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Abstract

This paper aims to find the most effective feature selection method for the sake of opinion mining 

tasks. Basically, opinion mining tasks belong to sentiment analysis, which is to categorize opinions of 

the online texts into positive and negative from a text mining point of view. By using the five 

product groups dataset such as apparel, books, DVDs, electronics, and kitchen, TF-IDF and 

Bag-of-Words(BOW) fare calculated to form the product review feature sets. Next, we applied the 

feature selection methods to see which method reveals most robust results. The results show that 

the stacking classifier based on those features out of applying Information Gain feature selection 

method yields best result.

▸Keyword: Opinion mining, Sentiment analysis, Feature selection

I. Introduction

온라인 쇼핑은 인터넷의 발달로 인해 대중화 되었다. 이는 

상품의 구매를 오프라인에서 온라인으로 급격히 변화시켰다. 

스마트폰 사용이 보편화되면서 소비자는 시간과 공간의 제약을 

받지 않고 온라인 소비활동을 한다. 소비자들은 온라인으로 상

품을 구입하고 이용후기를 남기며, 서로 제품에 대한 정보를 공

유한다[1].

온라인 리뷰는 소비자에게 합리적인 의사결정을 하도록 필

요한 정보를 제공한다. 온라인 리뷰는 텍스트, 이미지, 비디오 

등과 같은 멀티미디어 형태로 생성된다[2]. 온라인 리뷰를 분

석하는 것은 기업이 소비자의 반응을 파악할 수 있는 기회를 

찾을 수 있도록 하고, 기업이 소비자에 대한 대응방안을 수립할 

수 있도록 한다. 온라인 리뷰분석을 통하여 기업과 소비자는 상

품 및 서비스에 대한 정보를 면밀히 파악할 수 있다[3].

상품 및 서비스의 리뷰를 분석함으로서 리뷰의 의견이 긍정

적인지 또는 부정적인지와 같은 반응을 파악하는 것을 오피니

언 마이닝(Opinion mining)이라 한다[4]. 오피니언 마이닝은 

온라인 리뷰 분석을 통하여 해당 제품에 대한 사용자의 의견, 

즉 해당 제품에 대해 긍정적인가 부정적인가를 분석할 수 있다. 

소비자의 의견을 나타내는 감성단어를 오피니언 마이닝을 이용

해 추출하고 선별하는 것은 기업의 입장에서 소비자의 반응을 

효율적으로 파악할 수 있도록 한다. 선행연구에 따르면, 텍스트 

내의 중요한 단어를 선택하기 위해 머신러닝을 이용한 속성선

택(Feature Selection, FS)을 시도했다[5]. FS는 불필요한 단

어를 걸러내고 중요한 단어를 선택에 분류성능을 높일 수 있다.

본 연구는 감성분석을 위한 효과적인 오피니언 마이닝 모델

을 제안하기 위해서 오피니언 마이닝 모델 구축에 필요한 위한 

학습 분류기와 속성선택 방법FS의 조합을 제안한다. 따라서 본 

연구에서는 감성분석을 위한 오피니언 마이닝 모델 구축시, 오

피니언 마이닝에 적합한 속성 선택은 어떤 것인지 제안하고자 

한다.

본 연구에서 사용한 FS는 다음과 같다. Correlation based 

feature selection(CFS), Information gain(IG), ReliefF을 사

용한다. 분류에 사용한 분류기는 다음과 같다. Logistic 

regression(LR), Decision tree(DT), Neural network(NN), 
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author Data LR DT NN SVM NBN RF BA ST RS Feature selection

Ghiassi et al., 2013 Twitter x x O O x x x x x
filtering by terms of 

frequency

Da Silva et al., 2014 Twitter O x x O O O x x x

Wang et al., 2014
Amazon Product 

review
x x x x x x O x O

Liu et al., 2017 Cornell Movie review x O x O O x x x x IG, Gain ratio (GR)

This study

Amazon

product

review

O O O O O O O O O IG, Cfs, ReliefF

Table 1. Study of Opinion mining

Support vector machine(SVM), Naive bayesian 

network(NBN), Random forest(RF), Bagging, Stacking, 

Random subspace(RS)

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서 오피니언 마이닝 및 

FS 관련 연구에 대해 소개한다. 3장에서는 실험 방법 및 결과

에 대해 설명한 후, 마지막으로 4장에서 결론 및 토의, 향후 연

구에 대해 설명한다.

