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초   록

소셜 미디어에서는 상품평, 영화평 등의 다양한 종류의 의견이 표현되고 있으며, 사용자들이 
물품 구매 등에 있어 이러한 의견을 참고로 하여 결정을 내리는 것은 일반적이 되었다. 하지만 
의견 정보의 활용도가 높아질수록 이를 부적절하게 왜곡하는 사례 또한 증가하고 있다. 예를 
들어, 홍보를 목적으로 과도하게 긍정적인 의견이 포함된 리뷰를 작성하거나, 반대로 일반적인 
평가에서 벗어나 과도하게 부정적인 의견을 게시하는 경우 등이다. 편향된 의견은 소셜 
미디어의 신뢰성과 연결 되기 때문에 이를 검출하는 것은 점차 중요한 문제로 대두되고 있다. 
기존의 오피니언 마이닝 혹은 감성 분석은 문서를 분석하여 그 문서가 가지고 있는 의견의 
성향을 판단하는 기법이다. 하지만 기존의 연구는 의견을 단순히 긍정/부정으로만 분류하는 
방향으로 연구가 이루어져 왔으며, 특히 사전에 의견 성향에 따라 분류된 충분한 양의 학습 
데이터가 필요하다는 단점이 있다. 본 논문에서는 학습데이터가 없는 경우에, 전체 문서의 
의견 성향 분포에서 벗어난 의견 문서를 검출하는 기법을 제안한다. 여기에는 각도기반 이상치 
탐지와, 개인화된 페이지랭크 방법을 활용한다. 또한 영화 리뷰 문서를 대상으로 실험을 
수행하여 제안한 방법들의 성능을 분석하였다.

ABSTRACT

  Users in social media post various types of opinions such as product reviews and movie 
reviews. It is a common trend that customers get assistance from the opinions in making 
their decisions. However, as opinion usage grows, distorted feedbacks also have increased. 
For example, exaggerated positive opinions are posted for promoting target products. So 
are negative opinions which are far from common evaluations. Finding these biased opinions 
becomes important to keep social media reliable. Techniques of opinion mining (or sentiment 
analysis) have been developed to determine sentiment polarity of opinionated documents. 
These techniques can be utilized for finding the biased opinions. However, the previous 
techniques have some drawback. They categorize the text into only positive and negative, 
and they also need a large amount of training data to build the classifier. In this paper, 
we propose methods for discovering the biased opinions which are skewed from the overall 
common opinions. The methods are based on angle based outlier detection and personalized 
PageRank, which can be applied without training data. We analyze the performance of the 
proposed techniques by presenting experimental results on a movie review dataset.
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1. 서  론

소셜 미디어에서는 상품평, 영화평 등과 같

이 다양한 종류의 의견이 표현되고 있으며 그 

양 또한 기하급수적으로 증가하고 있다. 사용

자들이 물품 구매 등에 있어 이러한 의견을 

참고로 하여 결정을 내리는 것은 일반적이 현

상이 되었다. 이러한 의견은 크게 두 부류로, 

긍정적인 의견과 부정적인 의견으로 나눌 수 

있다. 긍정적인 의견의 경우 제품이나 서비스

의 이익에 실제적으로 도움이 되지만, 반대로 

부정적인 의견은 제품의 구매 동기를 낮추는 

요인 중 하나로서 작용하는 것이 밝혀져 있다

[1]. 그렇기 때문에 기업들은 자사의 제품이나 

기업 이미지에 대한 소셜 미디어 상의 평판을 

관리하는데 많은 노력을 기울이고 있다. 구체

적으로 자사의 제품에 대한 긍정적인 의견을 

마케팅에 활용하거나, 부정적인 의견에 대해

서 제품 개선 등의 형태로 대응하는 것이 그 

예이다.

