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[Abstract]

Online and mobile reviews strongly influence consumer behavior, especially in the service industry, 

and play a key role in determining customer retention and revisit rates. Systematically analyzing the 

information in these reviews can effectively assess how they directly influence customers' purchase 

decisions. In this study, we applied the existing KNU sentiment dictionary to food and beverage (F&B) 

review data to build a customized sentiment lexicon using N-grams based on about 10,000 reviews. 

Comparing its performance with the existing dictionary, we found that the sentiment lexicon generated 

using the 1-gram, 2-gram, and 3-gram models had the highest accuracy, precision, recall, and F1 scores. 

These results can serve as a powerful business support tool for SMEs in the F&B and grocery 

shopping sector, also be used to predict customer demand for technology and policy. 
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[요   약]

구매경험 후기는 온라인 및 모바일 서비스 산업에서 소비자 행동에 큰 영향을 미치며, 지속적인 

이용여부를 결정짓는 중요한 요소이다. 이에 리뷰에서 제공되는 정보를 체계적으로 분석하면 고객

의 구매결정에 어떻게 직접적으로 영향을 미치는지 효과적으로 평가할 수 있다. 본 연구에서는 국

립국어원 기구축 KNU 감성사전을 식음료(F&B) 분야에 적용하여, N-그램 프레임워크 기반 약 

10,000개의 리뷰 데이터 훈련 모델로 검증한 산업특화 감성사전을 구축하였다. 기존 사전과 성능을 

비교한 결과, 1-그램, 2-그램, 3-그램 조합 기반 신규 생성된 감성사전이 가장 높은 정확도, 정밀도, 

재현율, F1 점수를 나타냈다. 이 분석결과는 F&B 및 식품 부문 소상공인 관점에서 효과적인 비즈

니스 지원 도구로도 활용할 수 있으며, 고객 수요예측에도 기술적, 정책적으로 활용할 수 있다.

▸주제어: 감성분석, 비즈니스 지원도구, 소셜임팩트, N-그램, 모바일식품구매 
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I. Introduction

모바일과 온라인 리뷰는 디지털 서비스 산업에서 소비

자 행동에 큰 영향을 미치며 성공여부를 결정짓는 중요한 

요소이다. F&B 산업은 레스토랑, 카페, 바와 같은 식음료 

관련 서비스업을 포함하며, 소비자 경험과 리뷰가 사업 성

패에 직접적인 영향을 미치는 산업으로, 많은 레스토랑과 

소매점들은 고객의 반응을 신속하고 쉽게 이해하여 선호

도와 만족도를 향상시키기 위해 노력하고 있다[1]. 그러나 

시공간적 한계, 물적 자본과 인력 부족, 관리의 지속가능

성 저하, 데이터 수집 및 분석의 어려움, 효과성 한계 등 

여러 문제에 직면해 있다[2]. 

현재 많은 한국의 소상공인 매장들은 네이버 플레이스

와 같은 플랫폼에서 자주 추출된 키워드에 의존하고 있으

며, 이는 충분한 양의 리뷰가 있을 때만 효과적이다. 또한 

인스타그램과 메타(구 페이스북)와 같은 소셜미디어 플랫

폼에서 해시태그, 사진, 동영상을 포함한 비구조화 데이터

를 종합적으로 분석하는 것은 거의 불가능하여 최신 게시

물의 영향에 의존하게 된다[3]. 이로 인해 많은 소상공인들

은 고객의 반응을 실시간 이해하고, 고객이 원하는 것을 

파악하며, 서비스를 개선하는 데 어려움을 겪고 있다[4].

디지털 리뷰는 고객접점 분야에서 소비자의 행동에 상

당한 영향을 가져온다[4,5]. 리뷰의 다양한 측면(음식 품

질, 서비스, 위생 기준 등)을 체계적으로 분석함으로써 비

즈니스는 이 정보가 잠재고객의 구매결정에 어떻게 직접

적으로 영향을 미치는지 효과적으로 평가할 수 있다[6]. 기

존에도 음식점과 온라인 리뷰를 주제로 진행했던 선행 연

구들이 있었지만, 대부분 평점 예측에 중점을 둔 소비자 

리뷰와 평점 간의 상관관계 분석에 초점을 맞추거나, 평점

이 음식점 순위에 어떤 영향을 미치는지 등의 연구들이 주

로 진행되었다.[7,8] 그러나 현재 네이버 스마트플레이스

의 경우 일부 소비자가 부당한 요구를 하거나, 개인적인 

불만을 과도한 평점으로 표현하는 사례가 늘어나면서 사

업자 보호와 공정한 평가를 위해 2021년 10월 26일 자로 

별점 평가 시스템을 중단하고 키워드 리뷰로 대체하였다.