II. Previous Studies

1. Opinion Mining

오피니언 마이닝은 문장속의 긍정 및 부정으로 된 의견에 대

해 분석하는 것이다[4].

Ghiassi et al. (2013) 은 트위터 데이터를 수집하여 오피니

언 마이닝을 시도했다[6]. 트위터는 전 세계적으로 5억명 이상

이 사용하는 소셜미디어이다. 사람들은 트위터를 통해 지인이

나 친구에게 자신의 감정이나 상태를 전달한다. 서포터벡터머

신과 Dynamic architecture for artificial neural network 

(DAN2) 모델을 제안하여 분류를 진행하였으며, 단어의 빈도에 

따라 속성을 제거하는 방법을 사용하였다. da silva et al. 

(2014)는 BOW방법과 Feature hashing(FH) 등 재표현 방법 

간의 비교를 했다[7]. 감성 사전인 lexicon을 적용해 감성분석

을 진행했다. Wang et al. (2014)은 오피니언 마이닝 모델의 

성능을 높이기 위해 앙상블 분류기를 사용하였다[8]. 데이터는 

아마존의 다양한 상품별 리뷰 데이터를 사용하였고, 분류기는 

Bagging, 부스팅(Boosting), RS등의 앙상블 방법을 사용하였

다. Liu et al. (2017)은 IG와 gain ratio(GR)와 같은 FS방법 

간의 분류기 성과비교를 하였다[9]. 오피니언 마이닝 관련연구

는 다음 Table 1. 과 같다.

2. Feature Selection (FS)

FS는 수십만 개의 속성을 포함하는 데이터 세트의 출현으로 

생긴 연구 분야이다[5]. FS는 데이터 생성 및 관리의 프로세스

를 보다 잘 모델링하고 변수를 확보하는 비용을 줄이기 위해 

수행한다. 머신러닝 알고리즘의 관점에서 속성 선택은 차원수

를 줄이면서 알고리즘의 성능을 유지하거나 성능을 향상시키는

데 사용할 수 있다.

속성 선택 방법에 대한 분류는 다음과 같다.

(1)필터(Filter) 학습: 데이터의 일반적인 속성에 의존하고 

유도 알고리즘이 독립적인 전처리 단계로 학습한다. 이 모델은 

효율적은 계산과정과 좋은 산출물을 낼 수 있다고 평가된다.

(2)래퍼(Wrapper) 학습: 알고리즘을 블랙박스로 간주하여 

사용하며, 예측 성능을 사용하여 변수 하위 집합의 상대적 유용

성을 평가한다. 즉, 속성 선택 알고리즘을 호출하여 각 피쳐의 

서브 세트를 평가하는 서브 루틴으로서 학습 방법을 사용한다. 

그러나 분류기와 상호작용은 필터보다 더 나은 성능 결과를 얻

는 경향을 보여준다.

(3)임베딩(Embedding): 교육과정에서 FS를 수행하며 대게 

지정된 학습 시스템에만 적용된다. 따라서 최적의 하위 집합이 

분류 기준 구성에 포함되어 표시된다. 속성의 부분집합과 가설

의 결합된 공간에서 검색하는 이 방법은 래퍼보다 빠르게 계산

되며, 종속성을 찾을 수 있다.

본 연구는 독립적인 전처리 과정의 일환인 필터 방법의 속성 

선택 방법을 사용하여 감성분석을 위한 최적의 속성 선택 방법

을 찾고자 한다. 필터 방법은 감소된 속성을 가진 데이터에 최

종적으로 사용될 예측 인자로부터 직접적인 피드백 없이 데이

터로부터 직접 계산된 성능 평가 메트릭을 기반으로 한다. 본 

연구는 필터 속성 선택 방법을 기반으로 IG, CFS, ReliefF 방

법을 기반으로 기술한다.

