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요 약

대표적인 소셜 네트워크 서비스(SNS)인 트위터의 내용을 분석하여 자동으로 트윗에 나타난 사용자의 감성을 분석하고자

한다. 기계학습 기법을 사용해서 감성 분석 모델을 생성하기 위해서는 각각의 트윗에 긍정 또는 부정을 나타내는 감성 레

이블이 필요하다. 그러나 사람이 모든 트윗에 감성 레이블을 붙이는 것은 비용이 많이 소요되고, 실질적으로 불가능하다.

그래서 본 연구에서는 “감성 레이블이 있는 데이터”와 함께 “감성 레이블이 없는 데이터”도 활용하기 위해서 반감독 학습

기법인 self-training 알고리즘을 적용하여 감성분석 모델을 생성한다. Self-training 알고리즘은 “레이블이 있는 데이터”의

레이블이 있는 데이터를 활용하여 “레이블이 없는 데이터”의 레이블을 확정하여 “레이블이 있는 데이터”를 확장하는 방식

으로, 분류모델을 점진적으로 개선시키는 방식이다. 그러나 데이터의 레이블이 한번 확정되면 향후 학습에서 계속 사용되

므로, 초기의 오류가 계속적으로 학습에 영향을 미치게 된다. 그러므로 조금 더 신중하게 “레이블이 없는 데이터”의 레이

블을 결정할 필요가 있다. 본 논문에서는 self-training 알고리즘을 이용하여 보다 높은 정확도의 감성 분석 모델을 생성하

기 위하여, self-training 중 “감성 레이블이 없는 데이터”의 레이블을 결정하여 “감성 레이블이 있는 데이터”로 확장하기

위한 3가지 정책을 제시하고, 각각의 성능을 비교 분석한다. 첫 번째 정책은 임계치를 고려하는 것이다. 분류 경계로부터

일정거리 이상 떨어져 있는 데이터를 선택하고자 하는 것이다. 두 번째 정책은 같은 개수의 긍/부정 데이터를 추가하는 것

이다. 한쪽 감성에 해당하는 데이터에만 국한된 학습을 하는 것을 방지하기 위한 것이다. 세 번째 정책은 최대 개수를 고

려하는 것이다. 한 번에 많은 양의 데이터가 “감성 레이블이 있는 데이터”에 추가되는 것을 방지하고 상위 몇%만 선택하

기 위해서, 선택되는 데이터의 개수의 상한선을 정한 것이다. 실험은 긍정과 부정으로 분류되어 있는 트위터 데이터 셋인

Stanford data set에 적용하여 실험하였다. 그 결과 학습된 모델은 “감성 레이블이 있는 데이터” 만을 가지고 모델을 생성

한 것보다 감성분석의 성능을 향상 시킬 수 있었고 3가지 정책을 적용한 방법의 효과를 입증하였다.

키워드: 트위터, 감성분석, 반감독 학습 기법, Self-training, SVM

Abstract

This paper aims to analyze user's emotion automatically by analyzing Twitter, a representative social network service

(SNS). In order to create sentiment analysis models by using machine learning techniques, sentiment labels that

represent positive/negative emotions are required. However it is very expensive to obtain sentiment labels of tweets.

So, in this paper, we propose a sentiment analysis model by using self-training technique in order to utilize "data

without sentiment labels" as well as "data with sentiment labels". Self-training technique is that labels of "data

without sentiment labels" is determined by utilizing "data with sentiment labels", and then updates models using

together with "data with sentiment labels" and newly labeled data. This technique improves the sentiment analysis

performance gradually. However, it has a problem that misclassifications of unlabeled data in an early stage affect the

model updating through the whole learning process because labels of unlabeled data never changes once those are

determined. Thus, labels of "data without sentiment labels" needs to be carefully determined. In this paper, in order to

get high performance using self-training technique, we propose 3 policies for updating "data with sentiment labels"

and conduct a comparative analysis. The first policy is to select data of which confidence is higher than a given

threshold among newly labeled data. The second policy is to choose the same number of the positive and negative

data in the newly labeled data in order to avoid the imbalanced class learning problem. The third policy is to choose

newly labeled data less than a given maximum number in order to avoid the updates of large amount of data at a

time for gradual model updates. Experiments are conducted using Stanford data set and the data set is classified into

positive and negative. As a result, the learned model has a high performance than the learned models by using "data

with sentiment labels" only and the self-training with a regular model update policy.

