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요 약

온라인 커뮤니케이션 중 인터넷 메신저를 이용한 대화의 비중이 점점 증가하는 추세이나, 이러한 메신저 대화

정보를효율적으로재사용할수있는어플리케이션은많지않다. 메신저대화정보는사용자의언어습관이반영된

다는특성을가진다. 이러한언어습관은자주쓰이는단어나이모티콘으로나타나며, 이들로써사용자의기분을잘

파악할 수 있다는 특성이 있다. 그러므로 본 연구에서는 자주 쓰이는 단어들이나, 기호 등을 이용해서 효과적으로

대화 내용 작성자의 기분 등을 분류할 수 있는 기법을 제안한다. 이러한 기법은 충분한 반복 실험을 통해서 95%

이상의 높은 정확성으로 기분을 분류할 수 있음을 보여주고 있다.

Abstract

It's a trend that the proportion of using an internet messenger among on-line communication

methods is getting increased. However, there are not many applications which efficiently utilize these

messenger communication data. Messenger communication data have specific characteristics that

reflect the user's linguistic habits. The linguistic habits are revealed through frequently used words

and emoticons, and user's emotions can be grasped by these. This paper proposes the method that

efficiently classifies the emotions of a messenger user using frequently used words or symbols. The

emotion classifier from repeated experiments achieves high accuracy of more than 95%.

▸Keyword :분류 분석(classification), 기분 분류(emotion classification), 기분 분석(emotion

analysis, sentiment analysis), 채팅 데이터 분석(chatting data analysis)

∙제1저자 : 윤영미 교신저자 : 이영호
∙투고일 : 2009. 04. 22, 심사일 : 2009. 05. 14, 게재확정일 : 2009. 05. 19.

* 가천의과학대학교 정보공학부 교수 ** 가천의과학대학교 정보공학부 교수



12 韓國컴퓨터情報學會 論文誌(2009. 5.)

Ⅰ. 서 론

국인터넷의 발달과 함께, 많은 오프라인 커뮤니케이션이 

온라인 커뮤니케이션으로 대체되고 있다. 그리고 이러한 온라

인 커뮤니케이션에서는 채팅 서버를 통한 다대일 커뮤니케이

션보다 인터넷 메신저를 통한 일대일 커뮤니케이션의 비중이 

높아지고 있다. 인터넷 메신저가 인기가 있는 이유로 그 편리

성 및 모바일 기기의 증가 등을 뽑을 수 있으나, 메신저가 유

용한 이유는 단지 편리하거나, 어디서나 사용할 수 있기 때문

만은 아니다. 메신저의 유용성은, 첫째로 메신저를 통해서 교

류되는 정보가 모두 디지털화 될 수 있으며, 둘째로 대화 상

대가 오프라인 관계에 기반 하는 경우가 많고, 대화의 내용이 

서버나 기타 경유지를 거치지 않으므로 채팅 서버를 이용한 

대화보다 사생활 보호의 정도가 상대적으로 높다는 것이다.

그러므로 메신저를 통해서 교류되는 정보는 인터넷 및 컴

퓨터의 보급률과 비례하여 그 양이 점점 증가하고, 사생활이

어느 정도 보호된다는 것을 아는 상태로 대화가 이루어지며,

손쉽게 디지털화되어 저장될 수 있다는 특성을 가진다. 이러

한특성은업무적인정보뿐만아니라일상생활에서쉽게놓칠

수있는 수많은정보를 사생활침해우려없이손쉽게 저장할

수 있게 해준다는 이점을 제공한다. 하지만, 이렇게 축적된

유용한 대화 정보를 이용하는 면에서는 아직 어플리케이션이

부족한 실정이다. 그 주된이유는대화정보가자연어로 되어

있고, 이러한 자연어의처리에는 많은난점이 있기때문이다.

