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요    약

소셜 네트워크 서비스(이하 SNS)는 회사의 마  채 로 극 활용되고 있으며, 회사들의 고객층에 

합한 내용과 어조를 활용하여 주기 으로 SNS 메시지를 작성하는 등 활발한 마 을 펼치고 있다. 

본 논문에서는 이제까지 간과되었던 SNS 메시지에 내포된 심리  거리에 을 맞춰 통 인 코더를 

활용한 내용 분석(content analysis)과 자연어 처리 기법  머신 러닝 방법을 혼합하여 심리  거리를 

측정하는 분석 방법을 연구하 다. SNS 메시지의 심리  거리 분석을 해 코더들을 활용하여 내용분석을 

수행하 으며, 이와 같은 방법으로 이블링된 데이터를 자연어 처리 방법을 이용하여 워드 임베딩을 

수행함으로써 머신 러닝 수행을 한 입력 데이터를 마련하 다. 머신 러닝 분석법  Support Vector 

Machine(SVM)을 이용하여 SNS 메시지와 심리  거리 간의 계를 학습시켰으며, 마지막으로 테스트 

데이터를 이용하여 심리  거리를 측함으로써 머신 러닝 분석의 성과를 검증하 다. 심리  거리 

측정 방법론 수행 결과, 코더들의 내용분석 결과가 특정 값으로 편향되어 SVM 측의 민감도와 정 도가 

낮은 결과가 도출되었다. 심리  거리 응답 비율을 보정하고 코더들의 1차 내용분석 결과  답변이 

일치한 데이터로 한정지어 머신 러닝을 실행한 결과 심리  거리 측의 정확도, 민감도, 특이도, 

정 도 모두 향상되어 심리  거리가 70% 이상 측되는 성과를 보 다. 본 연구는 SNS 메시지의 

심리  거리를 측정하는 방법을 제시함으로써 독자와의 심리  거리를 제어 가능한 략 요소로 활용 

가능하게 할 것이라 기 된다.

키워드 : SNS 마 , 심리  거리, 자연어 처리, 머신 러닝, 서포트 벡터 머신

Ⅰ. 서  론1)

무선 네트워크와 스마트폰이 발 함에 따라 소

†이 논문은 2016년 한민국 교육부와 한국연구재단의 

지원을 받아 수행된 연구임(NRF-2016S1A5A8020010).

셜 네트워크 서비스(이하 SNS)는 사람들 간 소통의 

주요 매체로 자리잡았다. SNS를 통해 서로의 근황

을 공유함으로써 기존의 인간 계를 유지하고 자

신의 심사와 정보를 알림으로써 새로운 인간

계를 형성하는 것이 자연스러운 일이 되었다. SNS
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는 인터넷 시 의 새로운 화 수단이 된 것이다. 회사

들 한 SNS를 고객과 직  소통할 수 있는 효과

인 커뮤니 이션 채 로 인식하고 있다. 포  500  

회사  98%, 88%, 85%의 회사들이 LinkedIn, Twitter, 

Facebook을 운 하는 등(Barnes and Pavao, 2018) 

많은 회사들이 SNS를 이용하여 회사와 제품을 홍보

하고 고객으로부터 의견을 청취하는 양방향 커뮤니

이션을 하고 있다(Burson-Marsteller, 2012). 

면 면 커뮤니 이션에는 상 방의 생각과 

감정을 이해하는데 도움이 되는 많은 단서들이 

존재한다. 화 내용뿐 아니라 억양, 표정, 몸짓 

등이 모두 상 방을 이해하는 실마리가 된다

(Rheingold, 1998). 그러나 컴퓨터 매개 커뮤니 이

션 채 인 SNS에서는 이와 같은 실마리를 사용하

는 것이 불가능하다(Rheingold, 1998). 신 면 면 

커뮤니 이션에서는 사용 불가한 이미지나 이모

티콘과 같은 실마리를 이용하여 자신의 의견이나 

감정을 간 , 유희 으로 달하며(강명수, 2005), 

가상 청 을 상정하여 한 내용과 어휘, 어조 

등을 사용하는 메시지 략을 활용한다(Marwick 

and Boyd, 2010). 불특정 다수가 청자가 될 수 있는 

만큼 SNS 메시지를 작성함에 있어서 말하고자 하

는 의미와 감정을 효과 으로 달하기 한 략

을 이용하는 것이다.

SNS가 커뮤니 이션의 한 수단이 됨에 따라 

SNS를 통해 주고 받는 메시지에 한 연구들이 

많이 행해지고 있다. 기 연구들은 내용 분석 방

법을 이용하여 SNS 메시지의 유형(McCorkindale, 

2010; Naaman et al., 2010; 이수범, 김남이, 2012; 

이은선, 김미경, 2012), 메시지 토픽(Hum et al., 

2011; McCorkindale, 2010; Zhang et al., 2010; 이수범, 

김남이, 2012), 어조(이은선, 김미경, 2012) 등 메시

지의 특징 등을 분석하 으며, 최근에는 자연어 

처리 기법과 머신 러닝 방법을 용하여 토픽 모

델링(Al-garadi et al., 2016; 배정환 등, 2014)과 감

성분석(Cho et al., 2014; Hemalatha et al., 2013; 

Kaur and Saini, 2014; Wang et al., 2013) 등을 수행

함으로써 SNS 메시지 분석에 객 인 분석 방법

론을 연구하고 있다. 이와 같은 SNS 메시지 분석 

연구들은 메시지의 주제나 정/부정과 같은 감성 

분석에 집 되고 있으며, SNS 메시지의 다양한 

특징에 한 연구는 부족한 실정이다.

