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자연어처리와 기계학습을 통한 우울 감정 분석과 인식
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through NLP and Machine Learning
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요 약 본 논문에서는 SNS에 게시된 글의 내용을 통해 사용자의 우울함을 검출하는 기계학습 기반 감성 분석 시스템

을 제안한다. 게시한 글의 작성자가 기분을 파악하는 시스템을 구현하기 위해 먼저 감정 사전에서 우울한 감정의 단

어와 그렇지 않은 감정과 관련된 단어를 목록화하였다. 그 후, SNS를 대표하는 서비스 중 하나인 트위터의 텍스트

자료에서 검색 키워드를 선정하고 크롤링을 시행하여 우울한 감정을 띤 문장 1297개와 그렇지 않은 문장 1032개로

이뤄진 학습 데이터셋을 구축하였다. 마지막으로 텍스트 기반 우울감 검출 목적에 가정 적합한 기계학습 모델을 찾기

위해 수집한 데이터셋을 바탕으로 순환신경망, 장단기메모리, 그리고 게이트 순환 유닛을 비교 평가하였고, 그 결과

GRU 모델이 다른 모델들보다 2~4%가량의 높은 92.2%의 정확도를 보임을 확인하였다. 이 연구 결과는 SNS상의 게

시글을 토대로 사용자의 우울증을 예방하거나 치료를 유도하는 데 활용될 수 있을 것이다.

주요어 : 기계학습, 자연어처리, 감성 분석, 우울증, SNS

Abstract This paper proposes a machine learning-based emotion analysis system that detects a user's depression 
through their SNS posts. We first made a list of keywords related to depression in Korean, then used these to  
create a training data by crawling Twitter data - 1,297 positive and 1,032 negative tweets in total. Lastly, to 
identify the best machine learning model for text-based depression detection purposes, we compared RNN, 
LSTM, and GRU in terms of performance. Our experiment results verified that the GRU model had the 
accuracy of 92.2%, which is 2~4% higher than other models. We expect that the finding of this paper can be 
used to prevent depression by analyzing the users' SNS posts. 

Key words :  machine learning, NLP, sentimental analysis, depression, SNS
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Ⅰ. 서 론

1. 연구 배경

IT의 발전에 따라 정보화 사회가 도래되면서 스마트

폰의 보급은 급격화 되었고 여러 소셜 네트워크 서비스

들이 발전하는 계기가 되었다. 소셜 미디어들은 이용자

들이 지인들과 소통하고 의견을 나누는 것에 이어 그 이

상의 역할을 하고 있다. 특히 SNS(Social Network
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Service)에 의존하는 비율이 높아짐에 따라 소셜 미디어

는 이용자가 자신의 일상생활과 견해, 자신의 감정을 표

현하고 기록하는 공간으로 자리 잡게 되었다.

한편, 현대사회가 점차 복잡해짐에 따라 우울증이 중

요한 문제로 대두되고 있다. 우울증은 사회적으로 다양

한 문제를 일으킬 수도 있는 정신질환이다. 이에 최근

SNS가 우울증이 의심되는 사용자를 조기에 발견하고,

상담 및 치료 현장으로 이끌기위한접근성을 높이는 중

요한 매체가 될 수 있다고 제안된다. 실제로 페이스북

(Facebook)은 인공지능 기술을 사용하여 자살 방지 시

스템을 도입하였다고 한다. 이는 SNS상 사용자의 우울

증 여부를 예측하고 자살 징후에 대응하기 위함이다[1].

이러한 배경을 바탕으로 본 논문에서는 SNS상에서

일상적으로 표현되는 우울한 감정을 기계학습을 통해

알아내고, 우울증과 관련된 사회적 문제를 해결하는 데

이바지하고자 한다. 사람들이 SNS상에 작성한 글은 충

분히 자신의 감정을 나타내고 있다[2]. 즉, SNS상의 텍

스트를 분석해 사용자들의 감성을 통계, 수치화하여 우

울이라는특정감정을판단할수있는것이다. 이처럼인

터넷상에서 주관적인 정보를 발굴하고 재가공하는 오피

니언 마이닝은 소셜 미디어 시대에 중요한 기술로 자리

매김하고있다[3]. 이때, 기존의 관련기술을단순히사용

하는 것을 넘어 정확도를 높이기 위한 연구가 필요하다.

2. 연구 목적과 방법

기존에 우울증 진단을 하기 위해서는 사용자가 직접

병원이나 상담센터를 방문해 우울증 진단법을 통해 알

아볼 수밖에 없었다. 소셜 미디어가 발달하면서 SNS상

에 사용자들이본인의 감정에 관한 많은 글을 올리고 있

음에 따라, 온라인의 게시글을 통해 충분히 평상시 우울

을 진단할 수 있어야 한다. 많은 연구에서 SNS와 사용

자의 정서와의 관계성을 알아보고 있다[2]. 또한, 페이스

북 사용자가 자신의상태게시글 및댓글에 나타내는 내

용이 우울과 같은 특정 감정과관계가 깊다는 연구 결과

도 있다.

