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[Abstract] 

Recently, due to the increase of online reviews and the development of analysis technology, the 

interest and demand for online review analysis continues to increase. However, previous studies have 

not considered the emotions contained in each vocabulary may differ from one reviewer to another. 

Therefore, this study first classifies the customer group according to the customer's grade, and presents 

the result of analyzing the difference by performing review analysis for each customer group. We found 

that the price factor had a significant influence on the evaluation of products for customers with high 

ratings. On the contrary, in the case of low-grade customers, the degree of correspondence between the 

contents introduced in the mall and the actual product significantly influenced the evaluation of the 

product. We expect that the proposed methodology can be effectively used to establish differentiated 

marketing strategies by identifying factors that affect product evaluation by customer group.
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[요   약]

최근 온라인 리뷰의 증가와 분석 기술의 발달로 인해 온라인 리뷰 분석에 대한 관심과 수요가 

지속적으로 증가하고 있다. 하지만 리뷰 분석을 다룬 기존의 연구는 동일한 어휘라도 각 어휘에 

담긴 감정은 리뷰어에 따라 서로 다를 수 있다는 점을 반영하지 못했다는 한계를 갖는다. 따라서 

본 연구에서는 고객의 등급에 따라 고객군을 분류하고, 각 고객군별로 리뷰 분석을 수행하여 그 

차이를 분석한 결과를 제시하였다. 의류 전문 쇼핑몰인 'M'사의 리뷰에 대한 분석을 수행한 결과, 

쇼핑몰 사용도가 높은 고객의 경우 가격적인 요소가, 쇼핑몰 사용도가 낮은 고객의 경우 쇼핑몰

에 소개된 내용과 실제 제품의 일치 정도가 제품의 긍/부정 평가에 크게 영향을 미치는 것으로 

파악되었다. 제안 방법론은 고객군별로 제품 평가에 중요하게 영향을 미치는 요소를 식별함으로

써, 차별화된 마케팅 전략을 수립하는 데에 효과적으로 활용될 수 있을 것으로 기대한다. 

▸주제어: 딥러닝, 빅데이터, 리뷰 분석, 어텐션, 텍스트 분석
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I. Introduction

최근 온라인 기술 발전에 힘입어 온라인 쇼핑 시장은 지속

해서 성장하고 있으며, 특히 온라인 결제 환경의 발전은 시장

의 성장을 촉진하고 있다. 통계청의 ‘온라인쇼핑동향’에 따

르면 온라인 쇼핑 거래액은 2019년 8월 기준 총 11조 2,535

억원에 달하며 전년 동월 대비 21.4% 성장해 2017년 집계 

이후 최고치를 기록했다. 대한 상공회의소는 국내 소매 유통

업 경기전망 지수가 올해 2분기까지 하락하였으나 전 업태 

중 온라인 쇼핑 시장은 성장세를 기록할 것이라 전망하였다.

Fig. 1. Trend of Online Shopping Volume

온라인 쇼핑 시장의 성장과 함께 온라인 리뷰의 중요성 

또한 증가하고 있다. 시장조사기업 엠브레인 트렌드모니터

의 조사에 따르면 전체 응답자의 86.9%가 소비자 리뷰의 

필요성에 동의했으며, 70%의 응답자는 소비자 리뷰를 신

뢰한다고 답했다. 소비자 리뷰는 소비자 구매의향에 영향

을 미치는 주요 요소이며, 구매 과정의 일부로서 작용되고 

있다. 이렇듯 소비자 리뷰의 중요성이 증대함에 따라 이와 

관련된 연구도 지속적으로 수행되고 있다.

관련 연구의 대표적인 주제로 고객 리뷰를 활용한 감성 

분석(Sentiment Analysis)이 있다. 오피니언 마이닝

(Opinion Mining)으로도 지칭되는 감성 분석은 제품, 서

비스 등에 대한 사람들의 의견, 감성, 평가 및 태도를 전산

적으로 분석하는 연구이다[1-6]. 온라인 리뷰는 제품, 서

비스에 대한 정성적인 평가가 담겨있는 텍스트 데이터와 

평점이라는 정량적 데이터로 구성되는 경우가 많아, 이 두 

가지 데이터를 조합하여 분석하는 감성 연구가 활발히 수

행되어 왔다. 특히 정량적 데이터인 평점을 활용해 리뷰 

텍스트의 감성을 분류하는 감성 문서 분류는 다양한 도메

인에서 활발하게 활용되었다.

감성 분석 연구의 초기에는 감성 사전을 구축하여 어휘 

기반으로 감성을 파악하는 방식의 연구가 주로 진행되었

으나, 도메인별 특성에 따른 성능 차이와 사전 구축에 소

요되는 시간 및 비용 문제로 인해 최근에는 기계학습 기반

의 감성 분석이 주를 이루고 있다. 특히, 기계학습 기반 방

법론 중에서도 딥러닝의 적용을 통해 좋은 성과를 거둘 수 

있다는 사실이 입증되며 다양한 딥러닝 모델을 적용해 분

류 성능을 향상시키고자 하는 노력이 이뤄지고 있다[5]. 딥

러닝 기반 감성 분석은 사전 구축 등의 작업을 필요로 하

지 않으며 딥러닝 모델은 언어적 특징을 데이터로부터 스

스로 학습이 가능하다는 특징을 가져 작업할 수 있다는 장

점을 갖는다[7-8]. 이로 인해 Convolution Neural 

Network를 비롯해 Bi-LSTM모델, 최근 각광받고 있는 

Attention 메커니즘 등 다양한 딥러닝 알고리즘을 감성 

분석에 적용하는 연구가 활발하게 이루어지고 있다.

그러나 이러한 기존의 알고리즘 기반 접근 방법론은 리뷰

의 어휘적 특징은 반영하지만, 리뷰를 작성한 리뷰어의 특성

은 전혀 반영하지 않는다는 한계를 지니고 있다. 즉 유사한 

어휘를 활용하여 리뷰를 작성하더라도 각 리뷰에 담긴 어휘

의 감성 수준은 리뷰어에 따라 상이할 수 있음에도 불구하고 

기존 연구는 이러한 측면을 분석에 반영하지 못했다.

