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인터넷의 발달로, 소비자들은 이커머스에서 손쉽게 상품 정보를 확인한다. 이때 활용되는 상품 리뷰는 사용
자 경험을 토대로 작성되어 구매의사결정의 효율성을 높일 뿐만 아니라 상품 개발에 도움을 주기도 한다. 하지
만, 방대한 양의 상품 리뷰에서 관심있는 평가차원의 세부내용을 파악하는 데에는 많은 시간과 노력이 소비된
다. 예를 들어, 노트북을 구매하려는 소비자들은 성능, 무게, 디자인과 같은 평가차원에 대해 각 차원별로 비교 
상품의 평가를 확인하고자 한다.

따라서 본 논문에서는 상품 리뷰에서 다차원 상품평가 점수를 자동적으로 생성하는 방안을 제안하고자 한다. 
본 연구에서 제시하는 방안은 크게 2단계로 구성된다. 사전준비 단계와 개별상품평가 단계로, 대분류 상품군 리
뷰를 토대로 사전에 생성된 차원분류모델과 감성분석모델이 개별상품의 리뷰를 분석하게 된다. 차원분류모델
은 워드임베딩과 연관분석을 결합함으로써 기존 연구에서 차원과 단어들의 관련성을 찾기 위한 워드임베딩 방
식이 문장 내 단어의 위치만을 본다는 한계를 보완한다. 감성분석모델은 정확한 극성 판단을 위해 구(phrase) 단
위로 긍부정이 태깅된 학습데이터를 구성하여 CNN 모델을 생성한다. 이를 통해, 개별상품평가 단계에서는 구 
단위의 리뷰에 준비된 모델들을 적용하고 평가차원별로 종합함으로써 다차원 평가점수를 얻을 수 있다.

본 논문의 실험에서는 대분류 상품군 리뷰 약 260,000건으로 평가모델을 구성하고, S사와 L사의 노트북 리뷰 
각 1,011건과 1,062건을 실험데이터로 활용한다. 차원분류모델은 구로 분해한 개별상품 리뷰를 6개 평가차원으
로 분류했고, 기존 워드임베딩 방식보다 연관분석을 결합한 모델의 정확도가 13.7% 증가했음을 볼 수 있었다. 
감성분석모델은 문장보다 구 단위로 학습한 모델이 평가차원을 면밀히 분석함으로써 29.4% 더 높은 정확도를 
보임을 확인했다. 본 연구를 통해 판매자, 소비자 모두가 상품의 다차원적 비교가 가능하다는 점에서 구매 및 
상품 개발에 효율적인 의사결정을 기대할 수 있다.

주제어 : 연관분석, 감성분석, 이커머스, 워드임베딩, 텍스트마이닝, 극성탐지

․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․

논문접수일 : 2020년 4월 1일   논문수정일 : 2020년 5월 26일   게재확정일 : 2020년 6월 2일

원고유형 : 일반논문       교신저자 : 김종우

ISSN 2288-4866 (Print)
ISSN 2288-4882 (Online)
http://www.jiisonline.org

J Intell Inform Syst 2020 June: 26(2): 57~78 http://dx.doi.org/10.13088/jiis.2020.26.2.057

57

* 이 논문은 ‘대학혁신지원사업 비즈니스 랩 기반의 프로젝트 학기제’의 지원을 받아서 수행된 연구임.



박정현ㆍ이서호ㆍ임규진ㆍ여운영ㆍ김종우

58

1. 서론

2019년 미국 퓨 리서치에 의하면, 한국 국민 

100명 중 95명이 스마트폰을 사용하는 것으로 

집계된다(Silver, 2019). 스마트폰의 대중화와 인

터넷의 발달, IT기술의 발전을 통해 사람들은 쉽

고 빠르게 정보를 확인하고 온라인을 통한 편리

한 구매가 가능해졌다. 하지만 온라인에서 구매

하는 상품은 실물을 확인할 수 없다는 아쉬움과 

상품 품질에 대한 불확실성이 존재한다(Lee, 
2011). 소비자들은 효율적인 구매의사결정을 위

해 기존 사용자의 경험이 담긴 리뷰를 확인하며, 
리뷰를 통해 자신이 원하는 상품에 대한 정보를 

확인하게 된다(Kovacs, 2008). 즉, 이커머스와 같

은 사이트에서 제공하는 리뷰들은 소비자와 판

매자 간의 정보 격차를 줄일 뿐만 아니라 자신의 

후기를 남김으로써 타인에게 의견을 공유할 수 

있는 소통 도구가 되고 있다. 이와 같이 리뷰는 

오늘날 의사결정뿐만 아니라 온라인 네트워크를 

통해 소통의 기회를 제공하는 도구가 되어 그 중

요성과 가치가 더욱 커지고 있다(Henry et al, 
2004).

소비자들은 이커머스 상의 리뷰와 평점을 통

해 사용자의 경험과 상품 정보를 인지하고 종합

적인 평가를 확인한다(Jeong et al, 2019). 하지만 

텍스트 리뷰와 같이 정형화되지 않은 리뷰의 경

우, 다양한 정보들이 혼재되어 있어 필요한 정보

를 식별하는데 수고가 필요하다. 또한 평점 형태

로 상품의 평가차원을 일차원적으로 제공하기 

때문에 소비자는 구매의사결정에 있어 중요하다

고 생각하는 상품의 평가차원을 파악하기 위해, 
상당수의 리뷰를 하나하나 읽어보는 과정에서 

많은 시간과 노력을 허비하게 된다. 이로 인해, 
소비자들은 비교하고자 하는 상품이 있을 경우 

여러 상품들의 평가를 종합적으로 확인해야 하

며 관심있는 차원의 평가를 파악하는데 어려움

을 겪고 있다.
또한 판매자의 입장에서도 방대한 양의 상품 

리뷰로부터 자신의 상품이 어떤 평가를 받고 있

는지 정확히 파악하기 위해서는 많은 노력이 필

요하다(Byun et al, 2016). 마켓 센싱을 위해서는 

자사뿐만 아니라 경쟁사 상품과의 비교가 필수적

이며, 이는 리뷰 데이터를 다차원적으로 활용하

여 자사와 타사 상품간의 입체적인 비교 분석이 

이뤄져야 한다. 그러나 대부분의 이커머스에서 

제공되는 평가는 평가차원별 비교 분석 정보가 

아니므로, 제조 기업과 판매자가 경쟁사에 비해 

어떤 차원에서 우위에 있는지 강,약점을 파악하

고 이를 효율적으로 판단하는 데에 한계가 있다.
이러한 필요성으로 인해서 상품 리뷰를 효과

적으로 다차원 분석하기 위한 텍스트 마이닝 연

구가 진행되어 왔다. 상품 리뷰의 다차원 분석을 

위해서는 차원과 연관 단어들의 매핑이 필수적

이다. 이를 위해서 초기에는 차원별 단어사전을 

사용하거나(Yeon et al. 2013), WordNet과 같은 

온톨로지를 사용하였다. 하지만 사전 구축을 위

해서는 많은 시간과 노력을 요하며, 품질에 대한 

검증이 어렵고 확장성 측면에서도 한계를 가진

다. 이를 극복하기 위해서 최근 연구에서는 워드

임베딩을 통해 문장 내 단어 간의 거리를 계산하

여 차원을 분류함으로써, 사전을 사전에 구축해

야 하는 한계점을 보완한다(Jeong et al. 2018). 하
지만 워드임베딩만 활용하는 경우, 문장 내에서 

비슷한 위치에 오지 않는 표현과 품사가 다른 표

현의 경우 유사한 차원으로 분류하는데 어려움

이 있다. 
본 연구는 선행연구들의 문제점을 해결하기 

위해서 다음과 같은 해결책을 통해 차별점을 가
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진다. 첫째, 리뷰 문장을 구(phrase) 단위로 학습

