윗에서

제거하였다.

3.4 트윗 자질 추출

영어는 고립어 특징을 가지고 있어 비구조적 텍스

트인 트윗에서도 비교적 단어의 추출이 쉽다. 반면

한국어 트윗은 그렇지 못하다. 따라서 우리는 한국어

트위터 감정 분류에 적합한 자질을 확인하기 위해

(1) 형태소 분석과 (2) 음절 방식을 사용하였다.

형태소 분석은 어절에서 형태소 원형을 복원하고

형태소 단위로 분리하여 어절에 포함된 형태소를 찾

아내는 것이다. 우리는 형태소 분석기[16]를 사용하

여 트윗의 품사를 추출하였고, 이 중에서 명사, 형용

사, 동사를 트윗 감정 분류 자질로 사용하였다.

음절 방식은 문장에서 n개의 연속된 단어나 음절

을 추출하는 것으로 영어권 계산 언어학(Computa-

tional Linguistics)에서는 단어 단위로 이를 구분한

다. 한국어는 이와 다르게 보통 문장을 어절 단위로

분리한 후 그 결과로 생성된 분절을 음절 단위로 추

출한다. 우리는 2음절, 3음절을 분류 자질로 사용했

다. 이 두 개는 한국어 정보검색 연구에서 주 자질을

추출할 때 사용되어 왔고[17], 특히 한국어 단어의

약 80%가 이들로 구성되어 있다[18]. 또한 우리는

트윗이 띄어쓰기가 되어 있지 않은 경우를 감안하여

어절 단위 분리를 하지 않고 음절을 추출하였다. 즉,

`트윗의 분류'라는 문자열의 경우 2음절은 ‘트윗’, ‘윗

의’, ‘의 ’, ‘ 분’, ‘분류’로 3음절은 ‘트윗의’, ‘윗의 ’, ‘의

분’, ‘ 분류’로 추출된다.

3.5 기계 학습

3.5.1 Naïve Bayes

NB는 베이즈 이론[19]에 기반한 것으로 클래스 조

건부 독립을 가지고 데이터가 어느 한 클래스에 속할

확률을 예측한다.

트윗의 감정을 클래스 라고 했을 때, 는 클래

스 의 사전확률(prior probability)로 임의의 트윗이

클래스 가 될 확률을 나타내고 


는 자질

의 사후확률(posterior probability)로 특정

트윗이 클래스  일 때 그 트윗이 자질 을

포함할 확률이다. 이를 식으로 나타내면 아래와 같

다. 여기서 는 에만 의존하는 계수이며, 자

질값을 알고 있으면 상수가 된다.

    



  





우리는 확률 분포에 따라 BD와 Multinomial Dis-

tribution(MD)을, 우도(likelihood)에 따른 Maximum-

Likelihood Estimator(MLE)와 Expected-Likekihood

Estimator(ELE)를 적용한 NB를 트윗의 감정 분류

에 사용하였다.

3.5.2 Support Vector Machine

1992년에 발표된 SVM[20]은 서로 다른 클래스에

속한 벡터들 간에 거리의 최대마진을 구하는 초평면

을 찾는 것으로 느린 훈련 시간에도 불구하고, 비선

형 의사결정 영역을 모형화할 수 있고, 다른 기계학

습에 비해 과대적합 되는 경향이 매우 낮아 많은 분

류 문제 연구에 사용되고 있다[21].

SVM은 기본적으로 이진 분류기로써 아래와 같이

이진 분류를 위한 초평면을 나타낼 수 있다. 여기에

서 는 트윗의 자질 벡터로서   이다. 와

는 벡터들을 분류하는 초평면을 정의하는 매개 변

수이다. 따라서 는 벡터를 특정 영역으로 분류하

는 값으로 트윗의 자질 가  또는 의

값을 가짐으로 특정 영역 즉, 특정 감정으로 분류될

수 있다.

 · 

우리는 분류관점에서 LSVC와 Non-Linear SVC

(NLSVC)를 사용하였다. 이 때, NLSVC는 3개 커널

(linear, polynomial(poly), radial basis function

(rbf))이 사용되었다.

