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ABSTRACT

Purpose: This study analyzes automobile quality review data to develop alternative analytical method of in-

formal data. Existing methods to analyze informal data are based mainly on the frequency of informal data, 

however, this research tries to use correlation information of each informal data.

Method: After sentimental analysis to acquire the user information for automobile products, three classification 

methods, that is, naïve Bayes, random forest, and support vector machine, were employed to accurately classi-

fy the informal user opinions with respect to automobile qualities. Additionally, Word2vec was applied to 

discover correlated information about informal data.

Result: As applicative results of three classification methods, random forest method shows most effective 

results compared to the other classification methods. Word2vec method manages to discover closest relevant 

data with automobile components.

Conclusion: The proposed method shows its effectiveness in terms of accuracy and sensitivity on the analysis 

of informal quality data, however, only two sentiments (positive or negative) can be categorized due to human 

errors. Further studies are required to derive more sentiments to accurately classify informal quality data. 

Word2vec method also shows comparative results to discover the relevance of components precisely. 
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Word2vec. 
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1. 서  론 

소셜 네트워크 서비스, 블로그 등의 개인과 개인 간의 간접적인 상호작용 서비스가 증가함에 따라 기업의 서비스

에 따른 소비자의 평가방법도 다양하게 증가하였다. SNS나 블로그등의 인터넷 활동에서 소비자의 제품 평이나 서비

스에 대한 평가를 쉽게 찾을 수 있는 가운데, 비정형화된 데이터의 분석방안 또한 발전해가고 있는 추세이다. 하지만 

대다수의 비정형 데이터, 텍스트 마이닝은 주로 데이터의 빈도수를 고려하는 방식을 사용한다. 대다수의 방식이 데

이터가 가진 의미 및 뜻을 사용하는 대신, 얼마나 자주 사용되는 지, 혹은 다른 데이터와 얼마나 자주 연관이 되는 

지 등의 빈도를 주로 고려한다. 대표적인 예로 문서나 기사의 키워드를 시각적으로 보여주는 워드 클라우드(Word 

cloud), 문서나 지상에서 특정 단어의 빈도에 따라 가중치를 부여하는 TF-IDF(Term frequency-Inverse docu-

ment frequency) 가중치 적용 방법 등이 있다. 이러한 방법은 단어의 빈도수를 사용하여 직관적으로 주제 및 관심 

분야를 찾을 수 있지만, 데이터에 존재하는 소비자들의 심리 등을 심층적으로 발취하는데 한계점이 존재한다. 

본 연구는 빈도수를 주로 고려하는 비정형 데이터의 대안으로써 제품에 대한 비정형 형태의 소비자 품질 평가 데

이터를 감성분석(Sentimental analysis)를 적용한 뒤 순수 베이지안 분류기(Naïve Bayes), 서포트 벡터 머신

(Support vector machine), 랜덤 포레스트(Random forest) 방법을 통해 분류한 결과에 대한 효과 및 정확도에 대한 

비교 분석을 실시하였다. 또한 Word2vec를 사용하여 데이터에 대한 연관성 분석을 실행하였다. 이러한 분석 방법을 

통해 소비자의 사용 차량의 품질평가에 대한 감성정보를 발취, 서비스나 제품에 대한 소비자의 정보를 확보할 수 있

을 것으로 기대하며, 또한 Word2vec방법을 사용하여 빠른 계산을 통하여 데이터간의 상관분석을 실시, 중요 단어 

추출 가능성을 검토, 분석하였다. 

2. 본  론 

2.1 연구배경 및 문헌 조사

소셜 네트워크 서비스, 블로그 등의 개인과 개인 간의 간접적인 상호작용 서비스가 증가함에 따라 기업의 서비스

에 따른 소비자의 평가방안도 다양하게 증가하였다. SNS나 블로그 등의 인터넷 활동에서 소비자의 제품 평이나 서

비스에 대한 평가를 쉽게 찾을 수 있는 가운데, 이런 비정형화된 데이터의 분석방안으로써 데이터 마이닝 및 오피니

언 마이닝 기술이 발전해가고 많은 연구가 진행 중이다. 대표적인 방법으로 Lee and Kim (2009)은 TF-IDF(Term 

frequency-Inverse document frequency)를 사용하여 키워드 추출 방법을 적용하였으며, Tseng et al. (2009)은 

