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 요약

기상청에서 현재 시행되고 있는 만족도 설문조사의 한계를 보완하기 위해 SNS를 통한 감성분석이 활용
될 수 있다. 감성분석은 2011∼2014년 동안 ‘기상청’을 언급한 트위터를 수집하여 나이브 베이즈 방법으로 
긍정, 부정, 중립 감성을 분류하였다. 기본적인 나이브 베이즈 방법에 긍정, 부정, 중립의 각 감성에서만 
출현한 형태소들로 추가사전을 만들어 감성분석의 정확도를 향상시키는 방법을 제안하였다. 분석결과 기
본적인 나이브 베이즈 방법으로 감성을 분류할 경우 약 75%의 정확도로 학습데이터를 재현한데 반해 추가
사전을 적용할 경우 약 97%의 정확성을 보였다. 추가사전을 활용하여 검증자료의 감성을 분류한 결과 약 
75%의 분류 정확도를 보였다. 낮은 분류 정확도는 향후 기상 관련의 다양한 키워드를 포함시켜 학습데이
터 양을 늘려 감성사전의 질을 높임과 동시에 상시적인 사전의 업데이트를 통해 개선될 수 있을 것이다. 
한편, 개별 어휘의 사전적 의미에 기반한 감성분석과 달리 문장의 의미에 기반하여 감성을 분류할 경우 
부정적 감성 비율의 증가와 만족도 변화 추이를 설명할 수 있을 것으로 보여 향후 설문조사를 보완할 수 
있는 좋은 수단으로 SNS를 통한 감성분석이 활용될 수 있을 것으로 사료된다.
 

■ 중심어 :∣트위터∣감성분석∣나이브 베이즈∣만족도∣
Abstract

To compensate for limited the satisfaction survey currently conducted by Korea Metrological 
Administration (KMA), a sentiment analysis via a social networking service (SNS) can be utilized. From 
2011 to 2014, with the sentiment analysis, Twitter who had commented ‘KMA’ had collected, then, using 
Naïve Bayes classification, we were classified into three sentiments: positive, negative, and neutral 
sentiments. An additional dictionary was made with morphemes appeared only in the positive, negative, 
and neutral sentiments of basic Naïve Bayes classification, thus the accuracy of sentiment analysis was 
improved. As a result, when sentiments were classified with a basic Naïve Bayes classification, the 
training data were reproduced about 75% accuracy rate. Whereas, when classifying with the additional 
dictionary, it showed 97% accuracy rate. When using the additional dictionary, sentiments of verification 
data was classified with about 75% accuracy rate. Lower classification accuracy rate would be improved 
by not only a qualified dictionary that has increased amount of training data, including diverse keywords 
related to weather, but continuous update of the dictionary. Meanwhile, contrary to the sentiment analysis 
based on dictionary definition of individual vocabulary, if sentiments are classified into meaning of 
sentence, increased rate of negative sentiment and change in satisfaction could be explained. Therefore, 
the sentiment analysis via SNS would be considered as useful tool for complementing surveys in the 
future.
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I. 서론
기상서비스는 위험기상 현상에 대비하여 사용자들이 

적절한 행동을 취하는 의사결정에 활용되지 않는다면 

효용이 없다. 그런 의미에서 기상청과 같은 기상서비스 

제공자들은 사람들이 재산피해를 최소화하거나 자신의 

안전을 보장하는데 기상정보를 어떻게 사용하는지 아

는 것이 필수적으로 요구된다. 사용자들이 기상정보를 

의사결정에 효율적으로 활용하고 있는지 알아보거나, 

앞으로 제대로 활용할 수 있도록 돕기 위해선 기상정보 

제공자들과 사용자 간의 커뮤니케이션이 중요하다. 연

구자들은 예·특보와 같은 특정 기상정보에 대한 사용자

들의 인식을 조사함으로써 효과적인 커뮤니케이션을 

지원하고자 하였다[1-8]. 기상청도 일반인과 전문가를 

대상으로 기상서비스에 대한 만족도를 설문조사함으로

써 대중과의 커뮤니케이션을 시도해 오고 있다[9]. 기상

청에서 실시 중인 만족도 조사는 7점 리커트 척도를 적

용하여 ‘서비스에 대해 얼마나 만족하십니까?’란 설문

에 응답자들이 자신의 만족 수준을 선택하는 방식이다. 

