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초   록

오피니언 마이닝은 문서로부터 의견을 추출하는 텍스트 마이닝의 응용분야로 현재 활발한 

연구가 진행되고 있다. 대부분의 관련 연구는 특정 제품군에 대해서 주어진 특징별로 긍정과 

부정 평가를 나누는 감성분류에 초점을 맞추고 있다. 하지만 제품별로 강조되는 특성들을 

구별해내는 연구는 거의 이루어지고 있지 않다. 본 논문에서는 특성별로 오피니언 문서들을 

분류하고, 이를 이용하여 특정 제품군에 대해서 제품별로 강조되는 특성들을 선별하는 기법을 

제안한다. 제안된 기법에서는 텍스트 클러스터링을 활용하였으며, 새로운 유사도 계산 방식을 

사용하였다. 또한 실험을 통하여 제안된 방법의 유용성을 증명하였다.

ABSTRACT

Opinion Mining is one of the application domains of text mining which extracting opinions 

from documents, and much researches are currently underway. Most of related researches 

focused on the sentiment classification which classifies the documents into positive/negative 

opinions. However, there is a little interest in extracting the features characterizing the 

individual product. In this paper, we propose the technique classifying the opinion documents 

according to the product features, and selecting the those features characterizing each 

product. In the proposed method, we utilize the document clustering technique and develope 

a new algorithm for evaluating the similarity between documents. In addition, through 

experiments, we prove the usefulness of proposed method.
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1. 서  론

오피니언 마이닝(opinion mining)은 주관

적 문서로부터 작성자의 감정(sentiment)을 

추출해 내는 기술로서, 2000년대 이후 많은 

연구가 이루어지고 있다[1-4]. 오피니언 마이닝

에서의 가장 핵심적인 요소는 오피니언 문서

(opinion document)가 해당 객체에 대해서 긍정

(positive) 혹은 부정(negative)적인 감정을 갖고 

있는지 판단하는 감성 분석(sentiment analy-

sis) 기술이다. 감성 분석은 문서전체에 대해 

전반적인 극성(polarity)을 결정할 수도 있고, 

특성(features)별로 세분화하여 특성별 극성

을 판단할 수도 있다. 이외에도 문서로부터 

오피니언의 특성들을 자동적으로 추출하거나

[5] 오피니언 문서에 대한 검색, 요약 등에 관

한 연구도 이루어지고 있다[6]. 최근에는 트

위터와 같은 SNS 환경에서의 오피니언 마이

닝에 관한 연구도 활발히 진행되고 있다[7].

상품평(product review)과 같은 오피니언 

문서는 제품군(product category) 마다 미리 

정해진 특성들의 집합을 정의할 수 있다. 예

를 들어 카메라의 경우 렌즈, 화질, 디자인, 

가격 등이 특성이 될 수 있으며, 영화의 경우

에는 연기력, 연출, CG, 스토리 등을 특성으

로 정의할 수 있다. 앞서 설명한 바와 같이 

기존 연구에서는 오피니언 문서에서 이러한 

특성들에 대해 부정 혹은 긍정인지를 판단하

는데 초점을 맞추어 진행하였다. 그러나 실제

로 동일한 제품군에 대해서 개별적인 제품에 

대해 평가하는 오피니언 문서를 보면 각 제

품별로 강조되는 특성들이 다를 수 있다. 예

를 들어 카메라의 경우 A 제품은 렌즈나 화

질이 우수하여 이에 대한 평가가 다수를 차

지할 수 있으며, B 제품의 경우 상대적으로 

디자인에 대한 평들이 많을 수 있다. 영화의 

경우에는 더욱 이러한 현상이 두드러진다. 예

를 들어 SF영화의 경우에는 영상, CG 등에 

대한 평이 다수를 차지하는 반면, 드라마의 

경우 스토리, 연기 등에 대한 평이 상대적으

로 많을 수 있다. 이와 같이 동일한 제품군에 

속한다 할지라고 각 제품별로는 특성들에 대

한 중요도가 다르게 취급될 수가 있다. 

각각의 오피니언 문서가 강조하는 특성에 

따라 문서들을 분류하고, 그 중요도에 따라 

각 카테고리(category)의 우선순위를 결정

할 수 있다면 문서의 검색(search)이나 요약

(summarization)에 유용하게 활용될 수 있다. 

