
Ⅰ. 서 론

드라마는 지상파에만 한정되었던 과거와는 달리 현재는 케이

블 채널뿐만 아니라 인터넷 웹을 통하여 수많은 드라마가 방영

되고 있다. 시청자들은 드라마를 시청한 후 리뷰를 통해 자신의

생각이나 느낌을 자유롭게 표현하고 공유하며 리뷰의 분석에

관련된 연구들이 활발하게 진행되고 있다[1]. SNS와 온라인 게

시판, 커뮤니티를 통해 시청자들은 드라마에 대한 평가에 적극

적으로 참여하고 있으며[2], 이러한 리뷰 데이터는 시청자가 어

떤 드라마를 볼 것인지 선택하는데 영향을 준다. 하지만 드라마

의 특성상 장르가 뚜렷하지 않고 시청자의 다양한 연령층으로

인해 리뷰 데이터로 시청자들의 취향을 분석한다는 것은 어렵

다. 또한 온라인상의 수많은 리뷰 데이터들을 시청자가 모두 읽

고 분석하려면 많은 시간이 소요되기 때문에 자동으로 분석하

기 위한 데이터 분석 기법이 필요하다[3]. 드라마 선택에 중요

한 영향을 미치는 리뷰를 토픽에 따라 분류하면 시청자의 다양

한 취향을 파악할 수 있고, 토픽에 대한 감성 단어를 통해 감성

을 분석하여 긍·부정을 판별하면 리뷰 데이터의 자동 분석이 가

능하다. 따라서 본 논문에서는 리뷰 데이터의 토픽을 정의하고

의미적 토픽으로 재분류 한 후 리뷰를 토픽에 따른 문장으로 분

류한 다음 감성 단어를 통해 감성을 분석하는 모델을 제안한다.
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본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 리뷰의 토픽 분류

와 LDA 토픽 모델링, Word2Vec와 감성 분석에 관련된 연구

에 관하여 기술하고, 3장에서는 본 논문에서 제안하는 리뷰의

의미적 토픽 분류를 통한 감성 분석 모델을 기술한다. 4장에서

는 제안한 모델을 적용한 실험 및 평가 결과를 기술하며, 5장에

서는 결론 및 향후 연구에 대해 기술하고 마무리한다.

Ⅱ. 관련연구

1. 리뷰의 속성 분류

리뷰 전체에 대해 긍정이나 부정으로 분석하게 되면 여러 문

제가 생길 수 있다. 한 사람이 제품 리뷰에 대해 여러 가지 장

점을 나열했지만 마지막 문장으로 ‘그러나 이 제품을 또 사고

싶지는 않을 것 같다’라고 남겼다면 이 리뷰는 결론은 부정적

인 리뷰지만 상품에 관해 긍정적인 문장이 더 많기 때문에 긍

정 리뷰로 분석될 것이다. 또한 단순히 상품에 대한 긍·부정을

아는 것에서 나아가 사람들은 무엇이 좋고 무엇이 싫은지 구체

적으로 알고 싶어 한다. 이러한 문제를 해결하기 위해서는 리뷰

전체의 긍·부정 여부가 아닌 사람들이 관심 있는 속성 단위의

텍스트를 분석하는 방법이 필요하다[4]. 표 1은 영화의 흥행과

리뷰 특성에 관한 연구에서 제시한 세 가지로 구분된 영화의 속

성을 나타낸다.

구분 내용

핵심 속성 내용, 감독, 연기, 배우, 장르

주변 속성 촬영, 의상, 특수효과, 배경음악, 문화적 코드

커뮤니케이션 속성
포스터, 예고편, 웹사이트, 홍보 광고, 구전,
시사회

표 1. 영화의 속성

표 1에 따르면 영화가가지고 있는 핵심 속성과주변 속성, 커

뮤니케이션 속성을 알 수 있다. 이러한 속성들은 영화의 흥행과

리뷰 특성과의 연관성이 있고 영화 선택의 결정적인 요인이 된

다[5]. 따라서 리뷰에 포함된 여러 속성에 관련된 감성 분석을

하면 평가 대상에 대한 사람들의 의견이나 감정을 세부적으로

잘 파악할 수 있다. 속성 단위로 감정을 분석하기 위해서는 속

성명을 추출한 다음 속성에 따른 감성어를 찾은 뒤 감성어에 대

한 감성 분석이 필요하다[6].