그러나 설문조사는 비용이 많이 들고, 조사의 적시성이 

떨어지는 단점이 제기될 수 있다[10]. 한편, ‘만족’과 같

은 추상적 인식에 대한 대답을 얻는 것이 조사의 목적

이라면, SNS(Social Network Services)자료를 활용한 

감성분석이 설문조사를 보완하는 좋은 대안이 될 수 있다. 

기상청은 2014년 트위터와 블로그자료를 수집하여 

기상일반, 기상서비스 등 6개 대분류와 기관, 정책, 장

비, 날씨 등 21개 중분류에 대해 210개에 달하는 키워드

에 나타난 사용자 감성을 광범위하게 분석하였다. 그리

고 [그림 1]은 많은 결과들 중에서 ‘기상청(기상청장 포

함)’을 포함하는 글에 나타난 감성분석 결과이다[11].

그림 1. ‘기상청’에 대한 감성 추이(기상청, 2014)

[그림 1]에서 2012년 8월과 2013년 8월에 부정적 감

성이 증가하였는데, 특히 2012년 8월에 상승폭이 컸던 

것을 확인할 수 있다. 보고서에는 2012년 당시 태풍 ‘볼

라벤’으로 인한 피해, 2013년은 기상청이 장마 종료를 

알린 이후에도 계속 비가 내린 것에 대한 불만이 원인

인 것으로 보고되었다. 그런데 비슷한 시기에 수행된 

만족도 설문조사 결과는 감성분석 결과와 상반되는 것

으로 나타났다[그림 2]. 2012년 11월에 수행된 설문조사

에서 20대 일반인의 기상서비스에 대한 만족도는 68.6

점이었고, 2013년 하반기 만족도는 62.2점이었다. [그림 

1]의 감성분석 결과에 따르면 2012년 8월에 부정적 감

성이 크게 늘어났으므로, 시차를 고려하더라도 9∼11월

에 조사된 만족도가 크게 낮을 것으로 예상할 수 있다. 

그리고 2013년 8월의 부정적 감성이 다른 시기에 비해 

증가했을지라도 2012년 8월에 비해서는 훨씬 적게 나

타났으므로, 2013년 하반기의 만족도는 2012년보다 높

을 것으로 판단할 수 있는데 오히려 크게 하락하였다.

그림 2. 20대 일반인의 만족도 변화

이는 [그림 1]에 나타났던 2012년의 부정적 감성 증

가가 기상청에 대한 직접적 불만이 아니라 태풍으로 인

한 ‘피해’라는 부정적 의미의 어휘 때문일 수 있다는 것

에 주목할 필요가 있다. 실제로 태풍 상륙 전후에는 사

람들이 예·경보와 피해 상황에 대한 뉴스에 많이 노출

되어 관련 내용을 SNS를 통해 알렸을 수 있다. 한편, 

기상청(2014)은 보고서에서 ‘피해가 적어서 다행이니 

기상청을 욕할 필요 없다’의 경우처럼 부정적 의미의 

개별 어휘를 포함하고 있지만, 실제로는 긍정 혹은 중

립으로 분류해야할 문장이 있는 것으로 보고하기도 하
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였다[11]. 결국 감성분석 과정에서 ‘피해’나 비속어와 같

은 개별 어휘가 감성분류에 큰 영향을 끼쳐 특정 시기

의 부정적 감성이 증가한 결과를 초래한 것이다. 2014

년 수행된 분석에서 기상청에 대한 부정적 감성이 사용

자 인식을 제대로 반영하지 못한 이유는 210개에 달하

는 키워드를 모두 분석하기 위한 감성사전을 활용했기 

때문으로 판단된다. 감성사전 제작시 각 어휘에 대한 

감성 가중치 설정이 중요한데, 키워드가 다양하여 개별 

키워드에 대한 감성분석의 정확성이 낮아졌을 수 있다. 

2014년 보고서와 같이 개별 어휘의 사전적 의미를 기준

으로 분류한 감성분석 결과는 그 자체로 일반인들이 기

상청에 대해 관심이 높았던 시기를 검색하는데 유용할 

수 있으나, 만족도 조사 결과와 연계하여 정책에 활용

하는 등의 세부분석을 실시할 때 자칫 의사결정자들에

게 혼란을 야기할 수도 있음을 알 수 있다.

