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1. 서 론

최근 인공지능 분야에서 많은 주목을 받는 딥러

닝(Deep Learning)은 깊은 구조로 이루어진 인공

신경망의 학습기법을 일컫는다[1-3]. 딥러닝은 

인공신경망 학습에서 발생하던 기존의 제약사항

들을 부분적으로 해소함으로써 이미지, 음성, 자

연어처리 등의 분야에서 뛰어난 성과를 거두며 

지속적인 관심을 받고 있다.

이미 딥러닝은 인공지능의 다양한 영역에 적용

되고 있으며 그 분야를 막론하고 기존의 성과기록

들을 갱신하고 있다. 한동안 세간의 주목을 받은 

알파고(AlphaGo)는 기존의 게임 알고리즘에 딥

러닝 기법을 적용하여 성능을 극대화하였으며[4],

페이스북은 딥러닝을 사용자의 얼굴인식에 적용

하여 정확도를 크게 높였다[5]. 이미지인식 분야

에서는 이미지넷(ImageNet)과 같은 경연에서 딥

러닝을 적용한 모델들이 기존의 성과들을 매년 

갱신하고 있으며[6], 음성인식 분야에서도 딥러닝

이 활발히 활용되고 있다[7-8]. 자연어처리 분야

에서는 질의응답이나 기계번역 등에서 딥러닝이 

활용되고 있으며[9-11], 텍스트 마이닝(text min-

ing)의 한 영역인 감성분석(sentiment analysis)

에도 다양한 딥러닝 기법이 적용되어 의미 있는 

성과를 거두고 있다[12-21].

감성분석은 텍스트 데이터에 내포되어 있는 텍

스트 작성자의 의견이나 감성, 평가, 태도 등을 분

석하는 일련의 과정이다[22]. 감성분석은 상품에 

대한 만족도 조사에서부터 정치적 이슈에 대한 

여론조사까지 다양한 산업분야에서 활용되고 있

으며[23], 최근에는 사회연결망서비스(social

network service)에서 생산되는 다량의 텍스트 

데이터를 바탕으로 의견분석(opinion mining)이 

활발히 수행되고 있다[22-24].

감성분석은 감성사전 등의 어휘자원을 기반으

로 수행되는 어휘기반(lexicon-based) 접근방식

[25-26]과 기계학습(machine learning)의 다양한 

기법들을 활용하는 기계학습 기반의 방법론들이 

주로 사용되어 왔다[27-28]. 최근에는 자연어처

리 분야에 여러 가지 딥러닝 기법이 적용되어 기

존의 성과들보다 뛰어난 기록들이 보고되면서, 앞

서 언급한 바와 같이 감성분석 분야에도 이러한 

기법들을 적용하는 다양한 시도가 이루어지고 있

다. 이에 본 논문에서는 감성분석과 딥러닝의 개

념에 대해 개괄하고, 딥러닝 기반의 감성분석에 

대한 최근의 연구동향을 살펴보고자 한다.
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그림 1. 감성분석에 대한 접근방식 분류

2. 관련 연구

2.1 텍스트 마이닝과 감성분석

텍스트 마이닝은 텍스트 데이터에 숨겨진 정보

를 찾아 유용하게 활용하는 일련의 과정을 일컫는

다[29]. 넓은 의미에서 텍스트 마이닝의 주요 과업

(task)은 정보검색(information retrieval), 정보 

추출(information extraction), 텍스트 범주화

(text categorization), 텍스트 군집화(text clus-

tering), 텍스트 요약(text summarization) 등으로 

구분할 수 있다[30].

텍스트 마이닝의 한 분야인 텍스트 범주화는 

단어, 구, 문장, 문단 등 구조화 되어있지 않은 다

양한 형태의 텍스트 데이터에 대해 그 특성에 따

라 범주를 구분하는 과정이다[29]. 그 중에서도 감

성분석은 “긍정”과 “부정”같이 상반되는 극성

(polarity)의 분류부터 “기쁨”, “슬픔”, “지루함”,

“흥분”, “놀람” 등 다수의 범주에 대한 분류까지 

텍스트에 내포된 의견이나 감성 등의 의미를 범주

화하는 작업을 의미한다.

감성분석은 수행되는 기법에 따라서 어휘기반,

기계학습, 혼합방식(hybrid) 등으로 분류할 수 있

다[31]. 어휘기반 접근방식은 기보유한 어휘자원

(lexical resource)을 바탕으로 범주화 작업을 선

행하여 감성사전(sentiment dictionary)을 구축한 

뒤, 감성사전을 바탕으로 분석하고자 하는 텍스트 

데이터에 대한 감성점수를 계산하여 범주화하는 

방식을 일컫는다[26]. 어휘기반의 감성분석은 감

성사전 등의 어휘자원에 대한 의존도가 높기 때문

에 성능향상을 위해서는 감성사전의 구축에 많은 

노력이 필요하다. 영어권에서는 SentiWordNet과 

같은 어휘자원이 공개되어 다양한 연구에 활용되

고 있다[26][32]. 한국어의 경우, 보편적으로 사용

되는 한국어 감성사전이 부재한 상황에서 공공 

한국어 감성사전 제작이 시도되고 있다[33].