Key Words : Twitter, Sentiment analysis, Semi-supervised learning, Self-training, SVM
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1. 서 론

트위터는 웹상에서 이용자들이 인적 네트워크를 형

성할 수 있게 해주는 서비스를 제공하는 소셜 네트워크

서비스 (SNS)의 하나이다. 트위터는 정보 공유와 자신

의 감성을 표현하는 수단으로 이용되기도 한다. 트위터

에 나타나는 감성을 토대로 트위터에 나타난 감성을 분

석하기 위해 많은 연구들이 진행되고 있다

[1][4][5][6][7]. 데이터를 분석하고자 할 때에는 학습 데

이터가 많을수록 학습은 정교해 진다[14]. 같은 맥락에

서 긍정 또는 부정의 감성을 구분하는 분류 모델을 생

성하기 위해서는 학습에 사용될 “감성 레이블이 있는

데이터”가 많을수록 좋은 성능을 낸다. 하지만, “감성

레이블이 있는 데이터”를 구하는 것은 시간과 노력이

수반된다. 반면 “감성 레이블이 없는 데이터”는 상대적

으로 구하기 쉬우며 방대하다. 본 논문에서는 적은 양

의 “감성 레이블이 있는 데이터”와 방대한 양의 “감성

레이블이 없는 데이터”를 가지고 감성 분석 모델을 생

성하고자 한다. “감성 레이블이 있는 데이터”와 “감성

레이블이 없는 데이터“를 모두 활용할 수 있는 기계학

습 기법인 self-training 알고리즘을 이용하여 트위터에

나타난 감성을 분석하고자 한다. Self-training 알고리

즘은 “감성 레이블이 있는 데이터”를 이용해 초기 모델

을 생성한 후, 생성된 모델로 “감성 레이블이 없는 데

이터”의 레이블을 결정하여 모델을 업데이트 하는 기법

이다. 이 기법은 비교적 적은 양의 “감성 레이블이 있

는 데이터”로 초기 모델을 생성할 수 있다.

Self-training 알고리즘은 데이터의 레이블이 한번

확정되면 향후 학습에서 계속 사용되므로, 초기의 오류

가 계속적으로 학습에 영향을 미치게 된다. 그러므로

조금 더 신중하게 “감성 레이블이 있는 데이터”로 업데

이트 할 필요성이 있다. 본 논문에서는 self-training 알

고리즘을 이용하여 보다 높은 성능의 감성 분석 모델을

생성하기 위하여, “감성 레이블이 있는 데이터”를 확장

하기 위한 3가지 정책을 제시하고 이에 따라 생성된 감

성 분석 모델의 성능을 비교 분석하였다.

첫 번째 정책은 임계치를 고려하는 것이다. 분류 경

계에 가까운 데이터는 상대적으로 레이블이 불확실하

고, 분류 경계에서 먼 데이터는 레이블이 확실하다. 분

류 경계로부터 일정거리 이상 떨어져 있는 데이터를 선

택하여 업데이트 하고자 임계치를 적용한다. 두 번째

정책은 같은 개수를 고려하는 것이다. 모델에 의해 긍

정 또는 부정의 감성으로 분류되어서 예측된 레이블을

붙여 “감성 레이블이 있는 데이터”에 추가할 데이터를

선택할 때, 한 쪽 감성에만 국한된 학습하는 것을 방지

하기 위하여 긍정과 부정의 개수를 맞추어 선택하고자

하는 정책이다. 세 번째 정책은 최대 개수를 고려하는

것이다. 한 번에 많은 양의 데이터가 “감성 레이블이

있는 데이터”로 추가되는 것을 방지하고 상위 몇%만

선택하기 위해서, 선택되는 데이터의 개수를 제한하여

업데이트 하고자 하는 정책이다. 이러한 3가지 정책에

기반하여 데이터를 선택하여 “감성 레이블이 있는 데이

터”에 추가함으로써 감성 분석 모델의 분류 성능을 향

상시키고자 하였다.

실험에서, 감성 분석 모델은 긍정과 부정으로 분류

되어 있는 트위터 데이터 셋인 Stanford data set 중

에서 추출한 200개의 “감성 레이블이 있는 데이터”와

9,800개의 “감성 레이블이 없는 데이터”로 생성하였으

며, 모델의 성능은 359개의 “감성 레이블이 있는 데이

터”를 사용하여 검증하였다. 그 결과 학습모델은 실제

답이 매겨진 “감성 레이블이 있는 데이터”만으로 모델

을 생성한 것 보다 감성 분석의 성능이 향상되었다.

