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A B S T R A C T

Today’s companies are in an environment where they have to survive in ever-increasing competition in 
the industry, by constantly identifying changes and trends in their industries and by periodically 
reflecting them in their policies and product development. For this purpose, one of the tasks that should 
be carried out is the analysis of industrial information. Most companies acquire industry analytical 
information at the cost of a large amount of time, manpower or, with the help of external professional 
analysts. However, since this conventional method is a somewhat heuristic and qualitative approach. The 
quality of these analysis results are different each time. A huge amount of industry related information 
is produced online in real time and when the information is reflected in the analysis as much as 
possible, it is required to introduce a new analytical method. In this paper, we propose a text mining 
methodology that extracts information from large amount of source data and automatically classifies it 
into each category of industry analysis framework. By constructing a sentence classifier using feature 
selection technique based on machine learning method, information that can be classified by indicators 
of universally used industry analysis framework is collected in sentence form. We performed PEST and 
polarity analysis by using our system and evaluated the classification accuracy of the proposed system 
through experiments.
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1. 서 론

급변하는 기업 내·외적 환경 변화를 파악, 분석

하고 이에 대응함으로써 자사의 기업 경쟁력을 계

속 유지해 나가야 하는 것은 분야를 불문하고 현

업에 종사하고 있는 모든 기업들이 필수적으로 수

행해야 하는 과제 중의 하나이다. 현재 자신이 속

해 있거나 향후 진출 분야로서 관심을 가지고 있

는 산업 분야에 대한 정보 탐색 및 분석을 통해 획

득한 정보는 최신 기술동향에 대한 대응, 신제품의 

개발, 경쟁기업에 대한 대응전략의 수립 등에 활용

됨으로써 궁극적으로 자사의 경쟁력 향상에 기여

하기 위한 기본적인 정보로 활용된다. 대부분의 기

업들은 이러한 정보의 획득을 위해 시장 분석 전

문기관이 작성한 분석 정보를 구입하거나 혹은 자

사 인력을 활용하여 직접 산업분석 정보를 획득하

는 방법 등을 주로 활용하고 있다. 공통적으로 획

득한 산업분석 정보는 전통적인 산업분석 프레임

워크 (예: PEST[1], STEEP[1], SWOT[2], 5-Force 

Model[3] 등)의 형태로 표현된다. 하지만, 이러한 

정보 획득의 두 가지 방식 모두 다음과 같은 측면

에서 한계점을 지적할 수 있다.

첫째, 우선 비용적인 측면에서의 비효율성을 들 

수 있다. 산업분석을 전문으로 하는 시장분석 전문 

기업으로부터 정보를 구매하는 경우 이들 기관이 

보유한 다양한 이론 및 고유한 분석 방법론 및 사

례를 바탕으로 한 비교적 고급의 정보를 획득하는 

것이 가능하지만 아쉽게도 국내외 연구기관들이 

제공하는 이러한 산업분석 서비스는 대부분 고가

의 맞춤형 서비스로서 비용 측면에서 부담이 매우 

크다. 내부인력이 직접 관련 정보를 수집, 가공하

여 산업분석 결과를 파악하는 방법도 대기업을 제

외한 대다수 국내 기업의 실정상 자사가 속한 산

업의 분석을 전담할 전문 인력을 상시로 고용하고 

이들 인력에 대한 비용을 부담하는 것은 현실적으

로 매우 어렵다.

둘째, 다양한 형태와 원천을 가지는 데이터로부

터 정성적이고 직관적인 분석을 통해 결과를 도출

해야 하는 산업정보 분석 분야의 특성을 감안할 

때, 내부 인력에 의한 정보 분석 과정은 표준화 내

지 안정화 되어 있지 못하고 이에 따라 일정 품질 

이상의 분석 결과 도출을 담보하기가 어렵다. 또한 

높은 품질의 분석결과를 도출하기 위해서는 당연

히 검토해야 하는 데이터의 양이 늘어나야 하고 

이에 따라 분석 및 정리 작업에 소요되는 시간도 

기하급수적으로 증가하는 문제가 발생한다.

셋째, 기업을 둘러싼 산업 환경의 변화 속도는 

날이 갈수록 빨라지고 있으며 이러한 변화의 내용

을 담고 있는 정보는 다양한 형태로 가공되어 하

루에도 엄청난 양의 빅데이터로 계속 양산되고 있

다. 위에서 언급한 두 가지 형태, 즉 기업들이 현

재까지 주로 활용하고 있는 산업분석 정보 획득의 

방법으로는 감당하기 힘든 수준의 데이터의 양 

(volume)이라고 할 수 있는데, 문제는 이들 데이터

를 얼마나 더 신속하고 정확하게 처리하여 분석하

느냐가 기업 경쟁력의 차별화에 큰 영향을 발휘한

다. 

