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            Abstract
          
        

        
          본 연구는 스탠포드 감성 트리 말뭉치를 이용하여 감성 분류 시스템을 구현하였으며, 분류기로는 지지벡터기계(Support Vector Machines)를 이용하여 긍정, 중립, 부정 등의 3가지 감성으로 분류하였다. 먼저 감성 문장의 품사를 부착한 후 의존구조를 부착하였다. 트리 말뭉치의 모든 노드와 감성 태그를 자동으로 추출하여 문장 레벨의 지지벡터 분류 시스템과 노드 레벨의 지지벡터 분류 시스템을 각각 구현하였다. 자질로는 어휘, 품사, 감성어휘, 의존관계, 형제관계 등 다양한 자질의 조합을 이용하였다. 평가 말뭉치를 이용하여 3클래스로 분류한 결과, 노드 단위에서는 74.2%, 문장 단위에서는 67.0%의 정확도를 얻었으나 2클래스 분류에서는 현재 알려진 최고의 시스템에 어느 정도 필적하는 성능을 거두었다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          The main goal of this research is to build a sentiment analysis system which automatically determines user opinions of the Stanford Sentiment Treebank in terms of three sentiments such as positive, negative, and neutral. Firstly, sentiment sentences are POS tagged and parsed to dependency structures. All nodes of the Treebank and their polarities are automatically extracted from the Treebank. We train two Support Vector Machines models. One is for a node level classification and the other is for a sentence level. We have tried various type of features such as word lexicons, POS tags, Sentiment lexicons, head-modifier relations, and sibling relations. Though we acquired 74.2% in accuracy on the test set for 3 class node level classification and 67.0% for 3 class sentence level classification, our experimental results for 2 class classification are comparable to those of the state of art system using the same corpus.
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      1. 서 론
      감성 분류 문제는 사람들이 상품이나 영화 등에 대해 긍정과 부정 중 어떤 의견을 가지고 있는지 파악하는 문제이다. 특정 사안에 대해 사람들이 가지고 있는 의견을 이용하면 마케팅이나 사회적 문제 등의 해결이나 예측에 사용할 수 있으며, 해양산업에도 주요 현안에 대한 일반인의 의견을 신속히 반영하여 다양한 해양산업 발전에 이용할 수 있을 것이다. 감성 분류 문제는 주로 상품평(review)[1]-[5] 도메인이나 마이크로블로그(micro-blog)[6]-[10] 도메인에 대해서 많은 연구가 이뤄져 왔다. 

      상품평 도메인은 마이크로블로그 도메인보다 더 길고 복잡한 문장으로 구성되고 있어 감성 정보의 추출에 비교적 용이하나 복잡한 문장구조를 고려해야 정확한 감성 정보를 파악할 수 있다. 이에 반해 마이크로블로그 도메인은 상품평 등의 다른 도메인에 비해 데이터의 길이와 언어의 쓰임이 다른 특징이 있다[9]. 대표적인 마이크로블로그 도메인으로는 트위터가 있으며 트위터에서는 다양한 도메인에 대해 사용자의 의견과 감성이 표출된다. 이런 정보들은 주식 시장과 영화 박스오피스 수익을 예측하는데 사용되기도 하였다[6][7]. 마이크로블로그 도메인은 짧은 길이의 메시지로부터 감성 정보를 추출해야 하기 때문에 상품평 도메인에 비해 이용 가능한 정보가 불충분한 단점이 있다.

      스탠포드 감성 트리 말뭉치[5]는 영화 상품평 도메인에서 추출된 11,855문장으로 구성되어 있다. 감성 정보가 구문 트리 구조의 각 노드에 부착되어 있고 감성 정보의 구조적인 분석이 가능하도록 완전한 분석 결과를 제공한다. 그 외 감성 정보가 부착된 215,154개의 고유한 감성 구문 사전도 제공하고 있다.

      본 연구의 목적은 스탠포드 감성 트리 말뭉치를 이용하여 사용자의 감성을 긍정, 중립, 부정 등으로 분류하는 감성 분류 시스템을 구현하는 것이다. 2장에서는 관련 연구들을 소개하며 3장에서는 시스템 구조에 대해 살펴보고 4장에서 시스템 구현에 필요한 내용을 설명하고 5장에서 실험 결과를 보고하며 6장에서 결론을 맺는다.

