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요  약

소셜미디어를 통한 여론분석과 브랜드 모니터링에 대한 요구가 증가하면서, 빅데이터로부터 감성을 분석
하는 기술에 대한 필요가 늘고 있다. 이를 위해, 본 논문에서는 단순 긍/부정 감성이 아닌 20종류의 세분
화된 감성을 분석하기 위한 감성어휘 구축 알고리즘을 제시한다. 감성어휘 구축을 위해서는 준지도학습을 
사용하였으며, 도메인에 특화되지 않은 일반 감성어휘를 구축하도록 학습되었다. 학습된 감성어휘를 인물, 
스마트기기, 정책 등 다양한 도메인의 트위터 데이터에 적용하여 세부감성을 분석한 결과, 알고리즘의 특
성상 재현율이 낮다는 한계를 가지고 있었으나, 대부분의 감성에 대해 높은 정확도를 지닌 감성어휘를 구
축할 수 있었고, 감성을 직간접적으로 나타내는 표현들을 학습할 수 있었다.

주제어: 감성 분석, 오피니언 마이닝, 감성 어휘

1. 서론
트위터, 페이스북, 블로그 등의 소셜미디어 사용량이 증가하면서, 

이런 빅데이터로부터 자동으로 오피니언 정보를 분석하려는 시도가 

활발히 이루어지고 있다. 가령, 기업은 자사 제품이나 서비스가 소

셜미디어 상에서 어떤 평가를 받고 있는지 파악함으로써 마케팅 전

략에 참고할 수 있고, 정책 기관에서는 정책에 대한 여론분석을 통

해 정책 수정방향 및 홍보방식 등을 결정할 수 있다. 이러한 필요가 

대두되면서 빅데이터 기반 오피니언 마이닝을 전문으로 하는 브랜드 

모니터링 서비스 사업도 활발해지고 있다.

본 논문에서는, 빅데이터 기반의 브랜드 모니터링 서비스를 위한 

감성분석을 위해 감성어휘를 구축하는 기법을 제시한다. 그동안 학

계에서 제시되어 온 감성분석 기법들은 각기 장단점을 가지고 있으

며, 사용 목적에 따라 적절한 기법을 선택할 필요가 있다. 본 논문

에서 초점을 맞추고 있는 브랜드 모니터링 서비스를 위해서는 다음

과 같은 조건을 만족시키는 감성분석 기법이 필요하다.

먼저 단순 극성(긍정/부정)감성이 아닌 더 세분화된 세부감성을 

제공할 수 있어야 한다. 기존의 감성분석 기법들이 주로 다루는 극

성감성은 정보력에 한계가 있다. 가령, 어떤 기업의 제품에 대해 '

걱정'하는 여론이 주를 이룬다면 기업에서는 소비자를 안심시킬 수 

있는 홍보를 기획하는 반면, '불만' 여론이 주를 이룬다면 소비자들

이 제품에 대해서 불만을 갖는 부분을 개선하는 방향으로 전략을 세

울 수 있을 것이다. 하지만 '걱정'과 '불만'은 모두 부정적인 여론

이므로, 극성감성 분석만 가지고는 이와 같은 구체적인 전략을 세우

기가 어렵다.

또한, 감성분석을 통해 텍스트에서 찾아낸 감성에 대해, 사람이 

납득할 만한 단서를 제시할 수 있어야 한다. 그 이유는, 브랜드 모

니터링 서비스를 이용하는 사용자들은 서비스의 신뢰도 파악을 위해 

서비스에서 제공하는 감성분석 결과에 대한 판단 근거를 요구하기 

때문이다. 단서를 제공하기 위해서는 어휘(lexicon) 기반의 감성분

석이 적합하다. 가령, 지지벡터기계(SVM: Support Vector 

Machine)[1]처럼 여러 자질들의 조합을 통해 감성을 분류하는 방식

으로는 감성 판단의 근거를 사용자들에게 납득시키기가 쉽지 않다. 

반면 어휘를 기반으로 하는 경우, 감성 판단의 근거가 되는 단어 혹

은 자질을 제시함으로써 사용자들을 이해시키기가 비교적 용이하다.

다음으로, 높은 정확도(precision)가 높은 재현율(recall)보다 우

선순위에 있어야 한다. 서비스 사용자들은 감성분석 된 결과량이 많

지 않을지언정 틀린 결과를 보고 싶어 하지 않는다. 게다가 재현율

이 낮은 단점은 빅데이터 분석 결과를 활용함으로써 보상 가능하다. 

일반적으로 어휘 기반의 감성분석 방식은 다른 기계학습 방식에 비

해 재현율이 낮다는 단점을 가지고 있는데, 왜냐하면 기본적으로 어

휘에 들어가는 자질은 사용자에게 보여지기 위한 것이고, 따라서 정

확도가 높은 자질들 위주로 들어가기 때문이다.

마지막으로, 너무 많은 양의 학습데이터 구축을 필요로 해서는 안 

된다. 브랜드 모니터링 서비스 사용자들이 요구하는 다양한 도메인

을 반영하는 어휘가 모두 포함되도록 학습데이터를 구축하기에는 너

무 많은 비용과 노력이 수반된다. 따라서 본 논문에서는 준지도학습

(semi-supervised learning) 방식을 취함으로써, 태깅된 데이터와 

태깅되지 않은 데이터를 모두 사용하여 학습한다. 

