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요    약

온라인 리뷰는 네트워크 기술의 발 을 통해 그 향력이 확 되고 있다. 특히, 사  정보로 통해 

소비가 결정되는 화는 온라인 리뷰가 소비자들의 화 결정에도 요한 향을 미치고 있다. 이에 

본 연구는 화 련 온라인 리뷰를 화 소비 후 소비자들의 평가 정보라 가정하고, 이를 활용한 

화 흥행성과 측모형을 제시하고자 한다. 선행 연구를 통하여 화 련 온라인 리뷰에 감독, 배우, 

스토리, 효과 등의 독립 인 속성  종합 인 평가가 있음을 확인하 으며, 본 연구에서는 각 속성을 

2개 이상 평가하고 있는 복합형 리뷰 10가지를 추가하여 총 15가지로 온라인 리뷰 분류하 다. 2010년

부터 2013년까지 개 한 한국 화  상업 화 209개의 개  첫 주 온라인 리뷰를 온라인 리뷰 마이닝

을 진행하고, 최종 으로 리뷰 마이닝 결과를 별분석을 통한 화 흥행성  측모형을 제시한다. 

별분석을 실시한 결과, 온라인 리뷰로부터 도출된 감독, 배우, 효과  스토리 련 평가와 개  

첫 주 체 온라인 리뷰 수가 유의미하게 변별하 다.

키워드 : 온라인 리뷰 마이닝, 별분석, 측모형

Ⅰ. 서  론1)

최근 온라인 리뷰를 통해 제품이나 서비스에 

한 소비자들의 만족 정도(Wallace et al., 1993)

†본 연구는 미래창조과학부  한국인터넷진흥원의 

“고용계약형 정보보호 석사과정 지원사업”의 연구

결과로 수행되었음(과제번호 H2101-14-1001).

와 불만족 요소를 찾아낼 수 있어(Litman and 

Kohl, 1989), 고객 확장  리를 한 필수 인 

요소로 사용되고 있다(Eugene and Mary, 1993). 

이와 같이, 온라인 리뷰는 Word-of-Mouth를 생성

할 수 있는 요채 로 인식되고 있다(Min and 

Lee, 2005). 특히, 화와 같은 경험 재에서는 사

 정보 습득  평가정보가 화 람 결정에 

요한 향을 미친다. 다시 말해, 화를 람
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하기  객들은 화의 속성  주  정보에 

의존해서 화를 선택하려는 경향이 있으며(De 

Vany and Walls, 1996), 화 람 후의 온라인 

리뷰는 람  객의 화 선택에 향을 미

칠 수 있다(Vapnik, 1995). 

우리나라의 경우, 한국 화진흥원에서 1,530명

을 상으로 조사한 결과, 체 51.1%가 인터넷

을 통해 화 정보를 얻고 있으며, 이들  70.1% 

포털 사이트를 활용하고 있다. 즉, 한국 화 소

비자들의 부분은 인터넷을 통해 람 화를 

찾고 있으며, 동시에 온라인 리뷰에도 노출되고 

있다. 

이러한 추세에 따라 많은 연구들은 온라인 

화 리뷰가 화 흥행성과에 미치는 향에 하

여 연구가 진행되고 있다. 과거에 화 흥행 성

 련연구에서는 감독  출연배우의 향, 제

작비, 상  스크린 수 등의 제품 속성을 심으

로 이 졌으나, 재는 이러한 제품 속성 이외에

도 온라인 리뷰의 향력을 반 하는 시도가 이

지고 있다. 하지만, 이러한 연구들은 온라인 

리뷰의 수와 리뷰의 평 만을 활용하는 한계를 

가지고 있다. 이와 더불어, 텍스트 마이닝과 같

은 분야에서도 화 련 온라인 리뷰를 분석하

고자 하는 시도가 지속 으로 이 지고 있지만, 

이러한 연구들에서는 각 리뷰의 감정분류를 통

해, 정/ 립/부정을 구분하는 특징을 찾아내거

나, 텍스트 마이닝 알고리즘의 성능을 비교하는 

연구가 주로 이루어지고 있는 실정이다. 이러한 

상황에서 온라인 리뷰는 화 람 후 소비자가 

직  작성한 구매 후기이며, 해당 화에 한 

만족도를 표 한다. 따라서, 화 련 온라인 

리뷰를 통해 재 상  인 화들에 한 소

비자들의 만족도를 악할 수 있는 동시에, 어떠

한 요소가 만족도에 향을 미쳤는지를 악할 

수 있다. 한, 수명주기가 짧은 화의 흥행은 

불확실성이 높아 모형화 하기에는 쉽지 않지만

(Addi and Wlliams, 2010), 화의 흥행 정도는 

화 제작사, 배 사 등 이해당사자들의 수익과 직

결되는 문제이므로 개  기 정보를 활용한 

측 한 매우 의미 있는 일이 될 것이다.

이에 본 연구는 연구의 범 를 국내에서 개

한 한국 화로 한정하 으며, 개  첫 주 동안 

작성된 온라인 리뷰에서 소비자들이 화의 어

떠한 요소에 의해 만족을 했는지를 온라인 리뷰 

마이닝을 통해 분류하 다. 더 나아가 온라인 리

뷰 마이닝 결과를 활용하여 최종 화 흥행성과

에 한 측 모형을 개발하고자 한다.

Ⅱ. 이론  배경

2.1 화 련 정보와 흥행

화의 흥행요인에 한 연구는 크게 화 

제품의 속성과 비평가나 고, 구  등 정보를 

제공하는 정보 제공자에 한 연구로 구분된다

(Eliashberg and Shugan, 1997). 제품 속성에 련

해서는 제작비와 장르, 감독  배우 워가 

화의 흥행 수익에 요 요인이며, 등장인물, 스

토리, 연기속성이 요 흥행요인임이 밝 졌다

(Li et al., 2006). Wallace et al.(1993)은 1950년  

화 1,687개를 상으로 출연 배우를 심으로 

연구를 수행하 으며, 화 수익과 스타 워간

에 상 계가 있음을 확인하 다.

비평( 문가들에 의한 비평)의 경우, 과거 인

터넷이 발 되기 에는 흥행에 요요인 이었

으나(Reddy et al., 1998; 강문수 외, 2012), 온라

인 발 에 따라 그 향력이 감소함을 확인하

다(De Vany and Walls, 1996; Hatzivassiloglou and 

McKeown, 1997). 이와 더불어, 문가들에 의한 

비평이 화 흥행과 부정 인 계가 있다고 주

장하는 연구도 있다. 화 련 문가들의 비평

은 상업성보다는 술성을 더 높게 평가하는 경

향이 있기 때문에, 문가들의 비평이 좋을수록 

화 수익이 나쁘다고 주장하고 있다(Liu, 2006; 

성 신 외, 2002).

화 고와 련해서, Lehmann and Weinberg
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(2000)는 고를 많이 한 화일수록 인지도와 

기 감이 높아지고, 이로 인해 흥행 성 이 높다

고 주장하고 있다. 하지만, 고 등을 통한 사

정보를 획득한 소비자에게 화가 주  기

수치를 만족시키지 못할 경우에는 그 실망 정도

가 그 지 않은 람객에 비해 높게 나타난다

(Bowman et al., 2001). 실망 정도가 큰 소비자들

은 화 람 후 부정  의견을 주는 정보 제공

자가 될 가능성이 높다.

온라인 리뷰는 온라인 환경을 통해 소비자들

이 제품이나 서비스에 해 직  경험한 정보를 

교환하는 커뮤니 이션 활동으로(박승 , 장정헌, 

2012), 화와 같이, 람하기 에는 그 속성을 

평가하기 어려운 제품이나 서비스에서는 온라인 

리뷰의 향력이 더 크게 나타난다(De Vany and 

Walls, 1996). 한, 온라인 리뷰에서 화에 

한 평가는 주 으로 이 지지만, 실제 소비자

들은 온라인 리뷰의 평가 정보를 더욱 신뢰하는 

경향이 있다(Eliashberg and Shugan, 1997).

문가 비평과 일반 화 람객이 작성한 온

라인 리뷰를 비교하는 연구도 있다. Holbrook

(1999)은 문가 비평과 온라인 리뷰 간에는 유

의미한 차이가 존재하며, 이 둘의 향력은 서로

간 반비례의 계가 있다고 주장하 다. Litman 

and Kohl(1989)은 개  에는 문가 비평의 

향력이 강하나, 화가 개 한 이후에는 일반인

에 의한 구 효과가 화 선택에 강하게 향을 

미친다고 했다. 즉, 온라인 리뷰를 통해 화의 

품질이나 특성에 한 평가를 제시하는 경우가 

증가함에 따라, 소비자에 의한 온라인 리뷰가 

화 흥행에 직 인 향을 미치고 있다(이성직, 

김한 , 2009). 실제로 2000년 부터 문가들에 

의한 비평보다는 온라인 리뷰가 흥행성과에 주

요한 향을 주고 있는 것으로 분석되고 있다

(Bo pang et al., 2002; Dellarocas, 2003). 특히, 온

라인 리뷰의 수(Volume)는 화 매출과 유효한 

상 계가 있음이 확인되고 있다. Duan et al.

(2005)는 객들의 평가 수(Valence)는 화의 

매출에 유효한 설명력을 가지지 못하지만, 온라

인 리뷰의 수(Volume)은 매출액과 상 계가 

있음을 확인하 다. Liu(2006)은 개  과 개  

후로 비교하여, 개   높은 기 로 인해 평가 

수는 개  후에 오히려 낮아지는 반면, 온라인 

리뷰의 수는 화 매출 규모에 유효한 설명력이 

있다고 하 다.

하지만 기존 연구들에서의 화 리뷰는 객

들의 평가 수와 리뷰의 양에 집 되었으며, 각 

리뷰가 어떠한 특징을 가지고 쓰여졌는지에 

한 고려가 부족하다. 이에 본 연구는 온라인 리

뷰 마이닝을 통해 화의 어떠한 요소가 객들

의 만족도에 향을 주었는지를 분류하고, 이를 

활용하여 화 흥행성과 측모형을 개발하

다. 더 나아가 어떠한 온라인 리뷰가 화 흥행

과 련성이 있는지 알아보고자 한다.