정보가 자연어로 구성될 경우, 이러한 정보에 대한 검색

작업이나 주제 분류 작업은 확실히 그 정확성과 효율이 떨어

진다. 하지만 인터넷 메신저 대화 정보는 위에서 언급한 세

가지 특성 외에도 사용자의 언어 습관(자주 쓰이는 단어, 이

모티콘 등)이 반영된다는 특성을 가진다는 점을 주목할 필요

가 있다. 특히 이러한 사용자의 언어 습관은 사용자의 기분

상태를 많이 반영한다. 그러므로 인터넷 메신저 대화 정보로

부터 대화 내용의 의미를 분석할 필요 없이, 자주 쓰이는 단

어나 이모티콘 등의 각 대화 요소들로부터 사용자가 대화를

하고 있을 당시의 기분을 쉽게 알아낼 수 있다.

본 연구에서는이와 같은메신저대화정보의특성을 이용

해서마이크로소프트인터넷메신저를통한대화정보의기분

을알아내는기법을제안한다. 이기법은 1) 대화정보들로부

터유의미한단어를추출하여단어사전을구성하고, 2) 대화

정보들을 세션 별로 분리한 후, 대화가 작성될 때 사용자의

기분을 레이블링(labeling)하며, 3) 분리된 대화 세션을 단

어 사전을 이용해서 스코어링(scoring)하고, 4) 스코어링된

대화 세션들과, C4.5 decision tree, Bayesian network,

Na ïve Bayesian, k-nearest neighbor, Support Vector

Machine 등의 분류 알고리즘을 이용해서 분류기를 만들어

대화정보의기분을분류함으로써대화가이루어질때사용자

의 기분을 알아맞히는 프로세스로 이루어져 있다. 이러한 프

로세스의 세부 과정은 3장에 자세히 서술한다.

본 연구에서 제시된 기분 분류 기법의 결과, 위의 5개 알

고리즘 모두 평균 95%를 넘는 정확도로 대화의 기분을분류

하는 결과를 보여주었다. 실험의 방법 및 자세한 결과는 4장

에서 서술한다.

II. 관련 연구

2.1. 채팅 대화 내용으로 기분을 분류하는 기법

[1]은 모두 1201개의 마이크로소프트 메신저 데이터를

이용했으며, 분노(angry), 슬픔(sad), 걱정(afraid), 역겨

움(disgusted), 아이러니함(ironic), 기쁨(happy), 놀람

(surprise)의 7가지감정중데이터가충분한분노, 기쁨, 놀

람의 3가지감정과 중립(neutral) 감정을이진 분류(binary

classification)했다. 각 대화에서 속성 값을 추출하기 위해

서 Chi-Squared metric을 이용해서 주요 단어를 골라내고

그 개수(count)를 속성 값으로 이용했다. 또한 분류는 주로

k-Nearest Neighbor를 이용해서 중립 상태에 대한 분노,

기쁨, 놀람의 분류 결과를 제시했으며, 세 가지 감정의 분류

정확도는 평균 83%로 나타났다. 그러나 [1]에서 제시한 기

법은 대화 내용을 분류하기 위해서 이진 분류를 감정의 수만

큼수행해야 한다는단점을가지고있다. 또한트레이닝데이

터와 테스트 데이터를 구분하지 않고 속성값을 추출한 후

10-fold 교차타당법(cross-validation)을 사용함으로써 트

레이닝데이터와테스트데이터의독립이이루어지지않고있

음을 알 수 있다.

[2]는 소프트웨어에이전트(software agent)가효과적으

로 대화 내용을 분류할 수 있게끔 해주는 프레임워크에 대해

서 주로 설명하고 있으며, 구체적인 실험결과는 제시하고 있

지 않으므로, 본 연구와의 직접적인 비교가 어렵다. 하지만

기분을 ‘슬픔-중립-행복’, ‘분노-중립-점잖은’, ‘심각함-중립-

신남’, ‘증오-중립-사랑’ 의 4가지로분류하고, 한 대화세션에

대해서 위의 4가지 분류를 수행함을 가정하고 있는데, 이는

참신하고 유용한 분류 기준이라고 생각된다.
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2.2. 블로그 데이터 및 뉴스 기사 의 내용으로