이에 오히려 평점 기반의 분석이 중단된 배경에서는 텍

스트 기반의 감성분석이 더욱 중요해지고 있다. 그러나 현

재 널리 사용되는 감성분석 도구와 최신 NLP 모델들은 일

반적인 텍스트 분석에 뛰어난 성능을 보일 수 있지만, 

F&B 산업의 특수한 언어적 특성과 맥락을 충분히 반영하

기 어렵다는 한계가 지적되었다. 또한 대규모 데이터 및 

높은 연산 자원을 필요로 한다는 점에서 실용적인 제약도 

클 수 있다. 

따라서 본 연구는 F&B 산업의 고유한 어휘와 표현을 보

다 직접적으로 다룰 수 있는 산업 특화적 감성 사전을 개

발함으로써, 특정 산업에 최적화된 분석을 더 간단하고 효

율적인 방식으로 제공하고자 한다.

이를 위해, N-그램(N-gram) 프레임워크를 사용하여 

F&B 산업에 특화된 감성 사전을 구축하는 것을 목표로 한

다. N-그램 기법은 텍스트에서 자주 사용되는 단어나 구

를 분석하여 특정 산업의 맥락에 적합한 감성 분석을 가능

하게 한다. 이를 통해 F&B 산업에서 자주 사용되는 고유

한 어휘와 표현을 정확하게 분석하고, 리뷰 데이터를 보다 

세밀하게 해석할 수 있는 도구를 제공하고자 한다.

요컨대 본 연구는 N-그램 기법을 활용한 맞춤형 감성 

분석 도구를 통해, 소상공인들이 고객 피드백을 더 효과적

으로 이해하고 대응할 수 있도록 돕고자 하며, 이를 통해 

실제 비즈니스 환경에서의 문제를 해결하고, 감성 분석의 

정확성과 효용성을 높이는 데 기여할 것이다.

II. Preliminaries

1. Problem Definition

현재 사용가능한 감성분석 도구들은 주로 일반 언어 사

용에 중점을 두고 개발되었다. 이러한 도구들은 특정 산업 

맥락에서 중요한 전문 용어와 맥락적 미묘함을 정확히 포

착하지 못하는 경우가 많아 감성분석의 정확성이 크게 제

한된다. 예를 들어, "맛이 없을 수가 없다"라는 문구는 일

반 감성분석에서 "없다"라는 단어의 반복으로 인해 매우 

부정적인 진술로 분류될 수 있지만, 실제로는 음식이 매우 

맛있다는 고객의 긍정적인 경험을 나타내는 중요지표이다.

General Dictionary Customized Dictionary

Table 1. Comparison of Sentiment Scores Using 

General and Customized Dictionaries 
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이러한 분석 부정확성은 여러 문제를 초래할 수 있다. 

첫째, 고객 피드백의 오해는 실제 고객 만족도 또는 불만

족도에 대한 부정확한 이해로 이어진다. 둘째, 잘못된 감

성분석 결과는 비즈니스 전략 수립에서 오류를 초래하여 

서비스 개선이나 마케팅 전략의 효과를 감소시킨다. 셋째, 

고객 감성을 정확하게 이해하지 못하면 고객과의 효과적

인 소통이 어려워져 고객 만족도가 감소할 수 있다.

산업별 맞춤 감성사전의 부족과 특정 산업 리뷰 분석의 

어려움을 해결하기 위해, 이에 본 연구에서는 식음료 데이

터를 활용하여 F&B 업계에 특화된 감성사전을 개발 및 평

가하고자 한다. 이는 업계 특유의 어휘와 표현을 통합하여 

감성분석의 정확성을 향상시킬 뿐만 아니라 리뷰 데이터

에서 더 미묘한 감성을 식별할 수 있게 할 것이다.

2. Related works

이 연구의 문제정의와 직접적으로 관련된 선행연구는 

두 가지 주요 방향에서 검토되었다. 첫 번째 방향은 데이

터 전처리 및 분석의 정확성을 향상시키는 연구들을 검토

했다. 두 번째 방향은 특정 주제의 언어적 특성과 맥락적 

미묘함을 정확하게 해석하는 선행결과들을 포함한다.