3.6 정확성

본 연구에서는 트윗 감정 분류의 정확성 척도로

 값을 사용하였고 분류 감정을 묶어서(macroaver-

aging) 이를 분석하였다.  값은 아래 식과 같이 pre-

cision과 recall의 조화평균으로 정의된다.

·

·



236 멀티미디어학회 논문지 제17권 제2호(2014. 2)

표 1. 기계학습과 자질의 F-measure 평균

Morpheme bi-gram tri-gram Average

NB-MD .7218 .6948 .8281 .7376

NB-BD .7464 .6905 .8096 .7479

NB-ELE .7152 .7006 .8316 .7356

NB-MLE .7230 .7115 .8365 .7434

NB Average .7266 .6993 .8265 .7411

LSVC .7960 .7006 .8316 .7840

NLSVC-linear .7710 .7006 .8316 .7691

NLSVC-poly .8117 .7006 .8316 .7935

NLSVC-rbf .8049 .7006 .8316 .7894

SVM Average .7059 .7006 .8316 .7840

All Average .7612 .7000 .8290 .7625

표 2. 기계학습과 자질의 이원분산분석

df F Sig.

Main

Effect

Machine

Learning(A)
1 4.9465 .0281

*

Features(B) 2 35.3553 .0000**

Interaction A × B 2 .9130 .4042

*p<.05 **p<.01

3.7 기계학습의 훈련

기계학습의 훈련을 위해 본 연구에서는 1067개 실

험데이터를 무작위로 섞고, n-fold 방식으로 80%를

훈련데이터로 사용하였다.

4. 실 험

4.1 실험 준비

앞서 연구방법에 정의한 대로 각 기계학습을 훈련

한 후 실제 데이터에 적용하여 분류 정확성을 산출하

였다. 실험에 사용할 요인을 찾기 위해 각 4개의

NB(MD, BD, ELE, MLE)와 SVM(LSVC, NLSVC-

linear, NLSVC-poly, NLSVC-rbf)이 비교되었다.

또한 한국어 분류에서 많이 사용되는 방식으로 자질

을 추출하여(형태소, 2음절, 3음절) 비교하였다.

기계학습 요인은 NB 4개와 SVM 4개에 대한 사전

실험을 통해 결정되었다. 각 기계학습 간에 정확성에

다소간의 차이가 있었다. NB 중에서 NB-BD(.7479)

가 가장 높은 분류 정확성을 보였고 가장 낮은 것은

NB-MLE(.7434)로 나타났다(표 1 참조). 그러나 이

차이는 통계적으로 유의적이지 않았다. 즉, 일원분산

분석(One-Way ANOVA)을 수행하여 NB 4개에 대

해 분류 정확성 차이가 있는지를 살펴보았고 그 결과

유의수준 .05에서 NB들 사이에 차이가 없는 것으로

나왔다(F(3, 399)=.1773, p=.9118). SVM 4개를 분석

한 결과도 마찬가지로 유의수준 .05에서 SVM 사이

에 차이가 없었다(F(3, 399)=.6112, p=.6081). 이처럼,

기계학습 사이에 유의한 차이가 없으므로 우리는 기

계학습 요인을 NB 4개와 SVM 4개에서 하나씩 무작

위로 추출하였다. 그 결과 LSVC와 NB-BD가 선택

되었다.

자질 요인은 형태소와 2음절, 3음절로 설정하였다.

음절 자질 추출 결과는 그 규모가 형태소에 비하여

과도하여 자질에 따른 차이가 기계학습에 따른 차이

를 상쇄할 수 있다고 판단하여 형태소는 품사별로 정

확성을 비교하여, 명사, 형용사, 동사를 사용하였다.

4.2 실험 결과와 분석

우리는 기계학습, 자질에 따른 정확성의 차이를

분석하기 위해 이원분산분석(Two-Way ANOVA)

을 실시하였다. (1) 기계학습, 자질의 주효과와 (2)

기계학습과 자질의 상호작용 효과에 대한 통계적 유

의성을 검정한 결과는 주효과는 있었지만, 상호작용

효과는 없었다(표 2).