기계학습 기반의 감성분석은 감독

(supervised)·비감독 (unsupervised)·반감독

(semi-supervised) 학습의 다양한 기법들을 통해 

수행된다. 그 중에서도 감성분석에 활용되는 감독

학습의 대표적인 기법으로는 나이브 베이지안 분

류기(naive bayesian classifier), 서포트 벡터 머

신(support vector machine), 의사결정나무

(decision tree), 인공신경망(artificial neural net-

works) 등이 있다[34]. 그림 1은 감성분석에 대한 

분류와 더불어 기계학습 기반의 학습방식을 구분

하고 있다.

하지만 기존의 감성분석 접근방식은 학습 데이

터의 특성(feature)에서 많은 영향을 받기 때문에 

영역 적응(domain adaption)에 취약한 모습을 보

인다. 영역 적응의 문제는 특정 영역의 데이터로 

학습된 분류모델이 다른 영역에 적용될 때 저조한 

성능을 기록하는 것을 말하며, 감성분석 분야에서

도 이러한 문제를 해결하고자 다양한 시도가 이루

어졌다[27][35]. 최근에는 감성분석 분야의 영역 

적응 문제에 딥러닝 기법이 적용되어 학습 데이터

에서 높은 수준의 특성을 추출하는 방법을 통해 

뛰어난 성과를 기록한 바 있다[36].
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2.2 딥러닝

인공신경망은 입력된 값들에 대한 연산을 통해 

특정 상태값을 갖는 노드들의 연결을 통해 입력층

과 출력층, 그 사이에 존재하는 다수의 은닉층으

로 구축된다. 인공신경망은 출력층의 결과값과 학

습 데이터의 실제값을 비교하여 그 오차를 줄이는 

방향으로 노드 사이의 연결 파라미터를 수정하는 

오류 역전파 기법(error backpropagation)을 통해 

특정 입력에 대해 적절한 출력을 낼 수 있도록 

학습된다[37]. 인공신경망은 입력과 출력의 관계

가 복잡한 문제일수록 입력층과 출력층 사이에 

다수의 은닉층을 구성함으로써 성능을 향상시킬 

수 있다. 하지만 다수의 은닉층을 통해 인공신경

망을 구성하는 접근방식은 몇몇 문제점들이 지적

되어 왔다.

첫 번째 문제점은 인공신경망의 학습과정에서 

기울기 사라짐 현상(vanishing gradient)이 발생

하는 것이다. 기울기 사라짐 현상은 출력층에서 

연산된 오류값이 입력층 근처의 연결 파라미터까

지 충분히 전달되지 않아 인공신경망의 학습이 

적절히 이루어지지 않는 현상을 말한다. 이로 인

해 깊은 구조의 인경신경망은 오차의 학습이 적절

하게 이루어지지 못하게 된다.

두 번째 문제점은 오류 역전파 기법을 통해 학

습하는 인공신경망의 노드의 수가 늘어나 학습되

는 연결 파라미터의 수가 늘어날수록 연산량이 

증가하는 것이다. 즉, 인공신경망이 깊은 구조를 

갖게 되면서 기울기 사라짐 현상과 더불어 학습속

도에 있어서도 성능저하가 발생하게 된다.

마지막 문제점은 인공신경망 모델이 학습 데이

터에만 적절하게 학습되는 과적합(overfitting) 문

제이다. 과적합 문제는 학습 데이터에 과도하게 

적합한 모델로 연결 파라미터가 학습되어 실제로 

모델에 활용되는 새로운 데이터가 입력되었을 때 

학습 데이터에 비해 상대적으로 저조한 성능을 

보이는 것을 말한다[38].

딥러닝은 인공신경망이 깊은 구조를 가질 때 

발생하는 기울기 사라짐 현상, 학습속도의 저하,

과적합 문제 등의 다양한 문제들을 보다 잘 극복

한 일련의 인공신경망 기법들을 총칭하는 개념이

다[1-3]. 다양한 딥러닝 기법 가운데 대표적인 기

법으로는 합성곱신경망(convolutional neural

networks), 깊은신뢰신경망(deep belief net-

works), 순환신경망(recurrent neural networks)

등이 있다.

합성곱신경망은 주로 이미지 인식과 관련된 영

역에서 사용되는 딥러닝 기법이다[39-40]. 합성

곱신경망은 특정 필터(filter)를 사용하여 입력된 

데이터의 특징지도(feature map)을 만들고 특징

지도에서 일부 데이터만 선택하여 해상도를 낮추

는 과정(sub-sampling)을 반복한다. 합성곱신경

망은 위의 과정을 반복하여 깊은 구조의 신경망을 

구성하고 필터의 크기에 대비하여 해상도가 가장 

작아지게 되면 그 특징(feature)들을 완전연결된 

신경망에 입력하여 결과값을 산출한다.

