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요  약  본 논문에서는 개인의 성향을 추출하기 위한 딥러닝 기반의 SNS 리뷰 분석 방법을 제안한다. 기존의 SNS 리뷰
분석 방법은 대부분이 가장 높은 가중치를 기반으로 처리되기 때문에 여러 관심사에 대한 다양한 의견을 반영하지 못하
는 문제점이 있다. 이를 해결하기 위해 제안된 방법은 음식을 대상으로 한 SNS의 리뷰에서 사용자의 개인적인 성향을
추출하기 위한 방법이다. YOLOv3 모델을 사용하여 분류체계를 작성하고, BiLSTM 모델을 통해 감성분석을 수행한 
후 집합 알고리즘을 통해 다양한 개인적 성향을 추출한다. 실험 결과, YOLOv3 모델의 경우 Top-1 88.61%, Top-5 
90.13%의 성능을 보여주었으며, BiLSTM 모델의 경우 90.99%의 정확도를 보여주었다. 또한, SNS 리뷰 분류에서의
개인 성향에 대한 다양성을 히트맵을 통해 시각화하여 확인하였다. 향후에는 다양한 분야에서의 개인 성향을 추출하여 
사용자 맞춤 서비스나 마케팅 등에 활용될 것으로 기대된다.

주제어 : SNS, 딥러닝, 감성분석, 객체 인식, YOLOv3, BiLSTM 

Abstract  In this paper, we proposed an SNS review analysis method based on deep learning for user 
tendency. The existing SNS review analysis method has a problem that does not reflect a variety of 
opinions on various interests because most are processed based on the highest weight. To solve this 
problem, the proposed method is to extract the user’s personal tendency from the SNS review for food. 
It performs classification using the YOLOv3 model, and after performing a sentiment analysis through 
the BiLSTM model, it extracts various personal tendencies through a set algorithm. Experiments showed 
that the performance of Top-1 accuracy 88.61% and Top-5 90.13% for the YOLOv3 model, and 90.99% 
accuracy for the BiLSTM model. Also, it was shown that diversity of the individual tendencies in the 
SNS review classification through the heat map. In the future, it is expected to extract personal 
tendencies from various fields and be used for customized service or marketing.
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1. 서론

최근 들어 모바일 기기의 대중화와 가상 공동체 규모
의 증가로 인해 SNS(Social Network Services/Sites)
는 사람들 간의 소통과 커뮤니티의 주요 수단으로 자리 
잡고 있다. 특히, 오프라인에서의 관계와 상관없이 온라
인상에서의 공통 관심사를 공유하기 위한 커뮤니티 형성
도 다수 등장하기 시작했으며, 이를 통해 개인들의 다양
한 정보를 게시하고 공유하고 있다[1,2].

이 중 사람들의 주된 관심사인 ‘맛집 검색’ 등과 같은 
정보는 SNS 해시태그(hashtag)를 통해 공유되고 재생산
되고 있다. 해시태그란 단어나 구절 앞에 “#”을 붙이는 
것으로, 포스트의 주제와 메시지를 축약하여 전달하기 위
해 사용된다. 사용자들은 자신이 갔던 음식점 또는 맛집
에 대한 의견, 감정 등의 표현 수단으로 해시태그를 사용
하며 이러한 해시태그는 사용자의 관심사나 감정을 대변
하기 때문에 이를 분석하는 연구가 다양하게 수행되고 
있다[3-5].

이러한 연구로는 딥러닝을 이용한 SNS 분석기반 개인 
관심사 추출 방법[6], 딥러닝 기반 비정상 배달음식 리뷰 
이미지 감지 시스템[7], 텍스트 마이닝 기법을 활용한 편
의점 이용 고객의 트위터 리뷰에 대한 감성 분석[8] 등이 
있다. 