Fig. 2. Differences in the Emotions of Terms by Reviewers

<그림 2>는 실제 연구 과정에서 획득한 사례의 일부로, 

두 리뷰가 서로 매우 유사한 어휘로 구성되었음에도 불구하

고 두 리뷰의 평점이 상이하게 나타난 경우를 보이고 있다. 

이러한 현상은 동일한 어휘를 활용하여 리뷰를 작성하더라

도 리뷰어에 따라 다른 평가를 하고 있음을 증명한다. 이는 

리뷰어의 특성을 동일하게 간주하고 어휘의 통계적 분포에

만 기반을 둔 감성 분석의 한계를 입증하며, 동시에 리뷰어

의 특성을 반영한 리뷰 감성 분석이 이뤄져야 할 필요성을 

나타낸다. 실제로 기존 연구에서도 리뷰어의 특성은 리뷰를 

읽는 소비자의 구매 의향에 영향을 미치는 요소로 밝혀진 

바 있으며[9], 리뷰어에 대한 정보 습득 여부가 리뷰의 유용

성에 영향을 미침을 확인한 연구도 수행된 바 있다.

리뷰어의 특성을 반영하여 리뷰 감성 분석을 수행하기 

위해서는 리뷰어에 대한 정보가 추가로 요구된다. 하지만 
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리뷰어에 대한 신상 정보는 대부분 개인 정보로 분류되어 

수집이 어려우며, ‘파워블로거’와 같이 특정 매체가 제공하

는 리뷰어에 대한 평판 정보는 일부 리뷰어들에게만 제공

되는 제한적인 정보라는 한계를 갖는다. 이러한 측면에서 

고객 특성에 대한 정보를 담고 있으면서도 일부가 아닌 모

든 리뷰어의 정보를 수집하기에 용이한 정보로 고객 등급

이 있다. 쇼핑몰의 고객 등급은 쇼핑몰에서 정한 기준에 따

라 구매 내역 및 리뷰 작성 활동 등에 기반을 두어 책정되

며, 일반적으로 쇼핑몰 사용 기간이 오래되고 구매 건수가 

많아질수록 고객 등급이 높아진다. 따라서 고객 등급이 높

을수록 쇼핑몰에 대한 활용도 및 이해도가 상대적으로 높

으며, 이러한 리뷰어가 작성하는 리뷰는 다른 고객에게 더

욱 유용한 정보를 제공할 수 있을 것이라 기대할 수 있다.

이에 본 연구에서는 쇼핑몰의 고객 등급을 쇼핑몰 사용

도로 정의하고, 쇼핑몰 사용도라는 리뷰어의 집단적 특성

을 반영한 감성 분석을 진행하고자 한다. 구체적으로는 리

뷰어를 쇼핑몰 사용도에 따라 두 집단으로 구분하고 각 집

단별 리뷰의 평점을 예측하는 모델을  생성하고자 한다. 

또한 리뷰어 특성에 따라 사용하는 어휘의 차이가 있는지

를 확인하기 위해, 쇼핑몰 사용도에 따라 구분한 각 집단

별 긍정 및 부정 키워드를 도출하여 비교하고자 한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 다음 2장에서는 감성 분

석과 관련된 선행 연구들을 살펴보고, 3장에서는 본 연구의 

개요 및 제안 방법론을 제시한다. 이후 4장에서는 실제 쇼핑

몰 데이터에 제안 방법론을 적용한 실험 결과를 분석하며, 

마지막으로 5장에서 본 연구의 기여 및 한계를 요약한다.

II. Related Works

2.1 Influence of Online Reviews

온라인 리뷰는 제품이나 서비스의 소비에 대해 소비 체험 

감각 등을 언급한 정보이다[9]. 온라인 리뷰는 엠브레인 트렌

드 모니터의 조사 결과에서 86.9%의 소비자가 그 필요성에 

동의를 표할만큼 구매에 있어 이미 큰 영향력을 행사하고 

있다. 심지어 소비자가 오프라인으로 제품을 구매하는 경우

에도 온라인 리뷰를 참고하기 때문에, 온라인 리뷰는 온라인 

구매뿐 아니라 오프라인 구매에도 큰 영향을 미치고 있다고 

할 수 있다[10]. 이에 온라인 리뷰가 구매에 미치는 영향에 

대한 연구가 지속되어 왔고, 영향력을 구성하는 세부 요소에 

대해서도 다양한 측면의 연구가 이뤄지고 있다. 우선 리뷰의 

메시지 특성이 구매 의향에 미치는 연구가 진행되었는데, 리

뷰의 가독성, 길이, 그리고 별점이 리뷰의 유용성 평가에 중

요한 영향을 미침이 입증되었다[11]. 이외에도 <그림 3>과 

같이 리뷰 자체의 특성 외에도 제품의 특성, 리뷰 수용자의 

특성. 리뷰어의 특성, 그리고 리뷰 사이트의 특성 등 또한 

리뷰의 영향력을 결정하는 요소임이 입증되었다[12].

Fig. 3. Review Acceptance Framework

이러한 다양한 요인 중 리뷰어의 특성의 경우 리뷰어에 

대한 신뢰도가 향상될 때 리뷰의 유용성이 향상됨을 보여주

었는데, 이를 통해 정보의 원천인 리뷰어에 대한 정보가 제공

되는가의 여부가 리뷰 수용에 중요한 영향을 미친다는 사실

을 알 수 있다. 이러한 사실은 리뷰어 특성이 온라인 리뷰와 

그 유용성에 미치는 영향에 대해 고찰한 <표 1>의 선행 연구

들을 통해 더욱 자세히 확인할 수 있다[12]. <표 1>에 나타난 

바와 같이 이와 같이 리뷰어의 정보는 리뷰의 수용에 영향을 

미치는 주요 요소이다. 뿐만 아니라 리뷰어에 따라 제품에 

대한 전문성이 달라지기 때문에 리뷰의 내용적 측면에서도 

차이가 발생한다고 볼 수 있다. 따라서 리뷰의 내용을 보다 

정확하게 분석하기 위해서는 분석 과정에서 리뷰어의 특성

을 반영하는 것이 반드시 필요함을 암시한다.