2. LDA 토픽 모델링

LDA(Latent Dirichlet Allocation)는 2003년 David Blei,

Andrew Ng, Michaeall.Jordan이 제안한모형으로자연어처리

에서 문서들에 대해 각 문서에 어떤 주제들이 포함되어 있는지

에 대한 확률 모형이다[7]. 그림 1은 LDA 모델을 나타낸다.

그림 1. LDA Model

그림 1에서 N은 단어의 개수이고 D는 문서의 개수를 나타낸

다. 문서 집합에서 관측된 을 이용하여 숨겨진 와 를 추론

한다. 각 문서들이 갖는 주제인 를 확률적으로 분석하며 각 주

제에 해당하는 단어들의 확률 분포인 도 나타낼 수 있다. 본

논문에서는 문서 내 주제 분포를 분석하고 주제 내 단어 분포를

분류하기 위하여 LDA를 사용하였다.

단어가 어떤 주제에 포함하게 될 확률을 찾아내는 방법으로

LDA 클러스터링을 기반으로 TV 프로그램의 줄거리를 이용하

여 콘텐츠를 추천하는 연구에서는 시청자들의 시청 기록을

LDA를 이용하여 사용자가 각 TV프로그램을 시청할 확률을

모델로 생성한 후 사용자의 성향에 따라 집합을 생성하고, 추천

대상이 되는 사용자와 비교하는 방법을 사용하였다[8]. 하지만

사용자의 시청기록을 수집하는데 어려움이 있었고, 시청성향이

넓은 경우 예측하지 못했다.

3. Word2Vec

Word2Vec은 Word Embedding 모델의 하나로 빠른 학습

속도를 가지고 있다[9]. 그림 2는 Word2Vec의 두 가지 학습

모델 구조이다.

그림 2. CBOW 모델과 Skip-gram 모델

그림 2에 따르면 Word2Vec은 크게 두 가지 학습모델이 있

다. 먼저 CBOW 모델은 주변에 있는 단어들로 대상 단어를 예

측하고, Skip-gram 모델은 대상 단어로 주변 단어들을 예측
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한다[10]. 따라서 Word2vec은 단어의 의미와 문장에서의 맥락

을 함께 고려하여 단어를 벡터로 나타내기 때문에 의미가 유사

한 단어들끼리 가까운 벡터 공간에 위치하게 된다. 이것은 같은

단어라도 의미와 맥락에 따라서 다른 벡터 공간에 위치한다는

것을 의미한다[11]. 본 논문에서는 단어들의 벡터 사이의 거리

를 코사인 유사도로 계산하여 단어들 간의 의미적 유사도를 구

하기 위해 특정 토픽에 따라 전후 문맥 단어들을 예측하는

skip-gram 방법을 사용하였다.

4. 감성 분석

텍스트 마이닝의 한 분야로서 감성 분석은 감성 분류 또는 오

피니언 마이닝으로 불리며 문서에서 사람들의 의견과 태도, 성

향 등을 분석하여 긍정과 부정에 대한 감성을 분류하고 추측하

는 방법이다[12]. 감성 분석은 문서의 최소 단위인 단어의 감성

극성에 기반을 두어 이루어진다[13]. 따라서 단어의 감성 극성

을 정확하게 적용한 감성 사전을 사용하는 것이 중요하다. 표 2

는 감성 분석 3단계를 나타낸다.

단계 내용

데이터수집 리뷰게시판, 블로그, SNS에서 리뷰 데이터를 수집

주관성탐지 사용자의 주관이 드러난 부분만을 추출

극성탐지 추출한 감성 데이터를 긍정·부정의 감성으로 분류

표 2. 감성 분석 3단계

표 2에 따르면 감성 분석은 웹이나 게시판에서 다양한 리뷰

데이터를 수집하여 감성 분석에 사용될 텍스트 요소만을 분류

하고 주어진 데이터를 긍정과 부정으로 판단하는 단계로 구성

된다.

상품평을 기반으로 의류, 영화 등의 사용자의 감성을 분석할

수 있는 감성 사전을 자동으로 구축하는 시스템을 구현한 연구

가 있었으며[14], 감성 분석을 통해 추천할 영화를 랭킹으로 정

렬하여 추천해주는 연구가 있었다[15]. 이러한 연구들에서 감성

분석 방법은 전체 리뷰를 대상으로 극성을 분류하는 방법을 사

용하기 때문에 사람들의 취향을 판단하기에는 어렵다. 따라서

리뷰를 사용자의 주관이 드러난 토픽에 따라 분류하여 감성을

판별하는 방법이 필요하다.