깊은신뢰신경망은 제한된 볼츠만 기계

(Restricted Boltzmann Machine)를 적층으로 쌓

은 깊은 구조의 인공신경망을 일컫는다[41]. 제한

된 볼츠만 기계는 기존의 볼츠만 기계(Boltzmann

Machine)에서 같은 층 사이의 연결을 제한하고 

대조적 발산(contrastive divergence) 등의 기법

을 통해 연산의 속도를 높인 생성모델(generative

model)이다. 제한된 볼츠만 기계는 입력된 값과  

확률적으로 재구성(reconstruction)된 값의 차이

에 따라 연결 파라미터가 학습된다. 제한된 볼츠

만 기계의 학습은 확률적인 재구성을 통해 이루어

지기 때문에 깊은 구조를 취하더라도 기울기 사라
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그림 2. 단어의 국소표현과 분산표현 예 

짐 현상에서 자유로운 사전학습(pre-training)이 

가능하다[42]. 깊은신뢰신경망은 이미지 분류, 얼

굴인식, 문장의미 분석 등에 활용되고 있고 있으

며[41][43-44], 한편에서는 제한된 볼츠만 기계를 

적층으로 쌓은 인공신경망(active deep learning)

을 통해 감성분석에 적용한 모델이 제안되기도 

하였다[20].

순환신경망은 시간적인 요소를 인공신경망에 

적용하고자 하는 목적으로 제안되었다[45]. 순환 

신경망은 각 노드를 서로 다른 시점으로 생각하여 

특정 시점의 노드가 그 이전 시점의 노드의 결과

값의 영향을 받도록 설계된다. 따라서 순환신경망

은 연속성에서 의미를 찾을 수 있는 순차적인 데

이터(sequential data)의 분석에 용이한 신경망 구

조이다. 순환신경망은 구조적 특성으로 인해 음성 

인식이나 언어 모델링의 영역에서 활용되는 등 

자연어와 같은 순차적 데이터와 관련된 분야에서 

활용되고 있다[8][46].

3. 감성분석에 활용되는 딥러닝 기법

3.1 Word embedding & Word2vec

인공신경망은 숫자로 이루어진 입력값을 사용

하므로 딥러닝 기반의 감성분석을 수행하기 위해

서는 텍스트 데이터의 각 단어들을 숫자로 표현하

는 과정이 선행되어야 한다. 워드임베딩(word

embedding)은 텍스트 데이터를 숫자로 이뤄진 

벡터 공간으로 사상(mapping)시키는 과정을 의

미한다. 워드 임베딩을 통한 단어의 표현방식은 

국소표현(one-hot representation)과 분산표현

(distributed representation)의 두 가지가 있다.

국소표현은 개의 단어집합이 있을 때, 그림 

2-(a)와 같이 단어 를 그에 해당하는 원소만 1

인 차원의 벡터로 표현하는 방식이다. 하지만 

국소표현은 단어집합의 전체적인 맥락 속에서 단

어들 사이의 관계를 표현하지 못하는 단점이 있

다. 국소표현과는 달리 분산표현은 단어를 그림 

2-(b)와 같이  실수값으로 이루어진 일련의 벡터

로 표현한다. 분산표현의 장점은 분산표현을 생성

하는 언어모델의 방법에 따라서 단어 사이의 관계

를 나타낼 수 있다는 것이다. 그림 2-(b)의 예시가 

단어 사이의 관계가 고려된 분산표현일 때, 와 

처럼 유사한 벡터의 값으로 구성된 단어의 경

우 가까운 의미를 지닌 것으로 예상할 수 있다.

최근에는 인공신경망의 구조를 통해 워드임베

딩을 수행하여 단어들을 분산표현하는 방식이 주

목받고 있다[46-49]. 신경망 기반의 확률적 언어

모델(neural probabilistic language model)은 입

력층, 사상층, 은닉층, 출력층의 전방향 신경망과 

같이 구축되어 우수한 성과를 보였다[47]. 하지만 

이 언어모델의 경우 은닉층 전후의 연산이 매우 

복잡한 문제가 지적되어 왔다. 신경망 구조를 차

용하는 이후의 언어모델에서도 연산의 복잡성 문

제는 계속해서 지적되어 왔고 이 문제를 해결하고

자 많은 언어모델들이 제안되었다.

특히 순환신경망 언어모델(recurrent neural
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그림 3. Word2vec 구조[49]

networks language model)은 신경망 기반의 앞

선 언어모델의 사상층 부분을 제거하여 은닉층에 

이르는 연산의 복잡도를 낮췄다[46]. 순환신경망 

언어모델은 입력층, 은닉층(문맥층), 출력층의 세 

가지 층으로 구성되었는데 이전 단계의 은닉층과 

현재단계의 은닉층이 연결되는 구조가 특징적인 

부분이다. 순환신경망은 이전 단계와의 연결을 통

해서 입력된 데이터에 대한 단기기억(short term

memory)을 형성할 수 있고, 결과적으로 입력된 

데이터에 대한 워드임베딩의 효율성을 높일 수 

있었다[49].