Source Result

Racherla, et 

al. (2012) 

[13]

Online reviews from reputable authors 

are perceived to be more useful to 

consumers

Briggs, et al. 

(2002) [14]

Reliability of information source is the 

most important factor influencing the 

adoption of advice online

Forman, et 

al. (2008) 

[15]

The author's review is more useful 

when revealing the reviewer's personal 

information, such as the real name and 

location of residence

Josang, et 

al. (2007) 

[16]

Trust in sources is more important in 

online reviews than in offline reviews

Table 1. Previous Researches on Reviewer’s 

Characteristics[12]
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2.2 Sentiment Analysis

감성 분석(Sentiment Analysis)은 사람들의 의견, 태

도, 그리고 감성을 분석하는 연구이다[1-6]. 감성 분석은 

크게 어휘 기반(Lexicon-Based) 방법론과 기계학습 기반

(Machine Learning-Based) 방법론으로 나뉜다. <그림 

4>는 감성 분석 방법론의 주요 개요이다[17].

Fig. 4. Sentiment Analysis Methodology[17]

어휘 기반 방법론은 어휘에 대한 사전을 미리 구축하고 

이를 활용하여 텍스트를 분석하는 방법이다. 기존의 사전

을 재활용하거나, 분석하고자 하는 문서로부터 새로 사전

을 구축하여 연구를 진행할 수 있다. 하지만 이 방법론은 

사전 구축에 있어 비용 및 시간 소모가 많이 요구되고, 적

용되는 도메인에 따라 분석 성능의 차이가 크게 나타난다

는 단점을 갖는다. 이에 도메인 지식을 반영하여 감성 분

석의 성능을 향상시키려는 연구가 이루어져왔다[18-20]. 

다른 한 축인 기계학습 방법론은 크게 지도학습 방법론과 

비지도학습 방법론으로 구분된다. 종속변수 값의 존재 여

부로 지도학습과 비지도학습으로 구분되며, 감성 문서 분

류에는 주로 지도학습 방법론이 사용되고 있다[2]. 지도학

습에는 의사결정나무, 선형 분류 기법인 지지벡터 분류기

법, 신경망 기법, 규칙기반 분류기법, 확률 기반 분류 기법

인 나이브베이즈, 최대 엔트로피 모델 등 기존의 주요 분

류 알고리즘들이 사용될 수 있다. 이와 같은 다양한 알고

리즘의 적용 및 개선 등을 통해 감성 분류의 성능을 향상

시키고자 하는 연구가 활발하게 이루어지고 있다.

2.3 Deep-learning Based Sentiment Analysis

최근 딥러닝 기법이 자연어 처리에 우수한 성능을 보임이 

입증됨에 따라, 자연어 처리 분야에서도 딥러닝 기반 연구에 

대한 관심이 증가하고 있다[21]. 딥러닝을 활용한 방법론은 

데이터로부터 언어적 특성을 스스로 학습이 가능하다는 장

점이 있으며, 일반적으로 기존 알고리즘 대비 우수한 성능을 

보였다. 기존 텍스트 마이닝 연구의 난제 중 하나로 특성 추

출의 이슈를 들 수 있다. 텍스트의 경우 데이터의 구조가 희

소(Sparse)하고, 차원의 수가 크다는 특징이 있어, 이를 효

율적으로 처리하기 위해 특성을 추출하는 방안이 필요했기 

때문이다. 이러한 이슈에 대한 해결 방안 중 가장 두각을 나

타낸 연구로 단어의 특성을 저차원 실수 벡터값으로 나타내

어 해결한 워드임베딩(Word Embedding) 연구[7]를 들 수 

있다. Milokov가 제안한 워드임베딩의 대표적인 방법론인 

Word2Vec은 학습 간 사용된 문서의 문맥 정보를 활용하며 

각 단어를 의미 벡터로 구조화한다. Word2Vec을 통해 추

출된 단어 벡터를 통해 단어의 의미적/문법적 특징을 벡터 

공간 상에 나타낼 수 있으며, 이를 활용하여 유의어 도출, 

단어 유추 등의 응용을 수행할 수 있다.

워드 임베딩 연구의 성과에 힘입어 자연어 처리가 용이

해짐에 따라, 기존에 이미 제시되었으나 연산 처리 등의 

문제로 실효성이 낮은 것으로 평가되던 신경망처리 알고

리즘들이 자연어 처리 분야에서 다시 주목받게 되었으며, 

이는 감성 분석에도 적용되어 그 효과를 입증했다. 

Socher et al.(2011)[8]은 언어의 순차적인 성격을 포착할 

수 있는 Recurrent Neural Network(RNN)을 활용한 연

구를 수행한 바 있으며, 이후 RNN의 장기기억 감소 문제

를 해결한 Long Short Term Memory(LSTM) 연구, 그

리고 각기 다른 방향의 두 LSTM 층을 붙인 

Bi-directional LSTM 등 알고리즘의 개선을 통해 감성 

분류의 정확도를 높이려는 노력이 꾸준히 지속됐다. RNN 

뿐만 아니라 기존 이미지 처리 분류 분야에서 우수한 성능

을 보인 Convolution Neural Network(CNN)을 감성 분

석에 도입한 연구[21]도 우수한 성능을 나타낸 바 있다. 