예를 들어 , , 의 특성을 갖는 제품군에 

대해서,   ≤ ≤ 가 각각 특성 가 

강조된 상품평의 집합이라고 가정하자. 이때 

     라면, 을 강조한 상

품평의 비율이 가장 크며, 을 강조한 상품

평의 비율이 가장 낮다는 것을 나타낸다. 다시 

말해서 이 제품은 특성 에 대해 특장점이 

존재하며, 상대적으로 에 대해서는 별다른 

특징이 없다는 것을 의미한다. 따라서 오피니

언 문서를 검색하는 사용자에게  ,  , 

로 분류하여 그룹별로 검색 결과를 제

공함과 동시에 각 그룹간의 중요도에 따른 

우선순위를 제공한다면, 사용자는 이 제품의 

전반적인 오피니언 경향을 쉽게 파악할 수 

있게 된다.

이러한 일련의 문제를 해결하기 위해 본 

논문에서는 특성에 따라 오피니언 문서들을 

분류하고, 각 카테고리에 대해 중요도에 따른 

우선순위를 결정하는 기법을 제안한다. 특성

에 따라 문서들을 분류하기 위해서는 우선 제
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품군별로 특성들을 정의해야하는데, 본 논문

에서는 특성들의 유사성을 고려한 특성 그래프

(feature graph)를 정의하였다. 이를 기반으로 

상호 유사한 특성들을 탐색하여 각 오피니언 

문서들이 어떠한 특성들에 대해 집중적으로 

표현하고 있는지를 결정하는데 이용한다. 이

러한 특성 그래프는 오피니언 문서의 유사도

(similarity)를 측정하는데 유용하게 활용될 

수 있다. 기존의 코사인 유사도(cosine simi-

larity)[8]와 같은 방식은 유사한 용어지만 서

로 다른 용어를 사용한 경우 이를 판단할 수 

없는 문제를 갖고 있다. 따라서 유사한 특성

이지만 서로 다른 용어를 사용한 경우에는 이

를 반영할 수 있는 새로운 유사도 측정 기법

이 필요한데 본 논문에서는 특성 그래프를 이

용하여 이 문제를 해결하였다. 

오피니언 문서를 특성별로 분류하기 위해

서 본 논문에서는 클러스터링(clustering) 기

법을 활용하였다. 클러스터링은 비감독형(un-

supervised) 분류 기법으로 학습문서(training 

document)가 없는 환경에서 상호 유사한 문

서들을 분류하는데 유용하게 활용할 수 있다

[8]. 또한 클러스터링을 통해 각 클러스터의 

크기를 이용하여 클러스터간의 상대적 중요

도를 판단할 수 있는데, 이를 이용하여 각 카

테고리의 우선순위를 결정할 수 있다. 오피니

언 문서의 표현을 위해서 본 논문에서는 벡

터 공간 모델(vector space model)을 가정하

였다. 단, 문제를 단순화하기 위해서 오피니

언 문서에서 나타난 모든 단어(term)들을 모

델의 특징(feature)으로 취급하지 않고, 특성 

그래프에 존재하는 단어만을 추출하여 해당 

문서의 특징으로 취급하였다.

본 논문에서 제안한 제품 특징화 방법의 

유용성을 평가하기 위해서 실험을 실시하였다. 

실험은 영화평을 대상으로 하였으며, 각 영화

평에 대해서 언급된 주요 특성들을 기준으로 

클러스터링을 하여 그 결과를 평가하였다. 평

가는 정량적 방법과 정성적 방법을 모두 사

용하였으며, 실험 결과 본 논문에서 제안된 

방법이 오피니언 문서의 분류나 검색 등에 

유용하게 활용될 수 있음을 입증하였다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 제 2장에서

는 관련연구에 대해서 논하고 제 3장에서는 

특성 그래프를 정의한다. 제 4장에서는 문서

간의 유사도를 측정하기 위한 방법을 제시하

고 제 5장에서는 클러스터링 절차와 방법론에 

대해서 설명한다. 제 6장에서는 실험결과를 

제시하고 마지막으로 제 7장에서는 결론을 맺

는다.

2. 관련 연구

오피니언 마이닝과 관련된 연구는 대부분 

오피니언 문서의 분류에 초점을 맞추어 진행

되었다. 오피니언 문서를 분류하는 방법으로

는 크게 자연어 처리기법과 통계학적 접근법

이 있다. [1]에서는 기계 학습(machine lear-

ning) 및 자연어 처리 기술을 활용하여, 상품

평 데이터에 대한 감성분석 및 분석결과 요

약 기법을 제시하고 있으며, 결과물로서 연구

목적의 Opinion Observer라는 명칭의 시스템

을 개발하였다. 미국 카네기멜론 대학교에서

는 RedOpal 시스템을 개발한 사례가 있으며

[2], 이는 상품평 데이터와 사용자 평가점수

를 활용하여 요약 보고서를 생성하는 기법을 

제안하였다. 이 연구에서는 상품 속성과 평가 
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점수에 대하여 다차원 분석 결과를 보여주고 