본 논문에서는 소셜 미디어 중에서도 한 문장씩 빠르

게 자신의 글을 올릴 수 있다는 점에서 트위터(Twitter)

를 연구대상으로 선정하였다. 우울 감정 분석을 위한 우

울과 슬픔에 대한 감성 사전을 조사한 뒤, 검색 키워드

를 설정하고 트위터에서 텍스트 자료들을 추출하였다.

또한, 우울하지 않은 경우도 학습하기 위해 그 밖의 다

른 감정들에 대한 검색 키워드를 설정하고 자료를 추출

하였다. 추출한 수집 데이터들을 바탕으로 트위터 SNS

의 특성을 함께 반영하여 고빈도 추출 단어들을 단어 구

름으로 시각화하였고 여러 요인을 바꿔가며 분석을 진

행하였다. 텍스트에서 감정표현과 동떨어진 불필요한

단어와 관련 없는 문장들은 필터링 후 삭제하였다. 그

후 순환신경망(RNN), 장단기메모리(LSTM), 그리고 게

이트 순환 유닛(GRU) 총 세 가지 기계학습 모델을 이용

하여 우울 감정 판단 모델을 만들었다. 평균 교차 검증

오차를 내어 세 모델의 차이를 비교한 결과 GRU가 가

장 높은 정확도를 나타냈으며 최종적으로 GRU 모델을

선택하였다.

본 논문의 2장에서는 트위터 내에서의 텍스트 추출과

정과 정제 과정을 설명한다. 그리고 3장에서는 관련 연

구와 기계학습 모델별 비교 및 설명을 진행한다. 마지막

으로 4장에서는 결론과 향후 활용 가능성과 개선 방향

을 제시하며 마무리한다.

Ⅱ. 텍스트 자료 수집 및 정제

1. 검색 키워드 선정

본 논문에서는 트위터의 텍스트 자료를 수집하였다.

텍스트 자료는 우울한 감정을 나타내는 문장과 우울하

지 않은 감정의 문장 총 두 종류를 모았다. 우울하지

않은 감정으로 슬픔, 분노, 절망 등 일부 감정은 우울과

겹치는 부분도 있어 완전히 분리된 감정인 기쁨을 선정

하였다.

텍스트 자료를 수집하기에 앞서 알맞은 찾으려는 감

정과 단어의 기준을 잡기 위해 한국어 감정표현 단어의

추출과 범주화[4]에 나와 있는 ‘슬픔’과 ‘기쁨’ 범주의

단어중 상위 다섯 단어를 선택하였다. 설정된 두 가지

감정 범주의 단어는 [표 1]과 같이 설정되었다.
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표 1. 슬픔과 기쁨 범주의 상위 다섯 단어 [4]

Table 1. Top 5 words of sadness and joy [4]

감정 범주: 슬픔 감정 범주: 기쁨

단어

(Word)

빈도

(Freq.)

단어

(Word)

빈도

(Freq.)

구슬프다 100 기쁘다 100

슬퍼하다 98.8 싱글벙글하다 100

울먹이다 98.8 좋다 100

침울하다 98.8 기분 좋다 98.8

우울하다 97.5 행복하다 98.8

[표 1]에 나타난 단어들은 문장의 형태이므로 검색 키

워드로 사용하여 크롤링(Crawling)하기엔 부적절하였

다. 따라서 각 범주에 해당하는 단어의 종결어미를 제

거하고 적절하지 못한 단어는 배제하여 [표 2]와 같은

검색 키워드를 선정하였다.

표 2. 종결어미를 제거한 슬픔과 기쁨 범주의 단어

Table 2. Refined words of sadness and joy

감정 범주 (Category)

슬픔 (Sadness) 기쁨 (Joy)

슬픔 기쁨

침울 좋음

우울 행복

눈물 흐뭇

속상 사랑

2. 자료수집

트위터에서의자료수집은 GetOldTweet3 패키지를이

용하였다. 패키지의수집기준에서기간과검색키워드를

선택하였고 트윗 내용만 추출하였다. 수집한 내용의 기

간은 2019년 3월부터 6월까지 3개월간 일주일 간격으로

2.1에서선정한키워드를순서대로사용하여크롤링하였

다. 그 결과우울함을표현한문장은총 77,064개, 그렇지

않은 문장은 98,563개 추출되었다.

3. 텍스트 자료 필터링

필터링 과정은 기존 논문과 똑같은 과정을 거쳤다[5].