Korean Stopword
Co-occurrence 

network

Classified online 

reviews

Table 2. Related works review [9-11]

2.1 Data Pre-processing

한국어 사전 연구는 텍스트 데이터에서 불필요한 정보

를 제거하여 데이터 정리를 통해 감성분석의 정확성과 효

율성을 높이는 중요한 기초를 제공한다[9]. 특히 한국어 리

뷰 데이터에서 관련 없는 어휘를 식별하고 제거함으로써 

더 정확하고 신뢰할 수 있는 감성 점수를 도출할 수 있다. 

이 데이터 전처리 연구는 감성분석 도구의 개발 및 정교화

에 필수적이며 분석의 정확성을 높이고 리뷰의 감성가치

를 정확히 평가하는 데 기여한다.

2.2 Topic Modeling

기존 연구에서 살펴본 결과, 감성분석과 토픽 모델링은 

리뷰 데이터에서 주제의 중요성을 분류하고 구조화하는 

데 필수적인 도구이다. 토픽 모델링은 대량의 텍스트 데이

터에서 반복되는 패턴이나 주제를 자동으로 감지하는 기

계학습 기반 알고리즘을 사용하여 리뷰 내용의 주요 주제

나 트렌드를 식별한다. 예를 들어 레스토랑 리뷰에서는 "

서비스", "가격", "맛", "위생", "음식"과 같은 주제가 중요한 

평가기준으로 나타난다. 각 주제가 전체 리뷰에 얼마나 기

여하는지 분석함으로써 소비자 만족도와 기대를 더 정확

히 이해할 수 있다. 이전 연구에서는 KH-Coder 도구를 

사용하여 단어 간의 공유된 네트워크를 시각화하고 이를 

13개의 클러스터로 나누어 분석했다. 다시 이를 평가하여

공출현 네트워크를 최종 5개의 클러스터로 시각화하여 중

요한 통찰력을 제공했다[10].

2.3 Categorization

감성분석은 F&B 외식산업에서 고객 리뷰를 통해 소비

자 만족도와 경험을 이해하는 데 중요한 역할을 한다. 특

히, 레스토랑 산업에 맞춤화된 감성사전을 사용하여 리뷰

의 다양한 측면을 더 정확하게 분석하고 분류하는 것이 필

수적이다. 이러한 맥락에서 본 연구는 온라인 리뷰에서 얻

은 식음료매장 관련 데이터의 감성분석을 미세 조정하기 

위해 개발된 맞춤형 감성사전의 적용을 제안한다[11].

본 논문에서 제시된 산업특화 감성사전은 음식 맛, 서비

스 품질, 가격, 분위기 등의 주요 평가항목에 따라 리뷰 문

장을 분류하며, 해당 산업 특유의 어휘와 표현을 포함하고

자 한다. 이러한 접근법은 각 평가항목이 소비자의 구매결

정과 레스토랑 성과에 미치는 영향을 더 정확하게 평가할 

수 있게 한다. 이에 신규 제안된 분류 방법은 특정 감성 어

휘에 따라 문장을 분류하고 리뷰에서 표현된 전체 감성을 

결정할 수 있을 것으로 예상된다.

이전 연구 검토는 본 분석에서 직면한 문제를 해결하기 

위한 방법론적 및 기술적 통찰력을 제공한다. 이러한 통찰

력에 기반하여 본 연구는 리뷰 데이터의 감성 가치를 더 

정확하게 분석하여 레스토랑의 비즈니스 성과와 직접 관

련된 실질적인 결과를 도출하는 것을 목표로 한다. 이 과

정은 식음료 매장의 시장 경쟁력을 향상시키고 매출과 직

접적으로 관련된 소상공인의 운영성과를 극대화하는 데 

기여할 것으로 기대된다.
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III. The Proposed Scheme

Step1 Step2

Collect the data Preprocess the data

Crawling the 

review data-set

Stopwords lower case,

special characters etc.

Step3 Step4

Development dictionary Evaluate the dictionary

Development 

the dictionary 

based on KNU

Comparison 

with KNU

Table 3. System Overview

본 연구에서 제안하는 시스템은 리뷰 데이터를 수집하고, 

전처리하며 감성사전을 개발 및 평가하는 일련의 과정을 포

함한다. <표3>은 시스템의 전체적인 개요를 나타낸다.