있지만, 주관적 긍정/부정 평가를 수행하지는 

않고 있다. Xiaowen and Bing[3]에서는 문장 

구조와 문장 사이의 관계, 문장성분의 패턴 

정보 등의 언어 규칙을 이용한 통계학적 방

법으로 오피니언 마이닝에 접근하고 있으며, 

Courses and Surveys[4]에서는 워드넷(Word-

Net)을 활용하여 어휘의 긍정이나 부정적 의

미를 판단하고, 이를 센티워드넷(Sentiword-

Net)으로 응용하여 감정의 폭을 정량화하는 

방법을 제시하고 있다. 

오피니언 문서에 대한 클러스터링 연구는 

감성분석에 비해 많이 이루어지지 않았다. 이

와 관련된 연구들은 대부분 문서 자체의 클러

스터링 보다는 관련된 특성들에 대한 클러스

터링이 주를 이루고 있다[9, 10]. Zhai et al. 

[9]에서는 주어진 특성 집합에 대해서 유사하

거나 동일한 의미를 갖는 특성 표현들을 EM 

(Expectation Maximization) 알고리즘을 이용하

여 클러스터링하는 방법을 이용하였다. Ahmad 

[10]에서도 이와 유사한 연구를 진행하였는데, 

여기서는 특성과 연관된 감성 단어를 이용하

여 미리 정해진 특성들을 k-평균(k-means) 

알고리즘으로 클러스터링하는 방법을 제안하

였다. 하지만 이러한 연구들은 오피니언 문서 

자체가 아닌 유사 특성들을 클러스터링하는 

기법으로, 특성에 따라 오피니언 문서 자체를 

클러스터링하는 본 연구의 목적과는 거리가 

있다고 하겠다.

지금까지 살펴본 바와 같이 기존의 연구에

서는 본 논문과 같이 오피니언 문서 자체를 

특성별로 클러스터링하는 연구는 거의 찾아

볼 수 없었다. 또한 특성의 중요도에 따라 우

선순위를 결정하는 방법도 기존의 연구에서

는 없는 최초의 시도로 볼 수 있다.

3. 특성 그래프

오피니언 마이닝에서 제품에 대한 사용자

들의 구체적인 성향을 파악하기 위해서는 제

품들의 특성을 정의하는 것이 매우 중요하다. 

그러나 오피니언 문서를 작성하는 사용자들

은 다양한 방법으로 특성을 표현하므로 제품

군별 특성들을 완벽히 파악하는 것은 사실상 

불가능하다. 이러한 이유로 오피니언 마이닝

이 연구되었던 초기부터 오피니언 문서로부

터 특성들을 추출하기 위한 다양한 연구들이 

진행되어 왔다[5, 11]. 일단 본 논문에서는 특

정 제품군에 대해서 이러한 특성집합들이 사

전에 정해져있고 이들 간의 유사성을 비롯한 

관계들도 정의되어 있다고 가정한다. 

본 논문에서는 특성간의 관련성과 유사성

을 표현하기 위해 특성 그래프를 정의한다. 

그래프는     와 같이 정의할 수 있

는데, 여기서 는 노드(node)의 집합으로 각 

노드는 하나의 이상의 특성으로 구성된다. 그

리고 는 두 노드를 연결하는 간선의 집합으

로, 각 간선은 연결된 두 노드의 연관성(유사

성)을 나타낸다. 예를 들어 <Figure 1>은 영

화 도메인들에 대한 특성 그래프의 일부를 보

여주고 있다. 이 그래프에서 같은 노드에 속

한 특성들은 동일한 의미를 가지며, 두 특성

간 거리가 더 가까울수록 유사한 특성임을 

의미한다. 또한 서로 관련이 없는 특성들은 

간선으로 연결되지 않도록 정의하였다. 

이 그래프를 이용하면 특성간의 유사한 정

도를 정량적으로 표현할 수 있다. 간단한 방법
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<Figure 1> An Example of Feature Graph in Movie Domain

으로 주어진 두 개의 특성 과 에 대해서 

두 특성간의 거리  는 특성 그래프에

서 두 특성이 연결된 간선의 수로 정의할 수 

있다. 예를 들어 <Figure 1>의 특성 그래프에

서  은 1이며,    

은 2가 된다.    은 두 특

성이 동일한 노드에 있으므로 0이 된다. 또한 

 는 두 특성이 간선으로 연결되어 

있지 않으므로 무한대의 값을 갖는다. 따라서 

두 개의 특성 과 에 대해서  이 작

을수록 서로 유사하며, 반대로 클수록 유사정

도가 작다고 할 수 있다. 만약 무한대의 값을 

가지면 두 특성은 서로 관련 없음을 의미한다. 

