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요  약

  오늘날 인터넷은 개인의 감정, 의견을 서로 공유할 수 있는 공간이 되고 있다. 하지만 인터넷에는 너무
나 방대한 문서가 존재하기 때문에 다른 사용자들의 감정, 의견 정보를 개인의 의사 결정에 활용하기가 
쉽지 않다. 최근 들어 감정이나 의견을 자동으로 추출하기 위한 연구가 활발하게 진행되고 있으며, 감정 
분석에 관한 기존 연구들은 대부분 어구의 극성(polarity) 정보가 있는 감정 사전을 사용하고 있다. 하지만 
인터넷에는 나날이 신조어가 새로 생기고 언어 파괴 현상이 자주 일어나기 때문에 사전에 기반한 방법은 
한계가 있다. 본 논문은 감정 분석 문제를 긍정과 부정으로 구분하는 이진 분류 문제로 본다. 이진 분류 
문제에서 탁월한 성능을 보이는 Support Vector Machines(SVM)을 사용하며, 문서들 간의 유사도 계산을 
위해 문장의 부분 문자열을 비교하는 문자열 커널을 사용한다. 실험 결과, 실제 영화평에서 제안된 모델이 
비교 대상으로 삼은 Bag of Words(BOW) 모델보다 안정적인 성능을 보였다.

주제어: 영화 평가, 감정 분석, 문자열 커널, Support Vector Machines(SVM)

1. 서  론

  다양한 블로그, 커뮤니티 사이트의 등장으로 컴퓨터에 

능통하지 않은 사용자들도 자신의 의견을 손쉽게 공유할 

수 있게 되었다. 이를 바탕으로 오늘날의 인터넷은 단순

히 지식의 공유뿐만 아니라, 사용자들의 감정, 의견 등 

다양한 정보들을 공유하는 공간으로 활용되고 있다. 이

런 인터넷의 변화로 인해 사용자들은 상품을 구매하기 

위하여 다른 사용자들의 의견을 참조하거나 또는 기업에

서 소비자들의 반응을 파악하고, 새로운 마케팅 전략의 

수립 등, 다양한 용도로 사용되고 있다.

  위와 같은 정보들을 활용하기 위하여 인터넷의 각종 

문서에서 의견이나 감정의 파악을 위한 수요가 증대되고 

있다. 하지만 오늘날의 인터넷에는 너무나 방대한 자료

가 존재하기 때문에 사용자가 필요로 하는 문서를 일일

이 확인하여 찾는 것은 불가능하다. 이런 이유로 문서에

서 감정 또는 의견을 자동으로 추출하기 위한 연구가 활

발하게 진행되고 있다.

  감정 분석(sentiment analysis)이란 자연어 처리

(NLP) 기술을 활용하여 의견이 표현된 문서, 문장 또는 

구(phrase) 단위의 극성을 파악하는 연구이다. 이런 연

구를 통하여 감정 분석의 극성에 따라 문서들을 분류하

고, 사용자의 요구에 따라 다양한 정보를 효율적으로 제

공해 줄 수 있다.

  영어권에서는 SentiWordNet[1]과 같은 사전 기반의 

감정 분석 기술이 제안되었다. 각 어구의 극성 정보를 

부착해 놓은 사전을 이용하여 문장의 극성을 판단한다. 

그러나 사전 기반 방법을 한국어에 적용하기 위해서는 

두 가지의 문제점이 있다. 한 가지는 아직까지 한국어에

는 의견성 어구에 관련된 적당한 리소스가 없다는 점이

다. 사전을 구축하기 위해서는 매우 많은 비용이 들기 

때문에 이런 방법을 감정 분석에 적용하기가 쉽지 않다. 

이를 해결하기 위하여 기존의 영어권 리소스를 번역하여 

한국어 감정 사전을 구축하고자 하는 시도도 있었으나, 

타 방법에 비해 큰 성능 향상을 이끌어낼 순 없었다[2].