많은 양의 문장이 추출되었지만, 그중에서 수집하려는

감정의 내용이 아닌 다른 불필요한 내용의 텍스트도 많

았기때문에필터링의과정이필요하다. 또한, 한글뿐아

니라특수문자(예: 이모티콘), 영문, 일문도포함되어있어

정제 과정을 거쳤다.

지나친 홍보성이 짙은 문장들을 감정을 나타내고 있

지 않다고 판단되어 배제하였다. 광고성이 포함된 문장

들은 판별하는 기준으로 http 링크와 타 SNS 사이트 링

크가 포함된 것을 선정하여 삭제하였다. 외설적인 표현

이 섞인 문장들은 광고성이 있거나 적절하지 않다고 판

단하여 삭제하였다. 그리고 지나치게 언어를 변형하여

형태소 분석이 어려운 문장들의 은어, 약어는 분석이 용

이한 형태로 수정하였다. 마지막으로 트위터의 특성상

리트윗으로 중복되는 문장들도 모두 삭제하였다.

또한, 감정단어를통해추출한문장속에서단어구름

을 만들어 시각화하고 겹쳐 더욱 확실한 문장만을 선택

하였다. 생성된 단어 구름은 [그림1, 2] 와 같다.

그림 1. 우울, 슬픔을 표현하는 단어 구름

Figure 1. Word cloud of depression and sadness

그림 2. 우울, 슬픔이 아닌 경우의 단어 구름

Figure 2. Word cloud of non-depression

단어 구름 형성은 wordCloud 패키지를 이용하였다.

빈도가 높은 단어일수록 단어의 크기와 단어 수를 늘려

단어 구름을 형성하였고, 선택된 빈도 높은 단어들이 포

함된 문장들을 중심으로 한 번 더 걸러 내었다. 그 결과

우울 감정이 표현된 문장 1,297개와 그렇지 않은 문장

1,032개를 확보하였다.

Ⅲ. 관련 연구

본 논문에서는 자연어 텍스트에서 우울이라는 특정

감정이 포함되어있는지를 확인하려고 한다. 이는 특정
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주제에 대하여 사람들이 표현하는 감정, 인상, 의견 등

의 주관적 정보들을 모아 객관적으로 통계, 수치화하는

감성 분석(Sentimental Analysis)에 해당하는 연구이다.

또한, 자연어 텍스트를 다루는 연구이기에 자연어 처리

(Natural Language Processing, NLP) 기술과도 관련

있다[6]. 정확한 감성 분석을 위하여 기계학습(Machine

Learning)을 통한 데이터 학습을 진행한다.

1. 텍스트기반 기계학습

기계학습 기반 감성 분석 연구에서는 텍스트에서 표

현된 특정 감정을 정답으로 간주하기에 주로 지도학습

을 사용한다. 본 연구에서도 지도학습을 통한 감성 분

석 모델 중 텍스트와 같은 시계열 데이터에 적합한 아

래 세 모델을 집중적으로 살펴보았다.

1) 순환 신경망(Recurrent Neural Network)

순환 신경망(RNN) 모델은 신호가 한 방향으로 흘러

가는 것이 아닌, 이름 그대로 순환구조를 이루고 있는

알고리즘 모델이다. 순차적인 정보를 처리하기 좋다는

장점을 갖고 있어 문자 텍스트, 음성 정보와 관련된 서

비스에 사용되고 있다. 다만 RNN 모델은 장시간의 데

이터 의존도가 발생하는 문제, 즉 long term 메모리가

필요한 경우에는 구조상의 문제로 vanishing/exploding

gradient problem이 발생하여 학습에 한계가 존재한다.

2) 장단기 메모리(Long Short-Term Memory)

장단기 메모리(LSTM) 모델은 RNN 모델의 일종으

로, RNN에서 발생하는 장기의존성 문제를 해결한 모델

이다[7]. LSTM 모델의 구조는 RNN 모델보다 더 복잡

하게 이루어져 있으며, cell state와 3개의 gate(forget,

input, output)를 통한 gate 및 연결 강도 조절로

gradient 전파가 쉬워진다.

3) 게이트 순환 유닛(Gated Recurrent Unit)

LSTM 모델의 높은 성능으로 주목받기 시작하면서,

LSTM의 구조를 변형한 유사 모델들이 많이 발표되었

다. 게이트 순환 유닛(GRU) 모델도 그중 하나로, 2014년

조경현 교수에의해처음소개되었다[8]. GRU 모델의구

조는 오직 2개의 gate(update, reset)가 존재한다. 간단한

구조임에도 LSTM 모델과 비슷한 성능을 보인다.

LSTM과 GRU 모델의 구조적 차이는 [그림 3]과 같다.