하지만 SNS 분석기반 추출 방법은 여러 관심사에 대
한 다양한 의견을 추출하기보다는 의견 중 가장 높은 가
중치를 갖는 의견만을 추출하고, 배달음식 리뷰 방법은 
리뷰에 대한 이미지만을 분석 대상으로 선정함으로써 관
련 텍스트 데이터에 대한 분석 내용을 반영하지 못하는 
문제점을 가지고 있다. 또한, 텍스트 마이닝 기법을 활용
한 방법은 편의점을 대상으로 이용 고객의 만족도에 따
른 긍정/부정에 대한 결과값만을 도출함으로 개인적 성
향에 따른 세분화된 의견 수렴이 어렵다는 문제점을 가
지고 있다.

이러한 문제점을 해결하기 위해 본 논문에서는 딥러닝
의 객체 인식 기술 및 감성분석 기술을 사용하여 SNS 리
뷰를 분석해 개인의 다양한 성향을 추출할 수 있도록 한
다. 제안된 방법은 이미지 분류를 위해 객체 인식을 이용
하여 약 42,300개의 음식 이미지 데이터 및 종류를 카테
고라이징(categorizing)하여 모델을 설정하고, 텍스트 
분류를 위해 감성분석을 이용하여 109,734개의 리뷰 데
이터를 학습 후 집합 알고리즘을 통해 성향을 추출한다. 

2. 관련연구

2.1 Opinion Mining
빅 데이터 시대의 SNS 사용자들은 다른 사용자가 생

성한 데이터를 단순히 소비하는 데 그치지 않고 생산자
의 역할을 적극적으로 수행한다. SNS 데이터 분석 대상
으로는 크게 2가지가 있는데, 데이터베이스에 일정한 형
태로 저장하는 정형 데이터와 문서, 영상, 이미지 등 정해
진 규칙이 없는 비정형 데이터로 구분된다. 빅 데이터에
서 85% 이상이 비정형 데이터이며, 오피니언 마이닝은 
주로 이러한 비정형 데이터를 분석한다. 

Fig. 1. Process of opinion mining using LSTM

오피니언 마이닝은 대게 감성분석이라고 불리며, 기존
에 연구되어 왔던 감성분석은 대상 문서에 포함된 감성
을 긍정/부정 혹은 긍/부정의 비율로만 나타내므로 그 
결과가 단조롭다. 또한 감성분석에서는 SNS 분석에 광범
위하게 사용 가능한 감성사전이 제한적이거나 영문 위주
로 만들어진 것들이 대부분이다. 따라서 본 논문에서는 
감성사전을 따로 구축하지 않고 단어의 빈도를 활용하여 
다양한 감성 정도를 수치화하여 적용한 감성분석 모델을 
제안한다. 

2.2 객체 인식 연구
2012 ImageNet Challenge에서 합성곱 신경망

(CNN: Convolutional Neural Network)이 기존의 방
식을 압도적으로 뛰어넘는 성능을 보여주게 되면서[9], 
딥러닝을 이용한 객체 인식 기술이 학계의 주목을 받게 
되고 주류가 되었다. 한편, 영상에서 객체 검출에 대한 문
제는 CNN을 통해 어느 정도 성공하였지만, 객체가 어디
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에 존재하는지 찾는 건 또 다른 문제였다. 이러한 문제를 
해결하기 위해 R-CNN(Region-based CNN)[10]이 등
장하였고, R-CNN의 단점으로 지목되는 느린 검출 속도
를 보완하기 위해 Fast-R-CNN[11]이 개발되었다. 하지
만 여전히 객체의 후보 영역 검출에 딥러닝을 이용할 수 
없었다. Faster R-CNN[12]에서는 이를 해결하였는데, 
이는 검출 속도를 향상시키며 객체 인식을 딥러닝만 이
용하여 구현할 수 있게 되었다. YOLO(You Only Look 
Once)[13]는 Faster R-CNN의 속도 문제를 해결하기 
위해 등장하였는데 YOLO는 객체 인식 속도를 실시간에 
가깝게 발전시켰다. YOLO의 첫 모델이 제시된 이후로 
YOLOv2[14], YOLOv3[15] 등으로 발전되어 왔다.