이후 장들에서는 위의 네 가지 조건을 전제로 하여, 한국어 트윗

으로부터 세부감성 분석을 위한 어휘를 구축하는 알고리즘을 제시하

고 평가 결과를 제시한다. 2장에서는 관련 연구를 살펴보고, 3장에

서는 구체적인 알고리즘을 제시하며, 4장에서는 평가데이터 및 평가 

척도에 대해 명시하고, 5장에서는 평가 결과를 분석하여, 6장에서 

이 논문의 결론을 지으며 마무리 할 것이다.

2. 관련 연구
세부감성을 분석하는 연구는 크게 벡터표현 기반, 매트릭스 기반, 

그래프 기반의 연구가 이루어졌다. 먼저 벡터표현 기반의 연구[2]에

서는 ExperienceProject.com에 있는 고백에 관한 글들을 대상으로 

다섯 종류의 감성을 분석한다. 모든 단어와 감성은 벡터로 표현되고, 

문서의 감성은 문서에 들어있는 단어벡터와 감성벡터의 내적으로 정

의된다. 이 방식에서는 지도학습을 통해 단어벡터와 감성벡터를 계
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감성 포함 감성 예 감성 포함 감성 예

자신감 자신감 두려움 공포 무서움 걱정 불안

감동 감탄 존경 경의 화남 격노 분노 억울함 짜증

감사 감사 싫어함
미움 증오 혐오 지루함
심심함 싫증

기대감 설렘 희망 기대됨 슬픔
연민 애처로움 쓸쓸함
참담함 비참함 안타까움

좋아함 호감 사랑 실망
체념 아쉬움 그리움 허무
어이없음 황당함 후회

기쁨
즐거움 흥미 행복함
반가움 만족

수치심 창피 무안 부끄러움 민망

안심 위안 안심 안도 곤란
서먹 어색 거북함 곤란
난처

신뢰 신뢰 믿음 미안함 미안함

선의 인사말 축하 응원 격려 부러움 질투 시기

의심 불신 반대 비동의 비납득

표 1 세부감성 및 포함되는 감성의 예

산하며, 태깅된 데이터에 존재하지 않는 단어에 대해서는 단어벡터

를 계산할 수 없다. 매트릭스 기반의 연구[3]에서는 뉴스 헤드라인

에 대하여 네 종류의 감성을 분석한다. 문서와 감성을 매트릭스로 

표현하고 매트릭스 분해(matrix factorization)를 통해 감성을 분석

하는데, 역시 태깅된 데이터에 존재하지 않는 단어에 대해서는 계산

이 불가능하다. 그래프 기반의 연구[4]는 본 논문과 가장 유사한 접

근 방식을 취한다. 단어들을 꼭지점으로 나타내고 단어들 간의 관계

를 변으로 나타낸 뒤, 감성을 지닌 단어들로부터 감성이 알려지지 

않은 단어들로 감성을 확장시킨다. 감성을 모르는 대량의 단어들에 

대해서 학습할 수 있다는 장점이 있으나, 원래 논문에서는 긍정/부

정 두 종류의 극성감성만을 사용하였다. 그밖에도 일반적으로 널리 

사용되는 Structural SVM[5]등을 사용해 세부감성을 분류할 수 있으

나, 역시 태깅된 데이터로만 학습할 수 있다는 한계가 있다.

3. 방법
3.1 감성 분류 체계

본 논문에서는 세부감성을 위해, [6]에서 제안하는 감성분류체계

를 기반으로 한다. 이 감성분류체계는 기존의 심리학에서 사용되는 

감성체계[7]를 소셜 웹 미디어에 적합하도록 수정한 19개의 카테고

리로 구성되어 있다. 본 논문에서는 기본적으로 이 분류체계를 사용

하되, 서비스에 적절하도록 다음과 같은 수정을 하였다.

Ÿ 세부감성이 애매한 경우를 위해 만들어 놓았던 '나쁨(bad)', '좋

음(good)' 제거

Ÿ 사전적 정의에 따라 '두려움'과 '걱정' 병합

Ÿ 소셜미디어에 많은 '의심', '수치심', '곤란' 감성 추가

Ÿ 출현 빈도가 높은 '감사'는 '감동'으로부터 분리

Ÿ 쓰임새의 특성상 '안심'을 '만족'으로부터 분리하고, '만족'은 '

기쁨'에 병합

Ÿ '인정'에서 감성이 불분명한 '이해', '납득', '동감'을 제거

이렇게 수정된 세부감성 분류체계가 표 1에 있다.

3.2 감성어휘 구축 모델

본 논문에서 제시하는 모델은 [4]의 모델을 응용한다. 이는 그래

프 기반의 알고리즘으로서, 원래 논문에서는 극성 감성어휘를 구축

하기 위해 사용되었다. 감성어휘에 들어갈 후보들이 꼭지점이 되고, 

후보들 간의 상호정보량(mutual information)이 변이 되며, 극성이 

이미 태깅된 꼭지점이 몇 개 있다. 기본적인 아이디어는 태깅된 꼭

지점과의 상호정보량이 큰 꼭지점들은 비슷한 강도의 극성을 갖고, 

반면 상호정보량이 작은 꼭지점들은 낮은 강도의 극성을 갖도록 그

래프 상에서 극성값을 확산시키는 것이다.