이처럼 다양한 알고리즘의 등장이 지속된 가운데 최근에

는 기계 번역에서 우수한 성능을 보인 Attention 

Mechanism을 도입한 연구들이 각광을 받고 있다. 기존의 

LSTM을 활용한 연구는 딥러닝 연구에 있어 State of Art

의 위치를 차지하고 있음에도 불구하고 일부 한계를 갖고 

있기 때문이다. LSTM과 같은 RNN 계열 모델들은 고정된 

크기로 입력 데이터를 인코딩하므로, 입력 데이터 간 크기

의 차이가 큰 경우 성능이 저하되는 현상을 공통적으로 나

타낸다. 한편 Attention Mechanism은 RNN의 각 스텝의 

출력을 입력으로 받고 가중치의 합을 계산하여, 각 스텝의 

주목(Attention) 정도를 확인한다[22]. 즉 하나의 고정된 

콘텍스트 벡터가 아닌 각 단계별 콘텍스트 벡터를 생성하

며, 이로 인해 입력 데이터의 크기에 차이가 있더라도 정보

손실을 방지할 수 있다. 이러한 특성으로 인해 Attention 

Mechanism은 다양한 딥러닝 기법 중 가장 뛰어난 성능을 

보였으며 감성 분석에서도 우수한 성능을 보였다. <그림 

5>는 Attention Mechanism의 구조를 나타내며, 각 단계

별로 콘텍스트 벡터를 생성하는 과정을 보여주고 있다.
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Fig. 5. Attention Mechanism[22] 

우수한 성능으로 인해 Attention Mechanism이 주목받음

에 따라, 이를 활용하여 변형한 알고리즘도 다수 출현하고 

있다. 그 중 대표적인 것으로 문서의 계층적 구조를 활용한 

Hierarchical Attention Network(HAN) 모델[23]은 특히 

문서 분류 응용에서 우수한 성능을 보였다. HAN 모델은 문서

가 문장들의 조합으로 이뤄지고, 문장은 단어들의 조합으로 

이뤄지는 계층적 구조를 갖는다는 것에 주목하며, 기존 

Attention Mechanism에 계층 구조를 반영하여 2단계로 구성

된다. 우선 단어를 처리하는 Word Encoder가 첫 층을 형성하

며, 첫 층의 결과가 문장을 처리하는 Sentence Encoder로 

전달된다. HAN의 개략적인 구조는 <그림 6>과 같다.

Fig. 6. Hierarchical Attention Network[23] 

Attention Mechanism 기반 방법론은 기존 방법론 대

비 감성 문서 분류에서 높은 성능을 나타내었으며, 각 단

어의 Attention Weight 계산이 가능해 어떤 단어가 분류

에 중요하게 작용되었는지를 확인할 수 있다. 이후 딥러닝 

기반 알고리즘의 연구는 학습을 위한 데이터 확보와 학습

에 많은 시간이 소모된다는 한계를 해결하기 위해 사전에 

학습한 언어 모델을 적용하고 분야에 따라 미세 조정(Fine 

Tuning)을 진행하는 연구들이 이뤄지고 있다. 신경망 기

반 사전 학습 언어 모델의 대표적인 사례로는 

ELMo(Embeddings from Language Model)[24]가 있다. 

ELMo는 Bi-LSTM을 기반으로 하여 임베딩을 맥락 정보

에 따라 가변화할 수 있게 하였다. 2018년 구글에서 제시

된 BERT(Bidirectional Encoder Representations from 

Transformer)[25] 또한 양방향 학습 언어 모델을 기반으

로 제시되었으나 앞서 언급한 Attention Mechanism을 

활용해 ELMo의 신호 전달 강도 한계 문제를 해결하였다. 

가장 최근에는 XLNet(eXtra Long Network)[26]은 장문 

텍스트에 대한 문제도 해결해내어 최근 텍스트 기반 딥러

닝 연구에서 각광을 받고 있다.

본 연구에서는 최근 방법론 중 HAN 방법론을 활용하여 

감성 분류를 수행하여, 쇼핑몰의 고객 등급에 따라 리뷰에

서 나타나는 긍정 및 부정 어휘에 어떤 차이가 존재하는지 

확인하고자 한다.

III. Methodology

3.1 Research Overview

본 연구에서는 활용 가능한 리뷰어의 특성 정보를 소개

하고, 리뷰어의 특성을 반영한 감성 분석 및 주요 키워드 

비교 방안을 제시한다. 이를 위한 본 연구의 절차는 <그림 

7>과 같다. 본 연구에서는 전술한 바와 같이 쇼핑몰 고객 

등급을 리뷰어의 특성 정보로 사용한다. 기존 연구에서 리

뷰 수용에 영향을 미치는 특성으로 제시된 리뷰어의 개인

정보 등 타 특성들은 일부 리뷰어에 대해서만 공개되어 있

는 반면, 쇼핑몰의 고객 등급은 모든 리뷰어에 대해 확인

이 가능하다는 장점을 갖는다. 또한 쇼핑몰의 고객 등급은 

쇼핑몰에서의 구매 활동 및 리뷰 작성 내역에 따라 등급이 

정해지므로, 고객의 등급은 쇼핑몰 사용도 및 충성도를 간

접적으로 반영한다고 볼 수 있다. 즉 쇼핑몰의 고객 등급

이 높을수록 쇼핑몰에 더욱 친숙하고 높은 활용도를 가진 

고객이라고 간주할 수 있다. 따라서 고객의 등급 정보를 

활용하여 리뷰어의 특성을 반영한 감성 문서 분류와 리뷰

어 고객군에 따른 키워드 비교 연구를 진행하고자 한다.
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Fig. 7. Research Process

3.2 Data Crawling and Preprocessing

연구 진행의 첫 단계는 데이터 수집 및 전처리이다. 분석

을 진행할 쇼핑몰로는 모든 리뷰어의 등급이 공개되는 ‘M’을 

선정하였다. 즉 ‘M’사의 단일 제품군의 제품 리뷰를 수집하

면서, 이와 동시에 해당 리뷰를 작성한 고객의 쇼핑몰 고객등

급을 수집하였다. 추후 키워드 분석 및 감성 문서 분류 분석

의 품질 향상을 위해 수집한 리뷰에 대해 전처리 작업을 진행

하며, 전처리 단계에서는 조사 및 불용어 등이 제거된다.

3.3 Sentiment Classification

본 단계에서는 사용자별 리뷰에 대해 감성 문서 분류를 

수행한다. 즉 평점에 따라 긍정 리뷰와 부정 리뷰를 구분

하고, 리뷰 원문으로부터 긍정 및 부정 여부를 예측하는 

모델을 구축한다. 다만 본 연구에서는 고객 특성에 따른 

리뷰 감성의 차이를 비교하기 위해, 분류 모델 구축에 앞

서 고객 등급에 따라 리뷰를 구분한다. 즉 쇼핑몰의 고객 

등급에 따라 등급이 높은 고객군의 리뷰(H)와 낮은 고객군

의 리뷰(L)로 구분하며, 비교 실험을 위해 이들 데이터를 

통합한 전체 고객군의 리뷰(T)도 별도로 관리한다. 이상의 

세 가지 리뷰 집합인 T, H, L 각각에 대해 독립적으로 학

습을 수행하며, 각 학습에 사용되는 훈련용 데이터(Train 

Data), 검증용 데이터(Validation Data), 그리고 평가용 

데이터(Test Data)의 비율은 6:2:2로 설정한다. 학습은 

HAN 모델을 사용하여 수행하며, 문서 분류 학습 과정에

서 산출되는 각 단어의 Attention Weight를 통해 각 고객

군의 긍정 및 부정 키워드를 파악할 수 있다.