먼저, 리뷰 데이터를 수집하는 단계에서는 웹 크롤링 기

술을 활용하여 다양한 음식점 리뷰 데이터를 수집한다. 이 

과정에서 가능한 많은 리뷰 데이터를 확보하는 것이 중요

하다. 수집된 데이터는 전처리 과정을 거치게 된다. 전처

리 단계에서는 불용어(stopwords)를 제거하고, 모든 텍스

트를 소문자로 변환하며, 특수 문자를 제거하는 작업이 포

함된다. 이러한 전처리 작업은 데이터의 일관성을 높이고, 

분석의 정확성을 향상시키기 위해 필수적이다.

전처리가 완료된 데이터는 감성사전 개발에 사용된다. 

본 연구에서는 KNU에서 제공하는 감성사전을 기반으로 

산업특화 감성사전을 개발한다. 여기서 중요한 점은 음식

점 리뷰에 특화된 어휘와 표현을 포함하도록 사전을 확장 

및 수정하는 것이다.

마지막으로, 개발된 감성사전의 성능을 평가하기 위해 

기존의 KNU 감성사전과 비교하는 과정을 거친다. 이를 통

해 새로운 감성사전이 얼마나 정확하게 감성을 분석하고 

분류할 수 있는지 검증한다. 비교 결과를 통해 산업특화 

감성사전의 유효성을 확인하고, 필요에 따라 사전을 수정 

및 보완한다.

이러한 일련의 단계를 통해 본 연구는 음식점 리뷰 데이

터에 특화된 감성분석 시스템을 개발하고, 그 정확성과 효

과성을 입증하고자 한다.

1. Collect and Pre-process The Data

F&B 산업 특화 감성사전 제작에 앞서, 리뷰 데이터를 

모으기 위해 탐색과정을 거쳤다. 먹거리가 풍부한 경북 K

지역 내 100개 이상 네이버 리뷰를 보유한 식음료 매장 중 

무작위로 지역 내 6개의 레스토랑에서 리뷰 데이터를 크롤

링하였다. 매장 A, B, C의 리뷰 데이터는 감성사전 개발에 

사용되었으며, 나머지 매장 D, E, F의 리뷰 데이터는 감성

사전 모델의 최종 선택 및 평가에 사용되었다[12].

특히, F&B 산업에 특화된 감성사전을 구축하기 위해 다

양한 한국어 F&B 리뷰 데이터를 수집하였다. 주요 데이터 

출처는 네이버 리뷰를 중심으로, 카카오톡 지도 리뷰, 구

글 지도 리뷰, 캐치테이블 리뷰 등 5곳 채널이 포함되었

다. 수집된 데이터는 리뷰 텍스트, 작성자 정보, 작성 날짜 

등의 23종 메타데이터로 구성되었다. 수집된 데이터는 형

식과 품질이 다양하므로 일관된 분석을 위해 철저한 전처

리 과정을 거쳤다. 전처리 단계는 다음의 <표4>와 같다.

Step1 Step2 Step3

Data

Cleaning
Transformation

Text

Organization

- Remove 

missing 

values, 

outliers, 

duplicates, 

and 

irrelevant 

data

- Improve 

dataset quality 

and accuracy

- Data 

standardization 

tasks, such as 

capitalization, 

removal of 

special 

characters, etc.

- Essential for 

developing 

sentiment 

dictionaries[13]

- Remove 

unnecessary 

elements 

such as 

HTML tags, 

emoticons, 

etc.

- Extract

pure 

contents

Table 4. Step of Pre-processing

2. Developing Sentiment Lexicon(Dictionary)

본 연구에서는 KNU 감성사전을 탐색하고, 리뷰 데이터

를 분석하여 F&B 산업에 특화된 새로운 감성사전을 개발

하였다. 먼저, 기존의 KNU 감성사전을 검토하여 그 구조

와 내용을 분석하고, 사전의 범위와 한계를 이해하였다. 

이를 통해 현재 감성사전이 포함하고 있는 단어들의 감성

적 의미와 사용빈도를 파악하였다.