특성 그래프에서 특성간의 거리는 다음 장에

서 설명할 두 오피니언 문서간의 유사도 측정

에 활용된다.

주어진 오피니언 문서 집합으로부터 특성 

그래프를 생성하는 방법도 하나의 연구 이슈

가 될 수 있다. 제 2장의 관련 연구에서 언급

한 [9, 10]에서의 연구도 관련된 특성들의 연

관성을 알아내기 위한 노력들 중의 하나라고 

볼 수 있다. 또한 특성간의 연관성을 정량적

으로 계산하기 위해서는 특성 그래프를 가정

하지 않더라도 이미 구축된 다양한 온톨로지

(ontology)를 활용할 수도 있다. 예를 들어 

본 논문의 실험에서 가정한 영화의 경우 영

화 온톨로지를 구축한 사례가 있으며[13], 이

외 다양한 도메인에 대해서 온톨로지를 구축

하거나 구축중인 사례를 찾아볼 수 있다[14]. 

또한 워드넷과 위키피디아(Wikipedia)와 같이 

범용적으로 사용가능한 온톨로지를 활용할 

수도 있다[15]. 그러나 이 이슈는 본 논문의 

범위를 벗어나며, 본 논문에서는 특성 그래프

가 이미 주어졌다는 가정 하에 오피니언 문

서의 클러스터링 기법에 이를 활용한다.

4. 오피니언 문서의 유사도 측정방식

문서 분류나 클러스터링을 위해서는 문서
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간의 유사성을 정량적으로 측정하는 방식이 

필요하다. 현재까지 데이터마이닝에서 사용

되는 대표적인 유사도 측정 방식으로는 유클

리디언 거리(Euclidean distance), 자카드 계

수(Jaccard coefficient), 코사인 유사도(cosine 

similarity) 등이 있다[8]. 특히 코사인 유사도

는 문서간의 유사도를 측정하는데 많이 쓰인다. 

그러나 이러한 유사도들은 특징(문서일 경우 

단어)들이 정확히 일치하는 경우에만 계산이 

가능하다. 예를 들어 영화 도메인에서 두 문

서 과 에서 추출된 특징들이 다음과 같다

고 가정하자.

      

      

 

이 예에서 두 문서는 동일한 단어를 포함하

고 있지 않으므로 유클리디언 거리나 코사인 

유사도에서는 0의 값을 갖게 된다. 그러나 

‘act’와 ‘acting skill’은 서로 유사한 특징이며, 

‘person’과 ‘character’도 유사하다. ‘ending’과 

‘story’는 위의 예들보다는 유사성이 떨어지나 

어느 정도는 관련성 있다고 볼 수 있다. 이와 

같이 특정 도메인에서 서로 관련 있거나 유사한 

특징들의 관계를 유사도에 반영하기 위해서는 

새로운 유사도 계산방식이 필요하다. 본 논문에서

는 다음과 같은 유사도 측정방식을 활용하였다. 

두 개의 특징 벡터   ⋯ 과   

⋯ 에 대해서 A와 B의 유사도  

는 다음과 같이 계산된다.

 






  ∈ 
 ×



∈ 
 ×



   (1)

이 식에서  는 제 3장에서 설명한 특

성 그래프에서 정의한 두 특징간의 거리를 

의미한다. 특징간의 거리가 멀수록 유사성이 

떨어지므로 이 값의 역수로 유사 정도를 반

영하게 된다. 와 가 특성 그래프에서 서

로 연결되지 않으면 무한대의 값을 가지므로 

 

 ×
는 0이 된다. 이 식은 A와 B의 각 

와  ≤ ≤ 에 대해서, 이 특징이 두 

문서에서 공유되지 않더라도 의미적으로 유사

한 다른 특징 있다면, 이를 유사도에 반영하

도록 설계한 것이다. 즉, 와 에 대해서, 

의 경우에는  

 ×
가 최대가 되는   

≤≤를 찾고, 의 경우에는  

×

가 최대가 되는 ≤ ≤를 찾아 이들 

중 더 큰 값을 와 의 유사도로 결정한다. 

이러한 과정을 모든 와  ≤ ≤ 에 

대해서 수행하게 되면, 최종적으로 이들의 합

이 A와 B에 대한 유사도가 된다.