    

    

  
    
      2. 관련 연구
      먼저 상품평 도메인에 대해서 수행된 연구를 살펴보자. [1]은 상품평 도메인의 문서에서 한국어의 본용언의 의미에 영향을 주는 보조용언을 감성 정보의 강도에 따라 분류한 후, 감성 구문에 보조용언이 나타나는 패턴에 따라 그 구문의 극성을 수정할 수 있도록 연관규칙을 정의하였다. [2]는 온라인 상품평에 존재하는 장점과 단점 단락을 추출한 후, 상품의 속성을 나타내는 자질을 추출하고, 이 상품 속성 자질을 포함하는 트라이그램을 이용하여 규칙을 생성하여 감성을 분류하였다. [3]은 상품 속성 자질을 명시적 자질로 사용하였고 의존관계와 목적어-술어 관계를 이용하여 추출한 규칙을 암시적 자질로 사용하여 감성이 포함된 구문을 추출하였으며 릴렉세이션 레이블링(relaxation label-ing) 기법을 이용하여 그 구문의 감성을 결정하였다. [4]는 자동차, 여행, 은행 등의 여러 도메인의 상품평에 대해 형용사, 부사 어휘가 포함된 구문을 추출한 후, 이 추출된 구문과 단어 ‘excellent' 사이의 상호정보량(Mutual Information)과 추출된 구문과 단어 ’poor' 사이의 상호정보량을 비교함으로써 그 구문의 감성을 결정하였다.

      [5]는 문장의 구문 관계 사이에서 전이되는 감성 정보를 스탠포드 감성 트리 말뭉치와 재귀적 신경 텐서망(Recursive Neural Tensor Network)을 이용하여 처리하였으며, 스탠포드 감성 트리 말뭉치를 사용한 시스템 중 가장 좋은 성능을 보이고 있다.

      마이크로블로그 도메인에서 수행된 연구는 대부분 트위터를 이용하였다. [6]는 OpinionFinder 도구와 구글 무드 상태 프로파일(Goole-Profile of Mood States) 도구를 이용하여 트위터에 표출된 대중들의 무드 정보를 추출하였고, 추출된 무드 정보를 매일 주식시장 마감시의 다우존스산업평균지수(Dow Jones Industrial Average)의 등락을 예측하는데 이용하였으며, 예측을 위한 기계학습도구로 자동구성퍼지신경망(Self-organizing Fuzzy Neural Network)을 이용하였다. [7]은 영화 개봉일 근처의 트위터를 수집한 후 트위터에 존재하는 영화 관련단어와 감성정보를 이용하여 박스오피스 수익을 예측하였다. [8]은 트위터 문서를 주관적(subjective) 문서과 객관적(objective) 문서로 구분한 후 각각의 문서의 감성을 분류하였다. 품사 정보, 부정문 유무, n그램 등을 자질로 사용하였고 주관적 문서와 객관적 문서의 감성이 서로 다른 특성을 지니고 있음을 밝혀냈다. 나이브베이시언(Naive Bayes) 분류기를 사용하였다. [9]은 트위터에 사용된 이모티콘 정보를 이용하여 트위터 문서의 감성 정보를 자동으로 부착함으로써 지도학습(supervised learning)에 필요한 데이터를 자동으로 생성하였다. 그 후 여러 가지 기계학습방법을 이용하여 감성을 분류하였다. [10]는 소비자 신뢰도와 정치적 의견에 대한 설문조사 결과와 트위터에 나타난 감성어휘의 빈도 사이의 연관성에 대해 연구하였으며 특정 사안에 대해 80% 이상의 연관성이 있는 것을 알아냈다.

    

    

  
    
      3. 시스템 구조
      Figure 1은 본 연구에서 제안하는 시스템 구조를 나타낸 그림이다. 먼저 스탠포드 감성 트리 말뭉치를 문장 단위 데이터와 노드 단위 데이터로 각각 가공하는 전처리 단계를 거친다. 전처리 단계를 거친 후, 품사 부착 단계와 의존구조 분석 단계를 거쳐 품사 정보와 의존구조 정보를 얻는다.  그 후 자질추출 단계에서는 어휘, 품사, 의존관계, 형제관계 등의 다양한 자질을 추출하여 지지벡터분류기(Support Vector Machines)를 학습한다. 마지막으로 학습된 지지벡터 분류기를 이용하여 평가집합의 입력문장에 대해 긍정, 중립, 부정 등의 감성으로 분류하였다.

