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초  록

본 연구에서는 의견이나 감정을 담고 있는 의견 문서들의 자동 분류 성능을 향상시키기 위하여 개념색인

의 하나인 잠재의미색인 기법을 사용한 분류 실험을 수행하였다. 실험을 위해 수집한 1,000개의 의견 

문서는 500개씩의 긍정 문서와 부정 문서를 포함한다. 의견 문서 텍스트의 형태소 분석을 통해 명사 

형태의 내용어 집합과 용언, 부사, 어기로 구성되는 의견어 집합을 생성하였다. 각기 다른 자질 집합들을 

대상으로 의견 문서를 분류한 결과 용어색인에서는 의견어 집합, 잠재의미색인에서는 내용어와 의견어를 

통합한 집합, 지도적 잠재의미색인에서는 내용어 집합이 가장 좋은 성능을 보였다. 전체적으로 의견 

문서의 자동 분류에서 용어색인 보다는 잠재의미색인 기법의 분류 성능이 더 좋았으며, 특히 지도적 

잠재의미색인 기법을 사용할 경우 최고의 분류 성능을 보였다. 

ABSTRACT

The aim of this study is to apply latent semantic indexing(LSI) techniques for efficient 

automatic classification of opinionated documents. For the experiments, we collected 1,000 

opinionated documents such as reviews and news, with 500 among them labelled as positive 

documents and the remaining 500 as negative. In this study, sets of content words and 

sentiment words were extracted using a POS tagger in order to identify the optimal feature 

set in opinion classification. Findings addressed that it was more effective to employ LSI 

techniques than using a term indexing method in sentiment classification. The best 

performance was achieved by a supervised LSI technique. 
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1. 서 론

‘참여’와 ‘개방’을 키워드로 하는 웹 2.0 시대

의 도래는 웹 환경을 바꿔놓았다. 과거 웹 1.0이 

인터넷상의 정보를 모아서 제공하는 것에 그쳤

다면, 웹 2.0은 인터넷을 이용하는 이용자라면 

누구나 시간과 장소를 가리지 않고 데이터를 

생성, 공유, 저장하고, 재생산할 수 있는 환경을 

만들었다. 개인 미디어인 블로그 서비스를 통

해 이용자의 콘텐츠 생산 활동이 활발해지고, 

전자상거래의 활성화에 따른 웹상의 리뷰 문서 

양의 증가로 자신의 의견이나 감정을 드러내는 

의견 문서(opinionated document)가 폭발적

으로 증가했다.

의견 문서의 증가와 함께 의견 정보가 가진 

가치가 증가함에 따라 과거 텍스트의 자동 분

류 영역에서 주제 분류가 주를 이루었던 것과

는 달리 최근에는 텍스트가 담고 있는 의견에 

주목하는 의견 마이닝(opinion mining) 연구

가 활발히 진행되고 있다.

의견 마이닝은 데이터 마이닝 기법을 사용해 

텍스트가 표현하고 있는 의견을 탐사하는 텍스

트 마이닝의 하부 분야이다(Dave, Lawrence, 

and Pennock 2003). 기존의 텍스트 마이닝이 

비구조화된 방대한 텍스트 집합으로부터 지식

을 발견하는 과정이라면 의견 마이닝은 텍스트

의 주제 정보가 아닌 텍스트가 가지고 있는 의

견이나 감정 정보를 파악하는 과정이다. 자동

으로 의견 정보를 추출하고 그것을 필요로 하

는 대상에게 쉽게 활용할 수 있도록 제공하는 

것이 의견 마이닝의 목적이라고 할 수 있다. 

의견 마이닝은 새로운 지식 발견의 훌륭한 

도구로 떠오르고 있으며 그 응용 분야는 매우 

다양하다. 기업이나 정부에서는 자신들이 제공

하는 상품이나 서비스에 대한 여론의 평가를 

알아보는 행위가 필수적이다. 예컨대 의견 마

이닝을 통해 과거 비싼 비용을 지불하며 행해

왔던 평판 조사를 저렴한 비용으로 할 수 있다. 

또 소비자 입장에서는 본인이 구입하고자 하는 

물건을 먼저 구입한 사람들로부터 정보를 얻을 

수 있고, 이것이 구매로 이어지기 때문에 기업

에서는 의견 마이닝을 마케팅 전략을 세우는데 

활용할 수 있다. 웹 광고의 경우 해당 제품에 

대해 긍정적인 내용을 담고 있거나 경쟁사의 

제품에 대해 부정적인 내용을 담고 있는 웹 페

이지에 자사의 광고를 배치하는 전략을 택한다

면 더욱 효과적일 것이다(Liu 2007).