하지만 사용자들의 의견 정보에 대한 활용

도가 높아질수록 이를 부적절하게 왜곡하는 

사례 또한 증가하고 있다. 예를 들어, 특정 제

품, 서비스, 단체, 인물에 대해서 홍보를 목적

으로 과도하게 긍정적인 의견을 표현 하거나, 

반대로 폄하하기 위한 목적으로써 일반적인 

평가에서 벗어나 과도하게 근거 없는 부정적

인 의견을 게시하는 경우가 있다[2]. 이러한 

의견들은 일반적인 의견과는 다르게 본래 글

을 작성한 사람의 의도를 숨긴 채 표현되기 

때문에 편향된 의견(biased opinion)이라고 할 

수 있다. 왜곡된 의견을 찾아내는 것은 소셜 

미디어의 신뢰성을 확보하는데 있어 필요한 

작업으로, 소셜 미디어의 분석 등에 있어 점

차 중요한 프로세스가 되어가고 있다.

웹문서, 이메일을 대상으로 스팸을 검출하는 

기법은 많은 연구가 이루어졌으며, 실용적인 

수준에서 활용되고 있다. 하지만 일반적인 스팸 

문서와 편향된 의견 문서는 지니고 있는 특성에 

차이가 있어 기존의 기법들을 직접 적용하기

에 적절하지 않다[3, 4]. 기존의 스팸 검출과 

편향된 의견 검출의 가장 주요한 차이점으로

는 내용을 사람이 직접 읽는 것으로 검출하는 

것이 거의 불가능에 가깝다는 것이다. 예를 들

어, 한 사용자가 특정 서비스에 대해서 어떤 

커뮤니티에서 좋은 평가를 내리는 리뷰를 작

성 하였을 때, 그 커뮤니티 대다수의 의견이 

나쁜 평가를 이루고 있다면 이는 편향된 의견

으로 판단할 수 있다. 하지만 만약 다른 커뮤

니티에서는 좋은 평가와 나쁜 평가가 비슷한 

비율을 이루고 있다면 이 의견은 편향되어 있

다고 판단하기 어렵다.

오피니언 마이닝(Opinion Mining) 혹은 감

성 분석(Sentiment Analysis)과 관련된 연구

[5, 6]들은 문서를 분석하여 그 문서가 가지고 

있는 의견의 성향을 판단하는 기법이다. 의견 

문서의 검출과 분류에 이 방법은 널리 사용되

고 있다. 하지만 이 기법들은 문서를 단순히 

긍정/부정으로 분류하는데 집중하여 연구가 

이루어져 왔기 때문에, 그 보다 다양한 종류

의 의견에는 대응하기 어렵다. 또한, 분류를 

위해 사전에 의견 성향에 따라 분류된 충분한 

양의 학습 데이터가 필요하다는 단점이 있다.

본 논문은 문서 집합의 의견 성향 분포를 

고려하여 편향된 소수의 의견 문서를 검출하

는 기법을 제안한다. 편향된 의견 문서는 대

다수의 일반적인 의견의 문서에 비해 적은 숫

자를 이루고 있다. 이때, 문서에서 추출한 키
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워드 빈도수와 같은 통계치는 다수의 의견 문

서에 비해 소수 의견의 문서가 다른 분포를 

보인다. 따라서 편향된 의견 문서를 일종의 

이상치(outlier)라 보고, 문서의 통계치를 활용

한 이상치 탐지 기법을 적용한다.

특히, 일반적으로 대다수의 의견 문서들은 

의견 성향에 따라 분류가 되어 있지 않기 때문

에, 학습 데이터가 필요 없는 랭킹 기반의 비

감독(Unsupervised) 이상치 탐지 기법을 적용

하는 것이 필요하다. 본 논문에서 두 가지 랭킹 

기법을 사용한다. 1) 이상치 탐지 기법 중 하나인 

각도 기반 이상치 탐지(Angle‐Based Outlier 

Detection) 기법과 2) 문서‐키워드 그래프를 활

용한 개인화된 페이지 랭크(Personalized Page 

Rank) 기법을 활용한다. 또한 영화 리뷰 문서를 

대상으로 실험을 수행하여 제안 방법을 검증

한다.