앞서 살핀 신경망기반 언어모델에서 연산량이 

문제가 되는 가장 큰 이유는 신경망 구조의 은닉

층에서 비선형함수가 연산되기 때문이다[49]. 이

와 같은 문제를 해결하기 위해 기존의 신경망 기

반 언어모델에서 은닉층을 제거하여 입력층, 사상

층, 출력층의 얕은(shallow)신경망 구조로 구축된 

언어모델인 Word2vec이 제안되었다[48-49].

Word2vec은 또한 출력층에서 활용되는 소프트

맥스 함수연산에 이진트리 구조를 적용한 계층적 

소프트맥스(hierarchical softmax)나 네거티브 표

본화(negative sampling) 등의 방법을 적용하여 

연산량을 감소시켰다[48].

Word2vec은 그림 3과 같이 두 가지 구조로 제

안되었는데, 첫 번째 구조는 특정 단어를 그 단어 

전후에 나타나는 단어들을 바탕으로 예측하는 

CBOW(continuous bag-of-words)이며, 두 번째 

구조는 CBOW와는 반대로 특정 단어를 입력으로 

하여 그 단어 전후의 단어들을 예측하는 

Skip-gram(continuous skip-gram)이다.

CBOW의 입력값은 학습 단어의 개수인 차원

의 국소표현된 벡터들의 집합이다. 입력 벡터는 

×크기의 임의의 행렬과의 연산을 통해 차

원의 사상층으로  사상되고 이 값은 다시  ×

크기의 임의의 행렬과의 연산을 통해 출력층으로 

전달되어 소프트맥스 함수로 연산된다. CBOW의 

학습은 학습 데이터의 단어 와 출력값의 오

차를 줄이는 방향으로 진행되며, 파라미터가 수정

되는 학습의 대상은 각 층의 사이에서 연산되는 

행렬이다. 즉, CBOW는 학습 데이터의 특정 단어

와 그 전후의 문맥과의 관계를 학습하게 되고 그 

정보는 입력층과 사상층 사이의 ×크기의 행

렬에 저장된다. 따라서 학습을 마친 뒤, 이 행렬을 

활용하면 학습 데이터의 단어들 사이의 관계가 

반영된 분산표현을 얻을 수 있다.

Skip-gram은 CBOW와 동일하게 각 층 사이의 

행렬을 통해 연산을 수행하고 학습 데이터와 출력

값과의 오차를 줄이는 방향으로 행렬이 학습되는 

공통점이 있다. 다만 Skip-gram의 학습에 사용되

는 단어의 수는 단어들 사이의 최대거리를 설정하

여 1부터 최대거리 사이의 숫자에서 임의로 결정

된다. Skip-gram도 CBOW와 마찬가지로 학습된 

행렬의 값을 통해 단어들 사이의 관계가 반영된 

분산표현을 얻을 수 있다[49].

특히 Word2vec은 단어들을 고차원의 벡터공

간의 한 점으로 표현함으로써 단어들의 벡터연산

에 의미를 부여하도록 하여 주목받고 있다. 식 (1)

은 벡터 연산의 예시로서 “왕”을 나타내는 
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그림 4. 순환신경망의 기본구조

그림 5. 감성분석에 활용되는 순환신경망 예시

에서 을 빼 “남자”의 의미를 제거하고,

을 더해 “여자”의 의미를 부여했을 때,

“여왕”을 의미하는  벡터를 얻는 과정을 

보여준다[49].

    (1)

앞서 언급한 바와 같이 딥러닝 기반의 감성분석

을 수행하기 위해서는 텍스트 데이터를 신경망에 

입력이 가능한 형태로 변환하는 과정이 필요하다.

국소표현된 텍스트 데이터의 활용은 단어들 사이

의 연관성을 활용하지 못한다는 단점이 있다.

Word2vec처럼 분산표현 방식으로 단어들 사이

의 관계를 잘 나타내주는 언어모델을 사용함으로

써 감성분석의 성능 향상을 기대할 수 있다.

3.2 Recurrent Neural Networks

인간의 언어 사용은 시간의 흐름에 따라 순차적

으로 이루어진다. 특정 시점에 발화된 단어의 의

미는 독자적으로 결정되기 보다는 그 단어를 전후

로 한 맥락에 의해 결정되는 경우가 많다.

순환신경망(recurrent neural networks)은 시

간의 변화에 따라 순차적으로 진행되는 시계열 

데이터를 학습하는 주요한 방법이다[45]. 순환신

경망의 특정 시점의 노드는 그 시점의 입력값과 

더불어 이전 시점의 은닉층의 값을 활용하여 상태

를 결정한다. 즉, 순환신경망은 과거의 기억들이 

계속해서 누적되어 현재 시점의 상태에 영향력을 

발휘할 수 있는 모델이다. 이와 같은 특성 때문에 

순환신경망은 음성이나 텍스트 데이터와 같이 인

간의 언어와 관련된 데이터의 활용에 있어 강점을 

지닌다.