논문의 구성은 2장에서는 관련 연구, 3장은 배경 지

식, 4장은 제안 기법, 5장은 실험, 6장은 결론으로 구성

된다.

2. 관련 연구

감성 분석은 영화 흥행이나 마케팅 분야에서 많은

관심을 가지고 있다.

Bo Pang 외 2인은 영화 리뷰에 나타난 감정을 자

동으로 긍정/부정으로 분류하고자 하였다[1]. 감정분류

에 효율적인 특징들을 알고자 하며, SVM, Maximum

entropy, Naive Bayes의 3가지 ML 기법을 사용하여

각각의 장단점을 비교해 보고자 하였다. 특징들의 조합

을 비교분석 하여 해당 단어의 존재 여부를 특징으로

사용하는 것이 제일 좋은 결과를 보인다.

강한훈 외 2인은 상품리뷰에 대해서 속성별 긍/부정

분류 시스템을 설계하는 기법을 제안하였다[2]. 사전에

‘명사+동사’등의 품사들의 조합과 긍/부정의 감성레이블

로 구성된 “패턴 DB”를 구축한다. 입력된 리뷰가 “패턴

DB”내의 패턴과 일치한다면 그 패턴에 기록되어 있는

감성이 입력된 리뷰의 감성이 된다. 리뷰에서는 특정

상품, 특정 속성을 언급하므로 구축된 “패턴 DB”와의

비교를 통해 감성을 판단할 수 있으나, 특정한 패턴이

없는 트윗의 감성 분석에의 적용은 힘들다.

AGARWAL외 4인은 트위터에 나타난 감정을 분석

하고자 이모티콘과 줄임말등의 특징들을 정의하였다[3].

모든 분류는 SVM으로 이루어 졌고 데이터를 unigram

모델상에서 감정을 분석한 결과가 성능이 좋았다. 하지

만 특징의 값이 감정 표현 단어들의 개수나 이모티콘의

개수로 정의함으로서 감정 표현단어의 강도를 고려하지

않으므로, good과 excellent의 감정 분석 결과는 동등하

다. good, excellent의 단어와 동시에 부정적인 단어가

쓰였을 때의 감정 분석 결과 역시 동등하게 나오는 단

점이 있다.
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그림 1. 감성 분석 모델

Fig. 1. Sentiment Analysis Model.

강인수는 단어의 의미나 품사의 차이에 따라 감성

분석의 정확도가 얼마나 향상되는지 알아보는 연구를

하였다[4]. 감성단어사전인 SentiWordNet을 기반으로

단어의 의미별, 품사별 극성을 측정하여 고려/비고려에

따른 4가지 경우를 비교실험 하였다. 이 연구는 문장에

서 특징을 추출하는 과정을 세분화함에 따라 더 향상된

정확도를 보이는 감성분석을 하고자 하였다. 하지만 감

성단어사전에 존재하지 않는 단어에 대한 극성정보(감

성 레이블)를 알 수 없다.

Hogenboom외 2인은 이모티콘과 감성언어를 활용한

감성분석을 한다[5]. 1개의 문장 혹은 문단에 대해서 문

장이나 문단에 속하는 모든 요소들에 대해서 감성을 부

여한다. 이 과정에서 이모티콘이 있으면 이모티콘에 대

한 감성을 수치로 나타내고, 감성 단어가 있으면 감성

단어에 대한 감성을 수치로 나타낸다. 이모티콘이 존재

하면 감성 단어에 대한 감성 점수는 고려하지 않고, 이

모티콘이 없으면 감성 단어에 대한 감성 점수만을 적용

하여 한 문장이나 문단에 대한 감성을 분류한다. 이 연

구는 이모티콘의 유무에 따라 감성을 판단하는 방식이

다르며 문장 단위의 감성분석과 문단 단위의 감성분석

을 하였다. 문단 단위의 감성 분류가 잘 된 것으로 봐

서, 긴 문장 혹은 여러 단락으로 구성된 글귀에 대한

감성을 잘 분류하는 것으로 보인다. 그래서 비교적 짧

은 문장인 트윗의 감성을 알고자 할 때는 분류 성능이

좋지 않다.