본 논문은 다음과 같이 구성되어 있다. 제 

2장은 감성 분석 분야에서 의견 스팸을 검출

하는 기법을 관련 연구로서 살펴본다. 제 3장

은 문서 모델링 방법과 편향 문서의 검출 기

법을 설명하며, 제 4장에서 이를 검증하기 위

한 실험 결과를 기술하였다. 제 5장은 논의 및 

향후 과제에 대해 기술한다.

2. 관련 연구

오피니언 마이닝 혹은 감성 분석은 문서 내

에서 나타나는 의견 텍스트를 추출하고, 텍스

트가 긍정인지 부정인지 판별하는 극성 판단을 

기본 프로세스로 한다. 이렇게 추출된 의견은 

요약이나 시각화 절차를 통해 사용자에게 전

달된다[15]. 의견 텍스트 추출에는 크게 문장 

구조 정보를 활용하는 자연언어처리 기반의 

방법[7, 8]들과 어휘 빈도수, TF‐IDF 등을 

활용하는 통계적 기반 방법[9, 10]이 있다. 극

성 판단에는 사전에 정의된 사전을 활용하는 

방법[7, 8]이나 기계학습에 기반한 분류기

(Classifer)[11]를 활용하는 방법이 이용되고 

있다. 이외에 감성 분석을 원할하게 하기 위

한 센티워드넷(SentiWordNet)[12] 등의 언어 

자원도 구축되어 활용되고 있다.

이러한 의견 문서를 다루는 연구들에서, 사

용자들의 일반적인 평가가 아닌, 어느 방향으

로 사용자들의 의견을 유인하기 위해 쓰여지

는 리뷰를 의견 스팸(Opinion Spam) 또는 가짜 

리뷰(Fake Review) 등으로 부르며 이를 탐지

하고자 하는 방법이 제안되어 왔다. [2]에서는 

이와 같은 개념이 처음으로 제시되었으며, 상

품 리뷰를 중심으로 의견 스팸이 웹이나 이메

일 스팸과 다른 점을 밝히고, 검출하기 위해 

기계 학습에 기반한 방법을 제안하였다.

[13]에서는 상품 리뷰를 중심으로 스팸 리

뷰를 작성하는 사용자의 행동 특성을 활용하여 

스팸 작성자를 검출하는 방법을 제시하였다. 

스팸 작성자들의 행동은 크게 두 가지 유형으

로, 상품 점수에 영향을 주기 위해 일반적인 

사용자들과는 다른 양상으로 상품 점수를 매

기는 행위와, 리뷰 텍스트에 영향을 미치기 

위해 여러 번 리뷰를 작성하는 행위로 나뉘어

진다. 유사도에 기반한 점수화로 스팸 지수를 

정의하였으며, 이를 머신 러닝 기법에 입력 

특징으로 사용하였다.

 [14]에서는 개별적인 의견 스팸이나 그 작

성자를 찾아내는 것에서 더 나아가, 집단적으로 

가짜 리뷰를 작성하는 집단을 찾아내는 방법을 

제안하였다. 빈발 항목 집합 마이닝(Frequent 
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Itemset Mining)을 통해 후보 집단을 찾아낸 

후, 각 집단의 행위, 집단 간의 관계, 개별 리뷰 

작성자, 리뷰 대상 상품 간의 관계를 활용한다. 