이후, 선택된 음식점의 리뷰 데이터를 분석하여 감성사

전에 포함될 적합한 단어들을 식별하였다. 이 과정에서는 

자주 등장하는 단어와 감성적으로 중요한 단어들에 중점

을 두었다. 특히, F&B 산업 특유의 어휘와 표현을 파악하

기 위해 빈도 분석 및 감성적 관련성을 집중적으로 검토하

였다[14].
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마지막으로, KNU 감성사전의 단어들과 리뷰 데이터에

서 맞춤 선택된 단어들을 결합하여 새로운 감성사전을 개

발하였다. 이 사전은 F&B 산업에 특화된 것으로, 해당 산

업에서 자주 사용되는 어휘와 표현들을 포함하도록 구성

되었다[14, 15, 16]. 이러한 과정을 통해 개발된 감성사전

은 기존 사전의 한계를 보완하고, F&B 산업의 맥락에서 

더욱 정확하게 감정을 분석할 수 있도록 설계되었다.

특히 N-gram과 휴먼코더 기법으로 F&B 산업 특화 감

성사전을 개발하였다.

2.1 N-gram

본 연구에서는 F&B 산업에 특화된 감성사전을 개발하기 

위해 N-gram(엔-그램) 기법을 활용하였다. N-gram 분석

은 자연어 처리(NLP) 분야에서 널리 활용되는 기법으로, 특

히 감성분석 및 텍스트 마이닝에서 중요한 역할을 한다. 이 

기법은 단어들 간의 관계와 패턴을 식별할 수 있게 하여 더

욱 정확한 감성분석을 가능하게 하고, 이러한 N-gram의 분

석 효과는 수많은 연구에서 입증되었다[17, 18, 19].

N-gram은 N개의 연속된 단어들의 시퀀스를 의미하며, 

텍스트 내 단어 빈도와 연관성을 분석하는 데 유용하다. 

예를 들어, "The food delivery is really delicious"라는 

문장에서 2-그램(bigram)은 ["The food", "food 

delivery", "delivery is", "is really", "really delicious"]

와 같이 구성되며, 3-그램(trigram)은 ["The food 

delivery", "food delivery is", "delivery is really", "is 

really delicious"]와 같이 구성된다.

데이터 수집 및 전처리 과정을 거친 후, 약 10,000개의 

리뷰 데이터를 N-gram 분석을 통해 <표 5>와 같은 단계

를 수행하였다. 그러나, 4gram 또는 그 이상의 N-gram 

모델을 사용하지 않은 이유는 다음과 같은 몇 가지 이유에 

기인한다.

∙ 데이터 스파스 문제: N-gram 모델에서 N이 증가할

수록, 특히 4gram, 5gram과 같이 더 높은 N값을 사

용할 경우, 데이터의 희소성이 크게 증가하는 문제가 

발생한다. 그 결과 학습 데이터에서 나타나는 표현의 

수가 급격히 줄어들게 된다. 따라서, 4gram 이상의 

모델에서는 학습에 충분한 데이터가 확보되지 않아 

오히려 성능이 저하될 가능성이 높다.

∙ 계산 비용 증가: N-gram의 수가 늘어날수록, 계산 복

잡성과 저장 비용이 기하급수적으로 증가하게 된다. 

4gram, 5gram 모델을 사용하면, 데이터의 크기가 커

지고, 이를 처리하기 위한 메모리와 연산 자원이 크게 

증가할 수 있다. 이는 특히 소상공인과 같이 제한된 자

원을 가진 사용자에게는 실용적이지 않을 수 있다.

따라서 본 연구에서는 1-gram, 2-gram, 및 3-gram 

모델을 결합하여 F&B 산업에 최적화된 감성 사전을 구축

하고자 하였다. 데이터 수집 및 전처리 과정을 거친 후, 약 

10,000 개의 리뷰 데이터를 N-gram 분석을 통해 <표5>

와 같은 단계를 수행하였다.

1-gram

Analysis

- Analyze each word individually to calculate 

frequency.

- Extract the top 1,000 most frequent words.

2-gram

Analysis

- Analyze two consecutive pairs of words to 

calculate frequency.

- Extract the top 1,000 most frequent words.

3-gram

Analysis

- Analyze three consecutive sets of words to 

calculate frequency.

- Extract the top 1,000 most frequent words.

Table 5. N-gram Analysis (Step1)

추출된 상위 1,000개의 N-그램은 휴먼 코더(human 

coder)를 통해 감성 점수를 평가하였다. 평가된 감성 점수

는 KNU 감성사전에 추가되었으며, 이를 통해 감성분석을 

수행하였다. 높은 정확성을 보장하기 위해 이 과정을 각 

N-그램 카테고리에서 세 번 반복하였다. 

