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요       약
   본 논문은 현재 영역 별로 파편화된 여러 O2O(Online to Offline) 서비스들을 통합적으로 제공하기 위해 

자연어를 통한 NUI(Natural User Interface)를 개발하여 사용자가 명시한 상품 정보의 항목을 자동으로 분

류하고자 한다. 이를 위해 e-commerce 도메인 정보 학습에 적합한 나이브 베이즈 분류(Naive Bayes Classi

fier) 알고리즘을 사용한다. 학습에는 미국 e-commerce 사이트 Groupon의 상품 정보와 분류 체계를 사용하

며, 학습 데이터의 특징을 분석하여 상품 정보에 특화된 학습 데이터 정제 및 TF-IDF(Term Frequency–I

nverse Document Frequency)를 통한 단어 별 가중치를 적용하여 알고리즘의 정확도를 향상시킨다.     

1. 서론

   최근 ‘배달의 민족’, ‘직방’ 등 여러 영역의 O2O(Online to Offlin

e) 앱들은 온라인 상 소비자의 요구에 오프라인 공급자가 즉각적으

로 반응하고 저비용 고효율의 상품 홍보가 가능하게 하여 각광을 

받고 있다. O2O 앱은 주로 요식업, 숙박업 등 특정 영역에 국한되

어 파편화된 상태에서 서비스된다. 여러 영역의 상품을 판매하는 

기존 E-commerce 사이트들의 경우, 공급자는 복잡하고 계층적인 

분류 체계에 따라 상품 정보를 수동으로 분류해야 하는 등, 해당 

사이트에서 요구하는 업종별 다양한 상품 정보 등록 및 검색 양식

에 일일이 맞춰야 하는 불편함을 감수해야한다. 이와 같은 불편함

을 해소하기 위해 사용자의 상품 홍보 또는 요청을 자연어로 받아

들이고, 해당 상품을 자동 분류할 수 있는 NUI(Natural User Interf

ace)를 개발하여, 공급자의 홍보 문구 입력 공수를 절감하고 소비자

의 상품 검색 편의성을 향상시키고자 한다.

   위와 같은 배경 속에서 본 논문은 새로운 상품 정보 분류 기법 

연구에 초점을 둔다. 사용자가 명시한 상품 정보의 항목을 분류하

기 위해 나이브 베이즈 분류(Naive Bayes Classifier) 기계 학습 알

고리즘을 사용한다. 나이브 베이즈 분류는 지도 학습 데이터 크기

가 클수록 좋은 성능을 보이며[1], 단순한 모델로도 (의료 데이터, 

중국어 텍스트, RNA 분류 등) 많은 복잡한 실제 상황에서 잘 작동

한다[2][3][4]. 우리는 분류될 항목들이 이미 주어져 있고 크롤링(cr

awling)을 통해 대량의 e-commerce 도메인 상품 정보를 점진적으

로 수집하면서, 갱신된 상품 정보를 바탕으로 분류 모델을 지속적

으로 진화시킬 수 있다는 측면에서 나이브 베이즈 분류가 가장 적

합하다고 판단한다. 

   미국의 e-commerce 사이트인 Groupon1)의 항목과 상품 정보를 

학습 데이터로 사용하여 나이브 베이즈 분류 알고리즘을 테스트한 

결과, 사용자가 만족하기엔 낮은 정확도를 보였다. 이에 우리는 학

습 데이터의 특성을 분석하여 데이터를 정제하고 중요도에 따른 단

어 별 가중치를 적용하여 정확도를 향상시키고자 한다.  

   본 논문의 나머지 내용은 다음의 구조로 서술된다. 2장은 나이

브 베이즈 분류 알고리즘 선택 이유와 데이터 정제 방법, 가중치 

적용 방법을, 3장에서는 구체적인 구현 내용을 설명한다. 4장에서는 

개발된 기법의 성능을 평가하고 5장에서는 관련 연구에 대해 설명

한다. 6장에서는 결론 및 향후 연구 방향을 설명한다.