        (2)

     (3)

그림 4는 순환신경망의 기본구조를 나타낸다.

시점의 입력값 가 주어지면, 식 (2)처럼 비선

형활성함수 를 사용하여 시점의 은닉층의 상태

값 가 결정된다. 는 시점에서의 입력값 

와 연결 파라미터 를 곱한 값, 이전 시점 은닉층

의 값   와  연결 파라미터 를 곱한 값, 마지

막으로 바이어스 값인 를 더해 결정된다. 다음으

로 출력층 의 값은 식 (3)처럼 은닉층의 값 와 

연결 파라미터 를 곱한 값에 바이어스 값 를 

더해 산출된다. 이러한 연산과정을 시점의 변화에 

따라 순차적으로 반복하면 기본적인 순환신경망

이 구축된다.
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단방향 연결 양방향 연결

얕
은 

신
경
망

깊
은 

신
경
망

표 1. 다양한 구조의 순환신경망[13]

순환신경망의 연산과정은 그림 5의 감성분석에 

활용되는 순환신경망 예시에서도 그대로 적용된

다. 그림 5에서는 “이 영화는 정말 재미있다”라는 

문장이 입력값으로 제시되어 있다. 이 입력문장을 

띄어쓰기 단위로 워드임베딩 한다면, 순환신경망

에 입력될 네 개의 벡터값을 생성할 수 있다. 네 

개의 입력값은 순환신경망의 각 시점마다 순차적

으로 입력된다. 다만 기존의 순환신경망과 달리 

감성분석을 위한 순환신경망은 최종 시점에 도달

하기 이전의 출력값은 연산을 하지 않고 최종시점

의 출력값만 연산한다. 은 부터 현재까지의 

모든 문맥정보를 담고 있는 상태값이기 때문에 

을 통해 결과값 을 출력함으로써 입력된 데

이터에 대한 전체적인 의미가 반영된 감성분석이 

가능하다.

순환신경망의 학습은 최종 시점에서의 결과값

과 실제 학습 데이터의 “긍정”, “부정” 등 극성으

로 범주화된 레이블과의 오차를 줄이는 방향으로 

시점 간 오류역전파 기법(backpropagation

through time)을 사용하여 이루어진다[50]. 위의 

과정을 통해 학습된 순환신경망에 새로운 데이터

가 입력되면 입력 데이터의 전체적인 의미가 담긴 

결과값이 산출되고, 이를 범주화 하는 방식으로 

순환신경망 기반의 감성분석이 수행된다.

위의 예시 이외에도 순환신경망은 다양한 구조

로 변형되어 감성분석에 활용되고 있다. 특히 인

간의 언어사용에서 특정 시점의 단어는 과거 시점 

뿐 아니라 뒤에 이어지는 미래 시점의 단어들에 

의해서도 의미가 결정되기도 한다. 따라서 시간에 

순차적인 흐름만 반영한 기존의 순환신경망을 변

형하여 뒤의 시점이 앞의 시점에 영향을 줄 수 

있는 양방향 모형도 제안된 바 있다. 표 1의 우측 

하단의 모형은 순환신경망이 깊은 구조로 이루어

져 있으면서 각 시점 사이의 연결 파라미터가 양

방향(bidirectional)으로 되어있는 깊은 구조의 양

방향 순환신경망 모형이다. 실제로 이 모형은 단

방향(unidirectional) 연결된 순환신경망보다 더 

뛰어난 성능을 보이고 있다[13].

[12]와 [13]은 순환신경망을 활용한 감성분석의 

대표적인 사례이다. [12]는 식당과 차량의 리뷰 데

이터를 대상으로 순환신경망을 이용한 감성분석

을 수행하여 기존의 기계학습 기반의 감성분석 

기법들에 비해 우수한 성과를 거두었다. [13]은 순

환신경망을 단방향과 양방향, 얕은 층과 깊은 층

으로 구성하여 다각도로 감성분석의 성능비교를 

수행하였다. 특히 [13]은 단층에서부터 시작하여 

다섯 층에 이르기까지 층의 개수에 따른 성능을 

비교하였는데, 가장 많은 층을 쌓은 모델보다 중

간 정도인 세 개의 층을 쌓은 모델이 가장 뛰어난 

성과를 보였다.

3.3 Long-Short Term Memory

다양한 구조의 순환신경망이 감성분석에 적용
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그림 6. LSTM memory block[52]

되고 있지만 순환신경망은 일반적으로 문장이 길

어질 경우 성능이 저하된다. 긴 문장에 대한 순환

신경망의 성능 저하는 학습의 과정에서 출력단의 

오차를 충분히 전달하지 못하는 장기 의존성

(long-term dependencies)의 문제 때문에 발생한

다[40]. 이러한 장기 의존성의 문제를 극복하고자

하는 다양한 구조의 순환신경망의 모델들이 제안

되었으며, 그 중 대표적인 모델로 LSTM(Long

Short-Term Memory)이 있다[51].