IV. Experiments

4.1 Overview

본 연구의 실험은 남성 의류 쇼핑몰 ‘M’사의 제품 리뷰 

데이터에 대해 수행하였다. 여러 제품군의 리뷰를 동시에 사

용하는 경우 제품에 따라 리뷰의 어휘가 상이하게 나타날 

수 있으므로, 고객에 초점을 두어 어휘 비교를 진행하기 위

해 단일 제품군의 리뷰만을 분석에 사용하였다. 즉 단일 제

품군인 니트에 대한 리뷰와 5점 척도 기준의 평점 4,780건

을 수집하였으며, 해당 리뷰를 작성한 고객의 쇼핑몰 고객 

등급을 함께 수집하였다. 해당 쇼핑몰 내 니트 제품군에서 

리뷰 수 기준 상위 25개 제품들의 리뷰를 수집하였으며 수

집기간은 2015.12,23. ~ 2019.11.11.이다. 수집 대상이 된 

제품들의 평균 평점이 약 4점으로 나타났으므로, 긍정 평점

과 부정 평점을 구분하는 기준으로 4점을 적용하였다. 구체

적으로는 평점이 4점인 데이터는 중립 데이터로 간주하여 

분석에서 제외하였으며, 평점 1-3점의 데이터는 부정 데이

터로, 5점은 긍정 데이터로 정의하였다. 한편 해당 쇼핑물의 
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고객 등급은 총 8단계로 관리되고 있으므로, Lv. 1-4 의 리

뷰어는 쇼핑몰 사용도 低(저) 고객군으로, Lv. 5-8 의 고객

군은 쇼핑몰 사용도 高(고) 고객군으로 정의하였다. 총 6만

여개의 리뷰를 수집하였으나 분석 결과가 데이터 수의 차이

에 영향 받는 것을 최소화하기 위해, 고객군별, 별점별 데이

터의 수를 <표 2>와 같이 동일하게 유지하였다. 약 6만개의 

리뷰 중 고객군별 / 별점별 총 4개의 세부 구분상 가장 최소 

리뷰수를 가진 사용도 高(고) 고객군의 부정 리뷰 수인 

1,195개에 맞추어 개수를 통일하기 위해, 다른 세부 구분상

의 리뷰들은 최신성을 기준으로 샘플링하였다.

Group
Rating

Total
1-3 5

Lower Group

(Lv. 1-4)
1,195 1,195 2,390

Higher Group

(Lv. 5-8)
1,195 1,195 2,390

Total 2,390 2,390 4,780

Table 2. Data Segments

4.2 Experiment Design

앞서 소개한 바와 같이 본 실험에 앞서 수집 데이터에 대한 

전처리를 진행한다. 비정형 텍스트에 대한 분석은 일반적으

로 형태소 분석 단계를 수반하며, 형태소 분석은 감성 분석의 

정확도에도 영향을 크게 미친다[5]. 딥러닝 기법을 활용한 

분석에서도 형태소 분석기를 활용하는 경우가 많으며, 특히 

한국어의 경우 타 언어에 비해 형태소 분석의 중요성이 강조

되고 있다[27]. 기존 HAN연구의 경우 영문 데이터를 활용하

며 각 문맥에 따른 의미의 중요성을 분석하기 위해 최소한의 

전처리를 진행하나, 본 연구의 실험에서는 한국어 데이터를 

사용하기 때문에 오타 수정과 같은 기본적인 전처리 수행 

후 본격적인 형태소 분석을 진행하였다. 형태소 분석은 

Python 환경에서 Konlpy 라이브러리의 Komoran 형태소 

분석기를 사용하였다. 분류 모델로 각 문단에서 키워드의 의

미를 해석하는 것이 주요 연구 목표 중 하나이므로, 형태소 

분석 결과로 획득한 토큰 중 주요 의미를 담고 있는 명사, 

동사, 그리고 형용사만을 이후 분석에 사용하였다.

4.2.1 Sentiment Classification

전처리된 문서를 대상으로 하여 감성 문서 분류 실험을 

진행하였다. 전체 리뷰와 쇼핑몰 사용도에 따라 구분한 리

뷰, 즉 T, H, 그리고 L의 세 개의 리뷰 집합에 대해 각각 

HAN 모델을 사용하여 분류 분석을 수행하였으며, 분석에

는 Python의 Keras 라이브러리를 활용하였다. 모델의 

Batch Size는 16으로, 전체 학습 Epoch 또한 16으로 설

정하였으며, 각 용어 및 문장의 임베딩에는 Bidirectional 

GRU를 사용하였다. 앞서 언급한 바와 같이 각 데이터 셋

을 학습용/검증용/평가용 목적으로 6:2:2의 비율로 나누

어 분석을 진행하였다. 따라서 세 가지 데이터에 대해 각

각 분류 정확도가 산출되며, 이를 통해 전체 리뷰에 대한 

분류 정확도, 쇼핑몰 사용도 低(저) 고객군의 리뷰에 대한 

분류 정확도, 쇼핑몰 사용도 高(고) 고객군의 리뷰에 대한 

분류 정확도를 비교할 수 있다.