2.1 Information gain (IG)

Information Gain Filter는 평가 속성의 가장 일반적인 단일 

변수 방법 중 하나이다. 이 방법은 정보획득에 따라 기능을 평

가하고 한 번에 하나의 기능만 고려한다. 엔트로피 측정은 다음

과 같이 고려된다[5].

2( ) ( ) ( ( ))H Y p y log p y= -å

[수식 1]
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여기서 p(y)는 확률변수 Y에 대한 한계확률 밀도 함수이다. 

학습 데이터 세트 S에서 관측된 Y값이 두 번째 속성 X의 값에 

따라 분할될 경우, X에 의해 유도된 파티션에 대해 Y의 엔트로

피가 나누어지기 이전의 Y의 엔트로피보다 작다면, X와 Y의 특

징 사이에 관계가 있다. 그러면 X를 관찰한 후에 Y는 다음과 

같다.

2( | ) ( ) ( | ) ( ( | ))H Y X p x p y x log p y x=å å
[수식 2] 

여기서 p(y|x)는 주어진 x의 조건부 확률이다. 엔트로피가 

훈련 집합 S에서 “불순물”의 기준으로 주어지면, Y의 엔트로피

가 감소하는 양을 나타내는 X에 의해 제공된 Y에 관한 추가 정

보를 반영하는 측정을 정의할 수 있다. 이 측정은 X와 Y 사이

의 종속성을 나타내는 지표로서 IG라고 한다.

( ) ( | ) ( ) ( | )IG H Y H Y X H X H X Y= - = -

[수식 3]

이 방법은 모든 속성의 규칙적인 분류를 제공하고, 얻어진 

순서에 따라 속성의 수를 선택하기 위한 임계값이 필요하다.

2.2 Correlation based feature selection (CFS)

CFS는 상관관계 기반 휴리스틱 평가 함수에 따라 속성 서브 

세트를 랭킹하는 간단한 다 변수 필터 알고리즘이다. 이는 포함

된 속성들 간에 부분 집합이 서로 상관관계가 있는지 혹은 없

는지에 대한 오류를 평가하는 방법이다. 휴리스틱 평가는 목표

변수에 대한 분류의 성능을 저해시키는 관련성이 낮은 변수를 

다룬다. 관련성이 낮은 속성은 클래스와 상관관계가 낮기 때문

에 배제한다. 속성선택은 독립적으로 수행하므로 변수간 강한 

상호작용에 대한 구분은 할 수 없다[10].

2.3 ReliefF

ReliefF는 다중 클래스 문제를 처리할 수 있는 Relief 알고

리즘의 확장이며, 불완전하고 노이즈가 많은 데이터를 처리할 

수 있는 보다 견고한 기능을 가지고 있다. ReliefF는 데이터에

서 인스턴스 Ri를 무작위로 선택한 다음 동일한 클래스의 k개

의 가장 가까운 이웃(Hj)을 찾고, 다른 클래스에서 가장 가까운 

가장 근접한 인스턴스는 Mj(C)를 찾아 작동한다. Ri, Hj 및 

Mj(C)에 대한 값에 따라 모든 속성 A에 대한 품질 평가 W[A]

가 업데이트 된다.

인스턴스 Ri와 Hj는 속성 A의 다른 값을 갖는다면, 이 속성

은 동일한 클래스의 인스턴스를 분리하므로, 품질평가 W[A]는 

감소할 것이다. 반대로 인스턴스 Ri와 Mj가 클래스에 대한 속성 

A의 값이 다른 경우, 속성 A는 다른 클래스 값으로 두 개의 인

스턴스를 분리한다. 이는 품질평가 W[A]를 증가시킨다. 

ReliefF는 멀티 클래스 문제를 고려하기 때문에 모든 인스턴스

에 기여도를 평균화한다[11].

3. Machine learning classifiers

3.1 Logistic regression(LR)

LR은 선형 또는 비선형 형태의 분류를 목적으로 사용되는 회귀

분석 방법이다. 이 방법은 각  클래스에 속한 트레이닝 인스턴스의 

출력을 1로 설정하고 비 소속 인스턴스의 출력을 0으로 설정하여 

클래스에 대해 회귀를 수행한다. 이러한 결과로 선형 방정식이 

도출된다. 그런 다음, 미지의 클래스 검증을 할 때, 각 선형 방정식

의 결과를 계산하고 가장 큰 값을 선택한다[12].