LSTM은 기존의 순환신경망 구조에서 은닉층

의 노드에 해당하는 부분들에 변형을 준 모델이

다. LSTM은 시점 간 오류역전파 기법 등을 통한 

순환신경망의 학습과정에서 오랜 학습시간, 불필

요한 연산, 오차의 사라짐 현상 등의 문제를 해결

하고자 제안되었다. 기존의 순환신경망은 그 시점

의 입력값과 이전 시점에서 전달받은 값을 입력값

으로 하여 활성함수를 활성화시켜 노드의 상태를 

결정한다. 이와는 다르게 LSTM은 은닉층의 노

드에 분리된 메모리 공간(cell)을 설정하고 그 메

모리 공간의 상태값들이 입력되거나 출력되는 길

목에 특수한 게이트(gate)를 설치하여 장기의존

성 문제에 접근하였다. 그림 6은 LSTM의 기억공

간(memory block)의 세부 구조를 이해하기 쉽게 

묘사한 것이다. 이 그림은 하단에서부터 상단의 

방향으로 LSTM 기억공간 전체의 입력(block in-

put)과 출력(block output)이 연산되는 과정과 메

모리 셀의 입력과 출력에 활용되는 세 가지 게이

트인 입력 게이트(input gate), 망각 게이트

(forget gate), 출력 게이트(output gate)의 활용을 

보여준다[52-53].

  
 

      (4)

  
 

   ⊙
     (5)

  
 

    ⊙
      (6)

  ⊙ ⊙   (7)

  
 

    ⊙
    (8)

  ⊙  (9)

위의 식 (4)~(9)는 그림 6의 하단에서부터 상단

으로 진행되는 LSTM의 연산과정을 순차적으로 

제시한 것이다[53]. 수식에서  , 는 시점 의 

입력과 출력을 의미하며,  ,  , 는 시점 의 

입력 게이트, 망각 게이트, 출력 게이트의 상태값

이다. 는 시점 에서의 셀의 상태값이며, peep-

hole connection이라 불리는 ,  , 는 셀의 내

부 메모리 값과 게이트를 연결하는 가중치 벡터로

서 ⊙은 벡터곱(point-wise multiplication)을 나

타낸다. ,  , 는 바이어스 값이다. 은 입력 

가중치 행렬을, 은 순환을 통한 입력에 대한 가

중치 행렬을 나타낸다. LSTM은 블록 내에 독립
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그림 7. 재귀신경망의 기본구조 예시[17]

된 메모리 공간인 셀을 확보하고 세 게이트를 활

용하여 장기 기억능력과 단기 기억능력의 균형을 

맞췄다. 실제로 처음으로 제안된 LSTM 구조의 

경우 1000여 시점(steps) 전까지 정보전달이 가능

할 정도로 뛰어난 성능을 보였다[51].

[14]는 이미지나 비디오를 설명하는 문장들로 

구성된 데이터 집합에 양방향 LSTM, 다층 

LSTM, 트리구조의 LSTM 등의 다양한 LSTM

을 적용하여 감성분석에 대한 성능비교를 수행하

였다. [15]는 문장 내에 존재하는 감성분석 대상

(target)을 파악하고 이들을 중심으로 감성분성을 

수행하기 위해 대상 단어를 중심으로 전후 두 개

의 LSTM을 연결하거나 대상 단어의 벡터를 모

든 입력 데이터에 추가하는 기법 등을 제안하였

다. 이러한 방법으로 트위터에서 추출한 데이터 

셋을 감성분석하여 71.5%의 정확도를 기록하며 

서포트 벡터 머신이나 재귀신경망 등의 기법에 

비해 뛰어난 성능을 기록하였다.

3.4 Recursive Neural Networks

앞서 살핀 순환신경망 계열의 딥러닝 기법 이외

에도 재귀신경망(recursive neural networks)과 

같은 딥러닝 기법이 감성분석에 활용되고 있다.

재귀신경망은 입력 데이터에 대해 합성함수

(composite function)를 재귀적으로 반복하여 계

층적인 구조를 형성하는 트리구조를 생성함으로

써 데이터에 대한 전체적인 의미를 파악하는 방법

이다.

재귀신경망은 기본적으로 그림 7과 같이 두 개

의 자식노드와 한 개의 부모노드가 하나의 단위로 

구성된다. 재귀신경망은 이 기본구조 속에서 두 

개의 자식노드의 값을 합성함수를 통해 합쳐 부모

노드에 전달하는 연산을 재귀적으로 수행하여 루

트노드에 이르면 입력벡터의 모든 의미를 대표하

는 하나의 결과값을 얻을 수 있게 된다.

