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요약  신문 기사 및 상품 평은 특정 주제나 상품을 대상으로 하여 글쓴이의 감정과 의견이 잘 나타나 있는 대표적인 

문서이다. 최근 여론 조사 및 상품 의견 조사 등 다양한 측면에서 대용량의 문서의 의미적 분류 및 분석이 요구되고 있다. 

본 논문에서는 문서에 나타난 내용을 기준으로 문서가 나타내고 있는 감정을 긍정과 부정의 두 가지 범주로 분류하는 

시스템을 구현한다. 문서 분류의 시작은 감정을 지닌 대표적인 종자 어휘(seed word)로부터 시작하며, 자질의 선정은 

한국어 특징상 감정 및 감각을 표현하는 명사, 형용사, 부사, 동사를 대상으로 한다. 가중치 부여 방법은 한글 유의어 

사전을 통해 종자 어휘의 의미를 확장하여 각각의 가중치를 책정한다. 단어 벡터로 표현된 입력 문서를 이진 분류기인 

지지벡터 기계를 이용하여 문서에 나타난 감정을 판단하는 시스템을 구현하고 그 성능을 평가한다. 

 

핵심어: 감정분류(Sen imen Class ication), 종자어휘(Seed Word), 지지벡터기계(SVM 문서분류(Tex

Classification)  

 t t if  ), t 

1. 서론 

현재 발생되고 데이터베이스(Database)에 저장되는 데이

터의 형태는 수치형 보다는 텍스트(text)가 휠씬 많다. 이러

함 거대한 텍스트 집합으로부터 의미 있는 지식을 찾아내는 

작업은 많은 분야에서 매우 다양하게 요구되고 있다. 텍스트

로부터 추출할 수 있는 수많은 유용한 정보 중에 하나가 작

자가 해당 문서의 주제에 대해 표현한 감정 혹은 의견

(sentiment or opinion)이다[1]. 예를 들어, 상품개발자는 자

신의 상품 혹은 경쟁사의 상품에 대한 평판을 아는 것이 상

품개발과 마케팅을 위한 유용한 정보로 사용될 수 있으며, 

또한 정부는 그들이 제시한 정책에 대한 시민들의 평가가 정

책수행 및 새로운 정책수립을 위해서 유용하게 사용 될 수 

있다. 전통적으로 이러한 상품이나 정책에 대한 평판은 비싼 

비용을 지불하고 조사(survey) 되어 왔으나, 근래에 들어 인

터넷을 통해 상품과 정책에 대한 평가(review)를 온라인으로 

손쉽게 수집할 수 있게 됨에 따라, 텍스트로 저장된 평가 문

서들에서 자동으로 감정과 의견을 추출할 수 있다면, 저비용

으로 그리고 자동으로 의견조사가 가능할 것이다. 근래에 들

어 외국에는 이러한 작자의 의견이 담겨있는 문서로부터 작

자의 감정을 자동으로 판별하는 연구가 활발히 진행되고 있

다.  

전통적인 문서 분류(text classification)가 문서의 주제

(topic)를 인식하고자 했다면 감정 분류(sentiment 

classification)는 저자의 주제에 대한 긍정감정과 부정감정을 

인식하고자 하는 새로운 연구분야로서, 고객평가의 요약, 공

공의견조사, 고객성향 분석 등의 폭넓은 잠재적인 응용영역

을 가지고 있다. 

일반적인 문서 분류는 사람이 문서에 나타난 자질을 보고 

인식하여 정해진 범주로 분류하는 과정을 수학적으로 모델링 

하여 기계가 동일한 과정으로 학습하여 문서를 분류하도록 

하는 것이다. 효과적인 문서 분류를 위해서 가장 중심이 되

어야 하는 부분이 자질의 선정과 자질에 대한 가중치를 부여

하는 방법이다. 

문서 감정 분류는 문서에 나타나는 단어의 형태가 아닌 

단어의 의미에 기반한다. 감정 분류의 초점이 되는 대상이 

긍정과 부정이기 때문에 먼저 이를 가장 잘 표현하는 기본적

인 단어인 종자 어휘를 생성한다. 종자 어휘로부터 문서 감

정 분류를 위해서 사용될 충분한 양의 자질을 추출하기 위해 

사전상의 유의어 및 반의어의 의미적 정보를 활용하여 단어

의 의미를 확장시킨다. 확장된 자질을 이용하여 기존의 문서 

분류 기법을 적용하여 문서에 대한 감정을 분류한다. 