3.2 Naive bayes network(NBN)

NBN의 목표는 클래스 정보가 포함되어 있는 트레이닝 인스

턴스를 학습시켜 테스트 인스턴스의 클래스를 정확하게 예측하

는 것이다. NBN은 두가지 중요한 단순화 가정에 의존하기 때

문에 베이지안 네트워크가 Naive의 형태로 특화한다. 특히 예

측 속성은 주어진 클래스 별로 조건적으로 독립적이라고 가정

하고, 파악된 속성 또는 잠재된 속성은 예측 프로세스에 영향을 

미친다. 따라서 그림으로 묘사된 NBN은 다음 그림과 같이 타

겟 속성으로부터 예측 가능한 속성 까지 모든 호가 연결된 형

태를 가지고 있다[13].

3.3 Neural network(NN)

NN는 인간 뇌의 뉴런을 모방한 알고리즘이다. 가장 잘 사용

되는 알고리즘은 다층 신경망(multilayer perceptron)으로 입

력층(input layer), 은닉층(hidden layer), 출력층(output 

layer)로 구성된다. 입력층에서는 각 변수에 대응하는 마디

(node)들로 구성되어 있다. 다음 은닉층은 입력층으로부터 전

달되는 변수 값들을 비선형함수로 처리하여 출력층에 전달한

다. 출력층은 목표변수에 대응하는 노드를 갖는다[14].

3.4 Random Forest(RF)

RF는 회귀 및 기타 작업을 수행하기 위한 앙상블 학습 방법

이다. 이 분류기는 훈련 기간 동안 다수의 의사결정 나무가 구

성되며, 분류 모드 또는 개별 트리의 평균 예측인 클래스 출력

에 의해 작동된다[15].