시킨 모델을 구현함으로써 다양한 차원에 대해 

선행연구의 문장(sentence) 단위로 학습시킨 모

델보다 정확도 높은 분석을 가능하게 하였다. 둘
째, 연관분석기법을 워드임베딩과 함께 결합함

으로써 동시 출현 빈도를 확인하여 기존 워드 임

베딩 기법만 활용한 연구보다 차원분류모델의 

정확도를 높인다 셋째, 딥러닝 모델을 활용하여 

평가차원별 점수를 파악할 수 있게 함으로써 사

전기반 선행 연구와 달리 자동화된 방식으로 모

델을 제시하였다. 따라서 본 연구의 모델은 온라

인 리뷰의 특질을 잘 반영하였기 때문에 실제 리

뷰에 대해 더 정확도가 높으며, 자동화된 과정으

로 확장성 있게 활용될 수 있다는 점에서 의의가 

있다. 
본 논문의 구성은 다음과 같다. 서론을 통해 

연구 배경과 필요성을 설명하며, 2장에서 본 연

구와 유사한 방식으로 진행된 기존의 연구들을 

요약한다. 3장에서는 본 연구에서 제안하고자 하

는 상품 리뷰의 다차원 분석 방안에 대해 단계별

로 설명한다. 4장에서는 본 모델의 정확도를 비

교한 실험결과에 대해 서술하며, 5장에서는 본 

연구가 기여하는 바와 한계, 향후 연구 방향에 

대한 결론은 정리한다.

2. 관련 연구

2.1 상품 리뷰 감성 분석

상품을 직접 확인하고 구매할 수 있는 오프라

인 매장과 달리, 온라인 마켓은 시각적인 정보에

만 의존하여 상품을 구매하게 된다. 이러한 한계

를 보완하기 위해 소비자들은 상품 리뷰를 확인

하고자 하며, 리뷰는 간접적으로 사용자의 경험 

정보를 제공함으로써 정보 격차를 줄이고 효과

적인 구매의사결정을 가능하게 한다. 따라서 리

뷰는 활용가치가 큰 데이터로써, 이를 통해 사용

자의 취향이나 주관 등을 분석하고 유용한 결과

를 도출하려는 연구들이 진행되고 있다.
온라인에서 제품 평가정보가 구매의사결정에 

미치는 효과를 살펴본 연구에서는 댓글과 리뷰

기사가 구매의도에 유의미한 효과를 보이며, 사
이트의 신뢰도에 따라 영향력이 달라지기도 한

다(Kim et al. 2007). 이에 이커머스 사이트에서

는 이를 효과적으로 활용하고자 상품 리뷰에 대

한 시스템을 구축하고 다양한 통계정보를 제공

하고 있으며 별도의 체험단을 두어 신뢰성을 높

이고자 한다.
또한 실제 리뷰 관리에 있어서는 상품에 대한 

별점 통계, 유용한 리뷰 분류 등을 소비자의 참

여를 통해 제공하고 있다. 감성 분석(sentiment 
analysis)은 이러한 일련의 과정을 자동화하는 도

구로서, 상품 리뷰의 사용자 의견을 대상으로 그 

의견이 긍정적인지, 부정적인지 판단한 후 요약

하여 제공한다(Yeon et al. 2011). 이 절에서는 상

품 리뷰에 대한 감성 분석 연구들을 단일 차원 

감성 분석, 다차원 차원 감성 분석, 딥러닝 기반 

감성 분석으로 구분하여 살펴본다.

2.1.1 단일 차원 감성 분석

초기 리뷰 감성분석 연구에서는 상품평을 단

일 차원으로 정량화하여 요약한다. 기존 연구에

선 상품의 극성(긍정 또는 부정)을 나타내는 단

어의 빈도수(Gamon et al. 2005) 또는 이와 평점

이 결합된 형태로 분석 결과를 제시하였다

(Scaffidi et al. 2007). 어휘의 사용 빈도수를 통한 
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통계적 기법을 사용하는 방향으로의 연구는 

TF-IDF와 같은 방식을 적용한 연구가 진행되었

다(Scaffidi et al. 2007). 또한 이를 기반으로 워드

넷(wordnet)을 활용한 긍정과 부정, 중립을 판단

하는 분류 방안이 제시되었다(Liu et al. 2005). 사
전구축을 비롯한 위의 방식은 분석과 예측의 정

확도를 올린다는 장점은 있지만 다른 상품군의 

리뷰 분석에 적용하기 힘들기에 확장성의 한계

가 있다. 또한 여러 가지 차원을 담고 있는 상품 

리뷰를 하나의 차원으로 분류하는 것은 소비자

의 리뷰를 제대로 대변하지 못하는 포괄성의 한

계가 있다.

2.1.2 다차원 감성 분석

최근에는 일차원으로 리뷰를 요약 분석하는 

연구의 한계를 보완하기 위해서 상품을 특정하

는 여러가지 차원의 평가를 구분하여 리뷰의 감

성을 분석하는 연구들인 진행됐다. 기존 다차원 

분석 연구에는 호텔 정보 공유 사이트의 리뷰 데

이터에서 용어 빈도수를 기반으로 사전을 구축

하였고 숙박료, 지역명과 같이 소비자들이 호텔

을 선택할 때 중요하게 생각하는 차원별로 분류

하고, 평가를 요약하는 시스템이 제안된 바가 있

다(Kim et al. 2018).  

