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SNS 데이터와 Word2Vec을 이용한 게임 콘텐츠 평가

Evaluation of game contents using SNS data and Word2Vec
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요약

SNS는 각종 콘텐츠들에 대한 사용자들의 평가가 생성되는 곳으로 평가를 추론하는 데이터로 유용한 곳이다. 

그러나 SNS 데이터는 비속어를 비롯해 채팅 용 문장들이 많으며 문법이 정형적이지 않아 기계적으로 의미를 

해석하기가 어려움이 있다. 본 논문에서는 특정 게임 사용자들을 대상으로 SNS 데이터를 6개월간 취합하여 

Word2Vec을 이용하여 게임 콘텐츠가 사용자들에 가진 의미를 분석하였다. SNS 데이터는 CBOW과 Skip-gram

을 비롯하여 문장 간 거리를 비교하였으며 SNS 데이터에 대한 합리적인 기계 학습 모델을 제안한다.

핵심어: 자연어처리, Word2Vec, CBOW, 비지도 학습, SNS

Abstract

SNS is useful place for infer evaluation based on user generated feedback regarding various contents.However, SNS 
data contains many profanity and internet slangs, and wrong grammar. So it makes difficult to understanding and 
analyze meaning by the computer. In this paper, we collected SNS data for specific game users for 6 months. 
Then, Word2Vec was used to analyze the meaning of game contents to users. SNS data compares the distance 
between sentences including CBOW and Skip-gram, and suggests a reasonable machine learning model for SNS 
data.
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1. 서론

  SNS는 각종 콘텐츠나 서비스에 대한 즉흥적인 감정 표출이 많은 곳이다. 특히 트위터는 다른 

SNS보다 문장이 짧으며 다른 사용자들의 즉각적인 피드백을 이끌어내는 특징이 있다[1]. 그러나 

SNS의 데이터는 비속어와 욕설이 함께 사용되는 경향이 높으며 문법적으로 틀린 문장들이 많기

에[2] 단순 사전이나 문장 분류로는 의미 파악이 어렵다. 또한 비속어와 욕설이 많다고 해서 반

드시 해당 콘텐츠에 부정적인 평가인 것도 아니다. 비속어와 함께 콘텐츠를 긍정적인 평가를 내

리는 경우도 있으며[3], 해당 브랜드의 이해나 충성도가 높을수록 SNS에서의 의견 표출 역시 높

아지는 경향을 보여준다[4]. 무엇보다 콘텐츠를 생산한 측에서 제시한 명칭과 달리, 사용자 측에

서 자생한 축약어와 별명 등이 빈번하게 사용된다. 따라서 SNS의 데이터를 분석하기 위해서는 

기존의 문장 분류 체계 및 콘텐츠 생산자가 제공하는 특정 단어만으로는 불가능하다.

  예컨데 게임 “함대콜렉션 칸코레”는 “깡게임”, “깡겜”등의 된소리로 사용되며 “소녀전선”은 “소

전”으로, “이벤트”는 “이벤”으로 축약된다. “아이돌 마스터 신데렐라 걸즈”는 “신데마스” 혹은 “데

레마스” 등으로 변형되어 사용된다. 문제는 이런 변형된 자료들과 신조어들은 기존 형태소 분류 

사전에 등록되지 못했기에 품사 분류 과정에서 사라지는 경우가 많다. “칸코레”는 “칸|코레”로 분

류되며 “신데마스”는 “신데|마스”로 분류되어 핵심 단어가 기계학습에서 누락되는 것이다.

  이에 SNS 데이터는 두단계로 학습시켜볼 필요가 있다. 우선은 품사를 분리하지 않은 형태에서 

학습을 통해 사용자들이 실제 사용하는 단어를 찾아낸 후, 해당 단어를 다시 형태소 사전에 등

록시켜 분리된 단어를 중심으로 의미를 추론하여야 한다. 의미 추론에는 Word2Vec[5]을 사용하

였으며 알고리즘은 CBOW와 Skip-gram을 함께 사용하였다. 또한 SNS 데이터는 문장구조가 짧

다는 특성에 기반 하여 인접 거리를 각각 다르게 설정하여 학습시켜 보았다.

  본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 이론적 배경과 선행 연구들을 살펴보며 3장에서는 

실험을 위한 제안과 과정을 소개하며 4장에서는 실험 결과를 도출한다. 5장에서는 실험 결과가 

가지는 의미와 앞으로의 연구 방향에 대해 제시한다.
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2. 이론적 배경 및 선행 연구

2.1 Word2Vec

  인접한 단어들은 통계적으로 높은 관계성이 가진다는 언어학의 이론[6]을 바탕으로 신경망을 

접목시킨 NNLM[7, 8]과 RNNLM[9]가 2000년대에 등장하였다. 이 알고리즘들은 단어 간의 거리

를 벡터화 하여 단어끼리의 거리를 통해 유사어를 추론하지만 실용적인 학습을 위해 신경망 학

습 시간을 단축시킬 방법이 필요해졌다. Word2Vec은 2013년에 Tomas Mikolov가 발표한 알고

리즘으로 기존 알고리즘보다 개선된 속력을 가진 CBOW(Continuous Bag of Words Model)와 

Skip-gram 알고리즘을 동시에 지원한다.