본 논문은 문서의 감정을 분류하기 위한 자질을 추출하기 

위한 방법과 가중치 계산 방법에 대해 제안하고, 이를 통해 

문서를 표현하여 기계학습 기법 중 하나인 지지 벡터 기계
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(SVM)를 사용하여 문서의 감정을 분류하였다.  

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 앞서 연구된 관

련 연구에 대해 언급하였으며, 3장에서는 본 논문에서 제안

하는 문서 감정 분류 시스템의 설계 과정에 대해 논의한다. 4

장에서는 본 논문에서 제안하는 시스템의 성능을 평가하고 

마지막 장에서는 결론 및 향후 과제에 대해서 기술한다. 

  

2. 관련 연구

상품의 대한 평가와 영화에 대한 관객들의 평론에서 나타

나는 주관적, 감정적 표현을 여러 기계 학습 방법과 자연어 

처리 기술을 통해 문서를 분류하는 연구가 진행되고 있다. 

특히 문서 감정 분류 시스템은 문서 분류의 특화된 분야

이기 때문에 문서분류에서 사용되어온 여러 가지 기계학습 

기법들이 문서 감정 분류에도 적용되어 왔다. 영화 평론과 

상품 평가와 같은 특정 영역에서 나타나는 감정적 표현을 

Naive Bayes, Maximum Entropy, Support Vector Machine

등의 기계 학습을 통해 문서를 긍정과 부정의 범주로 분류하

는 연구가 진행되고 왔다[2,3,4,5]. 

감정 분류의 대한 응용 영역으로는 먼저 상품에 대한 고

객들의 평가에 들어있는 감정을 분류하여 내용을 요약하는 

응용분야(customer review)[2,6]와 공공의 의견을 조사하여 

요약하는 응용분야(public opinion survey)[7,8] 그리고, 고

객들의 성향을 분석(trend analysis)[9]하는 분야 등 폭넓은 

응용 영역을 가지고 있다. 

 또한, 분류의 대상이 문서가 아니라 문장의 감정 패턴 분

석을 통해 문장의 여러 감정적 표현을 인식하고 분류하는 연

구도 수행되었다[10,11].  

 

3. 종자 어휘를 사용한 문서 감정 분류 시

스템의 설계

문서의 자질 선정 방법은 학습 문서에서 형태소 분석을 

통해 내용어(content word)를 추출하고 추출된 대상 자질에 

대해 가중치를 부여하는 것이 일반적이다. 하지만 의미적 문

서 분류를 위해서는 먼저 긍정과 부정을 나타내는 어휘를 따

로 추출하여야 한다. 이들 어휘들과 일반적인 정보검색에서 

사용되는 어휘들과의 가장 큰 차이점은 정보검색에서 사용되

는 어휘들의 품사는 명사, 동사가 중요하게 사용되는 반면 

감정 분류에서는 형용사, 부사 등이 중요하게 사용된다는 점

이다. 이러한 감정 어휘 집합을 추출하기 위해서는 여러가지 

어휘자원들이 필요한데 외국의 연구에서는 WordNet[12]과 

같은 어휘 의미망이 많이 사용되고 있다. 본 논문에서는 한

국어에서 긍정과 부정을 나타내는 종자 어휘(seed words)를 

생성하였고, 이를 대상으로 한글 유의어 사전을 통해 의미를 

확장하여 긍정/부정 자질(feature)을 추출하고 가중치를 책정

한다. 각 자질의 가중치는 문서 벡터의 생성에 적용되어 사

용된다.  

 

3.1 종자 어휘 생성 및 확장

문서의 긍정과 부정의 분류를 위해 각각의 의미를 나타내

는 기본적인 종자 어휘를 생성한다. 종자 어휘의 생성은 영

어권 선행 연구 결과[5,10]를 바탕으로 한국어 의미로 변환

하여 2가지 종류의 종자 어휘를 생성한다. 생성된 종자 어휘

는 한글 유의어 사전[13]을 통해 명사, 형용사, 부사, 동사를 

대상으로 하며 목록에 더 이상 추가되는 단어가 없을 때까지 

긍정과 부정에 대한 목록을 확장한다. 유의어는 동일한 의미 

목록에 확장, 반의어는 반대 목록에 확장하는 것을 기본으로 

한다. 이에 대한 내용은 [표 1]에 나타내었다. 