(1) 사전기반 다차원분석

다차원 상품평을 사전으로 구축하여 분석하는 

연구도 진행되었으며 리뷰 내에서 상품의 주요 

차원을 표현하는 어휘와 각 어휘들의 극성

(polarity) 정보들을 사전으로 저장하여, 전자 상

거래 사이트의 리뷰에 담긴 의견 정보가 긍정적

인지, 부정적인지 판별하는 모델링 방안을 제시

되었다(Myeong et al. 2018). 또한 식당의 차원별 

긍정/부정 여부를 파악하기 위해 차원별 사전을 

구축하고, 이에 따라 5개의 차원(분위기, 장소, 
서비스, 음식, 가격)으로 리뷰를 분류하여 분석

한 연구도 수행된 바가 있다(Yeon et al. 2013).
하지만 사전구축 방식은 앞선 일차원 분석의 

사전기반 연구와 동일하게 사람이 직접 특성

(feature)을 선별해야 한다는 점에서 확장성의 한

계가 있으며, 리뷰 분석에 자동화가 용이하지 않

다. 본 연구는 용어사전으로 리뷰를 선별하는 것

이 아닌, 리뷰 전체를 이용하여 다차원에 분류한

다는 점에서 리뷰의 정보를 보다 포괄적으로 활

용할 수 있다.

(2) Word2Vec을 활용한 다차원 분석

Word2Vec모델은 단어를 계산에 적용할 수 있

는 숫자로 변환해서 각 단어에 가중치를 할당할 

수 있어 각 단어에 할당된 점수들을 활용하여 텍

스트를 분류하는 연구가 활발히 진행됐다(Ju et 
al. 2019). Word2Vec은 대량의 텍스트를 받아들

여 일반적으로 100차원 이상 크기의 벡터 공간

을 만들고 각 말뭉치들은 벡터 공간에 알맞게 정

렬한다. 비슷한 문맥을 지니는 단어들은 벡터 공

간 내에서 가까운 거리에 위치하게 된다. 현재 

가장 많이 사용하는 Word2Vec모델은 CBOW와 

Skip-gram을 사용해서 학습된다(Ju et al. 2019). 
CBOW는 주변에 있는 단어들을 중심에 있는 단

어에 맞추는 방식이고 Skip-gram은 중심에 있는 

단어로 주변 단어를 예측하는 방법이다.
선행연구로는 영화와 호텔 후기 사이트 등의 

텍스트 리뷰를 활용하여 Word2Vec모델로 단어 

간의 문맥적 유사도를 벡터화하는 연구가(Myeong, 
2018; Seo, 2016) 있다. 이를 활용한 다차원적 리

뷰분석은 각 리뷰의 명사만을 추출하여 워드임
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베딩 방식을 사용하여, 각 차원별로 거리가 가까

운 단어를 사전으로 구축하였다(Jeong et al. 
2018). 이를 통해 리뷰를 사전에 따라 다차원으

로 분류하는 시스템을 구현하였다.
워드임베딩(word embedding) 방식을 활용한 

연구들은 개별 단어 임베딩만으로 다차원 분석

을 진행할 경우, 다수의 단어의 조합이 개별 단

어 벡터의 조합으로 표현될 수 없다는 한계를 갖

고 있다. 이를 보완하고자 기존 연구에서는 구문

에서 동시등장단어(word coocurrence)를 식별하

고 이들을 학습시켰다(Mikolov et al. 2017). 본 

연구는 기존 연구의 워드임베딩의 유사도 값과 

동시에 연관분석기법을 함께 사용하여 자동화된 

모델을 제시하였다.

2.1.3. 딥러닝 기반 감성 분석

온라인 상의 방대한 양의 상품평을 자동으로 

분류하고 필요한 정보를 추출하기 위해서는 텍

스트의 감성분석이 필요하다. 기존의 감성분석

에는 사전 구축방식과 같은 반 자동화된 방법이

나 Naive Bayes와 Logistic Regression등의 전통적

인 기계학습 방법이 많이 사용되었으나(Kim et 
al., 2018), 최근에는 딥러닝 기반의 기술들이 기

존 반 자동화 방식에서 사람이 직접 선별하였던 

feature을 학습할 수 있다는 장점으로 높은 성능

을 보이고 있다(Collobert et al. 2016). 
CNN(convolutional neural network)모델은 감성

분석을 위한 딥러닝 모델의 하나로서 Kim(2014)
의 연구에서 소개된 모델 중 여러 텍스트 데이터

셋에 대해 높은 극성 탐지 성능을 보였다. 기존 

연구에선 CNN은 주로 이미지 인식에 응용되었

지만 워드임베딩을 통한 단어의 벡터화를 이용

해 문장의 감성분석에서도 CNN을 이용한 연구

가 활발히 연구되고 있다 (Goldberg et al. 2014). 
리뷰텍스트를 활용하여 CNN 감성 분석을 실시

한 예시로는 영화평을 평점 0.0이상 3.0이하는 

부정, 평점 7.0이상 10.0이하는 긍정라벨을 붙이

는 전처리 과정을 통해 문장을 학습시킨 연구가 

있다(Kim et al. 2016). 그러나 해당 연구는 하나

의 문장 내에서도 다양한 극성을 가질 수 있음에

도 불구하고 리뷰를 평점이라는 하나의 기준으

로 학습데이터를 형성시켰다는 한계를 가지고 

있다.
본 연구에서는 학습 데이터를 리뷰의 문장을 

소비자의 평가를 담고 있는 최소 단위인 ‘구’ 단
위로 분해하여 CNN 모델을 구축하여, 문장 단위

로 학습데이터를 형성한 CNN모델과 성능을 비

교하도록 한다.

2.2 연관규칙분석

연관규칙분석(association rule analysis)은 거래

나 사건들 간의 일련의 규칙을 생성하는 데이터

마이닝 기법으로서, 대용량 데이터베이스에서 

다수의 항목들 간의 동시 발생 규칙을 찾아내는 

데 사용된다(Yoo et al. 2017). 연관성의 평가 척

도로는 주로 지지도(support), 신뢰도(confidence), 
향상도(lift)가 사용된다. 

어떤 사건 A, B가 자주 발생되는 사건임을 판

별하는 데 쓰는 ‘지지도’는 ‘조건절(A)과 결과절

(B)가 동시에 일어날 확률’로서 아래와 같은 수

식으로 정리된다.

Support(A→B) = P(A,B) (1)

어떤 사건 A가 일어난 상황에서 B가 일어날 

확률을 판별하는 데 쓰는 신뢰도는 아래와 같은 

수식처럼 조건절(A)와 결과절(B)의 조건부확률
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로 정의된다.

Confidence(A→B) = P(A,B)/P(A) (2)

어떤 사건 A, B 간에 생성된 규칙이 실제 효용

가치가 있는지를 판별하는데 사용되는 향상도는 

아래의 식과 같이 어떠한 사건 A가 주어지지 않

았을 때의 사건 B의 확률 대비 사건 A가 주어졌

을 때 사건 B의 확률 증가 비율로 정의된다. 사
건 A와 B사이에 아무런 관계가 없다면 즉, 독립

관계라면 향상도의 값은 1이며 향상도가 1보다 

커질수록 연관성이 높다고 말할 수 있다.

Lift(A→B) = P(A,B)/P(A)⋅P(B) (3)

본 논문에서는 리뷰를 다차원으로 분석할 시, 
앞서 언급한 Word2Vec과 같은 워드임베딩의 한

계를 보완하기 위하여 연관분석기법을 함께 사

용하도록 한다.