이에 본 연구에서는 ‘기상청’을 언급한 트위터 만을 

검색하여 2014년에 수행했던 어휘 기반의 감성분석이 

아니라 실제로 트위터 작성자의 의도가 기상청을 향하

고 있는지, 즉 문장이 내포하고 있는 실제 의미를 기반

으로 감성분석을 실시하였다. 그리고 감성분석 결과가 

설문조사의 만족도와 관련될 수 있는지 살펴봄으로써 

향후 실시될 기상청의 대국민 인식조사에 도움이 되고

자 한다.

II. 선행연구

감성분석은 뉴스, 블로그, SNS, 상품 리뷰 등의 텍스

트로부터 긍정, 부정, 중립 등의 감성정보를 추출하는 

방법론으로서. 분류 결과는 조사 대상에 대한 전반적인 

의견, 관점, 인식 등에 관심이 있는 분석가들에게 유용

하게 활용될 수 있다[12][13]. 감성분석은 주로 분석 자

동화 및 감성사전 구축을 통한 방법론의 정확도 향상에 

관한 연구를 시작으로[14-16], 최근에는 범위를 확장하

여 주식가격 예측 등 광범위하게 활용되고 있다

[17][18]. 감성분석이 자연어 처리를 위한 접근법이라는 

점에서 트위터와 같은 마이크로 블로그 자료들이 사용

되었는데, 그러한 연구들은 나이브 베이즈, SVM(Support 

Vector Machine ) 등의 모델 성능을 비교하거나, 어휘/

문장/이모티콘 등을 구분하여 감성분석을 시도하였다

[19][20]. 

한편, 마케팅 부문에서 서비스 향상을 위해 감성분석 

결과를 만족도 혹은 선호도와 관련시키기도 하였다. 

O’Connor et al.(2010)은 소비자 신뢰도 및 정치적 의견

과 트위터 메시지에 나타난 감성어 빈도 사이에 높은 

상관관계가 있음을 보였고, Kang· Park(2014)는 모바

일 서비스에 대한 사용자 만족도를 모니터링 하는데 감

성분석과 다기준 의사결정모형을 제시하였다[21][22]. 

김장석 등(2015)는 화장품 용기 디자인 개발을 위한 사

용자 선호 요인을 파악하는데 감성분석을 활용한 바 있

다[23].

III. 연구자료

감성분석을 위해 ‘기상청’을 포함하는 트위터 자료(이

하 ‘트윗’)를 수집하였다(출처: search.twitter.com). 수

집기간은 2011∼2014년 하반기 실시된 만족도 설문조

사의 종료시점으로부터 100일 이전까지의 기간으로서 

각각 2011.8.23.∼11.30., 2012.8.16.∼11.23., 2013.7.21.∼

10.28., 2014.7.18.∼10.25. 동안 작성된 트윗이다. 자료 

수집기간을 연별로 동일하게 설정하지 않고, 만족도 설

문조사가 이루어진 시기에 맞춘 이유는 감성분석 결과

를 2012, 2013년의 만족도 변화 추이와 비교하기 위함

이다. 수집된 트윗의 수는 2011년 12,571개, 2012년 

11,020개, 2013년 9,009개, 2014년 3,672개이다. 트윗 자

료와 비교할 만족도는 트위터의 주 사용연령이라 할 수 

있는 20대 일반인들의 설문결과를 활용하였다. 만족도

의 경우 기상분야 전문가 혹은 고령의 응답자들에게서 

비교적 높게 나타나는 경향이 있는데, ‘만족도 관리’ 측

면에서 비판적 성향의 응답자들을 세부적으로 분석하

는데 SNS를 통한 감성분석이 효과적일 수 있을 것이다.

그림 3. 감성분석 과정
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IV. 감성분석

감성분석의 첫 번째 단계는 자연어를 문장의 기본단

위인 형태소로 구분하는 것이다. 형태소 분석기는 입력

된 문장을 어절 단위로 구분한 다음 어휘의 가장 기본 

단위인 사전의 표제어로 분석하여 품사와 함께 출력해 

준다. 본 연구에서는 트위터 문장의 형태소 분석을 위

해 KAIST(Korea Advanced Institute of Science and 

Technology)에서 제작한 자바 기반의 “한나눔 형태소 

분석기”를 사용하였다[24]. 한나눔 형태소 분석기는 사

용자가 단어를 추가하여 분석의 성능을 높일 수 있으

나, 본 연구에서는 어떤 사용자 단어도 추가하지 않고 

분석기 자체의 성능에만 의존하였다. 소프트웨어 버전

은 웹페이지에서 다운로드 받을 수 있는 가장 최신 버

전인 0.8.4이다. 형태소 분석기에 의해 구분된 모든 어

휘들은 가공 및 수정하지 않고, 분류된 그대로 감성사

전에 저장하였다. 만약 형태소분석기가 ‘좋∼다’, ‘좋.