2. 방법론

 2.1 나이브 베이즈 분류 알고리즘

   E-commerce 도메인은 다음과 같은 특징이 있다: (1) 웹상에 존

재하는 상품 정보는 대부분 분류 항목이 존재한다 (2) 수집할 수 

있는 데이터 량에 제한이 없다 (3) 데이터 형식이 다양하고 여러 

변수가 많다. 웹상에 존재하는 많은 e-commerce 데이터는 대부분 

분류된 항목을 가지고 있고, 크롤링을 통해 대량으로 수집할 수 있

다. 데이터들은 각 사이트마다 제공하는 형식이 다르기 때문에 다

양한 형태로 존재한다. 또한, 사람이 내용을 직접 작성하기 때문에 

내용에 여러 가지 변수(간단히 작성, 유행어 사용, 작성하지 않음 

등)가 존재한다. 이러한 특징을 고려해 지도학습이 e-commerce 도

메인에 적합하다고 판단했다. 지도학습 알고리즘 중 나이브 베이즈 

분류는 표준 텍스트 분류 알고리즘이며, 오랜 시간동안 성공적으로 

사용되어 왔다[5]. 우리는 가변적이고 복잡한 상황에서도 잘 동작하

며 데이터가 많을수록 높은 정확도를 낼 수 있는 나이브 베이즈 분

류 알고리즘이 가장 이 도메인에 적합하다고 판단했다[1][2][3][4]. 

 2.2 학습 데이터 정제

   나이브 베이즈 분류를 더 효과적으로 사용하려면 도메인 내의 

데이터 특성을 분석해 데이터를 정제해야 한다. 이를 위해 우리는 

1차적으로 크롤링한 학습 데이터 6만 건을 분석해 다음 특징들을 

찾았다: (1) 중복해서 등장하는 단어가 적고 대다수가 불용어(stop 

word)다 (2) 숫자, 기호 등 알파벳 외의 특수문자가 존재한다 (3) 

단어 수가 매우 적은 데이터가 존재한다. 이런 특징을 고려해 다음

과 같이 데이터를 정제했다: (1) 학습에 단어의 어근(語根) 사용, 불

용어 제외 (2) 단어의 알파벳만 추출 (3) 단어가 2개 이하인 데이터 

제외. 나이브 베이즈 분류는 단어가 어떤 항목에 등장할 확률에 기

초한다. 그런데 우리가 수집한 데이터에는 같은 단어가 자주 사용

되지 않았기 때문에 단어의 등장 확률을 높이기 위해 단어의 어근

을 추출하여 학습시켰다. 예를 들면, run, runs, running의 등장 횟

수는 어근인 run의 등장 횟수로 합쳐져 run의 등장 확률을 높였다. 

또한, 자주 사용하는 단어를 확인한 결과, and, or, he 등 대부분의 

1)  www.groupon.com
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항목에 존재해 학습에 혼란을 초래하는 불용어의 비중이 높아 정확

한 학습을 위해 학습에서 제외했다. 또한, 데이터에 숫자나 기호 등 

특수문자가 다수 있었고, 같은 단어에 숫자만 다른 데이터도 존재

하여(ex. iphone6, iphone5 등) 학습의 정확성을 높이기 위해 알파

벳만 추출해 사용했다. 마지막으로 적은 단어(2-4개)로 이루어진 데

이터를 살펴본 결과, 단어 3, 4개로 이루어진 데이터는 의미 있는 

단어들로 이루어져 학습 가치가 있을 것이라 판단했다. 하지만 단

어 2개로 이루어진 데이터는 숫자로만 이루어진 데이터도 있고 충

분히 의미 있는 단어의 비중이 적어 학습에 도움이 되지 않아 학습 

데이터에서 제외했다. 우리는 위의 방법들을 적용하여 학습 데이터 

정제를 적용한 나이브 베이즈 분류 알고리즘의 정확도를 측정하였

고, 그 결과는 4장에서 설명한다.    