3. 제안 모델

본 연구는 특정 제품의 리뷰 데이터를 이용하

여 사용자나 판매자가 그 제품에 대한 고객의 평

가를 다차원으로 알아볼 수 있게 하는 것을 목표

로 한다. 몇몇 이커머스에서는 <Figure 1>과 같

이 일부 차원(디자인, 착용감, 음질)에 대하여 사

용자 만족도를 제공하고 있지만, 판매자의 요청

에 의해 제공되고 일부 제품과 일부 차원만 확인

할 수 있어 소비자들의 입장에서는 객관적인 평

가기준을 도출하기 쉽지 않다. 또한 <Figure 2>
와 같이 세부 평가에 있어서도 해당 차원(디자

인, 착용감)에 대하여 한정된 답변이 이뤄지므로 

소비자들의 명확한 평가를 반영하기 어려운 한

계점을 갖는다.
본 연구에서 제안하는 모델은 <Figure 3>와 같

다. 본 모델은 크게 2단계로 구성되며, 사전에 대

<Figure 1> Coupang Multi-Dimensional Analysis Review
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<Figure 2> Coupang Multi-Dimensional 
Analsys Method

분류 상품군 리뷰를 수집하여 모델을 구축하고, 
사용자가 비교하고자 하는 개별상품 리뷰에 모

델들을 적용하여 다차원 상품평가 점수를 얻게 

된다. 사전준비 단계에서는 대분류 상품군의 리

뷰를 통해 차원분류모델과 감성분석모델을 생성

한다. 차원분류모델은 리뷰를 형태소 단위로 나

눠 Word2Vec모델을 만들고 차원들에 대한 연관

분석을 실시한다. 차원과 단어 간의 관련성은 앞

서 구한 Word2Vec의 유사도(similarity) 값과 연

관분석에서 얻어진 향상도(lift) 값을 곱하여 

DTM(dimension term matrix)을 구축한다. 감성분

석모델에서는 구(phrase) 단위의 리뷰에 긍정, 부
정, 중립을 태깅하고 이를 학습시킨 딥러닝 모델

을 생성한다. 생성된 모델들은 개별상품평가 단

계에 적용되어 차원분류 및 스코어링을 진행하

고 차원별로 구들의 감성을 스코어링하는데 사

용된다. 최종적으로 차원별 스코어를 종합하여 

이를 시각화 하는 것이 제시하는 방법의 전체적

인 구조이다.

<Figure 3> System Architecture
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3.1 사전준비 단계

3.1.1 대분류 상품군 리뷰 수집

기본적인 학습 모델을 만들기 위해 이커머스 

사이트에서 리뷰를 수집한다. 본 연구에서는 예

시적으로 특정 이커머스 사이트의 ‘노트북’ 상품

군을 대상으로 실험을 진행하였으며, 이를 위해 

노트북이 속한 ‘디지털/가전/컴퓨터’라는 대분류

에 속한 여러 제품들에 대한 리뷰를 수집했다. 
각 중분류별로 약 2~5만개씩의 리뷰를 수집했고 

중복된 리뷰를 제거한 결과 총 약 26만개의 리뷰

를 수집하여 학습을 위한 데이터로 사용한다. 리
뷰 수집을 위한 방법으로 파이썬의 Beautiflul 
Soup와 Selenium을 사용하여 크롤링(crawling) 
하였다. 제품의 리뷰와 별점을 가져오고 별점이 

4, 5점이면 긍정, 3점이면 중립, 1, 2점이면 부정

이란 감정을 주도록 한다.

3.1.2 감성분석모델 생성

문장으로 이뤄진 리뷰들을 구(phrase)로 나누

고 각 구(phrase)들이 어떤 감성을 가지고 있는지 

판단하기 위해 본 연구에서는 CNN 딥러닝 기법

을 사용했다. CNN은 Convolutional Neural Network
의 약자로, 합성곱 신경망 기법이라고도 불린다. 
해당 기법은 학습할 때 입력 문장으로부터 핵심

적인 N-gram 피처를 추출하는 능력을 갖고 있어 

문장의 잠재적인 의미 표현(semantic representation)
을 만들게 된다. 이는 리뷰를 분석할 때에도 유

용한 방법으로 사용된다.
감성분석에 앞서 수집한 리뷰를 사용하여 

CNN모델을 학습시켰다. 별점을 이용한 감성

(sentiment)점수를 사용하여 긍·부정에 대한 균형

화작업을 실시한 후 6:2:2의 비율로 훈련용 집합, 

검증용 집합, 테스트 집합으로 나누어 학습을 진

행하였다. 하지만 리뷰를 문장 단위로 CNN모델

에서 학습을 시킨 결과, 구(phrase)를 분석했을 

때 정확한 결과가 나오지 않았다. 이를 해결하기 

위해 약 2만여개의 구(phrase)에 대하여 긍정과 

부정, 중립을 직접 태깅하는 작업을 진행하여 성

능을 향상시킬 수 있었다.

3.1.3 차원분류모델 생성

(1) 형태소 분석

크롤링으로 수집한 리뷰에서 중복을 제거한 

약 26만개의 리뷰 데이터를 차원분류모델을 생

성하는데 활용한다. 이를 위해 처리속도가 빠른 

분석기 중 하나인 Mecab을 사용하여 리뷰를 형

태소 단위로 분석한다.

(2) Word2Vec모델 생성

본 연구에서 Word2Vec모델을 사용한 이유는 

각 리뷰들이 어떤 차원에 속하는지를 알아보기 

위함이다. 가령 ‘디자인이 예쁘다’라는 리뷰는 

‘디자인’이라는 차원에 속하겠지만 ‘외관이 예쁘

다’, ‘모양이 좋다’ 등과 같은 리뷰들도 ‘디자인’
이라는 차원에 속하도록 하기 위해서 Word2Vec
의 유사도(similarity)라는 개념을 도입한다. 
Word2Vec기법은 기본적으로 단어 간의 유사도

를 측정하는 기법으로 각 단어에 벡터 값을 부여

한다. 유사도의 기준이 되는 원리는 기본적으로 

해당 단어 대신 그 자리에 다른 단어가 들어가도 

얼마만큼 유사한가를 측정한다. 가령 ‘과일이 맛

있다’에서 ‘과일’이라는 단어 대신에 ‘음식’이라

는 단어가 들어가도 어색함이 없기 때문에 유사

도가 높게 측정될 확률이 높다. 이런 식으로 단

어 간에 위치, 즉 벡터 값을 부여한다. 부여한 벡
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Design Price Delivery Weight Speed Performance

1 모양 / 0.83 금액 / 0.77 베송 / 0.73 두께 / 0.82 채널 / 0.60 품질 / 0.85

2 외관 / 0.74 가격대/0.67 배달 / 0.69 부피 / 0.71 반응 / 0.59 음질 / 0.78

3 색깔 / 0.74 값 / 0.54 배소 / 0.57 크기 / 0.67 해상도/0.58 화질 / 0.65

4 색상 / 0.74 품질 / 0.49 발송 / 0.51 쿠션 / 0.65 응답 / 0.52 음향 / 0.61

5 색감 / 0.62 성능 / 0.48 피드백/0.50 무개 / 0.63 센서 / 0.51 착용감/0.58

6 외형 / 0.60 화력 / 0.41 택배 / 0.49 그립 / 0.58 배터리/0.50 밥맛 / 0.55

7 다자인/0.59 티나 / 0.40 시일 / 0.48 깊이 / 0.57 감도 / 0.50 사양 / 0.54

… … … … … … …

<Table 1> Word Similarity Value by Dimension based on Word2Vec

터 값을 기반으로 단어 간의 유사도를 구할 수 

있는데 각 차원에 대한 단어 간 유사도는 다음 

<Table 1>과 같다.

