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[Abstract] 

When conducting social big data analysis for franchise stores, reviews of multiple branches of a 

franchise can be collected together, from which analysis results can be distorted significantly. To 

improve its accuracy, it should be possible to filter reviews of other branches properly which are not 

subject to the analysis. This paper presents a method for social big data analysis which reflects 

characteristics of franchise stores. The proposed method consists of search key configuration and review 

filtering. For the former, the open data provided by Small Business Promotion Agency is used to 

extract region names for collecting reviews more accurately. For the latter, open search APIs provided 

by Naver or Kakao are used to obtain franchise branch information for filtering reviews of other 

branches that are not subject to analysis. To verify performance of the proposed method, experiments 

were conducted based on real social reviews collected from online, where the results showed that the 

accuracy of the proposed review filtering was 93.6% on the average.  
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[요   약]

프랜차이즈 스토어를 대상으로 소셜 빅데이터 분석을 수행할 경우, 프랜차이즈에 속한 여러 분점

의 리뷰들이 함께 수집될 수 있어 분석 결과가 왜곡될 수 있다. 이 경우 분석 정확도를 높이기 위해

서는 분석 대상이 아닌 타 분점의 리뷰들을 적절히 필터링할 수 있어야 한다. 본 논문에서는 프랜차

이즈 스토어들의 특성을 반영한 소셜 빅데이터 분석 방법을 제안한다. 제안 방법은 검색어 설정 방

법과 리뷰 필터링 방법을 포함한다. 검색어 설정을 위해, 소상공인진흥공단에서 제공하는 공공데이

터를 기반으로 검색에 필요한 지역명을 추출한다. 그리고 리뷰 필터링을 위해, 네이버 및 카카오 등

에서 제공하는 검색 API를 이용하여 프랜차이즈 분점 정보를 알아내고, 분석 대상이 아닌 타 분점의 

리뷰들을 필터링하는데 이용한다. 제안 방법의 검증을 위해 온라인에서 수집된 실제 리뷰를 대상으

로 실험을 수행하였으며, 제안 방법의 리뷰 필터링 정확도는 평균 93.6%로 조사되었다.
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I. Introduction

SNS 피드 및 블로그 리뷰 등을 포함한 소셜 빅데이터

는 고객 관점의 의견이나 불만 사항을 추출하기 위한 목적

으로 많은 응용에서 활용되고 있다[1, 2]. 소셜 빅데이터는 

네이버 및 구글 등의 온라인 포털 업체에서 제공하는 오픈 

API[3, 4]를 통해 무료로 획득 가능하며, 신용카드, 휴대폰 

이용 내역 등 수치로 이루어진 다른 형태의 빅데이터에 비

해 고객들의 의견이나 불만 사항을 텍스트 형식으로 바로 

파악할 수 있다는 점에서 선호되고 있다.

소셜 빅데이터 분석은 텍스트를 다뤄야 한다는 점에서 

세밀한 주의가 필요하다. 특히 검색어를 어떻게 설정하느

냐에 따라 분석 정확도가 크게 달라질 수 있다. 너무 일반

적인 검색어를 이용할 경우, 온라인으로부터 수집된 리뷰

에는 연관성이 다소 떨어지는 노이즈 리뷰가 다수 포함되

어 분석 정확도가 떨어질 수 있다. 이에 반해 검색어를 너

무 세분화할 경우에는 오히려 주어진 검색어를 만족하는 

리뷰 수가 적어져 정확도가 떨어지는 문제가 발생한다. 

이러한 문제점은 주어진 분석 대상이 프랜차이즈 스토어

일 경우에도 동일하게 나타난다. 예를 들어, 울산에 위치한 

"구구양꼬치"에 대한 키워드 분석을 수행한다고 가정해보

자. "스타벅스"나 "맥도날드" 등 대중들에게 알려진 프랜차

이즈가 아닐 경우, 주어진 상호명의 프랜차이즈 여부를 인지

하지 못하고 분석을 수행할 수 있다. "구구양꼬치"의 경우, 

울산을 포함한 부산, 창원 지역에 4개의 매장을 지닌 프랜차

이즈 스토어이다. 따라서 검색어를 단순히 "구구양꼬치"로 

설정할 경우, 타 지역 매장의 리뷰까지 모두 합산하여 분석

을 수행하게 되므로, 왜곡된 분석 결과를 얻게 된다.