SNS 메시지에 내포된 상 방과의 심리  거리

에 한 내용분석 연구 역시 거의 수행되지 않았

다. 커뮤니 이션 분야의 연구에 따르면 사람들이 

SNS 메시지를 작성할 때 가상의 독자를 가정하고 

메시지를 작성한다. 독자를 친구와 같이 가까운 

계로 가정하면 친근한 내용, 어휘와 어조를 사

용하며, 거리감이 있는 공 인 청 을 독자로 가

정하면 내용 면이나 형식면에서 격식을 갖춘 정

한 내용과 언어 스타일을 사용하게 될 것이다. 하

지만, 아직까지 SNS 메시지에 포함된  작성자가 

가정하고 있는 독자와의 심리  거리를 분석하는 

연구는 행해지지 않았다.

이에 본 논문에서는 SNS 메시지에 내포된 심리

 거리를 측정하는 방법을 연구함으로써 SNS 메

시지 작성 략에 있어서 심리  거리를 고려할 

수 있는 기반을 마련하고자 하 다. 화자와 청자 

간 상호 계를 기반으로 하는 계형 SNS인 페이

스북을 상으로 회사들의 팬페이지에 업로드된 

메시지를 수집하고, 두 유형의 내용분석 방법을 

순차 으로 활용하여 SNS 메시지에서 심리  거

리를 분석하 다. 첫 내용 분석 방법은 통 인 

내용 분석 방법으로, 코더들을 활용하여 메시지의 

내용을 분석하는 방법(content analysis)이다. 이를 

통해 코더들이 단한 SNS 메시지에 내포된 심리

 거리 황을 악할 수 있었다. 그리고, 이 코딩 

결과 데이터는 두 번째 내용 분석 방법 시행을 한 

투입 데이터를 제공하 다. 두 번째 분석 방법은 

자연어 처리 기법과 머신 러닝 방법을 용한 시스

템 인 내용 분석 방법이다. 첫 분석 방법을 통해 

이블링(labeling)된 SNS 메시지를 머신 러닝의 

투입(input) 데이터로 활용하여 심리  거리를 학

습하 으며 SNS 메시지의 심리  거리를 측하

는 실험을 통해 그 성능을 분석함으로써 머신 러닝

을 이용한 내용 분석 방법의 효과를 검증하 다.
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본 연구는 이  연구들이 살펴보지 않았던 SNS 

메시지에 내포된 심리  거리에 을 맞춰 이를 

측정할 연구 방법을 제안했다는 에서 이론  의

의를 찾을 수 있다. 통 인 코더를 활용한 내용

분석 방법에 자연어 처리 기법과 머신 러닝 방법

을 추가 으로 용함으로써 주 인 심리  거

리 개념을 객 이고 시스템 인 방법을 이용하

여 측정하고자 하 다. 

본 연구는 실무 으로도 다음과 같은 의의를 

가진다. SNS 메시지를 작성함에 있어서 가정하고 

있는 청 과 한 심리  거리를 유지하고 있는

지 단할 수 있는 방법을 제시하 다. 이는 SNS 

마  략에 있어서 한 소구층을 결정하는

데 기  자료로 활용될 수 있으며, 효과 인 SNS 

메시지 작성을 한 가이드를 제공해  것이다.

Ⅱ. 련 연구

2.1 SNS 메시지의 자연어 처리

이제까지 많은 연구들이 SNS 메시지의 특징을 

분석해 왔다. 내용분석 방법을 이용하여 SNS 메시

지의 유형(McCorkindale, 2010; Naaman et al., 

2010; 박종필, 손재열, 2012; 이수범, 김남이, 2012; 

이은선, 김미경, 2012; 조태종 등, 2012)과 어조(이

은선, 김미경, 2012), 그리고 메시지 내용(Hum et 

al., 2011; McCorkindale, 2010; Zhang et al., 2010; 

이수범, 김남이, 2012)을 분석함으로써 효과 인 

SNS 메시지와 다양한 특징의 SNS 메시지에 한 

사용자 태도 등을 연구해 왔다. 하지만 이러한 연

구들이 사용한 코더들의 내용 분석 방법은 주  

단이 배제되기 어렵고 같은 콘텐츠에 해서도 

상황에 따라 다른 단을 내릴 수 있다는 한계가 

있다. 따라서, 최근에는 자연어 처리 방법(이하 

NLP)과 나아가 인공지능 기법을 용함으로써 

SNS 메시지 분석 결과의 신뢰도를 높이고 있다

(Al-garadi et al., 2016; Cho et al., 2014; Kaur and 

Saini, 2014; Lee et al., 2012; 이태원, 홍태호, 2015).