위에서 언급한 기존의 방법들은 특정 단어나 품사

에 의해 감성을 알 수 있으며, 정답 레이블이 있는 경

우의 학습 결과를 보여준다[1][2][3][4][5]. 트윗은 특정

한 패턴이 없고 단문으로 나타나며, “감성 레이블이 있

는 데이터”를 구하는 비용이 많이 든다. 본 연구에서는

생성된 모델을 이용해 “감성 레이블이 없는 데이터”에

감성 레이블을 매기어 나감으로써 감성 분석 모델을 개

선하는 self-training 알고리즘을 사용한다.

3. 배경 지식

이 장에서는 제안 기법에 사용되는 배경지식에 대해

설명한다. 기본적인 감성 분석 모델의 학습과정과 모델

을 생성할 때 사용된 기계학습 기법, 그리고 실험에 사

용된 트윗을 벡터형식으로 표현하는 법을 기술한다. 마

지막으로 “감성 레이블이 없는 데이터”를 활용하고자

적용한 기계학습 기법인 self-training 알고리즘에 대해

서 설명한다.

3.1. 감성 분석 모델

감성 분석을 위해서는 “감성 레이블이 있는 데이터”

를 이용하여 모델을 학습시켜야 하며, 감성 분석 모델

의 학습과정은 그림 1과 같다.

감성 분석 모델은 “감성 레이블이 있는 데이터”를

이용하여 학습한다. 그림 1에서는 학습 데이터로 4개의

문장이 있으며, 부정을 나타내는 감성 레이블이 붙은

문장1과 문장2가 있으며, 긍정을 나타내는 감성 레이블

이 붙은 문장3과 문장4가 있다. 감성 분석 모델은 “감

성 레이블이 있는 데이터”인 4개의 문장을 학습한다.

학습된 감성 분석 모델은 새로운 문장인 문장5가 입력

으로 들어왔을 때, 문장5가 긍정을 나타내는 문장인지

부정을 나타내는 문장인지 판단한다. 문장5는 감성 분

석 모델에 의해 긍정적인 문장으로 판단되었으며, 이

과정은 긍정인지 부정인지 모르는 문장에 대해서 문장

의 감성을 예측하는 과정이다.

3.2. Support Vector Machine (SVM)

그림 2. Support Vector Machine.

Fig. 2. Support Vector Machine.

Support Vector Machine은 기계학습 기법으로 1979

년 Vapnik에 의해 제안된 기법으로, 주어진 데이터들을

2개의 집단으로 분리시키는 최적의 초평면(Hyperplane)

을 찾고자 하는 알고리즘이다[8]. SVM은 "레이블이 있

는 데이터"를 학습시켜 모델을 생성하는 감독 학습 기

법 중 하나이다. 그림 2에서는 O와 X로 표시된 데이터

들을 분류하기 위한 분류경계인 초평면이 실선으로 형

성되었고, 두 부류 사이에 존재하는 margin을 최대화

하고자 하는 분류법이다.

3.3. 문장의 표현

문장을 벡터로 표현하기 위해서 bag of words 모델

을 생성한다. bag of words 모델이란 글에 포함된 단

어의 분포를 보기 위한 기법이다. 본 연구에서는 학습

에 사용된 트윗에 나타난 단어들을 기반으로 단어 사전

을 구축한다. 트윗에 나타난 단어의 존재 유무에 따라

단어가 있으면 1로 표현하고, 단어가 없으면 0으로 표

현한다. 예를 들어 "I like you." 이라는 문장을 벡터로

표현하게 되면 그림 3와 같다.

단어 사전을 구축하는 순서는 다음과 같다. 1단계로

학습 데이터에 나오는 모든 단어를 추출한다. 2단계로
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그림 5. Self-training.

Fig. 5. Self-training.

그림 3. 단어 벡터 표현.

Fig. 3. Word vector representation.

는 추출된 모든 단어들을 대문자에서 소문자로 치환하

는 작업을 한다. 이 작업은 같은 단어이지만 대문자와

소문자의 차이로 다른 단어로 인식될 수 있기 때문에

수행한다. 3단계로는 특수문자와 URL을 제거하는 작업

을 한다. 그리고 4단계에서는 a/an/the등의 불용어를 제

거한다. 5단계에서는 중복된 단어를 제거한다. 예는 그

림 4과 같다.

그림 4. 단어 벡터 표현 예시.

Fig. 4. Word vector representation example.