3.5 Random subspace(RS)

텍스트 분류의 많은 중첩 값으로 인해 RS는 다양한 앙상블 

분류기와 비교할 때, 정서 분류에 더 적합한 분류기로 알려져 

있다. 무작위 공간에서 교육 데이터 세트는 Bagging과 같은 알

고리즘을 사용하여 수정된다. 그러나 수정은 인스턴스 공간이 

아닌 속성 공간에서 진행된다. RS방법은 기본 분류기를 구성하

고 집계하기 위해 임의의 부분 공간을 사용하는 경우가 유용하

다. 데이터 집합에 다수의 중복 또는 관련이 없는 속성이 있는 

경우 원래의 기능 공간과 비교하여 임의의 부분 공간에서 보다 

효과적인 기본 분류기를 선택할 수 있다. 이 기본 분류기의 결

합된 결정은 전체 속성 세트의 학습 데이터 세트에서 작성된 

단일 분류기 보다 뛰어나다[16].
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apparel

　 LR DT NN SVM NBN RF BA ST RS

Before 79.24 74.39 77.89 79.59 75.04 79.84 78.09 79.29 76.69 

CFS 79.14 76.64 79.09 77.89 75.33 75.74 78.64 79.29 77.09 

IG 81.64 77.44 81.54 80.94 77.64 77.89 78.54 81.84 78.64 

ReliefF 78.19 73.84 77.44 77.84 73.79 77.99 76.74 77.99 77.24 

book 　 　 　 　 　 　 　 　

　 LR DT NN SVM NBN RF BA ST RS

Before 73.75 67.20 72.00 72.25 70.70 74.30 71.15 73.05 72.30 

CFS 74.10 70.80 73.75 72.60 71.25 71.45 72.90 74.20 71.40 

IG 76.55 70.40 76.15 76.25 73.90 73.15 73.85 76.75 72.85 

ReliefF 72.30 67.00 72.20 71.95 70.50 72.15 70.00 71.80 70.85 

dvd 　 　 　 　 　 　 　 　

　 LR DT NN SVM NBN RF BA ST RS

Before 75.59 68.17 75.19 76.44 71.08 77.19 73.83 75.64 74.49 

CFS 74.79 70.28 74.79 74.94 72.43 70.53 71.13 74.79 73.14 

IG 78.65 69.58 77.80 78.80 75.09 74.39 75.14 78.85 73.78 

ReliefF 75.69 67.87 74.74 76.19 70.83 75.64 73.28 75.54 71.78 

electronic 　 　 　 　 　 　 　 　

　 LR DT NN SVM NBN RF BA ST RS

Before 79.55 73.04 77.69 79.70 75.42 80.79 77.43 79.08 78.61 

CFS 80.48 76.65 79.86 77.69 77.32 76.08 78.00 80.37 78.46 

IG 81.15 77.17 80.94 80.58 76.76 78.15 78.05 81.46 79.49 

ReliefF 79.13 73.97 78.10 79.70 75.93 78.62 77.28 78.31 75.36 

kitchen 　 　 　 　 　 　 　 　

　 LR DT NN SVM NBN RF BA ST RS

Before 77.35 70.55 76.25 77.00 72.80 77.70 75.30 78.00 73.89 

CFS 77.35 75.15 77.60 76.30 76.65 74.20 75.85 77.25 75.90 

IG 78.65 73.55 78.50 78.40 75.20 76.95 76.75 78.65 76.45 

ReliefF 76.70 73.30 76.65 75.95 75.25 75.05 75.00 76.35 75.85 

Table 2. Results of Accuracy

3.6 Decision tree(DT)

DT는 분류 또는 회귀작업에 적용할 수 있는 효율적인 비모

수적 방법이다. 그것들은 종속 변수를 예측하기 위해 입력 공간

이 지역 영역으로 분리되는 감독학습을 위한 계층적 데이터 구

조이다. 결정 트리는 유한한 비공유 노드 집합과 모서리 집합으

로 구성된 그래프이다[17].

3.7 Support vector machine(SVM)

SVM은 분류 작업을 해결하기 위한 최적의 분리 초평면 상

태를 제공한다. 수리적 분석은 노은 차원의 분리된 초평면에서 

선형문제로 입력 공간과 관련된 비선형 문제를 나타내기 때문

에 우수하다. SVM은 분류 문제에 대한 예측 정확도가 우수한 

측면에서 NN과 유사하지만 상대적으로 여러 가지 이점을 갖는

다. 첫 번째, NN과 달리 SVM은 구조적 위험을 최소화하여 과

도한 문제를 피할 수 있다. 둘째, NN은 많은 양의 가중치가 필

요하기 때문에 학습을 위해 많은 양의 데이터를 필요로 하는 

반면, SVM은 학습을 위한 소수의 데이터만을 사용하고, 소량

의 학습 데이터는 우수한 예측성능을 보인다[18].

3.8 Bagging

Bagging은 Bootstrap aggregating의 약자로 균일한 확률 

분포에 따라 반복적으로 샘플링을 한 후, 의사 결정트리 모형을 

조합하여 투표(Voting)에 따라서 분류 예측을 한다. 배깅은 주

로 회귀분석에서 사용되며 안정성과 정확도를 향상시키고 분산

을 줄여준다[19].

3.9 Stacking(ST)

동일한 타입의 모델을 조합하는 Bagging과는 달리, ST는 다

양한 학습 알고리즘을 학습하여 다른 여러 알고리즘의 예측을 

결합하는 작업이다. 특히, 메타 학습기를 이용해서 어떤 분류기

를 신뢰할 수 있는지를 성능을 추정 후 최고의 성능을 내는 분

류기를 찾아내서 조합한다. 이러한 조합을 통해 서로의 장점과 

약점을 상호보완가능하다[20].

III. The Proposed Scheme

본 연구에서는 웨카(Weka)을 통해 분석을 진행하였다. 웨카

는 뉴질랜드 와이카토 대학에서 만든 데이터마이닝 오픈소스 

도구이다.