4.2.2 Keyword Comparison

구축된 Hierarchical Attention Network 모델을 기반

으로 각 리뷰의 단어 및 문장에 대한 분류 간 가중치를 확

인한다. 리뷰별로 계산되는 단어 가중치와 문장 가중치를 

곱한 값을 각 단어의 가중치로 산출한다. 단, 각 리뷰에서 

동일한 단어가 반복되어 나타나는 경우 해당 단어의 가중

치를 합산한 것을 최종 가중치로 사용한다. 리뷰별로 최종 

가중치를 Sorting한 후 상위 5개의 Keyword를 Counting

한다. 쇼핑몰 사용도에 따른 고객군별로 주요 상위 키워드

에 차이가 있는지를 확인/비교한다. 우선 전체 단위에서 키

워드 간 특징을 1차로 비교해보며, 다음으로는 해당 리뷰의 

긍/부정 감성에 따라 긍/부정 단어를 나누어 비교 분석해

보는 단계를 거치며, 이 과정은 <그림 8>에 요약되어 있다.

Fig. 8. Keyword processing process

4.3 Experiment Result

4.3.1 Sentiment Document Classification

HAN 모델에 의해 감성 문서 분류 분석을 수행한 결과가 

<그림 9>에 제시되어 있다. <그림 9>는 검증을 위한 Test 

데이터를 대상으로 하여 각 고객군별로 생성된 문서 분류 

모델을 활용해 문서 분류를 시행한 결과이다. <그림 9>에서 

정확도는 긍정/부정 문서의 분류에 대한 정확도, 각 문서의 

긍정/부정 여부를 얼마나 정확하게 분류하였는지에 대한 성

능을 나타낸다. T, H, L 데이터의 검증 정확도는 각각 

78.35%, 78.66%, 그리고 76.57%로 데이터간 정확도 차이

는 크게 나타나지 않는 것으로 파악되었다. 다만 근소한 차
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이이지만 L 데이터, 즉 쇼핑몰 사용도 低(저) 고객군의 리뷰

에 대한 분류 분석의 정확도가 다른 경우에 비해 다소 낮게 

나타난 것에 주목할 필요가 있다. 이는 등급이 낮은 고객의 

리뷰에서는 리뷰 어휘와 평점의 관계, 즉 리뷰로부터 평점을 

예측할 수 있는 연결성이 높은 등급 고객의 리뷰에 비해 약

하게 나타나기 때문인 것으로 해석할 수 있다.

Fig. 9. Accuracy of Sentiment Classification

4.3.2 Keyword Comparison

본 연구의 주요 산출물은 리뷰의 주요 키워드, 구체적으

로는 리뷰를 긍정 및 부정으로 구분하는 HAN 모델에서 

중요하게 작용한 어휘들의 집합이다. 즉 <그림 9>에서 사

용된 예측 모델은 예측 자체를 목적으로 하는 것이 아니라 

예측 과정에서 핵심 키워드를 도출하는 것을 목적으로 한

다. <표 3>은 각 문서의 주요 키워드를 1위부터 5위까지 

선정한 것으로, 해당 문서를 긍정 또는 부정으로 구분하는 

모델에서 Attention Weight가 높은 상위 단어 5개를 발췌

한 것이다. 예를 들어 문서 0의 경우 핵심 단어가 ‘심플’, 

‘똑같다’, 그리고 ‘기본’이고, 문서 1의 경우 핵심 단어가 

‘초겨울’, ‘덮다’, 그리고 ‘필요’임을 알 수 있다.

Doc. ID 1 2 3 4 5

0 심플 똑같다 기본 이랑 사진

1 초겨울 덮다 필요 기준 엉덩이

2 변신 기존 평범 먼지 많다

3 관리 차다 생기다 걱정 않다

4 끌다 비싸다 까칠 아쉽다 감

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

Table 3. Core Keywords of Each Document

위의 <표 3>으로부터 각 고객군별 리뷰의 핵심 키워드

를 도출할 수 있으며, 본 실험에서는 특정 단어가 각 문서

의 Top 5 키워드 내에 포함된 빈도를 그 기준으로 적용한

다. 예를 들어 쇼핑몰 사용도 高(고) 고객군의 리뷰는 총 

2,390건이 사용되었으므로, 각 문서마다 <표 3>과 같이 

Attention Weight 기준 Top 5 키워드를 도출하면 총 

11,950개의 단어(중복 포함)로 구성된 표를 구할 수 있다. 

일부 단어는 여러 문서에서 Top 5 키워드에 포함되어 

나타날 수 있으며, 실제 분석에서 ‘좋다’, ‘이쁘다’, 그리고 

‘입다’라는 단어는 각각 총 181개, 138개, 그리고 137개의 

문서에서 Top 5 키워드에 포함되어 나타났다. 이러한 방

식으로 쇼핑몰 사용도 高(고) 고객군과 쇼핑몰 사용도 低

(저) 고객군 리뷰의 주요 키워드를 도출할 수 있으며, 각 

고객군별로 주요 키워드 40개씩을 선정한 결과가 <표 4>

와 <표 5>에 각각 나타나있다.

세부 내용적인 측면에서도 <표 4>와 <표 5>에 나타난 

두 고객군별 주요 키워드를 비교하면, ‘좋다’와 ‘이쁘다’ 

등과 같이 두 집단 모두에서 주요 키워드로 선정된 것도 

있지만, ‘가성비’와 ‘대비’(High Level), ‘색’과 ‘사진’(Low 

Level) 등과 같이 한 고객군에서만 주요 키워드로 선정된 

것도 있다. 두 고객군간 어휘의 차이를 살펴보기 위해, 

<표 4>와 <표 5>에서 공통적으로 나타난 어휘를 제거한 

결과가 <표 6>에 제시되어 있다. 
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Keywords in Higher Group