하지만 이 기법들을 활용하기 위해서는 의

견 성향에 따라 분류된 충분한 양의 학습 데

이터가 필요하다는 단점이 있다. 특히, 이러한 

데이터 셋을 만드는 것은 매우 어려운 작업에 

해당한다. 예를 들어, 한 사용자가 특정 서비

스에 대해서 어떤 커뮤니티에서 좋은 평가를 

내리는 리뷰를 작성 하였을 때, 그 커뮤니티 

대다수의 의견이 나쁜 평가를 이루고 있다면 

이는 편향된 의견으로 판단할 수 있다. 하지

만 만약 다른 커뮤니티에서는 좋은 평가와 나

쁜 평가가 비슷한 비율을 이루고 있다면 이 

의견은 편향되어 있다고 판단하기 어렵다. 즉, 

같은 텍스트가 경우에 따라서는 편향되거나 

편향되지 않을 수 있기 때문에, 전체 문서 집

합에 대한 배경 지식 없이 텍스트 자체만으로 

일관성 있는 문서의 분류가 매우 어렵다.

따라서 본 논문에서는 학습 데이터가 없는 

경우에, 전체 문서의 의견 성향 분포에서 벗

어난 의견 문서를 검출하는 기법을 제안하고자 

한다. 여기에는 각도 기반 이상치 탐지

(Angle-Based Outlier Detection)와, 개인화된 

페이지랭크(Personalized PageRank) 방법을 

활용한다.

3. 편향된 의견 검출

의견 문서를 이상치 탐지 알고리즘에 적용하

기 위해서는 문서를 수치로 표현된 벡터로 표현

해야 한다. 일반적으로, Bag of Words 방식의 

모델링을 사용한다. {w1, w2, …, wr}를 모든 문

서의 어휘 집합이라고 하였을 때, 각각의 문

서는 다음 벡터로 표현된다.

D = (di1, di2, …, dir)

이때 di1 은 문서 di 에서 어휘 w1에 대한값

이다. 대표적으로 단어에 대한 빈도수나 TF- 

IDF 등을 사용한다.

의견 문서의 성향을 벡터에 보다 적절히 반

영하기 위해서, 모든 어휘로 벡터를 구성하지 

않고 긍정 또는 부정과 같이 의견 극성을 지

니고 있는 감성 어휘(Sentiment Lexicon)만을 

사용하는 방법이 있다. 이때의 어휘는 사용자

가 별도로 정의할 수도 있으며, 센티워드 넷

(SentiWordNet)[7]과 같은 사전 데이터를 활

용하기도 한다. 수치화에도 어휘 빈도수 외에 

어휘가 가지는 의견 극성 값의 합 또는 평균 

등의 함수를 적용한다.

3.1 각도 기반 이상치 탐지

이상치 탐지는 데이터의 집합 내에서 특이

하거나 변칙적인 개체를 찾아내는 작업으로, 

신용카드 부정 적발, 네트워크 공격 탐지, 건

강 감시 등의 응용에 활용되고 있다.

이상치 탐지 방법은 이진방식과 랭킹 방식

을 포함해 다양한 방식이 존재한다. 이진 탐

지 기법은 초기에 연구된 방식들로, 통계 분

포에서 일정 범위를 벗어나는 것과 같이 특정

한 조건을 만족하는 개체들을 이상치로 판단

하는 방법이다[10]. 랭킹 방식은 최근 활발히 

연구가 되고 있는 방법으로, 각 개체의 이상치 

정도(Outlierness)를 수치화하여 정의하고, 이 

수치에 따라 상위에 위치한 개체들을 이상치로 

판별한다. 이 기법은 임계값(Threshold)의 정
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<Figure 1> Overview of the Angle‐

            Based Outlier Detection

 <Figure 2> Biased Opinions in 

Different Document Sets

의를 통해 쉽게 이진 탐지 기법으로 확장 가능

하다.

각도 기반 이상치 탐지는 이러한 방식 중 하

나로, 특히 고차원 데이터에 효과적이다[6]. 이 

방법은 <Figure 1>과 같이 한 개체를 중심으

로 다른 개체들간의 각도의 편차를 통해 이상

치를 판별한다. 개체 B와 같이 다른 개체들과

의 떨어진 정도가 크다면 서로간에 이루는 각

도의 변화가 작지만, 개체 A와 같이 군집 내부

에 개체가 있다면 그 각도의 변화는 커진다.