Fig. 2. Comparing object detections based on time and 
mAP

YOLOv3는 YOLOv2를 바탕으로 발전된 모델로 
YOLOv2가 이미지에서 작은 크기의 객체를 검출하기 어
려운 점을 해결하기 위하여 3개의 다른 크기의 예측 
Bounding Box를 사용하여 예측하는 방식이다. 또한, 
예측시에 Softmax Cross Entropy 대신 Binary Cross 
Entropy를 다중분류에 적용함으로써 조금 더 복잡한 도
메인에 대한 예측성능을 높였다[16]. 본 논문에서는 객체 
인식기술인 YOLOv3 모델을 이용하여 음식 이미지에 대
한 분류 모델을 제안한다. 

3. SNS 리뷰 분석 시스템 설계 및 구현

3.1 시스템 구성도
본 논문에서 개발한 SNS 리뷰 분석을 위한 개인적 성

향 추출 방법의 전체적인 구조는 Fig. 3과 같다. 

Fig. 3. Structure of proposed system

먼저, 딥러닝 모델 구축을 위해 이미지 및 텍스트 데이
터를 수집 후 정제과정을 통해 관련 없는 데이터를 삭제
한다. 이미지 데이터의 개수의 제약 문제는 이미지를 증
식하여 해결한 후 각 데이터를 이용하여 감성분석 및 객
체 인식 모델을 학습한다. 입력된 리뷰 데이터는 구축된 
모델을 통해 카테고리가 분류되고 각각의 카테고리는 집
합 알고리즘을 거쳐 사용자의 개인적 성향을 추출하는 
구조이다. 

3.2 데이터 수집 및 정제
객체 인식 모델 구축을 위한 이미지 데이터 수집의 경

우 Python의 BeautifulSoup, Selenium 라이브러리와 
네이버 검색 API, Bing Image Search API를 이용하여 
일반적으로 사람들이 쉽게 접할 수 있는 음식인 비빔밥, 
비빔국수, 불고기 등 총 42개의 음식 종류에 해당하는 이
미지 총 10만 건을 크롤링하였다. 수집한 42개의 음식 
종류 및 이미지는 Table 1과 같다. 수집한 이미지 중 정
확한 음식 이미지만을 분류하여 총 12,967개의 이미지 
데이터를 수집하였다.
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Table 1. Collected food categories  
No Category Image

1 Bibimbap

2 Bibimguksu

⋮ ⋮ ⋮

42 Yukhoe

감성분석 모델 구축을 위한 텍스트 데이터 수집의 경
우 네이버 검색 API를 이용하여 정의한 14개의 텍스트 
카테고리에 해당하는 블로그 음식점 리뷰 총 13만 건을 
수집하였다. 14개의 카테고리는 음식에 대한 표현과 장
소에 대한 분위기 등을 범주에 두어 나누었으며 카테고
리 목록 및 해당 카테고리에 대한 검색 키워드는 Table 
2와 같다. 수집한 데이터 중 내용이 중복되거나 빈 공백
으로 채워져 있는 것, 한글 외의 부호를 제거한 후 정제
하여 총 121,927건의 음식점 리뷰를 추출하였다. 

Table 2. Text categories and search keywords

No Category Search Keyword

1 단맛 달콤한, 달달한, 달짝지근한, …

2 신맛 새콤한, 새큼한, 시큼한, …

3 담백한 맛 고소한, 깔끔한, 담백한, …

4 매운맛 매콤한, 얼큰한, 얼얼한, …

5 감칠맛 맛깔나는, 계속 먹고 싶은, …

6 식감 바삭한, 쫀득한, 쫄깃한, …

7 따뜻한 따끈한, 뜨끈한, 뜨뜻한, …

8 차가운 시원한, 더위가 날아가는, …

9 가성비 저렴한, 푸짐한, 합리적인 …

10 데이트 연인과 가기 좋은, 기념일, …

11 감성 낭만적인 , 분위기 좋은, …

12 교훈적인 역사적인, 전통적인, …

13 활동적인 축제 같은, 익사이팅, …

14 조용한 평온한, 평화로운, 힐링되는, …

3.3 데이터 증식
이미지 데이터의 경우 Table 3과 같이 음식 종류에 

따라서 준비할 수 있는 개수가 많게는 573개로부터 적게
는 107개의 이미지로 개수의 편차가 크다. 