구체적인 알고리즘을 설명하기에 앞서, 본 논문에서 특별히 그래

프 확산 알고리즘을 선택한 이유는 다음과 같다. 대부분의 지도학습

은 태깅된 학습데이터에 나타나는 자질 외에는 학습이 어려운데, 빅

데이터에서 모든 중요한 자질을 포함하는 태깅 데이터를 구축하기는 

쉽지 않다. 즉, 트위터와 같은 빅데이터를 충분히 수용할 수 있을 

정도의 감성어휘를 위한 학습데이터를 구축하는 것은 현실적으로 어

렵기 때문에 준지도학습 방식이 적합하다. 또한, 지도학습은 하나의 

학습데이터 포인트에 대해 카테고리 수만큼의 true/false가 태깅되

어 있어야 하는 것에 반해, 그래프 확산 알고리즘에서는 하나의 데

이터 포인트에 대해 false 정보를 태깅할 필요가 없어서 학습데이터 

구축이 용이하다. 특히 본 논문에서처럼 20 종류의 감성을 사용하는 

경우, 지도학습 방식에서처럼 하나의 트윗에 대해 20개의 true/false

를 태깅하는 것보다, 각 감성별로 해당하는 단어를 독립적으로 수집

하는 것이 훨씬 효율적이다.

3.2.1 그래프 구축

본 알고리즘에서 그래프    를 구축하고 감성어휘를 구

축하는 방법을 구체적으로 설명하도록 한다. 먼저 감성집합 

  ⋯이 있고, 은 감성 종류의 개수이다. 각 감성에 

대해서는 학습을 위한 기본감성어휘 
 ≦ ≦ 가 있다. 임의

의 학습데이터 트윗 는 다음과 같은 자질 집합으로 나타낼 수 있

다.

  ∪   는 에 들어있는 감성
는 트윗 에 있는 형태소나 단어 등 학습을 통해 감성어휘에 

들어가게 될 자질들의 집합이다. 어떤 트윗 가 
에 속하는 자질

을 적어도 하나 이상 포함하는 경우, 가 에 들어있다고 보고, 

감성 의 감성값  을 하나의 자질로 간주한다. 한편, 

준지도학습에서는 태깅이 되어있지 않은 트윗들도 학습에 함께 사용

된다. 이런 트윗들에 대해서는 레이블 자질이 존재하지 않는다.

의 꼭지점 집합    ∪ 에 대해서, 꼭지점 ∈ 는 

감성어휘에 들어갈 후보 자질을 나타내고  은 
    ≦ ≦ 을 나타낸다. 임의의 꼭지점 가 

나타내는 자질을 라고 할 때, 꼭지점 ∈를 연결하는 변 

∈에 대해  를 다음과 같이 정의한다.

   

 log 
 

 log⋅ 
 

 log 
 

여기에서  는 와 가 모두 등장하는 트윗의 개수, 

는 가 등장하는 트윗의 개수, 은 모든 트윗 개수이고, 

의 범위는 다음과 같다.

∞≦  ≦ minlog log 
의 무게값에 대해서는, 와 의  값이 0보다 작을 경

우 무게값을 0으로 설정하고, 0 이상일 경우 를 [0,1]로 정규화 

시킨 값을 무게값으로 사용한다. 즉, 의 무게값 는 다음과 같
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이 정의된다.

   i f   
log  otherwise

그래프 상에서 감성이 확산되는 방식은 다음과 같다. 임의의 꼭지

점 ∈는 모든 감성에 대해 감성강도  ≦ ≦ 를 가지고 

있다. 감성 레이블 꼭지점 ∈ 는 그 레이블이 의미하는 감성 
에 대해   의 값을 갖는다. 임의의 꼭지점 ∈와 인접한 꼭

지점 ∈에 대해 의 감성강도 는 다음과 같이 계산된다.

  max⋅  

각 ∈에 대해, 와 연결된 모든 꼭지점들에 대해 를 계산

하고, 그 꼭지점들과 연결된 꼭지점들에 대해서 또 를 계산을 하는 

식으로 확산해 나간다. 초기에는 감성 레이블 꼭지점들에 대해서만 

의 값이 0보다 크지만, 감성이 확산됨에 따라 감성 레이블과 직접

적(같은 트윗에 들어있는 자질들), 간접적으로 연결된 자질들도 0 

보다 큰 를 갖게 된다. 이것이 준지도학습의 핵심이다. 한편 레이

블 꼭지점이 두 개 이상인 감성의 경우, 감성강도의 정의에 따라 그

래프의 각 꼭지점은 감성강도가 가장 큰 경로만을 취한다. 따라서 

임의의 꼭지점의 는 증가하는 방향으로만 업데이트 되므로 모든 감

성 레이블 꼭지점들에 대하여 순차적으로 업데이트가 완료되면 는 

실제 감성강도 값으로 수렴한다. 또한 그래프에 싸이클이 존재하는 

경우에도, 은 의 값을 가지므로 문제없이 감성강도를 계산

할 수 있다.

한편, 모든 감성에 대해 높은 감성강도를 갖는 자질을 처리하기 

위해서, 감성강도의 평균값을 빼서 조정하도록 한다. 즉, 조정된 감

성강도 ′는 다음과 같이 계산된다.

′   
 

≠ 
 ≦  ≦ 



이렇게 계산된 감성강도에 대해서, 각 감성별로 적절한 

역치(threshold)를 선정하여 감성어휘에 포함시킨다.