기분을 분류하는 기법

[3]은 최대 6400개의 블로그 텍스트를 트레이닝 데이터

로, 400개의텍스트를 테스트 데이터로사용하고 있으며, 감

정을 37개로 세분류하고 있다. [3]은 자주 등장하는 단어를

PMI-IR이라는 메져(measure)를 사용해서 스코어링하고,

이 결과를 SVM을 이용해서 분류하고 있으며, 그 결과는 대

부분 50% 정도를기록하고있다. 그러나 [3]에서감정을 37

개로 세분류한 것은 그 객관성이 떨어진다. 예를 들어 기쁨

(happy)은 흥분된(excited), 사랑(loved), 희망(hopeful)

의 3가지 감정을포괄할수있는개념이며, 서로 동등하게분

류되기어려울수도있다. 또한결과로제시된 50%정도의정

확성은 이 방법이 실용적으로 쓰이기 어려울 수 있다고 생각

된다.

[4]는 108,892개의 블로그 텍스트 및 정제된 10,479개

의 블로그 텍스트를 바탕으로, 행복(happy), 두려움(fear),

화남(angry), 슬픔(sad)의 4가지로 감정을 분류하고 있다.

SVM과 [4]에서 자체적으로 제시한 방법으로 분류한 결과를

비교하고 있으며, 정제된 데이터의 경우 각각 79.4%와

81.8%의 평균 정확도를 보여주고 있다. [4]는 중립적인

(neutral) 감정을고려하지않음으로써, 4가지감정만으로는

분류될 수 없는 블로그에 대한 분류 방법을 고려하지 않았다

는 약점을 가진다.

[5]는 Yahoo(http://news.yahoo.com)에서 수집한

100개의뉴스기사에서감정과관련된단어를분리하고기존

에 생성된 감정과 관계된 단어의 사전과 EmotionScore라는

메져를 사용해서 스코어링한 후긍정적, 부정적, 중립적인 감

정으로 분류하는 방법을 취하고 있으며, 그 결과 3가지 감정

에 대해서 각각86.7%, 94.4%, 87.8%의 정확도를 보여주

고 있다. [5]은 다른 연구와 비교해서 감정들을 단순화 시켰

다는 특징을 가진다.

[6]은 뉴스 웹사이트의 뉴스 기사들을 대상으로, 화

(anger), 역겨움(disgust), 공포(fear), 기쁨(joy), 슬픔

(sadness), 놀람(surprise)의 6가지 감정으로 기사를 분류

한다. 이를 위해서 [6]은 지식 기반(knowledge based)과

코푸스 기반(corpus based) 방법을 제시했다. 지식 기반 방

법은 LSA(Latent Semantic Analysis)를이용해서단어와

단어 집합, 문장 등을 백터화하며, 코푸스기반 방법은 8,761

개의 블로그 포스트를 기반으로 코푸스를 생성 한 후 Naive

Bayes 분류기를 통해서 학습을 시킴으로서 분류기를 생성한

다. 결과적으로 뉴스 기사들을 각 감정별로 87%에서 100%

사이의 정확도로 분류할 수 있었다. 국내에서는 인터넷 상의

악성 댓글 판별 시스템 [7]과 관련한 연구가 진행되고 있다.

III. 분류자 생성 기법

3.1. 데이터 설명 및 파싱

본 연구에서는 저자의 2007년 12월에서 2008년 12월까

지의 1년간 마이크로소프트 메신저 대화로그를 데이터로 이

용했다. 이 로그들을먼저대화상대 및 대화 세션 별로나누

고, 나누어진 각 세션 별 데이터 중에서도 서로 다른 감정으

로분류될수 있는 대화를 나누는 작업을 선행했다. 이 중 대

화의길이가 4줄미만이거나, 대화의대부분이단답형으로짧

게 이루어져 있는 경우는 수작업으로 제외를 시켰다. 이렇게

나누어진 대화 데이터는 그림 1의 a)처럼 나타난다.