# Keyword Count # Keyword Count

1 좋다 181 21 나오다 65

2 이쁘다 138 22 싸다 65

3 입다 137 23 하다 64

4 가격 125 24 사다 64

5 생각 122 25 다니다 63

6 핏 108 26 구매 62

7 같다 107 27 목 60

8 사이즈 105 28 가성비 58

9 재질 102 29 디자인 57

10 색감 98 30 마음 56

11 무난 97 31 기장 56

12 얇다 85 32 예쁘다 54

13 오버 82 33 두껍다 52

14 괜찮다 80 34 안 51

15 이너 80 35 편하다 50

16 만족 80 36 따뜻 50

17 옷 77 37 적당 50

18 있다 76 38 크다 49

19 맞다 74 39 겨울 48

20 가디건 71 40 감 47

Table 4. Top 40 Keywords of High Level Reviewer

Keywords in Lower Group

# Keyword Count # Keyword Count

1 이쁘다 168 21 두껍다 67

2 생각 143 22 옷 65

3 입다 127 23 가격 64

4 좋다 123 24 사다 64

5 색감 120 25 사진 63

6 예쁘다 109 26 길다 63

7 핏 103 27 무난 63

8 같다 93 28 감 61

9 사이즈 92 29 무겁다 57

10 크다 87 30 이너 55

11 색 84 31 따뜻 55

12 재질 83 32 작다 55

13 가디건 81 33 맘 55

14 있다 81 34 디자인 52

15 아쉽다 76 35 귀엽다 52

16 오버 75 36 하다 51

17 들다 73 37 적당 50

18 만족 71 38 니트 50

19 괜찮다 68 39 맞다 48

20 얇다 68 40 마음 48

Table 5. Top 40 Keywords of Low Level Reviewer

<표 6>을 통해 두 고객군별 키워드를 보다 명확하게 비교

할 수 있다. 쇼핑몰 사용도 高 고객군의 주요 키워드에 ‘가성

비’, ‘대비’ 등의 키워드가 포함된 것으로 보아, 쇼핑몰 사용

도가 높은 고객일수록 가격에 관련된 어휘가 평가의 긍정 

및 부정에 영향을 크게 미침을 확인할 수 있다. <표 4>와 

<표 5>에서 쇼핑몰 사용도 高 고객군에서는 ‘가격’이 4위 

‘싸다’가 22위인 반면 低 고객군에서는 ‘가격’이 23위, ‘싸다’

는 48위에 그친 것도 이러한 해석을 뒷받침한다. 

Higher Group Lower Group

Keyword Count Keyword Count

목 60 색 84

가성비 58 아쉽다 76

안 51 들다 73

편하다 50 사진 63

겨울 48 무겁다 57

폴라 47 작다 55

살다 45 맘 55

대비 45 귀엽다 52

티 44 니트 50

굿 43 색깔 45

어울리다 43 두께 43

느낌 43 되다 43

색상 43 보풀 42

Table 6. Exclusive Keywords in Top 40 Keywords

반면 쇼핑몰 사용도 低 고객군의 경우 쇼핑몰에서 소개

된 제품과 실제 제품과의 대조를 중요한 요소로 여기는 것

으로 나타났다. 이는 ‘색’, ‘사진’ 등의 키워드가 주요 키워

드에 포함된 것을 통해 파악할 수 있으며, 실제로 이들 키

워드가 포함된 원문을 조회한 결과 고객들이 쇼핑몰에서 

확인한 제품의 색과 실제 제품의 색이 일치하는지 여부에 

대해 많이 언급한 것을 확인하였다.

또한 쇼핑몰 사용도 高 고객군에서는 ‘작다’ 키워드가 

Top 40 키워드에 포함되지 않은 반면, 低 고객군에서는 32

위에 위치했고, ‘크다’의 키워드도 사용도 高 고객군은 38위

인 반면 低 고객군에서는 10위에 위치했다. 이를 통해 제품

을 직접 입어보고 구매할 수 없어서 많이 겪게 되는 의류 

실착상의 문제가, 쇼핑몰 사용도가 높은 고객군에 비해 낮은 

고객군에서 주요 이슈로 작용하고 있음을 확인할 수 있다.

다음으로 긍정 리뷰와 부정 리뷰를 구분하여, 고객군별 

어휘에 어떤 차이가 나타나는지 살펴보았다. 5점 리뷰에서 

나타난 주요 키워드를 긍정 키워드로 1-3점의 리뷰에서 

나타난 주요 키워드를 부정 키워드로 간주하였고, 이를 위

의 방법과 동일하게 Top 40 키워드 중 한 고객군에서만 

주요 키워드에 포함된 키워드만을 발췌하여 긍정 키워드

를 <표 7>에, 부정 키워드를 <표 8>에 요약하였다. 

쇼핑몰 사용도 高 고객군에서는 긍/부정 키워드에서 모

두 ‘가격’과 관련된 키워드가 주요 이슈로 확인되었다. 이

들 키워드에 대한 원문 조회 결과 가성비가 우수한 경우에 

대한 긍정적인 평가가 많았으며, 부정 평가에서 나타난 

‘저렴’이란 키워드는 제품이 저렴하여 구매하였지만 제품

을 구매한 이후 만족하지 못하는 상황에서 주로 사용됨을 

확인할 수 있었다. 또한 ‘봄’, ‘겨울’과 같이 계절성에 관련 

어휘가 다수 등장하였는데, 이를 통해 계절에 맞는 쇼핑을 

지속적으로 진행하고 그에 따라 쇼핑몰 사용도가 높아졌

을 가능성을 유추할 수 있다.
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Comparison of Positive Keywords

Higher Group Lower Group 

Keyword Count Keyword Count

어울리다 36 귀엽다 51

나오다 35 사진 41

살다 35 무겁다 39

가격 34 색깔 34

감사 33 크다 32

굿 31 춥다 30

요즘 30 넉넉 30

하다 29 실물 29

봄 28 되다 28

겨울 27 처음 27

팔다 26 없다 26

Table 7. Comparison of Positive Keywords

Comparison of Negative Keywords

Higher Group Lower Group 

Keyword Count Keyword Count

폴라 46 다르다 35

티 35 마감 32

구매 31 나다 25

느낌 27 일어나다 25

저렴 27 반품 25

생기다 26 심하다 25

빨다 26 들다 24

편하다 26 실망 22

맛 25 기본 22

두껍다 23 사진 22

질 22 이상 21

Table 8. Comparison of Negative Keywords

쇼핑몰 사용도 低고객군에서는 제품의 상태에 대한 이

슈가 다수 나타났다. 긍정 리뷰에서는 사진과 실물이 일치

하는 경우에 대한 만족이 주로 언급되었으며, 부정 리뷰에

서는 제품의 마감 및 완성도에 대한 불만 관련 키워드가 

주로 포함되었다. 이는 제품의 지속적인 구매 및 브랜드 

신뢰 생성에 부정적인 영향을 줌으로써, 쇼핑몰의 지속적 

사용을 저해하는 요소로 작용했음을 짐작할 수 있다.