 2.3 단어 별 가중치 적용  

   학습 데이터 정제를 적용하여 실험한 결과, 정확도가 향상되었

지만 중/소분류의 정확도는 사용자가 만족하기엔 낮았다.(약 62-7

8%) 우리는 정확도를 더 높이고자 단어들의 중요도 차이를 이용해 

가중치를 부여했다. 다른 항목의 데이터에도 자주 등장할 수 있는 

일반적인 단어는 학습 중요도가 떨어진다. 우리는 각 항목을 대표

할 수 있는 단어를 추출하고, 중요도에 따른 가중치를 부여하고자 

했다. 이를 위해 먼저 문서의 주제를 분류하는 데 자주 쓰이는 LD

A(Latent Dirichlet Allocation) 방식을 고려했다[6]. LDA는 비지도 

학습으로 주제의 수를 정해주면 스스로 문서들을 그 수에 맞게 분

류한다. 그런데 우리의 항목 체계는 Women’s Fashion, Men’s Fas

hion과 같이 성별만 다르고 세부 항목은 같은 항목이 존재하는데 L

DA를 적용했을 때 이를 구분하지 못했다. 즉, 스스로 주제를 분류

하기 때문에 우리의 항목 체계에 맞게 주제를 분류할 수 없었다. 

이런 문제점으로 인해 우리는 정해진 항목 체계 안에서 단어 간의 

중요도 수치를 알아내기 위해 TF-IDF(Term Frequency-Inverse Doc

ument Frequency)를 이용했다[7]. TF-IDF는 어떤 단어가 사용된 문

서에서의 비율과 전체 문서에서 쓰인 비율의 역수 값을 적절히 곱

해 구한다. 즉, 단순히 단어의 빈도수로 중요도를 결정하지 않고 문

서 전체에서의 희소성을 같이 고려한다. 따라서 TF-IDF 값이 높을

수록 한 문서 내에 자주 쓰이면서 다른 문서에는 잘 쓰이지 않는 

영향력 높은 중요 단어임을 나타낸다. TF-IDF를 통해 우리의 항목 

체계에 맞게 각 항목의 주제어를 추출했고, 중요도를 고려해 객관

적인 가중치 값을 부여했다. 이를 통해 중요도 수치가 매우 낮은 

단어는 학습에 큰 영향을 미치지 않게 조정할 수 있었다. 우리는 

위의 방법들을 통해 단어 별 가중치를 적용한 나이브 베이즈 분류 

알고리즘의 정확도를 측정하였고, 그 결과는 4장에서 설명한다.