현재까지 의견 마이닝에 관한 연구들은 문서

의 객관성/주관성을 탐지하는 연구(Pang and 

Lee 2004; Yu and Hatzivassiloglou 2003), 문

서가 긍정 혹은 부정 범주로 표현되는 문서의 

의견 양극성(opinion polarity)을 판별하는 연

구(Turney 2002), 강한 긍정이나 약한 부정과 

같은 의견의 강도를 판단하는 연구(Wilson et 

al. 2004) 등 문서 단위의 연구를 포함하고 있

다. 특히 의견 문서를 식별하고 대량의 데이터

를 한꺼번에 확보하는 데 많은 시간과 비용이 

들기 때문에 리뷰 문서를 대상으로 기계 학습 

방법을 통한 의견 문서 자동 분류 연구가 활발

하다(Dave, Lawrence and Pennock 2003; 

Chaovalit and Zhou 2005; Cui, Mittal and 

Datar 2006). 

본 연구의 목적은 의견 문서 자동 분류에 개

념색인의 하나인 잠재의미색인 기법을 도입하

여 분류 성능을 향상시키는 데 있다. 이를 위해 

문헌빈도 기준을 적용한 용어색인과 잠재의미
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색인 및 지도적 잠재의미색인 기법을 각각 사용

하여 분류 자질을 선정한 후 의견 문서 자동 분

류 실험을 수행하였다. 형태소 분석을 위해 지

능형 형태소 분석기를 사용하였고, 자동 분류에

는 Weka 프로그램(http://www.cs.waikato.ac.

nz/ml/weka/)이 제공하는 kNN 분류기를 사

용하였다. 잠재의미색인 기법의 SVD 연산을 

위해서는 MATLAB 7.0을 사용하였다. 

분류 실험은 먼저 지능형 형태소 분석기를 

사용하여 품사에 근거한 분류 자질 집합을 생

성하고, 용어색인, 잠재의미색인, 지도적 잠재

의미색인 기법을 각각 적용하여 의견 문서를 

자동 분류하는 과정으로 이루어진다. 

2. 지도적 잠재의미색인

잠재의미색인 기법은 문서의 검색이나 필터

링, 텍스트 범주화 등 다양한 분야에 적용되어 

좋은 성능을 보여 왔다. 잠재의미색인 기법이 

텍스트 범주화에 적용되는 방식은 전역적 잠재

의미색인(global LSI)과 지역적 잠재의미색인

(local LSI)의 두 가지가 있다. 전자는 곧바로 전체 

행렬에 대해 SVD(singular value decomposition: 

특이치분해) 연산을 적용하는 것으로, 학습 데

이터에 범주 정보는 전혀 고려되지 않는 기법

이다. 따라서 범주화 성능이 떨어지는 단점이 

있다. 후자는 범주 정보를 효과적으로 적용해

서 전역적 잠재의미색인보다 범주화 성능을 높

이는 것이다.

잠재의미색인에서 n개의 문서 집합은 m x 

n 차원의 용어-문서 행렬 A로 표현된다. 행렬 

A는 SVD 연산에 의해 3개의 특수한 행렬의 

곱 U∑V
T
로 변환된다. SVD 연산 결과 생성된 

행렬 U와 행렬 V는 각각 직교정규열을 갖는 

m x n, r x n 크기의 행렬이고, 행렬 ∑는 r 

x r 크기의 대각선 행렬이다. SVD 연산에 의해 

변화된 행렬 A는 축소된 k차원의 Uk∑kV
T
k로 

변환되는데 이때의 k값은 보통 100에서 300 사이

의 값을 선택한다(Dumais 1993; 정영미 2005; 

Ding 1999).

Chakraborti 등(2006)은 지도적 잠재의미색

인인 ‘스프링클링(sprinkling)'기법을 제안했다. 