다.’, ‘좋-다-’등의 어휘들을 구분하였다면, ‘좋다’라는 

기본형으로 가공하지 않고, 모두 개별적으로 저장하였

다.

문장의 형태소 분석과 감성사전 제작에 앞서 각 트윗

에 대해 연구자들이 직접 감성을 분류하였다. 분류작업

에는 연구원 3인이 참여하였고, 그들은 사전 회의를 통

해 감성을 분류할 규칙을 공유한 후 각자가 수집된 모

든 트윗에 대해 감성을 분류하였다. 1차로 감성 분류된 

트윗들을 병합하여 연구자 모두가 동일한 감성으로 분

류한 트윗은 그대로 사전에 저장하고, 그렇지 않은 트

윗들은 회의를 통해 2명 이상이 동의하는 감성으로 결

정하여 최종 분류하였다. 분류 감성은 긍정, 부정, 중립

의 3종류이다.

1. 나이브 베이즈 분석
제작된 감성사전을 기본으로 2012∼2014년 트위터에 

대해 나이브 베이즈 방법을 사용하여 감성분석을 실시

하였다. 나이브 베이즈는 베이즈 정리를 적용하여 문서

를 분류하는 확률 분류기의 일종으로 감성분석 분야에

서 텍스트 속성을 분류하는데 자주 활용되는 간단한 모

델이다[25]. 관련 연구로는 Kang et al. (2012)이 기존의 

나이브 베이즈 방법 및 SVM과 비교하여 정확성이 개

선될 수 있는 나이브 베이즈 알고리즘을 제시하였고, 

Dhande·Patnaik(2014)는 나이브 베이즈와 인공신경망

을 결합하여 영화 리뷰 데이터셋의 긍정·부정 분류 정

확도를 80.65%까지 향상시킬 수 있음을 보였다[25][26]. 

최근에는 나이브 베이즈 단일 방법의 분류 정확도 향상

뿐만 아니라, 텍스트의 극성 판별 혹은 키워드 추출의 

정확도를 향상시키기 위해 나이브 베이즈, SVM 등을 

효과적으로 결합하는 앙상블 기법 연구도 진행되고 있

다[27][28]. 이처럼 나이브 베이즈는 자연어 처리 분야

에서 다양하게 활용되고 있는 방법인데, 그 자체만으로

도 잘 전처리된 데이터를 활용할 경우 충분히 효과적인 

분석결과를 보여줄 수 있다고 알려져 있다. 본 연구는 

기본적인 나이브 베이즈 방법만을 사용하여 트위터 감

성을 분류하였다. 나이브 베이즈의 방법은 다음과 같다.

나이브 베이즈는 수집된 원시자료에 대해 학습을 선

행한 뒤 입력된 벡터들의 조건부 확률을 계산하여 구분

될 클래스 즉 각각의 감성들 중 하나로 분류한다. 입력 

벡터 D는 식(1)처럼 다수의 요소(e)로 이루어지는데, 

본 연구의 경우에는 입력 벡터가 문장, 각 요소는 형태

소가 된다.

                             식(1)

각각의 트윗을 의미하는 D가 어느 클래스 즉, 감성에 

포함되는지 결정하기 위한 조건부 확률은 식(2)로 나타

낼 수 있다. 식(2)에서 C는 구분될 감성, i는 I번째 감성

을 의미한다. 본 연구에서 C는 긍정, 부정, 중립으로 구

분하였다.

                  식(2)

식(2)는 베이즈 정리에 의해 식(3)으로 변환된다.

 

×
              식(3)

나이브 베이즈는 트윗의 모든 감성에 대해 식(3)을 
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기반으로 계산한 뒤 가장 높은 결과값의 감성을 선택한

다. 이 과정에서 P(D)는 감성에 관계없이 동일하므로 

생략될 수 있다. 그리고 나이브 베이즈는 트윗을 구성

하는 모든 형태소들이 서로 독립적임을 가정한다. 즉, 

어느 한 문장 내에서 A 형태소가 출현한 것은 B 형태

소의 출현에 어떤 영향도 주지 않는다. 이러한 요소간

의 독립성을 가정함으로써 식(3)은 식(4)로 나타낼 수 

있다.