이러한 현실적 문제점들을 감안할 때, 지금과는 

다른 새로운 접근 방식의 산업정보 분석 방법론의 

도입이 어느 때보다 필요한 시점이라고 할 수 있

다. 문제를 해결하기 위해 첫 번째로 접근할 수 있

는 대안은 분석과정에서 현재 양산되고 있는 빅데

이터를 가능한 최대로 찾아내고 분석할 뿐만 아니

라 이러한 일련의 과정을 보다 신속하게 진행할 

수 있는 자동화 기법의 개발일 것이다. 이에 관련

하여 빅데이터를 기반으로 한 방법론의 연구가 실

험적으로 검토되거나 일부 기획된 사례는 이전 일

부 연구에서도 진행된 바 있다[4-5]. 하지만 이들이 

제시한 시스템은 분석 시스템에 대한 설명과 예시

를 제시하였으나 정확한 성능 등의 객관적 평가가 
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그림 1. PEST 분석의 시스템 입력 및 출력
Figure 1. Inputs and outputs of PEST analysis

없으며, 군집화한 키워드를 다시 사람이 분석하여 

범주를 결정하는 등 사람의 개입이 필요한 반자동

화 시스템이라는 한계점 등을 가지고 있다.

최근 빅 데이터가 널리 각광 받고 있고 이를 기

반으로 유용한 정보를 추출할 수 있을 것이라는 

당위론적인 논의는 많지만 데이터마이닝 기반의 

실제적인 방법론의 설계 및 시스템 구축을 통해 

그 결과를 비교하고 실제 산업 정보 분석에의 활

용을 적극 모색해야 할 시점임을 감안하면 현재까

지 산업정보를 내포한 문장들에 대한 자동 분류 

시스템에 대한 관련 연구는 매우 부족한 형편이다.

이러한 이유로 본 연구는 대용량의 원천 데이터

로부터 산업분석에 포함될 수 있는 정보를 파악하

고 이를 카테고리 별로 자동으로 분류해 주는 텍

스트마이닝 방법론을 제안하고자 한다. 구체적으로

는 기계학습 방법 기반의 자질 선택 기법을 이용

한 문장 분류기를 구축하여 산업분석 프레임워크 

내에 들어갈 만한 정보로 판단되는 문장들을 분류

하게 하였다. 수많은 종류의 산업분석 프레임이 존

재하는 현실을 감안, 본 연구에서는 이들 프레임워

크 종류 중에서 널리 사용되는 PEST에 대하여 네 

가지 카테고리 (Political, Economic, Social, 

Technical)에 해당하는 문장을 데이터 원천으로부

터 분류하여 정리하였다. 또한, 산업 분석 시 긍정

적인 요소와 부정적인 요소를 가려내는 것도 의사 

결정에 큰 도움을 줄 수 있다. 이에 따라, 본 연구

에서는 PEST뿐만 아니라, 긍부정 요소에 따른 카

테고리도 같은 방식으로 분류하였다. <그림 1>과 

같이, 문서 내 문장들이 산업분석 시스템에 입력되

면, 분류 카테고리에 따라 문장들을 분류하여 출력

한다. 이와 같이 분류된 문장들은 향후 기업의 전

략 수립 및 의사결정에 활용될 수 있다.

본 논문은 다음과 같이 구성되어 있다. 2장에서

는 기존 산업 분석 분야에서 연구된 자동화된 기

법 및 적용 가능한 텍스트마이닝 기법 관련 연구

들에 대해 소개한다. 3장에서는 데이터 및 모델 구

축 과정을 포함, 본 연구에서 제안한 산업정보 분

석을 위한 문장 분류 방법론에 대해 설명한다. 4장

에서는 제안된 방법론의 성능 평가 결과에 대해 

기술하며, 이에 따른 결과 분석을 제시한다. 마지

막으로 5장에서는 결론 및 이 연구의 한계점에 대

해 논의하고자 한다.

2. 관련 연구

2.1 기존 산업 분석 시스템

최근 데이터의 양이 늘어남에 따라 기존에 기업

분석 방법론을 자동화하고자 하는 시도가 있어 왔

다. [4]는 비즈니스의 경쟁 환경을 모니터하고 분석

하는 것을 목표로 하여 5세력 모형(Five Force 

Analysis; 이하 FFA)과 SWOT에 대하여 여러 텍스

트마이닝 기술을 적용한 의사결정 모델을 제안하

였다. [6]은 신문기사 등에서 SWOT 분석을 위한 

키워드 추출을 하는 시스템 개발하기 위해 군집화 

방식을 이용하였다. 하지만, 이들 방법론은 분석 

시스템에 대한 설명과 예시를 언급하기는 하지만, 
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그림 2. 기계학습 기반의 산업 분석 시스템 구조도
Figure 2. System Architecture of Industry Analysis System based on Machine Learning

정확한 성능 등의 객관적 평가는 이루어지지 않았

다. 또한, 군집화한 키워드를 결국 사람이 다시 분

석하여 결정하여야 하는 등의 사람의 개입이 필요

한 반자동화 시스템이라는 한계점을 가지고 있다.

