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Ⅰ.
1)

사  심  가  사 들  주  보공

 수단  SNS(Social Network Service)  도가 

 가 고 는 다. 동 상  사진,

 보  등 고 신  심 는  집

 볼 수 듯  SNS  능도 많  변 가 어

났다[1]. twitter  facebook   보 , 어  
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** 통  트웨어 과 생

*** 통  트웨어 과 수( 신 )

 에  평가   내  다. 수많  사

들  신들  감   다  사 들과 

공   통  가능 게 다. 근 

(Big-Data)  등  SNS에  사  들  

  료  사 다. 사 들  등  내

에는 다  감  재 다. 특  상에  

감  는  거 감  는  감 에 

 본 다. 특  상에  들  시간  

지  사 에  등 다. 사 들에  

등  내  차    루

 과   눌 수 가 다.

사 가 등  문  보  “ 다”  “싫
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<Abstract>

Reaction of people is importantly considered about specific case as a social network service

grows. In the previous research on analysis of social network service, they predicted

tendency of interesting topic by giving scores to sentences written by user. Based on

previous study we proceeded research of sentiment analysis for social network service’s

sentences, which predict the result as positive or negative for movie reviews. In this study,

we used movie review to get high accuracy. We classify the movie review into positive or

negative based on the score for learning. Also, we performed embedding and morpheme

analysis on movie review. We could predict learning result as positive or negative with a

number 0 and 1 by applying the model based on learning result to social network service.

Experimental result show accuracy of about 80% in predicting sentence as positive or

negative.
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다”   수 는 문  니 “ 찮지만”, “별

 었지만”과 같   꾸는  재

다. 그  문에 단어가 가지는 미가  것

 니  단어  단어  계  살  가 다.

 문 에  단어   단어   집

  각각  계  타내어 보  

과  별  수가 다. 물  과  

집 체  는 것   어 움  다.  

는 많   수집  신뢰도   

다.  개  문 는 신뢰가 없어 에 그

지만 많   문  습시   그 다고 

믿어지는 사실  다[2].

습   첫째    미  사

었는지  미  사 었는지 단  수 

도  많   습  수집 여  다. 본 

문에 는 누  쉽게  수 고 수  사

여 어느 도   가지는지 또는 

  가지는지  수 는  리뷰  상

 다. 리뷰는 에  수  여

고  말   말  사 여 평가  

다.  여 수가 낮  리뷰는  말

들  사 고 수가  리뷰는  말들  

 리뷰  는 것   수 다. 째, 문

에 태   사 여 단어  누어 습에 

 단어   단어  다. 문 에  

사  주어, 특수문  같  언어는 ,  

에  미 지 는다고 단 다. 태  

는 연어 처리에 어 뛰어  능  는 

것   는 python 공 듈  사 다.

째 Word2Vec  통  단어  수 여 각 단어에 

가  당  수 도  단어  다. 수

 과  후 생    문  

는 각 단어는 수  갖게 다. 각 단어  수들  

계 습  진 는  사 다.

본 문  다 과 같  다.  2 에 는 

 트워  문  에   연   연

에  사  Word2Vec  개 다.  3 에 는 

TensorFlow   습시 는 과 과 습에 

사   개 다.  4 에 는 습 

 사 여 도  결과  능에  결과  개

다.  5 에 는 본 연  결 과  시

다.

Ⅱ. 연

 트워   연  사   [3]  연

에 는 SNS 사 들  에    

여 에  식과 도  다. 또

,   언어   사 여 수집  

에  다차원  수   통  

과  언어에  연  다.

사    TV 고  연 [4]에

는 [3]  연  마찬가지  과 니언 마

닝  사 여 신뢰도에   도  

다.

편, 워드 과 그   지도 습  통

 어 어  감  수  산 는 연 [5-6]에

는   습  사 다. 사 트  

  수집 여 Word2Vec에  단어  수

 시 다. 단어  통  각 단어들  

 공간에  거리  트워  루었다. 여러 

가지 식 에 CBOW(Continuous Bag of Word)  

skip-gram  개   사 여 진 다. 가

  에  단어  pre-label  

여 그   지도 습  통  감 사  

는 , 그   지도 습  

RBF(Radial Basis Function) Kernel  사 여 단어 

트워 에 연결   단어 사  거리에  가

 여 는 식  사 다.
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Ⅲ. 

3.1 태  분

Python 언어에 는 연어  처리   다

 태   공 다. 주  사 는 듈  

NLTK(The Natural Language Toolkit), kkma, twitter

 다. 본 문에 는 각 들  능과 

처리 시간   통  본 연  에 가  

  택 여 사 다.