예를 들어 특징들이 (act, director, person, 

ending, acting skill, story, character, cine-

matic quality)로 정의되어 있고 두 문서 

과 에 포함된 단어들이 위의 예와 같다면 

이들에 대한 특징 벡터 과 는 각

각 다음과 같이 표현된다. 편의상 두 문서의 

각 특징에 대한 빈도수는 1이라고 가정한다.

         

         

이 경우 특징 ‘act’와 ‘ending’에 대한 유사

도는 <Figure 1>의 특성 그래프와 식 (1)에 

의해 각각 다음과 같이 계산된다.
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Algorithm FSIM(A, B)

Input  Feature vectors A(A1, …, An), B(B1, …, Bn)

output Similarity between A and B

TotalSim = 0  

For each ≤≤

max = 0

    for each ≤≤  

  partialsim=  × 

          if max < partialsim

              max = partialsim

for each ≤≤  

  partialsim=  × 

          if max < partialsim

              max = partialsim

    TotalSim = TotalSim + max

return TotalSim

<Figure 2> An Algorithm for Similarity Calculation

‘act’의 유사도 =       

 

       

‘ending’의 유사도 =     

  




       

따라서 ‘act’에 대한 유사도는 1이 되며, 

‘ending’에 대한 유사도는 1/3이 된다. 이러

한 방법으로 각 특징에 대한 유사도를 모두 

계산하면 다음과 같다.

   


  


  




마지막으로 이들 값을 모두 더한 값인 4.92

가 두 문서에 대한 최종 유사도가 된다.

식 (1)의 유사도 계산 방식을 알고리즘으로 

표현하면 <Figure 2>와 같다. 이 알고리즘에

서 개별 특징 와 에 대한 유사도는 변수 

max에 저장된다. 에 대해서는 모든 ≤

≤와의 유사도 중 최댓값을 구하고, 에 

대해서는 모든 ≤ ≤와의 유사도 중 

최댓값을 계산한 후, 더 큰 값을 max에 저장

한다. 마지막으로 와 에 대한 유사도를 

모두 더한 값인 TotalSim이 두 문서 A와 B의 

최종적인 유사도가 된다.

5. 상품 특징화를 위한 클러스터링 

절차

본 장에서는 지금까지 설명한 특성 그래프

와 유사도 계산방식을 이용하여 상품 특성별

로 오피니언 문서를 클러스터링하고 각 클러
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스터의 우선순위를 결정하기 위한 방법과 절

차를 설명한다. 그 과정은 다음과 같이 크게 

6단계로 나누어진다.

단계 1 : 오피니언 문서 수집

영화평이나 상품평과 같이 온라인상에 존재

하는 오피니언 문서는 주로 웹 크롤링(craw-

ling)을 통해 수집된다. 본 논문에서는 네이버 

영화평을 실험대상으로 정하였다. 네이버에서 

분석을 위한 영화를 선정한 후, 크롤링 엔진을 

이용하여 영화평들을 텍스트 형태로 수집한 

후 데이터베이스에 저장하였다.

단계 2 : 제품 특성으로 구성된 특징 벡터 

구성

수집된 각 오피니언 문서에 대해서 특징 

벡터를 구성하기 위해서는 형태소 분석기를 

이용하여 단어들로 구성된 bag of words를 

구성해야한다. 일반적으로 문서 분류나 검색

을 위한 bag of words는 일부 불용어를 제외

한 단어를 모두 포함하나, 본 논문에서는 제

품의 특성들이 클러스터링의 주된 수단이므

로 3장에서 정의한 특성들만으로 구성된 특

징 벡터를 생성한다. 네이버 영화의 경우 140

자 이하의 단문으로 구성된 영화평이므로 사

전에 정의된 특성 단어가 포함되지 않는 영화

평들이 다수 존재할 수 있다. 이때에는 해당 

영화평들을 분석 대상에서 제외한다.

단계 3 : 문서간의 유사도 계산

클러스터링 알고리즘을 적용하기 위한 사

전 수단으로 문서간의 유사도를 측정한다. 유

사도는 제 4장에서의 식 (1)을 이용하여 모든 

오피니언 문서 쌍에 대해서 상호 유사도를 

계산한다.

단계 4 : 군집화 알고리즘 수행

단계 3에서 생성된 모든 문서 쌍들에 대한 

유사도 정보를 이용하여 클러스터링 알고리

즘을 수행한다. 본 논문에서는 클러스터링 알

고리즘 중에서 많이 사용되고 있는 계층 클

러스터링(hierarchical clustering) 알고리즘을 

이용하였다[8].