FFA, SWOT 등의 기업 분석 이외에도 데이터마

이닝 기법을 활용하여 경영자의 의사결정을 돕는 

여러 연구가 시도되었다. [5]는 어떤 데이터 내 문

장들이 시간, 비용 등의 유용한 정보를 가지고 있

는지를 분류하는 시스템을 제안하였다. 이 과정에

서 데이터마이닝에서 사용되는 Apriori Association 

Rule Mining 알고리즘을 사용하여 어휘 단위 자질

을 추출하였으며, 이들을 기계학습 기법에 적용하

였다. 또한, [7]은 연관 규칙 마이닝(association rule 

mining)과 change mining 기법을 이용하여 다른 두 

시점 내에서 변화한 정보를 제공하는 이벤트 변화 

탐지(event change detection) 시스템을 개발하였다.

2.2 텍스트마이닝과 기계학습 기법

텍스트마이닝을 위한 접근법은 크게 규칙 기반

과 통계 기반으로 나눌 수 있다. 규칙 기반 접근법

은 규칙을 한 번 정하면 그 규칙은 언제든 적용이 

가능하므로 정확률이 높지만, 데이터가 바뀔 때마

다 새로운 규칙을 지속적으로 생성해야 하는 어려

움이 있다. 반면에, 통계 기반 접근법은 초기 학습

데이터가 부족하면 통계적 데이터의 신뢰도가 낮

아 정확률이 낮으나, 데이터의 양이 많아질수록 그

에 대하여 충분한 학습을 하므로 성능이 향상된다. 

최근 정보의 양이 많아짐에 따라 데이터마이닝 분

야에서는 통계 기반의 방법이 널리 사용되고 있으

며, 특히 기계학습 기법을 활용하여 데이터마이닝

에서 다루는 여러 문제를 해결하기 위해 시도하였

다[8-10].

또한, 기계학습 기법을 이용한 분류 문제

(classification problem) 해결에 있어서, 사용되는 

자질의 수가 너무 많을 때에는 일부 자질은 분류

에 도움이 되지 않아 분류 성능을 저해하거나, 학

습 시간이 오래 걸리는 요인이 된다. 이를 해결하
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어절 형태소 분석 결과

농가에서의 농가/NNG+에서/JKB+의/JKG

가축에 가축/NNG+에/JKB

대한 대하/VV+ㄴ/ETM

거래법 거래법/NNG

규제 규제/NNG

표 1. 형태소 분석의 예
Table 1. Example of morphological analysis

기 위하여 기계학습 분야에서는 자질 선택(feature 

selection) 기법을 사용함으로써 분류에 도움이 되

지 않는 자질을 제거하여 학습 속도의 향상과 분

류기의 성능 향상을 시도한다. [11]

3. 산업 분석을 위한 문장 분류 시스템

3.1. 시스템 구조도

본 연구에서는 텍스트 데이터를 기계학습 기반

으로 분류하는 산업 분석 시스템을 제안한다. <그

림 1>에서와 같이, 본 시스템은 주어진 텍스트 문

서를 문장 단위로 입력받아 각 문장에 산업분석 

카테고리를 부착한다. 산업 분석을 위한 시스템의 

구조도는 <그림 2>와 같다.

<그림 2>에서 보면, 본 시스템은 학습 부분과 분

류 부분으로 나누어지며, 이는 PEST와 긍부정 분

류에서 동일하게 적용된다.

학습 부분에서는 주어진 학습 데이터로부터 문

장을 분류하는데 사용되는 자질을 추출하고, 이를 

활용하여 산업 카테고리 분류기를 학습한다. 이를 

위하여 본 시스템에서는 자질 추출기를 이용하여 

학습 데이터 내에 존재하는 어휘 관련 자질을 추

출한다. 그 후, 자질 선택기에서 분류에 도움이 되

는 자질을 선별하여 추출한 자질들 중 선별된 자

질들만 학습에 이용한다. 그 후, 학습기는 선택된 

자질들을 활용하여 산업 분류 카테고리에 대한 분

류기를 생성한다. 이 때, 어휘 자질을 이용하므로 

매우 많은 수의 자질이 생성된다. 본 연구에서는 

기계학습 분야에서 연구된 다양한 분류 알고리즘 

중 다수의 어휘 자질 집합을 학습하기에 용이한 

최대엔트로피(maximum entropy) 모델을 사용하였

다.

분류 부분에서는 산업 분석을 수행할 새로운 문

장에 대하여 학습 부분에서 학습한 분류기를 통해 

산업 분석을 위한 카테고리로 분류한다. 입력된 분

류 대상 문장에 대해, 학습 부분에서와 같이 자질 

추출기를 이용하여 자질을 추출하고, 자질 선택기

를 통하여 분류에 유용한 자질을 선별한다. 분류기

는 입력 문장으로부터 선별된 자질들로 구성된 자

질벡터를 입력으로 받아 카테고리 분류 결과를 출

력한다. 본 연구에서는 산업 분석 카테고리로 

PEST와 긍부정 분류를 수행하였다.