3.2.2 트윗의 RT 처리

하나의 트윗에 리트윗한 내용이 포함되어 있을 수 있다. 예를 들

어, "아후~!! 속 터져~!! RT @asdfjkl: 그리고 어제부터 쇼고객센터 

로그인이 안되는데ㅠㅠ"라는 트윗은 아이디가 asdfjkl인 사용자가 

쓴 트윗에 자신의 생각을 덧붙여 작성한 것이고, 이 경우 asdfjkl의 

트윗이 리트윗되었다고 한다. 이런 경우에 트윗 하나의 범위를 어디

까지 할 것인지 결정해야 한다. 인기가 많아서 리트윗이 많이 되는 

트윗은 데이터에 자주 중복되어 나타나게 되고 이렇게 빈도가 비정

상적으로 높아진 트윗은 자질 간의 상호정보량을 계산하는 데에 혼

란을 줄 수 있다. 따라서 본 논문에서는 트윗의 범위를 다음의 세 

가지 경우로 구분하여 실험하였다.

Ÿ RTLevel: 어떤 트윗이 리트윗을 포함할 경우, 각 리트윗을 별개

의 트윗으로 간주한다. 가령, 어떤 트윗에 리트윗이 두 개 포함

되어 있을 경우, 세 개의 트윗(직접 작성한 내용 + 두 개의 리트

윗)으로 간주한다.

Ÿ TweetLevel: 어떤 트윗이 리트윗을 포함하고 있더라도 모두 합쳐

서 하나의 트윗으로 간주한다.

Ÿ TweetLevel+: TweetLevel와 비슷한 방식이나, 리트윗 내용은 자

질 간 상호정보량을 계산하지 않는다. 이는 TweetLevel에서 빈도

가 높은 리트윗은 자질 간 상호정보량이 중복 계산되어 결과가 

왜곡되는 것을 막기 위함이다.

4. 평가 준비
본 논문에서 제안하는 알고리즘을 통해 구축된 감성어휘를 평가하

기 위해서, 구축된 감성어휘를 이용해 트윗의 감성을 분석하는 성능

을 평가하기로 한다. 이 장에서는 구체적인 평가 방법, 기본감성어

휘를 구축하는 방법, 평가데이터를 구축하는 방법, 선택한 자질들에 

대해서 설명하도록 한다.

4.1 평가 방법 및 척도

본 논문에서 제시하는 알고리즘의 목적은 트위터 데이터 같은 빅

데이터의 감성을 분석하여 여론을 파악하는 것이다. 이를 위해, 알

고리즘을 통해 구축된 감성어휘를 사용하여 각 트윗별로 20종류의 

감성을 분석하는 성능을 측정하도록 한다. 하나의 트윗이 다양한 감

성을 표현할 수 있기 때문에, 이 실험에서는 하나의 트윗을 하나의 

세부감성으로 분류하지 않고 대신 트윗이 가지고 있는 모든 감성을 

찾도록 한다. 이를 위해, 구축된 감성어휘에 포함된 자질이 들어있

는 트윗은 해당 감성을 지니고 있다고 판단하였다. 한편, 각 감성에 

대해서 감성강도가 얼마인 자질들까지 감성어휘에 포함시킬지 그 역

치를 정해야 한다. 본 실험에서는 0부터 1 사이를 0.02 간격으로 역

치를 선정하여 총 50가지 경우에 대해 모두 평가해보고 성능이 가장 

좋은 역치를 선택하였다.

일반적으로 이러한 정보추출의 성능을 평가하기 위한 척도로서 정

확도와 재현율, 그리고 둘의 조화평균인 F1 score가 많이 사용된다. 

각 감성별로 감성어휘의 역치에 따른 F1 score를 계산한 후 바로 성

능 척도로 사용하는 것이 직관적인 방법이기는 하나, 본 논문에서 

성능 척도로 사용하기에는 곤란한 점이 있다. 지도학습이 아닌 준지

도학습을 사용한다는 점, 어휘 기반으로 감성을 분석한다는 점, 그

리고 트윗의 절반 이상은 감성이 없다는 점 때문에, 재현율이 정확

도에 비해 매우 낮다. 다시 말해, F1 score가 재현율에 지배적이게 

되며, 재현율을 높이기 위해서는 정확도가 크게 희생된다. 이는 본 

논문에서 목적을 두고 있는 브랜드 모니터링 서비스에서 정확도를 

우선시 하는 것과 상충한다.

따라서 본 실험에서는 기본적으로 사용자들이 납득할 만한 수준의 

정확도를 실험적으로 70%로 잡고, 정확도가 70% 이상인 감성어휘는 

70% 미만인 감성어휘보다 무조건 우위에 있도록 한다. 정확도가 70% 

이상인 감성어휘들 간에는 F1 score를 이용하여 성능을 비교하고, 

정확도가 70% 미만인 감성어휘들 간에는 정확도를 기준으로 성능을 

비교한다. 즉, 감성어휘 의 성능 은 다음과 같이 정의

된다.

     i f ≧ 
 otherwise

4.2 기본감성어휘 구축

영어로 된 감성어휘 중에서 널리 사용되는 어휘로는 

WordNet-Affect[8], LIWC[9], SentiWordNet[10] 등이 있으나, 한국

어를 위해 사용할 만한 감성어휘는 구하기 어려운 실정이다. 세부감

성을 이용해 노래 가사의 감성을 분석한 비교적 최근 논문[11]에서

는 감성어휘를 수작업으로 구축하여 사용하였다. 따라서 본 논문에

서는 간단한 방식을 사용하여 다음 항목들로 구성된 기본감성어휘를 

구축하였다.