 × 
→ × ×   

식(4)

식(4)의 P(en|Ci)는 개별 형태소인 en이 감성 클래스 

Ci에 속할 조건부 확률이고, 식(4)를 통해 개별 문장이 

어떤 감성인지 판단할 수 있게 된다. 그런데 식(4)는 두 

가지 문제점이 있다. 그것은 ① 입력벡터에서 출현한 

특정 요소가 학습 벡터에 존재하지 않으면 해당 조건부 

확률은 0으로 계산된다. 즉, 감성사전에 존재하지 않는 

형태소가 트윗에 출현하게 되면 해당 형태소가 특정 감

성에 속할 확률이 항상 0이 되고, 조건부 확률의 곱으로 

나타난 식(4)의 결과가 0으로 도출된다. ② 0보다 작은 

값의 확률 값들을 식(4)처럼 모두 곱해줄 때, 요소의 수

가 많아지면 결과 값이 0에 가까워지는 언더플로 현상

이 발생할 수 있다. 이의 해결을 위해 식(4)에 Laplace 

smoothing과 Log 변환을 적용해 준다. Laplace 

smoothing으로 P(en|Ci)를 계산하는 방법은 식(5)와 같

다.

   

  
             식(5)

|Ci|는 트윗의 감성 클래스 Ci에 속한 모든 형태소의 

수이고, |V|는 |Ci|에서 중복되는 형태소를 제외한 수이

다. 그리고 식(5)에서처럼 Laplace smoothing은 분자에 

1, 분모에 |V|를 공통으로 더해주는 방법이다. 그리고 

식(4)의 좌변과 우변에 log를 취하면 언더플로 현상을 

방지할 수 있게 된다(식 6).

    

                                 식(6)

2. 추가 감성사전 제작
감성사전에 수록된 형태소들은 품사의 기본형으로 

변경되지 않고, 한나눔 형태소 분석기에 의해 분류된 

그대로 저장되었다. 전술한 것처럼 ‘좋다’, ‘좋.다.’, ‘좋∼

다’, ‘좋-다-’ 등 트위터 사용자가 임의로 작성한 표현들

은 실제로 모두 ‘좋다’라는 기본형으로 구분될 수 있으

나, 본 연구에서는 각각의 형태 그대로 감성사전에 저

장하였다. 만약 작성자에 의해 변형된 다양한 표현들을 

모두 기본형으로 변환한 뒤 저장했다면, ‘좋다’라는 감

성어는 긍정, 부정, 중립의 감성사전에 모두 포함될 수 

있을 것이다. 하지만, 서로 다른 표현들을 모두 별개로 

저장했기 때문에 변형된 어휘들은 특정 감성에서만 사

용되었을 수 있다. 즉, ‘좋∼다’라는 형태소는 긍정, 부

정문에서 사용되었지만, ‘좋.다.’라는 형태소가 부정문

에서만 사용된 경우 ‘좋.다.’는 감성사전에서 부정적 어

휘로 구분되어 문장을 부정문으로 분류하는데 역할을 

할 것이다. 이 때 [그림 4]의 긍정, 부정, 중립 집합에서 

음영 부분을 제외한 부분 즉, 각 감성에서만 출현한 형

태소들로 추가 사전을 만드는 것을 생각해 볼 수 있다.

그림 4. 감성사전에 포함되는 형태소들의 집합 개념도

이는 매우 간단한 방법으로 기존의 감성사전 외에 추

가로 사전을 만드는 것이다. 추가사전을 적용한 나이브 

베이즈 방법은 [그림 3]에서 형태소 분석과 감성사전 

제작 과정의 사이에 추가사전을 제작·참고하는 단계가 

추가된다. 만약 분석할 트윗에 추가사전 내의 형태소가 

포함되어 있다면, 감성사전을 사용하기 전에, 추가사전

에 포함된 형태소의 감성으로 즉시 분류한다.
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V. 결과 및 고찰

감성 분류한 트위터 본문의 예시는 [표 1]에 나타나 

있다. 기상청의 블로그 담당자가 작성하거나 기상정보

를 객관적으로 전달하는 트윗이 대다수인 중립 감성은 

표에 나타내지 않았다. 긍정 트윗에는 짱, 믿다, 최고 등 

신뢰와 관련된 단어들이 포함되었고, 부정 트윗에는 구

라청, 욕설, 세금, 슈퍼컴퓨터 등이 문장에 포함되어 조

롱 섞인 비난을 하고 있었다. 긍정, 부정 트윗 모두 주

로 강우와 관련된 것으로 나타나 2011년 설문조사에서 

일기예보 이용시 일반인들이 가장 관심을 갖는 기상요

소로 강수유무(강수유무 55.5%, 예상기온 29.2% 등)를 

선택했던 것과 관련있는 것으로 판단되었다[29].