4.2.1 기계 학습에 따른 정확성

기계학습이 트윗 감정 분류 정확성에 영향을 주는

지에 대한 검정결과 유의수준 .05에서 기계학습 간
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유의한 차이가 있는 것으로 분석되었다(F(1, 119)=

4.9465, p=.0281). 기계학습에 따른 분류 정확성은 평

균적으로 SVM이 NB보다 높은 것으로 나타났다(표

1 참조). 따라서 한국어 트위터 감정 분류에 SVM이

NB에 비해 효과적이었다.

4.2.2. 자질에 따른 정확성

자질이 트윗 감정 분류에 영향을 주는지에 대한

분석결과 유의수준 .01에서 자질에 따라 분류 정확성

에 유의한 차이가 있는 것으로 나타났다(F(2, 119)=

35.3554, p=.0000). 자질의 분류 정확성 평균은 3음절

이 가장 높고, 형태소, 2음절 순으로 나타났다(표 1

참조). 따라서 3음절은 다른 자질에 비해 한국어 트위

터 감정 분류에 효과적이었다. 이러한 자질 효과는

기계학습과 무관하였다.

5. 결 론

트위터에 작성된 글은 비구조적인 특성을 갖고 있

다. 본 연구에서는 기계학습을 이용하여 비구조적인

트윗에 포함된 감정을 분류하였고, 기계학습간 또는

자질에 따른 정확성의 차이를 비교하는 것에 초점을

맞췄다.

본 논문에서 사용된 8개 기계학습 모두 트윗을 상

당히 정확하게 분류해냈다. 가장 정확한 기계학습은

약 84%에 가까운 정확성을 보였다(NLSVC-poly).

즉 트위터 트윗과 같은 온라인 문서에는 띄어쓰기가

불규칙적이고, 신조어가 포함되어 있는 비구조적인

특성이 포함되었음에도 불구하고, 텍스트 감정 분류

에 기계학습이 유용함을 다시 입증하였다.

검증된 2개의 기계학습 가운데 NB보다는 SVM이

분류 정확성이 높았다. 텍스트 분류에 SVM이 보다

우수하다는 것은 여러 연구에서 보고되고 있다[13,

22-24]. NB보다 SVM이 그 정확성이 높은 이유는

데이터가 많을 경우, SVM은 과도하게 에러를 줄이

려 하지 않고, 불필요한 자질을 걸러내면서 학습하는

능력이 뛰어나기 때문이다[25]. 반면 NB는 서로 자

질이 독립적이라는 가정을 갖고 실행이 되기 때문에

자질이 서로 관련이 있는 경우 정확성이 떨어진다.

또한 관련성이 없거나 중복이 되는 자질이 포함되는

경우에도 그 정확성이 떨어지는 것으로 나타나고 있

다[26].

자질에서는 3음절로 추출된 자질이 분류 정확성

이 높았다. 이러한 결과는 사전 연구와 일치한다[17].

트윗에는 신조어나 의도적 오타가 많이 포함되고, 한

국어도 예외가 아니다(예: ‘개드립’, ‘좋아욬ㅋㅋㅋ’).

즉 이러한 것들은 형태소 분석에서 제외되지만 음절

방식에서는 이런 형태의 음절을 인식할 수 있다. 또

한 형태소는 단어벡터의 각 요소가 서로 독립적인

반면, 긴 음절단위의 자질은 앞 뒤 단어의 연관성을

포함하는 특성을 가지고 있으며, 이는 정확성에 영향

을 미치게 된다.

본 연구는 몇 가지 한계점을 지닌다. 한국어는 어

미의 변형이 많아 분류에 많은 자질이 포함될 수밖에

없다. 기계학습은 어떤 자질을 얼마나 포함할 것인지

에 따라 그 정확성이 영향을 받게 된다[27]. 또한 본

연구에서는 SVM과 NB만을 포함하였지만, 한국어

특성에 맞는 기계학습이나 대량의 데이터를 실시간

으로 처리해야 하는 온라인 특성을 고려하여 훈련이

필요 없는 기계학습을 포함하여 특성화하는 연구가

필요하다.
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