TFC(Total frequency in cluster)를 사용하여 문단 전체의 키워드를 통한 주제별 분류 방법을 연구하였다. 또한 

Yong et al. (2009)은 데이터의 클러스터링에 대한 KNN( nearest neighbor) 알고리즘 적용을 통한 분석 방안을 

연구하였다. 이러한 대다수의 연구 방법이 키워드의 빈도수에 집중, 비정형 데이터에 대한 소비자의 감성을 발취하

기 힘든 단점이 있다. 본 연구에서는 단어의 빈도수 분석이 아닌 소비자의 감성을 기반으로 비정형 데이터인 차량의 

서비스에 대한 소비자 리뷰 데이터 분석을 시도하였다. 현재 주목받고 있는 방법인 감성분석은 비정형 데이터에 적

용되고 있는 방법 중 하나로써 고객의 욕구 및 감성을 진단하여 다양한 분석을 가능하게 하며 여러 산업에 적용할 

수 있다. 감성분석의 적용사례로서 Lee et al. (2013)은 감성 분석 방법을 이미지 및 비정형 뉴스 데이터에 적용하여 

주식시장의 주가 예측을 시도하였다. 또한 Kim et al. (2011)은 감성분석을 사용하여 투자의사 결정모형을 구축하였
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다. 다른 비정형 데이터 분석 사례로써 Quoc and Mikolov (2014)와 Mikolov et al. (2003)이 데이터를 벡터 형태로 

변환하여 분석하는 새로운 word2vec 방법을 제안하였다. 

2.2 비정형 데이터 분류를 위한 감성분석 이론 

감성분석 방법은 텍스트 마이닝(Text mining)및 오피니언 마이닝(Opinion mining)의 한 기법으로써 데이터로부

터 소비자의 감성 관련 정보를 추출하는 방식이다. 주로 데이터를 작성한 사용자의 감정, 태도, 의견, 성향 같은 주관

적인 데이터를 추출하고자 하는 방법으로써 컴퓨터 언어 및 자연 언어를 사용한다. 데이터의 주제나 다른 정보 추출

보다는 소비자의 감성추출이 주 목적이며, 단순한 제품에 대한 소비자 의견뿐만 아니라 비정형 데이터에 들어있는 

감성을 분석함으로써 보다 정확한 소비자의 정보 추출이 가능하다. 또한 감성이 들어간 대다수의 분야의 접목 및 응

용이 가능하며 특히 현재의 트위터, 페이스 북 등 인터넷 매체의 발달로 인해 광범위한 소비자나 사용자의 감성을 

추출할 수 있다. 이러한 단순한 인터넷 매체뿐만 아니라 뉴스 데이터 등의 비정형 데이터와 접목하여 주식시장의 주

가 분석 혹은 이미지 분석으로 사용될 수 있다. 감성분석은 주로 인터넷 매체로부터 다양한 텍스트 데이터 등의 비정

형 데이터를 수집한 후 주관성 탐지를 통해 감성분석에 사용될 요소만을 분리 및 분류하고, 감성과는 관련이 없는 

부분 즉 주관성이 존재하지 않는 부분 및 저자의 이름 및 성별과 같은 개인정보를 걸러낸다. 이 후 이렇게 처리된 

데이터에 극성 탐지(Polarity detection)을 실행한다. 이 작업을 통해 얻어진 정보로부터 긍정이나 부정적인 단어를 

탐지하여 문장이나 문단의 특정 단어의 빈도수의 평균 혹은 총합을 통해 문장이나 문단의 긍정적 또는 부정 여부를 

결정한다. 

2.3. 순수 베이지안 분류기 (Naïve Bayes)

특성들 사이의 독립을 가정하는 베이즈 정리를 적용하는 확률 분류기의 일종으로써 문서를 여러 범주 중 하나로 

판단하는 문제에 대한 대표적인 방법 중 하나이다. 순수 베이지안 분류기는 잡음 데이터가 평균 데이터에 속하게 되

므로 조건부 확률을 추정하게 될 때, 고립된 잡음 데이터의 영향에 강건하며, 또한 데이터와 관련 없는 속성의 영향

을 덜 받는 장점이 있다. 

순수 베이지안 분류기는 클래스 데이터 가 주어졌을 때, 각 속성이 조건부로 독립적이라고 가정하며 각 클래스 

조건부 확률을 계산한다. 아래는 속성 집합 에 대하여 개의 속성으로 구성된 조건부 독립성 가정에 대한 수식에 

해당한다. 