2.2 화 온라인 리뷰 분류

기존의 온라인 리뷰에서의 감정분류 련 연

구는 련 지식을 바탕으로 이루어졌으며(Linton 

and Petrovich, 1988), 언어  추론을 사용하여 의

미 있는 단어나 구의 분류에 을 맞추고 있다

(Bo pang et al., 2002; Dellarocas, 2003). Li et al.

(2006)은 11개 분류 기 을 제시하고 분석하여, 

각 분류 기  별 주요 감정 키워드를 요약했다. 

Bo pang et al.(2002)은 정 인 리뷰 1300개, 부

정 인 리뷰 750개를 상으로 기계학습방법

(Machine learning method)들의 성능을 비교하고 

있다.

Neelamegham and Jain(1999)은 리뷰에 작성된 

속성을 크게 3가지로 구분하고 있다. 첫 번째, 

핵심  속성은 화의 내용과 직 으로 연

된 속성으로 스토리, 연기, 출연배우를 포함한다. 

두 번째 주변  속성은 배경, 의상, 배경음악, 특

수효과 등을 포함한다. 마지막 정서  자극은 

화를 본 후 소비자가 느낀 감정을 의미한다. 

를 들어, 감동과 슬픔, 재미 등이 이에 해당된다. 
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<그림 1> 온라인 리뷰 마이닝을 통한 연구 차

마지막으로, Li et al.(2006)은 화 속성 요소

와 인물요소로 온라인 리뷰의 속성을 분류하고 

있다. 화 속성 요소로는 각본, 캐릭터, 시각효

과, 음향효과, 특수효과 등 화의 내용과 직

으로 연 된 속성들을 포함하며, 인물요소는 

화 제작에 련된 사람들에 련된 속성으로, 

제작자, 감독, 작가, 배우 등을 포함하고 있다. 

최종 으로 이 연구에서는 온라인 리뷰 내에서 

속성과 감성 간의 조합을 분류할 수 있는 알고

리즘을 제시하고 있다. 이와 같이, 부분의 온

라인 리뷰 마이닝 연구들은 정/ 립/부정 리뷰

를 분류하는 것에 집 하고 있는 반면, 일반 

객들이 화의 어떤 요소에 주목하여 화 리뷰

를 작성하는 지에 한 체계 인 지식이 부족한 

상황이다(Dellarocas 2003).

이와 달리, 특정 화의 리뷰를 내용분석하고, 

온라인 리뷰 간의 차이를 알아보고자 하는 연

구들도 존재한다. 박승 , 송 주(2010)는 ‘박쥐

(2009)’의 리뷰 300개를 내용 분석하여, 감독, 배

우, 스토리, 성, 성정성, 시각  스타일 등 총 

11개의 분류 기 을 제시하고 비교하 다. 박승

, 장정헌(2012)은 애니메이션 화인 “마당을 

나온 암탉(2011)”의 문가의 비평과 소비자가 

작성한 온라인 리뷰를 비교했다. 이들은 화의 

품질, 연출력, 연기력, 스토리, 시각  스타일로 

분류 기 을 만들고, 연구를 수행하 다. 오은희, 

범수(2008)는 문가 비평과 온라인 리뷰에서 

장르, 제작 국가, 배우, 감독, 수상 이력 등의 평

가가 이 지고 있음을 확인했으며, 특히, 소비자

들은 유명 배우의 출연과 수상이력이 있을수록 

평가를 좋게 하는 경향이 있다고 주장했다. 

이 듯 온라인 리뷰에 작성된 속성에 하여 

분류한 기 들은 각 연구 별로 차이가 있지만, 

공통 으로 감독과 배우, 스토리 속성을 제시하

고 있다. 한, 기존 연구에서는 각 리뷰 별 속성

을 하나씩 가지고 있다고 가정하고 진행하 다. 

하지만 실제 온라인 리뷰는 140 자 내외로 작

성될 수 있으며, 기존 연구에서의 가정과 달리, 

한 리뷰에 여러 속성을 가지고 작성 될 수 있다. 

이에 본 연구에서는 이러한 문제를 해결하고자, 

‘복합형 리뷰’라는 분류 기 을 제시하고 연구를 

진행하 다.

Ⅲ. 연구 방법 

3.1 연구 차

본 연구는 ‘네이버 화(Naver Movie)’에 작성

된 일반 객들의 온라인 리뷰를 온라인 리뷰 마

이닝을 통해 분석하고, 이를 통한 화 흥행성과 

측모형을 제시한다. 체 연구에 한 차는 

다음 <그림 1>과 같이 총 네 단계로 진행되었다. 

먼 , 본 연구에서는 ‘네이버 화’에서 일반 

객들이 작성한 온라인 리뷰를 수집하기 한 

Crawler를 개발하고, 각 화에 한 온라인 리

뷰를 수집하 다(①). 다음 온라인 리뷰 마이닝 

단계에서는 학습 데이터를 통한 지도 학습(Super-

vised-Learning)이 용된 기존 연구들의 과정을 

용하여(Bo pang et al., 2002; Li et al., 2006), 수집

된 리뷰 데이터를 두 분류로 구분하여 진행하
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다(②, ④). 첫 번째는 단어 심의 분류 사 을 

만들기 한 학습용 데이터로써 수립된 온라인 

리뷰 분류 기 을 근거하여 분류되고, 서포트 벡

터 머신(Support Vector Machine)을 통한 학습이 

이 졌다(⑤). 학습용 데이터를 통해 구축된 분류 

사 에 의해 다른 온라인 리뷰들의 분류를 진행

했으며(⑥), 이를 통해 화 별 리뷰 분류 결과가 

도출되었다(⑦). 하지만, 1차 학습용 데이터에 의

한 분류 사 의 다양성이 어 분류의 정확도가 

떨어질 수 있다(이동주 외, 2011). 이에 본 연구에

서는 지도 학습(Semi-supervised learning) 방식

을 용하여 분류사 의 다양성을 확충하고, 이를 

통해 다시 온라인 리뷰 마이닝을 진행하 다(⑨).

하지만, 기존 지도학습이 이 진 연구들에서

는 학습을 통해 얻어진 결과를 해석하는 것에서 

연구가 마무리 되고 있다. 이와 달리, 본 연구에

서는 각 화 별 작성된 온라인 리뷰를 분류한 

결과를 통해 화 별 최종 흥행성과 측모형을 

개발하기 해서, 앞서 진행한 온라인 리뷰 마이

닝 결과들을 데이터 처리(Data preprocessing)을 

통해 변수화(⑩) 하여 그 다음 과정까지 연구를 

진행하 다. 데이터 처리 후 다음 단계에서는 

K겹 교차 검증(K-fold Cross Validation) 방법을 

용한 별함수 측모형들을 도출하고, 검증

하 다(⑪, ⑫). 최종 으로 최  화 흥행성과 

측모형을 제시한다(⑬). 

3.2 온라인 리뷰 분류 기

각 온라인 리뷰는     ⋯ 과 같은 단

어들의 조합이며, 이러한 온라인 리뷰들은 기존

연구들에서 감독, 배우, 스토리 등으로 공통

으로 구분하고 있다(Dellarocas, 2003; Addi and 

Wlliams, 2010; 김 수, 2000; 박형 , 박찬수, 2001). 

따라서 본 연구에서도 감독, 배우, 스토리 련 

분류를 동일하게 사용한다. 

‘감독’과 련된 온라인 리뷰는 감독의 연출

력, 명성, 수상 이력 등 감독에 련하여 직

으로 평가하고 있는 리뷰로 정의한다. 를 들

어, “이 감독의 화는 나의 기 를 버리지 않

는다.” “역시 디테일이 살아있는 연출력!”과 같

은 리뷰들이 이에 해당한다.

‘배우’로 분류되는 온라인 리뷰들은 출연 배

우의 명성  연기력 등을 언 하거나, 출연 배

우의 기존 출연 작품들과의 비교가 이 진 리뷰

로 정의한다. ‘배우’로 분류되는 온라인 리뷰들

로는 “A의 연기력이 감동을 더한다.” “B의 연기

가 이 화를 가득 채운다.” 등이 있다.

‘스토리’로 분류된 온라인 리뷰는 해당 화

의 이야기 개  시나리오 등 화의 소재를 

언 하는 것으로 정의하며, “이 화의 스토리

가 무 좋아!” “ 사 한마디 한마디가 내 심장

을 고 드는구나!” 등이 이에 해당된다.

Neelamegham and Jain(1999)은 화의 주변  

속성으로서 배경음악  특수효과 등의 시각효

과 등이 있으며, 온라인 리뷰의 3가지 구성 요소 

 하나라고 했다. 따라서 본 연구에서는 이러한 

주변  속성을 언 하는 온라인 리뷰를 ‘효과’로 

분류한다. ‘효과’로 분류되는 온라인 리뷰에는 

“마지막 장면에서의 음악 제목이 뭐야? 무 좋

아!” “컴퓨터 그래픽이 무 실감난다.” 등이 포

함된다.

화 련 온라인 리뷰에는 화의 속성에 

한 언  없이, 단순히 추천만이 이 지고 있는 

리뷰도 존재한다. 를 들어, “강추!” “후회 안 

함” 등이 있으며, 본 연구에서는 이러한 온라인 

리뷰를 “ 반  평가”로 분류한다(김 수, 2000).