타 지역 매장의 리뷰를 제외시키기 위해 검색어를 보다 

세밀하게 설정할 수 있다. 예를 들어 "구구양꼬치"가 위치

한 지역명을 검색어에 포함시켜, "구구양꼬치 울산 신정동"

으로 검색어를 설정할 수 있다. 이 경우 타 지역 매장의 리

뷰는 제거할 수 있으나, 정작 울산 매장을 언급하고 있는 

진성 리뷰들이 다수 제외될 수 있다. 이는 다수의 리뷰가 

행정 지역명(신정동)이 아닌 "구구양꼬치 삼산" 등 대중들

이 익숙한 지역명으로 스토어를 언급하기 때문이다. (홍대, 

서면 등과 같이, 삼산은 신정동과 달동을 포함한 울산 남

구의 상권을 대중적으로 지칭하는 지역명이다.)

검색 키워드를 "구구양꼬치 삼산"으로 설정하는 것 역시 

답이 될 수는 없다. 삼산 지역 내에 여러 프랜차이즈 스토어

가 존재할 수 있기 때문이다. 예를 들어, 삼산 지역에 포함된 

신정동과 달동에 "구구양꼬치" 분점이 각각 위치하고 있을 

경우, 위와 같은 키워드를 이용한다면 여전히 리뷰가 합산되

어 분석이 수행되는 문제점이 있다. 결국 위 문제를 해결하

기 위해서는 각 스토어가 주로 어떤 지역명과 함께 언급되는

지 파악해야 하며, 지역별 분점 정보도 함께 고려하여 검색

어를 설정하고 리뷰 분석을 수행해야 함을 알 수 있다.

본 논문에서는 프랜차이즈 스토어를 대상으로 소셜 빅데

이터 분석을 수행할 때 분석 정확도를 높이기 위한 방법을 

제안한다. 위 예제에서 살펴본 바와 같이, 분석 대상이 아닌 

타 분점들의 리뷰를 정확히 걸러내려면 검색어에 적절한 지

역명이 함께 포함되어야 한다. 따라서 제안 방법에서는 검색 

키워드 구성을 위해 소상공인진흥공단에서 제공하는 공공데

이터를 이용하여 지역명을 추출하는 방법을 소개한다.

이에 반해 공공데이터에서 일부 스토어 정보가 누락될 

경우, 프랜차이즈 지점들의 지역명이 명확히 추출되지 않

을 수 있다. 온라인에서 수집된 실제 데이터를 대상으로 

실험한 결과를 살펴보면, 공공데이터 누락으로 인해 발생

하는 오류의 비율이 평균 34% 정도로 상당한 비중을 차지

함을 알 수 있었다. 이러한 문제점을 보완하기 위해 네이

버나 카카오 등에서 제공하는 검색 API를 활용하여 지역

별 프랜차이즈 분점 정보를 알아내고, 이를 기반으로 분석 

대상이 아닌 타 지역 분점들의 리뷰를 걸러내기 위한 방법

을 함께 소개한다.

II. Related Work

소셜 빅데이터는 신용카드, 휴대폰 이용 내역 등 수치로 

이루어진 다른 형태의 빅데이터에 비해 고객들의 의견이

나 불만 사항을 텍스트 형식으로 바로 파악할 수 있다는 

측면으로부터, 다양한 연구 주제에서 활용되고 있다. 예를 

들어, 소셜 리뷰로부터 잠재적인 광고 키워드를 추출하거

나[5], 블로그 리뷰로부터 영화 흥행 요인 분석[6, 7], 온라

인 쇼핑몰의 상품평 분류를 통한 감성 분석 [8] 등의 주제

가 소개된 바 있다. 