   
 



   Equation (1)

다음의 식은 개의 변수 에 대한 개의 클래스를 가지는 에 대한 확률을 나타내며 이를 조건부확률을 이용

한 정리는 다음과 같이 나타낼 수 있다. 또한 각 클래스에 대한 사후확률을 계산할 수 있다. Equation (1)에서 종속변

수 집합 에 대한 확률은 모든 값에 고정되어 있으므로 분모를 최대화할 수 있는 클래스 
 



를 

선택하면 된다. 이때,  는 사후확률, 는 사전확률,   는 우도함수에 해당한다.  
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 


 



  Equation (2)

이 때 사후 확률을 최대화 하는 최종 예측 값 을 Equation (3)과 같이 도출할 수 있다. 

  arg max 
 



  Equation (3)

2.4. 랜덤 포레스트(Random forest) 

랜덤 포레스트(Random forest)는 의사결정나무를 사용하는 알고리즘으로써 데이터를 부스트래핑 

(Bootstrapping)하여 여러 개의 트리로 구성된 랜덤 포레스트를 형성한 앙상블 방법을 통해 데이터의 라벨을 결정하

는 방식이다. 샘플의 결과물을 의사결정나무의 입력값으로 사용하여 학습하는 방식으로 인해 서로 다른 데이터로 구

축되며 이로 인한 랜덤성이 생성된다. 보통 의사결정나무의 경우, 일반화 오류(Generalization error)와 과적합

(Over fitting)이 생기지만 랜덤 포레스트의 경우, 임의성에 의해 서로 다른 특성을 가진 의사결정나무의 증가를 통하

여 각 의사결정나무들의 예측 값이 비상관화 될 수 있도록 한다. 이러한 임의성은 일반화 성능 향상 및 랜덤 포레스

트가 노이즈 포함데이터에도 잘 대응하도록 한다. 아래의 <그림 1>은 랜덤 포레스트에 대한 개념도이다. 

Figure 3. Random forest
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랜덤 포레스트의 일반화 오류의 상한선은 다음의 식으로 나타낼 수 있다. 일반화 오류의 대한 Equation (4)을 통

해서 트리 사이의 상관관계가 커지거나 앙상블의 감도가 감소하면 일반화 오류가 증가하는 경향이 존재한다. 이 때 

랜덤 포레스트는 무작위성으로 인하여 각 의사결정 트리 사이의 상관관계를 줄일 수 있다. 

Generallization error ≤s
s

Equation (4)

Equation (4)에서 는 트리들 사이의 평균 상관관계이고 는 트리 분류기의 세기를 측정하기 위한 수치이다. 트리 

분류기의 세기는 분류기들의 평균성능을 뜻하며, 즉 분류기의 마진관계를 아래의 식과 같이 측정할 수 있다. 

  max≠ Equation (5)

Equation (5)에서 는 랜덤하게 정해진 벡터 로부터 분류기에 의해 예측된 의 라벨로서, 마진값이 커질수록 

주어진 값 를 정확히 예측할 가능성이 증가한다(Pang, 2006, 283-287). 랜덤 포레스트의 임의화을 위한 방법은 

데이터의 훈련과정에 적용되며, 주로 배깅(Bagging: bootstrap aggregating) 방법과 임의노드 최적화(Randomized 

node optimization)이 주로 사용된다. 배깅(Bagging)은 Bootstrap aggregating 방법의 약자로써 부트스트랩을 통해 

균일한 확률분포에 따라 데이터 집합으로부터 반복적으로 샘플링을 한 훈련데이터를 기초적인 의사결정나무에 적용

하여 분류기를 생성하는 방법이다. 임의노드 최적화(Randomized node optimization) 방법은 의사결정나무에서 각

각에 나누어지는 노드에 해당하는 다른 클래스 데이터들을 훈련 데이터에 이미 분류되어 있는 클래스에 해당되는 

클래스로 분류하면서 적용된다. 이 방법을 통하여 다변량에 해당하는 데이터를 각 각에 해당하는 노드에 이중데이터

로 분류하면서 데이터를 훈련시키는 방식이다. 또한 똑같은 형태의 의사결정나무의 생성을 없애기 위하여 각 노드를 

임의적으로 생성한다. 