기존 연구들에서는 각 온라인 리뷰에는 한 가

지 속성을 포함한다고 가정하고 연구가 이 졌

다(Dellarocas, 2003; 김 수, 2000). 하지만 본 연

구에서 수집한 온라인 리뷰 사이트에서는 한 명

의 사용자가 140자 내로 리뷰를 작성할 수 있으

며, 각 리뷰에 2가지 이상의 속성을 언 할 수 있

다. 를 들어, “탄탄한 시나리오 구성과 몸을 사

리지 않는 OO의 열정이 XX감독의 디테일을 만

나 화를 더욱 재 게 만들었다.”라는 온라인 
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리뷰는 앞서 제시한 “감독”, “배우”, “스토리”를 

모두 언 하고 있다. 해당 리뷰를 독립  속성에 

따라 분류하기 어려우며, 거의 모든 화에서 등

장하 다. 따라서 본 연구에서는 “복합형 리뷰”

라는 범주를 추가하여, ‘감독’, ‘배우’, ‘스토리’, 

‘효과’를 동시에 평가하고 있는 리뷰를 다음 <표 

1>과 같이 10가지 경우로 나 어 진행하 다. 

<표 1> 복합형 리뷰 분류 기  정의

복합형 리뷰 화 속성

복합형_1 감독 + 배우 + 스토리

복합형_2 감독 + 배우 + 효과

복합형_3 감독 + 스토리 + 효과

복합형_4 배우 + 스토리 + 효과

복합형_5 감독 + 배우

복합형_6 감독 + 스토리

복합형_7 감독 + 효과

복합형_8 배우 + 스토리

복합형_9 배우 + 효과

복합형_10 스토리 + 효과

3.3 온라인 리뷰 데이터 수집

앞서 정의한 분류기 에 의해 화 별 온라인 

리뷰에 한 온라인 리뷰 마이닝을 수행했다. 따

라서 화 별 소비자가 작성한 온라인 리뷰를 수

집했다. 한국 화진흥 원회에서는 2010년부터 

2013년 3분기까지 한국에서 개 한 화는 총 

2,150개이며, 그  한국에서 제작된 상업 화는 

총 209개가 개 되었다. 본 연구에서는 이들 상

업 화의 온라인 리뷰를 활용하여 연구를 수행

하 다.1)

해당 화들의 개  첫 주 동안 작성된 리뷰

는 총 466,651개가 작성되었다. 기존 화 리뷰

를 활용한 연구들에서는 감성분석(Sentiment ana-

1) 209개 화  2010년에 개 한 화는 53편이며, 

2011년은 57편, 2012년은 62편, 2013년은 37편을 

상으로 연구하 다. 

lysis)등을 활용하여 리뷰를 작성한 소비자의 감

성 정도를 측정하 지만(Linton and Petrovich, 

1988; 김 수 2000), 본 연구에서는 각 리뷰의 감

성 정도를 소비자가 직  입력한 별 으로 체

하고 진행하 다. ‘네이버 화’의 경우, 소비자

가 1~10 까지의 별 을  수 있으며, 1~3 은 

부정  의견, 4~7 은 립  의견, 8~10 은 

정  의견이라고 가정할 수 있다(Kennedy and 

Inkpen, 2006). 그러나 부정  의견과 립  의

견의 리뷰들은 화 속성 이외에 정치, 사회상황 

등 화 외  요소를 가지고 작성되는 경우가 

많았으며, 화 람  선입견을 가지고 작성된 

리뷰가 많았다. 그러므로 본 연구에서는 8  이

상 정  의견의 리뷰들을 심으로 연구를 진

행했다.

다음 <표 1>은 본 연구가 수행하는 데이터의 

인구통계학  특징을 요약한 것이다. 각 화의 

스크린 수와 람객 수는 한국 화진흥 원회의 

화 입장권 통합 산망(www.kobis.or.kr)에서 수

집하 다. 

<표 2> 개  첫 주 데이터의 인구통계  특성

(단 : 개, 명)

총합 평균 표 편차

정 리뷰 307,385 1470.74 2139.28

상  수 90,236 429.11 218.20

람객 수* 356,229,743 1,697,022 2,261,933

주) * 람객 수는 최종 람객 총 수를 의미한다.

Ⅳ. 온라인 리뷰 마이닝

본 장에서는 화 온라인 리뷰 마이닝의 결과

를 설명한다. 화 리뷰 마이닝을 진행하기에 앞

서, 온라인 리뷰 수집기로 수집된  2,500개의 

리뷰에 한 내용 분석하 고, 이를 학습 데이터

로 사용하 다. 온라인 리뷰 마이닝은 서포트 벡

터 머신 분류기를 활용하 으며, TF-IDF 값을 단

어 별 가 치로 사용하 다. 
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<표 3> 1차 학습 데이터 선정 화의 특성
(단 : 원, 명)

화제목 장르  매출액  객수

왕의 남자 사극, 드라마 66,015,436,400 10,513,715

괴물 SF, 가족, 드라마 66,716,104,300 10,917,221

과속스캔들 코미디, 가족, 드라마 53,800,771,400 8,223,266

국가 표 드라마, 액션, 코미디 57,570,773,000 8,035,181

해운 액션, 드라마, 어드벤처 81,025,004,000 11,324,433
  

자료: 화입장권 통합 산망(www.kobis.or.kr).

<표 4> 1차 학습용 데이터 분류 결과
(단 : 개) 

　
왕의 남자 

(2005)

괴물

(2006)

과속스캔들

(2008)

국가 표 

(2009)

해운

(2009)
합계

감독 28 72 12 46 8 166

배우 100 59 204 53 75 491

스토리 102 64 44 76 68 354

효과 31 94 11 57 78 271

반  평가 105 72 172 78 78 505

복합형

감독 + 배우 + 스토리 14 4 1 7 0 26

감독 + 배우 + 효과 3 6 0 3 2 14

감독 + 스토리 + 효과 0 1 0 2 1 4

배우 + 스토리 + 효과 25 13 5 7 15 65

감독 + 배우 21 14 7 17 1 60

감독 + 스토리 4 9 0 6 0 19

감독 + 효과 1 6 0 2 6 15

배우 + 스토리 33 23 19 98 47 220

배우 + 효과 15 29 17 12 29 102

스토리 + 효과 18 34 8 36 92 188

Total 500 500 500 500 500 2,500

4.1 1차 학습 데이터

온라인 리뷰 마이닝을 수행하기 한 학습 데

이터를 만들기 하여, 2010년 이 까지 람객 

수가 가장 많은 한국 화 5개(왕의 남자, 괴물, 

과속스캔들, 국가 표, 해운 )의 8  이상인 

화 리뷰를 내용 분석하 다. 이들 화는 다음 

<표 3>과 같이 다양한 장르로 구분되고 있으며, 

실제 온라인 리뷰의 형태 한 다양하게 작성되

어있다. 따라서 1차 학습 데이터로써 분류 사

의 다양성을 확보하기 해 한 데이터라고 

단하 다. 

화 리뷰에 한 내용분석 결과의 객 성을 

더하기 해 연구자들은 개별 으로 온라인 리

뷰를 분류한 후, 모두 동일하게 분류한 리뷰만을 

사용하 다. 1차 학습 데이터는 화당 500개씩, 

총 2500개의 리뷰로 이루어졌으며, 결과는 <표

4>와 같이 분류되었다. 
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<표 5> 2차 학습용 데이터
(단 : 개)

분류 리뷰 수 분류 리뷰 수 분류 리뷰 수 분류 리뷰 수

감독 3,541 복합형_4 182 반 평가 35,643 복합형_8 2,607

배우 4,753 복합형_5 488 복합형_1 65 복합형_9 310

스토리 5,283 복합형_6 24 복합형_2 15 복합형_10 2,295

효과 3,479 복합형_7 47 복합형_3 4 총 합 58,736

4.2 온라인 리뷰 분류 기법

리뷰의 분류를 수행하기 하여 Java로 구

되어 있는 MALLET Package를 사용하 으며, 분

류기로는 서포트 벡터 머신 분류기를 사용하 다. 

서포트 벡터 머신은 Vapnik(1995)가 제안한 통계

학  학습 이론에 기반을 둔 기법으로 집단으로 

구분된 학습 데이터를 분류할 때 기 이 되는 

경계면을 찾아낸다. 이를 이용하여 분류기에 입

력되는 다른 데이터가 어느 분류 기 에 속하는

지를 구분한다. 이 연구에서는 먼  서포트 벡터 

머신 분류기에 학습 데이터를 입력하면 분류기

가 분류기 과 그곳에 해당하는 단어가 무엇인

지 학습하게 되고, 그 후 분석 상이 되는 리뷰

를 입력하면 어떤 기 에 합한 리뷰인지 분류

기에 의해 결정된다. 그 외의 분류 기법으로는 

최  엔트로피(Maximum Entropy)나 의사결정 나

무(Decision tree), 신경망, 나이  베이지안(Naïve 

Bayesian) 등 여러 가지 기법이 있으나, 불균형 

데이터 집합을 분류할 경우 상 인 차이 을 

고려하지 않아 다수의 집합은 정확한 분류가 가

능하지만, 소수의 집합은 무시되어 정확한 분류

가 어렵다(강 철 외, 2010). 이와 달리, 서포트 

벡터 머신은 불균형 데이터 집합에 해 상

으로 높은 성능을 보이기 때문에 본 연구에 

합하다고 단하 다(박승 , 정완규 2009).

텍스트 마이닝을 한 서포트 벡터 머신은 

어를 기본으로 만들어진 분류 기법이기 때문에 

한 을 분석할 경우 형태소 분석기를 사용하여 

리뷰의 형태를 바꾸어 주어야 한다. 본 연구에서

는 온라인 리뷰를 분류하기  선행작업으로 형

태소 분석을 진행하 다. 온라인 리뷰에서 흔히 

존재하는 띄어쓰기 오류에 상 으로 덜 민감

한 한  형태소 분석기인 꼬꼬마 형태소 분석기

(KKMA, Kind Korean Morpheme Analyzer)를 사용

하여 리뷰를 분석, 1차 학습 데이터와 분류 상

이 되는 모든 리뷰를 단어 단 로 나 었다(Prag 

and Casavant, 1994). 이 과정에서 문법  오류가 

심하거나 오타, 용  표 의 사용 등의 이유로 

형태소 분석기가 분석하지 못하는 리뷰 19,197개

가 제외되었다. 

