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Abstract

  In this paper, we did sentiment analysis for online 
review of Korean restaurant in Yelp using machine 
learning methods. We adapted various classfication 
algorithms to compare the performance. Also, we changed 
type and size of feature vectors to compare the 
performance. We used Adaboost, ANN, Decision Tree, 
kNN, Naive Bayes, SVM as classification algorithm and 
extracted feature vectors with PCFG Parser and POS 
Tagger. On average, SVM with POS Tagger showed 
better performance.

I. 서론 

자신의 의견을 인터넷 상에 등록하는 것이 대중화됨에 

따라, 여러 분야의 다양한 의견들이 인터넷 상에 대규

모로 게재되고 있다. 음식점을 방문하고 나서 맛, 서비

스, 분위기 등에 대한 의견 또한 트위터나 블로그와 

같은 SNS(Social Network Service)와 윙스푼, Yelp와 같

은 전문 리뷰 사이트에 활발하게 등록되고 있다. 일반

적으로 작성자가 매긴 별점을 통해 온라인에 등록된 

음식점에 대한 의견들의 전반적인 분위기를 짐작하게

된다. 하지만, 별점들을 분석해보면 몇 가지 문제점을 

발견하게 된다. 1) 대부분의 작성자들은 최악이 아니라

면, 2~4개의 별점을 준다. 2) 일부 음식점 주인이 홍보

성으로 의견을 작성하면서 5개의 별점을 준다. 3) 광고

와 같이 작성자의 의견과 무관한 임의의 별점을 주는 

경우도 있다. 따라서, 단순히 별점을 근거로 전반적인 

분위기를 짐작하는 것이 아니라, 긍정/부정 분류와 같

은 감성 분석을 통해 요약 및 정리를 하게 되면, 전반

적인 분위기를 짐작할 수 있게 된다. 이러한 관점으로 

음식점 리뷰에 대해 많은 선행 연구들이 있었다. Lee
와 Grafe[1]는 POS Tagger와 N-gram을 이용하여 감성 

분석을 하였다. Zhang과 Ye 등[2]은 중국어로 작성된 

리뷰에 대해 N-gram을 이용하여 감성 분석을 하였다. 
Kang과 Yoo 등[3]은 Senti-lexicon과 향상된 Naive Bayes 
알고리즘을 이용하여 감성 분석을 하였다. 기존 연구는 

하나의 특징벡터 혹은 하나의 분류 알고리즘으로만 실

험하여 특징벡터의 종류 및 분류 알고리즘에 따른 성

능의 비교를 할 수 없는 문제가 있어서 우리는 그런 

문제를 해결하기 위해 Yelp에 올라와있는 대량의 미국 

내 한식당 온라인 리뷰에 대해 다양한 분류 알고리즘

을 적용하여 성능을 비교하였다. 아울러, PCFG Parser
와 POS Tagger를 이용하여 특징 벡터의 종류 및 사이

즈 변화에 따른 분류 성능의 차이도 비교하였다. 훈련/
분류 알고리즘으로 Adaboost[4], ANN[5], Decision Tree[6], 
kNN[7], Naive Bayes[8], SVM[9]을 사용했는데 평균적으로 

POS Tagger를 이용하여 특징벡터를 추출하고 SVM으로 

분류했을 때의 성능이 우수한 편이라는 결과가 얻어졌다.
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II. 본론

2.1 일반적인 문서 분류

  일반적인 문서 분류 실험에서는 그림 1과 같이 먼저 

훈련 과정을 통해 모델을 구축하고, 분류 과정에서 얻

어진 결과물을 모델에 적용하여 최종 결과물을 도출하

게 된다. 이때 사용되는 훈련/분류 알고리즘에는 ANN, 
Decision Tree, kNN, Naïve Bayes, SVM 등이 있고, 평
가 방법에는 10-fold Cross Validation 등이 있다.

그림 1. 일반적인 문서 분류 실험의 순서도

2.2 WEKA를 이용한 문서 분류

  그림 2와 같이 WEKA[10]를 이용한 문서 분류 실험

에서는 일반적인 문서 분류 실험에서 훈련/분류 알고

리즘을 개발해야 하는 과정대신 ARFF 포맷으로 변환

하여 프로그램에 적용하는 것으로써, 손쉽게 적용하여 

결과를 도출할 수 있다. 더불어, 통계 및 분석 결과도 

볼 수 있다는 장점이 있다.