단계 5 : 클러스터간 우선순위 결정

본 논문의 목적이 각 상품의 주요 특성간의 

우선순위를 찾는 것이고, 특성별로 클러스터

링을 수행하였으므로 클러스터간의 우선순위

를 결정해야한다. 그러나 클러스터링의 본래 

목적은 유사한 객체들을 그룹핑하기 위한 수

단으로 개발된 것으로, 클러스터간의 중요도

나 우선순위를 찾는 목적으로는 사용되지를 

않는다. 하지만 각 클러스터의 여러 특징을 

분석하여 우선순위를 부여할 수 있다. 클러스

터간의 특징으로는 응집도(cohesion)나 클러

스터의 크기 등을 예로 들 수 있는데 본 논문

에서는 단순히 클러스터의 크기로 우선순위

를 결정하였다. 그 이유는 클러스터의 크기가 

클수록 해당 클러스터를 대표하는 제품특성

에 대한 오피니언들이 많다는 것을 의미하기 

때문이다. 

단계 6 : 클러스터를 대표하는 오피니언 

특성 선택

마지막 단계로 각 클러스터를 대표하는 특

성들을 선택해야한다. 하나의 클러스터에는 

다수의 특성들이 존재할 수 있어 이들 모두를 

사용자에게 제공할 수 없으므로, 중요도에 따
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라 특성들을 선별할 필요가 있다. 클러스터의 

대표 특성 선택에는 다양한 방법이 존재할 수 

있다. 예를 들어 클러스터 내에서 응집도가 

강한 부분들을 탐색하여 이들을 중심으로 상

위 N개의 특성을 선택할 수 있고, 클러스터의 

중심점(centroid)과 가까운 상위 N개의 특성

을 선택할 수도 있다. 또한 각 클러스터에 언

급된 특성들의 출현 빈도순으로 선택할 수도 

있다. 본 논문의 실험에서는 중심점과 가까운 

문서에 속한 상위 N개의 특성들을 대표 특성

으로 선택하였다.

6. 실  험

6.1 실험 환경

본 논문에서 제안한 클러스터링 기법의 성

능을 평가하기 위해서 실험을 수행하였다. 실

험은 영화 도메인을 이용하였으며, 네이버 영

화평을 대상으로 실시하였다. 네이버 영화평 

중에서 최근에 흥행에 성공한 ‘변호인(The 

Attorney)’과 ‘겨울왕국(Frozen)’ 등 2개의 영

화를 선정하였다. 영화에 관한 특성은 122개

를 선정하여 수작업으로 특성 그래프를 정의

하였다. 또한 클러스터링을 위한 특징 벡터는 

122개의 영화 특성만으로 구성되었다. 따라

서 각 영화평에 대해서 122개의 특성중 하나

라도 언급이 안 된 영화평들은 실험대상에 제

외하였다. 최종적으로 두 영화에 대해서 각각 

1,000개의 영화평을 클러스터링 대상으로 선

정하였다. 클러스터링 알고리즘으로는 계층 클

러스터링 알고리즘을 이용하였다. <Figure 1>

에서 보는 바와 같이 특성들은 크게 3개의 

그룹으로 나누어져 있으므로 클러스터의 수

는 3개로 고정하였다. 

6.2 실험 결과

실험은 우선 각 클러스터에 포함된 문서의 

수로 클러스터들의 우선순위를 정하여, 그 결

과가 영화의 분야에 따른 각 특성들의 상대적 

중요도를 반영하는지를 판단하였다. <Table 

1>은 본 논문이 제안한 유사도 계산방식을 사

용했을 경우 각 클러스터별 대표 특성들과 각 

클러스터의 크기를 나타내고 있다. 이 표에서 

보는 바와 같이 영화 ‘변호인(The Attorney)’

의 경우 ‘연기(act)’나 ‘연기력(acting skill)’, ‘배

우(actor)’에 관련된 특성을 언급한 클러스터 

3이 가장 크고, ‘이야기(story)’나 ‘내용(con-

tents)’에 관한 특성을 갖고 있는 클러스터 1이 

그 다음을 차지하고 있다. 여기서 ‘연기(act)’, 

‘연기력(acting skill)’, ‘배우(actor)’는 <Figure 

1>에서 보는 바와 같이 상호 유사한 특성이므

로 이들이 하나의 클러스터로 묶이는 것은 매

우 자연스러운 현상이라고 볼 수 있다. 또한 

클러스터 1의 대표 특성들인 ‘이야기(story)’, 

‘내용(contents)’, ‘여운(aftertaste)’들도 상호 유

사한 특성들임을 알 수 있다. 반면에 클러스터 2

가 가장 작은데, 이 클러스터는 ‘이야기(story)’