4.3 특징 단어 목록

1차 으로 본 연구에서는 내용분석을 통해 분

류된 2,500개의 리뷰에 의한 1차 학습 데이터와 

서포트 벡터 머신 분류기를 이용하여 1차 분류 사

을 구축하고, 이를 활용하여 모든 리뷰를 자동 

분류하 다. 하지만, 1차 학습 데이터를 통해 구축

된 분류 사 에 포함된 단어는 제한 이다. 이러

한 문제를 해결하기 하여, 지도 학습(Semi- su-

pervised Learning)방법을 용하여 2차 분류 사

을 구축하 다. 지도 학습은 1차 분석결과로 나

온 화 21개를 임의로 추출하 다.2) 그 뒤 1차 

학습 데이터와 임의로 선정된 화의 리뷰를 포함

한 총 58,737개의 리뷰를 2차 학습 데이터로 사용

하여, 모든 리뷰를 다시 한 번 분류하 다. 2차 학습 

데이터에 한 리뷰는 다음 <표 5>와 같다.

2) 맨발의 꿈, 설국열차, 반가운 살인자, 두여자, 더 테러 라이 , 두 개의 달, 풍산개, 특수본, R2B_리턴투베이스, 

7번방의 선물, 화이트 주의 멜로디, 더 웹툰- 고살인, 시라노 연애조작단, 무서운 이야기 2, 꿈은 이루어진다, 

과의 동침, 싱퀸, 라스트 갓 더, 조선명탐정-각시투구꽃의 비 , 네버엔딩 스토리, 하모니.
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<표 6> 분류 기  별 분류 사  시

감독 감독, 작품, 연출, 짜임새, 표 력, 디테일, 연출력, 구성, 개, 신인

배우 연기, 감동, 배우, 박, 연기력, 아역, 캐스 , 주연, 조연, 멋

스토리 가슴, 장면, 때, 마지막, 최고, 시나리오, 스토리, 개, 풍자, 압권

효과 우리나라, 그래픽, 괴물, 한국, CG, 음악, 실감, 효과, 장면, 리얼

반 평가 화, 최고, 감독, 10 , 박, 후회, 한국, 완 , 강추, 한국 화

복합형_1 연기, 배우, 연출, 내용, 스토리, 최고, 감독, 구성, 삼박자, 시나리오

복합형_2 연기, 연출, 상, 감독, 최고, 배우, 효과, 연기력, 연출력, 그래픽

복합형_3 화, 감동, 음악, 연출

복합형_4 연기, 스토리, 배우, 음악, 최고, 연기력, 감동, 내용, 역할, 각본

복합형_5 감독, 배우, 연기, 아역, 최고, 작품, 연기력, 연기자, 디테일, 연출력, 

복합형_6 감독, 스토리, 연출, 최고, 개, 실제, 감동, 속, 짜임새, 시나리오

복합형_7 노래, 그래픽, 감독, 작품, 구성, 한국, 음악, 표 력, 상, 재난

복합형_8 감동, 최고, 재미, 내용, 연기력, 짜임새, 스토리, 완벽, 캐스 , 기

복합형_9 노래, 연기력, 감동, 그래픽, CG, 상, 음악, 배경, 상미, 노력

복합형_10 감동, 내용, 음악, 조화, 배경, 기 , 상미, 그래픽, 재난, 기 이상

분석 결과, ‘감독’ 분류에서는 감독, 작품, 연

출, 표 력 등 감독  감독의 연출력에 련된 

단어가 주를 이루고 있다. ‘배우’ 분류의 경우 배

우, 연기력, 아역, 캐스  등 배우의 특징을 나타

내는 단어뿐 아니라 ‘ 박’이라는 단어가 특징 

단어로 도출되었다. 이는 “하정우 박 멋지십니

다!!”, “송강호 연기 박임 웃기고 재미있슴~” 

등 화 체 인 배우들의 평가 외에도 특정 배

우에 한 평가가 이루어지고 있기 때문이다. 

‘스토리’ 분류의 경우 감동, 장면, 마지막, 풍자 

등 특정 장면에 한 평가와 스토리, 시나리오, 

개 등 반 인 스토리에 한 평가에 련된 

단어들이 포함된 것을 확인 수 있다. ‘효과’ 분류

는 그래픽이나 CG, 음악, 실감 등 시각 , 청각  

요소와 련된 단어가 포함 되었다. 특히, “우리

나라의 CG가 이 정도라니~!”와 같이, 국내 그래

픽 기술에 한 평가가 상당수 등장했다. 체 

온라인 리뷰  가장 많은 수를 차지하고 있는 

‘ 반  평가’는 최고, 박, 후회, 완  등 단순

한 내용을 포함하고 있다.

본 연구에서 추가한 ‘복합형 리뷰’는 감독, 

배우, 스토리, 효과  리뷰에 두 개 이상의 단

일 분류 기 이 동일 리뷰에 작성된 것으로, “배

우들의 연기, 화의 완성도, 스토리, 모두 만

을 줘도 아깝지 않다”, “감독의 열정과 배우들

의 노련미와 엄청난 그래픽” 등의 리뷰가 이에 

해당된다. 각 ‘복합형 리뷰’를 구성하는 단어도 

마찬가지로 감독, 배우, 스토리, 효과를 구성하

는 단어가 조합된 형태로 구성되어 있다. <표 

6>은 각 분류 기  별 TF-IDF 가 치3) 값이 높

은 상  10개의 단어를 정리한 것이다(Jo et al., 

2004). 

3) 문서 내부의 단어 간 상  요도를 평가하기 해 고안된 값이다. TF(Term Frequency) 값은 한 문서에서 

특정 단어가 출 한 빈도이며, IDF(Inverse Document Frequency)값은 체 문서 집합의 수를 특정 단어가 출

한 문서의 수로 나  값이다. 즉, TF-IDF 값은 TF와 IDF를 곱한 값이다.
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<표 7> 온라인 리뷰 마이닝 결과
(단 : 개)

분류 리뷰 평균 Std. 분류 리뷰 평균 Std.

감독 32,212 153.39 268.18 복합형_4 699 3.33 8.05

배우 25,387 120.89 196.35 복합형_5 1,643 7.82 21.80

스토리 9,515 45.31 180.92 복합형_6 14 0.07 0.36

효과 15,472 73.68 120.26 복합형_7 127 0.60 2.64

반  평가 179,475 854.64 1,348.67 복합형_8 12,028 57.28 139.92

복합형_1 240 1.14 3.06 복합형_9 1,779 8.47 16.78

복합형_2 4 0.02 0.14 복합형_10 9,593 45.68 81.49

복합형_3 0 0.00 0.00

4.4 온라인 리뷰 마이닝 결과

1차, 2차 학습 데이터를 통해 특징 단어 목록

을 도출하여, 분류 사 을 구축하 다. 이를 활

용하여 본 연구의 분석 상인 307,385개의 리뷰

에 한 마이닝을 진행하 다. 그  형태소 분

석기가 분석하지 못하는 리뷰를 제외한 288,188

개의 리뷰를 다음 <표 7>과 같이 분류하 다.

‘복합형 리뷰_3(감독+스토리+효과)’의 경우, 

학습 데이터  4개의 리뷰만이 이에 해당되었다. 

즉, ‘복합형 리뷰_3’의 분류 사 에 포함된 단어

의 수가 으며, 최종 으로 온라인 리뷰 마이닝

을 통해 분류되는 리뷰가 없었다. 

Ⅴ. 분석결과  측모형

본 장에서는 에서 진행한 온라인 리뷰 마이

닝 결과를 활용한 측모형에 하여 설명한다. 

SAS 9.2를 활용하여 별분석을 수행하 으며, 

10겹 교차 검증법으로 도출된 측모형의 타당성

을 검증하 다.

5.1 데이터 처리

5.1.1 종속변수의 범주화

2010년부터 2013년까지 개 한 한국 화는 1,460

편이며, 람객 수는 총 393,612,036명이다 즉, 본 

연구에서 분석하는 화의 수는 209편이지만, 

람객 수는 356,229,743명으로 같은 기간 화 

람객 유율의 90% 이상을 차지한다.

본 연구는 앞서 진행한 화 별 온라인 리뷰 

마이닝 결과를 활용하여 최종 화 흥행 성 을 

측하고자 한다. 따라서, 최종 화 람객 수

를 다음 <표 8>과 같이 구분하 다.

<표 8> 화 등  구분

등 설명 화

1 개 연도 람객 수 상  10% 22

2 개 연도 람객 수 상  10%~50% 46

3 개 연도 람객 수 50%~하  10% 121

4 개 연도 람객 수 하  10% 20

1등 에 해당하는 화의 총 람객은 143,839, 

470명(평균 = 6,538,158, Std. = 3,058,393)으로 

체 209편 화 람객의 약 40.38%를 유했다. 

2등  화의 경우, 총 137,196,808명(평균 = 2,855, 

251, Std. = 1,230,538)이 람했다. 하 등 인 3

등 과 4등 에 해당하는 화는 총 141편으로 가

장 많은 화들이 이에 해당한다. 하지만 하 등

 화의 총 람객 수는 78,193,465명으로, 209

편 화 람객의 22.04%를 유했다.
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<표 9> 변수 정의

변수명 설명 변수명 설명

ln_review ln(개  첫 주 총 온라인 리뷰 수) Comb_1 체 리뷰  ‘복합형_1’ 리뷰 비율

ln_screen ln(개  첫 주  상  수) Comb_4 체 리뷰  ‘복합형_4’ 리뷰 비율

Positive 체 리뷰  8정 이상 리뷰 비율 Comb_5 체 리뷰  ‘복합형_5’ 리뷰 비율

Director 체 리뷰  ‘감독’ 리뷰 비율 Comb_7 체 리뷰  ‘복합형_7’ 리뷰 비율

Actor 체 리뷰  ‘배우’ 리뷰 비율 Comb_8 체 리뷰  ‘복합형_8’ 리뷰 비율

Story 체 리뷰  ‘스토리’ 리뷰 비율 Comb_9 체 리뷰  ‘복합형_9’ 리뷰 비율

Effect 체 리뷰  ‘효과’ 리뷰 비율 Comb_10 체 리뷰  ‘복합형_10’ 리뷰 비율

5.1.2 변수 변환

온라인 리뷰 마이닝의 결과에서 확인할 수 있

듯이, 209개 화 사이에서도 작성된 리뷰 수의 

편차가 크다. 따라서 본 연구에서는 이러한 작성

된 리뷰 수에 한 문제를 보완하기 해서 온라

일 리뷰 마이닝 결과를 비율척도로 변환하 다. 