이렇게 나누어진 각 대화 데이터에서 대화가 이루어진 시

간 및 대화 상대를 삭제한 후 [8]에서 제공되는 한글 맞춤법

검사기를사용해서맞춤법검사를수행한후의결과는그림 1

의 b)처럼나타난다. "있엉?"은 "있어?"로, "내가하라는" 은 "

내가하라는"으로맞춤법 및띄어쓰기 검사가된 것을확인할

수 있다.

맞춤법검사가완료된대화텍스트는 [8]에서제공되는형

태소 분석기를 이용해서 일괄적으로 형태소 분석 과정[9]을

거친다. 형태소 분석의결과가 그림 1의 c)처럼나타난다. 본

연구에서는 형태소 중 명사를 나타내는 N과 동사 및 형용사

를 나타내는 V, 기타 기호를 나타내는 q를 분석의 대상으로

포함시켰다. 그 이유는 N, V, q가 나머지 경우보다 많은 의

미를 담고 있을 수 있기 때문이다. 또한 맞춤법 검사는 사용

자의언어습관 중대부분의 경우 - 신조어나 인터넷용어(~

있삼, 아놔 등), 습관적으로 쓰는 말(그림 1의 c) 마지막 줄

의 "것..."), 이모티콘(-_-;;, ㅠㅠ 등)을 수정하지 않으며,

형태소분석기는이러한단어들을대부분의경우명사를나타

내는N으로처리한다. 따라서N, V, q를사용하는것은사전

의 크기를 줄이면서도 합리적으로 분류에 도움이 될 수 있는

단어를 골라낼 수 있다고 판단된다.

형태소분석의결과, 하나의단어가 k 가지의가능성을 가

지고분석될 경우, 각각의 경우를 분리하여 단어로 포함하되,

단어의 스코어를 1/k로 한다. 예를 들어, 그림 1의 c)에서

‘할’ 이 동사 ‘하’와 명사 ‘할’로 분석되는 경우, 단어 ‘하’와 ‘할’
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은 각각 0.5의 스코어를 가진다.

그림 1. 대화 텍스트의 파싱 및 형태소 분석 과정

Fig. 1. Parsing of Talk-text and Morphological 

Analysis Process

마지막으로 형태소 분석된 각 대화 텍스트에 기분을 레이

블한다. 본 연구에서는 기분을 크게 행복(happy), 슬픔

(sad), 화남(angry), 중립(neutral)로 나누었고, 나누어진

각 대화 텍스트에 위의 4가지 감정 중 1개를 레이블했다. 각

기분 및 기분에 해당하는 텍스트의 개수는 표 1과 같다.

표 1. 기분및기분에해당하는대화텍스트의개수
Table 1. The Number of Texts for each Emotion Class

Happy Angry Sad Neutral Total

77 61 46 80 264

3.2. 대화 텍스트의 전 처리

각대화데이터는형태소가 명사(N), 동사 및형용사(V),

기호(q)인 것만 모인 단어와 그 단어의 빈도수(frequency)

의 쌍(pair)의 집합으로 정리된다. 이때 이 쌍(pair)의 TF

(Term Frequency) 라고 하며, 다음과 같이 표현한다.

TF (wi, doci) = 문서 doci 에서 단어 wi 의 출현 회수

또한 모든 단어에 대해서 사전을 구성하는 것은 효율성을

떨어뜨리므로 IDF (Inverse Document Frequency)[10]

의 개념을도입하여효율적으로사전을 구성할수 있다. IDF

는 다음과 같이 표현된다.

n : 문서의 총수

DF (wi) = 단어 wi 가 출현하는 문서의 개수

어떤 단어가전체대화 집합에골고루분포하면서자주 나

온다면, 그 단어가어떤 대화의기분을 반영할확률은그만큼

적다고할수있다. TF 만을사용하면이런특징을제대로표

현할수 없지만, IDF 값은단어가전체 대화 집합에 자주 나

타나는 단어일 경우 DF 가 커지면서 IDF 의 값은 0에 가까

워지므로 효율적으로 이러한 단어를 배제할 수 있다. 따라서

TF x IDF 를 사용하면 효율적으로 사전의 크기를 줄이면서

기분을 잘 반영하는 단어를 골라낼 수 있다.