전체 키워드에 대한 高(고) 고객군과 低(저) 고객군의 키

워드 간 차이를 정량적으로 확인하기 위해 각 고객군에서 

나타나는 주요 키워드의 순위 차이를 분석했다. <그림 10>

은 高고객군 기준 긍정 키워드 상위 10개에 대해 高고객

군과 低고객군에서의 순위를 비교한 것이며, <그림 11>은 

高고객군 기준 부정 키워드 상위 10개에 대해 高고객군과 

低고객군에서의 순위를 비교한 것이다. 긍정 키워드에서 

‘이쁘다’, ‘핏 등의 키워드는 두 고객군에서 동일하거나 유

사한 순위를 기록한 반면, ’입다‘, ’사이즈‘ 등의 키워드는 

각 고객군에서 기록한 순위가 큰 차이를 보인다. 이러한 

현상은 부정 키워드에서도 동일하게 발견된다.

Fig. 10. Rank Comparison - Positive Keywords

Fig. 11. Rank Comparison – Negative Keywords

각 고객군에서 나타나는 순위의 차이를 통계적으로 파

악하기 위해 대상 키워드의 수를 변화시켜가며 키워드 순

위 차이의 평균을 비교하여 <표 9>에 요약하였다. 우선 高

고객군을 중심으로 상위 긍정 키워드 200개를 도출한 뒤, 

이들 키워드의 低고객군에서의 순위를 기록하였다. 단 순

위의 차이가 지나치게 크게 나타나는 일부 키워드로 인해 

전체 평균이 영향을 받는 현상을 방지하기 위해, 低고객군 

순위가 200위를 초과하는 키워드에 대해서는 일괄적으로 

201위의 순위를 부여하였다. 다음으로 두 고객군에서의 

순위차의 절대값을 구한 뒤, 이들 값의 평균을 분석하였

다. 분석 키워드 수는 20개, 50개, 100개, 그리고 200개로 

설정하였으며, 부정 키워드의 경우도 긍정 키워드와 동일

한 방식으로 실험을 수행하였다. 실험 결과는 <표 9>에 요

약되어 있으며, 실험 결과 긍정 키워드에 비해 부정 키워

드에서 高고객군과 低고객군간 주요 키워드의 순위차가 

크게 발생함을 확인하였다. 
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Table 9. Analysis of Rank Difference

　

　

# Keywords

20 50 100 200

Positive 7.35 20.66 34.16 37.77

Negative 17.8 22.66 33.63 37.89

이상의 분석을 통해 쇼핑몰 사용도가 높은 고객군과 낮

은 고객군에서 제품의 긍/부정 평가에 중요하게 작용하는 

키워드의 차이를 파악할 수 있었다. 이처럼 고객을 특성에 

따라 구분하고 각 고객군별로 리뷰 분석을 수행함으로써, 

각 고객군이 관심을 갖는 주요 이슈를 파악하고 해당 고객

군에 특화된 마케팅 전략을 더욱 효과적으로 수립할 수 있

을 것으로 기대한다.

V. Conclusion

본 연구는 리뷰어의 특성을 반영한 리뷰 분석 방법론을 

제시하였다. 구체적으로는 고객 등급에 따라 리뷰를 구분

하고, 각 리뷰 집합에 대해 Attention 기반 딥러닝 분류를 

수행하여 고객군별로 긍/부정 리뷰에 영향을 미치는 주요 

키워드의 차이를 확인하였다.

본 연구에서는 전통적인 마케팅적 도구 중 하나인 고객 

세분화를 최근 활용도가 높아지고 있는 리뷰 감성 분석에 

적용하는 방법론을 제안하였으며, 이는 본 연구의 학술적 기

여로 인정받을 수 있다. 또한 결과는 고객군별로 차별화된 

마케팅 전략을 수립하는 데에 효과적으로 활용될 수 있으며, 

이러한 측면에서 본 연구의 실무적 기여를 찾을 수 있다.

본 연구의 차별점은 다음의 측면에서 찾을 수 있다. 

Attention을 사용한 다른 연구들이 분류 정확도 향상에 

초점을 둔 반면 본 연구는 Attention 학습을 수행하는 과

정에서 도출되는 각 단어의 가중치를 활용했다는 점에서 

기존 연구들과 차별화된다. 특히 Attention 메커니즘의 특

성을 활용하여 각 리뷰를 긍/부정으로 분류하는 데에 크게 

기여한 단어를 식별할 수 있었으며, 이에 대한 집계를 통

해 각 고객군이 제품에 대해 긍/부정을 평가하는데 영향을 

주는 주요 요소를 확인할 수 있었다. 기존의 토픽 모델링 

기반 긍정/부정 어휘 추출은 특성화에 기반을 둔 방법인 

것에 비해, 본 연구에서 Attention 메커니즘 기반으로 추

출한 긍정/부정 어휘는 차별화에 기반을 둔 방법이라는 점

에서 새로운 시도로 인정받을 수 있다.

이러한 기여에도 불구하고, 본 연구는 고객 등급이라는 

제한적인 정보만으로 고객군을 나누었다는 한계를 갖는다. 

향후 더욱 다양한 측면에서 고객군을 식별하고, 본 연구에

서 활용한 리뷰어의 특성 외에, 제품 특성, 리뷰 사이트 특

성 등을 다양한 속성들을 활용한 연구가 후속 연구로 진행

될 필요가 있다. 또한 본 연구의 최종 산출물로 제시한 고

객군별 긍/부정 키워드에 대해서도 추가 분석이 필요하다. 

물론 현재의 결과만으로도 두 집단간 차이 및 각 집단의 

특성은 확인할 수 있지만, 구체적으로 어떤 측면에서 차이

가 나타났는지에 대한 해석을 키워드 빈도에 기반을 두어 

사후에 주관적으로 진행하였다. 향후 연구에서는 전체 키

워드에 대한 유형을 사전에 구분하고 제안 방법론을 적용

함으로써, 방법론의 적용을 통해 도출한 결과에 대한 해석

을 보다 체계적으로 내릴 필요가 있다.
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