특히 최근에는 기계학습 모델을 이용한 감성 분석 연구

가 활발하게 진행되고 있다. 예를 들어 [9]에서는 순환 신

경망(Recurrent Neural Network) 기반의 Variational 

Inference 모델을 제안하고 영화 리뷰 데이터 셋에 적용

하여 높은 분류 정확도를 달성하였다. [10]에서는 LSTM 

(Long Short-Term Memory)을 기반으로 한 Parallel 

Stacked Bidirectional LSTM 모델을 제안하고 리뷰 분

류에 적용하였다. 마찬가지로 [11-13]에서 순환 신경망이

나 LSTM 알고리즘을 활용하여 영화 리뷰를 대상으로 감

성 분석을 수행하였다.
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소셜 빅데이터 분석 기술과 관련해서도 다양한 주제가 

논의되었다. [1]은 소상공인들의 마케팅을 돕기 위한 서비

스 지표들을 추출하고 이를 구현한 시스템을 소개하였다. 

그리고 소셜 빅데이터 분석에 있어 형태소 분석 및 노이즈 

리뷰 필터링의 중요성을 언급하였다. [14, 15]는 소셜 빅

데이터 분석의 특성상 신조어나 고유 명사가 많아, 사전에 

기반한 기존의 형태소 분석기법 등을 활용할 경우 정확도

가 저하될 수 있음을 지적하였다. 그리고 문제점 해결을 

위해 브랜칭 엔트로피[16, 17] 개념이나 비지도 기계학습

법을 활용한 형태소 분석 방법[18] 등이 효과적으로 이용

될 수 있음을 제안하였다. 

노이즈 리뷰 필터링과 관련하여, [1]에서는 패턴 매칭을 

이용하여 주어진 키워드와 관계없는 노이즈 리뷰를 추출하

고 제거하는 기법을 소개하였다. 이에 반해, [19]에서는 여

행지 평점 예측을 위해 기계학습 알고리즘인 합성곱 신경망

(Convolutional Neural Network) 기반의 필터링 방법을 

제안하였으며, [20]에서는 협업 필터링(Collaborative 

Filtering)을 기반으로 리뷰의 연관도를 수치화하고 필터링

하는 방법을 논의하였다. 현재까지 논의된 알고리즘 중, 프

랜차이즈 스토어를 대상으로 소셜 빅데이터 분석의 정확도

를 높이기 위한 관련 연구는 찾기 어려운 실정이다.

위에서 소개한 참조 문헌들은 소셜 빅데이터 분석 단계

에 따라 아래 표와 같이 분류될 수 있다. 소셜 빅데이터 분

석 단계는 [그림 1]과 같이 도식화될 수 있으며, 아래에서 

설명한다.

Analysis Step Techniques Reference #

Review 

Collection

Open search API, 

Web crawling
[1, 14]

Morphological

Analysis

Statistical approach [14-18]

Dictionary-based 

approach
[21, 22]

Noise Review

Filtering

Pattern matching [1]

Machine learning [19, 20]

Review Analysis 

and Applications

Sentiment analysis [8-13]

Keyword analysis [5, 14, 15]

Miscellaneous [6, 7]

Table 1. Classification of References by social big 

data analysis steps

III. Proposed Method

1. Overview

소셜 빅데이터 분석 과정은 크게 소셜 리뷰 수집, 형태

소 분석, 노이즈 리뷰 필터링, 리뷰 분석, 시각화 등의 과

정으로 구성된다(그림 1). 소셜 리뷰 수집 단계는 주어진 

검색어를 만족하는 SNS 피드 글이나 블로그 리뷰 등을 온

라인 사이트로부터 수집하는 과정이며, 정확한 분석 결과

를 얻기 위해서는 해당 단계에서 검색어를 정확하게 설정

하는 것이 무엇보다 중요하다.

Fig. 1. Overview of social big data analysis

형태소 분석 단계는 수집된 리뷰에 대한 표준화된 단어 

집합을 얻는 과정이다. 예를 들어, 리뷰에 포함된 형용사

나 동사에 대해서는 다양한 활용 형태에 대한 원형 단어로 

변환하는 과정이 필요하며, 분석에 영향을 미치지 않는 부

사나 조사는 제거될 수 있다. 특히 소셜 리뷰는 신조어나 

고유 명사를 포함하는 경우가 많으며, 꼬꼬마[21]나 한나

눔[22] 등의 사전에 기반한 기존 형태소 분석기로는 정확

한 형태소 분석 결과를 얻기 어려운 경우가 많다. (사전에

는 신조어나 고유명사가 포함되어 있지 않기 때문이다.) 