(ㄱ) 세부감성의 이름 (예: "감동", "슬픔")

(ㄴ) 세부감성에 포함되는 감성의 이름(표 1) (예: "감탄", "존경", 

"연민", "애처로움")

(ㄷ) 세부감성의 동의어 (예: "감동"의 동의어 "감명")
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도메인 키워드
트윗

개수

인물
김태촌, 곽노현, 박근혜, 나경원, 박원순, 이명박,

한명숙, 문재인, 안철수, 나꼼수, 정봉주
1700

스마트

기기

아이폰, 스마트폰, 배터리, 킨들, 블랙베리, 베가,

갤럭시탭, 애플TV, LTE, 모바일OS, 옵티머스,

넥서스폰, 아이팟, 갤럭시폰, 아이패드, 구글폰

2000

정책

민주당, 전자팔찌, 종합편성채널, 셧다운제,

천안함, 반값등록금, 학생인권조례, 새누리당,

실명제, 무상급식, 요일제, 한미FTA

2000

표 2 평가데이터 키워드
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그림 2 평가데이터 세부감성 분포

그림 1 학습데이터 내 태깅된 세부감성 분포(ㄷ)에서 너무 일반적인 동의어는 제외하였다. 예를 들어, "감동"

의 동의어 중에 "느낌"이 있는데, "느낌"은 일반적으로 "감동"의 의

미보다 더 포괄적으로 사용되므로 제외하였다. 또한 감성 이름 중에 

명사형으로밖에 사용될 수 없는 경우는 동사로 사용될 수 있도록 형

태를 확장하였다. 예를 들어, "두려움"과 같은 감성은 "두렵다", "

두려워" 등도 포함할 수 있도록 형태를 확장하였다. 이렇게 하여, 

(ㄱ)과 (ㄴ)을 통해 구축된 용어는 140개, (ㄷ)을 통해 형태 확장된 

용어는 60개가 되어 총 200개의 용어를 가진 기본감성어휘를 구축하

였다.

4.3 학습데이터

학습데이터는 다음과 같은 방식으로 트윗을 샘플링하여 구축하였

다. 본 논문에서 전제로 하는 서비스의 특성상 특정 도메인에 특화

되지 않은 범용화 된 어휘사전을 구축하는 것이 목표이므로, 트위터 

상의 모든 트윗을 대상으로 샘플링하였다. 그러나 트위터 상의 트윗 

중 85% 이상은 감성이 없기 때문에[6], 완전히 임의로 샘플링을 할 

경우 감성과 잠재적으로 관련 있는 자질을 충분히 확보하기 위해서 

필요한 샘플의 크기가 매우 커지게 되고 자연히 학습에 필요한 메모

리와 시간도 크게 증가한다. 따라서 감성과 관련 있는 자질을 확보

하면서 샘플의 크기를 줄이기 위해서 "기분", "가슴이", "느낌"이 

들어간 트윗들을 샘플링하였다. 이는 한 연구[12]에서 "We feel"이

라는 텍스트가 들어있는 문장을 분석하여 블로그 상의 감성을 분석

한 데에서 아이디어를 얻은 것이다. 이런 방식으로, 2010년 11월부

터 2011년 3월 사이에 작성된 트윗을 대상으로 2백만 개의 트윗을 

샘플링하여 학습데이터로 사용하였다. 그중 기본감성어휘에 포함된 

용어가 들어있는 트윗은 태깅 데이터로, 나머지 트윗들은 태깅되지 

않은 데이터로 사용되어 준지도학습을 하게 된다. 2백만 개의 트윗 

중에서 감성이 태깅된 데이터는 419,456개이고, 태깅이 되지 않은 

데이터는 1,580,544개이다. 학습데이터에서 기본감성어휘를 통해 태

깅된 세부감성 분포가 그림 1에 나와 있다. '기쁨'과 '좋아함' 감성

이 많이 태깅되었는데, 이는 두 감성의 기본감성어휘 중 "기쁘다", "

즐겁다", "사랑", "좋아하다" 등의 표현이 텍스트 상에 많이 나타났

기 때문이다.

4.4 평가데이터

평가데이터를 구축하기 위해서, 2011년에 작성된 트윗 중에서 다

양한 이슈와 관련된 트윗들을 샘플링하고 여기에 20종류의 세부감성

을 태깅하였다. 고려한 이슈는 인물, 스마트기기, 정책 중 하나에 

속하며, 그 리스트가 표 2에 나열되어 있다.

태깅은 각 트윗에 대하여 트윗에 들어있는 모든 세부감성을 태깅

하였다. 하나의 트윗에 대해 세 명이 상의하여 둘 이상의 동의를 얻

은 감성만 태깅하였고, 그런 감성이 없는 트윗은 '중립'으로 태깅하

였다. 총 5700개의 트윗 중 63%의 트윗이 '중립'으로 판단되었다. 

감성이 존재하는 트윗에 대해서 세부감성의 비율이 그림 2에 있다. '

실망', '싫어함', '화남', '슬픔'과 같은 부정적인 감성이 많은 비

율을 차지하고 있고, '자신감', '미안함', '곤란' 등의 감성은 그 

비율이 매우 낮은 것을 알 수 있다.

평가데이터에 포함된 트윗의 예는 다음과 같다.

Ÿ 실망: #MLB_ 9호선은 DMB가 안 되는군요... 급행 빼고는 좋은 게 

없는 듯... 4칸 짜리 객차로 어쩌려고...