2.5. 서포트 벡터 머신 (Support vector machine) 

서포트 벡터 머신(Support vector machine)은 기계 학습(Machine learning)에서 사용되는 한 기법으로써 패턴 

인식, 자료 분석을 위한 지도학급 모델이며 여러 분야에 적용되고 있는 알고리즘 중 하나이다. 주로 주어진 데이터 

집합을 바탕으로 새로운 데이터가 어느 데이터 범주에 속하는지 결정하는 초평면(Hyperplane)을 가진 선형분류 모

형을 사용한다. 본 문헌에서는 선형 서포트 벡터 머신을 적용하였으며 선형벡터 머신은 종종 최대 마진 분류기

(Maximal margin classifier)이라 불린다. 서포트 벡터 머신이 경계를 학습하기 위해서는 먼저 선형 의사결정 경계

를 정해야 한다. <그림 2>와 같이 개의 사이즈를 가진 이진 분류문제를 가정하였을 때, 각 데이터 에 해당하는 

의 클래스 레이블을 표시할 수 있다. 이를 통해 선형 분류기의 의사결정 경계는 아래의 식과 같이 나타낼 수 있다. 

Equation (6)에서 와 는 각각 모델의 매개 변수라 할 수 있다. 

∙    Equation (6)
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만일 데이터 와 가 각 의사결정 경계에 위치한다고 하면 다음과 같은 식으로 나타낼 수 있으며 다음과 같이 

추론 할 수 있다. Equation (7)에서 곱이 0이 되기 위하여 의 방향이 수직이어야 한다.

∙   

⇒∙  

∙   
Equation (7)

Equation (6)을 통하여 <그림 2>에 있는 의사결정 경계위에 위치한 원 데이터 (), 그리고 네모 데이터 ()에 관

해서 다음과 같이 나타낼 수 있다. 

∙   

⇒  ′ 
∙   ′

Equation (8)

이 식을 통하여 원 데이터와 네모데이터의 클래스를 각기 +1과 –1로 정의한다면 가상의 데이터 에 대한 클래스 

레이블 y은 다음과 같이 추론할 수 있다. 

Figure 4. Support vector machine

   i f ∙  
  i f ∙   Equation (9)

이렇게 클래스 레이블을 추론할 수 있는 서포트 벡터 머신의 성능을 최적화하기 위해 의사결정경계의 마진을 최대화 

하여야 한다. 의사결정 경계의 두 매개변수를 조정하면 두 평행한 초평면 과 에 대하여 다음과 같이 표현할 

수 있다. 

  ∙ 

  ∙
Equation (10)
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의사결정 경계의 마진은 이 두 초평면의 거리의 의하여 다음과 같이 나타내며 에 위치한 데이터 점을 , 에 

위치한 데이터 점을 라 할 수 있다. 이를 적용하여 마진 를 다음과 같이 계산할 수 있으며 이를 최대화시키므로 

인해 데이터를 분류할 수 있다. (Pang, 2006, 255-256)

Margin d∥w∥


Equation (11)

2.5 비정형 데이터 분류를 위한 Word2vec 방법

Word2vec 방법은 문자 그대로 단어를 벡터 형태로 수치화시키는 딥러닝 방법 중 하나로 이 방법을 통해 텍스트

같은 비정형 데이터를 좌표 평면에 나타낼 수 있다. 보통 여러 단어로부터 한 단어를 추측하는 CBOW 모형

(Continuous bag of words model)과 한 단어로부터 여러 단어를 추측하는 skip-gram 모형이 존재한다. Word2vec 

방법 이외에도 텍스트 데이터를 벡터화하는 방식이 여러 존재하지만, Word2vec은 이러한 방식에서 좀 더 발전되어 

단어의 의미를 단어가 아닌 의미 자체를 벡터형태로 표현하는 방법으로써 복잡한 개념 표현뿐만 아니라 다른 단어를 

유추하는 추론까지도 구현 가능하게 하였다. 아래의 <그림 3>은 Mikolov et al. (2013)이 제안한 CBOW와 

Skip-gram 모형에 대한 개념도이다.

Figure 5. Continuous bag of words model

이 CBOW 모형은 입력 층(Input layer), 투사 층(Projection layer) 및 출력 층(Output layer)으로 이루어져 있으

며, 입력 층에 있는 모든 단어들이 공통적으로 사용되는 × 크기의 투사 행렬을 통한다. 이 식의 은 사용할 

벡터의 길이를 나타내며 이 후 투사 층에서 출력 층으로 향할 때, × 크기의 가중치 행렬 ′를 사용한다. 입력

에서 벡터화한 데이터를 투사한 후 데이터의 평균을 구해서 투사 층을 사용한다. 이 후 가중치 행렬 ′를 사용한 

뒤 출력 층에 보내 구해야 할 단어를 예측한다. 아래 <그림 4>의 Skip-gram 모형도 비슷한 방식을 따르지만 CBOW 
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모형에서처럼 한 개의 데이터를 예측하는 방식이 아니라 한 단어로부터 연관성을 통해 여러 단어를 예측하는 방식이

다. 