NLP를 이용하여 SNS 메시지를 분석한 많은 연

구들이 감성분석(sentiment analysis) 방법을 활용

하 다. Wang et al.(2013)은 감성분석 방법을 이용

하여 SNS 메시지에서 우울증을 탐지하는 모델을 

개발하 으며, Hemalatha et al.(2013)과 김태환 등

(2014)도 감성분석을 활용하여 SNS 메시지의 

정/부정/ 립  성향을 구분하는 연구를 수행하

다. 배정환 등(2014)은 NLP 기법  토픽모델링 

방법을 이용하여 트 터 상의 이슈를 분석하고 시

각화하는 시스템을 제안하 다. 최근의 연구들은 

NLP 기법에 인공지능 방법론을 추가 으로 용

함으로써 내용 분석 결과의 정확도를 높이고 있

다. 지도 학습(supervised machine learning) 방법을 

활용하여 트 터 메시지에서 사이버폭력 여부를 

구분하고(Al-garadi et al., 2016), SNS 메시지에 

내포된 감정을 분석함에 있어서 Support Vector 

Machine(SVM)(Cho et al., 2014; Kaur and Saini, 

2014)나 Naive Bayes(Cho et al., 2014; Eliaç k and 

Erdo an, 2015; Lee et al., 2012)를 이용하는 등 기

계학습 방법을 이용하여 SNS 메시지에 한 학습 

결과를 기반으로 SNS 메시지의 특징 분류의 정확

도를 높이는 분석 방법론들을 활용하고 있다.

본 논문에서는 회사 SNS를 상으로 이제까지 

SNS 메시지에서 분석되지 않은 심리  거리를 

NLP와 기계학습 방법을 통해 분류하고 검증함으

로써 SNS 메시지의 요한 특징  하나인 화자와 

청자 간의 거리감을 객 으로 분석한다.

2.2 심리  거리

심리  거리는 특정 상이 나와 심리 으로 

떨어져 있는 정도이다(Trope, 2004). 해석수 이론

(construal level theory)에서는 심리  거리를 4개의 

하  차원으로 나 고 있는데, 시간 , 공간 , 가

설 , 사회  거리감이 그것이다(Stephan et al., 

2010). 본 연구에서는 SNS 메시지에 내포된 화자

와 청자 간의 거리, 즉 사회  거리에 을 맞춰 

심리  거리를 분석하 다.
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<그림 1> 연구 방법 진행 단계

사회  거리는 나 자신으로부터 어떤 상이 

얼마나 사회 으로 멀리 떨어져 있는지에 한 주

 느낌이다(김재휘 등, 2012). 사회  거리는 

직  측정하기에 추상 인 개념이므로 많은 학자

들이 리 개념들을 이용하여 간 으로 측정하

다. 가족, 친구, 이방인 등과 같은 사람들 간의 

계(Bar-Anan and Liberman, 2006; Bogardus, 1933; 

Hall, 1969)를 사회  거리를 추정하는 기 으로 

삼기도 하 으며, 친근감(Argyle and Dean, 1965; 

Kim and Kim, 2011; Stephan et al., 2010, 2011), 유

사성(Kim and Kim, 2011; Liviatan et al., 2008; 

Stephan et al., 2011), 인지된 상호작용 수 (Kim 

and Kim, 2011), 정 함의 정도(Stephan et al., 2010)

로 측정하기도 하 다.

본 연구에서는 회사 SNS에 내포된 심리  거리

의 수 을 화자와 청자 간의 가정된 사회  계, 

친 감 등 다양한 측정 변수를 이용하여 내용 분

석하고, 그 데이터를 이용하여 자연어처리 기법과 

기계학습 방법을 활용하여 학습하고 측함으로

써 심리  거리를 측정하는 시스템 인 방법을 연

구하 다.

Ⅲ. 연구 방법

SNS 메시지에서 머신 러닝 방법을 이용하여 심

리  거리를 측하는 본 연구는 <그림 1>과 같은 

단계로 진행하 다. 페이스북의 회사 팬페이지를 

선정하여 메시지를 크롤링하 으며, 코더들을 통

해 해당 메시지를 내용 분석함으로써 SNS 메시지

에 내포된 심리  거리를 이블링하 다. 복 

 미코딩 데이터를 제거하는 데이터 처리 과정

을 거쳐 워드 임베딩을 통해 단어 벡터를 생성하

고 Linear SVM을 이용하여 학습하고 심리  거리

를 측하는 실험을 수행하 다. SNS 메시지를 

처리하고 머신 러닝을 이용하여 학습․ 측하

는 모듈은 Python을 이용하여 코딩하 다.

3.1 데이터 수집

본 연구에서는 SNS 사이트  페이스북을 상

으로 회사 팬페이지에 포스 된 메시지를 분석하

다. 페이스북은 많은 회사들이 마  목 으로 

이용하고 있는  세계 으로 큰 SNS 사이트이며, 

이용자를 심의 계 형성과 친목 유지가 목 인 

계형 SNS(안 천, 김상훈, 2012)이므로 상호 간

의 심리  거리가 요한 SNS라는 특징을 갖는다.

페이스북 메시지는 Facebook Graph API를 이용하

여 수집하 다. SNS 랭킹 사이트인 SocialBakers.com

에서 한국 회사 페이스북  상  50개 페이스북을 

상으로 2017년 7월부터 11월까지(5개월간) 총 

7,517개의 메시지를 수집하 다.