1. Data

실험에 사용한 데이터는 아마존 상품 리뷰 자료이다. Blizer 

et al. (2007) 이 연구한 자료로 각각의 도메인에 따라 긍정, 부

정으로 레이블이 달린 2,000개 리뷰이다[21]. 총 apparel, 

book, dvd, electronic, kitchen 총 5가지 도메인에 대해 분석

을 실시했다.
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apparel

　 LR DT NN SVM NBN RF BA ST RS

Before 0.88 0.78 0.87 0.80 0.82 0.88 0.85 0.88 0.85 

CFS 0.87 0.82 0.86 0.78 0.84 0.83 0.85 0.87 0.85 

IG 0.89 0.83 0.89 0.81 0.86 0.85 0.86 0.89 0.86 

ReliefF 0.86 0.77 0.86 0.78 0.81 0.86 0.84 0.86 0.85 

book 　 　 　 　 　 　 　 　

　 LR DT NN SVM NBN RF BA ST RS

Before 0.81 0.70 0.81 0.72 0.75 0.83 0.78 0.81 0.80 

CFS 0.82 0.76 0.82 0.73 0.80 0.79 0.79 0.82 0.79 

IG 0.84 0.75 0.84 0.76 0.82 0.81 0.81 0.84 0.80 

ReliefF 0.80 0.70 0.80 0.72 0.75 0.80 0.77 0.80 0.78 

dvd 　 　 　 　 　 　 　 　

　 LR DT NN SVM NBN RF BA ST RS

Before 0.84 0.71 0.83 0.76 0.76 0.85 0.81 0.84 0.82 

CFS 0.84 0.73 0.84 0.75 0.82 0.80 0.80 0.84 0.81 

IG 0.86 0.74 0.86 0.79 0.83 0.83 0.82 0.86 0.83 

ReliefF 0.84 0.69 0.83 0.76 0.76 0.84 0.79 0.84 0.80 

electronic 　 　 　 　 　 　 　 　

　 LR DT NN SVM NBN RF BA ST RS

Before 0.87 0.78 0.86 0.80 0.81 0.88 0.86 0.87 0.87 

CFS 0.88 0.82 0.88 0.77 0.85 0.84 0.86 0.88 0.87 

IG 0.89 0.83 0.89 0.80 0.86 0.85 0.87 0.89 0.87 

ReliefF 0.87 0.79 0.86 0.79 0.82 0.86 0.85 0.87 0.84 

kitchen 　 　 　 　 　 　 　 　

　 LR DT NN SVM NBN RF BA ST RS

Before 0.86 0.74 0.85 0.77 0.79 0.86 0.83 0.86 0.83 

CFS 0.85 0.81 0.85 0.76 0.84 0.81 0.83 0.85 0.83 

IG 0.87 0.78 0.87 0.78 0.84 0.85 0.84 0.87 0.85 

ReliefF 0.85 0.77 0.85 0.76 0.81 0.84 0.83 0.85 0.83 

Table 4. Results of AUC

2. Evaluation Criteria

2.1 AUC (Area under the ROC)

The receiver operation characteristic curve (ROC)는 세로축

에는 민감도(Sensitivity)와 가로축에는 1-특이도(Specificity)로 

그려지는 곡선을 뜻한다[22]. 민감도는 결과가 positive인 경우에

서 몇 %가 정말 positive라고 예측했는지를 말하고, 반대로 특이도

는 결과가 negative인 경우에서 몇 %가 정말 negative라고 예측하

는지를 말한다. Area under the curve(AUC)는 ROC curve의 

밑면적을 계산한 값으로 AUC값이 1.00이면 가장 완벽하다고 할 

수 있다.

2.2 10 fold-cross validation

본 연구는 교차검증 방법을 이용하여 머신러닝 분류기 모델을 

검증했다[23]. 10 fold-cross validation방법은 원 데이터를 10 

폴더로 나눈 다음, 9개 폴더는 모델을 학습하는데 사용하고 남은 

1개 폴더는 테스트하여 총 10번을 반복하는 검증방법이다.

3. Results

3.1 Results for RQ

FS방법을 적용한 결과 속성의 수는 다음 Table 3. 와 같다. 

apparel, book, dvd, electronic, kitchen 순서로 CFS는 25개, 

24개, 27,개,23개, 22개로 대폭 줄었고, ReliefF의 경우 107개, 

189개, 215개, 109개, 70개로 소폭 감소했다. IG방법은 51개, 

43개, 48개, 45개, 45개로 속성의 수가 CFS보다는 적지만 

ReliefF방법보다는 많이 감소했다. 