그림 4에서는 "Ah, my skin is itchy L", “very
nice!”, "Have a nice day!"라는 3개의 문장이 있다. 1단

계로 이 3개의 문장에서 나타난 단어들을 모두 추출한

다. 이 단어들은 단어 사전을 생성하기 위한 후보군이

된다. 2단계로는 추출된 단어 사전 후보군들을 대문자

에서 소문자로 치환한다. 그래서 단어 "Ah,"는 “ah,” 로

단어 "Very"는"very"로 단어 “Have”는 “have”로 치환

된다. 3단계로는 특수문자와 URL을 제거하는 과정으로

서, 단어 "ah,"는 "ah“로 이모티콘 “L”는 삭제되며, 단

어 “nice!”와 “day!”는 느낌표가 제거되어 각각 “nice”와

“day”로 치환된다. 그리고 4단계로 a/an/the 등의 불용

어를 제거한다. 여기서 불용어에 해당하는 단어인 단어

“my”, "is", “have”, "a"의 단어가 제거된다. 5단계에서

는 2번 이상 나타난 단어인 “nice”가 제거되어 최종적

으로 “ah”, "skin", "itchy", "very", "nice" ,"day"의 6단

어가 단어 사전을 구성한다. 구축된 단어 사전으로 예

문 “What a nice skin you have!”를 단어 벡터로 표현

한다면 예문에 단어"skin"과 “nice”가 존재하므로 예문

은 (0 1 0 0 1 0) 으로 표현될 수 있다.

3.4. Self-training

Self-training 알고리즘은 반감독 학습 기법 중 하나

로 “레이블이 있는 데이터”와 “레이블이 없는 데이터”

를 둘 다 활용하는 기계 학습 기법이다. Self-training

알고리즘은 “레이블이 있는 데이터”로 모델을 생성하

고, 생성된 모델로 “레이블이 없는 데이터”의 레이블을

예측한다. 예측 결과, 레이블이 확실하다고 여겨지는

“레이블이 없는 데이터”를 선택하고 예측된 레이블을

붙여 “레이블이 있는 데이터”에 추가한다. 추가하여 업

데이트된 “레이블이 있는 데이터”를 이용하여 학습하여

모델을 업데이트하고, “레이블이 없는 데이터”의 레이

블을 예측하는 과정을 반복함으로써 학습 모델을 수정

해 나가는 것이다. 그림 5는 self-training의 동작원리를

나타내는 그림으로서 매 단계마다 “레이블이 있는 데이

터”를 이용해 모델을 생성하고, 생성된 모델에 의해

“레이블이 없는 데이터”의 레이블을 예측하여 신뢰도가

높은 몇몇 데이터를 선별하여 “레이블이 있는 데이터”

로 추가되며, “레이블이 있는 데이터"가 업데이트됨에

따라 모델도 업데이트 되는 것을 보여준다.

그러나 self-training 알고리즘은 데이터의 레이블이

한번 확정되면 향후 학습에서 계속 사용되므로, 초기의

오류가 계속적으로 학습에 영향을 미치게 된다. 그러므

로 조금 더 신중하게 “레이블이 없는 데이터”의 레이블

을 결정할 필요가 있다. 본 논문에서는 self-training 알

고리즘을 이용하여 보다 높은 정확도의 감성 분석 모델

을 생성하기 위하여, self-training 중 “감성 레이블이

없는 데이터”의 레이블을 결정하여 “감성 레이블이 있

는 데이터”로 확장하기 위한 3가지 정책을 제시하고,

각각의 성능을 비교 분석한다.

4. 제안 기법

본 절에서는 "감성 레이블이 있는 데이터"를 이용하

여 모델을 생성하고, 생성된 모델을 통해 "감성 레이블

이 없는 데이터"를 학습 하는 방법에 대해 기술하고,

self-training 알고리즘을 이용하여 보다 높은 정확도의

감성 분석 모델을 생성하기 위한 방법을 제안한다. 본

논문에서는 "감성 레이블이 있는 데이터"뿐만 아니라 "

감성 레이블이 없는 데이터"도 활용하기 위하여 "감성

레이블이 있는 데이터"로 모델을 생성하고, 생성된 모

델로 "감성 레이블이 없는 데이터"의 감성 레이블을 예

측한다. 예측된 결과 중 다른 데이터들보다 긍정 또는

부정의 감성이 확실하다고 판단되는 데이터들을 "감성

레이블이 있는 데이터"에 추가하고자 한다. 예측된 결

과를 기반으로 “감성 레이블이 없는 데이터”를 선별하

여 선택하여 "감성 레이블이 있는 데이터"에 추가하고

자 하는 판단을 도울 수 있는 3가지 정책을 제안한다.