 

[그림 1] CBOW와 Skip-gram]

[Fiq. 1] CBOW and Skip-gram]

  CBOW는 문장 사이에서 중간에 들어갈 단어를 추론할 수 있는 알고리즘이다. {"The", "cat", 

’over", "the’, "puddle"}에서 “over”와 “the”사이에 “jumped”를 추론할 수 있어야 한다. 앞선 문장

을

 c  m … c   c   … xc  m∈R v 
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로 표현할 때 “jumped”는 로 학습시키며 문장의 크기는 m으로 한다. 이 경우 “jumped”의 벡터

는 다음과 같다.

   
        

c  m       
c  m 

여기에 벡터의 평균값이 를 얻는다.



            

벡터 의 점수는   로 표현하며 에서 확률 를 구한다.

  

이를 목적함수로 정리하면 다음과 같다.

    log   …  …  
  log  

  log 


  



exp


 

exp


 

  


 

  



exp


 

중심단어가 가 될 확률은 Word2Vec이 만든 두개의 벡터 와 사이에서 거리를 감소해가며 

계산할 수 있다.

Skip-gram은 CBOW와 반대의 성격을 가진다. “jumped”가 주어지면 학습한 주변 단어인 {"The", 

"cat", ’over", "the’, "puddle"}을 찾아준다. 목적함수는 다음과 같으며 순회를 하며 입력된 단어의 

범위를 좁혀간다.

    log                 

  log 
   ≠ 



    

  log 
   ≠ 



    

  log 
   ≠ 






  

 

exp




exp


    

  
   ≠ 







   

log
  

 

exp


 
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2.2 MeCab-ko

  MeCab[10]은 2006년에 개발되어 2013년에 안정화된 일본에서 발표된 형태소 분리기이다. 

MeCab-ko는 일본어와 한국어가 비슷하다는 점에 착안하여 국내의 은전한닢 프로젝트를 통해 

한국어 사전이 만들어진 분석기이다. 한국어 형태소 분석기는 Twitter, KKMA, Komoran, 

Hannanum 등이 있으나 본 실험에서는 Mecab-ko를 선택하였다. C 언어로 제작되어 플랫폼 특

성을 나타내지 않는다는 점과 수행 시간이 다른 분석기들 빠르다는 점이 선택 이유였다. 

Mecab-ko은 21세기 세종 계획 사전 및 말뭉치를 이용하여 정확도가 높으며 사용자가 사전을 

추가할 수 있어 게임 타이틀이나 은어와 같은 단어들을 학습시킬 수 있었다. [표1]은 Mecab-ko

와 기본 사전을 통한 품사 분리 형태이다.

[표1 MeCab-kr의 결과 사례]

[Table 1 Result of MeCab-kr]

입력 오늘은 날씨가 무척 좋다.

출력

EOS

﻿ SY,*,*,*,*,*,*,*

오늘 NNG,*,T,오늘,*,*,*,*

은 JX,*,T,은,*,*,*,*

날씨 NNG,*,F,날씨,*,*,*,*

가 JKS,*,F,가,*,*,*,*

무척 MAG,성분부사/정도부사,T,무척,*,*,*,*

좋 VA,*,T,좋,*,*,*,*

다 EF,*,F,다,*,*,*,*

. SF,*,*,*,*,*,*,*

EOS

  한국어의 특성상 학습을 시키기 이전에 조사를 분리해야 하지만 SNS 데이터라는 특징상 다양

한 명사 이외에 다양한 품사를 조사할 필요가 있었다. 오피니언 분석에서 명사만 추출하면 단어

가 지니는 감정과 평가에 대해 누락될 수 있기 때문이었다. [11] 따라서 이 실험에서는 나무위키
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와 SNS 데이터의 품사 개수를 비교하여 평가가 될 데이터의 품사 분류에 대한 기준을 세웠다.

3. 실험 제안 및 과정

3.1 실험 구축

  실험 데이터를 모으기 위해 우선 게임 평가에 대한 트윗이 많은 이용자들을 선별해 그들의 트

윗을 크롤링하였다. 크롤링된 데이터는 RDBMS로 저장되며 Full Text Search를 사용하여 수시로 

조사할 수 있었기에 크롤링 중에도 정상적인 데이터들이 수집되고 있는지를 확인할 수 있었다. 

데이터의 빠른 처리를 위해 크롤러와 데이터 가공 프로그램은 C#으로 제작하였으며 형태소 분

석기와 Word2Vec 관련은 C/C++로 제작하였다. 학습을 시키기 위한 데이터 크기는 GB 단위였

기 때문에 64비트로 빌드하였다.