3.2. 문장 분류를 위한 자질 및 자질 선택

3.2.1. 사용된 자질의 종류

산업 분석을 하고자 하는 문장 텍스트를 이용하

여 분류하기 위해서는 어휘 정보를 활용하여야 한

다. 또한, 하나의 어휘만으로 알 수 있는 경우 외

에도 연속된 두 개의 어휘, 또는 세 개 이상의 어

휘열이 더 확실한 단서를 제공할 수 있다. 실제로 

데이터마이닝 분야에서는 문장 분류를 수행하는 

여러 문제에서 어휘 자질을 사용하였다.[8], [12], 

[13]

하지만, 한국어는 교착어로서 하나 이상의 형태

소가 결합되어 어절을 형성하고, 어절의 어형의 변

화가 많은 언어이다. 따라서 한국어에 대해 어휘 

자질을 사용하기 위해서는 어절을 형태소로 분리

해야 하는데, 이러한 과정을 형태소 분석이라고 한

다. <표 1>은 <그림 1>에서의 문장 1에 대한 형태

소 분석 결과를 보여준다.
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n-그램 자질 설명 예시

유니그램

형태소 하나의 형태소 농가, 가축, 대하, 거래법, 규제

품사 형태소에 부착되는 품사 한 개 NNG, NNG, VV, NNG, NNG

형태소/품사 하나의 형태소와 그에 부착된 품사 농가/NNG, 가축/NNG, 대하/VV, 거래법/NNG, 규제/NNG

바이그램

형태소 연속된 두 개의 형태소 농가_가축,가축_대하, 대하_거래법, 거래법_규제

품사 연속된 두 형태소에 부착되는 태그 NNG_NNG, NNG_VV, VV_NNG, NNG_NNG

형태소/품사
연속된 두 개의 형태소에 각각 

부착된 품사

농가/NNG_가축/NNG, 가축/NNG_대하/VV, 

대하/VV_거래법/NNG, 거래법/NNG_규제/NNG

트라이그램

형태소 연속된 세 개의 형태소 농가_가축_대하, 가축_대하_거래법, 대하_거래법_규제

품사 연속된 세 형태소에 부착되는 태그 NNG_NNG_VV, NNG_VV_NNG, VV_NNG_NNG

형태소/품사
연속된 세 개의 형태소에 각각 

부착된 품사

농가/NNG_가축/NNG_대하/VV, 

가축/NNG_대하/VV_거래법/NNG, 

대하/VV_거래법/NNG_규제/NNG

표 2. 산업분석 시스템의 어휘 자질에 대한 설명 및 예시
Table 2. Explanation and Example of Word

 Feature in Industry Analysis System

형태소는 그 역할에 따라 내용어(content word)

와 기능어(function word)로 나눌 수 있다. 그 중, 

기능어들은 그 자체로 의미를 가지지 않으며, 특히 

그 중 일부는 출현 빈도가 높아 분류에 도움이 되

지 않는다. 이에 따라 본 연구에서는 문장에 속한 

형태소들 중 문장 분류를 위한 자질로 내용어 및 

조사(~의, ~에, ~으로, ~을 등), 받침(~ㄴ 등), 문장 

기호(., !, ? 등) 등을 제외한 기능어를 사용하였으

며, 제외된 기능어는 총 70개이다.

텍스트 문장 내에서 일부 단어들은 다른 단어들

과 함께 사용되어 구(phrase)를 이룬다. 개별 단어

로 사용되는 것보다 <그림 1>의 문장 3에서의 

“환경 오염”과 같이 구를 이루어 함께 사용될 

때 보다 명확한 의미를 파악할 수 있다. 실제로 텍

스트마이닝 분야에서는 단어의 연쇄를 자질로써 

활용하는데 [13], 자연어처리 분야에서는 이러한 단

어의 연쇄를 “n-그램”이라 하며, 단어열의 길이

가 각각 1,2,3인 유니그램, 바이그램, 트라이그램이 

가장 널리 사용되며, 본 연구에서도 이들을 자질로 

사용하였다.

텍스트마이닝 분야에서는 어휘 자질을 사용할 

때 형태소 이외에도 품사를 자질로 사용하기도 하

며, 여러 종류의 품사를 가질 수 있는 형태소를 구

별하기 위해 형태소에 품사태그를 부착하여 ‘형

태소/품사’형식으로 활용하기도 한다. 이에 따라 

본 연구에서는 각 n-그램 별로 형태소 이외에도 

품사와 품사태그가 부착된 형태소를 자질로 활용

하여 총 9개의 자질을 추출하여 학습에 사용하였

으며, 이에 대한 설명과 예는 <표 2>에 있다. 또한, 

본 연구에서는 이들 개별 자질을 조합하여 분류기

를 학습함으로써 어떤 자질 조합을 사용할 때 가

장 높은 분류 성능을 보이는지도 확인하고자 하였

다. 