3가지 정책은 그림 6과 같다.

첫 번째 정책으로는 임계치를 고려하는 방법이다.

임계치는 데이터가 분류경계로부터 일정 거리 이상 떨

어져 있는 데이터들을 선택하고자 하는 방법이다. 분류

경계에 가까운 데이터는 레이블이 불확실하다는 것을

나타내며, 노이즈일 가능성이 크다. 반면 분류 경계에서

먼 데이터는 레이블이 확실하다는 것을 나타낸다. 임계

치를 고려함으로써 분류경계로부터 일정거리 이상 떨어

져 있는 데이터를 선택하여 “감성 레이블이 있는 데이
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그림 7. 제안하는 방법론의 처리프로세스.

Fig. 7. Process of the proposed approach.

Threshold Same number Max number

그림 6. 3가지 정책.

Fig. 6. 3 policys.

터”로 업데이트 하고자 하는 방법이다. 그림 6의 첫 번

째 그림은 임계치를 로 정하고, 분류경계로부터 보
다 먼 데이터들을 선택한다.

두 번째 정책은 같은 개수를 고려하는 방법이다. "

감성 레이블이 없는 데이터"의 감성 레이블을 예측한

결과는 긍정 또는 부정으로 나뉘는데, 모델이 한쪽 감

성에 해당하는 데이터에만 국한된 학습이 되는 것을 막

기 위하여 긍정과 부정의 개수를 맞추어 "감성 레이블

이 있는 데이터"로 추가하여 업데이트 하고자 하는 방

법이다. 그림 6의 두 번째 그림으로서 감성 레이블이

긍정인 데이터가 4개 있으므로 4개를 선택하고, 부정인

데이터 중에서 4개의 데이터를 선택한다.

세 번째 정책으로는 최대 개수를 고려하는 방법이

다. 한 번에 많은 양의 데이터가 추가 되는 것을 방지

하고 상위 몇%만 선택하기 위해서, 선택되는 데이터의

개수를 제한하여 업데이트하고자 하였다. 그림 6의 세

번째 그림이며, 최대 개수를 5로 정하였다. 부정을 나타

내는 데이터는 5개 이상이여서 5개까지 선택하며, 긍정

을 나타내는 데이터는 4개뿐이다. 이 경우 4개 모두 선

택되며, 최대 개수 5개 이하라는 조건이 만족한다.

위의 3가지 정책에 의해 업데이트 되는 데이터의 개

수가 상이하게 달라지며, 실험에서는 이러한 3가지 방

법을 적용/미적용에 따라 8번의 실험에 의해 성능을 비

교하였다. 제안 기법은 self-training 알고리즘에 적용하

여 실험하였다. 그림7은 제안하는 방법론의 처리 프로

세스를 보여준다.

1단계로 수집된 각각의 트윗을 전처리한다. 트윗에

포함된 단어들의 분포를 보고 감성을 분류하기 위해 특

수문자와 URL을 제거한다. 그리고 같은 단어지만 대/

소문자 차이로 다른 단어로 인식할 수 있기 때문에 대

문자를 소문자로 치환하는 작업을 한다. 또한 a/an/the

등의 의미 없는 단어인 불용어도 제외하였다.

2단계에서는 감성 레이블의 존재 여부에 따라 “감성

레이블이 있는 데이터” 와 “감성 레이블이 없는 데이

터”로 분류한다. 여기서 "감성 레이블이 있는 데이터"

는 실제 긍정 또는 부정의 감성 레이블이 매겨진 트윗

들로 구성된다.

3단계에서는 “감성 레이블이 있는 데이터”를 사용하

여 감성 분석 모델을 생성한다. 감성 분석 모델은 기계

학습 기법인 SVM 을 이용하여 생성한다.

4단계에서는 3단계에서 생성된 감성 분석 모델을 이

용하여 “감성 레이블이 없는 데이터”의 긍정 또는 부정의

감성 레이블을 예측한다.

5단계에서는 "감성 레이블이 없는 데이터"의 감성 레

이블을 예측한 결과 긍정 또는 부정이 확실한 데이터를

선별하고자 위에서 제안한 3가지 정책을 적용한다. 첫 번

째 정책은 임계치를 적용하는 것이다. 두 번째 정책은 개

수를 고려하여 같은 개수를 업데이트 하고자 하는 것이

다. 세 번째 정책도 마찬가지로, 개수를 고려하여 업데이

트 할 수 있는 데이터의 양을 제한하는 것이다.