그림 3. LSTM과 GRU의 구조적 차이 [8]

Figure 3. Structural difference of LSTM and GRU [8]

2. 우울 감성 분석 서비스 동향

1) 우울증 진단 신경망

MIT 컴퓨터 과학 및 인공지능 연구소에서는 우울증

진단에 도움을 주기 위해 임상의와의 인터뷰에서 원시

텍스트, 오디오 데이터를 받아와 우울증 패턴을 발견해

내는 진단 신경망을 개발하였다[9]. 이 모델의 핵심은

우울증을 나타내는 패턴을 감지하고 추가 정보가 없는

새로운 개인에게도 패턴을 매핑할 수 있다는 것이다.

2) Expert

Expert는 페이스북에서 개발한 정보분석 인공지능이

다. 이 서비스는 이용자들이 게시물 또는 실시간 방송

에 자살, 자해를 암시하는 특정 단어를 사용할 경우 패

턴 분석을 통해 도출한 결과를 바탕으로 해당 이용자에

게 적절한 대처법을 제공한다[10]. 다만 자살 방지에 초

점을 맞춘 모델이기에 일상적인 우울함을 판단하기에

는 적절하지 않다.

Ⅳ. 실험 및 결과

1. 실험 환경

형태소 분석, 우울 감정 판단을 위한 기계학습 모델

은 모두 Python 3.6을 기반으로 구현되었다. 형태소 분

석 단계에는 은전한닢 프로젝트에서 제작한 mecab-ko

(0.9.2 ver) 모듈을 사용하였다. 모델 학습에는 tensor- f

low(1.4.0 ver)와 keras(2.1.5 ver)를 사용하였다. 실험은

[표 3]과 같은 환경에서 진행되었다.
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표 3. 실험 환경

Table 3. Simulation Environment

구분(Item) 설명 (Description)

OS Microsoft Windows 10 Home (64bit)

CPU
AMD Ryzen 7 2700X Eight-Core Processor

3.70 GHz

RAM 32.0GB

2. 실험 결과 및 분석

본논문에서는순서대로 RNN, LSTM, 그리고 GRU 모

델을통해데이터를학습시켰다. 모든경우 epoch 값은 10

0, batch size는 32로설정되었다. 측정된각모델간 epoch

에 따른 정확도와 손실을 비교하고 그 결과를 서술한다.

각 모델의 정확도 그래프는 [그림 4, 5, 6]과 같다.

그림 4. RNN의 경우 정확도

Figure 4. RNN training and validation accuracy

그림 5. LSTM의 경우 정확도

Figure 5. LSTM training and validation accuracy

그림 6. GRU의 경우 정확도

Figure 6. GRU training and validation accuracy

표 4. 3가지 모델의 정확도 비교

Table 4. Accuracy Comparison of 3 models

모델(model)
정확도

(Validation Accuracy)

순환 신경망(RNN) 약 84.7%

장단기 메모리(LSTM) 약 89.6%

게이트 순환 유닛(GRU 약 92.2%

[표 4]는 각 모델의 정확도를 나타낸다. RNN 모델의

정확도는 약 84.7%로 가장 낮은 정확도를 보였다. LST

M 모델은 약 89.6%를 기록했고, GRU 모델은 약 92.

2%의 정확도로 3가지 모델 중에서 가장 높은 정확도를

보였다. 각 모델의 손실 그래프는 [그림 7, 8, 9]와 같다.

그림 7. RNN의 경우 데이터 레이블에 따른 손실

Figure 7. RNN training and validation loss

그림 8. LSTM의 경우 데이터 레이블에 따른 손실

Figure 8. LSTM training and validation loss

그림 9. GRU의 경우 데이터 레이블에 따른 손실

Figure 9. GRU training and validation loss
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Ⅴ. 결 론

본 논문에서는 기계학습을 기반으로 SNS상의 텍스

트 데이터에서 우울한 감정이 포함되어있는지 판단하

는 시스템을 제안하였다.

기계학습에 필요한 텍스트 데이터셋을 구축하기 위

해 트위터의 트윗 데이터를 일정 기간 간격으로 크롤링

하였다. 그리고 데이터 정제를 통해 내용에 우울함이

포함된 문장 총 1297개와 그렇지 않은 경우의 문장 총

1032개를 확보하였다.

학습 단계에서는 RNN, LSTM, GRU 총 3가지 알고

리즘을 사용하여 학습하였으며, 실험 단계에서 각각의

정확도를 비교하였다. 본 논문에서는 GRU 알고리즘이

약 92%로 가장 높은 정확도를 보였다.

성능개선을 위해서는 더욱 많은 양의 데이터를 확보

해야 하고, 기계학습 응용 관련 연구를 심도 있게 진행

해야 한다. 해당 시스템의 정확도를 높이기 위해서는 이

를 위한 부수적인 서비스 개발과 연구가 필요할 것이다.

향후 보다 다양한 감정을 높은 정확도로 검출할 수 있

는 새로운 기계학습 모델에 관한 연구를 계획 중이다.
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