Ⅲ. 의미적 토픽 분류를 적용한 감성 분석

1. 시스템 구성도

본 논문에서는 시청자의 드라마 선택에 중요한 영향을 미치

는 리뷰를 의미적 토픽 분류를 적용하여 감성 분석하는 모델을

제안한다. 분석 단계는 크게 4단계로 데이터 수집 및 전처리 단

계와 토픽 분류 단계, 의미적 토픽 재분류 단계와 토픽 감성 단

어를 통한 감성 분석 단계로 구성된다. 그림 3은 본 논문에서

제안하는 감성 분석 모델의 시스템 구성도이다.

그림 3. 시스템 구성도

드라마 리뷰 데이터를 웹 크롤링으로 수집하여 .txt 파일로

저장하고, 전처리 과정으로 KoNLP 라이브러리를 사용하여 한

국어 처리한다. 다음 단계로 문장을 어절 단위로 토큰화 한 후

불용어를제거하고 단어들의품사를판별하여 보통 명사들만 추

출한다. LDA 기반 토픽 모델링 단계로 문서 내 주제의 분포와

주제 내 단어의 분포를 추출하여 토픽을 분류한다.

Word2Vec 학습을 통해 단어를 벡터화한 후 단어 간의 의미

적 유사도를 구한다. 토픽과 단어 간 의미적 유사도가 더 높은

단어는 의미적 토픽으로 재분류한다. 의미적 토픽에 따라 분류

한 문장에서 감성 단어를 통해 긍·부정을 판별하여 토픽별 감성

을 분석한다.

기존의 감성 분석 모델은 전체 리뷰의 감성 단어를 긍·부정

으로 분류하였다. 하지만 드라마 리뷰의 특성상 개인의 성향

즉 토픽에 따라 느끼는 감정이 다르기 때문에 본 논문에서는

이러한 점을 보안하기 위해 의미적 토픽을 적용하여 감성 분

석하였다. 의미적 토픽 분류를 적용한 감성 분석 모델은 전체

리뷰를 분석하는 방법보다 시청자의 성향에 맞는 세밀한 결과

를 도출할 수 있다.

2. 데이터 수집 및 전처리

실험을 위한 드라마 리뷰 데이터는 2018년 10월 JTBC에서

방영되었고 현재 Netflix 인기 드라마로 방영되고 있는 드라

마 ‘뷰티인사이드’의 시청 소감 게시판[16]과 NAVER에서 제

공하는 실시간 TALK[17]에서 17,467개의 리뷰 데이터를 웹
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크롤링으로 수집하여 .txt 파일로 저장하였다. 그림 4는 수집

한 뷰티인사이드 드라마의 리뷰 데이터를 보여준다.

그림 4. 리뷰 데이터

리뷰 데이터는 KoNLP 라이브러리를 사용하여 한국어 자연

어 처리를 한다. 전처리 작업으로 어절 단위로 문장을 토큰화

(Tokenizing)한 후 숫자, 영어, 특수문자, 완전한 글자가 아닌

단어를 불용어로 포함하여 제거한다. 형태소 분석을 통해 단어

들의 품사를 판별하기 위한 Pos Tagging 작업을 수행하여 보

통 명사를 추출한다. 표 3은 리뷰 데이터의 전처리 과정을 비교

하여 보여준다.

데이터 리뷰

원본 서현진 배우님 나와서 다 너무 재미있어요...

토큰화 서현진, 배우, 님, 나와서, 다, 너무, 재미있어요, ...