3. 구현

 3.1 데이터 수집

   우리는 e-commerce 사이트를 대상으로 연구에 활용하기에 적

합한 데이터를 조사했다. 연구에 적합한 데이터란 항목이 빠짐없이 

분류되어 있고 상품에 대한 설명이 모든 상품에서 일관성 있게 작

성된 즉, 상품 설명의 길이 및 서술 방식이 일정한 데이터를 말한

다. 항목이 존재하는 여러 사이트를 조사한 결과, 명사구만으로 이

루어진 설명, 주어, 목적어, 동사 등이 모두 존재하는 완전한 문장

으로 이루어진 설명, 상품 정보(size, color, width 등)를 표로 표현

한 설명 등 상품 설명 방식이 다양했다. 일반적으로 사용자가 상품

을 자연어로 설명하는 방식을 생각해보면, 완전한 문장으로 표현하

는 사람도 있고 짧게 핵심적인 정보만 명사구로 표현하는 사람도 

있다. 이를 고려할 때, 표로 된 설명을 제공하는 사이트는 우리가 

사용하고자하는 ‘자연어’와는 맞지 않아 제외했다. 모든 상품에 대

해 완전한 문장 또는 명사구로 이루어진 설명을 제공하는 사이트 

중 설명마다 길이의 편차가 크지 않은 사이트를 조사한 결과, 미국 

사이트 Groupon의 상품 정보 중 'Nutshell' 요소가 가장 긴 설명의 

길이가 최대 34개 단어에 불과해 편차가 크지 않음을 발견했다. 또

한, 대부분의 사이트가 설명이 존재하지 않는 상품이 많았던 반면, 

Groupon은 대부분의 상품에 설명이 존재했다. 따라서 우리는 명사

구 또는 완전한 문장으로 상품을 설명하고 상품 설명 길이의 편차

가 크지 않은 Groupon의 상품 정보를 학습 데이터로 결정했다. 미

국의 e-commerce 사이트 중 소셜 커머스 방면에서 가장 활발한 G

roupon은 체계적인 항목 체계(대/중/소분류)를 갖추고 상품에 대한 

일관성 있는 설명(Nutshell)을 제공한다. Groupon 상품 데이터에는 

Nutshell과 Description, Image 등 여러 요소가 있다. 이중 Nutshell

을 항목과 함께 학습 대상으로 정해 상품 정보를 수집했다.

   Scrapy 라이브러리2)를 이용해 Groupon 상품 정보를 1차로 크

롤링한 결과, 약 13만개의 Groupon 상품 데이터 중 66,508개의 데

이터를 수집했다.(이하 1차 학습 데이터) Groupon의 상품 페이지가 

20페이지로 한정되어 있어 웹상에 드러난 정보만을 크롤링했기 때

문에 한계가 있었다. 이 후, 정확도를 올리기 위해 더 많은 학습 데

이터를 모으고자 2차로 크롤링을 진행했다. 이 때 Groupon 내부에

서 항목 체계를 일부 갱신했다. 2차 크롤링에서는 1차 크롤링 때 

수집하지 못한 데이터와 그 사이에 추가된 데이터를 수집하기 위해 

상품의 이름을 함께 크롤링했다. 이를 통해 이전에 Nutshell이 비어

있어 수집되지 않았던 데이터를 수집할 수 있었고, 데이터에 상품

의 이름이 추가되었다. 2차 크롤링 결과 86,367개의 데이터를 수집

하였다.(이하 2차 학습 데이터)   

 3.2 학습 알고리즘

   나이브 베이즈 분류는 NLTK(Natural Language ToolKit) 3.0 

라이브러리3)의 NaiveBayes Classifier 알고리즘을 기본으로 사용했

고, 2.2, 2.3장의 방법을 추가했다. 언어는 Python 2.7.6을 사용했고, 

변형된 알고리즘은 대략 [알고리즘 1]과 같다.

[알고리즘 1] 학습 데이터 정제 및 항목 별 핵심 단어에 가중치를 
             적용한 나이브 베이즈 분류 알고리즘

  # train

  make dataset from input file

     exclude nutshell under 2 words  #2.2

  divide dataset into train_set and test_set

  train with train_set  {

     load category index(catalog)

     load TF-IDF words and weight  #2.3

     make vocabulary(word) list

        apply stemming, remove stop words, extract alphabet  #2.2

     count the number of appearance of all each vocabulary
        apply weight to the number of appearance  #2.3   }

  # test

  test with test_set  {

      classify category of test data

      count the number of data that classified_category equals ac

      tual_category  }

  calculate percentage of correct result

   먼저 데이터를 파싱해 학습과 테스트 데이터(train_set, test_set)

를 만든다. 학습 과정은 먼저 각 분류(대/중/소) 별로 항목 인덱스

를 가져오고 존재하는 모든 단어의 리스트를 만든 뒤 각 단어의 등

장 횟수를 구한다. 학습 후엔 테스트를 통해 정확도를 계산한다. 2.

2장의 학습 데이터 정제를 적용하기 위해 2개 단어 이하 데이터 제

외, 어근 추출, stop word 제거, 알파벳 추출 과정을 추가하였다(#2.

2). 2.3장의 가중치 적용을 위해서는 학습 과정에서 TF-IDF 단어

와 가중치를 불러오고, 최종적으로 계산된 각 단어의 등장 횟수에 

2)  https://scrapy.org/

3)  http://www.nltk.org/
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분류 1차 2차 

대분류 11 11

중분류 81 79

소분류 567 507

<표 1> 분류 별 항목 수

(그래프 2) 잘못 분류된 항목 분석 그래프 

(그래프 1) 실험 정확도 그래프

일정 수를 곱한 가중치를 적용하였다(#2.3).