NLTK는 주  어문    사 다.

어문  게  어쓰   각 단

어  사가  뉘어  다. NLTK 듈  통  

공 는 말뭉 (Corpus)  사  수 다.  문

  경우에는 어쓰    

는 경  보여 어쓰   단어는 사  

께 여  다. 런  사  동사, 사

 가 어 다[7].

문  는  사 는 듈  kkma  

twitter 듈  재 다.  문  는 듈

 C/C++, Java에  개 어 다. 지만, Python

에 는 듈  사 는 것  편리 고 무엇보다 언

어  특 상 가 쉽다. 마 는  

문   말 뛰어 지만, 후에 습  수

고  는  많  시간  걸리게 다.

사, 사, 사 등뿐만 니  어말 어미  태

지  문에  지 고  연

 수 는 것   시간과  결과  

가 어 다[8].

twitter 는 단어단   과  

없는   는 것  볼 수 었다.  

 사 지 는 주어  사, 특수문 지  

수가 어  어 사  에 편리 다.

어문  결과는 어쓰 가 어 는  

든 가 사  보  고 같게 

다.  경우에는 주  사   수 는 

에  차 가 났다.

NLTK는 단어에  보보다는 어쓰  

 었고, kkma  twitter는 단어  미에 

   었지만, kkma  경우에는  없

는 지  수 여 처리  는 것   

다 웠다. 뿐만 니  문  수에   

료 는 시간도 차 가 났다. 문  루는 단어  

수가 많  많 수  kkma가 twitter  보다 훨

  시간  었고,  단어  루어진 

문   차 가 없었다.  본 문에 는 

능  처리시간  볼  twitter 가 다  

에    문에 twitter  

사 다.

3.2 Word2Vec

Word2Vec는 문 에  사  단어들   

 어 는 계 도   단어  사 과 

미에  값  다. Word2Vec   

습  CBOW  skip-gram  다. CBOW

 문   단어   는  사 어

지고 skip-gram   단어   문   

수 는 주변 단어  는 다.

<그림 1> CBOW Diagram 
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CBOW  동원리는 <그림 1>과 같다. ,

(Input Layer)에 연  문  다.

 문  사 (Projection Layer)에  가  매

트릭스   연산  수  에 수

어 다. 에  든 “  경과 뛰어

 우들  연 가 말 습니다.” 는 문 에 

링  게 , “  경과”에  “뛰어

”, “ 우들”과 같  문  는 단어  

 수가 다[9].

skip-gram  CBOW 는 달리 문  주어

  문   루는 단어들 에   

단어   단어  , 에  단어   

수 어  다.

skip-gram  <그림 2>  같   에 는 단어

  문  다. 사 에 는 가  

매트릭스  통  단어가 숫  루어진 n-차원  

가 다.   들 , “  경과 뛰

어  우들  연 가 말 습니다.” 는 문 에

 “뛰어 ” 는 단어에 다 에  수 는 “ 우

들 ” 는 단어  게 다. 각 단어는  

가지고  문에 그  통  주변에 어  단어

들  고 는지  수가 다[10].

Ⅳ.  수집과 워드 베  및 
 습과

4.1 연 차

우 ,  수집  , Word2Vec  수  문

들과 TensorFlow  여 습   

 다. Word2Vec  경우에는 단지 단어들  

수  시 는 역  문에 많  어  포

여 다. 그  문에 가능  많  문 들  포

여  , 많  문  습 게  어  

 문 다. 연  진 는  어  <그림 

3>  본 연  체  처리과  타낸 것 다.

 감 에   수집  다. 수

집    든 단어가 사 지  문에 

처리 과  통    다. 마지

막    여 습  수 고 

습  생 여 도  다.  수

집  근  쉽고 처리  수 는  편리  

  다. Word2Vec  습  는 

사 들  그에 주  신  느  게 

 다. 그  문에 많   문 들  

가  수 고 도 1,000,000개가 는다.
<그림 2> skip-gram Diagram 

<그림 3> Flowchart
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그리고 TensorFlow  여 과  

 는  리뷰  짧게 신  느  

  는 , 수집  수 는 지가 

1,000 지 에 지  4 에   수집

여   달 동   7,000 지  수집 다.

