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요   약 

 의견의 주체를 찾는 일은 의견 분석의 결과를 활용 하는데 있어 필수적인 분야이다. 본 논문은 발안자

를 찾는 시스템의 성능을 높이기 위해 이전논문에 제안하였던 단어에 의견주체의 후보로서의 점수를 부

여하는 방법을 개선하였고 미등록어 문제를 해결하기 위해 taxonomy에 의존하여 기존단어의 점수를 이

용하는 방법을 제안하였다. 본 논문에서 제안한 방법은 Baseline과 비교하여 F1값이 18.9% 증가하였다.

 

1 서  론 

의견분석은 문서에서 사실정보를 찾는 것이 아니라 

의견이나 감정의 표현과 관련된 정보를 찾는 분야이다. 

의견분석의 세부 분야로 의견을 포함하는 문장이나 

문서를 찾는 주관성분리, 의견의 방향이 긍정인지 

부정인지 혹은 중립인지를 판별하는 감정분류, 의견의 

발안자와 대상 등의 의견과 관련된 정보를 추출하는 

분야가 있다. 본 논문에서는 이러한 다양한 분야 중 

의견의 발안자를 판별하는 것에 초점을 두었다. 

의견의 발안자는 주어진 문서의 의견을 나타내는 

주체를 말한다. 예를 들어 “인권위원회는 중국의 인권의 

수준이 낮다고 평가하였다.”라는 문장의 경우 의견의 

표현은 ‘낮다’이고 의견의 대상은 ‘중국의 인권의 수준’, 

의견의 발안자는 ‘인권위원회’가 된다. 또한 의견의 

발안자는 직접적인 발안뿐만 아니라 간접적인 발안도 

해당된다. “그 보고서에 따르면 제품의 소비자 만족도가 

높다.”의 경우 의견인 ‘만족도’의 직접적인 발안자는 

‘소비자’가 되지만 ‘보고서’도 의견의 간접적인 발안자로 

볼 수 있다. 

의견의 발안자를 찾아낸 결과는 여러 분야에 응용될 

수 있다. 예를 들어 공통적인 발안자, 대상을 모아서 

의견을 요약하거나[1], 의견과 관련된 질문에 대답하기 

위한 질의응답 시스템[2]이 있다. 그리고 의견의 

신뢰도를 판단하기 위한 연구도 진행되고 있다[3]. 

최근 들어 문서, 문장의 의견을 분석하는데 대한 

관심이 커짐에 따라 의견분석에 대한 학회가 열리고 

있다. NTCIR은 지난 2007년 6번째 학회에서부터 

의견분석에 대한 Workshop을 추가하여 의견분석을 

위한 말뭉치를 배포하고 이에 기반한 성능평가를 하고 

있다. 

발안자를 찾기 위한 방법은 정보분석(Information 

Extraction)이나 의미역 결정(Semantic Role Labeling)에 

기반하여 시작되었다. [2]에서는 기존에 의미역 

결정에서 사용되는 패턴을 자동으로 추출하는 방법을 

사용하되 기존에 사용되는 의미역 태그가 아닌 의견과 

발안자에만 관련된 태그를 정하여 사용하였다. 

최근에 진행되는 발안자를 찾기 위한 방법은 크게 

규칙기반 방법과 확률기반 방법으로 나눌 수 있다. 

규칙기반 방법은 문장의 표층적인 형태를 기준으로 

특정 단어나 품사에 기반한 규칙을 수동으로 만들어서 

문장에 적용하는 방법이다. 이에 대한 대표적인 

연구로는 NTCIR6에서 6개의 규칙을 기반으로 한 

것으로 NTCIR6에서 의견의 발안자를 찾는 연구 중 

가장 좋은 성능을 낸 방법이다[4]. 

확률기반 방법으로 각 단어나 구를 발안자와 그렇지 

않은 것으로 분류하는 방법과 순차적인 태깅을 하는 

방법이 있다. 분류를 사용한 방법으로 [5]가 있는데, 

기계학습에 사용되는 Maximum Entropy (ME) 모델에 

기반하여 문법적인 정보를 사용한 방법이다.  