감성 트윗

긍정

역시.....기상청이 쨩이얌
그래 기상청이 아주 내처럼 바르고 고운말만 하네 역시 
믿을만하다
오늘은 비 안 온대요. 우리 모두 기상청을 믿어 보아요∼
날씨 관련해선 뉴스랑 기상청 보는 게 최고지.
기상청 탓 할수 없는 노릇이니까.
...기상청 진짜 힘드시겠다...
요즘 기상청 컨디션 괜찮은가? 소나기 올거라더니 진짜 
날이 흐려지네
부산에 영향이 얼마나 가느냐가 문제인가... 내 추측인데 
우리나라 기상청 쪽이 맞을듯. 일본 쟤네 항상 희망적으
로 예측하더라.

부정

주말에 날씨가 풀린다고? 음, 기상청은 역시 구라청이었어
비 쫄딱 맞고 퇴근했는데 집에 도착하자마자 비그치는 
아름다운 이야기 기상청 xxx
헤이 기상청군. 비온다며... 내 우산무게 약 714g 어쩔
거야
기상청.. 이 쓸데없는....-_-
이쯤되먼 기상청에 내는 세금들이 아까워지고 그래요..
에혀 기상청 니들을 믿은 나만 xx이지 장마가 끝나긴 개
뿔..어제 저녁부터 지금까지 계속 비..
장마가 끝났다는 일기예보가 나오기 무섭게 오늘 비올
거 같다 ㅋㅋㅋ 슈퍼컴퓨터로 지뢰찾기하는 기상청 ㅋ
ㅋㅋ
밤에 온다더니 아침부터 비오는거 보소∼기상청...

표 1. 감성분류된 실제 트윗 내용 예시

[표 2]는 2011∼2013년 트위터들에 대한 감성분류 분

석결과이다. 감성분류는 긍정, 부정, 중립 3종류이고, 표

에서 ‘분류된 트윗’행은 나이브 베이즈 방법으로 분석된 

각 감성별 트위터 개수이다. ‘전체트윗’은 연구자들이 

모든 트윗에 대해 직접 분류한 결과이고, 이 ‘전체트윗’

이 감성분석의 분류 정확도를 평가하는 기준이 된다. 

나이브 베이즈를 활용한 감성분석 결과 부정 감성은 

95.98∼97.23%의 정확도로 분류되었고, 중립 감성은 

70.27∼73.76%의 정확도를 보였다. 부정적 트윗에 분류

를 명확히 할 수 있는 비속어 등의 단어들이 많아 중립 

감성보다 정확하게 분류된 것으로 판단된다. 그리고 긍

정 감성은 전체 트윗의 수가 애초에 적어 감성분류를 

수행하기에 충분한 감성사전이 제작되지 못했기 때문

에 정확도가 낮은 것으로 보인다. 세 감성에 대한 전체 

정확도인 ‘연별 정확도’는 74.58∼78.01%의 정확도로 

나타났다. 기본적인 나이브 베이즈 방법만으로는 연별

정확도가 약 75%에 불과하여 원시 데이터를 제대로 재

현하지 못하는 것으로 판단된다.

연도 감성
분류된 
트윗

전체 트윗분류 정확도(%) 연별 정확도(%)

2011
긍정 122 339 35.99

74.58부정 2,425 2,515 96.42
중립 6,828 9,717 70.27

2012
긍정 87 264 32.95

75.94부정 1,504 1,567 95.98
중립 6,778 9,189 73.76

2013
긍정 47 193 24.35

78.01부정 2,385 2,453 97.23
중립 4,596 6,363 72.23

표 2. 2011∼2013년 기본 나이브 베이즈 감성분류 결과.

연도 감성
분류된 
트윗

전체 트윗 분류 정확도(%) 연별 정확도(%)

2011
긍정 285 339 84.07

96.75부정 2,470 2,515 98.21
중립 9,407 9,717 96.81

2012
긍정 220 264 83.33

97.21부정 1,527 1,567 97.45
중립 8,965 9,189 97.56

2013
긍정 144 193 74.61

97.79부정 2,391 2,453 97.47
중립 6,185 6,363 97.20

표 3. 2011∼2013년 추가사전을 활용한 나이브 베이즈 
감성분류 결과.