기존의 잠재의미색인기법과 같은 과정을 따르

되 문서 벡터에 SVD 연산을 적용할 때 문서의 

범주 정보를 삽입하는 지도적 잠재의미색인 기

법이다. <그림 1>에서 보듯이 행렬을 SVD 하

는 과정에서 학습문서에 범주를 의미하는 행렬

<그림 1> 스프링클링 과정
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을 삽입함으로써 같은 범주에 속하는 것끼리 

공통된 용어를 공유하는 효과를 갖는다. 이로 

인해 서로 다른 범주에 속하는 문서 사이의 거

리를 넓혀주는 효과를 볼 수 있다.

3. 의견 문서 자동 분류 실험

3.1 실험 개요

본 연구에서는 의견 문서 자동 분류에 내용

어와 의견어 품사가 미치는 영향을 살펴보고, 

지도적 잠재의미색인 기법을 도입하여 의견 문

서 자동 분류의 성능을 향상시키고자 하였다. 

실험 과정은 <그림 2>에 나와 있다. 

(1) 색인어 추출 및 용어색인 

웹에서 수집한 의견 문서 1,000건을 문서의 

전처리 과정에서 지능형 형태소 분석기를 이용

해 품사 태깅을 한 후 명사, 동사, 형용사, 부사, 

어기를 추출한다. 내용어 집합은 명사, 의견어1 

집합은 동사․형용사, 의견어2 집합은 동사․

형용사․부사, 의견어3 집합은 동사․형용사․

어기로 구성한다. 내용어와 의견어를 합친 자

질 집합은 세 가지 의견어 자질 집합과 내용어 

집합을 각각 통합한 것이다. 문서 자동 분류에

서 문서를 표현하는 색인어는 분류 성능에 절

대적인 영향을 미치므로 의견 자동 분류에서는 

의견을 나타내는 품사의 추출이 필수적이다. 

실제로 의견 자동 분류 시 의견을 나타내는 품

사(형용사, 부사)를 추가하면 내용어 자질만 

사용했을 때 보다 더 좋은 분류 성능을 낸다고 

밝혀진 바 있다(황재원, 고영중 2008). 용어색

인에서는 위에서 생성된 내용어, 의견어, 내용

어+의견어 자질 집합에서 문헌빈도가 5 이상

인 용어들만을 분류 자질로 사용한다. 용어 가

중치로는 logTF와 logTF․IDF를 사용한 예

비 실험결과 성능이 더 좋게 나온 logTF 가중

치를 선택하였다.

(2) 잠재의미색인

내용어, 의견어, 내용어+의견어 등 세 가지 

<그림 2> 의견 자동 분류 실험 과정
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분류 자질 집합에 대해 잠재의미색인 기법을 적

용하여 분류 자질을 선정한다. 세 가지 분류 자

질 집합에 대한 SVD 연산에서 k 값으로 100, 

150, 200, 300을 각각 사용하였다. 지도적 잠재의

미색인은 용어-문서 행렬을 SVD 하기 전에 긍

정과 부정의 두 범주 정보를 의미하는 2 x 1,000 

행렬을 삽입한다.

(3) 의견 문서 자동 분류

용어색인, 잠재의미색인, 지도적 잠재의미색

인 결과 각각 선정된 자질로 의견 문서를 표현

한 후 kNN 분류기를 사용하여 분류한다. 일반

적으로 범주화 실험에서 학습문서가 75%정도 

되는 것을 참고하여 전체 문서 집단의 25%는 

실험 집단으로 사용하고 나머지 75%를 학습 

집단으로 사용하였다. 분류 성능 평가 척도로

는 F1 척도를 사용하였다. 

3.2 실험 데이터

의견 문서 자동 분류를 위한 실험문서는 연

구자가 직접 수집하였다. 수집 대상은 웹상의 의

견 문서이며 제목을 제외한 본문을 수집하였다. 

수집은 영화 리뷰 전문 사이트 무비스트(http:

//www.movist.com)와 리뷰 전문 서비스인 네

이트 리뷰(http://review.nate.com), 네이버 뉴

스 서비스(http://news.naver.com)에서 이루

어졌다. 수집된 문서는 영화, 책, 음반, 공연, TV, 

상품, 뉴스기사의 7가지 영역에서 긍정/부정 

범주 각각 500건씩 총 1,000건이다. 리뷰 문서 

수집 시 한 줄 평과 같이 한 문장 이하의 너무 

짧은 글, 욕설이나 비속어, 이모티콘 같은 기호

로 대부분 채워진 문서는 분류 실험 성능의 저

하를 가져올 수 있으므로 수집 단계에서 제외

하였다. 의견 문서의 긍정과 부정 범주의 판정

은 연구자가 직접 문서를 읽고 판단하였다. 문

서의 긍정과 부정 범주 판정에 있어 판정하기 

애매하거나 어려운 것 역시 수집에서 제외하였

다. 최종적으로 수집된 실험 문서 집단의 기본

적 특성은 <표 1>과 같다. 