이러한 경우, 단어 빈도수 등의 통계 데이터에 기반한 형

태소 분석 기법[15-18]들이 효과적으로 이용될 수 있다.

노이즈 리뷰 필터링 단계는 주어진 검색 키워드와 관계

가 없는 노이즈 리뷰들을 걸러내는 단계이다. 일반적으로 

소셜 리뷰 수집 단계를 통해 얻은 리뷰는 주어진 검색어가 

포함되기만 하면 관련 있는 리뷰로 간주하고 검색 결과에 

포함시킨다. 그러나 전달된 결과를 자세히 살펴보면 검색

어와 관계가 먼 소위 "노이즈" 리뷰들이 50% 이상 포함된

다. 예를 들어, 검색어로 "구구양꼬치"가 주어질 경우, "구

구양꼬치" 근처의 학원이나 해당 건물 2층의 미용실 등, 

주어진 검색어가 포함되지만 실제는 다른 스토어를 지칭

하는 리뷰들이 다수 포함된다. 따라서 분석 정확도를 높이

기 위해서는 이들을 필터링해야 하며, 이 과정에서 회귀분

석이나 딥러닝 기법 등이 활용될 수 있다.

리뷰 분석 및 시각화 단계는 응용 영역에 따라 달라진

다. 예를 들어 키워드 분석일 경우, 노이즈 필터링 단계를 
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통해 얻은 진성 리뷰들의 단어들을 대상으로 빈도수가 높

은 단어들을 추출하여 키워드 분석 결과로 제공할 수 있으

며, 시각화를 위해 jQCloud[23] 등의 다양한 키워드 클라

우드 솔루션을 활용할 수 있다. 이 외에 감성 분석이나 온

라인 평판 분석 등, 다양한 응용 목적에 맞게 리뷰를 분석

하거나 시각화할 수 있다.

프랜차이즈 스토어를 대상으로 소셜 빅데이터 분석을 

수행할 경우, [그림 1]의 과정에서 두 부분이 추가되어야 

한다. 첫째는 소셜 리뷰 수집 단계에서 검색어를 설정하는 

부분이며, 스토어가 위치한 지역명을 추가하여 검색어를 

세분화하는 과정이 필요하다. 둘째는 노이즈 리뷰 필터링 

단계이며, 회귀분석이나 딥러닝 등을 이용하여 필터링을 

수행한 후 남은 진성 리뷰를 대상으로, 프랜차이즈 매장 

정보를 이용하여 타 지역 매장을 언급하는 리뷰를 걸러내

기 위한 추가적인 필터링 과정을 수행해야 한다. 각각의 

과정에 대해 아래에서 설명한다.

2. Configuring Search Keywords

스토어에 대한 정보는 소상공인시장 진흥공단[24]에서 발

행한 공공데이터로부터 얻어올 수 있다. 해당 데이터는 스토

어 정보를 광역별(광역시나 도 단위)로 모아 엑셀 파일 형태

로 제공되며, 스토어별로 상호명, 주소(행정동명 포함), 업

종 등의 정보를 포함한다. 문제는 프랜차이즈 여부가 불분명

하게 표기되어 있다는 점이다. 따라서 공공데이터의 상호명

을 기반으로 소셜 리뷰 분석을 그대로 수행하게 될 경우, 1

장에서 언급한 여러 문제가 발생할 수 있다.

각 스토어에 대해 프랜차이즈 여부를 알아내기 위해서

는 다른 지역 데이터에서 동명의 스토어가 존재하는지 파

악해야 한다. 예를 들어, "구구양꼬치"가 울산의 공공데이

터 이외에 부산 및 경남 지역의 데이터에도 나타나는지 확

인한다. 타 지역 데이터에 이름이 존재한다면, 해당 스토

어는 프랜차이즈 스토어일 확률이 높다. 이로부터 검색어

를 구성할 때 상호명 이외에 지역명을 함께 추가하여 검색

어를 생성하고 소셜 리뷰 수집 단계를 수행한다. 