과 께 평  어 어  과  

에  건  갖 었다. 수집   처

리는 python에  공 는 태   사

, Word2Vec   에 skip-gram  사

 수 도  문  단어 단  누었다. 마지막

 TensorFlow   습  Word2Vec  수

 단어 듈  여 습  단어들  계  

 숫  꾸어 시  에 각 단어들  계

   결과에 시 다. layer에  

수 , 각 수 과 마다  cost값  산  결

과 값과 다. 각  결과  누 여  

도  다.

4.2  수집과 처리

Word2Vec   에 습에 사  

는   리뷰   상  

다.  수집  Python  사 여 수집 고  

는 지  url  여는 것  시 다. url  열게 

 html  스 드가 다.  스 드에  

사 가  과 평  가지고 는 태그  

find 수 또는 select 수  가   수집

여 스트  다.

 1,100,000개  습 리뷰 에 1-4사  평  

 언어가 많  사 었  것  단

고 7-10사  평   언어가 많  사

었  것  단 여 2가지  누었다. 1,100,000개

 습 리뷰  사  수 는 가 니  

문에  과 에  평  5 , 6  

 에 문 가 는  고 

negative  수는 485,522개 고   

수는 218,584개 다.  리뷰가 상  많 다.

Word2Vec 에 TensorFlow  습  진  

습 도 수집 다. Word2Vec  습 는 

많  단어  포 는 에 TensorFlow에 

 습 는 신  감   타 는 

 사  문에  리뷰  에 

 평가만  리뷰  수집 다.  수집

는 과 에 어   문 들  재  

문에   문 들  상에   

시 다[11].

각 습 들  순  twitter 태  

 통  단어  태 에 맞게  실 다.

문  단  리스트에  그 문  단어  다

시 다. 리뷰  수만  공간  차지  리스트는 

수   값에  습  진 다. 듈 에 

변경   사   사  도우 ,

 도수, CBOW  skip-gram  습  , 어

 개수, 습 epoch 다.  사 는 문 가 

루는 숫  사  100  었다. 도우  

는 2  는 , 2는  연 는 단어에 

 었다. 습  skip-gram  고 쿼드

어  사 여 100  습  다.

<그림 4>는 수  단어   타낸 것

, 100차원   것    2차원 x, y값

<그림 4> Word Vector Sample
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 꾸어 타내었다. x 과 y  각 단어  

 타내  단어  거리가 가 울수  사  

미  가진다. 29,613개  단어들  게 어

어  스트문 에 게  값  가진 문

 만들 수가 다. 그러    문  니

 어   는 문  는 단어

사  계가  문에 문  경우에

는 1 는 값  고 그 문  는 단어

들  계 역시 1 고 다.  경우에는 

0 는 숫  같  식  다.  결

과 는 2:1    “단어:1”,

 “단어:0”  루는 열  생 다.   열

 TensorFlow  습시  문  별 는 과  

수 다.

4.3 CNN  용   습

본 문에 는 심도 는 습   Deep

Learning    CNN(Convolution Neural

Network)  식   러닝  수 다[12].

CNN  수 차는  layer에   곱 연산

 수 다. 습에  는 2가지  과 

 어 고, 는 수   단어

들  집 과 는 과  타내는 0과 

1  집  루어 다. 본 연 에 는 5개  

layer  사 여 진 다. layer  능  식(1)과 

같  수  단어  W(가 )  곱 여 어스

  태  취 게 다.  Word2Vec에 타

 그림과 마찬가지  연산  수  거듭  

 값에 수  수 도  다.

(1)

각 layer는 식(1)  식  연산  수 다. 처

 후에 수 는 layer  연산   값 X 신  

 layer  결과가 사 다. 연산결과는  

 포  루게 다. 규  없는 포는 

결과물  사  어  문에 값  내

  수 도  Sigmoid  ReLU(Rectified

Linear Unit)과 같  업  통  결과 값  0-1사

 거 , 수는 0  수는 그  

는  사 다[12].

ReLU  포도는 <그림 5>  같  타 게 다.

  보통 layer  개수가 많  경우에 사 다.

x  각 단어  타내고 y  단어에 는 값

 차순 다. 그 는 layer  수가 많

지  연산   그만  늘어 게 다. Sigmoid

 계산  경우에는 0-1  에 값  포 다.

layer  수   수가  는 Sigmoid 수

 사 여 0-1사 에 재 는 다  수   

수 지만,  많   layer  수가 많 지

 연산 결과  폭  커진다. layer마다 Sigmoid  계

 사 게  0과 1에 수 는 수가 많  

 결과  얻  수 없다. 런 문  결책  

 ReLU  여 연산  결과 값들  수  

그  고 0보다  수는 0  수  수 

도  max(0, X)  태  연산  수 는 것 다. ,

0과 X값  값  다[12].