(3) 연관규칙 생성 및 편차조정

Word2Vec모델에서는 ‘외관’ 또는 ‘모양’은 

‘디자인’이라는 단어와 유사도(similarity)가 높기

에 디자인이라는 차원으로 분류할 수 있게 된다. 
하지만 단순히 ‘예쁘다’라는 리뷰가 있다면, 이
는 디자인이라는 차원으로 분류하기 힘들어진

다. ‘예쁘다’라는 단어가 ‘디자인’이라는 단어와 

유사도가 낮게 측정되기 때문인데 그 이유는 ‘예
쁘다가 예쁘다’라는 리뷰는 성립되지 않기 때문

이다.
이 같은 문제를 해결하기 위해 본 연구에서는 

연관분석이라는 기법을 결합적으로 활용하였다. 
단어 간의 동시 출현의 평가 척도로는 신뢰도나 

향상도를 사용할 수 있다. 신뢰도(confidence)는 

조건부확률로, 연관성의 강도를 나타내는 척도

이지만 단어의 출현 빈도의 영향을 받는 한계를 

가진다. 이에 반해는 향상도(lift)는 임의로 출현

할 확률 대비 동시에 출현할 확률로, 단어의 출

현 빈도에 독립적이고, 1이라는 절대적인 기준값

을 가진다. 예를 들어, ‘디자인’→’예쁘다’는 규

칙의 경우, 신뢰도는 0.077이고, 향상도는 4.274
이다. 반면에 ‘배송’→‘빠르다’는 규칙의 경우, 
신뢰도는 0.387이나 향상도는 3.589이다. 두 규

칙 모두 유용한 연관규칙으로 판단되나, 개별 신

뢰도 값만으로는 유용성 여부를 판단하는데 어

려움이 있다. 이에 비해서 향상도는 두 경우 모

두 1보다 월등히 큰 값을 가지므로 유용한 규칙

임을 쉽게 식별할 수 있다. 따라서 본 연구에서

는 연관분석 척도 중 향상도를 활용하였다. 즉, 
두 단어 사이에 향상도가 높음을 이용해서 ‘예쁘

다’라는 리뷰 역시 ‘디자인’이라는 차원에 속하

게끔 했다. <Table 2>는 Word2Vec의 유사도

(similarity) 값과 연관분석의 향상도(lift) 값을 결

합적으로 사용하여 차원을 분류하는 원리를 설

명하는 표이다. ‘빠르다’라는 단어는 ‘배송’과 유

사도의 낮지만, 높은 향상도 값이 이를 보완하여 

‘배송’이라는 차원에 분류될 수 있게 된다.
본 연구는 각 차원별로 리뷰에서 언급하는 수

의 차이로, 차원마다 유사도와 향상도의 값이 편

차가 있음을 확인하였고, 이를 보완하기 위하여 
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Dimension
Design(디자인) Delivery(배송)

↔ shape(외관) ↔ good(예쁘다) ↔ deliver(배달) ↔ fast(빠르다)

Similarity 0.83 0.20 0.67 0.28

Lift 1.009 4.274 1.065 3.589

Similarity × Lift 0.8374 0.8548 0.713 1.0049

<Table 2> Similarity and Lift

Dimension/word Word1 Word2 Word3 …

Price 0.12 0.33 0.25

Delivery 2.56 0.22 3.12

Design 1.20 4.56 1.22

Speed 1.26 2.70 2.66

Weight 0.22 0.21 0.44

Performance 0.11 0.15 1.22

<Table 3> DTM(dimension term matrix)

‘편차 조정’을 실시하였다. 전체 리뷰에서 수가 

적게 언급되는 차원들은 많이 언급되는 차원들

보다 향상도의 값이 항상 크게 나오기 때문에, 
다수의 리뷰가 높은 향상도 값에 영향을 받아 적

게 언급되는 차원들로 분류되는 오차가 존재하

였다. 따라서 6가지 차원에 대해 향상도 값 간의 

편차를 조정하여 이를 보완하였다. 조정값을 구

하는 방법은 표준화를 통하여 향상도 데이터 간 

간격이 감소하게 하였다. 표준화(standardization)
의 공식은 다음과 같다.

(4)

식 (4)에서 liftdt = t단어의 d차원의 향상도 값, 
 차원의 향상도 평균,  차원의 

lift 표준편차 값을 의미한다. 즉, 각 단위의 차원

별 향상도를 표준화한 값이다.

(4) DTM(Dimension Term Matrix) 구축

본 연구에서는 각 리뷰들이 어떤 차원에 속하

는지를 판단하기 위해 DTM(dimension term 
matrix)을 도입했다. 앞서 수집된 리뷰에서 단어 

목록을 구성하고 Word2Vec 모델과 연관분석기

법을 적용했다. 이를 토대로, DTM을 구축했으며 

각 차원에 대한 단어의 표준화된 향상도*유사도 

값을 나타낸다. 차원분류모델로 구축된 DTM은 

개별상품평가 단계에 적용되어 구(phrase) 단위

로 구성된 리뷰의 단어들과 행렬곱을 통해 구

(phrase)가 속한 차원을 판단하는데 활용된다. 아
래의 <Table 3>은 각 차원에 대해 단어가 갖는 

표준화된 향상도*유사도의 값을 보여주며, 값이 

높을수록 해당 차원에 대한 설명을 담고 있을 가

능성이 높다.
DTM의 원소 dij(i=1,…,d(차원의 수), j=1,…t(단

어의 수))는 다음과 같이 정의된다.
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<Figure 4> Dimension Classification by PTM

(5)

여기서 는 각 차원에 대해 단어가 갖는 유

사도(similarity) 값을 나타낸다.

3.2 개별상품평가 단계

(1) 데이터 전처리

개별상품에서 수집된 리뷰를 사전에 생성된 

모델로 평가하기 위해서 해당 리뷰 내에 존재하

는 문장들을 형태소 분석기 Mecab을 통하여 구

로 분해한다. 분해된 구에서 소비자의 평가가 담

긴 동사, 형용사 등이 포함된 구만 선별하여 차

원분류모델과 감성분석모델을 적용한다.