KNU, 

1,2-gram

6,000 words added to the KNU dictionary 

with 1-gram and 2-gram sentiment scores.

KNU,

1,3 gram

6,000 words added to the KNU dictionary 

with 1-gram and 3-gram sentiment scores.

KNU, 

2,3 gram

6,000 words added to the KNU dictionary 

with 2-gram and 3-gram sentiment scores.

KNU,

1,2,3 gram

6,000 words added to the KNU dictionary 

with 1-gram, 2-gram and 3-gram sentiment 

scores.

Table 6. N-gram Analysis (Step2)

단일 N-그램 감성사전을 결합하여 보다 복잡한 감성사

전을 구성하였다. 이는 보다 다양한 맥락에서 감성분석을 

가능하게 한다. 예를 들어, KNU + 1-그램 + 2-그램 감성

사전은 1-그램 및 2-그램 감성 점수를 포함하는 사전으로, 

KNU 사전에 6,000개의 단어를 추가한 것이다. KNU + 1-

그램 + 3-그램 감성사전은 1-그램 및 3-그램 감성 점수를 

포함하는 사전으로, KNU 사전에 6,000개의 단어를 추가

한 것이다. KNU + 2-그램 + 3-그램 감성사전은 2-그램 

및 3-그램 감성 점수를 포함하는 사전으로, KNU 사전에 

6,000개의 단어를 추가한 것이다. KNU + 1-그램 + 2-그

램 + 3-그램 감성사전은 1-그램, 2-그램, 3-그램 감성 점

수를 모두 포함하는 사전으로, KNU 사전에 9,000개의 단

어를 추가한 것이다.
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이러한 과정을 통해 개발된 감성사전은 F&B 산업의 맥락

에서 더욱 정확하게 감성을 분석할 수 있도록 설계되었으며, 

n-그램 분석 기법을 통해 기존의 감성사전을 보완하고, 비

정형화된 리뷰 데이터의 특성을 효과적으로 반영하였다.

결과적으로 [KNU], [1gram], [2gram], [3gram], 

[1gram + 2gram], [2gram + 3gram], [1gram + 

3gram], [1gram + 2gram + 3gram] 조합을 만들어, 총 

7개의 사전을 구축하였다.

2.2 Human Coder

상위 1,000개의 추출된 N-gram(1-gram, 2-gram, 

3-gram)에 대해 사람 평가(휴먼 코딩)를 통해 감성 점수

를 매기는 과정을 수행하였다. 각 N-gram은 세 명의 휴

먼코더에 의해 평가되어 감성 점수의 신뢰성을 보장하였

다. 또한 휴먼코더 간의 일관성을 높이기 위해 코딩 가이

드를 구축하여 사전 교육을 제공하였다.

휴먼코더를 평가할 때는 코헨의 카파계수(Cohen's 

Kappa Coefficient) 개념을 이용하였다. 이는 복수의 코

더 간의 일치도를 측정하는 방법이며, 유사성이 0.7 이상

인 경우 해당 평가가 신뢰할 만한 것으로 간주된다[20].

3명의 휴먼코더가 각각의 점수를 매긴 후, 휴먼코더 1

과 휴먼코더2, 휴먼코더 2와 휴먼코더3, 휴먼코더 1과 휴

먼코더3이 매긴 점수를 비교하였다. 같은 점수를 매겼을 

때는 1, 다른 점수를 매겼을 때는 0으로 두고 계산한 결과, 

평균 점수가 0.7을 상회하여 논리적으로 믿을 만하다고 판

단하였다.

Fig. 1. Evaluation of Human Coder (Code Book)

3. Experimental Results

3.1 Selection of the Optimal Sentiment Dictionary[21]

본 연구에서는 N-gram 기법을 사용하여 생성된 7개의 

감성사전 모델(1-gram, 2-gram, 3-gram, 1-gram+ 

2-gram, 2-gram + 3-gram, 1-gram + 3-gram, 

1-gram + 2-gram + 3-gram)과 기존 KNU 모델을 비교 

분석하고자 했다. 이를 위하여 크롤링한 음식점 D, E, F의 

리뷰 데이터를 KNU 감성사전과 N-gram 기법을 사용하

여 새로 구축한 감성사전 7개를 토대로 감성점수를 계산하

였다. 각 레스토랑의 리뷰 중 무작위로 500개씩 샘플링하

여 총 1,500개의 리뷰를 확보하고, 이를 휴먼코더들이 평

가하여 감성점수를 매겼다. 이 점수를 기준으로 총 8개의 

감성사전에 대한 성능 평가를 진행하였다.