[표 3]은 긍정, 부정, 중립의 각 감성에서만 사용된 형

태소로 제작한 추가사전을 적용하여 감성분석한 결과

이다. [표 1]의 분석결과에서 샘플수가 적어 제대로 분

류하지 못했던 긍정 감성의 분류 정확도가 추가사전 적
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용을 통해 74.61∼84.07%까지 향상되었고, 부정과 중립 

감성의 분류 정확도도 최대 약 98%까지 상승하여 학습 

데이터의 감성을 충분히 잘 재현한 것으로 나타났다.

추가사전을 사용한 감성분석이 2011∼2013년도의 원 

데이터를 충분히 재현하는 것으로 나타나 해당 방법으

로 2014년도 트윗에 대해 검증을 실시하였다. 그 결과 

극히 적은 긍정 트윗은 여전히 거의 분류하지 못했고, 

연별정확도는 74.97%로 나타났다. 정확도가 낮아진 원

인은 첫째, 2014년 수집된 트위터의 개수가 3,672개로 

검증을 수행하기에 충분하지 않고, 둘째, 2011∼2013년 

트윗으로 제작한 ‘추가사전’의 단어들이 2014년 트윗을 

분류하기에는 적절하지 않았을 수 있다. 점점 감소추세

에 있는 트위터 사용자 수와 오직 ‘기상청’을 언급한 트

윗만을 수집한 원시 데이터의 한계이기 때문에 향후 다

양한 매체의 텍스트를 수집하거나 기상현상 혹은 날씨

예보와 같은 키워드를 포함하는 트윗을 수집함으로써 

데이터 부족으로 인한 문제를 해결해야 할 것이다. 그

리고 월별 혹은 일별로 업데이트되는 어휘들을 실시간

으로 감성사전과 추가사전에 반영한다면 정확도가 높

아질 수 있을 것으로 사료된다.

연도 감성
분류된 
트윗

전체 트윗분류 정확도(%) 연별 정확도(%)

2014
긍정 3 57 5.26

74.97부정 629 895 70.28
중립 2,121 2,720 77.98

표 4. 2014년 추가사전을 활용한 나이브 베이즈 감성분류 결과.

다음으로 추가사전을 활용한 감성분석 결과가 2012, 

2013년의 만족도 변화 추이를 설명할 수 있는지 살펴보

았다. [그림 1]에서 어휘의 사전적 의미에 기반한 감성

분석결과는 부정적 감성 변화추이와 기상서비스에 대

한 만족도 변화 간의 관계를 설명하기 어려웠다. [그림 

5]는 2012, 2013년 트윗에 대한 부정적 감성의 비율과 

해당 연도 하반기 만족도 변화를 함께 나타낸 것이다. 

2013년에 부정적 감성의 비율이 급증하고, 만족도는 급

락한 형태를 잘 보여주고 있어 [그림 1]과 달리 문장의 

의미를 기반으로 직접 분류한 감성 결과가 만족도 변화

를 더 잘 설명할 가능성이 큰 것으로 판단된다. 물론 사

례가 단 2년으로 적기 때문에 일반화는 어렵지만, 앞서 

언급한 바와 같이 사전에 포함되는 어휘가 늘어나고, 

트위터 뿐만 아니라 뉴스, 댓글, 블로그 등 다양한 매체

의 데이터를 확보하여 분석한다면 분석가의 필요에 따

라 수시로 기상서비스 사용자들의 인식을 분석할 수 있

기에 향후 설문조사를 충분히 보완할 수 있을 것이다.

그림 5. 2012, 2013년 추가사전을 사용한 감성분석으로 
도출된 부정적 감성 비율(선)과 20대 일반인의 만
족도(막대) 변화 추이

VI. 결론

본 연구는 문장 의미를 고려한 감성분석을 실시하여 

만족도 설문조사를 보완할 수 있는지 살펴보고, 트윗에 

나타난 감성의 분류 정확도를 향상시킬 수 있는 간단한 

추가사전을 제시하였다. 감성분석에 사용된 자료는 

2011∼2014년 하반기에 기상청이 실시한 만족도 설문

조사의 종료시점으로 부터 과거 100일 동안의 트위터 

자료이다.