그림 2. WEKA를 이용할 경우 문서 분류 실험의 순서도

Ⅲ. 구현

  본 논문에서는 일반적인 문서 분류 실험 방법보다 

간편하게 결과물을 도출할 수 있는 WEKA를 이용한 

문서 분류 실험 방법을 기반으로 그림 3과 같이 분류 

실험을 진행하였다.

3.1 감성 분석 실험

  본 논문에서는 Yelp에  올라와있는 대량의 미국 내 

한식당 온라인 리뷰들을 요약 및 정리하는 관점으로 

기계학습 기법을 이용하여 긍정, 부정으로 분류하였다.

그림 3. 본 논문의 분류 실험 구조도

  먼저, 래퍼 기반 크롤러를 이용하여 Yelp에 올라와있

는 미국에 있는 한식당 온라인 리뷰 36,535개를 수집

하여 데이터베이스에 저장하였다. HTML 태그와 같이 

작성자의 의견과 상관없는 내용들을 문서에서 정제하

였다. 모델을 생성할 때, 기계학습 기법의 단점인 수작

업으로 긍정, 부정으로 분류하는 데 많은 시간이 소요

되어, 별점을 분류 기준으로 사용하여 실험하였다. 별
점이 3 이상이면 긍정, 그렇지 않으면 부정으로 분류

하여, 각 5,000개씩 총 10,000개의 샘플 문서들을 추출

하여 실험하였다. 실험은 특징벡터의 종류에 따른 분

류의 성능을 보기 위해 총 2세트로 진행이 되었는데, 
1세트에서는 PCFG Parser를 이용하여 특징벡터를 추출

하여 실험하였고, 2세트에서는 POS Tagger를 이용하여 

특징벡터를 추출하여 실험을 하였다.

3.2 특징벡터

3.2.1 PCFG Parser를 이용한 특징 추출

  Stanford PCFG Parser[11]를 이용하여 Type Dependency
를 추출하였다. 추출된 단어들을 빈도수 기반으로 정렬
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하여 상위 단어 집합을 생성하였다. 그림 4와 같이 상

위 단어 집합을 통합하여 특징벡터로 사용하였는데, 특
징벡터의 사이즈 변화에 따른 분류의 성능을 보기 위

해, 특징벡터의 사이즈를 3가지로 정하였다. 첫째는, 총 

10개의 단어로 이루어진 집합을, 둘째는, 총 20개의 단

어로 이루어진 집합을, 마지막으로 총 30개의 단어로 

이루어진 집합을 사용하였다. 또한, 특징벡터의 정제 

여부에 따른 분류의 성능을 보기 위해, 그림 5와 같이 

상위 단어 집합에서 리뷰의 전반적인 분위기를 나타낼 

수 있는 단어들만을 추출한 집합을 사용하였다. 샘플로 

추출된 문서들을 특징벡터와 비교하여 문서-단어 행렬

을 생성하였고, 각 문서에 특징벡터가 포함되는 경우에

는 1로 가중치를 주었다. attribute에 특징벡터를 나열하

고, data에 문서-단어 행렬을 나열함을 통해 ARFF 포맷

으로 변환하여 WEKA를 통해 실험하였다. 다양한 훈련

/분류 알고리즘을 사용하여 성능을 비교하기 위하여 6
가지 알고리즘 (Adaboost, ANN, Decision Tree, kNN, 
Naive Bayes, SVM)을 사용하였고, 평가 방법으로는 

10-fold Cross Validation을 사용하였다.

그림 4. 1세트에서 사용한 특징벡터의 예

그림 5. 1세트에서 사용한 정제된 특징벡터의 예

3.2.2 POS Tagger를 이용한 특징 추출

  Stanford POS Tagger[12]를 이용하여 형용사를 추출

하였다. 1세트와 마찬가지로 그림 6과 같이 상위 단어 

집합을 통합하여 특징벡터로 사용하였다. 또한, 특징벡

터의 정제 여부에 따른 분류의 성능을 보기 위해, 그
림 7과 같이 상위 단어 집합에서 리뷰의 전반적인 분

위기를 나타낼 수 있는 단어들만을 추출한 집합을 사

용하였다. 이후 실험 방법은 1세트와 동일하게 진행하였다.