이러한 특성을 활용하여 각도 기반 이상치 

정도 ABOF(Angle‐Based Outlier Factor)를 

정의하는데, 한 개체와 이를 제외한 모든 두 

개체 쌍에 대해서 각도를 측정하고, 각도의 

변화량을 나타내는 분산에 거리 가중치를 계

산한 값으로 정의한다.

모든 개체들에 대해서 각각의 ABOF의 값을 

구해 정렬할 수 있으며, 값이 작을수록 이상

치 정도가 높은 것을 의미한다.

의견 편향은 앞서 살펴본 것처럼 문서가 포

함되는 집합의 의견 분포에 따라 편향이 결정된

다. 이상치 역시 거리 등과 같은 다른 개체들과

의 유사도에 따라 정상 또는 이상이 결정된다.

<Figure 2>는 문서 벡터를 좌표평면에 사

영했을 때의 모습이다. 개체 k 는 부정적인 의

견을 담고 있는 문서이다. 이때 k 는 커뮤니티 

A에서는 다른 문서들과 확연히 다른 형태의 

의견 성향을 보인다. 하지만 커뮤니티 B에서

는 부정적인 의견을 지닌 다른 문서들이 상당 

수 있기 때문에 이 개체는 편향된 의견이라 

보기 어렵다.

다차원 데이터를 고려한 랭킹 기반의 이상

치 탐지 기법들은 이러한 개체를 찾아내는데 

적용할 수 있다. <Figure 1>과 유사하게, k 는 

커뮤니티 A에서는 다른 문서들과 거리가 멀리 

떨어져있게 되므로 ABOF 값에 따라 높은 랭
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   <Figure 3> Example of document- 

Keyword Graph

크에 위치한다. 하지만 커뮤니티 B에서는 k 와 

가까운 거리에 다른 문서들이 다수 분포하기 

때문에, ABOF 값은 높은 값을 지니지 않는다. 

따라서 각도 기반 이상치 탐지를 편향된 의견

의 검출에 적용하는 경우에는 알고리즘에 따

라 상위에 랭크 되는 몇 개의 개체를 살펴보고, 

그것들의 의견이 다른 것들과 차이가 많이 나

는 경우 편향되어 있다고 판단할 수 있다. 

3.2 개인화된 페이지 랭크

페이지랭크(PageRank)는 웹의 페이지의 하

이퍼링크로 이루어진 그래프를 통해 각각의 

웹페이지의 중요도를 구하는 알고리즘이다. 

이들은 검색 시스템에 사용될 뿐만 아니라, 

추천 시스템, 소셜 네트워크 분석 등 다양한 

응용에서 활용되고 있다. 개인화된 페이지랭

크는 이를 확장한 알고리즘으로서, 특정 노드를 

시작 지점으로 랜덤 워크를 수행했을 때 다른 

노드에 도달할 확률을 계산하고, 이는 곧 시

작 노드와 다른 노드들 간의 유사도 또는 중

요도를 나타낸다.

구체적으로, 페이지랭크는 그래프에서 ϵ의 

확률로 임의의 노드로 점프하고, 1 - ϵ 확률로 

현재 노드에서 아웃 엣지(Out Edge)로 이동

하는 랜덤 워크(Random Walk)를 반복하였을 때 

얻게 되는 안정 분포(Stationary Distribution) 

확률이다. 개인화된 페이지랭크는 페이지랭크

와 같으나, 랜덤하게 점프하는 노드가 항상 

동일한 시드 노드(Seed Node)로 가게 될 때

의 확률이다. 시드 노드를 u라 할 때, 노드 v

의 페이지랭크는 다음과 같다.

앞서 문서를 표현하기 위해 사용한 문서 벡

터의 경우, 그래프 형태가 아니기 때문에 개

인화된 페이지랭크를 직접 적용하기 어렵다. 