Table 3. The number of selected image data

Category Number of 
Data Category Number of 

Data

Bibimbap 107 Donkkas 289

Bibimguksu 396 Galbijjim 300

Bulgogi 339 Kimchijjigae 573

Carobrnara 221 ⋮ ⋮

Curry 172 Yukhoe 164

이러한 학습이미지 개수의 제약문제를 해결 할 수 있
는 방법 중에는 데이터 증식(Data Augmentation) 기법
[17]이 있다. 본 논문에서는 Zoom(원본 이미지 확대, 축
소), Flip(원본 이미지 좌우 대칭, 상하 대칭), Rotation
(원본 이미지 기울이기), Shift(원본 이미지 상하좌우로 
이동)를 음식 이미지에 무작위로 적용하여 학습 이미지
의 개수를 늘렸다. 즉, 42개의 음식 카테고리 각각의 이
미지 개수를 1100개로 추가 생성하여 총 47,000개의 이
미지로 데이터 증식을 하였으며 해당 데이터 모두 
Annotation 작업을 적용하였다.

3.4 SNS 리뷰 분석 모델
본 논문에서 제시한 SNS 리뷰 분석 모델은 객체 인식 

모델인 YOLO v3와 감성분석 모델인 BiLSTM으로 구성
되어 있다. 객체 인식 모델에서는 음식 이미지 분류를 위
해 여러 버전의 YOLO 모델 중에서 YOLOv3 모델을 사
용하였다. YOLO v3에서 사용된 Darknet 아키텍처는 
Darknet-53으로 불리며 이전 버전인 YOLOv2에서 사
용하던 아키텍처인 Darknet-19에서 확장된 구조이다. 
Darknet-53은 총 53개의 층으로 이루어져 있으며 아키
텍처의 구조는 Fig. 4와 같다. 기존의 Darknet-19에서 
최신 알고리즘이 반영된 요소가 부족함을 판단하여 
Residual Block에 대한 부분이 추가된 구조이다. 
YOLOv3에서는 Darknet-53의 아키텍처 두 개를 이용
하여 총 106개의 Layer를 활용하여 학습하게 된다. 본 
논문에서 학습을 진행한 클래스는 총 42개로 이며 마지
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막 컨볼루션 레이어의 필터 수는 141개이다. YOLOv3 
모델에 대한 파라미터로 Batch size는 64, Learning 
rate는 0.001, Max epoch size는 200,000, Classes는 
42로 진행하였다. 미리 학습된 가중치 모델로 
Darknet-53을 사용하여 추가 학습을 진행하였다. 

Fig. 4. Darknet-53 architecture

감성분석 모델의 경우 리뷰에 대한 카테고리 분류를 
위해 양방향 LSTM 모델인 BiLSTM 을 사용하였다. 다음 
Fig. 5는 제안한 감성분석 모델의 구조이다.

 