6단계에서는 추가된 “감성 레이블이 있는 데이터”를

이용하여 3~5단계를 반복한다. 이 실험의 종료조건은

“감성 레이블이 없는 데이터”가 모두 선택조건에 만족

되

지 못하여 “감성 레이블이 있는 데이터”의 개수가 늘어

나지 않았을 경우이다.

생성된 모델은 별도의 “감성 레이블이 있는 데이터”

로 검증한다. 성능지표는 Accuracy, Recall, Precision,

F-measure를 사용한다. 성능지표는 Accuracy는 정답

을 맞춘 것들의 비율이고, Precision은 결과가 나올 것

이라 예측한 값 중에 실제 정답의 비율을 나타낸다. 그

리고 Recall은 정답이라고 한 것 중에 실제 정답의 비

율을 나타낸다. F-measure는 Precision과 Recall을 이

용한 식 (2*Precision*Recall) / (Precision+Recall)로 나

타내며, Precision과 Recall이 모두 높은 모델을 선택하

고자 F-measure값을 사용하여 성능을 비교하였다.

5. 실 험

트윗 데이터는 2009년 4월 6일부터 6월 25일까지 수

집된 Stanford data set을 사용하였다. 긍정과 부정으로

분류되어 있는 트위터 데이터 셋으로, Stanford data

set중 학습 데이터에서 긍정 5,000개, 부정 5,000개의

데이터를 선택하였다. 선택된 학습 데이터는 “감성 레

이블이 있는 데이터” 200개와 “감성 레이블이 없는 데

이터” 9,800개로 구성하였으며, 학습에서 생성된 모델은

Stanford data set중 테스트 데이터에 해당하는 “감성

레이블이 있는 데이터” 498개의 데이터 중에서 중립에

해당하는 데이터를 제외한 359개의 데이터로 검증하였
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Accuracy Precision Recall F-measure

Threshold: X 60.9% 62.3% 57.6% 59.9%

Threshold: O 60.1% 61.6% 56.6% 59.0%

Same number: X 59.5% 61.4% 54.1% 57.5%

Same number: O 61.4% 62.5% 60.0% 61.2%

Max number: X 60.2% 62.0% 55.1% 58.4%

Max number: O 60.8% 61.9% 59.1% 60.4%

Baseline 57.7% 58.8% 55.0% 56.8%

표 2. 성능 비교.

Table 2. Comparison of performance.

다. 트윗은 선택된 학습 데이터 10,000개의 트윗에서 2

번 이상 나타난 단어들을 추출하여 5,839개의 특징벡터

로 표현하였으며, "감성 레이블이 있는 데이터"의 각각

의 트윗들은 긍정 또는 부정의 감성 레이블을 갖는다.

policy Performance indicator

T S M Accuracy Precision Recall F-measure

X X X 59.3% 61.4% 53.3% 57.1%

X X O 61.0% 62.4% 58.2% 60.2%

X O X 61.6% 63.4% 57.1% 60.1%

X O O 61.6% 62.2% 61.5% 61.9%

O X X 58.2% 60.5% 50.6% 55.1%

O X O 59.6% 61.5% 54.4% 57.7%

O O X 61.6% 62.8% 59.3% 61.0%

O O O 61.0% 61.4% 62.1% 61.7%

Baseline 57.7% 58.8% 55.0% 56.8%

표 1. 실험 별 성능.

Table 1. Performance by experiment.

표 1에서는 Baseline과 임계치, 같은 개수, 최대 개

수 유무에 따른 8개의 실험에 대한 성능을 표로 나타내

었다. Baseline은 기존의 200개의 “감성 레이블이 있는

데이터”만 이용해 모델을 생성하였을 때의 성능지표인

Accuracy, Precision, Recall, F-measure 값을 나타낸

다. 8개의 실험은 200개의 "감성 레이블이 있는 데이

터"와 9,800개의 "감성 레이블이 없는 데이터"를 이용해

학습한 결과를 나타낸다.