본 연구에서는 TF x IDF 의 값이 특정 임계값

(threshold) 이상인 단어로만 사전을 구축한다. 결과적으로

전체 데이터는 사전의 모든 단어를 그 속성으로 하는 테이블

의형식으로 구축되며, 각 대화데이터에등장하는 각단어가

구축된사전에 포함될경우그 등장횟수에해당단어의스코

어를곱한값을속성값으로하는하나의튜플(tuple)로구성

된다. 결과데이터테이블은그림 2와 같이구성된다. 그림 2

에서의 ‘!!!’, ‘!!!!’, ‘부담’, ‘부산’ 등은 사전에 등재된 단어를

뜻하며, 0, 0.6 등의값은해당단어의스코어와빈도수를곱

한 값이다.

!!! !!!! … 부담 부산 … Class

Doc 1 0 0 … 0.6 0 … Sad

Doc 2 0 0 … 0 0 … unknown

Doc 3 1 0 … 0 0 … Angry

… … … … … … … …

Doc n 0 0 … 0 0.5 … Happy

그림2. 데이터테이블의예
Fig. 2. Example of Data Table

데이터테이블을 구성할때 쓰이는 것은오직 트레이닝 데

이터만 에 해당하는 것으로, 테스트 데이터는 사전의 구축에

관여하지않는다. 이것은트레이닝데이터와테스트데이터의

독립성을 보장해준다. 본 연구에서 트레이닝 데이터는 4개의

기분별대화데이터각각에서임의로 90%를선정하며, 테스
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트 데이터는 나머지 10%로 이루어진다. 이러한 트레이닝 및

테스트 데이터는 10세트 만들어져서 각각 문서 분류 테스트

에 사용한다.

IV. 실험 결과

4.1. 실험 설명 및 실험 환경

본연구에서는 단어의 허용 TF x IDF 값을 뜻하는, 임계

값각각(threshold = 2, 3, 4, 5)에대해서, 3장 에서설명

한대로총 264개의대화데이터중임의의 90%를트레이닝

데이터로 선정한 10세트의 트레이닝 데이터에 대한 사전을

구축한다. 따라서총 40개의사전이구축되며이사전에의해

서 테이블화 된 전체 데이터셋을, 보편적으로 많이 사용되는

분류알고리즘인 C4.5 decision tree, Bayesian network,

Naïve Bayesian, k-nearest neighbor, Support Vector

Machine 의 5가지에 대해서 각각 분류하고 그 결과를 살펴

보았다.

실험은 AMD Athlon 64 X2 Dual 2.81GHz의 CPU와

1.93GB 메모리, Windows XP 운영체제가 설치된 PC에서

수행했다. 실험에서 사용된 분류 알고리즘은 Weka[11]

v.3.5.8의 구현을 이용했으며, 5가지 알고리즘 모두 Weka

tool에서 제공되는 디폴트 파라미터를 사용했다.

4.2. 사전의 크기

먼저, 임계값을 2, 3, 4, 5 로 했을 경우 각각 생성된 10

개의트레이닝데이터셋을이용한사전의크기의평균이그림

3의 그래프에 나와 있다.

그림3. Threshold 2, 3, 4, 5에 대한평균사전크기
Fig. 3. Dictionary Size Average for Threshold 2, 3, 4, 5

임계값이 2 이하일때는모든단어가사전에등록되었으므

로 TF x IDF 를 사용하는 의미가 없었다. 또한 임계값이 6

이상일경우해당하는단어가없었으므로아예사전이만들어

지지 않았다.

4.3. 수행 시간 비교

그림 4에임계값을달리하며각알고리즘을수행시켰을때

의 평균 수행 시간이 표시되어 있다. 그림4의 결과 k

Nearest Neighbor와 Naïve Bayesian이 가장빠른수행시

간을보여줌을알수있으며, Bayesian Network의 경우사

전의 크기에 가장 민감하고 가장 느림을 알 수 있다.