<그림 5> ReLU Distribution Chart 
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든 layer  거쳐  결과 값  식에 맞

게 cost값  산  주는 연산  수 다.  결과

에 사   Y값  과  타낸다.

 1  고  0   문에 연

산 결과가  개  cost값   에   값

 index  게 다. 에  듯  0  

리는  타내고 1  리는  타낸

다. 단어  단어사  계가  0  

고  1  게 다.

(2)

softmax_cross_entropy_with_logits 수  

여 든layer  연산  통  연산  값  log 수  

취  각   값  Y값에  시 다. 식(2)

에  H(x)  값  든 마지막 layer   든 

layer  수  마지막 layer에  ReLU  지 

 값 다. 각 수 과    평균값  

누  cost값  계산 다. 각 수 과 마다 산  

cost값  값들  포는 감 는 태  취 게 

다.  과 에  실  생  수  문에 cost

값들  각 수 과 마다  습  여 

실     과  통  별  

 수 도  과  수  타낸다.

 는 200차원   단어가  값

들  집  고  는 단어사  

계가 지 지  타내는 0과 1  

도  략  습 과  타  다. skip-gram

 계 여  문 에  타 는 든 단어들  

웃 계  열  루게 다. 연   문  

체  보고  는 것  니  문  

는 단어  계  통   는 것  문에 

 단어  쪼개어진 문  연 는  단어  계

 다시 는 업  통  습  진 었다[5].

Ⅴ. 실험에  결과

5.1 Word2Vec  결과

 사 다는   말과  

말  별  수 었다. skip-gram   단어

 여 단어  수 다. 습  수

 결과   보  , 단어 사  계  

동 어  다 과 같  타내었다.

<  1>는 Word2Vec에  공 는 most_similar

수   것 , 복과 슬   동 어

  것 다. most_similar 수는 단어 사  

사  사도  여 사  단어  는 

수 다. <  1>에 시  단어 에 사  낮

 단어들도 포 어 는 , 그 단어들 에 사

  단어들  내림차순  4개 지  

것 다[13]. 복    동 어  복  

71%,  70% 그리고 슬    고통  

70%, 움  66%  주변에 연  단어가 다는 

것   수 다[5].

5.2 습 결과

Word2Vec  습  단어들   값  습과

에  연산  다차원 값에 그 다. CNN  통  

과  뉜 단어들  여  규

 갖게 여 별 는 것  극  실험 

다. 습에 사  습 는  651,562개  단

<표 1> Similar Word Extraction

Word Similar Word and Accuracy

복
(‘ 복 ’, 0.7173), (‘ ’, 0.7083)

(‘ 거움’, 0.6715), (‘ ’, 0.6629)

슬
(‘고통’, 0.7021), (‘ 움’, 0.6637)

(‘ 극’, 0.6608), (‘죽 ’, 0.6382)
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어   18,940개  문 에  고 스

트   사  는  103,876개  단어  

  3,000개   리뷰에   단어

다. 문 과 문  동   

다[14].

<그림 6>  계 습  수  에 Word2Vec

 여 수  단어들   평균  

 것 다.  200개  문 만 타내었다. x  문

  개수 고 y  x값에 는 문  평균

값 다. 그  통  볼 수 듯   값

는 과 문  포가 균등 게 타  

문에 문  가 어 다. 그  계 습  

여 layer마다 가  곱 여 차원  변경시

고 어스  는 것과 같  연산  거쳐 

과  단  수 게 었다.

layer  연산 과  거  <그림 7>처럼 가운

   과  문 들    

역  값  가지게 다[15]. 본 연 에 는  

견  문 들  1  매  시 고  견  문

들  0  매  시 다. 계 습  여 평

  7-10  문  1-4  문

 가  에 습  진 여 그림과 같  

100%    수 없지만,  85%  도  가

질 수 도  습  었다.

5.3 측 결과

상   훈 시 고 과  

눌 수 는  뚜   리뷰  

다. 그리고 과  twitter에  수집   

여 타내었다.  리뷰는  9,206개  리

뷰  수집 , 7~10  수  타낸 리뷰  

 고 1~4  수  타낸 리뷰  

 다. 수집결과  리뷰  개수는 

7,640개 고  83%   차지 다.  리뷰  

개수는 1,562개 고  17%   차지 다.