  또 다른 문제는 어구 단위의 사전으로는 극성의 모호

성을 해결할 수 없다는 것이다. 이 문제는 한국어뿐만 

아니라 타 언어에서도 나타날 수 있다. ‘영화관에서 정석

을 풀게 해준 고마운 영화’ 라는 문장을 예로 들어보자. 

일반적으로 ‘고마운’은 긍정적인 어감을 갖는 단어이다. 

하지만 앞에 ‘정석을 풀게 해준’ 이라는 문맥과 결합됨으

로 인해서, 부정적인 느낌을 가지게 된다. 이러한 문제는 

미리 구축해 놓은 어구 사전으로는 해결할 수 없는 문제

이다.

  이런 문제를 해결하기 위하여 감정 사전을 사용하지 

않은 연구가 있었다[3]. 김묘실과 강승식은 형태소 분석

의 결과를 기반으로 한 BOW 모델을 사용하였다[4]. 하
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지만 이 모델은 올바른 문장이 쓰여 있는 문서를 분류하

기에는 적합하나, 인터넷에 존재하는 문서를 분석하기에

는 적합하지 않다. 이는 일반적으로 인터넷 문서에는 언

어파괴 현상이 빈번하기 때문에 형태소 분석기를 통해 

올바른 분석을 수행할 수 없기 때문이다.

  본 논문에서는 기존 방법들의 문제점을 해결하기 위한 

새로운 감정 분석 방법을 제안한다. 본 방법에서는 인터

넷 게시판에 작성된 의견 문서를 긍정과 부정의 극성으

로 나누는 이진 분류 문제로 본다. 실험에서 사용한 분

류기는 이진 분류 문제에서 좋은 성능을 보이는 SVM을 

이용한다. 각 문서간의 유사도는 SentiWordNet과 같은 

추가적인 외부 리소스를 이용하지 않고, 문자열의 부분 

문자열만을 비교하는 문자열 커널[5]을 이용하여 구한

다. 제안한 모델의 성능 평가를 위하여 본 방법을 자연

어 처리 분야에서 문서 분류를 위해 일반적으로 사용하

는 BOW 모델과 비교하였다.

  논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 감정 분석 문

제를 풀고자한 기존 연구들에 대해 살펴보고, 3장에서는 

제안하는 알고리즘에 대해서 설명한다. 4장에서는 실험

에 사용된 데이터 및 결과에 대해서 평가하고, 5장에서 

결론을 기술한다.

2. 관련 연구

  최근에는 상업적 용도로 사용하기 위한 온라인 감정 

분석 연구가 급속하게 증가하고 있다. 사용자들은 상품

의 평가를 게시하는데 큰 관심을 가지고 있고 웹에는 이

런 사용자들을 위한 피드백 지원 시스템이 많이 있다.   

Hu는 이러한 시스템을 기반으로 디지털 카메라의 크기

와 같이 다양한 상품의 특성에 긍정과 부정 의견인 온라

인 문서를 분석 하였다[6]. 

  Turney는 특정 패턴을 갖는 의견성 구(phrase)에 

PMI(Pointwise Mutual Information)를 이용하여 구에 

극성을 할당하고 이를 바탕으로 문서의 극성을 분류하였

다[7]. PMI는 비슷한 성질의 어구는 함께 나타나는 빈

도가 높을 것이므로 이러한 가정에 근거하여 단어 사이

의 관계를 측정한다. Turney는 극성의 방향이 확연히 드

러나는 긍정 어휘와 의견성 구의 PMI에서 부정 어휘와 

의견성 구의 PMI 지수의 차이를 기준으로 의견성 구에 

극성을 할당하였다. 또 다른 연구에서는 문서를 긍정 또

는 부정으로 나누는 이진 분류 문제로 보고 기계학습 기

법을 적용하였다[8,9].