그림 4. 각 분류알고리즘별분류시간(초)
Fig. 4. Run Time for Each Classification

Algorithm(seconds)

이 수행시간은분류기를만들고, 테스트데이터를분류하
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는 데 소요된 시간이다. 원본데이터의 파싱, 맞춤법 검사, 형

태소분석및데이터테이블구성시소요되는시간은 포함되

지않았다. 실험 결과에 포함시키지는않았지만, 이렇게 전처

리에 소요되는 시간은 실제 분류 시간보다 훨씬 짧음을 확인

했다.

4.4. 정확도 비교

그림 5는임계값을달리하며각알고리즘을수행시켰을때

의 평균 정확도를 나타낸다. 그림 5에서 알 수 있듯이, 가장

좋은성능을보여주는것은두종류의 Bayesian 분류기이다.

특히 Bayesian network는 임계값이낮아도좋은성능을보

여주는 것을 알 수 있다. 그러나 기본적으로 어느 정도의 편

차를감안할때, 각 알고리즘의 성능차가확연히드러나는것

은아니므로, 정확도보다는수행시간으로알고리즘을선택하

는 것이 좋음을 알 수 있다.

그림 5. 각 분류알고리즘별분류정확도
Fig. 5. Classification Accuracy for each Classification

Algorithm

전체적으로 높은 성능을보이고있으며, 특히 사전의 크기

가줄어듦에따라서수행시간뿐만아니라정확도까지높아짐

을 확인할 수 있다는 점은 고무적이다. 이런 높은 성능은 전

처리과정에서형태소분석의결과를효율적으로이용하고있

으며, TF x IDF 메져가 대화 텍스트에서 사용자의 대화 습

관을충분히반영하고분류에결정적인역할을하는단어만을

잘 집어낼 수 있기 때문이라고 추론할 수 있다.

V. 결 론

[1], [2], [3], [4]와의 직접적인 정확도 비교는 어렵지

만, 본 연구의결과는 표면상가장높은정확도를가진 [1]의

83%와 비교해도 훨씬 우수한 정확도로 채팅 데이터를 분류

하는것을알 수 있었고, 수행 시간또한충분히실용화될 수

있을정도로 빠름을확인할수있었다. 저자가찾아본바로는

최근텍스트 분류기법 중 TF x IDF 메져를 사용한것은 없

었으며, 특히 채팅 데이터의 기분 분류에 사용한 연구 또한

처음이다. 본 연구에서는 이메져가이러한채팅 데이터의기

분분류에효과적임을알수있었다는점에서 의미를찾을수

있다.

실험에서 나타난 분류 정확도와 분류에 소요된 수행 시간

등을 감안해 볼 때, 본 연구는 많은 분야에서 유용하게 응용

되어 사용될 수 있을 것으로 기대된다. 응용될 수 있는 분야

로 흥미 있는 것은 라이프 로깅뿐만 아니라, 1) 대화 상대방

의 기분을 예측함으로써, 대화 시 실수를 미리 방지할 수 있

는 기법, 2) 온라인 게임에서 나의 대화 내용으로 아바타의

표정이나, 행동을 정하는 기법[12], 3) 대화 내용에서 사용

자의 기분을 알아냄으로써 온라인 쇼핑몰에서 사용자에게 커

스터마이즈된 상품을 제시할 수 있는 서비스 [13, 14] 등을

생각해 볼 수 있다.

하지만 대화 데이터가 쌓여감에 따라서 분류 알고리즘이

처음부터분류기를생성한다면그속도상문제가될수있다.

본 연구가 이러한 응용 분야에 더욱 잘 사용될 수 있게 하기

위해서, 대화가 진행되어 쌓여감에 따라 점층적으로

(incremental) 업데이트되는 분류기를 생성할수 있는 분류

알고리즘을 개발하는 것을 향후 연구 목표로 하고 있다.
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