순차적인 태깅에 기반한 방법은 각 단어에 의견의 

발안자가 표시된 구절의 시작단어인지 중간에 있는 

단어인지, 발안자를 나타낸 구절에 포함되지 않는 

단어인가를 표시하여 연속적인 단어의 묵음으로 의견의 
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발안자를 찾는 방법으로 주로 Conditional Random 

Field (CRF)가 사용된다[6] 

최근에는 이러한 방법을 혼합하여 확률적인 

방법으로 의견의 발안자가 문장에 명시적으로 드러나 

있는지를 판단하고 명시적으로 표현된 문장에 대해서 

규칙에 기반한 방법을 적용하는 연구가 있었다[7]. 

또한 기계학습적인 방법을 사용하는데 있어서 

규칙기반에 활용되는 패턴에 사용되는지를 자질로서 

사용하는 연구가 있었다[8]. 

이전 연구에서는 각 단어에 의견의 발안자로서 

가능성에 대한 점수를 부여하고 이를 ME 모델에서 

사용하기 위한 방법에 대해 연구하였다[9]. 

본 논문에서는 이전연구에서 제안하였던 방법을 

개선하기 위해 말뭉치에서 점수를 부여하는 방법을 

개선하고 미등록어 문제를 해결하기 위해 단어와 단어 

사이에 유사도를 사용한 방법을 제안하였다. 

 

2 접근방법 

본 논문에서는 문장에서 의견의 발안자를 찾기 위해 

기계학습 방법을 사용하여 각 단어가 의견의 발안자로 

나타나는 확률을 계산하는 방법을 사용하였다. 이러한 

확률을 계산하기 위하여 ME 모델을 사용하였다. ME 

모델은 주어진 조건에서 Entropy를 최대화 하는 

방향으로, 즉 제약조건 이외의 부분에 대해서는 동일한 

확률을 부여하는 모델로서 자연어처리 같이 본래의 

확률분포를 특정하기 힘든 상황에서 많이 사용된다[5]. 

본 논문에서는 주어진 문장에서 각 단어가 의견의 

발안자를 나타낼 확률을 계산한 후 그 확률이 일정 값 

이상을 넘어서는 경우 해당 단어가 의견의 발안자를 

나타낸다고 분류하였다. 

 

2.1 점수 부여 방법의 개선 

의견의 발안자를 나타내는 명사구는 ‘연구원’, 

‘경제학자’, ‘회장’ 같이 의미적으로 ‘생각’이나 ‘발언’ 

등의 동작이 가능한 단어나 ‘보고서’처럼 ‘분석’의 

내용을 포함하는 단어가 나타난다. 반대로 이러한 

동작이나 의미를 내포하지 않는 단어만으로 이루어진 

명사구는 의견의 발안자로서 사용되지 않는다. 각 

단어가 이러한 특성을 가지고 있는지 판단하기 위해서 

말뭉치로부터 점수를 계산하였다. 

이전 연구에서는 주어진 단어 ‘w’에 대해서 단어가 

발안자로서의 특성을 얼마나 높게 가지고 있는지를 

판별하기 위하여 학습 말뭉치를 사용하여 다음과 같은 

점수를 부여하였다[9]. 
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단어가 한 문서에서는 의견의 발안자로서 자주 사용 

되는 반면 다른 문서에서는 발안자로 사용되지 않는 

경우가 있다. 그러나 한 문서에서라도 발안자로서 자주 

사용된다면 그 단어는 발안자로서의 특성을 많이 

가지고 있는 단어이다. 따라서 위와 같은 방법은 여러 

문서에서 등장하는 단어를 혼합하여 사용하기 때문에 

단어의 특성을 정확하게 판별할 수 없다. 이러한 문제를 

해결하고 더 정확하게 단어의 특성을 추측하기 위하여 

단어에 점수를 부여하는 방법을 다음과 같이 

변경하였다. 
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2.2 미등록어의 점수부여 

위와 같은 점수 부여방법은 전적으로 학습 데이터에 

의존하는 지도학습방법이기 때문에 학습 데이터에 

등장하지 않는 단어에 대해서는 점수를 부여할 수 없다. 