(2) PTM 구축을 통한 차원분류

차원분류를 위해서 선별된 구(phrase)의 단어

들이 사전준비모델에서 형성된 단어 목록에 있

는지 여부를 판단하는 PTM(phrase term matrix)

을 생성한다. PTM은 비교하고자 하는 상품 리뷰

들에서 해당 단어가 나오는지 여부를 확인하는 

방식이다. 나온다면 1, 나오지 않는다면 0을 주

고, 1을 받은 단어들에 대하여 각 차원에 대한 표

준화된 향상도*유사도 값을 합산하여 가장 높은 

값을 가진 차원으로 배정하는데 활용된다.
차원분류모델에서 단어들과 차원 간의 표준화

된 향상도*유사도 값이 매겨진 DTM과 개별상품

의 리뷰 상에 단어들로 구성된 PTM의 전치행렬

과의 행렬곱을 진행한다. 위 과정을 통해서 각각

의 구가 설명하고 있는 차원들을 판별할 수 있으

며, 단어의 표준화된 향상도*유사도 값을 종합하

여 가장 높은 합을 보인 차원으로 분류된다. 예
를 들어, ‘로딩이 빠른’이라는 구는 표준화된 향

상도*유사도 값의 합이 6가지 차원 중 ‘속도

(speed)’ 차원에서 가장 높게 나왔으므로 ‘속도’ 
차원으로 분류된다.

다음 <Figure 4>는 차원분류모델을 통해 개별

상품평가모델에 적용됐을 때의 작용을 예시적으
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로 나타낸 그림이다. DTM과 PTM의 전치행렬의 

곱에서 가장 큰 값을 가지는 차원으로 배정되고, 
이것은 DPM(dimension phrase matrix) 상의 배정

된 차원의 값은 1, 아닌 경우는 0으로 표시된다. 
이를 해당 차원으로 정렬함으로써 차원별 리뷰

가 구성된다. 구체적으로 DPM은 다음과 같이 계

산되며, 아래 식 (8)은 DPM을 통해 d차원을 설

명한다고 판단된 구(phrase)들을 종합하는 방식

이다. 이를 토대로 종합된 구의 극성(긍정, 부정, 
중립)을 판단하고 차원별 스코어링을 진행하게 

된다.

(6)

(7)

(8)

(3) 스코어링

차원별로 분류된 구를 감성분석모델인 CNN 
모델을 이용하여 긍정, 중립, 부정으로 감성분석

을 진행한다. 감성분석을 통해 긍정, 중립, 부정 

리뷰에 대해 각각 1, 0, -1이 입력되며 시행한 결

과로 스코어링을 진행한다. 일례로 전체 리뷰의 

개수 중 긍정리뷰가 차지하는 비율을 기준으로 

다차원 평가점수를 얻을 수 있다.

4. 실험 설계 및 결과

4.1 실험 내용

제안된 기술에서 리뷰가 어떤 차원에 해당하

는지 분류하는 차원분류모델과 리뷰의 긍부정을 

판단하는 스코어링 모델의 유용성 평가를 위해 

실험을 진행하였다. 평가 데이터는 이커머스 사

이트 11번가의 S사 노트북 리뷰 1,011건과 L사 

노트북 리뷰 1,062건으로 구성된 구(phrase) 
2,001개로 진행하였다. 

차원분류모델을 형성하기 위해 대분류 상품군

에서 디지털/가전/컴퓨터의 26만 건의 리뷰에 속

해 있는 단어들을 바탕으로 Word2Vec모델을 생

성하였다. 위 모델을 기반으로 리뷰의 단어들과 

6가지 차원인 ‘가격, 디자인, 무게, 배송, 속도, 
성능’ 사이의 유사도(similarity)를 구하였다. 이
를 연관분석기법을 이용하여 리뷰의 단어들과 6
가지 차원간의 형성된 향상도(lift)의 표준화된 

값과 곱하여 가중치 행렬을 생성하였다. 각 구에 

속해 있는 단어들이 가중치 행렬에서 나타난 값

을 합해 그 합이 6가지 차원 중 어떤 차원에서 

최댓값을 가지는지를 기준으로 구를 해당 차원

으로 분류하였으며, 이를 각 구에 속해 있는 단

어와 6가지 차원 간 유사도의 값만 비교하여 차

원을 분류하는 모델과 향상도의 값만 비교하여 

차원을 분류하는 모델과 정확도를 비교하였다.
감성분석모델은 11번가 대분류 상품군에서 디

지털/가전/컴퓨터의 리뷰를 20,080개의 구로 분

해한 후, 각 구를 긍정, 중립, 부정으로 태깅하여 

학습시킨 구(phrase) 기반 CNN모델이다. 감성분

석모델의 정확도를 비교하기 위해서 리뷰를 구

로 분해하지 않은 문장전체를 해당 문장이 속해 

있는 리뷰가 소비자에게 받은 별점에 따라 긍정, 
중립, 부정으로 학습시킨 문장 기반 CNN 모델을 

형성하였다. 해당 모델은 별점 5점, 4점을 받은 

리뷰에 속해 있는 문장들은 ‘긍정’으로, 별점 3점
을 받은 리뷰에 속한 문장들은 ‘중립’으로 별점 

2점, 1점을 받은 리뷰에 속해 있는 문장들은 ‘부
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정’으로 학습시켰다. 예를 들어, ‘속도는 그저 그

렇지만 디자인이나 색감이 너무 예쁘다!’이라는 

리뷰가 별점 5점을 받았다면 해당 리뷰는 문장 

기반 모델에서 ‘긍정’으로 학습된다. 그러나 본 

연구의 구(phrase) 기반 모델은 해당 리뷰를 ‘속
도는 그저 그렇지만’과 ‘디자인이나 색감이 너무 

예쁘다’의 두 개의 구로 분해한 후, ‘속도’에 관

해서는 ‘중립’으로, ‘디자인’에 관해서는 ‘긍정’
의 의견을 가지고 있는 리뷰로 학습시킨다.

4.2 성과 척도

(1) 정확도(accuracy)

차원분류모델의 성과를 평가하는 방법으로는 

정확도를 이용하였다. 정확도는 전체 정답 중 몇 

개를 맞혔는가에 집중한다. 평가데이터 2,001개
의 구가 6가지 차원 중 어떤 차원으로 분류되는

지 사전에 정답을 작성하였다. 그 후 본 차원분

류 모델과, 유사도만 고려한 모델, 향상도만 고

려한 모델로 차원을 분류하여 차원분류가 정답

과 일치하는 비율을 바탕으로 정확도를 평가하

였다. 정확도를 구하는 식은 다음과 같다.