검색어에 포함될 지역명은 광역 이름이나 시군구명, 또

는 행정동명 중 하나 이상의 조합이 될 수 있다. 먼저 상호

명이 광역 데이터에서 유일하게 나타나는 경우, 해당 스토

어가 광역시 단위에 속해 있다면 지역명을 광역시명으로 

설정한다. 이에 반해 스토어가 도 단위에 속해 있다면, 스

토어가 속한 시군구명을 지역명으로 설정한다. 예를 들어, 

"구구양꼬치"가 울산광역시에 유일하게 나타난다면 지역명

은 "울산"이 되며, "구구양꼬치 울산"을 검색어로 설정한다. 

그렇지 않고 해당 스토어가 경상남도 데이터에서 유일하

게 나타나며 창원시에 속해 있다면, 지역명은 "창원"이 되

어 "구구양꼬치 창원"이 검색어로 설정된다. 도 이름을 지

역명으로 설정하지 않는 이유는 대부분의 리뷰에서 도 단

위의 이름보다 시군구 이름으로 스토어를 언급하는 경우

가 많기 때문이다.

Fig. 2. Algorithm for region name selection for 

configuring search keywords

상호명이 하나의 광역 데이터 내에서 여러 번 나타날 경

우, 시군구 단위로 더욱 세분화하여 상호명 출현 빈도를 

체크한다. 만약 시군구 단위 내에서 상호명이 유일하다면, 

해당 시군구명을 지역명으로 설정한다. 단 광역시의 경우, 

"동구", "서구", "남구", "북구", "중구" 등의 일반적인 이름

이 시군구 단위 이름으로 설정될 수 있다. 이 경우 해당 이

름만으로는 타 지역과 구분이 불가능하므로 광역 이름을 

함께 써준다. 예를 들어 "구구양꼬치"가 울산 남구에 위치

해 있다면, 검색어는 "구구양꼬치 남구"가 아닌 "구구양꼬

치 울산 남구"로 설정된다. 

위 내용에 대한 예외적인 상황으로, 만약 울산 남구의 

대중적인 상권을 지칭하는 "삼산" 등의 단어가 별도로 존

재한다면, 해당 지역명을 검색어로 이용한다. 이 경우 "구

구양꼬치 울산 남구"가 아닌, "구구양꼬치 삼산"이 검색어

로 설정된다. 이는 "부산진구"라는 이름 대신 "서면"이라는 

이름이 더욱 대중적으로 이용되는 것과 동일한 맥락이다. 

단, 해당 스토어가 "삼산"이나 "서면"이라는 지역에 속한 

행정동명에 위치해 있는지 추가적인 체크가 필요하다.

만약 상호명이 특정 시군구 내에서 여러 번 나타난다면, 

스토어가 위치한 행정동명을 지역명으로 설정한다. 예를 들

어 "구구양꼬치" 분점이 울산 남구의 신정동에도 있고 달동
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에도 위치해 있다면, "구구양꼬치 신정"이나 "구구양꼬치 달

동" 등 행정동명을 이용해 검색어를 더욱 세분화한다. 단, 

일부 행정동명의 경우 타 지역에 동일한 이름이 있을 수 있

다. 예를 들어 "신정동"의 경우, 울산 남구 외에 서울 마포구

에도 동일한 행정동명이 존재한다. 이러한 경우 해당 동명 

외에 시군구 이름을 추가하여 지역명이 결정되며, 위 예제의 

경우 "구구양꼬치 울산 신정" 등이 검색어로 채택된다.

3. Filtering Franchise Noise Reviews

검색어에 지역명을 정확하게 추가하려면, 공공데이터가 

정확해야 한다는 가정이 필요하다. 그러나 이러한 가정은 

100% 성립되지는 않는다. 이는 공공데이터의 특성 상 업

데이트가 빠르지 않다는 점에 기인하며, 이로부터 최근 핫

플레이스로 부상하는 신규 프랜차이즈 스토어들이 누락될 

수 있다.

실제 울산 지역의 공공데이터를 대상으로 실험한 결과, 

본점 정보만 등록되고 분점 정보가 등록되지 않아 프랜차

이즈로 인식되지 않는 경우가 다수 발생하였다. 그리고 이

들로부터 발생하는 노이즈 리뷰의 양이 전체의 34% 정도

를 차지하는 것으로 조사되었다(4장 참고). 따라서 만족할

만한 분석 정확도를 얻기 위해서는 공공데이터로부터 알

아낼 수 없는 프랜차이즈 분점 정보를 알아내고 관련 리뷰

들을 삭제하기 위한 추가적인 방법이 필요하다.