apparel book dvd electronic kitchen

Before 204 326 348 240 181

CFS 25 24 27 23 22

IG 51 43 48 45 45

ReliefF 107 189 215 109 70

Table 3. The number of features

본 연구는 감성분류를 위해서 10 fold-cross validation 방

법을 이용해 각 단일 분류기와 앙상블 분류기의 결과 값을 측

정했다. 실험결과에 이용한 지표는 accuracy와 AUC를 이용했

다. accuracy는 IG방법을 사용 했을 대, ST가 가장 높았다. 이 

결과는 모든 도메인에서 동일했다. 각 도메인 별로 가장 높은 

값은 apparel 81.84%, book 76.75%, dvd 78.85%, 

electronic 81.46%, 마지막으로 kitchen은 78.65%이다.

상품들마다 FS전과 FS후를 비교할 때, CFS와 IG가 FS전과 

비교해서 accuracy가 상승했다. 전반적으로 IG 방법이 다른 FS

방법보다 분류기의 성능이 향상했다. 특히 electronic 의 DT가 

73.04%에서 77.17%로 가장 상승폭이 높았다. 상품실험 결과 

accuracy는 다음 Table 3. 와 같다. AUC의 결과 는 다음 Table 

4. 와 같다. AUC 역시 IG방법에서 LR, NN, ST이 각 도메인 별로 

높다. apparel은 0.89, book 0.84, dvd 0.86, electronic 0.89, 

kitchen 0.87로 가장 높다. accuracy와 같이 AUC또한 IG방법에

서 다른 FS 방법에 비해 높은 결과값을 보였다.

3.2 T-test

FS전과 FS후의 10 fold-cross validation 결과 집단을 

T-test 분석 (신뢰수준 0.05)을 이용하여 통계검증을 수행했
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apparel LR DT NN SVM NBN RF BA ST RS

Cfs 0.940 0.083 0.315 0.200 0.853 0.012* 0.718 0.999 0.823

IG 0.040* 0.025* 0.001* 0.269 0.028* 0.099 0.709 0.029* 0.272

book LR DT NN SVM NBN RF BA ST RS

Cfs 0.687 0.012* 0.924 0.269 0.747 0.004* 0.688 0.911 0.069

IG 0.096 0.059 0.039* 0.040* 0.049* 0.445 0.084 0.029* 0.666

dvd LR DT NN SVM NBN RF BA ST RS

Cfs 0.620 0.024* 0.797 0.254 0.244 0.000* 0.011* 0.558 0.234

IG 0.065 0.326 0.104 0.070 0.007* 0.069 0.192 0.023* 0.542

electronic LR DT NN SVM NBN RF BA ST RS

Cfs 0.360 0.033* 0.062 0.116 0.143 0.001* 0.674 0.270 0.921

IG 0.103 0.009* 0.004* 0.458 0.291 0.026* 0.655 0.038* 0.602

kitchen LR DT NN SVM NBN RF BA ST RS

Cfs 0.880 0.002* 0.339 0.623 0.035* 0.018* 0.534 0.612 0.129

IG 0.411 0.036* 0.124 0.264 0.189 0.638 0.210 0.647 0.059

Table 5. Results of T-test

다. 결과는 다음  Table 5. 과 같다. IG방법 적용 후와 FS전의 

분류기 성능을 비교해 봤을 때 apparel의 경우 IG방법이 모든 

분류기의 결과가 통계적으로 유의하다. 이는 IG방법을 적용했

을 때 모든 분류기가 상승했음을 나타낸다. book의 경우 IG방

법에서 SVM과 ST가 0.033과 0.029로 통계적으로 유의한 결

과로 확인했다. dvd는 IG방법에서 NBN, RS가 0.007, 0.023로 

통계적으로 유의하다. electronic에서 IG방법의 적용 결과로 

DT, NN, RS가 0.009, 0.004, 0.038로 통계적으로 유의하다. 

마지막으로 kitchen에서는 DT가 0.036으로 통계적으로 유의

하다.

IV. Conclusions

본 연구는 감성분석을 위한 오피니언 마이닝 모델을 제안한

다. 이를 위해 머신러닝 관점에서 속성 선택방법을 적용해 효율

적인 감성분석이 가능함을 밝힌다. 오피니언 마이닝을 이용해 

텍스트의 긍정의견, 부정의견을 예측하기 위한 머신러닝 모델

을 제시한다.