Ÿ 기쁨: 수요일은 차량요일제로 전철 이용하는 날이 많습니다. 전

철에서 간만에 Podcast 골라 듣고 회사 입구에서 커피 한잔 사들

고 오는 맛도 괜찮군요!

4.5 자질

감성어휘에 들어갈 자질로 다음 여섯 개를 사용했다.

Ÿ MRP: 명사, 동사, 형용사 형태소 (예: 따분하/pa)

Ÿ MRPN: 명사, 동사, 형용사, 부사, 의존명사 형태소의 바이그램 

(예: 우울하/pa 기분/pv)

Ÿ WD: 단어 (예: 감사합니다!, 디자인이)

Ÿ WDN: 단어 바이그램 (예: 뭔가 어색한, 본의 아니게)

Ÿ PRD: 명사 형태소 + 용언(동사, 형용사, 명사) 형태소  (예: 걱

정/nc 많/pa, 희망/nc 없/pa)

Ÿ RM: 문장의 마지막 용언 형태소 (예: 방심하/pv)

형태소와 관련된 자질에 관해서는, 자질을 추출하기 전에 몇 개의 

정규표현을 사용해 부정어 처리를 하였다. 예를 들어, "기분/nc 이

/jc 좋/pa 지/ec 않/px 다/ef"의 경우 "기분/nc 이/jc 안_좋/pa 다

/ef"와 같이 변환하였다. 학습데이터에 대해, 빈도가 낮은 자질은 
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기본감성어휘 RTLevel TweetLevel TweetLevel+

Prec Recl PERF Prec Recl PERF Prec Recl PERF Prec Recl PERF

감동 0.31 0.14 0.31 1.00 0.03 1.07 0.50 0.03 0.50 0.50 0.07 0.50

감사 0.65 0.53 0.65 0.74 0.53 1.62 0.74 0.53 1.62 0.76 0.53 1.62

곤란 0.50 0.21 0.50 1.00 0.05 1.10 1.00 0.05 1.10 1.00 0.05 1.10

기대감 0.38 0.06 0.38 0.71 0.03 1.06 0.71 0.03 1.06 0.71 0.03 1.06

기쁨 0.22 0.10 0.22 0.22 0.04 0.22 0.24 0.04 0.24 0.24 0.04 0.24

두려움 0.43 0.16 0.43 0.88 0.06 1.10 0.86 0.05 1.09 0.86 0.05 1.09

미안함 0.44 0.57 0.44 0.86 0.43 1.57 0.80 0.29 1.42 0.80 0.29 1.42

반대 0.18 0.16 0.18 1.00 0.01 1.03 1.00 0.01 1.03 1.00 0.01 1.03

부러움 0.79 0.40 1.53 0.78 0.37 1.50 0.78 0.37 1.50 0.78 0.37 1.50

선의 0.52 0.23 0.52 0.75 0.03 1.07 0.83 0.03 1.05 0.83 0.03 1.05

수치심 0.29 0.20 0.29 1.00 0.05 1.10 1.00 0.05 1.10 1.00 0.05 1.10

슬픔 0.87 0.14 1.24 0.88 0.04 1.07 0.88 0.04 1.07 0.88 0.04 1.07

신뢰 0.03 0.02 0.03 0.33 0.02 0.33 0.33 0.02 0.33 0.33 0.02 0.33

실망 0.60 0.07 0.60 0.70 0.05 1.08 0.71 0.06 1.10 0.71 0.06 1.10

싫어함 0.55 0.14 0.55 0.78 0.03 1.06 0.80 0.05 1.10 0.77 0.05 1.09

안심 0.01 0.04 0.01 1.00 0.04 1.08 1.00 0.04 1.08 1.00 0.04 1.08

의심 - 0.00 - 0.11 0.01 0.11 0.13 0.01 0.13 0.07 0.01 0.07

자신감 0.00 0.00 0.00 0.01 0.29 0.01 0.01 0.14 0.01 0.02 0.57 0.02

좋아함 0.22 0.14 0.22 1.00 0.02 1.04 1.00 0.02 1.04 1.00 0.02 1.04

화남 0.54 0.05 0.54 1.00 0.01 1.02 1.00 0.01 1.02 1.00 0.01 1.02

표 4 RTLevel, TweetLevel, TweetLevel+ 성능

MRP MRPN WD WDN PRD RM

13700 12536 18553 14892 10807 3975

표 3 자질별 빈도

PERF 자질들 예

감동 1.07 PRD+RM RM:감탄스럽/pa RM:감격하/pa 

감사 1.62 MRP+WD WD:감사감사 MRP:감사합니당/nc

곤란 1.10 PRD+RM RM:안_어색하/pa PRD0:느낌/nc 어색하/pa

기대감 1.06 MRPN+WD MRP2:가슴/nc 설레/pv WD:희망찬

두려움 1.10 MRPN+RM MRP2:불안하/pv 기분/nc RM:섬뜩하/pa

미안함 1.57 MRP+MRPN MRP2:ㅠㅠ기분/nc 나쁘/pa MRP2:혹시/mag 
기분/nc

반대 1.03 MRPN+RM RM:반대하/pv  RM:거랑같/nc

부러움 1.50 MRP+MRPN MRP:탐나/pv  MRP:질투/nc

선의 1.07 RM+WDN RM:ㅎㅎ화이팅/nc  WD2:힘내! !!

