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요   약 

 소셜 네트워킹 서비스는 빠른 정보의 확산과 더불어 사용자들 정보에 대한 주관성이 뚜렷하다는 특징 

때문에 여러 토픽에 대한 다양한 의견을 들을 수 있는 유용한 도구로 평가 받고 있다. 특히 소셜 네트워

킹 서비스를 기반으로 한 감정 분석은 특정 콘텐츠나 뉴스에 대한 사람들의 전반적인 시각을 알아보는데 

유용하다. 본 논문에서는 트위터 데이터를 기반으로 주목받는 토픽에 대한 감정 분석을 수행하였다. 이

를 통해 특정 토픽에 대해서 유사한 감정 패턴이 나타나며, 트윗 발생량이 아닌 감정의 변화로 이슈를 

탐지할 수 있음을 발견하였다.   

1. 서론 

트위터는 사용자들이 관계를 맺고 관심사를 공유하는 

대표적인 소셜 네트워킹 서비스이다. 사용자들이 

발행하는 트윗의 양은 하루에 5억 건에 달할 정도이며 

정치나 경제와 같이 굵직한 이슈부터 개인적인 잡담에 

이르기까지 다양한 주제를 포함하고 있다.  

사용자들은 현재 이슈가 되는 토픽들을 트위터에 

공유하고 이에 대한 의견들을 주고 받는다. 이는 트윗 

수의 폭발적인 증가를 불러오는데, 일례로 마이클 

잭슨의 사망 소식이 전해지자 “Michael Jackson”을 

포함한 트윗의 수가 22.61%나 증가했다[1]. 이처럼 

트위터에서 많은 사용자들의 주목을 받는 주제를 

‘트렌드’라고 부르는데, 트렌드에 관한 트윗의 85% 

이상이 헤드라인 뉴스와 일치한다[2]. 이는 온라인과 

오프라인의 이슈가 트위터에 빠르게 반영되며, 트위터를 

분석함으로써 실세계의 이슈를 탐지할 수 있음을 

나타낸다. 또한 소셜 서비스에서 특정 이슈나 콘텐츠에 

대해 사용자들이 사용하는 언어에서 나타난 감정들이 

실생활에서 느끼고 있는 감정과 유사하기 때문에[3] 

트위터는 여러 이슈들에 대한 사람들의 다양한 생각과 

감정들을 얻을 수 있는 유용한 도구가 된다[4]–[6]. 

트위터에서의 감정 분석은 설문조사 등의 번거로운 

과정 없이도 여러 주제에 대해 사람들의 전반적인 

시각을 빠르게 알아볼 수 있게 한다. 또한 트윗 수가 

급격히 증가하지는 않지만 다른 트윗들에 비해 

상대적으로 감정의 증가 폭이 큰 경우와 같이, 단순히 

시간 당 트윗 발생 빈도를 측정하는 것만으로는 잡아낼 

수 없는 이벤트들을 탐지함으로써 새로운 트렌드의 

추출이 가능해진다. 이러한 감정분석을 통해 언어지는 

결과는 사용자들의 감정에 따른 추천이나 상품에 대한 

마케팅 방향 수립 등에 활용할 수 있다. [7]에서는 감정 

분석을 통해 카메라 브랜드에 대한 호감도를 

예측했으며 75%~95%의 높은 정확도를 보였다.  

긍정, 부정, 중립의 수준에서 분석했던 기존 연구[4], 

[6], [7]와 달리, 본 연구에서는 트위터 데이터를 

대상으로, 감정 분석의 기준이 되는 NRC Emotion 

Lexicon (Emolex)[8]를 이용하여 주목 받는 토픽들에 

대한 더 높은 수준의 감정 분석을 하였다. 이를 위해 두 

가지 가설을 세웠고, 실험을 통해 특정 토픽에 대한 

사람들의 감정은 시간의 흐름과 관계없이 대체로 

일정함과, 감정 변화로 이벤트를 탐지할 수 있음을 

발견하였다. 본 연구에서는 실험 대상을 인물에 

한정하였으나 실험 방법은 토픽의 종류에 구애되지 

않으므로 다른 분야의 토픽에도 적용할 수 있다.  