[그림 2] 분석 시스템 구조도

[Fig. 2] System Structure for Analysis

  크롤링 기간은 2018년 1월부터 6월까지였으며 매달 품사를 분류하지 않는 상태에서 비지도 

학습을 통해 특정 게임에 대한 근접 단어를 파악하였다. 데이터 수집 결과로 나온 근접 단어를 

형태소 사전에 추가한 후, 다시 품사를 분류해 비지도 학습의 대상으로 하여 콘텐츠의 평가를 

시행하였다. 

  Word2Vec은 CBOW와 Skip-gram이라는 두 가지 학습 알고리즘을 지원한다. CBOW는 주어진 

단어에 대해 앞 뒤로 C/2씩 총 C개의 단어를 만들어 네트워크를 구성한다. 이 결과 “칸코레 이
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벤트를 하는데 _____가 없어서 제공권이 모자르다.”라는 문장에서 _____가 주어지지 않아도 문장

을 유추하는데 도움을 준다. Skip-gram은 CBOW와 반대로 주어진 단어를 기준으로 주위 단어를 

예측하는 기법이다. 가까이 있는 단어가 높은 관계성을 지니는 단어일 것이라 가정하고 멀리 떨

어져 있는 단어일수록 낮은 확률로 선택한다. 이는 한 단어가 가지는 두 가지 의미를 학습할 수 

있다. 즉, “애플”이라면 과일을 의미하는지, 회사 이름을 의미하는지를 파악하는데 유의미한 알고

리즘이다. 

[그림 3] 실험에 사용된 CBOW와 Skip-gram 비교

[Fig. 3] Comparison of CBOW and Skip-gram used in the experiment

  알고리즘의 특징으로 Skip-gram은 CBOW보다 학습량이 많기에 더 정확한 의미를 지닐 수 있

기에 대부분의 경우 Skip-gram을 선호하는 실정이지만 Skip-gram은 그만큼 학습 데이터가 많아

야 효율이 높아진다는 점을 간과해서는 안된다. 이 실험에서는 단어의 유사성과 사용자의 평가

가 함께 연구되어야 하기에 CBOW와 Skip-gram을 각각 사용하여 결과를 살펴보았다.

  또한 주위 단어 범위인 윈도우(Context Window)를 5와 12로 설정하여 유의미한 결과를 찾는
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데 주력하였다. 다른 데이터들에 비해 단문이 많은 트위터의 특성과 한국어의 특성을 고려한 실

험이었다. [그림 4]는 학습 시 주위 단어를 파악하는 윈도우 개수에 따른 사례를 보여준다.

[그림 4] 윈도우 사이즈 3일 경우의 Context 학습 범위

[Fig. 4] Context learning range for window size 3

3.2 품사 선택 기준

  2018년 4월 16일 통계로 나무위키는 575661개의 문서를 가지고 있으며 게임 콘텐츠에 대한 

분량이 위키피디아에 비해 많은 편이다. 콘텐츠나 게임에 대한 설명과 함께 사용자들의 평가도 

언급되어 있기에 품사 분류를 위한 문장 구조 파악 설계에 참고자료로 사용하였다.

[표2] 나무위키와 트위터 데이터의 품사 순위 비교

[Table 2] Frequency comparison of Namu-Wiki and Twitter

나무위키 SNS(트위터)

일반 명사 39% 일반 명사 32%

고유 명사 5% 연결 어미 8%

부사격 조사 5% 동사 7%

연결 어미 5% 마침표, 물음표, 느낌표 5%

구분자 5% 일반 부사 5%

보조사 4% 고유 명사 5%
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  [표2]는 나무위키와 SNS에서 사용되는 품사 중 1% 이상인 것들을 비교한 것이다. 나무위키는 

URL에 /raw/를 추가하여 HTML이 아닌 TEXT 형태로 크롤링 하였다. raw 형식의 문서에서 링크 

구분자인 “|”등의 문장 부호를 제외시켰으며 SNS 데이터 역시 외국인 사용자가 입력한 외래어를 

비롯하여 원하는 문장 정보와 관련성이 적은 품사 등을 제외시켰다. 두 케이스 모두 일반 명사

가 30% 이상을 차지하지만 2순위부터 확연한 상호 차이를 보인다. 특히 SNS에는 연결 어미, 동

사와 감정을 나타내는 물음표와 느낌표가 높은 순위를 차지하는 것은 행위에 대한 설명한 감정

이 함께 나타나는 상당히 유의미한 지표라 할 수 있을 것이다.