      
        
        

        Figure 1: 
				
        

        
          System architecture
        
        

        

      

    

    

  
    
      4. 감성 분류 시스템 구현
      
        4.1 전처리, 품사태깅 및 의존구조 분석
        다음 Figure 2는 스탠포드 감성 트리 말뭉치의 한 예와 그 구조에서 추출한 정보를 나타낸 그림이다. 이 말뭉치의 모든 문장은 Figure 2 (a)와 같이 이진트리 구조로 분석되어 있으며 각 노드는 0~4까지의 정수값을 가지는데 이 값은 긍정의 정도를 나타낸다(0:매우부정, 1:부정, 2:중립, 3:긍정, 4:매우긍정). 

        전처리기는 Figure 2 (b)와 같은 이진트리로부터 단말 노드(Figure 2 (c))와 비단말 노드(Figure 2 (c))를 추출한다. 각 단말 노드와 그 부모 노드의 쌍은 어휘와 그 어휘의 감성 가중치 정보로 이용할 수 있다. 이 쌍을 추후 어휘 자질의 가중치로 이용하기 위해 어휘 사전에 저장한다. 그 외 모든 비단말 노드와 그의 자식 노드 쌍은 노드 단위의 감성 분석을 위한 학습데이터로 사용한다(Figure 2 (d)). 이 때, 만약 손자 노드가 단말 노드라면 그 단말 노드의 어휘 정보도 자질로 함께 사용한다. 마지막으로 원시 문장과 루트 노드의 감성태그 쌍을 별도로 추출하여 문장 단위의 감성 분석에 사용한다.

        
          
          

          Figure 2: 
				
          

          
            An example of Stanford Sentiment Treebank
          
          

          

        

        원시 문장의 품사태깅과 의존구조 분석은 스탠포드 Corenlp[11] 도구를 이용하였고 출력값은 XML형식으로 출력된다. 다음 Figure 3은 예문 “Yet the act is still charming here."에 대한 Corenlp의 품사태깅 결과와 의존구조 분석 결과를 나타낸다.

        
          
          

          Figure 3: 
				
          

          
            An example of POS tagging and dependency structure analysis by the Corenlp
          
          

          

        

      

      
        4.2 자질 추출
        학습을 위한 자질로 어휘, 품사, 의존관계, 형제관계, n그램, 감성어휘 정보, 부정문 등의 다양한 자질의 조합을 사용한다. 의존관계 자질은 수식어-머리어 쌍을 자질로 사용한다. 형제관계 자질은 같은 머리어(head)를 가진 어휘들의 집합을 추출한 후, 모든 가능한 두 개의 단어의 쌍을 조합한 것을 자질로 사용한다. 감성어휘 정보는 [12]의 감성어휘사전을 이용한다. 다음은 Figure 2의 예문 “Yet the act is still charming here.”을 문장단위 분석을 위해 추출한 자질들의 예이다.

        
          	• 어휘: {yet, the, act, is, still, charming, here}


          	• 품사: {yet/RB, the/DT, act/NN, be/VBZ, still/RB, charm-ing/JJ, here/RB, ./.}


          	• 의존관계: {(yet->charming), the->act, act->charming, is->charming, still->charming, here->charming}


          	• 형제관계(yet, act, is, still, here): {(yet, act), ..., (still, here)}


          	• 바이그램:{(yet the), (the act), ..., (charming here)}


          	• 감성어휘 정보: {charming}


          	• 부정문: no


        

        노드 단위 분석에서는 만약 손자노드에 단말노드가 존재 한다면 그 단어를 어휘 자질로 사용하고, 또 그 단어와 그 단어의 머리어의 쌍을 의존관계 자질로 사용한다. 손자노드에 만약 비단말노드가 존재한다면, 그 비단말노드의 감성태그만 자질로 사용한다. Figure 4는 Figure 2 (b)의 루트노드를 나타낸 것이다.

        
          
          

          Figure 4: 
				
          

          
            The root node of the example sentence
          
          

          

        

        
          	• 자식노드의 감성태그: {2,3}


          	• 어휘:{Yet}


          	• 품사: {yet/RB}


          	• 의존관계: {(yet->charming)}


        

        Figure 4의 루트노드의 왼쪽 자식의 자식인 손자노드에 단말노드 “Yet"이 존재하므로 그 단말노드의 어휘정보를 자질로 이용한다. 그러나 오른쪽 손자노드와 같이 단말노드가 존재하지 않으면 오른쪽 자식노드의 감성태그만 자질로 사용한다.