제안하는 방법에서는 문제 해결을 위해 네이버나 카카오 

등에서 제공하는 검색 API를 추가적으로 이용한다. 검색 

API 호출을 최소화하기 위해, 먼저 [그림 1]의 노이즈 리뷰 

필터링 단계 이후 얻어진 진성 리뷰들을 대상으로 키워드 

추출을 수행한다. 그리고 추출된 키워드 중 스토어가 위치

한 지역이 아닌 타 지역명이나 행정동명 관련 키워드의 빈

도수가 많을 경우, 프랜차이즈 스토어로 간주하고 검색 

API를 호출한다. 이러한 선별 과정이 필요한 이유는 공공

데이터에 등록된 스토어의 수가 많기 때문이다. (울산에만 

53,000여 개의 스토어가 등록되어 있다.) 따라서 프랜차이

즈 여부를 별도로 판단하여 분석 효율을 높일 필요가 있다.

검색 API 호출 결과, 2개 이상의 스토어 정보가 반환되면 

프랜차이즈 스토어로 간주한다. 이 경우, 반환된 스토어로부

터 지역 및 행정동명을 추출하여 분점 위치 정보를 구성한다. 

그리고 분석에 이용되었던 기존 리뷰 중 분점 지역명이 들어

간 리뷰들을 노이즈로 간주하고 삭제 처리한다. 마찬가지로 

3.2절에서 설명한 방법에 따라 상호명을 업데이트한다. 

위 내용을 반영한 소셜 빅데이터 분석 과정은 아래 그림

과 같이 도식화될 수 있다. [그림 1]과 비교하였을 때, 소

셜 리뷰 수집 단계 이전에 공공데이터를 기반으로 지역명

을 포함한 검색어 구성 단계가 새로이 추가되었으며, 노이

즈 리뷰 필터링과 리뷰분석 단계 사이에 위에서 설명한 타 

지역 분점 관련 리뷰를 삭제하는 단계가 추가되었다.

Fig. 3. Proposed method for social big data analysis 

reflecting characteristics of franchise stores 

한 가지 주의할 점은 위 방법에서 FP(False-Positive) 

오류가 발생할 수 있다는 점이다. 이는 제안 방법에서 타 

지역의 분점 관련 지역명이 리뷰에서 발견되면 노이즈로 

간주하고 일괄적으로 삭제한다는 점에 기인한다. 이에 반

해 삭제된 리뷰 중에는 타 지역명이 언급되긴 하나 실제 노

이즈 리뷰가 아닌 경우도 있을 수 있다. 예를 들어, "구구양

꼬치"의 경우, 제안한 방법에서는 울산이 아닌 "창원"이나 "

부산", "수영" 등의 지명이 리뷰에서 언급되면 타 지역 분점

을 언급하는 것으로 간주하고 삭제한다. 그러나 실제로는 

울산 본점을 설명하는 과정에서 다른 분점의 존재가 잠깐 

언급될 수 있다. "창원, 수영에도 새로 생겼다고 하는데 

...", "수영에서 다녀온 구구양꼬치, 알고 보니 울산이 본점 

..." 등의 리뷰들은 실제 노이즈가 아님에도 불구하고 타 분

점의 지역명이 들어갔다는 이유만으로 단순 삭제된다.

다행히 실제 리뷰 데이터를 수집하여 실험한 결과, FP 

오류의 비율은 노이즈로 판단된 리뷰 수 대비 평균 6.4% 

정도로 조사되었다. 이는 전체 리뷰 수 대비 평균 0.36%

에 해당하며, 전체 분석 정확도에는 큰 영향을 미치지 않

음을 알 수 있다. 관련 내용은 아래에서 이어 설명한다. 
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IV. Performance Evaluation

제안 방법에 대한 정확도를 검증하기 위해, 온라인에서 

수집된 실제 리뷰 데이터를 이용하여 실험을 수행하였다. 