SNS 메시지에 내포된 심리  거리에 한 이

블링(labeling) 작업은 코더들을 통한 내용분석

(content analysis) 방법을 이용하 다. 커뮤니 이

션 행동은 메시지의 내용(말하고자 하는 내용)과 

메시지의 형식(어휘, 어투, 언어학  스타일)의 두 
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항목 답변 건수 비율(%) 항목 답변 건수 비율(%)

친근감 여부
4,120 54.89

완성문장 여부
1,045 13.92

아니오 3,386 45.11 아니오 6,460 86.08

개인내용 

포함여부

251 3.34 임말 

사용여부

1,191 15.85

아니오 7,261 96.66 아니오 6,321 84.15

정 함 여부
1,443 19.21 이모티콘 

사용여부

1,093 14.54

아니오 6,068 80.79 아니오 6,423 85.46

<표 1> 회사 SNS 메시지 코딩 결과

차원에서 살펴 야 한다는 Altman(1975)의 주장

에 맞춰 SNS 메시지의 심리  거리를 내용 차원에

서 2개 항목(친근감 여부, 개인내용 포함여부), 형

식 차원에서 4개의 항목(정 함 여부, 완성문장 

여부, 임말 사용여부, 이모티콘 사용여부)으로 

코딩 스킴을 작성하 다(<부록> 참고). 친근감 여

부와 개인정보 포함여부는 마  고의 효과에 

향을 미치는 사회  유 (social tile)의 구성 요소

이다(Adler and Kwon, 2002; Nahapiet and Ghoshal, 

1998; Shen et al., 2016; Wellman and Berkowitz, 

1998). 그리고 정 함 여부, 완성문장 여부, 임

말 사용여부, 이모티콘 사용여부는 친근감에 

향을 미치는 특징(feature)들이다. 친근감, 가까움

으로 변되는 사회  유 가 높으면 고에 

한 구 (word-of-mouth) 동기가 높아지며 고에 

한 정 인 태도가 형성된다(Shen et al., 2016; 

Wellman and Berkowitz, 1998). 고의 효과에 있어

서 사회  유 감이 요한데, 친근감 등의 심리

 거리가 이에 향을 미치는 것이다. 따라서, 본 

연구에서 분석하고자 하는 심리  거리의 하  변

수이면서 마 의 향인자인 사회  유 의 하

변수인 친근감, 개인정보 오  여부, 그리고 이

에 향을 미치는 특성 항목들을 코딩 항목으로 

설정하 다.

내용분석은 다음과 같은 차로 진행하 다. 

총 14명의 학생 코더들이 2명씩 을 이루어 동

일한 메시지에 해 각각 심리  거리를 코딩한 

후 일치하지 않는 결과에 해서는 다른 의 코

더가 확정 짓는 방식으로 내용분석을 시행함으로

써 머신 러닝으로 학습하고 측할 데이터셋을 완

성하 다. 주  개념인 심리  거리를 동일 

에서 객 으로 코딩하도록 하기 하여 코더

들을 상으로 코딩 설명회를 개최하 다. 이 설

명회를 통해 코딩 스킴을 설명하 으며, 실제 수

집한 SNS 메시지  20개의 선별하여 함께 코딩해 

으로써 코딩 스킴에 해 논의하고 보완하는 작

업을 수행하 다. ‘완성문장 여부’, ‘ 임말 사용

여부’ 등에서 불완 한 문장이나 임말이 1개라

도 포함되면 ‘아니오’로 코딩하는 등 코딩 규칙을 

상세 정의함으로써 코더들 간 일 된 코딩 기 을 

정립하 다. 

심리  거리 하  항목별 코딩 결과 데이터 건

수(코딩되지 않은 데이터 건수 제외)는 <표 1>과 같

다. 친근감 여부 항목은 ‘ ’로 코딩한 비율이 

54.89%, ‘아니오’로 코딩한 비율이 45.11%로 유사

하 으나, 그 외 항목들은 80% 이상의 메시지가 

‘아니오’로 코딩됨으로써 데이터 편 이 심한 것

으로 나타났다.

3.2 데이터 처리

이블링한 데이터를 사용하기 , 데이터 무

결성을 높이기 하여 SNS 메시지가 복되는 데

이터와 이블링 과정에서 항목별 코딩되지 않은 

데이터를 제거하는 처리 작업을 수행하 다. 제

거된 데이터 건수는 총 73개 으며, 이를 제외한 

총 7,444개의 데이터를 상으로 분석을 계속 시

행하 다.
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다음으로는 SNS 메시지에 한 형태소 분석

을 실시하 다. 처음에는 오 소스인 KoNLPy

를 이용하여 형태소 분석을 시행하 으나, 하

나의 고유명사가 두 개의 형태소로 분리되거나 

외국어가 포함된 경우 오류를 반환하는 등의 

문제 이 발생하 다. 이에 한국 자통신연구

원(http://aiopen.etri.re.kr)이 제공하고 있는 ‘언어분

석 API’를 이용하여 형태소를 분석하 다. 분석 

결과 분류된 품사들을 모두 이용하여 이후 분석 

로세스를 진행하 다.

3.3 텍스트 피쳐 추출

SNS 메시지의 심리  거리를 머신 러닝을 이

용하여 학습하고 측하기 해서는 SNS 메시지

를 구성하는 형태소를 이용하여 수치화된 단어 

벡터(집합)를 만들어야 한다(Tripathy et al., 2015). 

Bag-of-Words (BOW) 모델은 텍스트를 단어의 집

합으로 표 하는 방법  하나로, 문장 안에 포함

된 단어와 단어의 개수나 단어의 요도 등 련 

수치를 재정렬한 벡터이다(Goldberg, 2017). BOW 

모델에서는 단어의 순서나 문장 구조는 사라지지

만, SNS 메시지에서 느껴지는 심리  거리는 문장 

구조보다는 사용하는 단어와 연 성이 높다고 

단하여 BOW 모델을 이용하 다.