수집된 트윗을 긍정, 부정, 중립의 감성으로 직접 분

류해 본 결과 부정적 어휘를 포함한 긍정문, 혹은 단순

하게 분류할 수 없는 미세한 의미차이를 포함한 문장 

등이 다수 있었다. 해당 트윗들을 연구자가 직접 문장

의 의미에 기반하여 감성별로 구분한 뒤 사전을 제작하

였고, 나이브 베이즈 방법을 적용하여 감성분석을 실시

하였다. 학습 데이터인 2011∼2013년 트윗의 감성분석 

결과 ‘만족도’에 중요한 영향을 미치는 부정적 감성의 

분류 정확도는 최고 약 96%, 연별 정확도는 약 76%로 
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나타났다. 그리고 낮게 나타난 학습데이터의 분류정확

도를 높일 수 있는 추가사전을 제시하였다. 추가사전은 

긍정, 부정, 중립 문장들에서 다른 감성에는 나타나지 

않고 한 가지 감성에서만 출현한 어휘들로 구성되었다. 

추가사전을 활용한 감성분석 결과 연별 정확도가 약 

97%까지 향상되었다. 

학습 데이터를 충분히 재현한 추가사전을 활용하여 

2014년 트윗에 대해 검증을 실시하였다. 그 결과 약 

75%의 분류 정확도로 나타났는데, 트윗 등 데이터의 

추가 수집, 감성/추가사전의 상시 업데이트를 통해 정

확도를 향상시키려는 노력이 요구된다.

그림 6. 2011∼2013년 학습데이터에 대한 기본 나이브
베이즈와 추가사전을 활용한 나이브 베이즈 방법
의 연별 감성분류 정확도 비교

추가사전을 통한 방법이 여전히 많은 개선점을 요구

하는 것과는 별개로, 문장의 의미에 기반한 본 연구의 

감성분석 결과와 설문조사로 얻어진 만족도 변화추이

를 설펴보기 위해 2012, 2013년 트윗의 부정적 감성 비

율과 만족도를 비교하였다. 그 결과 문장의 의미에 기

반한 감성분석 결과가 어휘 기반의 감성분석보다 만족

도의 증감을 더 잘 나타낼 수 있는 것으로 나타났다.

본 연구는 빅데이터 분석 및 감성분석 성능향상을 도

모한 연구들에 비해서 자료의 수가 적고, 형태소 분석

기의 성능을 개선하지 않았으며, 감성사전에 포함될 형

태소를 사전의 표제어 즉, 품사 기본형으로 수정하지 

않았다. 그리고 감성분석과 만족도 간의 관계 분석에서

도 단 2년 동안의 변화만을 비교하여 결과의 일반화에 

한계가 있다. 그러나 감성분석의 분류 정확도를 개선할 

수 있는 매우 간단한 수정 방법을 제시하였고, 감성분

석 결과와 사용자 만족도를 함께 살펴보면서 향후 SNS 

데이터를 활용한 감성분석이 설문조사를 보완할 수 있

는 가능성을 보인데 의의가 있다. 만족도 설문조사 결

과의 효용성에 의문이 제기되는 상황에서 상시적으로 

수집될 수 있는 SNS 데이터의 분석 및 활용 가능성은 

기상서비스 사용자와의 커뮤니케이션 접점 확대를 위

한 시도를 이끌어 내고, 궁극적으로 만족도 제고를 위

한 정책 개발에 도움을 줄 수 있을 것이다. 다만, 구체

적인 활용을 위해 만족도 변화를 설명할 수 있는 요인

분석을 위해 일별, 월별, 혹은 기상현상 및 기상청 관련 

이슈를 세부적으로 분석하여 감성분석 결과와 설문조

사 만족도 간의 관계를 통계적으로 증명할 수 있는 추

가 연구가 필요할 것이다.
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▪1998년 2월 : 부경대학교 대기과

학과(이학석사)

▪2006년 2월 : 부경대학교  환경

대기과학과(이학박사)

▪2000년 6월 ～ 현재 : 국립기상

과학원

 <관심분야> : 대기대순환, 몬순, 해양기상, 3차원 가시화

이 기 광(Ki-Kwang Lee)                    정회원
▪2005년 2월 : KAIST 산업공학

과(공학박사)

▪2005년 3월 ～ 2009년 2월 : 인제

대학교 경영학부 조교수

▪2009년 3월 ～ 현재 : 단국대학

교 경영학부 부교수

 <관심분야> : 기상기후경영, SCM, 의사결정론