(9)

(2) F1 점수

감성분석모델의 성과를 평가하는 방법으로는 

F1 점수를 이용하였다. F1 점수는 정밀도(precision)
와 재현도(recall)의 조화평균 값이다. 평가데이

터 2,001개의 구가 상품에 대해 긍정, 중립, 부정 

중 어떠한 평가를 내리고 있는지 사전에 정답을 

작성하였다. 그 후 본 모델과, 문장 기반으로 형

성된 CNN 모델 각각으로 평가데이터를 긍정, 중

립, 부정 리뷰로 분류하였다. 사전에 작성된 정

답과 일치하는 비율을 바탕으로 성과를 평가하

였다. F1 점수를 구하는 식은 다음과 같다.

(10)

4.3 실험 결과

차원분류 모델 실험 결과 본 연구에서 제시한 

방법이 유사도만 고려한 모델과 향상도만 고려

한 경우보다 높은 정확도를 보였다. 유사도만 고

려한 경우는 정확도가 70%였으며, 향상도만 고

려한 경우 정확도가 63%이었다. 한편 유사도와 

향상도를 곱하여 함께 고려한 모델은 총 2,001개
의 실험데이터 중에서 1,500개의 구의 차원분류

를 정확하게 함으로써, 75%의 정확도를 보였다. 
최종적으로 편차조정을 적용한 표준화된 향상도

*유사도의 값을 적용했을 때, 정확도가 85%까지 

향상되었음을 알 수 있다.
따라서 리뷰 분석의 과제인 리뷰 데이터를 다

차원으로 분류하는 것은 차원과 리뷰 사이의 향

상도와 유사도를 동시에 고려하는 단계가 필요

함을 보여준다. 나아가 본 모델은 감성분석모델

을 형성하는 데에 유의미한 데이터만을 남길 수 

있게 한다. 본 모델을 통해서 6가지 차원중 어떤 

차원에도 해당하지 않는 리뷰의 구는 불포함

(garbage) 데이터로 분류하여 분석범위의 정확도

를 높이기 때문이다. 아래의 <Table 4>는 유사도

와 향상도 값을 통한 차원분류 방법의 정확도를 

보여주며, 복합적인 활용이 더 유의미했음을 알 

수 있다.
감성분석모델 실험결과 기존 연구에서 나타난 

문장을 학습데이터로 형성하여 별점으로 학습시

켜 구현한 CNN 모델보다 구로 분해하여 각 구
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Similarity Lift Similarity*Lift Similarity*z(Lift)

The exact number of 
dimensions 1,416 1,260 1,500 1,680

Accuracy (%) 70.8634 63.0969 75.1567 84.5634

<Table 4> Comparison of Similarity, Lift and Similarity*z(Lift) Accuracy

Sentence model Phrase model

accuracy 55.3% 84.7%

True/pred 1 0 -1 total True/pred 1 0 -1 total

1 867 393 70 1,330 1 1,217 92 21 1,330

0 153 192 99 444 0 110 304 30 444

-1 75 90 62 227 -1 15 51 161 227

total 1.095 675 231 2,001 total 1,342 447 212 2,001

<Table 5> CNN Model Accuracy Improvement

에 대한 긍정, 중립 부정 데이터를 학습시켜 구

현한 본 연구의 CNN 모델이 더 높은 정확도를 

보였다. 이는 하나의 리뷰에서 다양한 감성을 가

지고 있는 소비자의 평가가 별점이라는 하나의 

데이터로 분석될 수 없으며, 본 연구와 같이 리

뷰에서 유의미한 구만을 추출하여 분석해야 함

을 보여주어 본 연구의 유용성을 입증한다. 따라

서 리뷰분석의 과제인 리뷰 데이터의 감성 분석

은 비정형데이터인 리뷰 데이터를 PTM(phrase 
term matrix)으로 생성하여 각 차원에 대한 스코

어를 산출할 수 있다. 아래 표는 CNN 모델을 통

해 리뷰 데이터에 대한 긍정, 중립, 부정을 각각 

1, 0, -1로 산출하여 예측값과 실제값을 비교한 

결과로, 문장보다 구(phrase) 단위의 학습데이터

로 구현한 모델이 55.3%에서 84.7%으로 정확도

가 29.4% 향상됨을 확인하였다.

5. 결론

본 연구에서는 이커머스 사이트 내 소비자와 

판매자에게 인사이트 제공을 위한 리뷰 파악 다

차원 분석 방안을 제시했다. 소비자가 상품을 구

매할 때 중요하게 여기는 가격, 성능 등을 차원

으로 하는 다차원 분석을 통해 유의미한 정보를 

도출하였다. 기존 리뷰 다차원 분석의 대표적 연

구 내용인 사전구축 방식이 지닌 한계에서 벗어

나기 위해, 별도의 사전 구축 없이 리뷰를 분석

하는 방안을 제시하였다. 본 연구는 학습데이터

의 리뷰 내에 있는 단어를 차원에 할당하여 사전

으로 구축하는 것이 아닌, 워드임베딩 방식으로 

차원과 리뷰 내에 있는 단어의 거리 값과 차원과 

리뷰 내에 있는 단어의 연관분석을 통한 값을 자

동화하여 분류하였다. 한편 기존의 리뷰의 감성
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분석을 위해 리뷰 문장 전체를 별점으로 학습시