이를 해결하기 위해서 학습 말뭉치에 등장하는 단어와 

그에 부여된 점수를 이용하여 새로운 단어의 점수를 

추측하는 일이 필요하다. 이를 위해서 단어 사이의 

유사성을 측정하여 사용하였다. 

단어 사이의 유사성을 측정하는데 여러 문서에서 각 

단어가 등장하는 빈도를 행렬로 표현하여 이용하는 

방법이나 사전에서 유의어를 사용하는 방법이 있다. 본 

논문에서는 단어의 의미에 따라 계층관계를 구성하는 

taxonomy를 사용하여 단어 사이의 유사성을 

측정하였다. 이들 중 많이 사용되고 있는 taxonomy에서 

두 단어 사이의 거리를 이용한 방법을 사용하였다. 

유사성은 다음과 같은 방법으로 측정된다. 

먼저 상의어/하의어 관계만을 사용하여 한 

단어로부터 다른 단어로의 Path를 찾고 유사도를 

다음과 같이 계산한다. 

1)(
1)2,1(

+
=

pathdis
wwSimilarity  

여기서 ‘dis(path)’는 두 단어 사이에 설정된 Path의 

길이이다. 

이를 이용하여 새로운 단어 ‘us’의 점수는 다음과 

같이 계산된다. 
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2.3 점수의 사용방법 
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이전 연구에서는 각 단어에 부여한 점수를 ME 

모델의 자질로 사용하였다[9]. 본 논문에서는 이전 

연구에서와 같이 자질로서 사용하는 방법뿐 아니라 이 

점수를 각 단어의 선행점수로 간주하여 ME 모델로 

계산한 확률에 일정 비율을 곱하여 더하는 

방법(interpolation)을 적용하여 자질로서 사용하는 

방법과 비교하여 보았다. 

3 실험 방법 

3.1 Baseline 

성능향상의 기준을 정하기 위해서 [6]에서 사용된 

자질들 중 일부를 사용하여 ME 모델을 학습하였다. 각 

자질들은 다음과 같다 

 

표 1 시스템에 사용된 자질들 

자질 의미 

F1 단어의 첫 글자가 대문자인가 

F2 단어에 대문자가 포함되어 있는가 

F3 단어의 형태소 태그 정보(Part of Speech) 

F4 단어가 의견을 표현하는 단어인지의 여부 

F5 단어를 포함하는 구의 문법적 역할 

F6 선행단어를 포함하는 구의 문법적 역할 

 

단어의 형태소 정보는 해당 단어뿐 아니라 

전후단어의 정보도 사용하였다. 본 논문에서는 [-2.+2] 

범위의 단어의 형태소 태그 정보를 F3으로 사용하였다. 

F4에서 단어가 의견을 표현하는 단어인지를 판별하기 

위해서 Senti-WordNet 1 의 점수를 사용하였다. Senti-

WordNet은 각 단어에 대해서 긍정점수와 부정점수를 

부여하는데 이 두 점수 중에서 높은 점수를 단어의 

의미표현 점수로 사용하여 10단계로 표현하였다. 

또한 구의 문법적 역할에 대한 정보를 알기 위해서는 

문장을 파싱(parsing)해야 하는데 이를 위해서 Stanford 

parser 2 를 사용하였다. ME 모델의 구현에 있어서는 

기존에 개발되어 사용되고 있는 “Maximum Entropy 

Modeling Toolkit for Python and C++”3 를 사용하였다. 

3.2 실험 데이터 

본 논문에서는 학습데이터로서 NTCIR7에서 학습 

데이터로 제공된 말뭉치를 사용하였다. 이 말뭉치는 

241개의 문서를 포함하며 이중 3836개의 문장이 

의견을 나타내는 문장이다. 평가 데이터로서는 

NTCIR7에서 평가데이터로 제공된 말뭉치를 사용하였다. 