전체 어절 수는 긍정문서 105,277개, 부정문

서 54,413개로 긍정문서의 어절 수가 부정문서

의 그것보다 두 배 가량 많았다. 어절 수나 문장 

수로 볼 때 긍정문서의 문서 길이가 평균적으

로 두 배 가량 길었다.

3.3 분류 자질 집합 생성 

일반적으로 주제 자동 분류에서는 명사 형태

의 내용어(content word)를 색인어로 추출하

지만 본 실험에서는 의견을 표현하는 품사를 추

출하였다. 예컨대 ‘좋은’, ‘나쁜’과 같이 평가를 

문서 수
긍정범주 부정범주

500 500

전체 어절 수 105,277 54,413

문서 당 평균 어절 수 211 109

전체 문장 수 10,579 6,753

문서 당 평균 문장 수 22 14

<표 1> 의견 문서 집단 특성 
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포함하고 있는 형용사와 ‘짜증나다’, ‘화나다’와 

같이 감정 상태를 나타내는 동사를 의견어로 볼 

수 있다. 반면 ‘부사’는 의견의 방향성(sentiment 

orientation)을 나타내기보다 ‘아주’, ‘매우’와 같

이 강도를 나타내는 것으로 판단되므로 의견어

로서의 ‘부사’의 가치를 살펴 볼 필요가 있다. 또

한 ‘어기(語基)’는 단어의 가장 중심이 되는 형

태소로 어미와 직접 결합될 수 없고 자립형식도 

아닌 것을 말한다. ‘지루하다’의 ‘지루’, ‘심심하

다’의 ‘심심’, ‘뿌듯하다’의 ‘뿌듯’과 같이 감정 상

태를 나타내는 어기를 의견어로 사용하는 것이 

분류 성능에 도움이 되는지 알아보았다. 

<표 2>에서 보듯이 추출된 전체 자질 수는 

긍정문서가 88,749개, 부정문서가 46,610개로 

긍정문서의 자질 수가 부정문서의 자질 수 보

다 2배가량 많았다.

3.4 분류 자질 선정

분류 자질 선정은 문서 자동 분류의 성능에 

큰 영향을 미친다. 원래 자질집합의 크기를 90%

까지 축소해도 자동 분류 성능에는 큰 영향을 미

치지 않는다는 것이 밝혀진 바 있다(Yang and 

Pedersen 1997). 따라서 성능 개선과 처리 속도 

개선을 위해 자질 선정은 필수적이라 하겠다. 

용어색인 기법을 사용한 실험에서는 문헌빈도

가 5 이상인 용어만을 자질로 선정한 결과 <표 3>

에서 보는 바와 같이 전체 키워드의 최대 39.1%

부터 최소 22.6%로 자질이 축소되었다.

그러나 내용어와 의견어를 합친 자질 집합을 

생성할 경우 내용어와 의견어 사이에 중복되는 

키워드가 있었으므로 중복어를 제거하기 전과 

제거한 후의 의견 자동 분류 성능을 살펴보았

다. 문헌빈도 5 이상과 카이제곱 통계량 상위 

20%를 기준으로 자질 선정을 한 후 중복어를 

제거한 전과 후의 F1 값을 각각 측정한 결과 중

범주 자질 집합 구분 자질 수

긍정

문서

내용어
일반 명사 55,549

고유 명사 3,845

의견어 

동사 14,848

형용사 5,921

부사 6,717

어기 1,869

총 합 88,749

부정

문서

내용어
일반 명사 30,510

고유 명사 2,118

의견어 

동사 6,910

형용사 2,677

부사 3,543

어기 852

총 합 46,610

<표 2> 분류 자질 집합 별 자질 수
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자질 집합 고유 키워드 수 선정된 자질 수 축소 비율