        어휘 자질의 가중치로는 3.1절에서 언급한 어휘의 감성 태그 정보를 가중치로 이용하고, 그 외 다른 자질들의 가중치는 자질의 존재 유무에 따라 이진 가중치(0 또는 1)로 표현한다.

        n개의 자질을 n차원 벡터로 표현하였으며 각 자질의 가중치가 해당 차원의 좌표가 된다. 해당 지지벡터기계 학습은 다중 클래스 분류를 지원하는 Libsvm[13]을 사용하였다. 

      

    

    

  
    
      5. 실험
      스탠포드 감성 트리 말뭉치는 학습집합(8,544문장), 개발집합(1,101문장), 평가집합(2,210문장)으로 구성되어 있으며, 우리는 학습집합과 개발집합을 합쳐 학습 데이터(9,645문장)로 사용하고, 평가집합을 평가데이터로 사용하였다. 다음 Table 1은 자질의 종류에 따른 제안 시스템의 정확도를 나타낸다. 어휘, 품사, 감성어휘 정보, 부정문 등을 기본자질로 사용하였고 기본 자질에 n그램, 의존관계, 형제관계 등의 자질을 추가하여 시스템 성능을 평가하였다.

      Table 1에서와 같이 기본자질에 바이그램과 트라이그램 자질을 함께 사용하였을 때 3클래스 분류와 2클래스 분류에서 약간의 성능 향상을 보였다. 2클래스 분류는 중립 클래스를 제외한 분류이다. 따라서 2클래스 분류에서는 긍정과 부정으로만 분류한다. 

      의존관계 자질을 기본자질과 함께 사용하였을 때 3클래스 분류와 2클래스 분류 모두에서 약간의 성능 향상만 얻었고 n그램 자질을 사용하였을 때 보다 성능 향상의 폭이 작았다. 이 때, 평가집합에 사용된 문장의 평균 길이는 19.2개인데 n그램 자질의 경우에는 문장당 평균 12.7개가 사용되었고 의존관계 자질의 경우 문장당 평균 6.8개가 사용되었다. 이는 의존관계 자질의 개수가 n그램 자질의 개수보다 부족함을 의미한다. 또 일부 부정확한 의존관계의 영향도 있었다.

      
        Table 1: 
				
        

        
          Accuracy of the proposed system for the sentence level with the type of features
        
        

      

      
        
          
            	Features
            	3class
            	2class
          

        
        
          	Basic features
          	62.9%
          	79.3%
        

        
          	Basic+n-gram
(2<=n<=3)
          	67.0%
          	81.3%
        

        
          	Basic +Dependency Relation
          	63.8%
          	80.6%
        

        
          	Basic+n-gram
(2<=n<=3)
+Dependency Relation
          	63.9%
          	80.9%
        

        
          	Basic+n-gram
(2<=n<=3)
+Dependency Relation
+Sibling Relation
          	52.8%
          	80.8%
        

      

      

      형제관계 자질을 추가하였을 때에는 오히려 약간의 성능 저하를 가져왔으므로 형제관계 자질은 감성분류에 영향을 끼치지 않는다는 것을 알 수 있다.

      n그램 자질과 의존관계 자질을 모두 사용하였을 때 성능 향상이 없는 것은 과학습(overfitting)에 기인한다. 다음 Table 2를 보자. Table 2는 카이제곱통계량을 이용하여 자질을 선택하였을 때 2클래스 분류 시스템의 성능변화를 나타낸다.

      Table 2에서와 같이 2클래스 분류에서 카이제곱통계량을 이용하여 자질을 선택할 경우, 기본자질과 의존관계 자질의 조합에서 약간의 성능향상을 더 얻었다. 이는 좋은 자질을 선택할 때 의존관계 자질이 n그램 자질보다 더 유용하다는 것을 의미한다.