불용어 제거 서현진, 배우, 나와서, 너무, 재미있어요

명사 추출 서현진, 배우

표 3. 리뷰 데이터의 전처리 과정

3. LDA 기반 토픽 분류

LDA 토픽 모델링에서 토픽 수는 사용자가 지정하는 하이퍼

파라미터로서 최적의 토픽 수는 실험을 통해 구해야 한다. 본

논문에서는 적합한 토픽개수 선정을 위하여 토픽들 사이의 거

리를 계산하여 서로간의 관련성을 최소화하는 방법을 적용하였

다[18]. 토픽 수를 2~10개로 변경하여 실험한 결과 3개로 지정

했을 때 가장 분류가 잘 되었다. 3개의 토픽에 따라 3개의 단어

집합이 생성되었고 같은 토픽 내에 있는 단어들은 서로 동일한

주제 범위를 갖게 된다. 그림 5는 토픽 거리 맵과 토픽별 단어

집합을 보여준다. 원의 수는 토픽의 수를 의미하고, 각 원은 하

나의 토픽을 나타내며 각 원의 넓이는 코퍼스 내에서 전체 키워

드들에 대한 비율을 나타낸다[19].

그림 5. LDA 토픽 거리 맵과 토픽별 단어 집합

그림 5에서 토픽 1은 38.8%의 단어들이 집합을 이루었고 ‘뷰

티인사이드’, ‘서현진’, ‘드라마’ 등의 단어들이 분류되어 있었다.

토픽별로 분류된 단어들을 수집하여 토픽별 단어 집합을 만든

다[20]. 표 4는 토픽별 상위 10개의 단어를 추출한 결과이다.

토픽ID 토픽 이름 상위 10개 단어

토픽1 배우
뷰티인사이드, 서현진, 드라마, 뷰티, 인사
이드, 이미지, 이다희, 안재현, 배우, 장면

토픽2 스토리
한세계, 드라마, 연기, 장면, 영화, 캐릭터,
정보, 내용, 케미, 뷰티인사이드

토픽3 패션
뷰티인사이드, 패션, 뷰티, 이미지, 가방, 옷,
원피스, 셔츠, 귀걸이, 드라마

표 4. 토픽별 상위 10개 단어

토픽별 단어 집합을 분석한 결과 토픽1은 배우, 토픽2는 스토

리, 토픽3은 패션에 관련된 단어들이 분류되어 있었다. 이는 드

라마 리뷰의 내용이 주로 배우, 스토리, 패션을 중심으로 작성되

어 있음을 보여준다. 따라서 본 논문에서는 ‘배우’, ‘스토리’, ‘패

션’을 리뷰의 토픽으로 정의하였다.

4. 의미적 토픽 재분류

앞에서 분류된 LDA 기반 토픽 분류는 확률에 의한 분류 방

법으로 단어의 의미가 고려되지 않았으며 토픽과 관련이 없거

나 중복되는 단어가 있다. 따라서 본 논문에서는 이러한 문제를

해결하기 위해 단어의 의미를 고려한 의미적 토픽으로 재분류

하는 방법을 제안한다. 데이터를 Word2Vec을 이용하여 200차

원, Skip-gram 방식으로 학습하고 단어들의 벡터 값을 Vector

Space Model로 구축했다. 그 결과 의미적으로 유사한 단어들

이 근접한 벡터 공간에 위치하는 것을 볼 수 있었고 단어의 문

맥적 의미가 보존되는 것을 알 수 있었다. 단어 간 유사도를

구하기 위해 단어의 벡터 값을 cosine similarity로 계산하고
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단어 벡터들 간의 거리를 측정하였다[21]. cosine similarity는

두 벡터의 각도를 cosine 값으로 계산하여 벡터 간의 유사한 정

도를 구한다. 0~1의 값으로 1에 가까울수록 두 단어가 유사하다

는 것을 의미한다[22]. 식 (1)은 두 벡터 A, B의 cosine

similarity를 구하는 계산식을 나타낸다.

cos 
·







  



 
 ·



  






  



 ·

(1)

표 4에서 분류된 단어들 중 ‘뷰티인사이드’, ‘뷰티’, ‘인사이드’,

‘드라마’와 같이 드라마 제목이나 토픽을 분류할 수 없는 포괄적

인 의미를 갖고 있는 단어들은 제외하고 둘 이상의 토픽에 공통

으로 포함되는 중복 단어에 대해 토픽과 단어 간의 cosine

similarity를 구한다. 표 5는 토픽과 중복 단어에 대한 유사도를

계산한 결과이다.