본 연구에서는 BOW를 만드는 방법으로 CountVectorizer

와 TfidfVectorizer를 이용하 으며, Python 머신 러

닝 패키지인 Scikit-learn을 이용하여 분석하 다. 

CountVectorizer는 문장을 구성하는 단어들의 빈

도를 카운트하는 방식으로 벡터 행렬을 만든다

(Tripathy et al., 2015). 반면, TfidfVectorizer는 단어

들의 요도를 기반으로 가 치를 계산하는 TF-IDF

(Term Frequency-Inverse Document Frequency) 방

식을 용하여 벡터 행렬을 만든다. 이를 통해 

‘은’, ‘는’과 같은 조사나 여러 SNS 메시지에서 반

복 사용되는 요도가 떨어지는 단어들의 가 치

를 낮추는 방식으로 벡터 행렬을 만들 수 있다

(Tripathy et al., 2015).

3.4 머신 러닝

본 연구에서는 머신 러닝 방법을 이용하여 SNS 

메시지의 심리  거리를 학습시키고 분류하 다. 

기계 스스로 데이터를 학습하여 유의미한 정보를 

도출하게 함으로써 SNS 메시지를 내용 분석함에 

있어서 문제 이라 할 수 있는 주  단을 배

제하도록 하 다.

본 연구에서는 머신 러닝의 클러스터링 기법 

 하나인 Support Vector Machine(SVM)을 이용하

다. SVM은 서로 다른 두 집단을 분류하는 평

면(hyperplane)들  두 집단 사이의 거리를 최 로 

하는 평면을 찾는 알고리즘이다(Cortes and Vapnik, 

1995; Tripathy et al., 2015). SVM은 일반화의 오류

가 낮고 계산 비용이 게 든다는 장 이 있다.

SVM의 평면은 식 (1)로 표 된다.

⋅    (1)

여기서 z는 분류하고자 하는 데이터, 는 평면

에 최 인 가 치로서 평면의 법선 벡터를 나타

내며 식 (2)와 같이 표 할 수 있다.

  
 

 (2)

평면을 기 으로 식 (3)과 같이 데이터에 

해 +1과, -1로 선형 분리하여 값을 찾아 분류해 

내는 것이 SVM의 원리이다.

⋅  ≥      (3)

   ⋅  ≤   

Ⅳ. 실험  결과

4.1 실험 방법

본 연구에서는 회사별로 정렬되어 있는 SNS 메

시지를 무작 로 섞은 후, 체 데이터의 80%에 

해당하는 5,955건을 SNS 메시지의 심리  거리를 
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분석 방법 구 분 친근감 여부
개인내용 

포함여부
정 함 여부 완성문장 여부

임말 

사용여부

이모티콘 

사용여부

CountVectorizer,

min_df=1

TP 621 5 207 123 78 83

FP 182 15 75 79 92 90

FN 178 37 105 76 150 146

TN 508 1,432 1,102 1,211 1,169 1,170

CountVectorizer,

min_df=2

TP 614 6 209 120 80 90

FP 192 32 86 89 128 113

FN 185 36 103 79 148 139

TN 498 1,415 1,091 1,201 1,133 1,147

TfidfVectorizer,

min_df=1

TP 654 0 184 85 37 43

FP 186 0 45 16 23 17

FN 145 42 128 114 191 186

TN 504 1,447 1,132 1,274 1,238 1,243

TfidfVectorizer,

min_df=2

TP 654 0 188 85 45 47

FP 189 0 45 21 25 20

FN 145 42 124 114 183 182

TN 501 1,447 1,132 1,269 1,236 1,240

<표 2> 심리  거리의 하  변수 측  여부 결과

* TP(true positive): 실제 참인데 측도 참, FP(false positive): 실제 거짓인데 측은 참, FN(false negative): 실제 

참인데 측은 거짓, TN(true negative): 실제 거짓인데 측도 거짓.

학습하는 데이터로 이용하 으며 20%에 해당하

는 1,489건을 이용하여 테스트를 진행하 다.

CountVectorizer와 TfidfVectorizer를 이용하여 

단어 벡터를 만들었으며, 단어의 최소 출  횟수

(min_df)를 각각 1과 2로 설정하여 총 4개 유형의 

벡터를 만들었다. SNS 메시지의 심리  거리 학습

은 linear SVM을 이용하여 시행하 다.

4.2 실험 결과

SVM을 이용하여 학습하고 1,489건의 데이터를 

이용하여 SNS 메시지의 심리  거리를 측하

다. 심리  거리 하  변수들에 한 여부 답변을 

맞춘 결과는 <표 2>와 같다. TP, TN은 각각 true 

positive, true negative의 약자로, ‘ ’라는 정답을 

‘ ’라고 측하고 ‘아니오’라는 정답을 ‘아니오’라

고 측한 횟수이며, FP와 FN은 false positive와 

false negative의 약자로 실제 값과 측 값이 다른 

잘못 측한 횟수이다. <표 3>은 이러한 측의 

정답 유무 횟수를 기반으로 정확도(accuracy), 민감도

(sensitivity), 특이도(specificity), 정 도(precision)를 

계산하여 SVM 성과를 분석한 결과이다. 심리  

거리의 하  변수  친근감 여부에 해서는 모든 

측 성능이 0.70 이상으로 양호했으나, 그 외의 

변수들에 해서는 민감도와 정 도가 히 낮

은 결과를 보 다. 워드 임베딩 방법에 있어서는 

TfidfVectorizer를 이용한 경우의 성능이 더 나은 

것으로 분석되었다. 즉, 단어의 요도에 따라 가

치를 사용하는 것이 SVM의 성능을 향상시키는 

것으로 밝 졌다. 하지만, min_df, 즉 단어의 최소 

출  회수는 SVM을 이용한 SNS 메시지의 심리  

거리 측에 있어서 유의미한 향을 미치지 않았다.
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분석 방법 측정치
친근감 