 3.2 Word Analogy

  다수의 차원으로 벡터 거리가 규명된 단어들은 벡터 연산(Vector Representation)을 통해 연관

된 단어를 추론해 볼 수 있다. 학습이 성공하였다면 “King – Man + Woman = ?”이란 질문에 

동사 4% 보조사 4%

마침표, 물음표, 느낌표 3% 부사격 조사 4%

목적격 조사 3% 관형형 전성 어미 3%

주격 조사 3% 주격 조사 3%

관형형 전성 어미 3% 명사 파생 접미사 3%

일반 부사 3% 의존 명사 3%

의존 명사 2% 종결 어미 2%

명사 파생 접미사 2% 감탄사 2%

관형격 조사 2% 목적격 조사 2%

종결 어미 2% 형용사 2%

단위를 나타내는 명사 2% 관형사 2%

동사 파생 접미사 2% 동사+연결 어미 2%

형용사 2% 보조 용언 2%

관형사 1% 대명사 2%

보조 용언 1% 동사+관형형 전성 어미 1%

동사+관형형 전성 어미 1% 동사 파생 접미사 1%

동사+연결 어미 1% 긍정 지정사 1%

접속 조사 1% 관형격 조사 1%

합계 100% 합계 100%



Evaluation of game contents using SNS data and Word2Vec

60 ⓒ 2018 NCISS

“Queen”이라고 대답할 수 있어야 한다. 이 실험에서는 게임 콘텐츠에 대한 실험이므로 “A 게임

의 유닛명 – A 게임의 타이틀명 + B 게임의 유닛명”을 질문하였을 때 “B 게임 타이틀명”을 대

답하면 성공적인 학습이었다고 가정한다. [그림 3]은 “인형 – 소전(소녀전선) + 칸무스” 일 경우 

“칸코레”를 찾아갈 수 있는 벡터를 표현한 것이다. 또한 사용자들은 게임을 하며 자신의 감정을 

나타내는 경향이 있으므로 감정을 나타나는 단어를 입력하며 게임 콘텐츠와 가까운 단어를 추론

할 수 있도록 하였다.

[그림 5] 단어와 벡터 연산

[Fig. 5] Vector Representation

4. 실험 및 결과

4.1 기간별 CBOW 학습 결과

  게임을 하는 SNS 사용자는 게임에 대한 감상을 SNS에 적는다는 가설 아래 핵심 단어를 추출

하기 위해 기간별로 학습결과를 확인하였다. 감정이 담긴 비속어나 감탄사 등도 함께 조사하기 

위해 CBOW 알고리즘으로 학습시켰으며 윈도우 사이즈는 5로 설정하였다.
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[표 3] 2018년 2월 데이터로 분석한 근접 단어

[Table 3]Similarity Distance in February 2018

단어 근접 단어

게임 모바일, 개발자, 최근, 비디오, 방볶음, 짱, 한국에, 작은, 콘솔, 플레이, 화가, 관련
해서, 오브, 앱, 다리, 설치, 엠바고, 퍄

이벤트 제목이, 마지막으로, 왔다, 데레스테, 한섭
소전 젤다, 콜라보, 걸판, 흐음, 왜케, 귀여워

소녀전선 업데이트, 한국어, 공유, 군생활, 기사
벽람 벽람, 넵튠, 성능이, 배터리, 병신, ㅜㅜ, 상태가, 하스, 경쟁

벽람항로 　
깡겜 　

칸코레 반응이, 맨날, 오랜만에, 쓰레기, 겜, 함, 들어가면, 아닌가, 살까, 좋지, 없네
재밌다 사이가, 몬헌월드, 판정, 전형적인, 부족해서
재밌는 　
시발 　

씨발
존나, 씨발, ㅋㅋㅋㅋㅋㅋㅋ, ㅋㅋㅋㅋㅋㅋ, 와, ㅋㅋㅋㅋ, ㅋㅋㅋ, ㅋㅋㅋㅋㅋㅋㅋ
ㅋㅋ, ㅅㅂ, ㅋㅋㅋㅋㅋㅋ, ㅋㅋㅋㅋㅋㅋㅋㅋㅋㅋㅋ, 시바, 미친, ㅋㅋㅋㅋㅋㅋㅋㅋ
ㅋ, ㅋㅋㅋㅋㅋㅋㅋㅋ, ㅁㅊ, ㅋㅋㅋㅋㅋ

소울워커 　

[표 4] 2018년 3월 데이터로 분석한 근접 단어

[Table 4] Similarity Distance in March 2018

단어 근접 단어

게임 콘솔, 게임을, 개발자,게임이, 회사가, 애니메이션, 게임은, 유저, 모바일, 서비스, 
기억에, 시스템, 플레이, 기능, 오너가, 시리즈, 글로벌, 신규, 하스스톤

이벤트 이벤트, 콜라보, 시즌, 진행, 이번, 특이점, 설에, 이벤트가, 보상으로, 멀린, 데레스
테, 소전, 이번에, ㅋㅋㅋ, 그랑블루, 서번트, 라멘, 5위, 유저, 예장

소전
소전, 칸코레 이벤, 포인트, 만들까, 이벤트가, 요약, 갓겜, 아.., 재밌네, 데레스테, 
랭킹전, 신, 히든, 이벤트, 스토리, 후.., 재밌다, 방도리, ㅋㅋㅋㅋㅋㅋㅋㅋㅋㅋㅋㅋ
ㅋ