연구의 목적을 위해 온라인 상에 공개된 apparel, book, 

dvd, electronic, kitchen 총 5가지 상품군의 온라인 리뷰를 수

집하고, 텍스트의 TF-IDF를 계산하고 BOW 형태로 구성하여 

상품 리뷰 속성 셋을 구성하였다. 속성 선택을 사용하여 텍스트

의 오피니언을 잘 설명할 수 있는 속성을 고르고, 선택된 속성

을 분류기 학습을 통하여 분류 성과를 측정하였다.

오피니언 마이닝의 결과 오피니언 마이닝의 분류 정확도는 

IG 방법으로 속성을 선택하고, 앙상블 분류기의 한 종류인 ST

을 사용하는 것이 5가지 상품에 대해 가장 높은 성능을 보였다.

IG 속성 선택은 오피니언 분류 성능은 ST 외의 다른 분류기

에서도 더 높은 성능을 달성하였다. 이것은 오피니언 분류 관점

에서 IG이 가장 적합한 속성을 잘 선택하는 것을 의미한다.

본 연구의 성과는 다음과 같다. 첫째, 본 연구는 속성 선택 

및 단일 및 앙상블 분류기를 총합적으로 적용하는 연구이다. 둘

째, 감성분석을 위한 오피니언 마이닝에는 속성 선택 방법 중 

IG과 ST의 조합이 가장 뛰어난 것으로 나타났다.

기업들은 자사의 서비스나 상품을 사용하는 고객이 가지고 

있는 상품 및 서비스에 대한 호불호와 감정을 파악하기 위해 

많은 시간과 자원을 소비한다. 기업은 속성선택을 이용하여 문

장 속에 있는 단어가 의견에 영향을 미치는 단어인지 미치지 

않는 단어인지 파악하므로써 의사결정을 효율적으로 할 수 있

고, 향후 오피니언 마이닝을 구축할 경우 FS를 통해 선택된 속

성을 바탕으로 오피니언 마이닝 모델을 구축할 수 있다. 따라

서, 본 연구의 실무적인 의의는 다음과 같다.

첫째, 텍스트에 나타난 상품 및 서비스에 대한 오피니언을 

효과적으로 분류해 고객에 대한 대응이 가능하다. 긍정 감성을 

나타내는 고객에는 추가적인 상품/서비스에 대한 구매를 권유

할 수 있고, 부정 감성을 나타내는 고객에는 이탈을 방지하기 

위한 대응을 할 수 있다.

둘째, 오피니언과 이모션을 분류하는 분류기를 사용하여 보

다 즉각적인 대응을 할 수 있다. 최근에 음성의 텍스트 변환 기

술의 발달로 인해, 콜센터 상담이나 고객의 대면 상황에서 발현

되는 음성을 실시간적으로 텍스트 변환이 가능하고, 변환된 텍

스트에 오피니언 및 이모션 모형을 적용하여 실시간으로 오피

니언과 이모션을 추론할 수 있다. 이를 통해 콜센터 상담사의 

상담 스크립트의 제공이나 대면 시 권유 상품을 결정할 수 있

다.

본 연구의 한계는 다음과 같다. 본 연구에 사용한 데이터는 

미국의 아마존에서 수집한 영문 리뷰 텍스트로 국내의 한글 텍

스트에 바로 적용하기 위한 추가적인 연구가 필요하다. 또한, 

본 연구에서 다룬 상품은 apparel, book, dvd, electronic, 

kitchen의 5가지 상품군 이지만 일반화된 결과를 얻기 위해 더

욱 다양한 상품군에 대한 연구가 필요하다. 추가적으로 본 연구

에서 사용한 FS방법과 분류기를 추가하여 일관성 있는 결과를 

도출하여야 한다.

또한 상품을 가격이 높은 그룹과 낮은 그룹을 나눠 그룹 간 

비교 및 경험재와 탐색재를 비교할 수 있다. 마지막으로 텍스트

의 전처리 단계에서 오피니언과 이모션을 추론하기 위한 키워
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드를 선택하기 위한 정지 단어 및 n-Gram의 조합 등에 대한 

연구가 필요하다.
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