여부

개인내용 

포함여부
정 함 여부 완성문장 여부

임말 

사용여부

이모티콘 

사용여부

CountVectorizer,

min_df=1

정확도 0.76 0.97 0.88 0.90 0.84 0.84

민감도 0.78 0.12 0.66 0.62 0.34 0.36

특이도 0.74 0.99 0.94 0.94 0.93 0.93

정 도 0.77 0.25 0.73 0.61 0.46 0.48

CountVectorizer,

min_df=2

정확도 0.75 0.95 0.87 0.89 0.81 0.83

민감도 0.77 0.14 0.67 0.60 0.35 0.39

특이도 0.72 0.98 0.93 0.93 0.90 0.91

정 도 0.76 0.16 0.71 0.57 0.38 0.44

TfidfVectorizer,

min_df=1

정확도 0.78 0.97 0.88 0.91 0.86 0.86

민감도 0.82 0 0.59 0.43 0.16 0.19

특이도 0.73 1 0.96 0.99 0.98 0.99

정 도 0.78 NA 0.80 0.84 0.62 0.72

TfidfVectorizer,

min_df=2

정확도 0.78 0.97 0.89 0.91 0.86 0.86

민감도 0.82 0 0.60 0.43 0.20 0.21

특이도 0.73 1 0.96 0.98 0.98 0.98

정 도 0.78 NA 0.81 0.80 0.64 0.70

<표 3> SVM 분석 성과 결과

심리  거리를 코딩한 결과 데이터가 특정 값

에 편향된 을 고려하여, 가장 성능이 좋았던 

TfidfVectorizer 방법으로 벡터 행렬을 생성하고 단

어를 1번만 이용하여 SVM을 시행한 측 상세 

결과를 정리하 다. 심리  거리 하  항목의 응

답별로 일치 답변 개수와 일치율을 정리하 는데, 

그 내용은 <표 4>와 같았다. 각 심리  거리 항목

에 한 체 응답의 일치율은 모두 77% 이상으로 

높게 나타났지만, 각 응답에 한 일치율은 좋지 

않았다. 특정 값으로 치우친 항목에 한 머신 러

닝 측 결과, 빈도가 높은 편 된 답변으로 측

하는 경향이 뚜렷하게 나타났다. 답변율( =

54.89%, 아니오 = 45.11%)이 비슷했던 ‘친근감 여

부’ 항목에 한 측율에 해서는 각각 81.85%, 

73.04%로 잘 측한 것으로 분석되었다.

특정 값으로 편향된 응답의 분포가 머신 러닝 

분석 결과의 신뢰도를 하시키는 문제를 해결하

기 하여 응답의 비율을 동일하게 보정하여 SVM

을 재실행하는 추가 분석을 시행하 다. 응답 비

이 비슷했던 친근감 여부 항목과 과도하게 편향되

어 데이터 비율 보정이 어려운 메시지 상, 개인

내용 포함여부 항목을 제외한 4개의 항목(정 함 

여부, 완성문장 여부, 임말 사용여부, 이모티콘 

사용여부)에 해 /아니오 응답을 랜덤하게 추

출하여 응답별로 1,000개의 데이터셋, 총 2,000개

의 학습 데이터를 만들어 학습시킴으로써 데이터 

편향의 문제를 해결하 다. 학습 결과를 기반으로 

실행한 심리  거리 측에는 /아니오 응답 비율

이 동일한 400개의 테스트 데이터를 이용하 다. 

이와 같이 응답의 분포를 보정한 후 SVM을 실행한 

결과는 <표 5>와 같다. 정확도, 민감도, 특이도, 

정 도 모두 0.78 이상으로, 심리  거리 측 성능

이 하게 향상된 것으로 나타났다.

SNS 메시지에 내포된 심리  거리는 주 인 

개념으로, 본 연구에서 코더들을 활용한 첫 내용

분석 코딩 결과의 코더간 일치율이 지나치게 낮았

었다. 을 읽고 느끼는 쓴이와의 거리감의 기

은 사람들마다 다르며, 따라서 심리  거리의 

수 을 두 사람이 동일하게 단하기 어렵다. 이

에 본 연구에서는 한 으로 구성된 2명의 코더가 
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항목 응답 유형 실제 응답 일치 응답 일치율(%)