  



    






  (10)

재귀신경망의 수행과정을 간략히 설명하면, 먼

저 입력 데이터를 트리구조의 말단노드에 입력시

킨다. 이후 합성함수를 사용하여 식 (10)과 같은 

연산을 루트노드에 이를 때까지 재귀적으로 반복

한다. 그림 7은 “not very good”이라는 입력값에 

대하여 말단노드부터 “+”, “++”, “-”의 순 으로 클

래스가 달라져 최종적으로 부정을 의미하는 “-”

인 클래스로 결과값이 산출되는 예시를 보여준다.

말단노드의 의미에서부터 합성을 통해 얻은 루트

노드의 결과값은 주어진 입력 데이터의 전체적인 

의미를 나타내기 때문에 이러한 과정은 입력 텍스

트의 전체적인 의미를 파악하고자 하는 감성분석

의 수행과정과 유사하다.

재귀 신경망 또한 다양한 구조 변형을 통해 성

능향상을 이루었다. 기존의 재귀신경망에 행렬연

산을 추가해 파라미터 정보를 유지해 나가는 

MV-RNN(matrix-vector recursive neural net-

works)이 제안되어 감성분석에서 향상된 성능을 

보였으며[54], MV-RNN의 과도한 연산량의 문

제를 해결하고 입력 벡터의 의미를 더욱 정확하게  
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그림 8. Recursive Tensor Neural Networks[17]

합성할 수 있는 단일한 합성함수를 도입한 

RNTN(recursive neural tensor network)이 제안

되었다[17].

RNTN은 그림 8의 예시와 같이 입력 벡터와 

직접적으로 연결된 tensor를 구성하여 행렬 연산

을 수행한다. 이 연산의 결과를 모두 합하고 기존

의 층에서의 연산결과를 다시 한 번 합해 최종적

인 결과값을 구한다. RNTN은 합성합수가 사용

될 때마다 매번 다른 행렬연산을 수행한 

MV-RNN과는 달리 단어 벡터의 특성을 요약한 

tensor를 사용함으로써 연산량을 감소시키는 동

시에 입력 벡터의 특징을 보다 많이 반영하여 감

성분석 모델의 성능을 향상시켰다.

[17]은 Stanford Sentiment Treebank[55]에 재

귀신경망을 적용하여 감성분석을 수행한 대표적

인 연구이다. Stanford Sentiment Treebank는 영

화 리뷰 문장 11,855개에 대해 구문분석을 수행하

여 감성 정보가 부여된 트리 구조를 제공한다.

[17]에서는 RNTN을 감성분석에 적용하여 다섯 

개의 클래스 분류, 두 개의 극성분류 등의 감성분

석에서 나이브 베이지안 분류기나 서포트 벡터 

머신과 같은 기존의 기계학습 방법 뿐 아니라 처

음에 제안된 재귀신경망의 기록까지도 뛰어넘는 

성능을 보였다. 또한 긍정의 부정, 부정의 부정

(negated positive, negated negative) 형태로 되

어있는 문장에 대한 감성분석을 수행했으며, 이러

한 문장들에 대해 기존의 재귀신경망이 30~40%

의 정확도를 기록한 것과 대조적으로 RNTN은 

70~80%의 정확도를 보이기도 하였다.

3.5 Convolutional Neural Networks

합성곱신경망은 앞서 살핀 바와 같이 주로 이미

지 인식분야에서 활용되어 왔으나 품사부착, 구문

분석, 개체명 인식, 의미역 형성, 언어모델, 의미적 

관련어 등 자연어처리에도 적용된 바 있다[56]. 합

성곱신경망의 가장 큰 장점은 입력값을 그대로 

학습하지 않고 특징을 추출하는 과정이 있다는 

것이다. 합성곱신경망은 필터를 통해 입력 데이터

에 대해서 가장 작은 부분까지 나누면서 특징을 

저장하며, 이렇게 추출된 특징들을 이용하여 최종

적으로 분류작업을 수행하기 때문에 강력한 성능

을 발휘하고 있다[6].

이러한 합성곱신경망은 감성분석 분야에서도 

적용되어 다양한 성과를 거두고 있다[18-19]. 합

성곱신경망을 통한 감성분석 과정은 기존의 이미

지 분류 기법과 유사하다. 먼저 합성곱신경망의 

입력 데이터는 이미지 데이터와 유사하게 2차원 

행렬로 구성된다. 이 과정에서 한 문장 속의 단어

들을 워드 임베딩 하면서 하나의 차원을 늘이는 

방식을 사용한다. 입력 데이터가 준비되면 미리 

준비한 필터(filter) 혹은 커널(kernel)을 통해 데

이터를 읽어 내려가며 입력 데이터와 커널과의 

합성곱(convolution)을 통해 특징지도(feature

map)을 제작한다. 일반적으로 특징을 추출 할 때

에는 가장 강한 자극을 추출(max-pooling)한다.