3.2.2. 자질 선택

산업 분석을 수행할 때에 문장 내의 어휘 정보 

중에서 모든 어휘 정보가 산업 분석에 도움이 되

는 것은 아니다. 실제로, 문장 내 산업 요소를 분

석할 때, 모든 문장에서 쓰일 수 있는 어휘들은 문

장 내 분류에 도움이 되지 않을 뿐만 아니라 오히

려 성능 하락의 요인이 될 수 있다.

<그림 3>은 <그림 1>의 4개의 예문의 형태소 중 
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카테고리 문장 수 예시 문장

정책 1,619 정부는 반도체, 디스플레이 산업에 이은 차세대 신성장동력으로 태양광 산업 육성에 대한 의지가 확고

경제 1,642 2013년 3Q 상위 10개 업체의 생산용량이 17.06 GW로중국 기업 비중이 81.7%

사회 1,510 대기업 및 해외 우수기업의 투자 및 인수합병 확대에 따라국내 태양광 발전 시장 확대

기술 1,677 또한 태양광 모듈 양면에서 발전할 수 있는 Bifacial 모듈을 개발 완료

전체 6,448

표 3. PEST 분석 데이터

Table 3. Training data for PEST analysis

일부 단어를 bag-of-word 방식으로 표현한 것이다.

그림 3. 예시 문장에 대한 어휘 분포 및 PEST 분석
Figure 3. Word Distribution and PEST analysis about example 

sentences
 

<그림 3>에서의 ‘농가’의 경우 네 가지 카테고리에 

모두 분포하고 있으므로 해당 문장에 대한 특정 

카테고리를 판별하는 데에 그다지 도움이 되지 않

는다. 따라서 이러한 자질은 어휘의 분포를 확인하

여 자동으로 제거하는 자질 선택 방법을 통해 제

외할 수 있다.

본 연구에서는 ANOVA[14]와 카이제곱[15]을 자

질 선택을 위한 척도로 각각 적용하였다. 모든 자

질들을 각 척도에 의해 순위를 매기고, 이들 중 특

정 비율 또는 임계값에 의한 상위의 자질들만을 

선별하여 학습에 포함시키는 방식에 따라 자질 선

택을 수행하였다.

4. 실험 및 평가

본 연구에서는 산업 분석 시스템의 효과성을 입

증하기 위하여 PEST와 긍부정 분류의 성능을 평가

하였다. 이를 위하여 본 절에서는 각 분류 시스템

의 환경 및 분류 결과의 성능을 기술한다.

4.1. 실험 환경

본 시스템의 개발 환경은 다음과 같다.

⦁운영체제: 유닉스 기반의 우분투 16.04

⦁개발 언어: python 3.5

⦁사용 Toolkit: numpy(Version 1.11.2 이상), 

scikit-learn(Version 0.18 이상)

또한, 학습 및 실험을 위한 데이터로는 KISTI 

(www.kisti.re.kr)가 보유하고 있는 PEST 데이터 

(6,448개의 문장)와 긍부정 데이터 (9,398개의 문장)

를 활용하였다. 카테고리 별 문장 수 및 카테고리 

별 예시는 <표 3>과 <표 4>에 제시되어 있다.

카테고리 문장 수 예시

긍정 4,689 고품질의 태양광 생산기술 확보

부정 4,709 공급과잉에 따른 시장가격 폭락

전체 9.398

표 4. 긍부정 분석 데이터
Table 4. Training data for polarity analysis

본 연구에서 자질 추출을 위해 [16]의 형태소 분

석기를 사용하였다. 그리고 실험에 대한 평가 척도

로는 정확도(accuracy)를 사용하였으며 다음 수식

과 같이 계산하였다.
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n-그램 자질
자질 선택 하지 않음 ANOVA 자질 선택 Chi-square 자질 선택

정확도 정확도 최고 성능 상위 % 정확도 최고 성능 상위 %

유니그램

형태소 0.7353 0.7509 35 0.7493 35

품사 0.3617 0.3676 60 0.3695 45

형태소/품사 0.7380 0.7485 35 0.7470 35

바이그램

형태소 0.7217 0.7656 25 0.7670 25

품사 0.3833 0.3946 45 0.3916 45

형태소/품사 0.7411 0.7598 55 0.7600 35

트라이그램

형태소 0.6482 0.7099 20 0.7078 20

품사 0.4081 0.4175 30 0.4157 40

형태소/품사 0.7254 0.7552 30 0.7502 25

표 5. PEST 분석에 대한 자질 선택에 따른 개별 자질 간 성능 비교
Table 5. Performance of individual features in PEST analysis

그림 4. PEST 분석에서의 자질 선택 기법 및 선택 비율에 따른 성능 변화
Figure 4. Performances of PEST Analysis selection method and selection rate

정확도
분류하고자하는모든문장의수

분류결과중정답으로분류한문장의수

또한, 평가 시 데이터의 편향 정도를 줄이고 학

습 시 데이터를 최대한 활용하기 위하여 10차 교

차검증(10-fold cross validation) 방식으로 성능을 

평가하였다.