소녀전선 콜라보, 만화. 걸판겜. 미쿠, feat, 우에다, 1주년, MAP, 업데이트, 머야, 주간, 굿
즈, 시리즈, 애플, 코어

벽람 벽람, 칸코레, 그랑블루, 할거, 재밌다, 이벤, 우와, 힘들다, 넵튠, 망했네, 한섭
벽람항로 스크린샷, 다행이야, 보드게임, 라이트, 신규

깡겜 나와?, 왤캐, 개웃기네, ㅊㅋㅊㅋ, 108호

칸코레 벽람, 소전, 이벤트가, 칸코레는, 그랑블루, 특이점, 섭종, 근황, 이벤, 요약, 몰랐
네, 1200만, 겜, 일섭, 중섭, 발표, 랭킹전, 으이구, 콜라보는

재밌다 힘들다, ㅜㅜ, 조아, 이쁜데, 이쁘다, 귀엽다, 재밌네, 겁나, 보이스, 짜증난다, 좋
아, 귀여움, 먹고싶다, 힘드네, ㅁㅊㄷ, 으아, 한번만, 웃김

재밌는 어려운, 것이라는, 파는, 여유가, 중요한, 의외로, 쉽게, 아니냐, 인기가, 정도로, 느
껴지는

시발 씨발, 씨벌, 시벌, 웃기네, ㅋㅋㅋㅋㅋㅋㅋㅋㅋㅋㅋㅋㅋㅋㅋㅋ, 씹, 시바, 새끼들아, 
이지랄, 쉬벌, 맞아, 염병, ㅋㅋㅋㅋㅋㅋㅋ, 아나, 나이트메어, 미친

씨발 씨발, 씨벌, 애미, 시발, 병신, 처, 새끼들아, 이러니까, 씹새끼들, 틀딱, 좆같은, 새
끼, 병신같은, 버러지, 씨팔, 새끼들이, 씨발년들아, 맞아, 죠센징, 염병

소울워커 　
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[표 5] 2018년 6월 데이터로 분석한 근접 단어

[Table 5] Similarity Distance in June 2018

단어 근접 단어

게임 게임을, 모바일, 개발자, 게임이, 게임으로, 유저, 플레이, 모바마스, 룰, 게임, 게임
은, 콘솔, 스트리밍, 시스템, 콘텐츠가, 클래스, 개발, 게임에, 워런티

이벤트 페그오, 한정, 콜라보, 그랑블루, 스토리, 보상, 특이점, 파밍, 픽업, 난이도, 이벤, 
다운로드, 이벤트도, 벽람, 보상으로

소전 벽람, 콜라보, 칸코레, 소울워커, 방도리, 오버워치, 일러, K7, 반도리, 서버, 고인
물, 페그오, 유저들, 패키지, 요약, 4주년, 블소, 히오스, 일러레

소녀전선 1주년, 오버워치, 스팀, 케이온, 유저, 보이스, 정박아, 샤니마스, 로그인, 1화, 콜라
보, 던전, 뱅드림, 포스터, 10주년, 디비전, 스토리, 유튜브에서, SSR

벽람 소전, 칸코레, 소울워커, 콜라보, 듀랑고, 한섭, 이벤, 샤니마스, 나왔나, 갓겜, 겜, 
방도리, 일러, 난이도, 페그오, 퐞, 마비, 그랑블루, 전함소녀

벽람항로 패션, 발매일이, 콜라보, 추가!, 토오루, 1주년, 포켓몬스터, 이치방쿠지, 한국어판, 
스킨, 일러스트, 3회차, 2기, 2020년, 수영복, 이벤트와, 1권, 기념

깡겜
신성, 아아니, 왜이래, 에반데, 자랑이라고, 너무하네, 실화?, 꿀잼이네, 막판에, 일
어났다, 아이엠스타, 과금하면, ㅂㅂㅂㄱ, 힘드네, ㅋㅋㅋㅋㅋㅋㅋㅋㅋㅋㅋㅋㅋㅋ
ㅋㅋㅋㅋㅋ, 소워, 떴다

칸코레 소전, 벽람, 오버워치, 소울워커, 듀랑고, 칸코레는, 일러, 넵튠, 뉴비, 콜라보, 블리
자드, 4주년, 클로저스, 갓겜, 스토리가, 서버, 페그오, 매출, 스팀

재밌다  귀엽다, 재밌어, 예쁘다, 웃겨서, 귀여운데, 이뻐, 귀엽네, 이쁘네, 이뻐서, 춥다, 
커엽, 심하다, 안구사, 좆같음, 이쁘다, 좋았는데, 웃겨, 조아

재밌는 어려운, 무서운, 무척, 야한, 행복한, 편한, 바꾸는, 이세계에, 재미있는, 틀린, 진지
한, 느끼는, 그런, 배운, 안다는, 귀엽다고, 읽은, 많다는, 여러모로

시발 씨발, 시팔, ㅅㅂ, 했지, 시벌, 퇴물, 처, 시바, 쉬벌, 저기요, 저사람, ㅋㅋㅋㅋㅋㅋ
ㅋㅋㅋㅋㅋㅋ, 씨팔, 염병, 하네, 씹, 진짜?