                                            
1 http://sentiwordnet.isti.cnr.it/ 
2 http://nlp.stanford.edu/software/lex-parser.shtml 
3 

http://homepages.inf.ed.ac.uk/s0450736/maxent_tool

kit.html 

이 말뭉치는 142개 문서를 포함하며 이중 2721개의 

문장이 의견을 나타내는 문장이다. 

3.3 평가방법 

말뭉치에 있는 문장의 각 단어에 대해서 의견의 

발안자를 표현하는 단어와 그렇지 않은 단어를 

분류하여 표시하고 각 단어를 ME 모델로 분류한 

결과를 구 단위가 아닌 단어 단위에서 측정하여 

비교하였다. 성능의 평가를 위해서 본 논문에서는 

정확률(precision)과 재현률(recall)및 F1(F-

measure)값을 계산하였다. 

이전 연구[9]에서는 단어 점수를 재조정하고 

미등록어 문제를 해결하기 위해 Self-training을 

제안하였다. 본 논문에서 미등록어 문제를 해결하기 

위해 제시한 방법과 비교하기 위하여 추가적인 실험을 

진행하였다. 

 

표 2 시스템 성능 평가 결과 

시스템 정확률 재현률  F1 

Baseline 0.146 0.272 0.190 

Baseline+Score(w) 0.224 0.226 0.225 

Baseline+Score(w) 

+미등록어 점수부여
0.224 0.228 0.226 

Basline+Score(w) 

+self-training 
0.186 0.279 0.223 

 

표 3 단어의 점수 사용법에 대한 비교 

시스템 

정확률 재현률 F1 
Score사용 

미등록어 

점수 

자질 
0 0.224 0.226 0.225 

부여 0.224 0.228 0.226 

Interpolation
0 0.280 0.127 0.175 

부여 0.232 0.209 0.220 

 

4 결과 및 분석 

단어의 점수를 사용하지 않은 기준시스템에 

비교해서 단어의 점수를 사용한 경우 재현률이 약 

17.9%가량 감소하지만 정확률의 경우 53.4%로 크게 

향상되는 것으로 나타났다. 이 수치는 이전 연구와 

비교해서도 큰 폭으로 증가한 것으로 개선된 점수 계산 

방법이 성능을 향상시키는데 효과가 있다는 것을 

나타낸다. 재현률의 하락을 막기위해 Self-training을 

사용하여 학습 데이터를 증가시킨 경우 정확률의 

상승은 27.4%로 낮아지지만 재현률이 하락하지 않고 

약 9.9% 상승하는 것으로 나타났다. 

또한 미등록어 문제의 해결을 위해 사용한 단어의 

확장 방법은 재현률의 향상이 0.9% 정도로 높지 않지만 
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정확률의 하락이 없는 것을 알 수 있다. 이는 

상의어/하의어 관계에 기반한 단어의 유사도 측정 

방법이 두 단어가 얼마나 공통적인 개념을 가지고 

있는지를 잘 반영하기 때문으로 생각된다. 

본 논문의 단원 2.3에서 제시한 바와 같이 단어의 

점수를 자질로서 사용한 경우와 선행점수로서 

Interpolation을 사용한 것을 비교하였다(표 3). 단어의 

점수를 선행점수로 사용한 경우 자질로서 사용한 

경우와 비교하여 정확률은 상승했으나 재현률이 

하락하는 결과가 나왔다. F1을 기준으로 비교하였을 때 

자질로서 사용하는 것이 더 높은 성능을 보였다. 

5 요약 및 결론 

본 논문에서는 단어의 어휘점수를 부여하기 위한 더 

정교한 방법을 제안하였고 미등록어 문제를 해결하기 

위해 taxonomy를 기반으로한 단어 사이의 유사도를 

사용하는 방법을 제안하였다. 또한 단어에 부여된 

점수를 자질로 활용하는 방법과 선행점수로 활용하는 

방법을 비교하여 보았다. 본 논문에서 단어별 점수부여 

방법과 미등록어 해결을 위해 제시한 방법이 이전 

논문에서 제시한 self-training을 이용한 방법에 

비교해서 F1을 기준으로 1.3% 더 높은 성능을 보였다. 

특히 정확률을 기준으로 20.4% 더 높은 성능을 보였다. 
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