단어 배우 스토리 패션

이미지 0.9998723268 - 0.9821032285

장면 0.9833170175 0.9999205598 -

⁞ ⁞ ⁞ ⁞

표 5. 토픽과 단어 간 유사도

표 5와 같이 ‘이미지’는 ‘배우’와 ‘패션’ 토픽에 중복되는 단어

로 ‘배우’와 유사도가 더 높은 것을 볼 수 있다. 따라서 ‘이미지’

는 ‘배우’ 토픽으로 분류한다. ‘장면’은 유사도가 더 높은 ‘스토

리’ 토픽으로 분류한다. 이러한 방법으로 토픽별 중복되는 단어

를 유사도가 더 높은 의미적 토픽으로 재분류한 결과는 표 6과

같다.

토픽ID 토픽 재분류된 단어

토픽1 배우
서현진, 이미지, 이다희, 안재현, 배우, 류화영,
연기, 이민기, 주인공, 김성령  

토픽2 스토리
연기, 장면, 영화, 캐릭터, 정보, 내용, 케미,
스토리, 사랑, 천주교

토픽3 패션
패션, 가방, 옷, 원피스, 셔츠, 귀걸이, 제이에
스티나, 신발, 선글라스, 청바지

표 6. 의미적 토픽 재분류

표 6과 같이 토픽을 분류할 수 없는 포괄적인 단어는 제외하

고 중복되는 단어를 재분류한 의미적 토픽을 적용하여 감성 분

석을 진행한다.

5. 감성 단어를 통한 감성 분석

텍스트로부터 극성 값을 판별하는 과정으로 감성 분석은 감

성 사전을 사용하고 문서의 최소 단위인 어휘의 극성으로 분석

한다. 본 논문에서는 앞에서 정의한 리뷰의 의미적 토픽인 ‘배

우’, ‘스토리’, ‘패션’에 따라 Word2Vec을 이용하여 각 토픽에

관련된 문장별로 분류한다. 토픽별 리뷰 문장의 예시는 표 7과

같다.

토픽 리뷰

배우
서현진 배우님 친절하시고 아름다우시고 이민기 배우
님도 너무 다정함! 첫방 정말 기대하고 있어요!

패션
뷰티인사이드 시상식 드레스인데 웨딩드레스 뺨치게 
이쁘네요. 병원씬에서 노랑 가디건과 반지는 어디꺼?

스토리
영화 뷰티인사이드를 너무 재미있게 봐서 드라마도 
기대가 크다. 영화와 다른 캐릭터 설정이 훨씬 더 재
미있는 스토리를 만들어낼 것 같다.

표 7. 토픽별 리뷰

표 7과 같이 토픽별로 분류된 리뷰에서 감성을 분석하기 위해

감성 단어를 추출한다. 리뷰에서 사람들이 주로 감성을 드러내

는 품사인 ‘형용사’와 ‘동사’를 추출하여 감성 단어로 설정하였

다. 표 8은 토픽별 추출된 감성 단어들을 나타낸다.

토픽 감성 단어

배우 아름다운, 친절하다, 다정한, 나쁘다, 예쁘다 

스토리 재미있는, 탄탄하다, 지루한, 좋은, 억지스럽다

패션 예쁜, 취향이다, 아쉬운, 완벽하다, 아쉽다

표 8. 토픽별 감성 단어

표 8과 같이 추출된 토픽에 따른 감성 단어를 공개된 KNU

긍·부정 사전[23]을 사용하여 긍·부정을 판별할 수 있다. 리뷰

에서 긍·부정 단어가 몇 번 나왔는지 분류하여 차를 통해 극성

값을 판별한다. 속성이 포함된 문장을 ‘x’, 긍·부정을 판단하는

‘class’는 ‘c’라 한다. 그러므로 문장 ‘x’가 긍정이면 +1, 부정이

면 –1의 값을 가진다[24]. 수식 (2)는 긍·부정을 구하는 계산

식을 나타낸다.

    

 ≻ 긍정
 ≺ 부정 (2)

수식 (2)의 긍·부정 계산식과 R의 easySenti 패키지를 이용하

여 리뷰를 의미적 토픽 분류에 따라 감성을 판별하였다. 표 9는

토픽 분류에 따른 리뷰별 감성 분석 결과이다. 리뷰에서 토픽

분류에 따른 감성 단어가 몇 차례 나왔는지 그리고 긍정인지 부

정인지 판별하여 합이 양수이면 긍정(POS), 음수면 부정

(NEG)으로 구분하여 리뷰의 의미적 토픽 분류를 적용한 감성

을 분석한다.
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리뷰ID 배우 패션 스토리 합 POS/NEG