수치심 1.10 MRPN+RM RM:치욕스럽/pa MRP2:부끄러움/nc 느끼/pv

슬픔 1.07 MRPN+RM RM:우울증/nc  MRP2:우울하/pv 날/nc

실망 1.10 MRP+MRPN MRP:아쉽/pa  MRP2:아쉬움/nc 남/pv

싫어함 1.10 MRP+WD WD:싫어  MRP:지루하/pa WD:불쾌한

안심 1.08 MRPN+PRD MRP2:한숨/nc 쉬/pv PRD0:스트레스/nc 날리/pv

좋아함 1.04 RM RM:호감/nc RM:사랑/nc

화남 1.02 RM+WDN RM:일투성이/nc  RM:삭감하/nc

표 5 감성별 어휘 자질

필터링하였고, 최종적으로 남은 자질의 개수가 표 3에 나와 있다.

5. 평가 결과
트윗을 구분하는 세 가지 방법(RTLevel, TweetLevel, 

TweetLevel+)과 여섯 종류의 자질(MRP, MRPN, WD, WDN, PRD, RM)을 

조합하여 세부감성 분석 성능을 측정하였다. 각각의 트윗 구분 방법

에 대해, 최대 두 개의 자질을 조합하였고, 감성별로 가장 높은 성

능을 보이는 감성어휘를 선택하였다.

5.1 트윗 구분 방법별 성능

먼저 기본감성어휘만을 이용한 방법과 트윗을 구분하는 세 가지 

방법 RTLevel, TweetLevel, TweetLevel+에 대해 성능을 측정하였고, 

그 결과가 표 4에 나와 있다. 세 방법 중에서 가장 높은 성능을 보

인 결과를 볼드체 및 음영으로 표시하였다.

전체적으로 몇 개의 감성을 제외하고는 재현율이 매우 낮은 것을 

알 수 있다. 이는 도메인에 특화된 처리를 전혀 하지 않은 상태에서 

중립 트윗이 절반 이상을 차지하는 평가데이터에 대해 높은 정확도

를 얻으려고 하다 보니 맞닥뜨리게 되는 한계로 보인다.

기본감성어휘가 들어있는지 여부로 감성을 판단한 결과는, 구축된 

감성어휘를 사용한 결과에 비해 전반적으로 정확도가 떨어졌다. 주

된 이유는 기본감성어휘에 있는 "만족", "사랑" 등의 짧은 표현들이 

감성을 부정확하게 판단했기 때문이다. 다만 '부러움'과 '슬픔' 감

성에 대해서는 구축된 감성어휘에 비해서 높은 성능을 나타내었다. '

부러움'의 경우 "부럽다", "질투", "탐나다"의 표현만으로 높은 정

확도와 재현율을 내었고, 이를 통해 트위터 상에서 '부러움' 감성이 

이 표현들을 통해 주로 나타남을 알 수 있다. 반면 '슬픔'에 해당하

는 기본감성어휘에는 "슬프다", "연민", "애처롭다" 등 약 15 종류

의 표현이 들어있다. 이 표현들의 존재를 통해 감성을 정확하게 판

단할 수 있었으며, 또한 표현의 다양성으로 인해 재현율도 높았다.

RTLevel, TweetLevel, TweetLevel+의 성능을 비교해보면 눈에 띄

는 차이는 보이지 않는다. 다만 '감동'의 경우에는 TweetLevel와 

TweetLevel+에서 정확도 50% 이상인 감성어휘를 얻을 수 없었던 반

면에 RTLevel에서는 얻을 수 있었다. 결과 어휘를 자세히 분석한 결

과, RTLevel에서는 '감동'을 직접적으로 표현하는 RM 자질(예: 감탄

스럽/pa, 감동적/nc)이 상위를 차지하고 있었던 반면, RTLevel+는 

주로 명사(예: 감동/nc)가 상위를 차지하고 있었다. 이는 트윗에서 

직접 작성한 내용과 리트윗을 함께 고려할 때 서로 영향을 주어 좀 

더 직접적인 감성표현을 얻지 못하는 것으로 보인다. '미안함' 감정

도 비슷하게 RTLevel에서 더 높은 정확도와 재현율을 얻을 수 있었

다. 결과 어휘를 분석한 결과, 이번에는 '감동'과 반대로 RTLevel에

서는 '미안함'의 이유가 되는 MRPN 자질들(예: "기분/nc 상하/pa", "

기분/nc 나쁘/pa")이 상위를 차지한 반면, TweetLevel에서는 '미안

함'을 직접적으로 표현하는 RM 자질들(예: 죄송하/pa, 미안하/pa)이 

상위를 차지했음을 알 수 있었다. 이는 트윗에서 '미안함'을 표현할 

경우, 주로 리트윗과 상관없이 미안함을 표현하기 때문이다.

한편, TweetLevel와 TweetLevel+를 비교하면, TweetLevel이 

TweetLevel+에 비해 다소 높은 성능을 내는 것 같으나 차이가 그리 

크지는 않았다.

5.2 감성별 어휘 분석

다음으로, 트윗 구분 방법에 관계없이 감성별로 가장 좋은 성능을 

얻은 감성어휘들을 분석하였다.  값이 1 이상인 감성들에 대

해 상위를 차지하는 자질들의 예가 표 5에 나와 있다.