킨 방식과 달리 CNN모델을 기반으로 리뷰 문장

을 구로 분해하여 차원으로 분류되는 구와 분류

되지 않는 구로 분석 범위를 축소하여 각 구를 

긍정, 중립, 부정으로 학습시켰다. 
또한 본 연구에서는 제시한 방안의 유용성을 

확인하기 위한 실험을 수행하였다. 노트북 리뷰

와 차원간의 유사도만 고려한 경우, 연관분석만 

고려한 경우를 본 연구의 차원분류 모델과 비교

한 결과 유사도와 연관분석의 향상도를 곱하여 

함께 고려한 차원분류모델이 분류의 정확도를 

높이는데 효과적임을 확인하였다. 한편 본 연구

에서 제시하는 방안은 리뷰를 구로 분해하여 이

를 긍정, 중립, 부정으로 감성분석을 실시한다. 
이는 문장 기반 학습 CNN 모델보다 정확도를 

향상시킨다. 
연구에서 제시하는 모델은 사용자가 비교하고

자 하는 상품들의 리뷰 데이터를 모아 의미 있는 

정보 추출을 가능하게 한다. 본 연구는 인공지능

이 인간을 대신해 더 많은 온라인 리뷰를 학습하

고, 스코어링하여 보여줌으로써 한눈에 상품이 

마켓에서 어떠한 평가를 받고 있는지 보여주는 

것을 목표로 했다. 따라서 본 연구를 통해 사용

자에게 평가차원을 구성하는 세부 내용을 파악

하는 데 효과적으로 도움을 줄 수 있는 방안을 

제시한다.
제시된 다차원 분석 방안은 이론적 측면에서 

다음과 같은 기여점을 가질 것이다. 첫째, 텍스

트마이닝 연구에서 비정형 데이터가 갖는 한계

를 보완하고 정확도를 높이는 단초를 제공할 것

이다. Word2Vec의 워드임베딩과 함께 데이터마

이닝에서 사용되는 연관규칙분석을 결합했고, 
차원과 단어 간의 유의미한 빈도를 계산하여 정

확도를 향상시킬 수 있었다. 다양한 기법들을 연

계하여 더욱 효과적인 접근법을 구상하는데 활

용될 가치가 있다. 둘째, 감성분석 연구에 있어 

자동화된 시스템을 구상하는데 방향성을 제공할 

것이다. CNN 딥러닝 모델을 통해 감성분석을 진

행함으로써 사전기반 연구에서 수동작업이 갖는 

확장성의 한계를 보완할 수 있었다. 정보의 축적

과 함께 대두되는 빅데이터 활용 측면에서도 용

이하게 작용할 것이다. 셋째, 텍스트마이닝의 종

합적인 연구모델로서 기초연구자료로 활용될 가

능성이 높다. 본 연구는 차원분류의 정확도를 높

이는 방법뿐만 아니라 한국어의 특질을 고려한 

구(phrase) 단위의 감성분석을 시도했으며, 극성 

탐지 결과를 종합하여 평가차원별 종합점수를 

도출하였다. 데이터 전처리에서 종합적인 평가

집계를 통한 스코어까지 제공할 수 있는 연구모

델로서 가치가 충분하다고 판단한다.
실무적 측면에서는 이커머스 리뷰 시스템에 

다음과 같은 기여점을 가질 것이다. 첫째, 판매

자의 입장에서는 비정형데이터인 리뷰를 효과적

으로 분석할 수 있게 되며, 중점적으로 다룰 평

가차원에 대해 비교 상품과의 경쟁우위를 파악

할 수 있다. 이를 통해 시장 인식 조사 및 상품 

개발 측면에서 방향성에 도움을 받을 수 있다. 
둘째, 기존 사전구축 방식보다 용이하며 새로운 

리뷰가 다수 형성되는 현 상황에서 별도의 사전

을 업데이트 할 필요가 없이 분석을 가능하게 하

는 자동화된 방법이다. 셋째, 소비자들로 하여금 

자신이 비교하고 싶은 상품의 리뷰를 간편하게 

확인할 수 있게 한다. 일일이 읽을 필요없이 분

석결과를 바탕으로 빠른 구매의사결정을 내릴 

수 있으므로 경제적 비용을 줄일 수 있다. 
본 연구와 관련된 한계와 추후 연구과제는 다

음과 같다. 본 연구에서 제시한 방법의 유용성을 

특정 상품인 ‘노트북’을 한정하여 실험하였다. 
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따라서 보다 다양한 상품에 대한 검증이 필요하

다. 예를 들어 ‘뜨겁다’라는 리뷰에 대해서 본 연

구의 ‘노트북’에 대해서는 발열이 심한 제품을 

의미하므로 부정적인 의미를 가지고 있지만, ‘전
기장판’에 대해서는 발열 효과를 잘 갖고 있는 

긍정적인 리뷰로 작용할 수 있다. 그러나 본 연

구의 모델로는 ‘노트북’의 리뷰만 학습되어있기 

때문에, 전기장판의 ‘뜨겁다’라는 리뷰를 부정적

으로 평가할 것이다. 즉, 상품의 속성의 차이를 

반영한 확장성 있는 모델의 구현이 필요하다. 또
한, 특정 이커머스 사이트뿐만 아니라 리뷰를 다

루는 다양한 사이트에서도 이를 적용하여 범용

적으로 발전시킨다면 더욱 효과적인 모델로서 

자리매김할 것이다.
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Abstract

Multi-Dimensional Analysis Method of

Product Reviews for Market Insight

1)Park Jeong Hyun*ㆍLee Seo Ho**ㆍLim Gyu Jin***ㆍ
Yeo Un Yeong****ㆍKim Jong Woo*****

With the development of the Internet, consumers have had an opportunity to check product 
information easily through E-Commerce. Product reviews used in the process of purchasing goods are based 
on user experience, allowing consumers to engage as producers of information as well as refer to 
information. This can be a way to increase the efficiency of purchasing decisions from the perspective of 
consumers, and from the seller's point of view, it can help develop products and strengthen their 
competitiveness. However, it takes a lot of time and effort to understand the overall assessment and 
assessment dimensions of the products that I think are important in reading the vast amount of product 
reviews offered by E-Commerce for the products consumers want to compare. This is because product 
reviews are unstructured information and it is difficult to read sentiment of reviews and assessment 
dimension immediately. For example, consumers who want to purchase a laptop would like to check the 
assessment of comparative products at each dimension, such as performance, weight, delivery, speed, and 
design.

Therefore, in this paper, we would like to propose a method to automatically generate 
multi-dimensional product assessment scores in product reviews that we would like to compare. The 
methods presented in this study consist largely of two phases. One is the pre-preparation phase and the 
second is the individual product scoring phase. In the pre-preparation phase, a dimensioned classification 
model and a sentiment analysis model are created based on a review of the large category product group 
review. By combining word embedding and association analysis, the dimensioned classification model 
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complements the limitation that word embedding methods for finding relevance between dimensions and 
words in existing studies see only the distance of words in sentences. Sentiment analysis models generate 
CNN models by organizing learning data tagged with positives and negatives on a phrase unit for accurate 
polarity detection. Through this, the individual product scoring phase applies the models pre-prepared for 
the phrase unit review. Multi-dimensional assessment scores can be obtained by aggregating them by 
assessment dimension according to the proportion of reviews organized like this, which are grouped among 
those that are judged to describe a specific dimension for each phrase.

In the experiment of this paper, approximately 260,000 reviews of the large category product group 
are collected to form a dimensioned classification model and a sentiment analysis model. In addition, 
reviews of the laptops of S and L companies selling at E-Commerce are collected and used as experimental 
data, respectively. The dimensioned classification model classified individual product reviews broken down 
into phrases into six assessment dimensions and combined the existing word embedding method with an 
association analysis indicating frequency between words and dimensions. As a result of combining word 
embedding and association analysis, the accuracy of the model increased by 13.7%. The sentiment analysis 
models could be seen to closely analyze the assessment when they were taught in a phrase unit rather than 
in sentences. As a result, it was confirmed that the accuracy was 29.4% higher than the sentence-based 
model. Through this study, both sellers and consumers can expect efficient decision making in purchasing 
and product development, given that they can make multi-dimensional comparisons of products. In addition, 
text reviews, which are unstructured data, were transformed into objective values such as frequency and 
morpheme, and they were analysed together using word embedding and association analysis to improve the 
objectivity aspects of more precise multi-dimensional analysis and research. This will be an attractive 
analysis model in terms of not only enabling more effective service deployment during the evolving 
E-Commerce market and fierce competition, but also satisfying both customers.

Key Words : Association Analysis, Sentiment Analysis, E-Commerce, Word embedding, Text Mining, 
Polarity Detection
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