리뷰1 긍정(+1) - 긍정(+1) +2 POS

리뷰2 부정(-1) - 부정(-1) -2 NEG

리뷰3 긍정(+1) 패션(+1) 긍정(+1) +3 POS

⁞ ⁞ ⁞ ⁞ ⁞ ⁞

표 9. 리뷰별 감성 분석 결과

Ⅳ. 실험 및 평가

1. 실험 결과 및 성능 평가

본 절에서는 제안하는 의미적 토픽 분류의 성능 평가를 위해

토픽의 일관성(Coherence)을 측정하였다. 토픽의 일관성은 두

가지로 평가할 수 있다. 먼저, TC-PMI는 토픽 내 단어들의 응

집성을 의미하며 PMI를 이용하여 토픽 내 단어들의 공기

(co-occurence)를 측정한다. TC-W2V는 Word2Vec를 이용

하여 토픽 내의 단어 간 연관성(relatedness)을 측정한다[25].

식 (3)은 TC-PMI를 구하는 식을 나타낸다.

 ·







 




  



log ·

 (3)

식 (3)에서 N은 토픽 내 상위 k개의 단어를 의미하며, K는

전체 토픽의 수를 나타낸다. 는 전체 문서에서 두 단

어 가 같이 나올 확률을 나타내고 는 단어 가 나

올 확률을 의미한다[25]. 식 (4)는 TC-W2V를 구하는 식을 나

타낸다. 는 Word2Vec으로부터 계산된 두 단어 

와 사이의 유사도 값을 의미한다.
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 (4)

성능 평가를 위해 LDA 기반 토픽 분류와 의미적 토픽 분류

를 비교 평가 하였다. PMI는 드라마 리뷰를 통해 계산하였고,

Word2Vec는 200차원으로 학습하였다. 또한 토픽 내에서 상위

30개의 단어를 해당 토픽의 대표 단어라 여기고, N을 30으로

설정하였다. 학습될 토픽의 개수 K는 3으로 설정하였다. 표 10

은 LDA 기반 토픽 분류와 의미적 토픽 분류의 토픽의 일관성

결과인 TC-PMI와 TC-W2V를 나타낸다. LDA 기반 토픽 분

류 보다 본 논문에서 제안하는 의미적 토픽 분류 모델이 토픽의

응집성과 연관성에서 전반적으로 뛰어난 성능을 보이고 있음을

확인할 수 있다.

LDA 기반 토픽 분류 의미적 토픽 분류

TC-PMI TC-W2V TC-PMI TC-W2V

배우 1.1473 0.0247 1.4247 0.0321

스토리 1.6451 0.0354 1.9585 0.0454

패션 1.6712 0.0535 1.9531 0.0773

표 10. 토픽 일관성 결과

그림 6은 표 10의 결과를 그래프로 나타낸 토픽의 일관성 그

래프이다. LDA 기반 토픽 분류와 비교하여 의미적 토픽 분류

모델이 TC-PMI와 TC-W2V의 성능이 더 뛰어난 것을 확인

할 수 있다. 이는 제안한 방법으로 구성된 토픽 단어 집합이 같

이 나올 확률이 높은 단어들로 구성되어 있고 의미상으로도 서

로 유사하다는 것을 의미한다.

그림 6. 토픽 일관성 그래프

2. 비교 평가

본 절에서는 제안한 의미적 토픽 분류를 적용한 감성 분석 모

델에 대한 비교 평가를 위해 리뷰에 전체에 대한 감성 분석과

LDA 기반 토픽 분류, 그리고 의미적 토픽 분류에 따른 감성 분

석 결과를 비교하는 실험을 진행한다. 표 11은 세 가지 모델의

감성 분석 결과를 비교하여 리뷰별 감정 단어에서 긍정 단어와

부정 단어가 차지하는 비율을 보여준다. 전체 리뷰를 감성 분석

하면 62.10%가 ‘긍정’으로 판별되지만 LDA 기반 토픽 분류와

의미적 토픽 분류에 따른 감성 분석 결과는 ‘스토리’와 ‘패션’은

긍정이지만 ‘배우’에서 부정으로 판별되는 것을 볼 수 있다. 이

러한 경우 전체 리뷰의 감성 분석은 드라마를 시청할 때 ‘배우’