실험을 위해 울산의 각 지역구별로 20개씩, 총 100개의 프

랜차이즈 스토어를 선정하였으며(Appendix A 참고), 해당 

스토어들을 대상으로 온라인으로부터 수집된 3만여 건의 

리뷰 중, 노이즈 필터링 단계를 거친 약 9,300여 건의 진

성 리뷰를 실험에 이용하였다.

먼저 [그림 4]는 각 지역구별로 수집된 전체 리뷰수와 

제안 방법에 의해 프랜차이즈 분점 관련한 노이즈 리뷰로 

분류된 리뷰수와 비율을 보여준다. 전체 9,300여건의 리뷰 

중 타 지역의 분점을 언급한 노이즈 리뷰 수는 516건이었

으며, 전체의 5.6% 정도에 해당하였다. 이는 제안 방법을 

이용할 경우, 노이즈 필터링의 정확도가 기존에 비해 약 

5.6% 정도 향상될 수 있음을 의미한다.

Fig. 4. Ratio of noise reviews detected from social 

reviews gathered from stores in Ulsan metro city

[그림 5]는 제안 방법에서 노이즈로 분류된 리뷰 중 

FP(False-Positive) 오류로 판명된 리뷰 수와 비율을 보여

준다. FP 오류 여부는 수작업으로 판별하였으며, 노이즈 

리뷰 516건 중 33건이 FP 오류로 판명되었다. 이는 노이

즈 리뷰수 대비 약 6.4%에 해당하며, 제안 방법의 노이즈 

필터링 정확도가 평균 93.6% 정도임을 알 수 있다. 

FP 오류 수를 전체 리뷰수와 대비하여 비교하였을 때, FP 

오류 비율은 약 0.36%에 해당한다. 이는 소셜 리뷰 분석 대

상이 되는 리뷰의 수가 9,300건임을 감안할 경우, 단 33건

의 리뷰가 분석에서 제외되는 것이므로 실제 분석 결과의 

정확도에는 거의 영향을 미치지 않는다고 볼 수 있다.

Fig. 5. Ratio of false-positive errors shown in noise 

reviews of Ulsan metro city data

다음으로 3.2절에서 설명한 검색어 설정 방법과 3.3절

에서 설명한 프랜차이즈 분점 정보를 활용한 노이즈 필터

링 방법에 대해, 각 방법을 통해 정확도가 어느 정도 향상

될 수 있는지 비교하고자 하였다. 검색어 설정 방법만 적

용했을 때 필터링되는 리뷰 수는 340건으로 전체의 3.66%

에 해당하였으며, 이 중 FP 오류 수는 24건으로 조사되었

다. 이에 반해, 분점 정보를 활용한 노이즈 리뷰 필터링 방

법을 적용했을 때 필터링되는 리뷰수는 약 176건으로 전

체의 1.9%에 해당했으며, 이 중 FP 오류 수는 9건이었다.

# of identified 

noise reviews

# of false- 

positive errors

Applying method of 

Section 3.2 
340 24

Ratio of total reviews 3.66% 0.26%

Applying method of 

Section 3.3
176 9

Ratio of total reviews 1.9% 0.1%

Table 2. Comparison of accuracy improvement for 

processing steps discussed in Section 3.2 and 3.3

위 실험 결과로부터 공공데이터 누락에 따른 노이즈 필

터링 오류 비율이 전체 오류의 34% (=176/(340+176)) 정

도로 예상보다 크게 나타났으며, 이는 프랜차이즈 스토어

를 대상으로 소셜 빅데이터 분석에 있어 만족할 만한 정확

도를 얻으려면 3.2절과 3.3절에서 제안한 방법을 모두 활

용해야 함을 의미한다고 볼 수 있다.