Fig. 5. Structure of opinion mining model

전처리된 텍스트는 한국어 정보 처리를 위한 패키지인 
Konlpy의 Twitter 라이브러리를 사용하여 수집된 데이
터를 단어로 분리하고 품사를 태깅한다. 리뷰가 너무 짧
은 경우 명확한 분류가 어렵기 때문에 형태소 분석 후 토
큰이 5개 이상인 리뷰만 분석 대상으로 사용하였다. 리뷰
로부터 형태소가 태깅된 단어들을 추출하고 추출된 단어
들을 Word2Vec의 Skip-gram 방식[18]을 통해 벡터들
로 임베딩한다. 본 논문에서는 Skip-gram 방식에서 한 
번에 학습할 단어의 개수를 뜻하는 window의 크기를 5
로 지정하여 모델을 생성하였다. 임베딩 과정에서 정확도
를 높이기 위해 출현 빈도가 10번 미만인 단어는 분석에
서 제외하였으며, 임베딩 벡터의 크기는 300으로 진행하
였다. 벡터화된 데이터는 128개의 뉴런으로 생성된 양방
향 LSTM 층을 지나게 된다. LSTM의 설정은 분류 문제
에서 모델 성능의 향상을 위해 입력 게이트는 forward
로, 출력 게이트는 backward로 설정하였으며 이를 양방
향으로 설정한 이유는 더 빠른 속도로 완전한 학습을 하
기 위함이다. LSTM 이후에는 Fully Connected Layer
를 거치게 하여 특정 학습용 데이터에 학습이 치우치는 
현상을 막는다. 그 후 Softmax 함수를 적용해 출력값의 
총합이 1이 되도록 정규화한 뒤 분류한다.

3.5 개인적 성향 추출
본 논문에서는 제안한 YOLOv3 모델과 BiLSTM 모

델을 이용하여 SNS 리뷰 카테고리 추출 후 집합 알고리
즘을 통해 사용자의 성향을 추출한다. 해당 과정은 다음 
Fig. 6과 같다. 

Fig. 6. Pseudo-code of the algorithm

성향 추출을 위한 첫 번째 단계는 구축된 모델을 통한 
입력값 설정이다. 원소 A에는 분류된 상위 첫 번째 이미
지 카테고리를 저장하며 배열 B에는 분류된 상위 3개의 
텍스트 카테고리를 저장 후 A와 B를 입력값으로 한다. 
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두 번째 단계는 여러 성향을 조합하기 위해 배열 B의 부
분집합을 C에 저장한다. 또한 텍스트 뿐만 아니라 이미
지에 대한 성향을 반영하기 위해 A와 C를 합친 하나의 
문자열을 결과배열에 저장한다. 배열 B의 모든 부분 집
합을 순환할때까지 두 번째 과정을 반복한다. 그 후 결과 
배열을 반환하여 사용자의 다양한 개인적 성향을 추출하
는 방식이다.

4. 실험 및 결과

본 실험에서는 제안한 모델에 대한 성능을 확인하기 
위한 실험환경은 다음과 같다.

Table 4. Experiment environment
OS Windows 10 Home

CPU Intel i7-8550U

RAM 16GB

GPU NVDIA GTX 1050

Storage SSD 256GB

4.1 실험 데이터 
본 논문의 실험을 위해 YOLOv3 모델의 경우 총 

47,000개의 음식 이미지 데이터 중 90% 학습데이터로 
사용하였으며 나머지 10%를 테스트 데이터로 사용하였
다. BiLSTM 모델의 경우 수집한 텍스트 데이터 총 
121,927건의 음식점 리뷰 중 90%를 학습데이터로 사용
하였으며 나머지 10%를 테스트 데이터로 사용한다. 
Table 5는 각 모델에서 사용한 학습 및 테스트 데이터의 
개수를 나타낸다.

Table 5. The number of training data and test data in 
YOLOv3 , BiLSTM model

Train Data Set Test Data Set

YOLOv3 Model 42,300 4,700

BiLSTM Model 109,734 12,193

4.2 실험 결과
YOLOv3 모델 평가를 위해 이미지 분류 모델 평가에 

사용되는 Top-N 정확률을 이용한다. Top-N 정확률 실
험은 평가결과가 상위 N값에 속하는 빈도를 측정하는 실
험이며, Top-1 정확률은 평가 결과 정답이 가장 상위 예