다음 <표 9>는 측모형을 만들기 해 본 연구

에서 사용한 변수들에 한 설명이다.

복합형_2(감독+배우+효과)와 복합형_6(감독+

스토리)는 온라인 리뷰 마이닝에 의해 분류된 

리뷰의 수가 각각 4개, 14개 이므로, 본 측모

형 분석에서는 제외하 다. 이와 더불어, 본 연

구에서는 온라인 리뷰 마이닝 결과 이외에 3개

의 변수를 추가하 다. 기존 연구들에서는 온라

인 리뷰의 양과 평가 정도를 활용하여 화 매

출액과의 계를 악하 다 (Duan et al.,  2005; 

Liu, 2006). 이에 본 연구에서는 총 온라인 리뷰 

수(ln_review)와 정 리뷰 비율(Positive)를 추가

하 다. 한, Elberse and Eliashberg(2003)는 배

사와 극장 간의 상을 통해 개  첫 주 상

 수가 결정된다고 하 다. 즉, 본 연구에서는 

통제변수로써 배 사 워  극장과의 교섭력

을 ‘개  첫 주  상  수’(ln_screen)로 측

정하여 연구를 진행하 다. 

5.1.3 요인 분석  해석

온라인 리뷰 분류 기 에서 복합형 리뷰는 감

독, 배우, 스토리, 효과 등 단일 기 이 2개 이상 

복합 으로 등장하는 리뷰이다. 따라서, 분류 결

과를 그 로 사용할 경우, 단일 분류 기 과의 

복이 발생할 수 있다. 이러한 문제를 제거하기 

해서, 본 연구에서는 데이터의 처리 기법  

요인 분석을 수행하 다(Zhu, 2005). 요인분석 

방법으로는 주성분 분석과 직교 회  방법  

베리맥스(Varimax) 방법을 사용하 다.

요인분석을 통해 고유값이 1 이상인 주성분 3

개가 추출되었으며, 이 과정을 통해 Comb_7항목

을 제거하 다. 이를 통해 구성된 요인구조를 

심으로 크론바하 알 (Cronbach's α) 계수를 사

용하여 신뢰도 검정을 실시하 다. 요인분석 결

과는 다음 <표 10>과 같다.

<표 10> 요인 분석  신뢰도 분석 결과

구 분
요인 재치 신뢰도*

1 2 3

배우 심

평가

Comb_8 0.846 0.121 0.032

0.753
Actor 0.799 -0.027 -0.441

Comb_4 0.755 0.444 0.100

Comb_9 0.727 -0.021 0.202

감독 심

평가

Comb_5 0.182 0.815 -0.204

0.705Comb_1 0.374 0.758 -0.017

Director -0.218 0.718 0.037

스토리 

효과 평가

Comb_10 0.231 -0.066 0.808

0.738Effect -0.243 0.093 0.737

Story 0.134 -0.175 0.735

주) *Cronbach’s α.
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<표 11> 상 계 분석 결과

배우 심 

평가

감독 심 

평가

스토리  

효과 평가
Positive ln_review ln_screen

평균

(STD.)

배우 심 평가
1 0.149

(0.093)

감독 심 평가
0.00596 1 0.034

(0.042)0.9316

스토리 

효과 평가

-0.1683 -0.07712 1 0.177

(0.064)0.0146 0.2659

Positive
0.01746 -0.01424 0.09855 1 0.643

(0.143)0.8014 0.8375 0.1547

ln_review
0.20721 -0.02019 0.10516 0.23027 1 6.987

(1.309)0.0026 0.7717 0.1297 0.0008

ln_screen
0.26524 -0.10699 -0.02853 0.09628 0.76943 1 5.930

(0.532)< .0001 0.1222 0.6811 0.1645 < .0001

요인분석 결과, ‘배우 심 평가 요인’은 온라

인 리뷰를 작성 시 배우의 연기력  명성 등을 

심으로 작성된 온라인 리뷰를 의미한다. 복합

형_4, 복합형_8, 복합형_9는 모두 ‘배우’ 련 평

가요소와 기타 요소들을 복합 으로 평가하는 

리뷰들이다. ‘감독 심 평가 요인’은 ‘Director’, 

‘Comb_1’, ‘Comb_5’로 묶 다. 특히, 복합형_1과 

복합형_5는 감독뿐만 아니라 배우에 한 평가가 

복합 으로 이 지고 있는 리뷰이기 때문에, 다

소 해석 상 논란의 여지가 있을 수 있다. 하지만, 

이들 복합형 리뷰는 감독의 연출력과 배우의 연

기력의 시 지 효과를 주로 언 하므로, 감독 연

출력을 심으로 한 평가로 생각할 수 있다. 마지

막 ‘스토리  효과 평가 요인’은 ‘Effect’, ‘Story’, 

‘Comb_10’로 구성된 요인으로, 화의 시나리오 

 구성 요소에 련된 요인으로 단된다. 본 연

구에서는 요인분석을 통해 묶인 변수들의 합으로 

변수들을 통합하 다.

다음 <표 11>은 요인분석을 통한 요인들과 추

가된 세 변수(ln_review, ln_screen, Positive) 간의 

상 계 분석한 결과이다. 상 계 분석 결과, 

‘개  첫 주 총 온라인 리뷰 수’와 ‘개  첫 주 

 상  수’간의 상 계가 높음을 알 수 있

다. 이에 본 연구에서는 측모형 분석 시, ‘개  

첫 주 총 온라인 리뷰 수’와 ‘개  첫 주  상

 수’의 상호작용항을 추가하여 분석을 진행

하 다. 

5.2 별분석을 통한 측모형

5.2.1 별변수 기 통계량 분석

다음 <표 12>는 각 등 별 별변수들의 평균

과 일변량 분산분석 결과를 제시하고 있다. 이를 

통해, 6개 별변수 모두 등  간 유의한 차이가 

있음을 확인할 수 있다. 각 등  별 별변수 간 

차이를 보면, 하  등 은 3등 과 4등 의 화

에서 ‘감독 심 평가’와 ‘스토리  효과 평가’가 

상  등 (1등 , 2등 )에 비해 높음을 알 수 있다. 

이와 달리, 상  등 에 해당하는 화들은 ‘배우

심 평가’가 높으며, 반 으로 정  리뷰의 

비율과 체 리뷰의 수가 높음을 확인할 수 있다. 

이는 재 상  흥행 성 의 화들은 배우에 

한 정  평가가 높음을 알 수 있으며, 더 나

아가 개  첫 주 동안에는 감독과 스토리에 한 

평가보다는 배우에 한 평가 비율이 높을수록 상

 흥행 성 을 얹을 수 있음을 유추 할 수 있다.
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<표 12> 화 등  별 평균 비교

변수 1등 2등 3등 4등 Pr > F

배우 심 평가 0.189 0.159 0.145 0.114 0.048

감독 심 평가 0.038 0.030 0.032 0.053 0.046

스토리  효과 평가 0.157 0.161 0.187 0.181 0.032

Positive 0.744 0.655 0.619 0.646 0.002

ln_review 8.430 7.958 6.664 5.124 <.001

ln_screen 6.577 6.332 5.814 4.990 <.001

ln_review×ln_screen 55.56 50.52 38.95 25.57 <.001

주) *상호작용항의 평균은 41.97, 표 편차는 10.80.

5.2.2 다변량 별분석 측결과 

화의 흥행성과 측모형을 개발하기 해 

다변량 별분석(Multivariate Discriminant Analy-

sis)을 수행하 다. 다변량 별분석은 종속변수

가 범주형 변수이고 독립변수가 연속형 변수일 

때, 선험 으로 정의된 두 개 이상의 집단들을 

별할 수 있는 둘 이상의 독립변수의 선형조합

을 찾아내는 분석기법이다(강 철 외, 2011).

본 연구에서는 별분석의 타당성을 검증하

기 해, 10겹 교차 검증법을 사용하 다. 학습 

데이터를 통해 도출된 별함수의 카이제곱(Chi- 

square)값은 148.86, 유의확률이 < 0.0001이므로 

별함수의 유의성을 확인할 수 있다. 다음 식 (1)

부터 식 (3)까지는 별분석을 통해 도출된 3개

의 선형 별함수이다. 한, 각 별함수의 유

의확률도 0.05 미만이므로, 3개의 별함수 모두 

유의한 수 의 별력을 가지고 있음을 확인하

다.

 별함수 1     
  


(1)

 별함수 2     
  


(2)

 별함수 3     
  


(3)

 결과에서 표 화 된 계수를 나타내며, 계

수의 값 크기를 이용하여 각 변수가 별함

수에 기여하는 정도를 평가할 수 있다(강 철 

외, 2011)4). 즉, 별함수 1에서는 ‘개  첫 주 

 상  수(ln_screen)’와 ‘개  첫 주 총 온라

인 리뷰 수(ln_review)’, ‘스토리  효과 평가’가 

다른 변수에 비해 별 기여도가 크다고 할 수 

있으며, 별함수 2에서는 ‘개  첫 주 정  

리뷰 비율(Positive)’와 ‘개  첫 주 총 온라인 리

뷰 수(ln_review)’, ‘개  첫 주  상  수

(ln_screen)’의 별 기여도가 높음을 알 수 있다. 