씨발 시발, 씨벌, 씨팔, 처, 좆같은, 좆같다, 병신들아, 애미, 즈그, 개새끼야, 병신같은, 
그 새끼, 좆같네, ㅉㅉㅉ, 개새끼들아, 새끼들아, 지랄을, 염병

소울워커 소울워커, 소전, 벽람, 그랑블루, 이벤, 방도리, 칸코레, 콜라보, 아제로스, 마비, 한
섭, 4주년, 장담하는데, 요약, 중섭, 본편, 안함, 클로저스, 보상으로, 페그오

  [표 4]에서 보이는 것처럼 3달간 수집된 데이터에서 비슷한 성격의 게임이 SNS 사용자들에게 

언급되고 있었다. 실제 게임 플레이에 무관하게 해당 게임을 알고 있거나 관심이 있다고 봐야할 

것이다. 또한 게임의 이벤트와 맞물려 이벤트와 보상, 새로운 캐릭터의 일러스트에 대해 논의함

도 확인되었다. 단순 인접 단어들만으로도 실제 게임 운영에 도움을 줄 지표들을 찾아낼 수 있

음을 확인할 수 있었다. 특히 [표 5]의 “소울워커”처럼 특정 시기에 사회적으로 화제가 된 게임은 

다른 게임을 언급하던 사용자들에게서 높은 연관성을 가지는 것이 확인되었다.
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4.2 품사 분리와 벡터 연산을 통한 평가 분석

  2018년 6월 데이터로 SNS 사용자의 문장에서 원형 손실을 최대한 막고 단계에서 형태소 분석

을 수행하였다. 이 때 corpus에 저장한 품사는 감탄사 숫자, 형용사+연결어미, 단위 명사, 형용사

+관형형 전성 어미, 일반 부사, 일반 명사, 고유 명사, 관형사, 의존명사, 품사 등이었다. 특별히 

숫자를 추가한 이유는 현재 상당수의 게임들이 “레시피”라 불리는 아이템 생성 공식이 존재하기

에 숫자로도 어떤 게임을 플레이하는지 유추할 수 있기 때문이었다. 학습 알고리즘은 CBOW와 

Skip-gram 알고리즘을 각각 사용하였으며 윈도우 사이즈를 5와 12로 하여 각각의 차이도 살펴

보았다

  4.2.1 Skip-gram

  Skip-gram 결과를 먼저 살펴보면 연산 전 인접단어들의 결과는 [표 6], [표 7]과 같으며 품사 

분리를 하지 않은 기존 CBOW 결과값보다도 상당히 떨어짐을 확인할 수 있었다. 또한 “인형-소

전+칸무스” 테스트에서도 칸코레가 아닌 “벽람항로” 집합군을 찾는 모습을 보여주었다.

[표 6] 품사 분리 후 Skip-gram 알고리즘 및 윈도우 사이즈 5로 설정한 결과

[Table 6] Result of Skip-gram Algorithm with Window size 5 and Separated Sentence

단어 근접 단어
게임 사쿠라기, 신판, 우키, 증강현실, 여탕, 디벨로, 만서, 엎치락뒤치락, 디레

이벤트 브륀, 후편, 힐드, 나팔꽃, 팍스, 홍안, 연말연시, 날자, 총출동
소전 근사치, 섭이, 질럿, 럼, 모항, 네요, 후유코, 린데, 3550, 동기둥

소녀전선
벽람 어흠, 근사치, 3550, 나침반, 소창, 랩소디, 연합국, 녹스, 항전, 보톰즈, 투항, 섭이

벽람항로
깡겜

칸코레 근사치, 후유코, 1670, 야도, 레이테, 게센, 난도, 아류, 사세보, 고니시, 똥칠, 깡창, 영전, 마
나님, 장갑기병, 우군, 탐조등, 알콧, 에싟, 게임, 연주회, 시즈마, 연합국

재밌다
재밌는
시발 씨발, ㅋㅋ, 진짜, ㅋㅋㅋ, 아, 도끼질, 왈도체, 왜, 똥침, 망전, 거, 존나, 해달
씨발 시발, 진짜, 지금, ㅋㅋㅋ, ㅋㅋ, 왜, 다, 노량, 이, 또, 아, 다의, 거, 급방

소울워커

인형-소전+ 
칸무스 보톰즈, 깡, 근사치, 전소, 벽람, 화전민, 나침반, 똥칠, 배박이, 아케이드, 아류, 유저
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[표 7] 품사 분리 후 Skip-gram 알고리즘 및 윈도우 사이즈 12로 설정한 결과