Figure 6. Skip-gram model

3. 적용 및 데이터 설명

본 연구에서는 비정형 데이터인 차량의 소비자 품질 리뷰 데이터에서 단어의 빈도수 사용 방안의 대안으로써 감성

분석과 Word2vec방법을 적용하였다. H사에서 제공한 총 4,347개의 차량 품질평가 데이터에 대하여 감성분석 방법

을 적용하였다. 본 품질평가 데이터는 47%의 부정적 의견, 21%의 긍정적 의견 및 32%의 중립적 의견으로 이루어져 

있다. 정확한 분석을 위하여 확정적인 부정적 의견과 긍정적 의견을 제외한 데이터는 제거, 감성분석 방법을 적용, 

분류한 뒤 3가지 분류 알고리즘, 즉 순수 베이지안 분류기, 랜덤 포레스트 및 서포트 벡터 머신을 적용하였다. 데이

터는 training set으로써 80%, test set을 20% 할당하여 실행하였다. 랜덤 포레스트 및 서포트 벡터 머신의 경우 

높은 분류정확도를 나타냈지만, 순수 베이지안 분류기의 경우 상대적으로 낮은 분류 정확도를 나타냈다. 순수 베이

지안 분류기의 성능이 저조한 이유로써 베이지안 자체가 데이터의 경향을 많이 받는 경향을 보임으로 인하여 이와 

같은 결과를 보여주고 있다고 추측한다. 

Word2vec의 사례로써 앞서 사용한 차량 평가데이터 중 부정적 의견을 Word2vec 알고리즘에 학습하였다. 

Word2vec 알고리즘의 효과적인 결과 도출을 위해 parsing 방법을 통해 관사 및 전치사를 제거, 명사 위주의 불만사

항을 도출하려 하였다. 그러나 Parsing 방법을 관사나 전치사 간 빈칸을 기준으로 하여 적용함으로 인하여 ‘,’ 나 ‘;’ 

등의 문장기호로 연결되었을 경우, 관사나 전치사의 제거의 어려움이 있었다. 

이 학습결과를 통해 부정적인 단어와 특정 명사를 연결하여 유사한 어휘를 통해 고객의 불만사항을 파악할 수 있

었다. 예를 들어 만일 부정적 단어인 ‘Poor’와 가장 관련이 높은 단어로써 ‘H’회사가 연결되면, 이를 고객 불만사항으

로 파악하였다. 또 다른 예시로써 ‘Navigation/Blue link’에 대하여 ‘Control’이 가장 높은 연관성을 찾으므로 각 단

어에 대한 차량 부품에 대한 부정적 의견을 연결할 수 있었다. 
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4. 적용 결과

감성분석의 경우 중립적 의견을 제외한 총 4,347개의 고객 데이터의 68%에 해당하는 긍정 및 부정으로 분류된 

데이터 중 90%를 훈련 데이터로 활용하고, 나머지 10%를 검증 데이터로 하여 3가지 방법을 적용, 분류를 실시하였

다. 분류 결과 랜덤포레스트를 적용한 결과가 86.2%의 정확도로 가장 좋은 성능을 보였다. 이는 서포트 벡터 머신과 

비슷한 성능을 보이지만 민감도에 관하여 약 95.9%로써 서포터 벡터 머신의 92.9%보다 향상된 성능을 보이고 있다. 

Word2vec을 적용한 결과는 다음과 같이 나타내며 주요 부정적 의견의 따른 단어를 선별할 수 있었다. 이를 적용

하여 부정적인 단어(‘poor’, ‘noise’)와 특정명사(‘navigation’, ‘blue-link’)를 결합, 고객불만 사항을 파악할 수 있었

다. 이 결과를 살펴본 결과 ‘noise’와 가장 연관이 깊은 단어는 ‘door’를 추정할 수 있으며 ‘navigation’과 ‘blue-link’

의 경우 ‘control’이 가장 연관이 높은 것으로 파악되었다. 분석 데이터가 부정적 의견에 관한 데이터이므로, 이를 

기반으로 ‘door’에서 ‘noise’가 가장 많이 발생하고 고객의 불만이 일어났음을 유추할 수 있었으며, 또한 

‘navigation’과 ‘blue-link’의 ‘control’에 관해서 고객의 장비사용 에 대한 애로점이 파악될 수 있었다.  