  Paula는 Wikitionary 등의 어휘 사전 리소스를 사용하

여 극성이 분명히 드러나는 형용사의 씨앗 목록(seed 

list)을 확장하여 문서에서 포함된 모든 형용사에 극성을 

판별하여 문서를 분류하였다[10]. 이는 저자가 의견을 

나타내는데 있어서, 특정 품사의 사용을 중요하게 본 것

으로, 일반적인 상식에서 형용사가 많이 사용된 문서는 

그렇지 않은 문서보다 주관적일 것이라는 가정을 기반으

로 하고 있다.

  국내에는 영어권 사전 리소스를 사용하여 한국어 시소

러스 구축하여 의견 어구를 분류하는 모델을 제안하는 

연구들이 있었다[2,11,12]. 다른 연구에서는 웹에서 얻

을 수 있는 리뷰 문장 데이터만 가지고 의견성 어구 사

전 없이 의견성 어구에 극성을 할당하였다[3]. 김묘실과 

강승식은 문서를 형태소 분석을 바탕으로 자질 벡터

(feature vector)를 추출하고, SVM을 사용하여 문서를 

판별하였다[4].

3. 감정 분류 시스템

3.1 SVM

  본 연구에서는 감정 문서 분류기로 SVM을 사용하였

다. SVM은 두 개의 범주를 구분하는 문제를 해결하기 

위해 1995년 Vapnik에 의해 소개된 학습 기법으로, 두 

개의 클래스의 구성 데이터들을 가장 잘 분리해 낼 수 

있는 초평면(optimal hyperplane)을 찾는 모델이다. 

SVM은 두 클래스의 경계면으로 마진(margin)을 가장 

최대화하는 초평면을 찾는다. 그림 1은 하나의 초평면에 

의해서 정해지는 마진을 보여준다.

그림 1. 초평면의 마진

  SVM에서의 초평면은 식 (1)과 같이 나타낼 수 있다.

∙     (1)

여기서 는 분류하고자 하는 문서 벡터이며 와 는 

학습 데이터로부터 결정되는 파라미터이다. 학습 문서 

집합을   {
}과 같이 나타냈을 때, 각각의 학습 
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문서 벡터가 긍정 클래스에 속한 문서이면 의 값에 

 을 할당하고, 부정 클래스에 속하는 문서에는  을 

할당한다. SVM은 식 (2)과 식 (3)을 만족시키는 와 b를 

찾는 문제이다[13].

          ∙  ≥      (2)

          ∙  ≥      (3)

  SVM은 선형 문제(linearly separable problem)에 사

용되는 알고리즘이지만, 비선형 문제에도 적용할 수 있

다.  즉, 비선형 공간의 데이터를 고차원 선형 공간으로 

맵핑함으로써 비선형 문제를 선형 문제로 바꾸어 해결할 

수 있다. SVM에서는 커널 함수를 사용하여 고차원 선형 

공간상에서의 데이터 유사도를 측정한다.

3.2 문자열 커널

  문자열 커널은 Lodhi et al.[5]이 제안한 것으로 기존

의 문서를 벡터로 나타내기 위해 일반적으로 사용되던 

BOW 과 달리, 문서에 포함되어 있는 부분 문자열을 기

반으로 하는 커널이다. 문자열 커널은 특정 문자열의 자

질을 해당 문자열에 속해 있는 부분 문자열들의 출현 횟

수로 나타낸다.

  문서에서 나올 수 있는 문자의 집합을 라고 할 때, 

에 속한 문자를 유한하게 배열한 문자열 를 자질 공

간으로 사상시키는 함수 는 다음과 같이 정의된다.

    
     



  여기서 는 문자열 에 속한 부분 문자열이다. 

     는  ≤      ≤ 을 만족하는, 부분 

문자열 을 구성하고 있는 문자들의 인덱스 집합을 의미

한다. 는 1보다 작은 상수이다. 는 인덱스 의 길이

를 의미하며, 이는     로 계산된다. 이 자질 벡터

를 기반으로 두 개의 문자열 와 의 내적은 다음과 같

이 계산된다.