   

[표 1] 종자 어휘와 자질 단어의 구성 

구분 내용 

종자어휘_1 {긍정:좋다 / 부정:나쁘다} 

종자어휘 _2

{긍정:좋다,우수하다,뛰어나다,괜찮다,명확하다, 

행복하다,옳다 / 부정:나쁘다,더럽다,낮다, 

부정하다,그릇되다,가난하다,불운하다} 

자질_1 
종자어휘_1 의 유의어 단어 집합          

{긍정:97 개 / 부정:117 개} 

자질_2 
250 개의 학습데이타(신문기사)로부터의 감정 단어

추출 

자질_3 자질_1 과 자질_2 의 단어 종합 

 

확장된 단어를 자질로 선택하며 이를 대상으로 감정의 강

약을 나타내기 위해 이미 구축된 감정 분류 데이터의 학습데

이터를 이용해서 각 단어(t )마다 가중치(WC )를 식(1)을 사용

하여 추정한다. 각각의 긍정과 부정의 의미에 대하여 많이 

등록이 된 단어가 의미가 더욱 강하므로 높은 가중치를 부여

하며 전체에 비례하여 평준화한다. 아래는 긍정 일 때의 가

중치 계산식이다. 

 

W긍정          (1) 
)()(

)|(
t|Pt|긍정P

tP
부정

긍정

+
=

 

 

3.2 문서 표현 및 지지 벡터 기계(SVM)

입력 문서를 형태소 분석[14] 후, 앞 단계에서 선택된 자

질을 기준으로 두 가지 방식의 가중치를 적용한다. 

  첫째, TFIDF 가중치 기법으로 계산된다.  

둘째, 앞 단계의 TFIDF와 자질 단어의 가중치 식(1)의 

곱으로 계산한다. 
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 문서 분류기는 지지 벡터 기계(SVM)를 사용하였다.  

지지 벡터 기계는 두개의 범주를 구분하는 문제를 해결

하기 위해 1995년에 Vapnik에 의해 소개된 학습 기법으

로 두 개의 클래스의 구성 데이터들을 가장 잘 분리해 낼 

수 있는 초평면(optimal hyperplane)을 찾는 모델이다[15]. 

지지 벡터 기계에서의 초평면은 식(2)와 같이 나타낼 수 

있다. 

 

0=−⋅ bxw
ρρ

                  (2) 

 

여기서 x
ρ

는 분류하고자 하는 문서의 벡터이며  w
ρ

와 

b는 학습 데이터로부터 학습되어 나온 결과이다. 학습 문

서 집합을  )},{( ii xyD
ρ

= 과 같이 나타냈을 때, 각각의 

학습 문서 벡터( ix
ρ

)가 임의의 범주에 속한 문서이면 

의 값에 +1을 할당하고, 범주에 속하지 않은 문서에는 -1

을 할당한다. 결국 지지 벡터 기계는 식(3)과 식(4)를 만족

시키는 

iy

w
ρ

와 b를 찾는 문제이다. 

 

1+≥−⋅ bxw i
ρρ

for            (3) 1+=iy

1−≥−⋅ bxw i
ρρ

for            (4) 1−=iy

 

위의 수식들에 따르면 두 개의 클래스를 구분하는 초평

면은 무수히 많이 존재하는데, 이들 초평면 들 중에서 최

적의 초평면(Optimal hyperplane)은 두 클래스를 구분하는 

거리(margin)가 최대가 되는 초평면으로 정의할 수 있다. 

[그림 1]은 두 클래스를 나누는 초평면 중에서 초평면들 

사이의 거리(d)가 최대인 초평면을 보여주고 있다. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

[그림 1] 초평면의 거리(Margin) 

 

지지 벡터 기계는 직선으로 나눌 수 있는 문제(linearly 

separable problem)에 사용되는 알고리즘이지만, 다차원의 

부드러운 곡선을 이용하여 초평면을 설정하거나, 실제 데

이타 벡터를 새로운 자질을 포함한 새로운 벡터 공간에 매

핑하는 방법을 통해서 직선으로 나눌 수 없는 문제도 해결

할 수 있다. 지지 벡터 기계 모델을 문서 범주화에 적용되

어 좋은 성능을 보여왔다[16]. 