이를 위해, 문서‐키워드로 이루어진 이분 그래

프(Bipartite Graph)로 표현하여 적용하여야 

한다. 즉, 문서들을 하나의 노드 집합, 키워드

들을 다른 하나의 노드 집합으로 하고, 그들 

사이에 빈도수 등의 수치를 엣지(Edge)의 가

중치(Weight)로 하는 그래프를 생성하게 된다.

<Figure 3>은 이렇게 생성된 그래프의 한 

예시이다. 개인화된 페이지랭크를 통한 문서

들의 값은 각각의 문서와 가장 유사한 문서를 

의미하게 된다. 서로간에 비슷한 키워드를 많

이 공유하고 있다면, 랜덤 워크를 통해 도달

할 확률이 높게 된다. d1의 경우 d3보다는 d2

의 확률이 높게 된다. 이 방법은 직접적인 벡

터간의 비교 하는 코사인 유사도(cosine sim-

ilarity) 방법에 비해, 직접적으로 공유하는 키

워드가 없더라도 유사 문서를 찾을 수 있다는 

장점이 있다. 키워드 벡터와 같이 벡터가 희소 

(sparse)한 경우에 이와 같은 방법은 더욱 적

절하다.
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최종적인 랭크는, 각각의 시작 노드에 대해

서 모든 개인화된 페이지랭크를 구한 후 그 

랭크 순서를 누적하는 방식으로 구한다. 다수

의 문서들에서 페이지랭크가 낮게 나타나는 

문서는, 그 문서들과 가장 동떨어져 있다고 

볼 수 있다. 예를 들어, d1과 유사한 문서 순서가 

d2‐d3, d2와 유사한 문서 순서가 d1‐d3와 

같이 나타난다면, d3가 순위에 대한 누적 값

이 가장 크기 때문에 이상치라고 판단한다.

4. 실험 및 분석

실험은 감성 분석 분야에서 많이 사용된 영

화리뷰 데이터로 수행하였다[5]. 이 문서 집합

은 사전에 나누어진 긍정 문서 1000개와 부정 

문서 1000개로 나누어져 있다. 실험은 크게 2

가지로, 다수의 긍정적인 문서에서 소수의 부

정적인 문서를 검출 하는 것과 다수의 부정적

인 문서에서 소수의 긍정적인 문서를 찾는다.

실험 결과는 <Table 1>과 같다. 기본적인 감성 

분석 방법(이하 SA(Full))는 전체 문서에서 

긍정 800개, 부정 800개의 문서를 학습 데이터로

한 나이브 베이즈 분류기(naïve Bayes classi-

fier)를 적용한 것이다. SA(Small 1)과 SA(Small 

2)는 학습셋의 크기와 변화에 따른 성능을 알

아보기 위한 실험으로, 긍정문서 25개와 부정

문서 25개만을 학습 데이터로 사용한 결과이다. 

각도기반 이상치 탐지 기법을 적용한 실험

(이하 ABOD)과 개인화된 페이지랭크 방법을 적

용한 실험(이하 PPR)은 모두 품사 태깅(POS 

tagging) 후 형용사와 동사만을 추출 한 후, 이

들에 대한 빈도수로 생성한 문서 벡터를 사용

하였다. 다른 품사 조합이나, SentiWordNet 등

을 사용하였으나, 형용사와 동사만을 사용한 

경우가 가장 좋은 성능을 보였다. 

<Table 1>의 각 열은 개별적인 실험 셋에 

대한 결과들이다. 예를 들어, 긍정문서 20, 부정

문서 2, 이상치 Neg.인 경우는 긍정문서 20개

와 부정문서 2개를 포함하는 문서셋에서 이상

치를 부정문서로 보고 2개인 문서를 찾아내는 

것에 대한 정확도를 측정하는 것이다. 실험셋

은 나이브 베이즈 분류기에 사용된 학습 데이

터를 제외한 나머지 400개의 문서로서 실험 대

상을 구성하였다. 이상치가 아닌 문서가 20개

인 경우 10개의 실험 셋, 30개인 경우 6개, 50

개인 경우 4개, 100개인 경우 2개로 구성하였

으며, 결과는 이들에 대한 평균 값이다. 이상치는 

각각의 실험셋의 10%, 20%를 상정하고 그 숫

자를 적용하였다.