  
∈

   

 
∈


     


     

  

  여기서 는 부분 문자열의 길이 이 4보다 커지면 계

산량이 너무 많아 자질 벡터의 값을 직접적으로 계산하

기가 힘들다[5]. 하지만 문자열 커널에서는 다음과 같은 

새로운 함수를 도입하여 이를 효율적으로 계산할 수가 

있다.

′   
∈


     


     


       

  

  위의 함수는 와  대신에 특정 문자열의 시작 

위치에서 각 문자열 끝까지의 길이를 사용한다. 이 함수

는 다음과 같은 재귀적인 규칙을 통하여 계산되며, 이를 

바탕으로 두 문자열 와 의 내적 는 다음과 같

이 계산할 수 있다.

′    for 
′   i f min    
   i f min    
′  ′

    
′         

   
   

    
′       

  문자열 커널은 일반적으로 문서의 길이가 길어질수록 

값이 커진다. 이에 따른 치우침을 해결하기 위하여 다음

과 같이 정규화한다.

 


4. 실험 및 결과

4.1 실험 데이터

  실험을 위해서 네이버 영화 사이트에서 영화 2,082편

에 대한 169만개의 40자 리뷰를 데이터로 수집하였다. 

수집된 데이터는 인터넷 사용자들이 영화를 1~10점으로 

평가한 리뷰로, 실험에서는 1~5점의 리뷰는 부정으로, 

6~10점의 리뷰는 긍정으로 선택하였다.

  총 169만개의 데이터 중, 실제 실험에 사용할 표본 추

출을 위하여 전체 데이터를 형태소 분석기를 이용하여, 

리뷰에 포함 되어 있는 명사의 비율이 0~20%, 

20~40%, 40~60%, 60~80%, 80~100%인 데이터로 분

류하였다. 그리고 각 5개의 구간에서 1~10점 리뷰를 각

각 800개씩 랜덤하게 추출하였다. 이 때, 문장에 영어, 
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일어, 한자가 포함되어 있는 리뷰는 추출 대상에서 제외

하였다. 즉, 각 구간마다 8,000개의 리뷰가 존재한다. 실

험에 사용된 모든 리뷰에 대해 전처리로 구두점, 특수기

호를 삭제하였다.

4.2 Baseline

  제안한 모델의 성능을 증명하기 위하여 baseline으로 

자연어 처리 분야에서 일반적으로 사용되는 BOW 모델

을 사용하였다. 자질 벡터를 생성하기 위하여 형태소 분

석을 통해 내용어(content words)를 추출하고, 추출된 

내용어에서 체언, 용언, 기타(관형사, 부사, 감탄사)로 분

석된 어구만을 자질로 선택하였다. 일반적으로 자연어 

처리 문제에서 BOW 모델에 TF-IDF를 가중치로 사용

한다. 하지만 기존 연구에 따르면[2], 감정 문서 분류에

서는 TF-IDF보다 단어의 존재 유무를 자질 값으로 사

용하는 것이 더 나은 성능을 보인다고 알려져 있다. 이

에 본 실험에서는 TF-IDF를 이용하지 않고, 자질 값으

로 문서에 포함되어 있는 단어일 경우는 1, 아니면 0을 

설정하였다. 

 아래의 모든 실험에서는 10-fold cross validation을 수

행하여 실험 결과가 안정적으로 나왔음을 확보하였다.

4.3 실험 결과

  표 1은 각 구간에서 존재하는 등록된 명사의 개수를 

보여준다. 실험에서 사용한 형태소 분석기는 사전에 등

록되어 있지 않은 어구를 미등록 명사로 분류한다. 리뷰 

문장에 포함된 명사 비율이 높아질수록 등록된 명사의 

비율이 낮아진다. 특히 80~100% 구간에서는 미등록된 

명사의 개수가 등록된 명사로 분류된 개수보다 4.8배정

도 많았다. 이것은 인터넷 리뷰에 띄어쓰기 오류가 빈번

하고 신조어를 포함한 새로운 단어가 널리 사용되고 있

어 형태소 분석기로는 올바른 형태소 분석이 이루어질 

수 없음을 보여준다.