친근감

여부

799 654 81.85

아니오 690 504 73.04

체 1,489 1,158 77.77

개인내용

포함여부

42 0 0

아니오 1,447 1,447 100.00

체 1,489 1,447 97.18

정 함

여부

312 184 58.97

아니오 1,177 1,132 96.18

체 1,489 1,316 88.38

완성문장

여부

199 85 42.71

아니오 1,290 1,274 98.76

체 1,489 1,359 91.27

임말

사용여부

228 37 16.23

아니오 1,261 1,238 98.18

체 1,489 1,275 85.63

이모티콘

사용여부

229 43 18.78

아니오 1,260 1,243 98.65

체 1,489 1,286 86.37

<표 4> 원본 데이터와 SVM(TfidVectorizer, min_df=1) 실험 데이터 비교

측정치
정 함 

여부

완성문장 

여부

임말 

사용여부

이모티콘 

사용여부

정확도 0.90 0.89 0.81 0.82

민감도 0.88 0.93 0.83 0.78

특이도 0.91 0.85 0.79 0.85

정 도 0.91 0.86 0.80 0.84

<표 5> [추가분석 1] SVM 실행 결과(TfidfVectorizer, min_df=1)

1차 내용 분석에서 동일하게 코딩한 데이터만을 

이용하여 심리  거리 수 을 학습하고 측한 두 

번째 추가 분석을 시행하 다. 메시지 상 항목

에 해서는 특정 응답에 코딩 결과값의 몰림 

상이 두드러져 제외하 으며, 친근감 여부, 정

함 여부, 완성문장 여부, 임말 사용 여부, 이모티

콘 사용 여부 항목에 해서만 추가 분석하 다. 

1차 내용 분석에서 동일하게 답변된 데이터만을 

추출하고 ‘ ’, ‘아니오’ 응답 비율을 1:1로 맞춰 

코딩 결과 수가 많았던 데이터를 무작 로 선별함

으로써 특정 답변 데이터가 더 많이 학습되는 경

우의 수를 제거하 다. 이와 같이 선별된 데이터

의 80%는 학습을 해 사용하 으며, 나머지 20%

의 데이터로 심리  거리를 측하 다. <표 6>은 

추가 분석에 이용한 데이터 개요이며, <표 7>은 

추가 분석한 SVM을 활용한 심리  거리 측 결

과이다. 임말 사용여부와 이모티콘 사용여부 

측 결과가 이  추가 분석의 결과보다 좋지 않았

다. 하지만 모든 SVM 측 성과 지표가 0.70을 

넘었으며, 이  추가 분석에 활용한 데이터 건수

보다 약 1,000건 었던 을 고려하면 SVM이 심

리  거리를 잘 측했다 할 수 있다.
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구 분
친근감 

여부

정 함 

여부
완성문장 여부

임말 

사용여부

이모티콘 

사용여부

1차 코딩

결과 데이터

1,994 722 661 481 813

아니오 2,179 5,259 5,612 5,352 6,189

분석 상 총 건수 3,988 1,444 1,322 962 1,626

학습 건수 3,190 1,155 1,057 769 1,300

테스트 건수 798 289 265 193 326

<표 6> [추가분석 2] 분석 데이터 개요

분석

구분

친근감 

여부

정 함 

여부

완성문장

여부

임말 

사용여부

이모티콘

사용여부

정확도 0.88 0.91 0.90 0.73 0.75

민감도 0.86 0.88 0.86 0.70 0.73

특이도 0.90 0.94 0.95 0.75 0.76

정 도 0.89 0.94 0.94 0.75 0.76

<표 7> [추가분석 2] SVM 측 결과(TfidfVectorizer, min_df=1)

Ⅴ. 결  론

본 논문에서는 SNS 메시지에 내포된 심리  거

리에 을 맞춰 이를 측정하기 한 방법에 

해 연구하 다. 분석 상 메시지로 회사들의 페

이스북 팬페이지에 게시된 메시지를 수집하 으

며, 심리  거리는 두 가지 분석 방법을 통하여 

추출하 다. 첫 번째 방법으로 코더들을 이용하여 

심리  거리를 추출하는 내용분석을 수행하 는

데, 회사들이 SNS 메시지를 작성함에 있어서 가상 

청 을 공 인 계로 가정하고 있었으며 그 코딩 

결과가 특정 값에 지나치게 편향됨을 알 수 있었

다. 이 내용분석 결과 데이터는 두 번째 내용 분석 

방법인 SVM 머신 러닝 분석의 학습  테스트 

데이터로 활용되었다. 편향된 데이터 분포 때문에 

심리  거리 측율의 신뢰도가 떨어졌으나, 응답

값의 비율을 1:1로 보정한 후 실행한 SVM 분석 

결과는 양호하고 안정 인 측율을 보여주었다. 

본 연구는 SNS 메시지에 내포된 주 인 심리  

거리를 자연어 처리 기법과 머신 러닝 방법을 이

용하여 체계 으로 측정할 수 있음을 검증하 다.

본 연구를 수행함에 있어서 몇 가지 한계 들이 

있었다. 첫째, 심리  거리의 정도를 정량화하는 

과정에서 주  단을 완 히 배제하기 어려웠다. 

SNS 메시지를 읽고 느끼는 쓴이와의 친근감과 

공감은 평소 개인들이 가지고 있는 인간 계 유형

과 가치 에 따라 다를 수밖에 없으므로(이희경, 

2001), 두 명의 코더가 동일 메시지에 해 분석한 

코딩 작업 결과의 일치율이 낮았다. SNS 메시지

의 심리  거리가 정확하게 이블링 된다면 머

신 러닝 분석 결과의 신뢰도 한 높아질 것이다. 