합성곱신경망은 필터를 통해 입력 데이터를 읽고,
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그림 9. 감성분석을 위한 합성곱신경망(Convolution Neural Networks)[18]

특징지도를 만드는 위의 과정을 반복하여 더 이상 

필터를 통해 해상도를 줄일 수 없을 때가지 수행

한다. 위의 과정의 결과로 마지막 단에서는 완전

연결된(fully-connected) 신경망을 통해 최종적

인 분류결과를 얻는다. 최종 결과값의 계산에는 

일반적으로 소프트맥스(softmax) 함수가 사용된

다.

그림 9는 [18]에 제시된  감성분석을 수행하는 

합성곱신경망 구조를 나타낸다. 그림의 신경망에

서는 좌측에서 우측으로 총 네 가지 단계를 거쳐 

감성분석이 이루어진다. 첫 번째 단계에서는 학습 

과정에서 형태가 유지되는 static, 학습에 따라 변

화하는 non-static 두 채널의  차원  개 단어 

벡터가 입력된다. 두 번째 단계에서는 크기가 다

른 다수의 필터를 이용하여 특징지도를 생성하고,

세 번째 단계에서는 각 특징지도에서 최대값을 

갖는 하나의 특징을 선택하여 특징 집합을 만든

다. 마지막 단계에서는 입력 데이터에서 추출한 

특징들을 바탕으로 최종적인 감성값을 얻는다.

[18]은 이미지 영역에서 활발히 사용되던 합성

곱신경망을 감성분석에 적용할 수 있는 구조를 

제시한 대표적인 연구로서, 총 일곱 개의 데이터 

셋과 열여덟 개의 감성분석 모델을 통해 성능 비

교를 수행하였으며, 다수의 데이터에서 합성곱신

경망이 뛰어난 성능을 나타냄을 보였다. [19]는 길

이가 짧은 텍스트 데이터를 감성분석 할 때, 그 

안의 문맥정보가 많지 않아 감성분석의 어려운 

상황을 극복하고자 입력 데이터의 단위를 조금 

더 세분화한 모델을 제시하였다. 이 연구에서는 

문자 단위를 기준으로 입력값을 필터링하는 합성

곱신경망을 제안하여 영화 리뷰와 트위터 문장을 

대상으로 한 감성분석을 수행해 80%가 넘는 뛰어

난 정확도를 보였다.

4. 결 론

본 논문에서는 딥러닝 기법을 기반으로 한 감성

분석의 연구동향에 대해 살펴보았다. 기존의 감성

분석은 어휘기반 자원을 통해 감성사전을 구축하

거나, 기분류된 텍스트 데이터를 학습 데이터로 

하여 기계학습에서 사용되는 다양한 분류기법들

을 적용해 수행되었다. 최근에는 인공지능 분야에

서 많은 주목을 받고 있는 딥러닝 기법이 감성분

석에 적용되어 의미 있는 성과를 거두고 있다.
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딥러닝 기법을 감성분석에 적용하기 위해서는 

텍스트 데이터를 숫자의 형태로 변환하는 과정이 

필요하며, 그에 따른 다양한 워드임베딩 기법에 

대해서 살펴보았다. 특히 고차원 벡터를 통해 단

어를 표현하여 단어 사이의 관계를 보다 효율적으

로 표현할 수 있는 Word2vec과 같은 언어모델이 

딥러닝 기반의 감성분석에 활용되는 양상을 확인

하였다.

본 논문에서 다룬 감성분석에 활용되는 딥러닝 

기법은 크게 세 가지 계열로 구분할 수 있다. 첫째

는 순환신경망 계열의 딥러닝 기법인 순환신경망

과 LSTM이고, 둘째는 트리구조와 합성함수를 

통해 입력된 텍스트 데이터의 전체적인 의미를 

찾는 재귀신경망이다. 셋째는 필터를 통해 입력된 

데이터의 특성을 추출하는 특징 추출의 단계를 

통해 감성분석의 정확도를 높인 합성곱신경망이

다. 세 종류의 딥러닝 기법들은 각각 다양한 형태

로 감성분석에 활용되고 있으며, 지속적으로 구조

적 변형과 발전을 통해 성능을 향상시키고자 하는 

연구가 계속되고 있다.

빅데이터의 성장과 더불어 블로그, 사회연결망

서비스, 상품구매 리뷰, 뉴스 댓글 등 사회 각 분야

에서 생산되는 텍스트 데이터의 분석에 대한 사회

적 요구는 지속적으로 커질 것으로 예상된다. 이

런 사회적 요구를 바탕으로 향후의 감성분석 연구

는 계속 활발하게 진행될 것이며, 딥러닝 모델의 

발전에 따라 기존의 딥러닝 기반의 감성분석 방법

을 최적화 시키거나 새로운 딥러닝 기법을 감성분

석에 접목시키는 연구가 지속될 것으로 생각된다.

다른 한 편으로 감독학습 외에 비감독 학습, 혹은 

반감독 학습의 방법론들을 감성분석에 적용하는 

연구도 활발히 수행될 것으로 예상된다.
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