      
        Table 2: 
				
        

        
          Accuracy of the proposed system after selecting features with χ2 statistics
        
        

      

      
        
          
            	Features
            	Before
            	After
          

        
        
          	Basic+n-gram
(2<=n<=3)
          	81.3%
          	80.8%
        

        
          	Basic +Dependency Relation
          	80.6%
          	82.0%
        

        
          	Basic+n-gram
(2<=n<=3)
+Dependency Relation
          	80.9%
          	81.5%
        

        
          	Basic+n-gram
(2<=n<=3)
+Dependency Relation
+Sibling Relation
          	80.8%
          	80.8%
        

      

      

      Table 3은 노드 단위에서의 시스템 성능을 나타낸다.

      노드 단위 분류에서는 Table 3에서와 같이 기본 자질과 의존관계를 함께 사용하였을 때 더 좋은 성능을 보였다. 노드 단위 분류에서는 노드 안에 있는 정보만 이용하기 위해서 노드를 벗어나는 n그램 자질을 사용하지 않았다.

      
        Table 3: 
				
        

        
          Accuracy of the proposed system for the node level with the type of features
        
        

      

      
        
          
            	Features
            	5class
            	3class
            	2class
          

        
        
          	Basic features
          	62.8
          	73.1
          	85.4
        

        
          	Basic +Dependency Relation
          	63.8
          	74.2
          	88.3
        

      

      

      다음 Table 4는 동일한 말뭉치를 사용한 [5]의 성능과 제안 시스템을 비교한 표이다. 비교 시스템은 최상의 시스템으로 알려져 있다.

      제안 시스템은 비교 시스템에 비해 전반적으로 뒤떨어지는 성능을 보였다. 제안 시스템은 5클래스 분류에서는 비교 시스템보다 성능이 뒤떨어지지만 2클래스 분류에서는 어느 정도 필적할 만한 성능을 거뒀다. 3클래스 분류는 비교 시스템에서는 그 성능이 보고되지 않아 제안 시스템과 비교할 수 없었다. 이러한 성능차이의 원인으로는 감성 구문사전의 사용 유무를 들 수 있다.  비교 시스템은 약 21만개의 감성 구문사전을 말뭉치와 함께 사용하였는데 이 사전에는 말뭉치의 원시문장에 있는 고유 구문과 그 감성정보가 들어 있다. 그러나 감성트리 말뭉치와 달리 학습집합과 평가집합의 구분이 되어있지 않아 제안 시스템에서는 사용할 수 없었다.

      
        Table 4: 
				
        

        
          Comparison with the state of the art system
        
        

      

      
        
          
            	
            	Sentence Level
            	Node Level
          

          
            	5class
            	2class
            	5class
            	2class
          

        
        
          	RNTN
          	45.7
          	85.4
          	80.7
          	87.6
        

        
          	The proposed system
          	39.4
          	82.0
          	63.8
          	88.3
        

      

      

    

    

  
    
      6. 결론 및 향후 과제
      우리는 스탠포드 감성 트리 말뭉치를 이용한 감성 분류 시스템을 제안하였다. 지지벡터기계를 이용하여 긍정, 중립, 부정 등의 3가지 감성을 학습하였고 학습된 분류기를 이용하여 입력문장의 감성을 분류하였다. 먼저 감성 문장의 품사와 의존구조를 부착하였다. 트리 말뭉치의 모든 노드와 감성 태그를 자동으로 추출하여 문장 단위의 분류 시스템과 노드 단위의 분류 시스템의 구현에 이용하였다. 자질로는 어휘 n그램, 품사, 감성어휘, 의존관계, 형제관계 등 다양한 자질의 조합을 이용하였다. 문장 단위에서는 기본자질과 어휘 n그램 자질을 사용하였을 때 좋은 결과를 보였으며, 노드 단위에서는 어휘 자질과 의존관계 자질을 사용하였을 때 비교적 좋은 결과를 얻었다. 평가 말뭉치를 이용하여 3클래스로 분류한 결과, 노드 단위에서는 74.2%, 문장 단위에서는 67.0%의 정확도를 얻었으며 2클래스 분류에서는 현재 알려진 최고의 시스템에 어느 정도 필적하는 성능을 거두었다.

      향후 노드 단위의 분류기의 성능을 더욱 향상시켜 문장 단위의 분류기의 성능을 개선할 필요가 있으며, 한국어 감성 말뭉치를 구축하여 한국어 감성 분류 연구에 기여할 필요가 있다. 특히 한국어 감성 분류의 경우에도 n그램 자질과 의존관계 자질이 영어와 유사한 결과를 가져올지 실험을 통해 증명할 필요가 있다.
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