둘째, SNS 메시지에 한 자연어 처리 방법에 

있어서 단어의 개수(CountVectorizer)와 단어 

요도(TfidfVectorizer)를 기반으로 단어 벡터를 생성

하는 방법만을 활용하 다. 심리  거리 단어 사

(dictionay) 이용 등 추가 인 자연어 처리 기법을 

용한다면 심리  거리 측정의 정확도를 높일 수 

있을 것이라 생각한다. 마지막으로, 본 연구에서는 

머신 러닝 분석 방법  SVM 만을 용하 다는 

한계가 있다. SVM 외 다양한 머신 러닝 알고리즘을 

용하고 그 성능을 비교한다면 더 효과 인 심리

 거리 측정 방법을 찾을 수 있을 것이라 생각한다.
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본 연구는 기술한 바와 같은 한계 들을 가지

고 있지만, 이론 으로나 실무 으로 큰 의의를 

가지고 있다. 본 연구는 이  연구들이 살펴보지 

않았던 SNS 메시지의 심리  거리에 을 맞

춘 연구이다. SNS 메시지 작성에 있어서 가정된 

청 이 요함에도 불구하고 연구 방법의 어려움 

때문에 이에 한 실증 연구가 부족했었다. 본 연

구는 심리  거리를 측정하는 방법을 제안하고 

검증했다는 이론  의의를 가진다. 둘째, 본 연구

는 SNS 메시지의 내용을 두 가지 연구 방법을 단

계 으로 이용하여 분석하 다. 코더를 활용한 

통 인 내용분석 방법과 자연어 처리  머신 

러닝 분석 방법을 같이 이용하여 SNS 메시지의 

심리  거리를 이블링하고 이를 체계 이고 객

인 시스템 활용 내용 분석 방법으로 확장하

다. SNS 메시지 내용분석에 있어서 가장 큰 문

제 인 주  단의 개입을 해결할 방안을 검

증했다는 의의를 가진다.

본 연구는 실무 으로도 큰 의의를 가지고 있

다. SNS 마  략 수립에 참고할 심리  거리 

개념을 제안하 다. 회사와의 유 감이 고에 

한 구  동기  태도에 정 인 향을 미치며, 

이에 회사 SNS 메시지에 내포된 한 거리감은 

랜드 이미지와 태도에 향을 미치는 향 요인

이다. 본 연구는 심리  거리를 측정할 수 있는 

방법을 제시함으로써 청자와의 한 심리  거

리를 제어 가능한 략 요소로 활용 가능하게 하

다. 이는 SNS 마  략 수립에 있어서 

한 소구층을 결정하는데 통찰력을 제공할 것이며, 

효과 인 SNS 메시지 작성에 한 가이드를 제공

해  것이다.
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구 분 변수 No. 스 일 설명

메시지의 

심리

거리

친근감

여부

메시지에서 친근감을 느끼셨습니까?

1 메시지를 읽고 작성자와 가까워진 느낌이 드는 경우

2 아니오 메시지를 읽고 작성자와 가까워진 느낌이 들지 않는 경우

개인내용

포함 여부

메시지가 작성자의 개인 인 내용을 포함하고 있습니까?

1 작성자 개인의 생각, 경험 등 개인 인 내용이 포함되어 있는 경우

2 아니오 작성자 개인의 내용이 포함되어 있지 않은 경우

정 함

여부

메시지의 언어 스타일이 정 하고 의 바릅니까?

1 격식을 갖춘 공식 이고 정 하게 쓰여진 경우

2 아니오 격식에 얽매이지 않고 일상 이며 허물없이 쓰여진 경우

완성문장

여부

메시지가 완성된 문장을 사용하고 있습니까?

1
‘다’, ‘요’ 등으로 끝남으로써 문장이 완성형 문장인 경우

모든 문장이 완성형일 때, ‘ ’

2 아니오 문장 끝이 술어로 끝나지 않은 비완성형 불완  문장인 경우

속어 사용 여부

메시지에 임말이 포함되어 있습니까?

1 임말이 사용된 경우

2 아니오 임말이 사용되지 않은 경우

이모티콘 사용 

여부

메시지에 이모티콘이 포함되어 있습니까?

1
이모티콘이 사용된 경우

페이스북 자체 그림 이모티콘(크롤링 시 깨져보임) 제외

2 아니오 이모티콘이 사용되지 않은 경우

<부록> SNS 메시지에 내포된 심리  거리 코딩 스킴
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Abstract

The social network service (SNS) is one of the important marketing channels, so many companies 

actively exploit SNSs by posting SNS messages with appropriate content and style for their customers. 

In this paper, we focused on the psychological distances embedded in the SNS messages and devel-

oped a method to measure the psychological distance in SNS message by mixing a traditional content 

analysis, natural language processing (NLP), and machine learning. Through a traditional content anal-

ysis by human coding, the psychological distance was extracted from the SNS message, and these cod-

ing results were used for input data for NLP and machine learning. With NLP, word embedding was 

executed and Bag of Word was created. The Support Vector Machine, one of machine learning techni-

ques was performed to train and test the psychological distance in SNS message. As a result, sensi-

tivity and precision of SVM prediction were significantly low because of the extreme skewness of 

dataset. We improved the performance of SVM by balancing the ratio of data by upsampling techni-

que and using data coded with the same value in first content analysis. All performance index was 

more than 70%, which showed that psychological distance can be measured well.  

Keywords: SNS Marketing, Psychological Distance, Natural Language Processing, Machine Learning, 

Support Vector Machine2)
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