를 중요시하게 보는 시청자에게는 잘못된 정보일 수 있다.
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구분 Count Ratio(%) POS/NEG

전체 리뷰
POS 10847 62.10

POS
NEG 6620 37.90

LDA
기반 
토픽
분류

배우
POS 2473 40.85

NEG
NEG 3581 59.15

스토리
POS 3542 69.59

POS
NEG 1546 30.41

패션
POS 3849 62.12

POS
NEG 2347 30.41

의미적 
토픽
분류

배우
POS 2251 37.18

NEG
NEG 3803 62.82

스토리
POS 3774 74.15

POS
NEG 1316 25.85

패션
POS 4084 65.91

POS
NEG 2112 34.09

표 11. 감성 분석 비교

표 12는 세 가지 모델의 감성 분석 결과인 긍·부정 비율의 차

를 절댓값으로 나타낸 결과이다. 전체 리뷰를 감성 분석한 결과

긍·부정 비율의 차는 24.20이고, LDA 기반 토픽 분류에서 차의

평균은 29.73, 의미적 토픽 분류는 35.25임을 볼 수 있다. 이처

럼 의미적 토픽 분류의 긍·부정 비율의 차가 가장 크다는 것은

다른 모델에 비해 감성 분석이 더욱 명확하게 잘 분류된다는 것

을 의미한다. 따라서 리뷰를 의미적 토픽 분류에 따라 감성을

판별하게 되면 시청자의 성향에 맞는 세밀한 결과를 도출할 수

있어서 사용자 맞춤형 분석과 추천이 가능하다.

전체 
리뷰

LDA 기반 토픽 분류 의미적 토픽 분류

배우 스토리 패션 배우 스토리 패션

|POS-NEG| 24.20 18.30 39.17 31.71 25.64 48.29 31.83

평균 24.20 29.73 35.25

표 12. 감성 분석 차

Ⅴ. 결론 및 향후 연구

본 논문에서는 드라마를 시청한 후 시청자들이 남긴 리뷰 데

이터에서 토픽을 분류하고, 단어의 의미적 유사도를 적용하여

의미적 토픽으로 재분류 한 후, 리뷰를 토픽에 따른 문장으로

분류하고 감성 단어를 통해 감성을 판별하는 모델을 제안하였

다. 총 17,467개의 데이터를 웹 크롤링하여 드라마 리뷰를 수집

하고, 전처리 과정을 통하여 두 글자 이상의 보통 명사만 추출

하고 불용어를 제거하였다. 전처리한 데이터를 LDA 토픽 모델

링으로 실험한 결과 토픽 수를 3개로 했을 때 가장 분류가 잘

되었다. 각 토픽별 단어들을 분석한 결과 배우, 스토리, 패션에

관련된 단어들이 분류되어 있었고, ‘배우’, ‘스토리’, ‘패션’을 리

뷰의 토픽으로 정의하였다. 토픽을 분류할 수 없는 포괄적인 단

어들은 제거하고 토픽별 중복되는 단어는 토픽과Word2Vec을

활용하여 의미적 유사도를 구하고 유사도가 높은 토픽으로 재

분류한다. 재분류된 토픽에 따라 리뷰 문장을 분류하고 사람들

이 감성을 드러내는 품사인 ‘형용사’와 ‘동사’를 감성 단어로 추

출하여 감성을 판별하는 모델을 제안하였다. 기존 LDA 기반

토픽 분류와 제안하는 의미적 토픽 분류를 성능 평가 한 결과

제안하는 방법이 토픽의 응집성과 연관성에서 전반적으로 뛰어

난 성능을 보였다. 그리고 전체 리뷰와 LDA 기반 토픽 분류,

의미적 토픽 분류의 감성 분석을 비교 평가한 결과 전체 리뷰는

긍정이더라도 토픽 분류에 따라 ‘배우’는 부정임을 확인할 수 있

었다. 또한 감성 분석의 결과인 긍·부정 비율의 차를 비교하여

의미적 토픽 분류가 LDA 기반 토픽 분류보다 감성 분석이 잘

되는 것을 확인할 수 있었다. 이러한 감성 분석 모델을 활용하

여 시청자의 성향을 더욱 정확하게 파악하고 세밀한 결과를 도

출하여 맞춤형 서비스가 가능하고 시청자의 취향에 따른 드라

마 추천 시스템에 활용이 가능하다.
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