내용어 명사 12,136 2,748 22.6%

의견어

의견어1(동사․형용사)  1,756  686 39.1%

의견어2(동사․형용사․부사)  2,615  987 37.7%

의견어3(동사․형용사․어기)  2,214  812 36.7%

내용어

+의견어

내용어+의견어1(명사․동사․형용사) 13,892 3,231 23.3%

내용어+의견어2(명사․동사․형용사․부사) 14,751 3,391 23.0%

내용어+의견어3(명사․동사․형용사․어기) 14,350 3,321 23.1%

<표 3> 문헌빈도를 이용한 자질 축소 결과(DF>=5) 

복어를 제거한 후의 분류 성능이 문헌빈도 사

용 시 6.7%, 카이제곱 통계량 사용 시 5.1% 향

상된 것으로 나타났다(그림 3 참조). 또한 중복

되는 키워드가 전체 키워드 수에서 차지하는 

비율이 <표 4>와 같이 1.3%~2.0%로 높지 않

으므로 성능 향상과 효율성을 위해 중복되는 

키워드는 내용어와 의견어를 합친 자질 집합에

서 제거하였다. 

잠재의미색인과 지도적 잠재의미색인 기법

을 사용한 실험에서는 분류 성능을 높이고 처리 

속도를 빠르게 하기 위해 장서빈도이고1인 자

질을 제거하였는데 이 결과 <표 5>에서 보는바

와 같이 전체의 60~71%로 자질이 축소되었다.

4. 실험 결과 분석 및 평가

4.1 색인 기법에 따른 분류 성능 비교

의견 문서 자동 분류를 위해 용어색인, 잠재의

미색인, 지도적 잠재의미색인 기법으로 각각 자

질을 선정한 결과 분류 성능을 비교하였다. <표 

6>은 문헌빈도 5 이상의 용어를 자질로 선정한 

결과(DK-kNN)를 잠재의미색인(LSI-kNN) 및 

지도적 잠재의미색인(SLSI-kNN) 기법의 분류

성능과 비교하여 성능 향상 정도를 나타낸 것

이다. 지도적 잠재의미색인 기법으로 자질을 

선정한 결과 평균 F1 값이 0.898로 가장 높았다. 

<그림 3> 중복 키워드 제거 전과 후의 F1값 비교
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자질 집합 키워드 수 중복 키워드 수 중복비율

내용어+의견어

내용어+의견어1(명사․동사․형용사) 13,892 182 1.3%

내용어+의견어2(명사․동사․형용사․부사) 14,751 297 2.0%

내용어+의견어3(명사․동사․형용사․어기) 14,350 232 1.6%

<표 4> 내용어-의견어 간 중복 키워드 수 

자질 집합 키워드 수 선정된 자질 수 축소 비율

내용어 명사 12,136 7,284 60.0%

의견어

의견어1(동사․형용사)  1,756 1,246 71.0%

의견어2(동사․형용사․부사)  2,615 1,782 68.1%

의견어3(동사․형용사․어기)  2,214 1,553 70.1%

내용어+의견어

내용어+의견어1(명사․동사․형용사) 13,528 8,230 60.8%

내용어+의견어2(명사․동사․형용사․부사) 14,157 8,574 60.6%

내용어+의견어3(명사․동사․형용사․어기) 13,886 8,469 61.0%

<표 5> 장서빈도 1인 자질 제거 결과 

자질 

집합

DF-kNN LSI-kNN SLSI-kNN

F1값 F1값 
DF-kNN 

대비 향상률
F1값

DF-kNN

대비 향상률

LSI-kNN

대비 향상률

내용어 0.553 0.715 29.3% 0.924 67.1% 29.2%

의견어1 0.600 0.617  2.8% 0.879 46.5% 42.5%

의견어2 0.588 0.641  9.0% 0.900 53.1% 40.4%

의견어3 0.593 0.603  1.7% 0.891 50.3% 47.8%

내용어+의견어1 0.537 0.731 36.1% 0.908 69.1% 24.2%

내용어+의견어2 0.512 0.720 40.6% 0.900 75.8% 25.0%

내용어+의견어3 0.537 0.716 33.3% 0.884 64.6% 23.5%

평균 0.560 0.677 21.8% 0.898 60.9% 33.2%

<표 6> 세 가지 색인 기법의 성능 비교

잠재의미색인 기법은 평균 F1 값이 0.677로 뒤

를 이었고, 문헌빈도 기준으로 자질을 선정한 

결과는 0.560으로 가장 낮은 성능을 보였다. 지

도적 잠재의미색인 기법을 사용했을 때, 평균 

성능 향상률이 용어색인 대비 60.9%, 잠재의미

색인 대비 33.2%로 분류 성능이 크게 향상되었

음을 알 수 있다. 또한 지도적 잠재의미색인 기

법을 사용했을 경우 모든 자질 집합의 분류 성

능이 향상된 것으로 나타났다. 