Naïve Bayesian Random forest Support vector machine

Predicted 

value

positive negative positive negative positive negative

positive 70 0 positive 44 26 positive 48 22

negative 169 0 negative 7 162 negative 12 157

Classification 

accuracy(%)
29.3 86.2 85.8

Table 1. Classification of sentimental analysis data and accuracy comparison

아래의 <Table 2>은 회사의 관심 분야 및 장비에 대하여 고객의 불만 데이터를 분석한 결과를 나타낸다. 단어 

‘Poor’의 경우, 서비스 제공 및 데이터를 제공한 ‘H’회사와 가장 연관이 깊은데, 이는 부정적 데이터만을 먼저 고려하

여 분석한 결과이다. 다음으로 연관성 있을 단어는 ‘Service’와 ‘Dealer’라 할 수 있는데 이에 따라 ‘H’회사에 대한 

서비스 제공에 대하여 문제 및 딜러에 대하여 문제가 제기됨을 쉽게 유추할 수 있고 이를 혼합하여 딜러의 서비스 

제공의 문제점을 고려할 수 있다. 이는 부정적인 의견만을 추출하여 분석한 결과를 단어의 연관성을 고려하였으므

로, ‘Service’와 ‘Dealer’가 현대차에 대한 소비자의 부정적인 요소로 작용할 수 있을 것으로 추측 가능하다. 
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Poor
‘H’ My Car Very Service About Dealer Feature Interior Before

0.99 0.99 0.99 0.99 0.99 0.99 0.98 0.98 0.98 0.97

Noise
Door After Driving During Road Rear Engine Front Only Trunk
0.99 0.99 0.99 0.99 0.98 0.98 0.98 0,98 0.98 0.98

Navi

gation

Control Easy Not a Noise About ‘H’ Only While Start
0.99 0.99 0.99 0.99 0.99 0.99 0.99 0.99 0.98 0.98

Blue 

link

Sounds Window ‘H’ Need Control Mirror With Vehicle and Use

0.99 0.99 0.98 0.98 0.98 0.98 0.98 0.98 0.98 0.98

Table 2. Consumer complaints predicted by Word2vec

5. 결론 및 향후 연구

본 연구에서는 단순히 단어의 빈도수를 사용하여 비정형 데이터를 분석하는 방안의 대안으로써 감성분석을 적용

하여 분석을 실행하고자 하였다. 차량의 고객 서비스 데이터를 적용, 계산의 용이함을 위해 긍정 및 부정적인 감정으

로만 데이터를 분류, 분석한 결과 높은 정확도를 보였다. 향후 연구방향에서는 이런 고객 데이터의 감성분석 결과를 

좀 더 세분화된 방향, 즉 부정적 표현인 분노, 슬픔 등과 긍정적 표현인 만족, 행복 등으로 더욱 세분화하여 분석을 

실시하고자 한다. 또 다른 적용 방법인 Word2vec의 경우 단어의 연관성을 쉽게 찾을 수 있는 가능성을 검토하였으

며, 이를 통해 주요 부품인 Navigation이나 Blue link에 대한 문제점을 도출할 수 있었다. 이러한 방법을 통해 고객

들의 제품에 대한 품질 불만사항을 쉽게 도출할 수 있을 것으로 기대한다. Word2vec을 사용하여 단어의 연관성을 

알아보고자 하였을 때, 부정적인 데이터만의 분석을 고려하였고, 또한 전체 단어수가 100,000개 이상을 고려함으로

써 단어 간의 연관성이 큰 차이를 보이지 않는 단점을 보였다. 

이러한 단점을 보완하기 위하여 Word2vec 방법에는 좀 더 많은 단위의 비정형 데이터를 학습시키고자 하며, 데

이터 확보 방안이나 다른 데이터와의 혼합을 통한 응용방안을 고려하고자 한다. 또한 부정적 데이터 분석만이 아니

라 긍정적 데이터 분석을 동시 진행하여 단어 간의 연관성에 대한 자세한 분석을 실행하고자 한다. 
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