에 관련된 것과 ‘연기(act)’에 관련된 영화평들

이 혼합되어 있으며, 기타 드물게 등장하는 특

성들이 이 클러스터에 속하고 있다. 따라서 영

화 ‘변호인(The Attorney)’은 ‘연기(act)’가 가

장 중요한 특성으로 볼 수 있고, 그 다음이 ‘이

야기(story)’가 주요하게 다뤄지는 특성으로 

파악할 수 있다. 영화 ‘겨울왕국(Frozen)’의 경

우는 ‘노래(song)’나 ‘영상(picture)’ 혹은 이와 
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Title Cluster number Main features Cluster size

The Attorney

1 story, contents, aftertaste, movie work 377

2
story, act, actor, movie work, ending, 

aftertaste, director
132

3 act, acting skill, actor 491

Frozen

1 song, picture 517

2 story, contents, song 215

3 synopsis, story, movie work 268

<Table 1> Clustering Results with the Proposed Method(FSIM)

Title Cluster number Main features Cluster size

The Attorney

1 story 83

2
actor, act, acting skill, aftertaste, 

contents, movie work, story
523

3 act 394

Frozen

1 song 375

2
movie work, aftertaste, picture, 

music, character
470

3 story 155

<Table 2> Clustering Results with Cosine Similarity

관련된 특성들을 언급한 클러스터 1이 가장 

크며, ‘줄거리(synopsis)’나 ‘이야기(story)’와 관

련된 클러스터 3이 그 다음으로 큰 것을 확인

할 수 있다. 마지막으로 가장 작은 클러스터 2

는 ‘이야기(story)’와 ‘노래(song)’가 혼합된 형

태를 갖고 있다. 따라서 영화 ‘겨울왕국(Fro-

zen)’의 경우는 ‘노래(song)’나 ‘영상(picture)’

에 관련된 특성들이 영화평의 주류를 이루고 

있다는 것을 확인할 수 있다.

참고로 <Table 2>는 코사인 유사도를 이용

했을 경우의 결과를 보여준다. 이 표에서 보는 

바와 같이 영화 ‘변호인(The Attorney)’의 경

우 클러스터 2가 가장 큰 것으로 나타났는데, 

이 클러스터는 다양한 특성들이 혼합된 형태

를 갖고 있다. 반면에 클러스터 1과 클러스터 

3은 각각 ‘이야기(story)’와 ‘연기(act)’란 단어

가 포함된 영화평들만으로 포함하고 있으며, 

그 수가 클러스터 2에 비해 상대적으로 작다. 

따라서 이 결과만으로는 어떠한 특성들이 이 

영화를 대표하는 지를 파악하기가 쉽지 않다. 

이러한 현상은 영화 ‘겨울왕국(Frozen)’에서도 

동일하게 나타난다. 이러한 현상이 발생되는 

이유는 코사인 유사도를 이용하였을 경우는 

상호 유사한 특성들의 관계를 유사도 계산에 

반영할 수 없어 반드시 동일한 이름을 갖는 특

성들만으로 클러스터링하는 경향이 있기 때문

이다. 따라서 본 논문이 제안한 유사도 계산 

방식이 오피니언 문서들을 클러스터링하는데 

더 효율적임을 알 수 있다. 

다음으로 제안된 유사도 계산방식과 코사
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인 유사도 계산방식에 따른 클러스터링의 정

확도를 비교 평가하였다. 클러스터링의 정확

도를 평가하기 위해서는 정확한 분류가 이루

어진 참조 집합(gold standard)이 존재해야

한다. 이를 위해 <Figure 1>의 특성 그래프

에 나타난 3개의 그룹을 각 클러스터를 대표

하는 특성들로 규정하고, 이를 바탕으로 각 

클러스터링 결과를 평가하였다. 

클러스터링 결과의 평가 지표는 순도(pu-

rity)와 엔트로피(entropy)를 이용하였다[12]. 순

도는 클러스터들의 순수성 정도를 나타내는 것

으로 0에서 1의 값을 가지며 1에 가까울수록 

성능이 좋다는 것을 의미한다. 실험 결과로 나

온 클러스터 집합을   ⋯ 이라 하

고, 참조 집합을  ⋯ 이라 하자. 

그리고 를 의 문서 중에서 의 비율

이라고 가정하자. 그러면 순도는 다음의 수식

으로 계산된다. 