마지막으로, 별함수 3에서는 2개의 별함수

에 비해 온라인 리뷰 마이닝 결과를 통해 계산

된 세 변수(배우 심 평가, 감독 심 평가, 스

토리  효과 평가)의 별기여도가 높아졌음을 

확인 할 수 있다.

3개의 별함수 모두 ‘개  첫 주  상  

수(ln_screen)’의 별기여도가 높으며, 이는 화 

람객 수와 화 상  횟수는 상 계가 있다

는 기존 연구 결과와 일치한다(Neelamegham and 

Jain, 1999).

‘개  첫 주 총 온라인 리뷰 수’와 ‘개  첫 주 

 상  수’의 상호작용 효과를 의미하는 

4) 는 순서 로 배우 심 평가, 감독 심 평가, 스

토리  효과 평가, Positive, ln_review, ln_screen, 

ln_review×ln_screen이며,      이다.
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<그림 2> 측모형 용 방법

<표 13> 화 등  별 별 결과

별함수 1 별함수 2 별함수 3

1등 + + +

2등 + + -

3등 - - +

4등 - + -

<표 14> 측모형 검증 결과

1 2 3 4

오분류율 0.182 0.239 0.198 0.100 0.196

‘ln_review×ln_screen’ 한 별함수에서 요 변

수로 작용하 다. Chen et al.(2004)는 제품의 

매량과 온라인 리뷰 간의 인과 계는 양방향으

로 작용한다고 하 으며, 에서 언 한 것과 같

이 개  첫 주 상  횟수는 람객 수에 유의

인 향을 작용한다. 다시 말해, 온라인 리뷰와 

상  횟수 간의 상호작용은 화 람객 수에 

향을 미친다고 할 수 있다.  

다음 <표 13>는 각 등  별 3개의 별함수 

결과를 정리한 것이다. 객 수 상  10%에 해

당되는 화들은 별함수에서 모두 양수의 값

이 계산되었으며, 상  10%부터 50%에 해당하

는 화들은 별함수 3에서만 음의 값이 나

왔다. 

 결과에서 알 수 있듯이, 1등 과 2등 의 

화를 구분할 수 있는 기 은 별함수 3에 의

해서 제시되고 있으며, 3등 과 4등  간의 차이

는 별함수 2와 3에 의해서 분류될 수 있다. 즉, 

온라인 리뷰에 의한 변수들의 별기여도가 높

은 별함수 3에 의해, 상 등 과 하 등 을 

좀 더 세부 으로 분류할 수 있음을 확인할 수 

있다.

본 연구에서는 3개의 별함수로 구성된 측 

모형을 개발하 으며, 학습 데이터를 통해 각 그

룹의 심값을 계산하 다. 그 후 본 모형을 검

증하기 해 다음 <그림 2>와 같이, 각 화 별 

측 모형에 의한 결과 값과 각 그룹 별 심값 

과의 거리를 측정하여, 가장 가까운 거리를 갖는 

그룹으로 해당 화를 측하 다. 측한 결과

는 다음 <표 14>와 같이, 10겹 교차 검증법을 통

해 검증하 으며, 10회 평균 각 등  별  체 

오분류율을 정리한 것이다. 측 모델을 검증한 

결과, 도출된 측모형의 정확도는 약 82.02%라 

할 수 있다.
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Ⅵ. 연구 결과  의의 

6.1 연구 결과 토의

본 연구는 개  첫 주 동안 작성된 온라인 리

뷰를 통해 최종 화 객 수를 측하 다. 이

를 해, 서포트 벡터 머신 알고리즘이 용된 

온라인 리뷰 마이닝을 수행하 으며, 흥행 등

을 구분하기 한 3개의 별함수를 제시하 다.

온라인 리뷰 마이닝을 진행하기 한 온라인 

리뷰 분류 기 을 기존 연구들을 바탕으로 ‘감독’, 

‘배우’, ‘스토리’, ‘효과’ 등으로 정리하 으며, 

재 온라인 리뷰 작성 환경을 고려한 ‘복합형 리

뷰’를 10가지 경우로 구분하 다. 온라인 리뷰 

마이닝 결과, ‘복합형_3’(감독+스토리+효과)과 ‘복

합형_2’(감독+배우+효과), ‘복합형_6’(감독+스토

리)에 해당하는 리뷰가 각각 0개, 4개, 14개로 분

류되어, 본 연구에서는 해당 분류 결과를 제거하

고 연구를 진행하 다.

측모형을 개발하기 한  단계로 데이터 

처리를 통한 온라인 리뷰 마이닝 결과의 통합

과 화 람객 수의 범주화를 진행하 다. 요인

분석으로 온라인 리뷰 마이닝 결과를 ‘배우 

심 평가’와 ‘감독 심 평가’, ‘스토리  효과 평

가’로 변수들을 통합하 으며, 화 람객 수를 

상  10%부터 하  10%까지 4개의 등 으로 범

주화하 다.

별분석을 통해 도출된 3개의 별함수에서

는 공통 으로 ‘개  첫 주  상  수’에 

해당하는 변수의 기여도가 컸다. 이는 Dellarocas 

et al.(2007)의 연구 결과와 같이, 화 상  횟수

와 화 람객 수 간의 상 계가 있음을 확

인할 수 있었다. 한, ‘개  첫 주  상  

수’와 ‘개  첫 주 총 온라인 리뷰 수’ 간에 상호

작용이 있음을 확인하고, 별분석에서도 요

변수로 작용함을 알 수 있었다.

온라인 리뷰에 의한 변수인 ‘배우 심 평가’, 

‘감독 심 평가’, ‘스토리  효과 평가’는 별

함수 3에서의 별 기여도가 다른 2개의 별함

수에서 보다 높게 나왔으며, ‘배우 심 평가’와 

‘스토리  효과 평가’가 ‘감독 심 평가’보다 

높은 별 기여도가 있었다. 이러한 별함수 3

은 화 흥행성과를 세부 으로 분류하는데 기

여하 다. 다시 말해, 1등 에 해당하는 화들

은 2등 에 해당하는 화에 비해, ‘감독’, ‘배우’ 

 ‘스토리  효과’에 해서 정 으로 평가

하는 리뷰가 많은 화라고 할 수 있다. 더 나아

가, ‘감독 심 평가’보다 ‘배우 심 평가’와 ‘스

토리  효과 평가’가 높을수록, 1등 에 속할 확

률이 높아진다. 를 들어, ‘연가시(2012)’와 ‘감

기(2013)’의 경우, 두 화 모두 재난 화이며, 

개  첫 주 총 온라인 리뷰 수는 약 5,000건, 

정  리뷰의 비율은 약 60%이다. 한 개  첫 

주  상  수는 ‘감기’가 약 50개 정도 더 

많았다. 하지만, 본 연구의 측모형을 통해 분

석한 결과, ‘연가시’와 ‘감기’가 1등 에 속할 확

률이 각각 52.5%, 47.2%로 나왔다. 실제 온라인 

리뷰 분석결과를 비교하면 ‘연가시’에서의 ‘배우 

심 평가’ 비율이 ‘감기’보다 약 10% 정도 더 

높음을 확인할 수 있었다.5)

이와 같이, 개  첫 주 동안 작성된 온라인 리

뷰를 활용하여 최종 화 람객 규모를 측할 

수 있었으며, 객 수가 많은 화들은 ‘감독’과 

련된 평가보다 ‘배우’  ‘스토리’, ‘효과’ 련 

평가가 많다는 것을 확인할 수 있었다.

6.2 연구의 학술 /실무  의의

본 연구는 화 개  후 작성된 온라인 리뷰를 

활용한 최종 화 흥행성과 측모형을 제시하

5) ‘연가시’의 최종 객 수는 4,515,833명이며, 2012년 

국내 박스오피스 10 (해외 화 포함)이다. ‘감기’

는 총 3,119,023명이 람했으며, 2013년 박스오피

스 17 를 기록했다. 실제 두 화 모두 1등 에 포

함되는 화이며, 측모형에서도 1등 으로 분류

되었다.
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으며, 이러한 본 연구의 학술  의의를 살펴보

면 다음과 같다. 첫째, 온라인 리뷰 마이닝을 통

한 온라인 리뷰 심의 측모형을 개발하 다. 

기존 화 수익 련 연구에서의 온라인 리뷰는 

양(Volume)과 의견 정도(Valence)에 집 하여 연

구를 진하 다(Min and Lee 2005). 이와 달리, 본 

연구에서는 15개의 분류기 을 정리하고, 온라

인 리뷰 마이닝을 통해 각 분류 기  별 분류 사

을 구축하여 온라인 리뷰를 분류하 다. 온라

인 리뷰 마이닝 결과, ‘감독’에 련된 온라인 리

뷰는 감독의 연출력과 련된 언 이 많으며, 배

우와 련해서는 배우의 연기력에 한 평가가 

많음을 확인 할 수 있었다.

둘째, ‘복합형 리뷰’ 속성을 제시하고, 연구를 

진행하 다. 기존 연구에서는 각 화 리뷰의 속성

을 한 개의 속성을 가진다고 가정하거나(김 수, 

2000; 박형 , 박찬수, 2001), 감성분석을 통해 

화 속성과 감성 간의 계를 악하기 한 연구를 

진행하 다(Linton and Petrovich, 1988; Dellarocas, 

2003). 하지만 실제 온라인 리뷰는 140 자까지 

작성이 가능하며, 한 리뷰 내에서 ‘감독’, ‘배우’, 

‘스토리’, ‘효과’ 등의 독립  속성을 동시에 평

가할 수 있다. 이에 본 연구에선 ‘복합형 리뷰’라

는 분류 기 을 추가하고, 이를 10가지의 경우를 

분류하여 분석하 다. 분석 결과, ‘복합형 리뷰’

에서도 ‘배우와 스토리’, ‘스토리와 효과’가 복합

으로 평가하는 리뷰가 주를 이루고 있음을 확

인 할 수 있었다.