그림 6. 2세트에서 사용한 특징벡터의 예

그림 7. 2세트에서 사용한 정제된 특징벡터의 예

3.3 실험 결과

  WEKA에서 제공하는 통계 분석 결과 중에서 알고리즘

들의 성능을 비교하는 척도로 F-Measure 값을 사용하였다.

그림 8. 상위 10개 특징벡터 적용 결과(1세트)

그림 9. 상위 20개 특징벡터 적용 결과(1세트)

그림 10. 상위 30개 특징벡터 적용 결과(1세트)

  그림 8 ~ 10은 PCFG Parser로 추출한 특징 벡터와 

샘플 문서들을 대상으로 실험한 결과물 중 F-Measure 
값을 나타낸 것이다. 평균적인 값으로 볼 때, kNN의 

성능이 가장 좋게 나왔다.

그림 11. 정제된 상위 10개 특징벡터 적용 결과(1세트)

그림 12. 정제된 상위 20개 특징벡터 적용 결과(1세트)

그림 13. 정제된 상위 30개 특징벡터 적용 결과(1세트)

  그림 11 ~ 13은 PCFG Parser로 추출한 정제된 특징 

벡터와 샘플 문서들을 대상으로 실험한 결과물 중 
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F-Measure 값을 나타낸 것이다. 평균적인 값으로 볼 

때, kNN의 성능이 가장 좋게 나왔다.

그림 14. 상위 10개 특징벡터 적용 결과(2세트)

그림 15. 상위 20개 특징벡터 적용 결과(2세트)

그림 16. 상위 30개 특징벡터 적용 결과(2세트)

  그림 14 ~ 16은 POS Tagger로 추출한 특징 벡터와 

샘플 문서들을 대상으로 실험한 결과물 중 F-Measure 
값을 나타낸 것이다. 평균적인 값으로 볼 때, Decision 
Tree의 성능이 가장 좋게 나왔다.

그림 17. 정제된 상위 10개 특징벡터 적용 결과(2세트)

그림 18. 정제된 상위 20개 특징벡터 적용 결과(2세트)

그림 19. 정제된 상위 30개 특징벡터 적용 결과(2세트)

  그림 17 ~ 19는 POS Tagger로 추출한 정제된 특징 

벡터와 샘플 문서들을 대상으로 실험한 결과물 중 

F-Measure 값을 나타낸 것이다. 평균적인 값으로 볼 

때, SVM의 성능이 가장 좋게 나왔다.
  결과적으로, 1세트보다 2세트의 성능이 더 좋게 나

왔다. PCFG Parser를 이용하여 추출한 특징벡터들의 

빈도가 POS Tagger를 이용한 경우보다 상대적으로 적

어서, 정확하게 분류할 수 있는 규칙을 만들지 못한 

것으로 판단된다. 또한, 정제된 특징벡터를 이용한 경

우 성능이 낮아지는 것을 볼 수 있는데, 이 또한, 특징

벡터의 빈도가 영향을 준 것으로 판단된다.

Ⅳ. 결론 및 향후 연구 방향

  본 논문에서는 대량의 데이터를 요약 및 정리하는 

관점으로 기계학습 기법을 이용하여 긍정, 부정으로 

분류하였다. 여기서는 다양한 분류 알고리즘을 적용하

여 성능을 비교하였다. 아울러, 특징 벡터의 종류 및 

사이즈 변화에 따른 분류 성능의 차이도 비교하였다. 
본 논문에서는 Adaboost, ANN, Decision Tree, kNN, 
Naive Bayes, SVM을 사용했는데 평균적으로 POS 
Tagger를 이용하여 특징벡터를 추출하고 SVM으로 분

류했을 때의 성능이 우수한 편이라는 결과가 얻어졌

다. 기계학습 기법의 단점인 수작업으로 긍정, 부정으

로 분류하는 데 많은 시간이 소요되어, 별점을 분류 

기준으로 사용하여 실험하였기 때문에, 향후에는 여러 

사람을 통해서 수작업으로 분류된 결과의 평균을 가지

고 실험을 해 볼 필요가 있다.
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