4.2. 실험 결과

4.2.1. PEST 분석

본 절에서는 PEST 분석 개별 자질의 성능 및 

자질 선택 기법에 따른 성능 변화를 실험하였다. 

또한, 이들 자질에 대한 조합을 통하여 PEST 분석

의 성능도 측정하였다.

<표 5>는 각 자질별로 자질 선택 유무 및 자질 

선택 기법에 따른 성능을 보여 준다. 이 때, 자질 

선택 기법으로는 ANOVA, 카이제곱을 사용하였고, 

자질 선택 비율을 5% 단위로 변화시켜 가며 실험

하였다.

<표 5>의 결과를 통해 형태소 단위의 자질 중에

서는 유니그램 형태소 자질이 가장 높은 정확도를 
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n-그램 자질
자질 선택 하지 않음 ANOVA 자질 선택 Chi-square 자질 선택

정확도 정확도 최고 성능 상위 % 정확도 최고 성능 상위 %

유니그램

형태소 0.8896 0.9032 85 0.9041 80

품사 0.5972 0.6003 55 0.6019 65

형태소/품사 0.8968 0.9024 90 0.9028 85

바이그램

형태소 0.8731 0.9028 30 0.9030 30

품사 0.6151 0.6194 35 0.6184 35

형태소/품사 0.8978 0.9059 35 0.9055 35

트라이그램

형태소 0.8235 0.8749 20 0.8746 20

품사 0.6259 0.6372 80 0.6372 80

형태소/품사 0.8845 0.8993 70 0.8972 55

표 7. 긍부정 분석에서의 개별 자질 간 성능 비교

Table 7. Performance of individual features in polarity analysis

n-그램 자질 자질 선택 하지 않음 ANOVA Chi-square

유니그램
형태소 0.7353 0.7509 0.7493

형태소/품사 0.7380 0.7473 0.7470

바이그램
형태소 0.7217 0.7656 0.7670

형태소/품사 0.7411 0.7598 0.7600

유니그램 + 바이그램
형태소 0.7642 0.7854 0.7826

형태소/품사 0.7445 0.7648 0.7670

트라이그램
형태소 0.6482 0.7099 0.7078

형태소/품사 0.7254 0.7552 0.7502

유니그램 +바이그램 +트라이그램
형태소 0.7710 0.7940 0.7944

형태소/품사 0.7367 0.7643 0.7623

표 6. PEST 분석에서의 자질 조합 성능 비교
Table 6. Performance of combining features in PEST analysis

보이는 것을 알 수 있다. 이는 적절한 길이의 단어

열이 학습에 도움이 됨을 보여 준다. 반면에, 품사 

자질에서는 트라이그램 품사 자질이 성능이 가장 

높다. 유니그램 품사 자질은 품사 개별의 성질만을 

보여 주나, 트라이그램 품사 자질은 품사열을 통해 

문장의 구조를 볼 수 있기 때문으로 보인다. 그리

고 품사가 부착된 형태소 자질에서는 유니그램 자

질은 품사가 부착되지 않는 형태소 자질보다 성능

이 낮아지나, 바이그램 자질과 트라이그램 자질은 

성능이 향상된다.

자질 선택을 했을 경우, 모든 자질에서 성능이 

향상됨을 <표 5>를 통하여 알 수 있다. 이는 관찰 

가능한 자질들 중 일부는 성능 향상에 도움이 되

지 않는다는 것을 보여 준다. 또한, 두 가지 자질 

선택 방법(ANOVA, 카이제곱) 모두 비슷한 성능을 

보임을 알 수 있다.

<그림 4>는 형태소 자질의 세 가지 n-그램인 유

니그램, 바이그램, 트라이그램에 대한 자질 선택 

비율에 따른 정확도의 변화를 보여 준다. <그림 4>

를 통해 두 자질 선택 기법 모두 비슷한 성능을 

보인다. 그리고 지나치게 자질을 적게 선택하거나 

많이 선택하는 경우에는 성능 하락의 폭이 크다.

그리고 본 절에서는 제안된 자질들의 조합 방법

에 따른 성능 향상의 정도를 실험하였다. 자질을 

조합할 때, 본 연구에서는 단어열의 길이 및 그들

의 조합을 기준으로 실험하였으며, 이에 따라 총 
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그림 5. 긍부정 분석에서의 자질 선택 기법과 선택 비율에 따른 성능 변화
Figure 5. Performances of Polarity Analysis selection method and selection rate

10가지 조합에 대하여 수행하였다. 이에 대한 결과

는 <표 6>에 나타나 있다.