측결과와 일치하는 정확률, Top-5 정확률은 상위순위 5
개의 평가 결과에 정답이 포함되는 정확률이다. Fig 7은 
Epoch 별 구축된 YOLO 모델에 테스트 데이터를 사용
하여 측정한 평가 결과이다. 50,000 Epoch에 걸쳐 학습
된 모델의 경우 Top-1의 경우 84.23%, Top-5의 경우 
87.16%이며 100,000 Epoch의 경우 Top-1 정확률을 
88.61%이고 Top-5 정확률은 90.13%이다. 50,000 
Epoch 모델보다 100,000 Epoch 모델이 더 좋은 성능
을 내었으며 150,000 Epoch의 경우 Top-1의 경우 
86.45% Top-5는 88.58%로 전보다 성능이 하향되는 결
과를 내었다. 따라서 가장 높은 성능을 보여주는 
100,000 Epoch의 모델을 최종 모델로 선정하였다.

Fig. 7. Top N accuracy for each epoch 

BiLSTM 모델의 평가를 위해 분류 성능 평가 지표라고 
불리는 Precision(정밀도), Recall(재현율), Accuracy
(정확도), F-measure를 사용한다. 이는 분류분석에서 흔
하게 사용하는 것들로 이미 여러 선행연구에서 사용되고 
있는 지표들이다. 제안된 평가지표의 수식은 다음과 같
다.

Pr  
  (1)  

   
  (2)


 (3)  

 Pr
Pr× (4)

식 (1)에서 (3)까지 나오는 TP(True Positive)는 텍스
트 카테고리의 정답을 정확하게 예측한 경우를 말하고, 
TN(True Nagtive)는 카테고리의 오분류를 정확하게 예
측한 경우를 말한다. FP(False Positive)는 카테고리를 
오분류 한 경우이며, FN(False Negative)는 오분류된 
카테고리를 정답이라고 예측한 경우를 말한다. 식 (1)과 
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Fig. 9. Classified SNS reviews heatmap

식 (2)를 이용하여 계산한 카테고리별 정밀도 및 재현율
은 다음 Fig 8와 같다. 

Fig. 8. Precision and Recall figures for each text categories

활동적인 카테고리는 정밀도 98.22% 재현율 96.38%
로 두 수치 모두 전체 카테고리 중 가장 높았으며 감칠맛 
카테고리는 정밀도에 있어서 76.41%로 가장 낮았으며 
식감 카테고리는 재현율 84.82%로 가장 낮았다.

정밀도와 재현율 둘 다 가장 높은 활동적인 카테고리
의 경우 해당 카테고리에서 출현한 단어의 종류가 다른 
카테고리들과 명확히 구분되었기 때문에 해당 수치가 제
일 높은 것으로 분석하였다. 또한 정밀도가 가장 낮은 감
칠맛 카테고리와 재현율이 가장 낮은 식감 카테고리의 
오분류된 결과를 분석해보았는데 두 카테고리 전부 단맛, 

매운맛 등 다른 카테고리로 오분류되는 경우가 매우 많
았다. 이는 사람들이 맛에 대해 표현을 함과 동시에 감칠
맛과 식감 등에 대한 표현을 주로 하므로 분류에 있어서 
맛에 대한 카테고리로 예측한 경우가 많았다. 

BiLSTM 모델의 전체적인 성능평가를 위해 식 (1)부
터 (4)까지를 이용하여 계산한 평균 정밀도, 평균 재현율, 
F1-Score 및 정확도는 다음 Table 6과 같다.  

Table 6. BiLSTM model’s Precision, Recall, F1-score, 
Accuracy 

Precision Recall F1-Score Accuracy

BiLSTM 
Model 90.94% 90.92% 90.93% 90.99%

테스트 데이터의 평가 결과는 정밀도에서 90.94%, 재
현율에서는 90.92%, F1-Score은 90.93%, 정확도 
90.99%, 으로 측정되었다.