<표7>에서 제시한 바처럼 각각의 감성사전의 

Accuracy(정확도), Precision(정밀도), Recall(재현율), 

F1 Score를 계산해 본 결과 1-gram+2gram+3gram 

Dictionary가 모든 지표에서 가장 성능이 좋았다. 특히 

KNU 감성사전의 성능과 비교해봤을 때, Accuracy는 

178%p, Precision은 175%p, Recall은 176%p, F1 

Score는 227%p 더 높은 것을 확인할 수 있다. 따라서 

1gram + 2gram + 3gram 으로 구성된 감성사전을 최종 

F&B 산업 특화 감성사전으로 선택하였다.

3.2 Comparison of the Top50 Words in 

Restaurants Reviews

제작한 감성사전의 포괄성을 평가하기 위해 레스토랑 

D, E, F의 리뷰 데이터에서 각각 빈도수가 높은 단어 50

개를 리스트업했다. 그 후 이 상위 50개의 단어들이 과연 

KNU 감성사전과 우리가 제작한 F&B 산업 특화 감성사전

에 각각 몇 개씩 포함되어 있는지 확인하였다. 

그 결과 <표8>의 결과와 같이, 레스토랑 D의 리뷰 데이

터에는 KNU 사전에 포함되어 있는 단어가 단 4개, F&B 

산업 특화 감성사전에 포함되어 있는 단어가 32개였다. 레

스토랑 E의 리뷰 데이터에는 KNU 사전에 포함되어 있는 

Table 7. Evaluation of Dictionary
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단어도 단 4개, F&B 산업 특화 감성사전에 포함되어 있는 

단어가 39개였다. 마지막으로 레스토랑 F의 리뷰 데이터

에는 KNU 사전에 포함되어 있는 단어가 단 5개, F&B 산

업 특화 감성사전에 포함되어 있는 단어가 37개였다. 

평균적으로 KNU에는 4~5개, F&B 산업 특화 감성사전

에는 평균 36개 정도 포함되어 있어 9배 높았다. 연구진이 

제작한 사전이 다른 매장과 업장들에도 좋은 결과를 보여 

확장성이 있음을 파악할 수 있었다.

Restaurant D
(Review data: 

2,600, Pohang)

Restaurant E
(Review data: 

1,500, Pohang)

Restaurant F
(Review data: 

3,500, Pohang

Table 8. Comparison of the Top50 Words in Restaurant 

Reviews

3.3 Statistical Testing

마지막으로 우리가 제작한 F&B 산업 특화 감성사전의 

통계적 검정도 진행하였다[22]. <그림2>에 보이는 것처럼, 

레스토랑 A의 리뷰 데이터에서 랜덤 샘플링한 리뷰 500개

를 기준으로 KNU사전과 우리가 최종 산업특화 감성사전

으로 점수를 매겨본 후 통계적 검정을 진행하였다.

먼저 정규성 테스트(Shapiro-Wilk)를 진행하였다. 

Shapiro-Wilk 테스트는 데이터 샘플이 정규분포를 따르

는지 여부를 결정하는 통계적 방법이다. 이 테스트는 특히 

작은 샘플 크기에 적합하다. p-value가 0.05보다 작으면 

데이터가 정규분포를 따르지 않는 것으로 간주된다. 

SPSS 26.0 버전으로 정규성 검정을 진행한 결과, <표

8>과 같이 KNU, Custom 사전 모두 p-value가 0.001을 

넘지 않아 두 그룹 모두 정규성을 만족하지 않는다고 판단 

가능했다.

Fig. 2. Statistical Testing Results

W p-value

KNU = 0.703 = 1.40e-45 < 0.001

Custom = 0.781 = 5.47e-41 < 0.001

Table 9. Result of Normality Test

이어서 분산 동질성 테스트(Levene’s)도 진행하였다. 

Levene 테스트는 두 그룹의 분산이 동일한지 여부를 결정

하는 통계적 방법이다. p-value가 0.05보다 작으면 두 그

룹 간의 분산이 동일하지 않음을 나타낸다. 

분산 동질성 테스트를 진행한 결과, <표10>과 같이 p값

이 0.05보다 작았다. 즉, 두 그룹의 분산이 동일하지 않음

을 나타내어, 그룹 간 분산 차이가 유의미했다. 테스트의 

결과를 종합하면 두 그룹 모두 정규성을 만족하지 않고 분

산이 동일하지 않으므로 독립 t검정을 사용할 수 없다.