평가는 SA의 경우 실험 대상에 대한 분류 정

확도(precision)를 측정하였다. <Table 1>에서

처럼 가장 높은 성능을 보이며, 긍정 문서에

서 부정문서를 찾는 경우가 그 반대의 경우보

다 높은 성능을 보였다. 이는 학습 데이터가 

필요한 분류기를 사용한 다른 감성 분석 연구

에서와 유사한 결과이다.

ABOD와 PPR는 대상들간의 순서를 매기

는 것이기 때문에 분류기인 SA와 동일한 평

가방법을 적용할 수는 없다. 이상적인 랭킹은 

이상치가 가장 높게 위치하는 것이기 때문에, 

찾아야 하는 이상 문서의 개수가 상위에 얼마나 

있는지를 정확도로서 측정하였다. 예를 들어, 

긍정문서 20개, 부정문서 4개의 문서들에서 

부정문서를 찾아야 하는 경우, 1위부터 4위 

안에 부정 문서가 몇 개나 있는지를 측정한다.

<Table 1>의 각 열은 개별적인 실험 셋에 

대한 결과들이다. 예를 들어, 긍정문서 20, 부정
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Data set Precision

Number of 
positive docs

Number of 
negative docs Outlierness SA

(Full)
SA

(Small 1)
SA

(Small 2) ABOD PPR

20 2 Neg. 0.941 0.132 0.659 0.050 0.100

20 4 Neg. 0.900 0.204 0.671 0.100 0.125

30 3 Neg. 0.929 0.136 0.667 0.111 0.056

30 6 Neg. 0.903 0.208 0.662 0.083 0.028

50 5 Neg. 0.936 0.132 0.668 0.100 0.050

50 10 Neg. 0.908 0.204 0.654 0.125 0.100

100 10 Neg. 0.927 0.132 0.659 0.050 0.050

100 20 Neg. 0.883 0.204 0.663 0.225 0.100

2 20 Pos. 0.509 0.923 0.750 0.200 0.150

4 20 Pos. 0.550 0.838 0.742 0.250 0.225

3 30 Pos. 0.490 0.909 0.732 0.056 0.111

6 30 Pos. 0.551 0.838 0.731 0.167 0.222

5 50 Pos. 0.514 0.918 0.732 0.100 0.200

10 50 Pos. 0.550 0.846 0.713 0.125 0.300

10 100 Pos. 0.514 0.914 0.741 0.000 0.100

20 100 Pos. 0.546 0.833 0.738 0.150 0.300

<Table 1> Experimental Analysis

문서 2, 이상치 Neg.인 경우는 긍정문서 20개

와 부정문서 2개를 포함하는 문서셋에서 이상

치를 부정문서로 보고 2개인 문서를 찾아내는 

것에 대한 정확도를 측정하는 것이다. 실험셋은 

나이브 베이즈 분류기에 사용된 학습 데이터

를 제외한 나머지 400개의 문서로서 실험 대

상을 구성하였다. 이상치가 아닌 문서가 20개

인 경우 10개의 실험 셋, 30개인 경우 6개, 50

개인 경우 4개, 100개인 경우 2개로 구성하였으

며, 결과는 이들에 대한 평균값이다. 이상치는 

각각의 실험셋의 10%, 20%를 상정하고 그 숫

자를 적용하였다.

평가는 SA의 경우 실험 대상에 대한 분류 

정확도(precision)를 측정하였다. <Table 1>

에서처럼 가장 높은 성능을 보이며, 긍정 문

서에서 부정문서를 찾는 경우가 그 반대의 경

우보다 높은 성능을 보였다. 이는 학습 데이

터가 필요한 분류기를 사용한 다른 감성 분석 

연구에서와 유사한 결과이다.