<표 6>의 결과를 통해, 자질을 조합하였을 때 성

능이 향상됨을 알 수 있다. 특히, 유니그램, 바이그

램, 트라이그램의 형태소 자질을 모두 사용하였을 

때가 가장 성능이 좋은데, 이는 각 형태소 자질들

이 상호 보완적 역할을 하였기 때문으로 보인다. 

또한, 자질 선택을 하였을 때 월등히 성능이 좋으

며, 이때에도 유니그램, 바이그램, 트라이그램의 형

태소 자질을 모두 사용했을 때가 성능이 가장 좋

았다.

4.2.2. 긍부정 분석

본 절에서는 긍부정 분석에 대하여 개별 자질의 

성능 및 자질 선택 기법에 따른 성능 변화를 실험

하였다. 그리고 본 연구에서 제안한 자질들의 조합

을 통하여 긍부정 분석의 성능 향상 정도를 측정

하였다.

본 연구에서는 앞에서 소개한 자질 선택의 효과

를 비교하고 각각의 자질별 특성을 분석하기 위해 

개별 자질의 분석 정확도에 대한 실험을 수행하였

다. <표 7>은 개별 자질에 대하여 자질 선택의 유

무 및 자질 선택 기법에 따라 변화하는 성능을 실

험하였으며, 자질 선택 기법 및 비율은 PEST 분석 

실험 때와 같다.

<표 7>의 결과를 통해, 형태소 단위의 자질 중에

서는 유니그램 형태소 자질이 가장 성능이 좋다는 

것을 확인할 수 있다. 이는 PEST 분석 결과와 같

이, 적절한 길이의 단어열을 학습하는 것이 중요함

을 의미한다. 반면에, 각 형태소에 대한 품사 자질 

중에서는 트라이그램 품사 자질이 성능이 가장 좋

다. 이는 유니그램 품사 자질과 달리 트라이그램 

품사 자질이 문장 구조의 일부를 반영하기 때문인 

것으로 보인다. 그리고 품사가 부착된 형태소 자질 

중에서는 바이그램 자질의 성능이 제일 높다. 이를 

통하여 품사가 부착되어 의미가 세분화된 바이그

램은 성능 향상이 유니그램의 경우보다 좋을 수 

있음을 알 수 있다.

자질 선택을 수행했을 경우에 ANOVA와 카이제

곱 두 경우 모두 성능 향상이 있음을 <표 7>을 통

해 확인할 수 있다. 이는 학습 데이터 내에서 관찰

되는 자질들 중에는 학습에 도움이 되지 않는 자

질의 비중이 상당함을 보여 준다. 또한, 본 연구에
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n-그램 자질 자질 선택 하지 않음 ANOVA Chi-square

유니그램
형태소 0.8996 0.9032 0.9041

형태소/품사 0.8967 0.9024 0.9028

바이그램
형태소 0.8731 0.9028 0.9030

형태소/품사 0.8978 0.9059 0.9055

유니그램 + 바이그램
형태소 0.9152 0.9255 0.9280

형태소/품사 0.9091 0.9136 0.9128

트라이그램
형태소 0.8235 0.8749 0.8746

형태소/품사 0.8845 0.8993 0.8972

유니그램 + 바이그램 + 트라이그램
형태소 0.9133 0.9281 0.9301

형태소/품사 0.9032 0.9135 0.9185

표 8. 긍부정 분석에서의 자질 조합 성능 비교
Figure 8. Performance of combining features in polarity analysis

서 수행한 두 가지의 자질 선택 기법 모두 긍부정 

분석에 활용될 때 비슷한 성능을 보임을 알 수 있

다.

<그림 5>는 형태소 자질의 세 가지 n-gram인 유

니그램, 바이그램, 트라이그램의 자질 선택 비율에 

따른 정확도를 자질 선택 기법 별로 보여 준다. 

<그림 5>에서 보듯이, 두 자질 선택 기법은 큰 차

이를 보이지 않으며, 두 기법 모두 자질 선택을 할 

경우에 더 좋은 성능을 보여 준다. 또한, 너무 적

은 자질을 선택하거나, 너무 많은 자질을 선택하는 

경우에는 성능이 하락하는 경향을 보아, 적절한 숫

자의 자질을 선택하는 것이 분석의 정확도를 높이

는 데 중요한 요인이 됨을 알 수 있다.

그리고 본 절에서는 소개한 자질들에 대하여 긍

부정 분류에 있어 어떤 자질 조합이 효과적인지에 

대하여 실험하였다. 자질을 조합하는 방법은 앞 절

의 PEST 조합 방법과 같으며, 총 10가지 조합을 

실험하였다. 이에 대한 결과는 <표 8>과 같다. <표 

8>의 결과를 통해, 자질을 조합하여 학습할 경우에 

분석 성능이 향상되었음을 알 수 있다. 자질 선택 

유무 모두 유니그램, 바이그램, 트라이그램 형태소 

자질을 사용할 때 성능이 가장 좋은데, 이는 각 형

태소 자질들이 상호 보완적 역할을 수행하기 때문

으로 보인다.