마지막으로 본 연구에서 제시한 15가지의 분류

기 을 요인분석을 통해, 3가지 요인으로 정리하

다. 기존 연구들은 각 연구에 따라 온라인 리뷰 

내 화속성을 다르게 제시하고 있다(Dellarocas, 

2003; Addi and Wlliams, 2010; 김 수, 2000; 박형 , 

박찬수 2001). 이에 본 연구는 기존연구와 실제 

온라인 리뷰 상황을 고려하여, 15가지의 분류기

을 제시하 으며, 요인분석을 통해 온라인 리

뷰 분류 기 을 3가지로 축소하 다. 요인분석 결

과, ‘배우’, ‘배우+스토리+효과’(복합형_4), ‘배우

+스토리’(복합형_8), ‘배우+효과’(복합형_9)가 하

나의 요인으로 묶여 ‘배우 심 평가’로 정리하

으며, ‘감독’, ‘감독+배우+스토리’(복합형_1), ‘감

독+배우’(복합형_5)를 ‘감독 심 평가’ 요인으로 

하 다. 한, ‘스토리’, ‘효과’, ‘스토리+효과’(복

합형_10)가 한 요인으로 묶임으로써, ‘스토리  

효과 평가’로 하 다. 이와 같이, 본 연구는 화

련 온라인 리뷰의 분류 방법  분류 기 을 제

시하 다는 것에 학술  의의를 두고 있다.

본 연구는 학술  의의 외에도 다음과 같은 

실무  시사 을 갖는다. 첫째, 화 제작단계에

서의 감독  배우의 평가기 으로 활용될 수 

있다. 재 화 제작단계에서 감독과 배우의 스

타 워는 요한 변수이다(Li et al., 2006). 이는 

작의 객 수  재까지의 연출 는 주연

으로 캐스 된 화의 수 등으로 간 으로 

측정되고 있다. 하지만 본 연구에서 제시한 분류 

기   온라인 리뷰 마이닝 방법을 용한다면, 

작에서의 감독과 배우에 한 일반 객들의 

평가 비 을 측정할 수 있을 것이다.

둘째, 온라인 리뷰와 상  수 등 공개된 정

보만을 활용하여 측모형을 제시하고 있다. 

화가 개 한 후 경쟁 화와의 비교는 화 수

익  마  략에도 요한 요인으로 활용되

고 있다. 하지만, 기존 연구에서의 화 수익 

측모형에서는 제작비와 같이 개  당시에는 공

개되지 않는 변수가 활용되고 있다. 이와 달리, 

본 연구에서는 온라인 리뷰를 으로 사용

하고 있으며, ‘  상  수’라는 공개된 정보

를 추가 으로 사용하 다. 즉, 실제 개  화 

간의 상 수익 정도의 비교에 용이할 것이다.

셋째, 본 연구에서는 개  기의 데이터를 

활용하여 최종 화 흥행성과를 측하고 있다. 

이는 개  첫 주 객의 반응을 검하고, 흥행

성과를 향상시키기 한 략을 개발하는데 있

어서 활용될 수 있을 것이라 단된다. 별함수

3을 통해 확인하 듯이, ‘감독’ 련 평가에 비

해 ‘배우’ 평가의 비 이 높을수록 상 등 으로 
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갈 확률이 높아진다. 즉, 개  기에 흥행성과

를 향상시키기 한 조건을 탐색함에 있어서 본 

연구 결과를 활용할 수 있을 것이다.

6.3 연구의 한계  향후 연구 방향

본 연구는 온라인 리뷰 마이닝을 통해 온라인 

리뷰를 분류하고, 최종 으로 화 흥행성과 

측모형을 개발하 다. 하지만, 다음과 같은 한계

을 가지고 있으며, 이는 향후 연구에서 보완되

어야 할 것이다. 첫 번째로, 1차 학습 데이터를 

만들기 해 내용분석법을 사용하 다. 내용분

석법은 다양한 장 에도 불구하고 연구자의 주

성을 완 히 배제되지 못 할 가능성을 가지고 

있다(Eugene and Mary, 1993). 본 연구에서는 연

구자가 개별 으로 약 3,000개 리뷰를 분류하고, 

동일하게 분류된 결과만을 사용함으로써 가  

주 성을 배제하기 해 노력하 다. 하지만, 내

용분석법의 근본  한계로서 어느 정도 연구자

의 주 성이 개입되었을 수도 있다. 향후 연구에

서는 온라인 리뷰에 한 객 성이 입증된 분류 

사 에 한 연구가 필요하다. 

두 번째로, 본 연구는 온라인 리뷰 마이닝을 하

기 해 ‘꼬꼬마 형태소 분석기’를 사용하 다. 

해당 형태소 분석기는 띄어쓰기 등 오류에 덜 민

감하다는 평가를 받고 있다. 하지만, 실제 온라

인 리뷰에서는 여러 오․탈자와 신조어들이 존

재한다. 이에 최  수집한 정  리뷰 307,385개 

 형태소 분석이 되지 않는 19,197개의 리뷰를 

제거하고 온라인 리뷰 마이닝이 수행하 다. 따

라서, 향후 연구에서는 온라인 환경에 합한 형

태소 분석기의 개발과 다양한 은어, 신조어 련 

단어 사 의 구축이 필요할 것이다.

세 번째로, 본 연구에서는 각 리뷰에 한 감

성을 각 리뷰 별 평 을 통해 분류하 으며, 그 

 8  이상의 리뷰만을 상으로 진행하 다. 

하지만 8  미만의 리뷰 한 화 람객의 평

가정보이며, 이들 한 화 흥행에 향을 미칠 

수 있다. 향후 연구에서는 립  리뷰와 부정  

리뷰에 한 분류 기 을 정리하여 보다 포

인 온라인 리뷰 분석을 진행되어야 할 것이다.

네 번째는 데이터 수집 기한의 제한이다. Liu

(2006)은 온라인 리뷰와 화 매출액 간의 계를 

알아보기 해 2002년 5월부터 9월까지 ‘Yahoo! 

Movies’에 작성된 12,136개의 온라인 리뷰와 40개

의 화를 활용하 다. 이는 기술  한계로써, 

데이터 양의 증가에 따라 계산 양이 기하 수

으로 증가하기 때문이었다. 본 연구에서는 온라

인 리뷰 마이닝을 통해 307,385개의 온라인 리뷰

를 분석하고, 209개의 화를 상으로 측모

형을 개발하 지만, 본 연구를 수행함에 있어서

도 동일한 한계가 존재하 다. 그러나 이러한 문

제는 하둡(Hadoop)으로 표되는 빅데이터 랫

폼  컴퓨터 자원의 발 에 따라 해결 가능할 

것이다.

마지막으로, 수집된 온라인 리뷰  람  

작성된 리뷰와 거짓 온라인 리뷰의 존재 가능성

이다. 재 여러 매체를 통해, ‘댓  알바’에 

한 문제가 지 되고 있으며,6) 리뷰 작성자가 실

제 화를 람하고 평가를 했는지에 한 문제

가 있다. 이에 본 연구는 ‘감독’, ‘배우’, ‘효과’, 

‘스토리’ 등의 속성에 한 평가가 없이 작성된 

‘ 반  평가’를 분류하고, 이 게 단순 추천이 

이 진 리뷰는 측모형에 개발단계에서 배제하

다. 하지만 이러한 방식은 임시 인 방법이며, 

객 성이 부족하다고 단된다. 따라서 실제 

객이 작성한 리뷰만을 분류할 수 있는 기   

방법에 한 연구가 필요하다.

화 산업에서의 수익 측은 화 상 과정

에서 필수 인 략이다. 본 연구의 측모형은 

다양한 마  략  화 제작 단계에서 활

용될 수 있을 것이며, 더 나아가 한국 화산업 

발 에도 기여할 수 있을 것으로 기 한다. 한, 

6) 이승재, “ 화평론은 죽었다”, 동아일보, 개제일: 2014. 

03.27, http://news.donga.com/3/all/20140327/62034 

242/1.
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재 온라인 리뷰는 화 산업 이외에 제품/서비

스 이용 후기의 형태로 오 마켓, 블로그, SNS 

등에서 등장하고 있다. 즉, 본 연구에서는 화 

산업에 한정하여 온라인 리뷰 마이닝을 진행하

으나, 화 산업뿐만이 아니라 다른 산업의( : 

자제품 도소매, 도서 구매,  여행 상품 등) 

유형에 따라 매 기 정보를 활용한 최종 수

익 규모 악이 이 질 수 있을 것이다. 이를 

해서는 본 연구에서 마련한 분류기  이외에 제

품 속성에 맞는 분류기 이 마련되어야 할 것이

며, 소비자 심 인 마  략에 활용될 수 

있을 것으로 기 한다.
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Predicting Movie Revenue by Online Review Mining: 
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Abstract

Since a movie is an experience goods, purchase can be decided upon preliminary information and 

evaluation. There are ongoing researches on what impact online reviews might have on movie 

revenues. Whereas research in the past was focused on the effect of online reviews. The influence of 

online reviews appears to be significant in products like a movie because it is difficult to evaluate the 

feature prior to “consuming” the product. Since an online review is regarded to be objective, consum-

ers find it more trustworthy. Contrary to prior research focused on movie review ratings and volume, 

we focus moves on movie features related specific reviews. This research proposes a predictive model 

for movie revenue generation. We decided 15 criteria to classify movie features collected from online 

reviews through the online review mining and made up feature keyword list each criterion. In addition, 

we performed data preprocessing and dimensional reduction for data mining through factor analysis. 

We suggest the movie revenue predictive model is tested using discriminant analysis. Following the 

discriminant analysis, we found that online review factors can be used to predict movie popularity and 

revenue stream. We also expect using this predictive model, marketers and strategic decision makers 

can allocate their resources in more parsimonious fashion.