ABOD와 PPR는 대상들간의 순서를 매기

는 것이기 때문에 분류기인 SA와 동일한 평

가방법을 적용할 수는 없다. 이상적인 랭킹은 

이상치가 가장 높게 위치하는 것이기 때문에, 

찾아야 하는 이상 문서의 개수가 상위에 얼마나 

있는지를 정확도로서 측정하였다. 예를 들어, 

긍정 문서 20개, 부정 문서 4개의 문서들에서 

부정 문서를 찾아야 하는 경우, 1위부터 4위 안

에 부정 문서가 몇 개나 있는지를 측정한다.
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ABOD와 PPR은 SA와 비교하여 낮은 결과

를 보였다. 하지만 SA를 적용하기 위해서는 

대상의 약 10배가 넘는 1600개 문서에 해당하는 

학습 데이터가 필요하다는 단점이 있다. 또한 

긍정/부정 두 가지로 분류하는 경우이기 때문

에 기본 성능(baseline)이 50%라고 볼 때, 긍

정문서가 이상치인 경우의 결과는 기본 성능보다 

향상이 거의 없음을 알 수 있다.

또한, SA(Small 1)과 SA(Small 2)는 각각 

50개의 학습 데이터를 사용하지만, 학습 데이

터의 구성에 따라 성능의 편차가 심해지는 것을 

알 수 있다. SA(Small 2)의 경우 성능이 65% 

～75%로 안정적이다. 그렇지만, SA(Small 1)

은 부정 문서에서 긍정 문서를 찾는 것은 높은 

정확도를 보이는데 반해, 반대의 경우에는 정

확도가 매우 낮다. 

상세히 살펴보면, 실험에서 긍정 문서 30개와 

부정 문서 3개로 구성되어 부정 문서를 찾는 경

우, 긍정 문서는 대부분 정확히 분류하였지만, 

부정 문서는 맞춘 것이 0개였다. 부정문서를 찾

는 실험셋의 경우 이와 유사한 경향을 보였다. 

따라서 정확도는 90% 정도가 나왔지만, 실제 소수

의 의견인 부정 문서를 찾아내기 위해 적용하는 

데는 어려움이 있다고 할 수 있다. 이는 학습 

데이터의 특성에 따라 분류기가 과적합(Over- 

fitting)되기 때문에 발생하는 문제로 보인다.

그러므로, 데이터가 충분히 갖추어지지 않

은 경우에, ABOD나 PPR과 같은 랭킹 기반의 

이상치 탐지 방법을 적용하는 것이 적합하다.

<Figure 4>와 <Figure 5>는 실험 결과 중 

ABOD와 PPR의 결과를 차트로 나타낸 것이다. 

차트에 따르면, 부정 문서 검출시에는 ABOD의 

성능이 더 좋으며, 긍정 문서 검출시에는 PPR

의 성능이 더 좋은 것으로 나타난다. 이는 실

험 데이터의 특성에 기인한 것으로 보여진다.

<Figure 4> Performance on Finding 

Negative Documents

 <Figure 5> Performance on Finding 

Positive Documents

5. 결  론

의견 문서는 매우 양질의 정보이며, 이를 

유용하게 활용하기 위해서 감성 분석 또는 오

피니언 마이닝과 관련된 연구가 활발히 진행

되었다. 하지만 이러한 연구는 문서의 긍정, 

부정을 판별하는 기법들에 집중하였으며, 연

구 스팸 의견이나 편향된 의견을 탐지하는 것

은 그 중요성에 비해 상대적으로 적은 관심을 

받아왔다. 본 논문에서는 전체 의견 문서에서 

편향된 문서를 찾아내는 방법으로, 각도 기반

의 이상치 탐지와 개인화된 페이지랭크 기법

을 적용하는 방법을 제안하였다. 이렇게 찾아

진 의견 문서는 향후 소셜 미디어 분석을 더

욱 정교하게 하는데 활용될 수 있다. 
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