 

2. NRC Emotion Lexicon 

NRC Emotion Lexicon (EmoLex)는 이슈의 감정 

분석에 사용되는 감정 단어 사전으로 14,200개의 

단어로 구성되어 있다. Plutchik이 제시한 인간의 여덟 

가지 기본 감정[9]인 기쁨(joy), 슬픔(sad), 화(anger), 

두려움(fear), 신뢰(trust), 메스꺼움(disgust), 

기대(anticipation), 놀람(surprise)에 긍정과 부정을 

포함한 10가지 감정을 기반으로 하여, 각 단어가 어떤 

감정을 내포하고 있는지 10차원 이진 벡터로 나타낸다. 

본 연구에서는 0.92버전을 사용하였다.  

 

3. 데이터 

본 연구에서 사용한 데이터는 제 1회 빅데이터 분석 

경진대회 1 에서 제공한 트윗 데이터로, 2013년 3월 한 

달간 한국인이 발행한 트윗이다. 데이터의 크기는 총 

30GB로 JSON 형태로 제공되었으며, 1,930,258명의 

사용자와 145,588,301개의 트윗을 포함한다. 이 
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데이터에 Jackson fast JSON Parser 2 를 이용하여 

트윗들을 날짜 별로 나누고, 한국어 이외의 언어로 

작성된 트윗은 제외하였으며, 토픽 추출 및 감정 분석에 

필요한 텍스트 부분 이외의 해시태그, 특수문자, URL 

등을 제거하였다. 

 

4. 감정 분석 

4.1 전처리 

각 트윗은 형태소 분석기를 이용하여 단어들의 

집합으로 변환하였다. 영어의 경우에는 TweetMotif 3 와 

같이 트위터에 특화된 다양한 형태소 분석 도구들이 

존재하지만, 이는 한국어를 다루는 데는 적합하지 않기 

때문에 우리는 루씬(Lucene) 4 에서 제공하는 

WhitespaceAnalyzer를 사용하였다. 루씬의 또 다른 

형태소 분석기인 CJKAnalyzer와 StandardAnalyzer의 

경우에는 한국어 데이터에 대해 좋지 않은 성능을 

보였으며, 특히 CJKAnalyzer의 경우에는 인터넷 용어에 

대한 인덱싱이 제대로 되지 않았다. 형태소 분석을 마친 

트윗들은 날짜 별로 나누어 각각 하나의 문서로 

취급하였으며, 이를 이용해 문헌 빈도(Document 

Frequency)를 계산하였다.  

 

4.2 감정 분석 방법 

감정 분석을 위한 기준인 EmoLex가 영어 단어만을 

제공하기 때문에 한국어로 된 트윗을 번역하는 과정이 

필요하다. 트윗의 경우 맞춤법에 맞지 않는 경우가 

많으므로 번역에서 오류가 발생하기 쉽다. 번역의 

정확성을 높이기 위해 네이버에서 제공하는 맞춤법 

검사기를 이용하여 트윗을 정제한 후 구글 번역기를 

사용해 영어로 변환하였다. 

변환된 트윗은 Java로 작성된 감정 분석기에 넣어 

8가지 감정 및 긍정, 부정의 10차원으로 구성된 감정 

벡터에 대응시켰다. 번역하는 과정에서 ‘not’이나 

‘never’와 같은 부정어가 들어간 경우, 긍정/부정 벡터 

값을 반대로 준 벡터와 그렇지 않은 벡터의 차이가 

유의미하지 않아 부정어 처리는 수행하지 않았다. 

 

5. 실험 

감정 분석에 사용될 트윗이 많을 수록 높은 정확도를 

기대할 수 있다. 따라서 높은 DF값을 가진 단어를 

기준으로 삼고 해당 단어에 대하여 트위터 사용자들이 

갖고 있는 감정 분석을 실시하였다. 4.1절의 전처리 

과정을 거쳐 높은 DF 값을 나타낸 7개 토픽(김연아, 

박근혜, 박태환, 손연재, 안철수, 인피니트, 틴탑)을 

선택하고, 두 가지 가설을 세워 감정 분석을 실시하였다. 

  

                                            
2 http://github.com/FasterXML/jackson 
3 http://github.com/brendano/tweetmotif 
4 http://lucene.apache.org/core/ 

가설 1 특정 토픽에 대해 사람들이 나타내는 감정은 

대체로 일정할 것이다.  

가설 2 감정 변화가 나타나는 순간에는 어떤 사건이 

발생했을 것이다.  