  = 
 



 

   (2)

여기서 는 의 문서에서 의 

비율이 가장 큰 값을 나타내며, 모든 클러스

터에 대해 이를 계산한 후 각 클러스터의 크

기비율에 따라 평균을 구한다. 반면에 엔트로

피는 불순도를 나타내는 것으로 순도와는 달

리 0에 가까울수록 성능이 좋다는 것을 의미

한다. 엔트로피는 다음의 수식으로 계산된다.

 




    (3)

  




 

    (4)

식 (4)에서 보는 바와 같이 엔트로피도 

식 (3)을 이용하여 각 클러스터에 대한 엔

트로피를 먼저 구한 후에 각 클러스터의 크

기비율에 따라 평균을 구한다. 성능평가 결

과는 <Figure 3>과 같다. <Figure 3>(a)와 

<Figure 3>(b)는 각각 순도와 엔트로피 값

을 비교한 결과이다. Fsim은 본 논문이 제

안한 유사도 계산방식을 의미하며, Cosine은 

코사인 유사도 계산 방식을 의미한다. <Fi-

gure 3>(a)에서 보는 바와 같이 영화 ‘변호

인(The Attorney)’에 대한 순도값은 Fsim

은 0.85인 반면 Cosine은 0.63으로 Fsim이 

더 좋은 성능을 보이고 있다. 영화 ‘겨울왕국

(Frozen)’의 경우에도 Fsim과 Cosine이 각

각 0.85, 0.72로 Fsim이 더 좋은 성능을 보

인다. 엔트로피 값을 비교한 <Figure 3>(b)

도 동일한 결과를 보이고 있다. ‘변호인(The 

Attorney)’의 경우 Fsim은 0.62인 반면 Co-

sine은 1.08이고, ‘겨울왕국(Frozen)’의 경우 

Fsim은 0.57인 반면 Cosine은 0.78이다. ‘변

호인(The Attorney)’와 ‘겨울왕국(Frozen)’을 

비교해봤을 때는 큰 차이점을 보이지 않고 

있다. 따라서 영화 장르에 관계없이 본 논

문이 제안한 방식이 기존의 코사인 유사도

에 비해서 더 좋은 클러스터링 성능을 보

인다고 결론을 내릴 수 있다. 그 이유는 앞

서 설명한 바와 같이 코사인 유사도의 경

우 정확히 일치하는 특성들만 동일한 클러

스터에 속하게 되는 반면, 본 논문이 제안

한 유사도 계산방식은 같은 용어를 사용한 

특성이 아니더라도 서로 유사성이 존재하

면 그 값을 정량적으로 평가하여 동일한 클

러스터로 그룹화 할 것인가를 결정하기 때

문이다.
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(a) purity

  

(b) entropy

  <Figure 3> Purity and Entropy of 

Clustering Results

7. 결  론

본 논문에서는 클러스터링 기법을 활용하

여 특정 제품군에 대해서 제품별로 강조되는 

특성들을 추출하는 방법을 제안하였다. 이를 

위해 특성들의 관계를 표현하는 특성 그래프

를 정의하였으며, 오피니언 문서간의 유사도

를 정량적으로 계산하기 위한 새로운 방식을 

제안하였다. 실험에서는 네이버 영화평에서 

장르별로 강조되는 특성들을 선별하였으며, 

이 결과로부터 본 논문이 제안한 방법의 유

용성을 증명하였다. 다만 본 논문에서 실험한 

결과는 제 3장에서 설명한 특성 그래프를 어

떻게 정의하느냐에 따라 민감하게 변화할 수 

있다. 따라서 본 논문이 제안한 방법의 실용

성을 보다 효과적으로 검증하기 위해서는 워

드넷, 위키피디아, 영화 온톨로지[13]와 같은 

검증된 온톨로지를 활용한 방법도 고려해볼 

수 있다. 이 문제는 향후에 관련 연구를 계속 

진행할 예정이다.

본 논문에서 제안한 방법은 오피니언 문서

의 검색이나 요약에 유용하게 응용될 수 있다. 

문서 검색의 경우 클러스터링 결과를 이용하

여 검색 결과를 특성별로 범주화(categoriza-

tion)하여 제공할 수 있다. 또한 각 클러스터에 

대한 대표적인 문서들을 선택하여 검색결과를 

제공하는데 활용할 수도 있다. 요약의 경우에

도 클러스터별로 특징화하여 요약된 결과를 

제공할 수 있으며, 요약 정보를 생성하는데 있

어서도 각 클러스터의 대표적인 문서를 이용

한다면 보다 정확한 결과를 생성하는데 도움

을 줄 수 있다.
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