4.2 분류 자질 집합에 따른 분류 

성능 비교

의견 문서 자동 분류 시 내용어, 의견어, 내용

어+의견어 자질 집합 중 어떤 자질 집합이 가장 

좋은 성능을 나타내는지 알아보기 위해 <그림 4>

에서 내용어, 의견어, 내용어+의견어의 세 자질 

집합 간 분류 성능을 비교하였다. 
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<그림 4> 자질 집합 간 분류 성능 비교

문헌빈도 기준으로 자질을 선정했을 때, 의견

어1 집합의 F1 값이 0.600으로 가장 성능이 좋

았다. 잠재의미색인 기법을 사용했을 때는 내용

어+의견어1 집합의 F1 값이 0.731로 가장 높았

으며, 지도적 잠재의미색인 기법에서는 내용어 

집합의 F1 값이 0.924로 가장 높게 나타났다. 자

질 집합을 크게 내용어, 의견어, 내용어+의견어

의 세 자질 집합으로 구분하여 각 색인 기법의 

성능을 비교하면 문헌빈도 기준의 용어색인은 

의견어 집합, 잠재의미색인은 내용어+의견어 집

합, 지도적 잠재의미색인은 내용어 집합이 가장 

좋은 성능을 보였다.

의견어 집합을 구성하는 용어의 품사로 동

사․형용사 외에 부사와 어기를 추가하여 생성

한 자질집합으로 분류한 실험 결과는 <표 7>과 

같다. 

의견어1 집합에 부사를 추가한 의견어2 집합

은 문헌빈도 기준으로 자질을 선정했을 때는 의

견어1 집합에 비해 성능이 하락했지만 잠재의

미색인 기법 사용 시 의견어1 집합 대비 3.9%, 

지도적 잠재의미색인 사용 시 2.4% 성능이 향상

되었다. 반면 의견어1 집합에 어기를 추가한 의

견어3 집합은 문헌빈도 기준, 잠재의미색인 기

법 사용 시 모두 성능이 1.2%, 2.3%씩 하락하

는 결과를 보였고 지도적 잠재의미색인을 사용

했을 때만 1.4%의 성능 향상을 보였다. 

내용어와 의견어를 결합하여 자질로 사용했

을 때는 <표 8>에서 보듯이 부사, 어기를 추가

　

　

DF-kNN LSI-kNN SLSI-kNN

F1값 향상률(%) F1값 향상률(%) F1값 향상률(%)

의견어1 0.600 - 0.617 -　 0.879 -

의견어2(부사추가) 0.588 -2.0 0.641  3.9 0.900 2.4 

의견어3(어기추가) 0.593 -1.2 0.603 -2.3 0.891 1.4 

<표 7> 의견어 자질 집합의 성능 비교 
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DF-kNN LSI-kNN SLSI-kNN

F1값 향상률(%) F1값 향상률(%) F1값 향상률(%)

내용어+의견어1 0.537 - 0.731 -　 0.908 -　

내용어+의견어2(부사추가) 0.512 -4.6 0.720 -1.5 0.900 -0.9 

내용어+의견어3(어기추가) 0.537 0 0.716 -2.1 0.884 -2.6 

<표 8> 내용어+의견어 자질 집합의 성능 비교

하는 것이 오히려 성능이 나빠지거나 그대로였

기 때문에 성능 향상에 도움이 되지 않았다. 

5 결 론

이 연구에서는 최근 크게 증가하고 있는 의

견 문서를 분류하는 데 지도적 잠재의미색인 

기법을 도입하여 의견 문서 자동 분류의 성능

을 향상시키고자 하였다. 또한 의견 문서 자동 

분류 시 분류 자질로 내용어(명사), 의견어(동

사, 형용사, 부사, 어기), 내용어+의견어(명사, 

동사, 형용사, 부사, 어기) 집합 중 어느 것이 

가장 좋은 분류 성능을 내는지 알아보고 최적

의 분류 자질 집합을 찾아내고자 하였다. 