 

하나의 트윗이 대응되는 감정 벡터가 각 차원에서 

0이 아닌 값을 가질 확률은 매우 낮다. 벡터의 값이 

모두 작은 경우 비교하기 어려우므로 먼저 각 토픽 

단어가 포함된 트윗을 날짜 별로 분류하고, 날짜별 

트윗의 감정 벡터를 합하였다. 30일 간의 트윗에서 

토픽당 30개씩 총 210개의 감정 벡터를 얻었으며, 같은 

토픽에 해당하는 감정 벡터들의 코사인 유사도를 구한 

후 7개 토픽에 대하여 평균 유사도를 계산하였더니 

0.980959(최솟값 0.9584)로 나타났다.  

감정 분석의 결과는 그림 1과 같다. 그림 1은 각 

토픽에 대한 한 달간의 감정분포를 나타낸 것으로, 특정 

토픽에 대해서 사람들은 시간의 흐름과 관계없이 

전반적으로 유사한 감정 패턴을 지니고 있음을 알 수 

있다. 또한 계산된 값의 차이는 존재하나 정치인, 

연예인 등 같은 군집에 속하는 토픽에 대해서는 비슷한 

감정 분포를 보였다. 정치인의 경우에는 양극에 위치한 

신뢰와 두려움이 첫 번째와 두 번째로 높게 나타났다. 

이는 지지 세력과 반대 세력이 분명하게 존재하기 

때문이라고 추측할 수 있다. 아이돌 가수와 운동 선수의 

경우에는 신뢰, 기대, 기쁨과 같은 긍정적인 감정이 

다른 감정에 비해 극단적으로 높게 나타나는 것을 알 

수 있다. 표 1은 군집 간의 평균 감정 분포 유사도를 

나타낸다. 흥미롭게도 가수 간의 유사도보다 가수와 

운동선수 간의 유사도가 더 높게 나타났는데, 이는 

아이돌 가수와 같이 확고한 팬 층을 확보하고 있는 

김연아의 특성 때문으로 보인다.   

 

표 1 군집 간 평균 유사도 

 정치인 운동선수 아이돌가수 

정치인 0.97329 0.882648 0.860253 

운동선수  0.9294 0.917114 

아이돌가수   0.914159 

 

그림 1(g)의 감정 분석 그래프에서는 다른 감정 

벡터들과 유사도가 떨어지는 한 벡터를 관찰할 수 있다. 

3월 16일의 트윗인데 이 날의 감정 벡터는 다른 날의 

감정 벡터들과 코사인 유사도를 계산하였을 때 평균 

유사도 0.6840으로 다른 날에 비해 현저히 낮게 

나타났다. 3월 16일의 트윗들을 살펴본 결과 ‘김연아 

점프 실제로 본 후기.jpg’라는 내용의 글이 트윗에 

유행처럼 퍼져나갔기 때문인데, 트윗의 발행 빈도가 

가장 높았던 17일(세계 피겨 선수권 대회일)에 

주목하였을 때는 찾아낼 수 없었던 사건이다. 

운동선수에 관련된 트윗은 국제 대회처럼 특별한 



   

(a) 안철수 (b) 박근혜 

  

(c) 인피니트 (d) 틴탑 

  

(e) 손연재 (f) 박태환 

 
(g) 김연아 

 

그림 1 토픽별 감정 분석 

 

사건이 있는 날을 제외하고는 발행 빈도가 매우 낮기 

때문에 사람들 사이에 이슈가 되는 내용들을 트윗 발행 

빈도만으로는 찾아낼 수 없는 경우가 많은데, 이러한 

경우 트위터 사용자들의 감정 변화폭을 통해 탐지할 수 

있음을 알 수 있다.  

 

6. 결론 

본 논문에서는 트위터 데이터를 기반으로 토픽 별 

사람들의 감정 패턴 분석을 수행하였다. 기존의 

연구들과 마찬가지로 사후 분석이었다는 점과 이슈 

예측을 위해 무한에 가까운 토픽들에 대한 감정 패턴을 

측정해 두어야 한다는 한계가 있으나, 일정 토픽에 

대해서 트위터 사용자들이 나타내는 감정 패턴은 

시간의 흐름에 대해 대체로 일정한 것으로 나타났다. 

또한 감정 변화를 이용해 이슈의 발생을 탐지할 수 

있음을 밝혔다. 이는 특정 사건의 발생이 감정 변화를 

유도한다는 [4]의 연구 결과와도 일치한다. 
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