Results
Homogeneity of 

Variance Test

Non-parametric 

Statistics Test

Statistic = 348.082 = 786383.523

p-value = 1.28e-73 < 0.01 = 6.88e-60 < 0.001

Table 10. Result of Statistical Analysis

따라서 마지막으로 비모수 통계 분석(Mann-Whitney 

U 테스트)을 진행하였다[23]. Mann-Whitney U 테스트는 

종속 변수가 서열형 또는 연속형이지만 정규분포를 따르

지 않는 경우 두 독립 그룹 간의 차이를 비교하는 비모수 

테스트이다. p-value가 0.05보다 작으면 두 그룹 간에 유

의미한 차이가 있음을 결론지을 수 있다.

<표10> 우측 내용과 같이 비모수 통계분석 결과 p값이 

0.001보다 작아, 그룹의 중앙값이 동일하다는 귀무가설을 

기각할 수 있게 한다. 이는 KNU_score와 Customized_ 

score 간에 통계적으로 유의미한 차이가 있음을 나타낸다.

결과적으로, 본 연구에서 수행된 통계 분석은 기존 

KNU 감성사전과 연구진이 제안한 F&B 산업특화 감성사

전 간의 유의미한 차이를 나타낸다. Shapiro-Wilk 및 

Levene 테스트는 두 그룹 모두 정규성을 만족하지 않고 

분산이 동일하지 않음을 확인하였다. Mann-Whitney U 

테스트는 그룹 간 중앙값의 유의미한 차이를 나타내었다. 

이러한 결과는 산업특화 F&B 산업 감성사전이 해당 산업

의 연구에 더 적합하다는 결론을 논리적으로 뒷받침한다.
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IV. Conclusions

산업특화 감성사전이 기존 KNU 감성사전에 비해 리뷰 

데이터를 분류하는 데 뛰어남을 입증하였지만, 연구를 더

욱 발전시키고 산업에 실질적인 기여를 하기 위해 해결해

야 할 한계점들이 존재한다. 먼저 필연적으로 언어모델은 

학습 데이터의 편향을 반영할 수 있다. 이는 특정 그룹이

나 주제에 대한 왜곡된 표현을 초래할 수 있고, 모델의 성

능 자체가 주어진 데이터에 크게 의존된다. 이에 모델의 

출력에 대한 편향성을 분석할 수 있는 도구를 활용하여 지

속적으로 모니터링하는 점이 필요할 것이다. 

나아가 디지털 기술과 AI의 발전으로 시대의 흐름이 빠

르게 변화하여 그에 따라 외래어, 신조어 등도 더 빠르게 

변동되고 있다. 이는 모델의 유효성 검증 및 갱신에 대한 

주기와 범위가 넓고 빠르다는 점을 의미한다. 후속연구로

서 분석체계를 지속적으로 발전시켜가도록 제언한다. 

다음으로, 감성사전의 적용을 한국의 식음료는 물론 다

양한 산업으로 확장하고 검토해야 한다. 다양한 음식 유형 

및 서비스 산업에서 산업특화 감성사전의 효과를 평가함

으로써 그 적용 가능성을 확인할 수 있다. 셋째, 대규모 데

이터 분석을 통한 정량적 검증을 강화해야 한다. 정교화된 

통계모델을 적용하고 비교분석을 수행함으로써 감성사전

의 신뢰성과 타당성을 더욱 높일 수 있다.

이러한 과제를 해결함으로써 본 연구는 식품구매, F&B 

산업뿐만 아니라 다양한 서비스 산업에서 소비자만족과 

고객경험을 정확하게 분석하고 개선하는 데 강력한 도구

가 될 수 있다. 궁극적으로 이는 산업 전반의 서비스 품질

과 고객만족도를 향상하는데 기여할 것이다.

본 연구는 레스토랑 리뷰 데이터를 사용한 산업특화 감

성사전을 통한 감성분석의 잠재력을 입증하였다. 보다 정

확하고 신뢰할 수 있는 고객 피드백 분석을 통해 비즈니스 

성과를 극대화할 수 있음을 보여주었다. 향후 연구는 이러

한 과제를 해결하고 더 발전된 감성분석 도구를 개발하며 

실질적인 산업 환경에 적용하는 방법을 탐구할 것이다.
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