또한, SNS 리뷰 분류에서의 개인 성향에 대한 다양성
을 확인하기 위해 Fig. 9의 히트맵을 통해 확인한다. 해
당 히트맵은 41,984개의 SNS 리뷰 데이터의 결과 수치
를 합산 후 정규화하여 시각화하였다. 가성비 카테고리는 
김밥, 김치볶음밥과 같은 분식 메뉴에서 주로 나타났으
며, 감성 카테고리는 까르보나라, 스테이크와 같이 양식 
메뉴에서 해당 수치가 높았다. 또한, 감칠맛 카테고리는 
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대부분의 음식 리뷰에서 해당 수치가 두드러졌다. 교훈적
인, 조용한, 활동적인 등과 같은 장소에 대한 분위기를 나
타내는 카테고리에서는 대부분 현저히 낮은 수치를 보여
주었다. 

다음 Fig. 10은 맛집 추천 웹사이트인 망고 플레이트
에서 일부 캡처한 사용자의 리뷰이다.

Fig. 10. Input data to be entered into the proposed model

해당 리뷰의 분류 결과는 이와 같다. 텍스트의 경우 분
류된 상위 3개 카테고리로는 매운맛 32.78%, 감성 
20.99%, 가성비 14.08% 등으로 나타났으며 이미지의 
경우 떡볶이 93.12%로 분류되었다. 해당 카테고리들이 
구현된 알고리즘을 통해 나온 최종 결과는 이와 같다. ‘매
운맛 감성 가성비 떡볶이’, ‘매운맛 가성비 떡볶이’, ‘감성 
가성비 떡볶이’, ‘감성 떡볶이’ 등으로 음식에 대한 종류
뿐만 아니라 맛과 장소에 대한 분위기 등 사용자의 성향
에 대한 여러 특징값을 반영함을 알 수 있다.

5. 결론

본 논문은 기존의 SNS 분석에 관한 연구에서는 관심
사에 대한 다양한 의견을 추출하지 못하는 점, 이미지와 
텍스트 두 가지 전부에 대한 분석내용을 반영하지 못하
는 점을 해결하기 위해 이미지와 텍스트를 분석하여 개
인적 성향을 추출하는 SNS 리뷰 분석 시스템을 제안하
였다. 리뷰에서의 이미지 분석을 위해 YOLOv3 모델을 
사용하였으며 일반적으로 사람들이 쉽게 접할 수 있는 
음식을 선별하여 총 42가지의 음식 데이터를 학습시켰
다. 또한, 텍스트에서 음식에 대한 표현과 장소에 대한 분
위기를 포함한 14가지의 텍스트 카테고리를 분류하기 위
해 BiLSTM을 기반으로 한 감성분석 모델을 구축하였다. 
최종적으로, 구축된 모델에서 입력을 통해 분류된 카테고
리는 집합 알고리즘을 통해 사용자의 성향을 추출하게 

된다. 
모델 성능 평가 결과 YOLOv3 모델의 경우 Top-1 

정확률은 88.61%, Top-5 정확률은 90.13%이며, 
BiLSTM 모델의 경우 90.99%의 정확도를 보여주었으며 
해당 지표를 통해 카테고리 분류에 있어서 높은 성능을 
보여준다는 걸 알 수 있다. 또한, SNS 리뷰 분류에서의 
개인 성향에 대한 다양성을 히트맵을 통해 시각화하여 
확인하였으며 성향에 대한 여러 특징값을 반영함을 알 
수 있었다. 하지만 본 논문에서는 정의한 이미지 카테고
리와 텍스트 카테고리의 조합으로만 사용자의 성향을 분
류할 수 있어 일상, 문화 활동 등 다양한 범주의 SNS 게
시글을 분석하지 못한다는 한계점이 있다. 

향후에는 제안한 방법을 통해 음식뿐만 아니라 영화, 
패션, 스포츠 등 다양한 분야의 SNS 게시글에 대한 사용
자의 성향 분류로 확장된다면 해당 성향 분류를 통한 사
용자 맞춤 서비스나 마케팅 등으로 활용될 것으로 기대
된다. 나아가 제안하는 방법을 통해 사용자의 개인적 성
향을 반영한 추천 플랫폼 설계에 관한 연구를 진행할 계
획이다.        
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