등록된 명사 미등록된 명사

개수 비율(%) 개수 비율(%)

0 ~ 20% 17,472 49.78 17,629 50.22

20 ~ 40% 17,886 43.13 23,586 56.87

40 ~ 60% 12,701 33.04 25,743 67.96

60 ~ 80% 12,651 32.86 25,844 67.14

80 ~ 100% 4,808 17.23 23,102 82.77

표 1. 각 구간별 등록/미등록 명사의 분포

 

  그림 2는 각 문서에 포함된 명사 비율에 따른 성능 변

화를 보여준다. BOW 모델은 리뷰에 명사를 포함하는 비

율이 높아질수록 성능이 크게 변화하였다. 특히, 문장에 

명사가 포함된 비율이 80~100%인 데이터의 경우는 

BOW 모델의 성능 하락이 크게 나타났다. 그러나 본 논

문에서 제안한 문자열 커널 모델은 명사의 포함 비율이 

매우 낮은, 0~20% 구간을 제외하고는 BOW 모델에 비

해 훨씬 나은 성능을 보여주었다. 특히 명사의 비율이 

높은 데이터에서도 성능 하락이 적어, BOW 모델에 비해 

훨씬 안정적인 성능을 보여주었다.

그림 2. 리뷰에 포함된 명사 비율에 따른 BOW 와  

문자열 커널 성능 비교

  표 2는 전체 169만 리뷰 데이터에 명사 비율이 높은 

문서가 실제로 많이 존재하고 있음을 보여준다. 이 표에 

따르면, 문자열 커널 모델에서 더 나은 성능을 보여주고 

있는 데이터가 전체 데이터의 약 80%에 이름을 알 수 

있다. 그러므로 문자열 커널이 0~20% 명사 비율인 구

간 데이터에서는 BOW 모델에 조금 낮은 성능을 보여주

지만, 전체적인 데이터 구간에서는 더 나은 성능을 보여

준다.

개수 비율(%)

0 ~ 20% 164,731 9.73

20 ~ 40% 765,525 45.23

40 ~ 60% 506,223 29.91

60 ~ 80% 134,250 7.93

80 ~ 100% 121,968 7.21

표 2. 명사 비율에 따른 데이터의 비율

5. 결론 및 향후 과제

  본 논문에서는 감정 분석을 위한 새로운 방법을 제안
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하였다. 기존의 감정 분석 연구들은 여러 가지 문제점으

로 인해 인터넷 문서의 감정 분석에 적용하기가 적합하

지 않았다. 이를 해결하기 위하여, 제안한 모델은 추가적

인 외부 리소스를 이용하지 않고, 문서의 부분 문자열을 

고려한 문자열 커널을 이용하였다. 실험 결과에서 BOW 

모델은 리뷰에 포함된 명사 비율이 높을수록 큰 성능 저

하를 보였다. 하지만, 제안한 모델은 BOW 모델에 비해 

훨씬 안정적인 성능을 보였다.

  향후 연구로는 관점이 다른 두 모델을 결합하여 더 나

은 성능을 얻을 수 있는 모델을 제안할 것이다. 본 논문

에서 실험을 위해 사용된 BOW 모델과 문자열 커널 모

델의 오류 데이터를 분석 해 본 결과, 두 모델이 데이터

를 서로 다른 관점에서 분류하고 있음을 발견하였다. 그

러므로 이 두 모델을 결합하여 서로의 오류를 보완해 줌

으로써 더 나은 성능을 보일 수 있는 모델에 대한 연구

가 필요할 것으로 보인다.
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