본 논문에서는 Weka[17]에 제공된 SVM toolkit을 사용

하였다. 

 

3.3 실험 데이터 

문서 분류에 쓰인 데이터는 총 2517개의 문서이며, 3개의 

분야를 나누어 수집하여 신문기사 731개, 제품리뷰 407개, 

영화리뷰 1379개의 문서로 실험하였다. 사이트 상에 나타

난 {찬성/반대}, {추천/비추천}의 정보를 바탕으로 사람이 

직접 문서의 감정을 판단하여 테스트 말뭉치를 구축하였다. 

 

[표 2] 실험에 사용한 테스트 말뭉치 

분야   긍정 부정 총합

신문기사 418 313 731 

제품리뷰 211 196 407 

영화리뷰 671 708 1379 

총합 1300 1217 2517 

 

4. 실험 및 결과 

4.1 성능평가 방법

본 논문에서는 다양한 자질 단어와 가중치 책정 방법을 

사용하여 10-fold cross validation 방법으로 실험을 하였

으며, 인터넷 사이트상에서 수집된 문서 집합의 평가 방법

으로는 정보 검색 분야에서 일반적으로 사용되는 정확율

(precision)과 재현율(recall)을 사용하였다. 

 정확율은 다음 식 (5)과 같이 표현된다. 

 

(5) 

 

 재현율은 다음 식 (6)과 같이 표현된다. 

 

(6) 

 

 정확율과 재현율을 하나의 값으로 표현해주기 위해서 다

음 식 (7)와 같이 F1-measure를 사용하였다. 

 

d 

문서수판단한적합하다고시스템이
문서수적합판단된의해시스템에
   

    =precision

문서수적합

문서수적합판단된의해시스템에

 
    =recall
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                                                    (7) 

 

식 (7)에서 r은 재현율에 해당하고 p는 정확율에 해당한

다. 

 

4.2 실험 결과 

 실험 결과는 [표 3]에 요약되어 있다. 실험 결과를 살펴

보면 먼저 자질은 종자어휘를 사용하여 확장될 때 성능이 

향상되고 있으며 식(1)의 자질 가중치 방법을 TFIDF 기법

에 적용했을 때가 더 많은 성능 향상을 얻을 수 있었다. 결

과적으로 종자 어휘로부터 한국어 유의어 사전을 이용한 

확장 자질 뿐만 아니라 학습 데이타로부터 추출한 모든 자

질을 사용하고 식(1)의 자질 가중치 방법을 적용했을 때 

가장 좋은 성능을 나타내었다. 

 

[표 3] 자질과 가중치 추정 방법 선택에 따른 성능 비교 

자질 가중치 긍정 부정 평균 

자질_1 W(식 1) 0.61 0.61 0.61 

자질_2 TFIDF 0.62 0.65 0.635 

자질_2 TFIDF·W 0.70 0.59 0.645 

자질_3 TFIDF 0.66 0.65 0.655 

자질_3 TFIDF·W 0.72 0.66 0.69 

 

 

5. 결론 및 향후 과제

본 논문에서는 신문 기사와 상품 및 영화 평가에 대해 감

정을 분류하는 시스템을 제안하고 구현하였다. 문서 감정을 

위해서 먼저 감정 분류를 위해 사용될 자질의 추출을 극히 

제한적인 종자어휘를 사용해서 생성할 수 있는 방법을 제안

했으며, 또한 추출된 자질들에 대해서 가중치를 추정하고, 이

들 가중치를 이용해서 문서의 감정을 분류하였다. 제안된 시

스템의 성능은 전체적으로 높은 성능이 나타나진 않았지만, 

실험을 통해서 제안된 어휘 단어 목록의 확장 방법과 가중치 

책정 방법에 따라 성능이 향상되는 것을 확인할 수 있었다. 

향후 연구로는 한국어 유의어 사전뿐만이 아니라 전자 사

전의 용례 등을 이용해서 감정 자질을 자동으로 추출하는 방

식에 대한 연구를 진행 할 것이며, 감정의 특징상 문서 전체

가 아닌 특정 문장에 강하게 표현되는 성질에 대한 연구를 

수행할 것이다. 
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