V. Conclusion and Future Work

본 논문에서는 프랜차이즈 스토어를 대상으로 한 소셜 

빅데이터 분석 방법에 대해 제안하였다. 제안 방법에서는 

소상공인진흥공단에서 제공하는 공공데이터를 이용하여 
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검색어에 지역명을 어떻게 추가시킬 것인지와 관련한 알

고리즘을 제안하였다. 그리고 공공데이터에서 누락된 정보

로부터 발생할 수 있는 오류를 보완하기 위해, 네이버 및 

카카오에서 제공하는 검색 API를 활용하여 프랜차이즈 분

점 정보를 알아낸 후, 이를 기반으로 분석 대상이 아닌 타

지역 분점들의 리뷰를 걸러내기 위한 방법을 함께 소개하

였다. 제안 방법을 검증하기 위해 온라인에서 수집된 실제 

리뷰를 대상으로 실험을 수행하였으며, 실험 결과 노이즈 

필터링 측면에서 제안 방법을 적용할 경우 기존에 비해 필

터링 정확도가 평균 5.6% 향상됨을 알 수 있었다. 그리고 

제안 방법의 노이즈 필터링 자체의 정확도는 평균 93.6%

로 조사되었으며, 분석 결과의 정확도에는 미미한 영향을 

주는 것으로 확인되었다.  

제안 방법은 분석 대상이 아닌 타 지역 분점들의 리뷰를 

걸러내기 위해 지역명을 기반으로 한 패턴 매칭을 수행한

다. 패턴 매칭은 리뷰가 의미하는 문맥 내용을 충분히 반

영하는데 한계가 있으므로, 진성 리뷰를 노이즈로 판단하

고 걸러내는 False-Positive 오류를 발생시킬 수 있다. 따

라서 분석 정확도를 더욱 높이기 위해서는 문맥 내용을 적

절히 반영할 수 있는 기계학습 기반의 알고리즘 적용이 필

요하다. 또한 다양한 지역의 프랜차이즈 스토어에 대해 제

안 방법을 적용해 봄으로써, 제안 방법의 정확도를 더욱 

높이기 위한 연구를 지속할 예정이다.
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APPENDIX. A

울산 남구 울산 동구 울산 중구

808웨스트도어 골목식당 일산점 225토마토스트릿 호계점

고반식당 울산삼산점 김충기꽃삼겹 74족발 호계점

구구구양꼬치 녹색의향기 일산점 가리명가

대가야삼계탕 달동점 대한육회 감성대패 매곡점

돌부대찌개 라라코스트 교동면옥 울산점

디에이블 업스퀘어점 롤링파스타 일산점 대방낙지 명촌점

랑데자뷰 울산점 미미 일산점 도야족발 호계점

산청자매훠궈 바보형제쭈꾸미 일산점 돈오리 명촌점

생선구이생생 보교 라멘집입니다 호계점

스시아오 삼산점 봉창이칼국수 라화공방 송정점

스컹크웍스 삼산점 산너머남촌 주전점 명촌순두부보쌈

아카렌 언양닭칼국수 바다바라기

오별난멸치국수 유황먹은족발 사계진미 신천점

유동커피 윤회네깃대삼겹살 삼정숯불갈비 명촌점

율촌갈비탕 제갈콩명 스시아오 화봉점

정씨함박 제주은희네해장국 역전할머니맥주

진미간장게장 종로쭈꾸미 와우족발

포항황소곱창 코모레비 정안정

홈즈앤루팡 쿠우쿠우 울산동구점 정코다리 울산북구점

홉스피제리아 삼산점 해동중화요리 화로상회 울산명촌점

Table 3. Franchise store names used for our 

experiments discussed in Section 4

울산 울주군 울산 중구

1984나폴리 울산점 225토마토스트릿 태화

225토마토스트릿 범서 고인돌삼겹살 태화점

갈비구락부 꼬꼬사우나찜닭 태화점

덤덤덤쪽갈비 울산남창 녹색의향기 우정혁신점

동부숯불왕갈비 언양점 더치앤빈

서울칡냉면 언양점 도야족발 서동점

소문난아구찜 등대갈비

소문난왕뽈찜 라멘집입니다 울산성안

언양닭칼국수 덕신점 방이편백 울산태화점

역전할머니맥주 구영리 브라운곰돈까스

오여진족구이 언양점 샤브나인 태화점

울산매운수제비집 성서본가막창

일류숯불고기 언양점 알통떡강정

제주은희네해장국 범서 은화수식당 울산성남점

진송추어탕 울산언양점 인생식당 성안점

짬뽕상회 덕신점 조마루뼈다귀 태화점

철판떼기 종로쭈꾸미 성안점

킹부대찌개 언양점 코지누크

트레비어 언양점 함양집

한우리 언양점 호원갈비 유곡점
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