[Table 7] Result of Skip-gram Algorithm with Window size 12 and Separated Sentence

단어 근접 단어

게임 거, 사람, 안, 개인차, 생각, 금유, 자유도, 급부상, 데, 브로치, 잘

이벤트 힐드, 막간, 완수, 접두사, 할리, 성총, 곡집, 소절, 셜리, 프록시, 돌밑

소전 3550, 근사치, 180130, 장갑기병, 병종, 전희, 완수, 구운몽, 시프카, 모래사장

소녀전선

벽람 소전, 나침반, 3550, 디스토리어, 보톰즈, 벽, 칸코레, 이소카제 아사시오, 시즈마

벽람항로

깡겜

칸코레 나침반, 보톰즈, 아사시오, 겜, 중파, 레이테, 마이즈루, 고니시, 항전, 항모

재밌다

재밌는

시발 ㅋㅋ, 아, 아니, 존나, 진짜, ㅋㅋㅋ, 씨발, 또, 와, 다

씨발 또, 뭐, 아니, 시발, 왜, 거, 아, 진짜, 존나, 안

소울워커

인형-소전+ 
칸코레 벽람, 보톰즈, 나침반, 칸무스, 배박이, 항모, 타카오, 벽, 근사치, 중파, 항전

  4.2.2 CBOW

 대부분의 경우 CBOW보다 Skip-gram이 더 정확하다는 평가와 달리 한국어를 이용하고 140자

로 제한된 SNS 데이터에서는 CBOW의 정확도가 더 높았으며 벡터 연산 질문에 정확성 역시 높

은 것이 확인되었다. 이는 기존의 Skip-gram으로 시도한 실험들이 영문으로 적힌 위키나 장편 

소설 등 영어권 문장과 장문의 글을 상대로 학습시켰기 때문에 나타난 현상으로 보인다. 

[표 8] 품사 분리 후 CBOW 알고리즘 및 윈도우 사이즈 5로 설정한 결과

[Table 8] Result of CBOW Algorithm with Window size 5 and Separated Sentence

단어 근접 단어

게임 자리매김, 노안, 울티마, 서관, 플라이트, 루미네스, 에누마, 프론트엔드, 코나미

이벤트 레이테, 이벤, 후편, 해역, 특효, 사세보, 코니시

소전 벽람, 레식, 물거북, 함포, 인기투표, 나침반, 카리나

소녀전선

벽람 나침반, 소전, 근사치, 연합국, 코레, 전소, 칸코레, 우군, 소창, 코니시, 시즈마

벽람항로
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[표 9] 품사 분리 후 CBOW 알고리즘 및 윈도우 사이즈 12로 설정한 결과

[Table 9] Result of CBOW Algorithm with Window size 12 and Separated Sentence

  4.2.3 벡터 연산을 통한 사용자 평가

  앞선 실험의 결과로 “시발” 등의 비속어와 함께 게임에 대한 평가 단어도 인접한다는 사실을 

알 수 있었다. 따라서 SNS 데이터에서 나타나는 비속어와 함께 게임 콘텐츠에 대한 실험을 수행

하였다. 각 알고리즘과 윈도우 사이즈는 [표 10]에 정리하였다. 대부분의 경우 벡터 연산을 통해 

게임 사용자들 사이에서 이슈가 되는 현상, 비난, 관심사 등의 키워드를 추출할 수 있었으며 게

깡겜

칸코레 우군, 코레, 인트레피드, 나침반, 전소, 코니시, 해역, 벽람, 항전, 레이터, 항로, 칸무스, 제
독, 이나즈마, 딜라이트, 중파, 보크사이트

재밌다

재밌는

시발 지르, 씨발, 먼디, 다매, ㅋㅋ, 빡종, 호성, 멋져, 와아아

씨발 시발, 폐철, 청웅, 팀킬, 으아아아악

소울워커

인형-소전+ 
칸무스 칸코레, 벽람, 데차

단어 근접 단어

게임 시작, 겜, 레볼루션

이벤트 알찬, 애니버서리, 특효, 이번, 봄맞이, 시작, 레이테, 시제

소전 명일, 성총, 항, 아동절

소녀전선

벽람 나침반, 소전, 칸코레, 근사치, 시즈마, 코니시

벽람항로

깡겜

칸코레

재밌다

재밌는

시발 아니, 진짜, ㅋㅋ, 아, 존나, 왜, 씨발, 개, 와, ㅋㅋㅋ

씨발 시발, 존나, 아니, 진짜, 놈, 왜, 개, 또, 야, ㅋㅋ

소울워커

인형-소전+ 
칸무스 칸코레, 벽람, 나침반, 코니시
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임 타이틀과 콘텐츠가 사용자들 사이에서 어떤 위치에 있는지를 짐작할 수 있는 유의미한 단어

들을 발견할 수 있었다.