대부분의 감성에서 감성을 직접적으로 표현하는 자질들이 상위를 

차지하고 있음을 알 수 있다. 하지만 '미안함'의 경우 "기분이 나빴

다면"이나 "혹시 기분이 상하셨다면"과 같은 표현을 학습했음을 알 
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통합 전 통합 후 향상 성능

Prec Recl PERF Prec Recl PERF Prec Recl PERF

감동 1.00 0.03 1.07 1.00 0.07 1.13 · +0.04 +0.06

미안함 0.86 0.43 1.57 0.70 0.50 1.58 -0.16 +0.07 +0.01

선의 0.75 0.03 1.07 0.83 0.06 1.11 +0.08 +0.02 +0.04

슬픔 0.88 0.04 1.07 0.90 0.05 1.09 +0.03 +0.01 +0.02

싫어함 0.80 0.05 1.10 0.79 0.07 1.12 -0.01 +0.01 +0.02

좋아함 1.00 0.02 1.04 1.00 0.04 1.07 · +0.02 +0.03

화남 1.00 0.01 1.02 0.80 0.02 1.03 -0.20 +0.00 +0.01

표 6 어휘 통합 전후 성능 비교

수 있고, '안심'의 경우 "한숨을 쉬다" 혹은 "스트레스를 날리다"와 

같은 표현을 학습했음을 알 수 있다. 또한 '화남'의 경우에는 "일투

성이"나 "임금을 삭감"한다는 표현을 학습하였다. 특정 상품이나 정

책에 관한 트윗들을 대상으로 학습을 하였다면 그 도메인에 특화된 

간접적인 감성 표현들(예를 들어, "너무 비싸다")이 많이 추출될 수 

있겠지만, 본 실험에서는 일반적인 트윗을 사용해 학습하였기 때문

에 감성을 직접적으로 나타내는 표현들의 비율이 상대적으로 높다. 

그럼에도 불구하고 감성을 직접적으로 표현하는 기본감성어휘만 가

지고 위와 같은 간접적인 감성 표현들을 학습해 낸 것을 통하여, 본 

알고리즘에서 사용한 준지도학습의 유용성을 알 수 있다.

한편, '곤란'에서는 "안_어색하/pa"와 같은 자질이 상위로 잘못 

추출되었다. 이는 학습데이터에 기본감성어휘를 적용할 때, 부정어 

처리를 하지 않았기 때문에 발생한 문제이다. 기본감성어휘와 대량

의 데이터에 대해서 정교한 부정어 처리를 할 경우에 성능이 향상될 

것으로 예상된다.

정확도가 높은 감성어휘들을 통합하여 사용할 경우, 정확도를 크

게 희생하지 않으면서 낮은 재현율을 보충할 수 있을 것이라 예상할 

수 있다. 따라서 트윗 구분 방법과 자질 조합에 관계없이 감성별로 

정확도가 70% 이상인 감성어휘들을 통합하여 성능을 측정하였고, 성

능 향상을 보인 감성들이 표 6에 나와 있다. '감동', '미안함', '선

의', '슬픔', '싫어함', '좋아함', '화남'에 대해 PERF가 향상되었

다. 자질들을 통합함으로써 정확도가 떨어지는 경우가 많으나, 재현

율이 올라가면서 전체적인 성능은 향상되었다. 이는 서비스 사용자

들이 납득할 만한 정확도 범위 내에서 재현율이 상승되었음을 의미

한다. '감동'과 '미안함'은 재현율이 큰 폭으로 상승하였고, '선의', 

'슬픔', '좋아함'은 정확도의 손실 없이 재현율이 향상되었다.

6. 결론
본 논문에서는 한국어로 된 트윗으로부터 20종류의 세부감성을 분

석하기 위한 감성어휘를 구축하는 알고리즘을 제시하고 평가 결과를 

제시하였다. 그래프를 기반으로 한 준지도학습을 이용하여, 적은 양

의 기본감성어휘로부터 감성을 확장하는 알고리즘을 제시하였다.

도메인에 특화되지 않은 일반적인 트윗과, 직접적인 감성 표현들

로 이루어진 소수의 기본감성어휘만 가지고 준지도학습을 통하여 감

성어휘를 구축할 수 있었다. 트윗을 구분하는 방법에 따라 성능을 

측정한 결과, 하나의 트윗 내에서 직접 작성한 부분과 리트윗 부분

을 모두 하나의 트윗으로 간주한 경우와 모든 리트윗을 별개의 트윗

으로 간주한 경우 성능 차이가 크지는 않았으나, 몇 감성에 대해서 

후자의 경우 성능이 크게 증가하는 것을 확인하였다. 또한 학습된 

감성어휘를 분석한 결과, 대부분 직접적인 감성표현이 상위를 차지

하였으나 일부 감성들에서는 간접적인 감성표현들이 상위를 차지하

는 것을 확인하였다.

본 논문은 세부감성 분석에 대한 기초 연구로서 발전 가능성이 크

다. 먼저 본 논문에서 사용한 기본감성어휘는 주로 명사형이고 부정

어 처리를 하지 않았기 때문에 감성을 태깅하는 데에 한계가 있다. 

기본감성어휘를 좀 더 정교하게 처리함으로써 성능을 향상 시킬 수 

있을 것이다. 또한 본 논문에서는 구축된 감성어휘의 일반성을 위해 

도메인에 특화된 어떠한 정보나 데이터도 사용하지 않았다. 특정 도

메인에 해당되는 학습데이터와 메타정보들을 활용한다면 더 높은 성

능을 얻을 수 있을 것이다.
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