“감성 레이블이 없는 데이터”에 감성 레이블을 부여

한 후, 이 중에서 어떤 데이터를 “감성 레이블이 있는

데이터”에 추가할 것인가를 결정할 때, 논문에서 제시

한 3가지 정책을 선택적으로 사용하였다. 즉, 임계치

(T), 같은 개수(S), 최대 개수(M)를 적용 유무를 O와

X로 표시하였다. 표 1에서 첫 번째 실험은 T=X, S=X,

M=X 인데, 이것은 임계치(T) 정책을 적용하지 않고,

같은 개수(S) 정책을 적용하지 않으며, 최대 개수(M)

정책을 적용하지 않았을 때의 성능을 나타낸다. 이 경

우 Accuracy는 59.3%, Precision은 61.4%, Recall은

53.3%, F-measure는 57.1%의 성능을 보인다. 두 번째

실험(T=X, S=X, M=O)은 임계치와 같은 개수 정책은

적용하지 않고, 최대 개수 정책만을 적용하여 실험한

결과를 나타낸다. 본 실험에서, 첫 번째 정책의 임계치

는 0.5로 두었으며 세 번째 정책의 최대 개수는 1,000개

로 두었다. 이러한 8개의 실험은 성능 지표인

F-measure 값이 Baseline보다 대체로 높아졌다.

표 2에서는 임계치, 같은 개수, 최대 개수의 각 정

책 별로 적용 유무에 따른 성능 지표를 나타낸다. 표 1

의 Baseline을 제외한 8개의 실험에 대해서 같은 정책

을 적용한 것끼리 모아서 평균 낸 것을 보여준다.

'Threshold: X' 란 표 1의 8개 실험에서 임계치(T)를

적용하지 않은 실험에 해당하는 4개의 실험의 평균을

나타낸다.

첫 번째는 임계치 정책의 적용 유무에 따른 성능의

변화를 나타낸다. 임계치를 적용하지 않은 Threshold:

X'의 F-measure보다 임계치를 적용한 'Threshold: O'

의 F-measure가 0.9% 하락하는 결과를 보였다. 이는

임계치는 모든 데이터에서 효과를 나타내지 않음을 보

여준다.

두 번째는 같은 개수 정책의 적용 유무에 따른 성

능의 변화를 나타낸다. 같은 개수를 업데이트 하고자

하는 정책인 'Same number: O'의 F-measure는 같은

개수를 고려하지 않은 정책인 'Same number: X'의

F-measure에 비해 3.7%의 성능 향상을 보였으며, 이는

긍정과 부정의 균형을 맞추어 업데이트하여 이루어진

결과로 보인다.

세 번째는 최대 개수 정책의 적용 유무에 따른 성

능의 변화를 나타낸다. 최대 개수를 업데이트 하고자

하는 정책인 'Max number: O'의 F-measure는 최대

개수를 고려하지 않은 정책인 'Max number: X'의

F-measure에 비해 2.0%의 성능 향상을 보였으며, 이는

한 번에 많은 개수의 데이터가 업데이트 되는 것보다

학습의 효과가 좋다는 것을 보여준다.

데이터를 선택하기 위한 3가지 정책을 적용했을 때

의 F-measure는 각각 59.0%, 61.2%, 60.4%로 Baseline

의 F-measure인 56.8%보다 높은 결과를 도출하였다.

임계치와 같은 개수, 최대 개수를 적용하여

self-training 알고리즘에 적용한 결과는 Baseline보다

좋은 결과를 보였다.

6. 결 론

기계학습 기법으로 감정을 분류하는 모델을 만들기

위해서는 “감성 레이블이 있는 데이터”들이 필요하다.

방대한 양의 데이터로 모델을 생성하기 위해서 모든 데

이터에 사람이 일일이 감성 레이블을 매길 수 없다. 그

래서 “감성 레이블이 있는 데이터”를 활용해 “감성 레

이블이 없는 데이터”에 감성 레이블을 매겨 사용하기

위해 self-training 알고리즘을 사용하였다. 또한 감성분

석모델의 성능을 높이기 위하여 생성된 감성 분석 모델

에 의해 예측된 결과에 따라 "감성 레이블이 없는 데이

터"를 "감성 레이블이 있는 데이터"로 추가하고자 하는

3가지 정책을 제시하고 검증하였다. 임계치, 같은 개수,

최대 개수의 측면에서 업데이트할 데이터를 선택하여

감성 분석 모델을 업데이트한 결과, 200개의 "감성 레
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이블이 있는 데이터" 만을 이용하여 감성 분석 모델을

생성한 Baseline의 성능보다 향상되었다.
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