[표 10] 알고리즘과 윈도우 사이즈에 따른 벡터 연산의 결과

[Table 10] Result of Vector Representation using different algorithm and window size

벡터 연산 알고리즘 의도에 유의미한 단어(거리)

시발 – 시바후 + 씨발

CBOW

윈도우 사이즈 5

인트레피드 (0.8844945)
칸코레 (0.8652503)
히무라 (0.8649219)
배박이 (0.86454)
우군 (0.8616309)
씨바후 (0.8549138)
나침반 (0.85318)
에식스 (0.8525645)
다나카 (0.8485526)
벽람 (0.8481827)
딜라이트 (0.847798)
항모 (0.8471619

CBOW

윈도우 사이즈 12

인트레피드 (0.7759485)
박이 (0.7357869)
오오이 (0.7200369)
병신 (0.7114039)
칸코레 (0.7106965)
주구 (0.710115)
히무라 (0.7090307)
고니시 (0.7032924)

Skip-gram

윈도우 사이즈 5
칸코레 (0.9861597)

Skip-gram

윈도우 사이즈 12

인트레피드 (0.990277)
요크타운 (0.9877263)

물거북 – 소전 + 코니시

CBOW
윈도우 사이즈 5

CBOW
윈도우 사이즈 12

코레 (0.7488267)
벽람 (0.7427329)
칸코레 (0.7393131)

Skip-gram
윈도우 사이즈 5

콩고 (0.9747644)
코레 (0.9747054)
칸코레 (0.9743829)
역작 (0.9743737)

Skip-gram
윈도우 사이즈 12 아사시오 (0.9888457)
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  우리는 전체적으로 CBOW 알고리즘에서 효율적인 단어 제시가 높음을 알 수 있다. 앞서 언급

한 것과 같이 한국어 SNS 데이터가 가지는 특징이라 여겨진다. 주목할 만한 것은 초기 예상대로 

사용자들의 호감과 비난 모두 비속어와 가까운 거리를 지닌다는 점이다. 특히 원화가 시바후에 

대한 불만이 “인트레피드”라는 캐릭터 때문인 것을 정확하게 답을 제시하는 것은 확인할 수 있

었으며 특정 게임에 대한 유저들의 비난도 확인 할 수 있었다. 이는 비속어를 제외시켰고 

Skip-gram만으로 조사하던 기존 연구와의 차이점으로 기계학습에서 비속어와 대상 언어의 중요

성을 일깨워 준다.

재미 – 넷마블 + 페그오

CBOW
윈도우 사이즈 5

딜라이트 (0.7409291)
복주머니 (0.7325587)

CBOW
윈도우 사이즈 12

딜라이트 (0.6117013)
오다 노부나가 (0.589932)
칼데아 (0.5898017)
길가메서쉬 (0.5695847)
딜라이트 (0.5605741)
과금 (0.5563481)

Skip-gram
윈도우 사이즈 5

터닝 포인트 (0.9579074)
오감 (0.9574301)
반야 (0.956284)
개돼지 (0.9560528)

Skip-gram
윈도우 사이즈 12

돈줄 (0.9766153)
성녀 (0.9749525)

벽람 – 아타고 + 칸코레

CBOW
윈도우 사이즈 5 이소카제 (0.8707529)

CBOW
윈도우 사이즈 12 경순양함( 0.7228838)

Skip-gram
윈도우 사이즈 5 콩고( 0.9565294)

Skip-gram
윈도우 사이즈 12 프린츠 오이겐( 0.9800412)
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5. 결론 및 후속 연구

  이상으로 SNS 데이터와 Word2Vec를 이용하여 사용자들 사이에서 어떤 의미를 갖고 있는지를 

살펴보았다. 게이머들은 한가지 게임만 하는 것이 아닌 비슷한 게임들을 플레이하거나 이슈를 

자세히 알고 있었으며 자신이 플레이하는 게임에 대해 즉각적인 반응을 보여주고 있음을 확인할 

수 있었다. 특히 SNS는 사회적 이슈에도 즉각적인 반응을 보여주기에 실험 결과와 같이 한달 이

내의 짧은 기간으로도 의미 있는 고객 분석과 운영 방안을 세우는데 큰 도움이 될 것이다. 또한 

영어권에서 제작된 스크립트로만 Word2Vec을 수행한다면 한국어를 분석하는데 정확도가 떨어

질 수 있다는 사실도 결과로 나타났다. 

  후속 연구로는 데이터 분량과 학습 알고리즘에 있어 효율적인 공식을 찾아보고자 한다. 그를 

위해 상시적인 자동 학습에 모듈을 제작해 학습의 편리성을 강화해 인공지능에게 각 단어의 관

계와 함께 관계 발생 시기도 학습시킬 것이다. 또한 단어의 의미에만 국한되지 않고 한국어의 

문장 구조까지 학습시켜 비지도 학습 기반의 완전한 문장을 출력하는 채팅봇을 개발할 예정이

다.
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