  리뷰     결과 

 리뷰  개수는 6,536개   71%   차지

고  리뷰  개수는 2,670개   29%   

차지 여  85%  도  타내었다. 연

 식  그   지도 습  통  감  

수  산 는 식  다. 감  사  

여 태   뉜 단어들   통  

값  가지게 다. 각 단어들  드   트워

 생 게 다.  트워 에 Label

Propagation과 Label Spreading  여 수

 수  계산 다. -1에  +1사  수  

갖게  -1에 가 우   고 +1에 가

우   다[5]. 본 연 에 는 수

 계산 는  신에 label  여  단어사

<그림 6> Sum of Word Vector Before Learning <그림 7> Sample of Learning Result
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 계가  1  고  0  

다. 단어마다 수  계산 는 과 다

게 단어 사  계  습시 는   다.

<  2>  SNS에  검색 상  여 검

색  에 검색 결과  수집 여 TensorFlow  실

 결과 다. <  2>  는 twitter API  사

여 수집 , 처리 업에  사  

과 마찬가지  에 지  문 들  

시 다.  수집 는 과  검색 고  

는 워드   후에 검색 간  여 허

는  만 수집  수 다. 검색 상  ‘연

’ 는 워드  고 검색 간  본 

 어 근에  문  수집 다.  

상  결과  보  과  뉘어  는

,  문 만 가  결과 다.

 단어는   단어  루어  

각 단어  집  습   통  결과  타내

었다.

  문  ‘ 진 습  연   거 

같 ’ 다. <  2>에  태 에  ‘[ 진, 습]’,

‘[ 습, ]’  같  문  는 단어   

 다. 문 도 마찬가지  수

, 단어    1  고  

0  다. 1과 0  개수  운트 여 1  

개수가 0  개수보다 많  경우 문  고 0  

개수가 1  개수보다 많  경우 문  다. 그 

결과 ‘ 진 습  연   거 같 ’ 는 문  1

 개수가 0  개수보다  많  문에 문

 고 ‘  연 는 득   다’ 는 문

 0  개수가 1  개수보다  많  문에 문

 다.

5.4 습  용 결과

습   능  평가     

상  다. 다   트워 에 재

는  사  경우 당 가  

고 단  수 는 근거가 없다.  

에 수집   같  식  2017 에 개  

5개   여 평  1 -4   

 7 -10    별 다[16].

  다  내 에   수가 많

고 사 들  심     다.

리뷰는 재 시간   차  수집 다.

각  별   10,000개  리뷰  수집 여 평

에  1, 0, 5 는  다. 평  7-10

 1 고 1 -4  0, 그리고 그  평  가진 

리뷰는 5  다.  식  <  3>과 <  4>에

 문  단어 계  누어 1 또는 0   

것과 같  각 리뷰  연  단어  누어 

다.

<  3>   리뷰  평  7-10   리뷰

  결과  타낸 것 다. 각 별  7-10  

사  리뷰  수집 여 수집  리뷰  개수  

 여  리뷰  개수  도  

다. 과  <  2>  같  식  

 도는 7-10  리뷰 개수  100%  가

고  여   리뷰 개수만  

<표 2> Analysis Result of SNS Comment

Positive

Sentence

Classification [ 진, 습] [ 습, ] [ , 연 ] [연 , ] [ , 거] [거, 같 ]

Prediction 1 1 1 0 1 0

Negative 

Sentence

Classification [ , 연 ] [연 , 는] [는, 득] [ 득, ] [ , ] [ , 다]

Prediction 0 0 1 0 0 0
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여 도  다.

<  4>는 <  3>과 동   평  1-4  

  리뷰  다. 1-4  든 리뷰  수

집  리뷰  개수   여  리뷰  

개수  도  다. <  3>   리뷰에 

 체   도가 었다.

Ⅵ. 결

본 연 에 는 계 습  여  트워

 검색 상에  과  식별 는  

다. 본 연 에 는   여 

10,000개   리뷰 에     

  도   평균 80%  결과가 

다. 본 연  도가 연 [5]에   낮

지만, 과 에  차별  재 다. 본 연 에

는 문  태  여 연 는 단어  

다. 본 연    단어  각각 

 문에 결과  과    수 다.

TensorFlow  여 습  통  과  

는  생각보다 쉽고   가

다. 그러  습 상   리뷰 다 보니 단어

 계가 재 다. 복 는 단어   

 평가   사 는 단어  같  러  단어

들만 습 다보니 다  슈에     

취  보 다.  습   여 

SNS   후  결과  다시 습  통  

복  습 다  보  수 다. 감  

들   시 다.  본 연  

여 특  주 에  들  답변  과 

 여 체    수 게 다.
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