실험을 통해 밝혀진 의견 문서 자동 분류와 

관련된 사실은 다음과 같다. 

첫째, 의견 문서 자동 분류 시 지도적 잠재의

미색인 기법으로 자질을 선정했을 때 용어색인

의 문헌빈도 및 잠재의미색인 기법으로 자질을 

선정했을 때와 비교하여 모든 자질 집합에서 

분류 성능이 향상되었으며, 평균 F1 값이 문헌

빈도 대비 60.9%, 잠재의미색인 대비 33.2% 

향상되었다. 잠재의미색인 기법을 사용했을 때

도 문헌빈도 기반 용어색인에 비해 평균 21.8%

의 성능 향상률을 보였다. 

둘째, 의견 문서 자동 분류를 위한 최적의 분

류 자질 집합은 문헌빈도를 기준으로 자질 선

정을 했을 경우 의견어1 집합이 가장 좋은 성능

을 보였다. 잠재의미색인 기법을 사용했을 때

는 내용어+의견어1 집합이 가장 성능이 좋았

으며, 지도적 잠재의미색인 기법은 내용어 집

합에서 가장 좋은 성능을 보였다.

본 실험을 위해 수집된 의견 문서들은 7개의 

영역에 걸친 다양한 주제 분야를 포괄하고 있

다. 따라서 주제를 대표하는 내용어는 긍정, 부

정 범주에 걸쳐 고루 분포되어 있어 용어색인 

시 의견 범주를 식별하는 자질로는 성능이 떨

어진 것으로 분석된다. 또한 내용어에 포함된 

많은 동의어와 다의어 등이 걸러지지 않아 내

용어 집합의 분류 성능을 저하시킨 것으로 보

인다. 반면 잠재의미색인 기법 사용 시 내용어

+의견어 집합이 가장 좋은 성능을 보였는데 이

는 개념 색인 기법을 사용함으로써 주제어였던 

내용어 간의 숨어있던 의미 구조를 더욱 정교

하게 파악하게 되어 내용어와 의견어가 합쳐졌

을 때 의견 문서 자동 분류에 적합한 자질 집합

을 생성하였기 때문인 것으로 판단된다. 마지

막으로 지도적 잠재의미색인 기법을 사용했을 

때 내용어 자질 집합이 가장 좋은 성능을 보인 

것은 실험 집단에 범주 정보를 삽입해줌으로써 

잠재의미색인 시 부족했던 범주간의 의미구조
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를 더욱 잘 표현하였기 때문일 것이다. 

셋째, 의견어를 구성하는 품사를 동사․형용

사 외에 ‘부사’와 ‘어기’를 추가한 실험에서 부

사를 추가한 의견어2 집합은 개념색인인 잠재

의미색인과 지도적 잠재의미색인 기법에서 분

류 성능을 평균 3.15% 향상시켰으며, 어기를 

추가한 의견어3 집합은 지도적 잠재의미색인 

기법에서 1.4%의 성능 향상을 보였다. 

결론적으로 의견 문서 자동 분류 시 개념 색

인 기법을 사용하는 것은 분류 성능 향상에 효과

적인 것으로 나타났다. 특히 범주 정보를 활용한 

지도적 잠재의미색인 기법은 문헌빈도 기반 용

어색인 대비 평균 60.9%의 높은 성능 향상률을 

보여주었다. 그리고 의견 문서의 자동 분류에서 

내용어, 의견어, 내용어+의견어 집합 등 자질 집

합의 유형에 따라 분류 성능이 상이하게 나타나

는 것으로 보아 분류 자질 집합의 구성이 분류 

성능에 큰 영향을 미치는 것을 알 수 있다. 

본 연구의 제한점으로는 특정 사이트에서 제

공하는 7개의 영역에 한정된 의견 문서를 실험

문서로 사용하여 자동 분류를 수행하였으며, 

kNN 분류기만을 사용하여 실험한 결과를 바

탕으로 성능을 비교하였다는 점을 들 수 있다. 

따라서 장기간에 걸쳐 다양한 영역의 의견 문

서들을 수집하여 실험문서 집단을 구성하고, 

다양한 분류기를 사용하여 자동 분류 성능을 

비교 연구할 필요가 있다. 또한 의견 문서를 작

성한 이용자의 특성과 의견 문서에 나타난 언

어 구조적인 측면을 고려한 포괄적인 의견 마

이닝 연구가 필요할 것이다. 
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