5. 결 론

본 연구는 텍스트마이닝 분야에서 문장 단위의 

정보를 분석하고 목적에 부합하는 내용을 추출하

는 기술로서 보편적으로 사용되고 있는 기계학습 

기반의 분석 기술을 활용하여, 다양한 원천 데이터

로부터 PEST와 SWOT와 같은 산업분석 프레임워

크에 포함될 수 있는 내용을 검색하고 선택된 문

장들을 추출, 카테고리 별로 분류하여 사용자에게 

제시하는 텍스트마이닝 방법론을 제안하였다. 제안

된 방법론은 온, 오프라인에 존재하는 방대한 양의 

텍스트 데이터를 입력 데이터로 활용할 수 있다.

이에 대해 본 연구에서는 시스템의 성능 평가를 

위해 KISTI (www.kisti.re.kr)가 보유하고 있는 PEST 

데이터 (6,448개의 문장으로 구성)와 긍부정 데이터 

(9,398개의 문장으로 구성)를 활용하여 평가를 수행

하였다. 그 결과, PEST 및 긍부정 분류에서 어휘적 

특성을 자질로 사용하고 이들 자질들을 조합함으

로써 효과적으로 분류를 수행할 수 있음을 보였다. 

또한, 자질 선택을 함에 따라 성능이 더욱 향상되

는 것을 확인하였다.

기존의 산업정보 분석 과정은 대개 자료의 탐색

에서 최종적인 산업정보 분석 보고서의 작성 과정

까지의 전체 과정을 분석가 스스로의 노하우와 역
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량에 의존하여 진행해야 하는 경우가 대부분이다. 

본 연구에서 제안한 문장 분류 기반의 텍스트마이

닝 시스템은 방대한 양의 데이터로부터 산업정보 

분석에 활용되는 정보가 담긴 문장을 신속하고 정

확하게 분류하여 사용자에게 제시할 수 있음을 실

험을 통해 증명하였다. 본 연구에서 제안한 시스템

을 도입할 경우, 방대한 양의 데이터를 손쉽게 분

석함으로써 보다 풍부한 관련 정보를 추출하는 것

이 가능해져서 결국 일정 품질 수준 이상의 산업

정보 분석이 가능해 질 것으로 기대할 수 있다. 또

한 분석 과정에 소요되는 많은 시간과 비용을 절

약할 수 있기에 기업자원이 풍부하지 못한 중소기

업 등에서도 외부 전문기관 등에 의존하지 않고 

산업분석 업무를 진행, 도출된 결과를 활용할 수 

있어 산업 전반에의 파급효과도 함께 기대할 수 

있겠다.

다만, 본 연구에서 제안한 방법론이 아직은 충분

한 검증과 보완을 거친 결과라기보다는 실험적 차

원에서 구현되었다는 점, 실험 평가를 위해 일부 

산업분석 프레임워크 (PEST, 긍부정)에 대해서만 

적용가능하게 구현된 점 등은 현재 진행된 연구의 

한계로 지적할 수 있다. 이를 해결하기 위해 첫째, 

구현된 시스템에 대해 보다 세밀한 단계별로 성능

을 점검, 보완하여 향후 완성도를 높이고 둘째, 특

정 산업분석 프레임워크가 아닌 일반적으로 활용

되는 모든 분석에 범용적으로 적용될 수 있도록 

제안된 방법론의 확장성을 향상 시키는 것과 같은 

후속 작업이 향후 후속 연구과제로서 이어질 수 

있을 것이다.
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요 약

오늘날의 기업들은 날로 치열해 지는 산업 내 경쟁 

속에서의 생존을 위해 끊임없이 자기가 속한 산업의 

변화와 동향을 파악하고 이를 자사의 정책이나 제품

개발에 주기적으로 반영하면서 생존해야 하는 환경하

에 있다. 이를 위해 주기적으로 수행해야 할 업무 중 

하나가 산업정보의 분석이다. 대다수의 기업들은 많은 

시간, 인력을 투입하거나 혹은 적지 않은 비용을 들여 

외부 전문 분석기관의 도움을 받는 형태로 산업분석 

정보를 획득하고 있다. 하지만 이러한 기존의 방식이 

다소 휴리스틱하고 정성적인 접근법임으로 인해 분석

결과의 품질이 매번 다르다는 점, 엄청난 양의 산업관

련정보가 실시간으로 온라인에서 생산되고 있고 이들 

정보를 최대한 분석에 반영할 경우 보다 높은 품질의 

분석결과를 기대할 수 있음을 감안할 때 기존과는 다

른 새로운 방식의 분석 기법 도입이 요구된다. 이에 

본 연구에서는 대용량의 원천 데이터로부터 산업분석

에 포함될 수 있는 정보를 추출하고 이를 산업분석 

프레임워크의 각 카테고리별로 자동 분류해주는 텍스

트마이닝 방법론을 제안한다. 기계학습 기반의 문장 
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