Keywords: Online Review Mining, Discriminant Analysis, Prediction Model.
7)

* Graduate School of Information, Yonsei University

** Corresponding Author, Graduate School of Information, Yonsei University



조 승 연․김  구․김 범 수․김 희 웅

134 Information Systems Review, Vol.16, No.3

◐  자 소 개 ◑

조 승 연 (infostat_24@yonsei.ac.kr)

재 연세 학교 정보 학원에서 석사과정 재학 이며, 연세 학교 정보통계

학과를 졸업했다. 주요 연구분야는 Big data analytics, Security intelligence 등

이다. Asia-Pacific Decision Sciences Institute Conference (APDSI) 2014에서 

논문을 발표하 다.

김  구 (newredmoon@yonsei.ac.kr)

재 연세 학교 정보 학원에서 석사과정 재학 이며, 충북 학교 컴퓨터 공학

과를 졸업했다. 주요 연구분야는 Computer security, IT management 등이다.

김 범 수 (beomsoo@yonsei.ac.kr)

재 연세 학교 정보 학원에서 부원장으로 재직 이다. 주요 연구분야는 정보

보호정책  제도, 라이버시 권리, 자상거래, 정보경제학 등이다. International 

Journal of Information Management, Electronic Commerce Research and 

Applications, GLOBAL ECONOMIC REVIEW, Information Systems Review 

(ISR), Journal of Information Technology, Decision Support Systems 등에 

논문이 게재되었다.

김 희 웅 (kimhw@yonsei.ac.kr)

National University of Singapore에서 근무한 후, 재 연세 학교 정보 학원에 

재직 이다. 연세 학교 언더우드 특훈 교수(Underwood Distinguished Profes-

sor)로 선정되었다. 주요 연구분야는 소셜미디어, 디지털 비즈니스, 정보시스템

리  활용이다. IEEE Transactions on Engineering Management (IEEE TEM), 

Information Systems Research (ISR), MIS Quarterly 등에 논문이 게재되었다.

  

논문 수일：2014년 07월 28일 게재확정일：2014년 11월 25일

1차 수정일：2014년 09월 30일 2차 수정일：2014년 11월 10일



<<
  /ASCII85EncodePages false
  /AllowTransparency false
  /AutoPositionEPSFiles true
  /AutoRotatePages /All
  /Binding /Left
  /CalGrayProfile (Dot Gain 20%)
  /CalRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)
  /CalCMYKProfile (U.S. Web Coated \050SWOP\051 v2)
  /sRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)
  /CannotEmbedFontPolicy /Warning
  /CompatibilityLevel 1.4
  /CompressObjects /Tags
  /CompressPages true
  /ConvertImagesToIndexed true
  /PassThroughJPEGImages true
  /CreateJDFFile false
  /CreateJobTicket false
  /DefaultRenderingIntent /Default
  /DetectBlends true
  /DetectCurves 0.0000
  /ColorConversionStrategy /LeaveColorUnchanged
  /DoThumbnails false
  /EmbedAllFonts true
  /EmbedOpenType false
  /ParseICCProfilesInComments true
  /EmbedJobOptions true
  /DSCReportingLevel 0
  /EmitDSCWarnings false
  /EndPage -1
  /ImageMemory 1048576
  /LockDistillerParams false
  /MaxSubsetPct 100
  /Optimize true
  /OPM 1
  /ParseDSCComments true
  /ParseDSCCommentsForDocInfo true
  /PreserveCopyPage true
  /PreserveDICMYKValues true
  /PreserveEPSInfo true
  /PreserveFlatness true
  /PreserveHalftoneInfo false
  /PreserveOPIComments false
  /PreserveOverprintSettings true
  /StartPage 1
  /SubsetFonts true
  /TransferFunctionInfo /Apply
  /UCRandBGInfo /Preserve
  /UsePrologue false
  /ColorSettingsFile ()
  /AlwaysEmbed [ true
  ]
  /NeverEmbed [ true
  ]
  /AntiAliasColorImages false
  /CropColorImages true
  /ColorImageMinResolution 300
  /ColorImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleColorImages true
  /ColorImageDownsampleType /Bicubic
  /ColorImageResolution 300
  /ColorImageDepth -1
  /ColorImageMinDownsampleDepth 1
  /ColorImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeColorImages true
  /ColorImageFilter /DCTEncode
  /AutoFilterColorImages true
  /ColorImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /ColorACSImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /ColorImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /JPEG2000ColorACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /JPEG2000ColorImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /AntiAliasGrayImages false
  /CropGrayImages true
  /GrayImageMinResolution 300
  /GrayImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleGrayImages true
  /GrayImageDownsampleType /Bicubic
  /GrayImageResolution 300
  /GrayImageDepth -1
  /GrayImageMinDownsampleDepth 2
  /GrayImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeGrayImages true
  /GrayImageFilter /DCTEncode
  /AutoFilterGrayImages true
  /GrayImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /GrayACSImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /GrayImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /JPEG2000GrayACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /JPEG2000GrayImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /AntiAliasMonoImages false
  /CropMonoImages true
  /MonoImageMinResolution 1200
  /MonoImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleMonoImages true
  /MonoImageDownsampleType /Bicubic
  /MonoImageResolution 1200
  /MonoImageDepth -1
  /MonoImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeMonoImages true
  /MonoImageFilter /CCITTFaxEncode
  /MonoImageDict <<
    /K -1
  >>
  /AllowPSXObjects false
  /CheckCompliance [
    /None
  ]
  /PDFX1aCheck false
  /PDFX3Check false
  /PDFXCompliantPDFOnly false
  /PDFXNoTrimBoxError true
  /PDFXTrimBoxToMediaBoxOffset [
    0.00000
    0.00000
    0.00000
    0.00000
  ]
  /PDFXSetBleedBoxToMediaBox true
  /PDFXBleedBoxToTrimBoxOffset [
    0.00000
    0.00000
    0.00000
    0.00000
  ]
  /PDFXOutputIntentProfile ()
  /PDFXOutputConditionIdentifier ()
  /PDFXOutputCondition ()
  /PDFXRegistryName ()
  /PDFXTrapped /False

  /Description <<
    /CHS <FEFF4f7f75288fd94e9b8bbe5b9a521b5efa7684002000500044004600206587686353ef901a8fc7684c976262535370673a548c002000700072006f006f00660065007200208fdb884c9ad88d2891cf62535370300260a853ef4ee54f7f75280020004100630072006f0062006100740020548c002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee553ca66f49ad87248672c676562535f00521b5efa768400200050004400460020658768633002>
    /CHT <FEFF4f7f752890194e9b8a2d7f6e5efa7acb7684002000410064006f006200650020005000440046002065874ef653ef5728684c9762537088686a5f548c002000700072006f006f00660065007200204e0a73725f979ad854c18cea7684521753706548679c300260a853ef4ee54f7f75280020004100630072006f0062006100740020548c002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee553ca66f49ad87248672c4f86958b555f5df25efa7acb76840020005000440046002065874ef63002>
    /DAN <>
    /DEU <>
    /ESP <>
    /FRA <>
    /ITA <>
    /JPN <>
    /KOR <FEFFc7740020c124c815c7440020c0acc6a9d558c5ec0020b370c2a4d06cd0d10020d504b9b0d1300020bc0f0020ad50c815ae30c5d0c11c0020ace0d488c9c8b85c0020c778c1c4d560002000410064006f0062006500200050004400460020bb38c11cb97c0020c791c131d569b2c8b2e4002e0020c774b807ac8c0020c791c131b41c00200050004400460020bb38c11cb2940020004100630072006f0062006100740020bc0f002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e00300020c774c0c1c5d0c11c0020c5f40020c2180020c788c2b5b2c8b2e4002e>
    /NLD (Gebruik deze instellingen om Adobe PDF-documenten te maken voor kwaliteitsafdrukken op desktopprinters en proofers. De gemaakte PDF-documenten kunnen worden geopend met Acrobat en Adobe Reader 5.0 en hoger.)
    /NOR <>
    /PTB <>
    /SUO <>
    /SVE <>
    /ENU (Use these settings to create Adobe PDF documents for quality printing on desktop printers and proofers.  Created PDF documents can be opened with Acrobat and Adobe Reader 5.0 and later.)
  >>
  /Namespace [
    (Adobe)
    (Common)
    (1.0)
  ]
  /OtherNamespaces [
    <<
      /AsReaderSpreads false
      /CropImagesToFrames true
      /ErrorControl /WarnAndContinue
      /FlattenerIgnoreSpreadOverrides false
      /IncludeGuidesGrids false
      /IncludeNonPrinting false
      /IncludeSlug false
      /Namespace [
        (Adobe)
        (InDesign)
        (4.0)
      ]
      /OmitPlacedBitmaps false
      /OmitPlacedEPS false
      /OmitPlacedPDF false
      /SimulateOverprint /Legacy
    >>
    <<
      /AddBleedMarks false
      /AddColorBars false
      /AddCropMarks false
      /AddPageInfo false
      /AddRegMarks false
      /ConvertColors /NoConversion
      /DestinationProfileName ()
      /DestinationProfileSelector /NA
      /Downsample16BitImages true
      /FlattenerPreset <<
        /PresetSelector /MediumResolution
      >>
      /FormElements false
      /GenerateStructure true
      /IncludeBookmarks false
      /IncludeHyperlinks false
      /IncludeInteractive false
      /IncludeLayers false
      /IncludeProfiles true
      /MultimediaHandling /UseObjectSettings
      /Namespace [
        (Adobe)
        (CreativeSuite)
        (2.0)
      ]
      /PDFXOutputIntentProfileSelector /NA
      /PreserveEditing true
      /UntaggedCMYKHandling /LeaveUntagged
      /UntaggedRGBHandling /LeaveUntagged
      /UseDocumentBleed false
    >>
  ]
>> setdistillerparams
<<
  /HWResolution [2400 2400]
  /PageSize [612.000 792.000]
>> setpagedevice