 3.3 TF-IDF 알고리즘 및 적용방식

   TF-IDF를 이용해 항목 별 대표 단어들의 가중치를 구한 알고

리즘은 [알고리즘 2]와 같다. 각 항목 별 대표 단어와 TF-IDF 값

을 구하기 위해서 먼저 전체 항목(total_categories)에서 각 항목(cat

egory) 별로 단어들의 총 합(sum)을 구한다. 그 후. 해당 항목에서 

사용된 단어 리스트(category’s_words)의 단어(word)에 대한 TF-I

DF 값을 구한다. ‘TF’ 값은 해당 항목에서 해당 단어가 등장하는 

비율이고, ‘IDF’ 값은 전체 항목에서 해당 단어가 등장한 항목의 수

다. 이 두 값을 곱하여 해당 단어의 TF-IDF 값을 얻는다. 

[알고리즘 2] 항목 별 대표 단어의 TF-IDF값 추출 알고리즘

for category in total_categories: 

    sum = total count of category’s words

    for word in category’s_words:

        tf[word][category] = word_count in (category / sum)

        idf[word][category] 

            = log(total_categories + 1 / category_count 

              that the word appears in total_categories

        tfidf[word][category]

            = tf[word][category] * idf[word][category]
  

   우리는 위의 알고리즘을 통해 85,000건의 학습 데이터를 가지고 

항목 별로 문서를 구분하여 각 항목에 해당하는 단어에 대해 TF-I

DF 값을 구했다. 구해진 TF-IDF 값은 바로 학습에 반영하기에는 

매우 작았다. 이를 위해 먼저 각 항목 별 TF-IDF 값들을 1-100 사

이의 상대적인 값으로 정규화(normalization)해 적용하였다. 그 결

과, 대/중/소 모든 분류의 정확도가 이전 실험을 통해 얻은 정확도

보다 낮아졌다. 이를 통해 정규화의 역효과를 확인하고 정규화 없

이 기존 가중치를 그대로 적용하였다. 그러나 여전히 모든 분류의 

정확도가 기존 정확도보다 낮았다. 이에 가중치를 더욱 크게 주고

자 TF-IDF 값을 단어에 적용할 때 일정 수를 곱해 가중치 크기를 

증가시켰다. 곱하는 값은 대/중/소분류 별로 여러 수(100-100000 사

이의 수)를 곱해보고 각 분류마다 가장 높은 정확도를 보이는 수를 

적용했다. 그 결과, 대부분의 정확도가 이전 실험들에 비해 향상되

었고, 대분류에서는 100, 중분류에서는 10000, 소분류에서는 1000이 

가장 높은 정확도를 보였다. 마지막으로 가중치를 적용한 수치가 

적용하지 않은 수치보다 작아지는 것을 방지하기 위해 일정 수를 

곱한 가중치에 최종적으로 1을 더해 가중치를 적용하였다. 

4. 성능평가

   이 장에서는 기본적인 나이브 베이즈 

분류에 2.2, 2.3장에서 제안한 방법을 적용

해 성능을 평가한다. 성능 평가를 위해 Inte

l i5 CPU(3.20GHz, 3.33GHz), RAM 4G, 64

bit 컴퓨터 5대와 Intel Quad CPU(2.83GHz, 

2.83GHz), RAM 4G, 64bit 컴퓨터 2대를 사용했다. 모든 컴퓨터는 

Ubuntu 14.04.4 LTS OS를 사용했고, 모든 알고리즘은 python 2.7.

6 언어로 작성했다. 실험은 대/중/소분류 별로 진행했고, 분류 별 

총 항목 수는 <표 1>과 같다. 2차 크롤링 진행 당시 Groupon의 항

목 체계가 갱신되어 분류 별 항목 수에 변동이 있다. 

   실험 결과는 (그래프 1)과 같다. 정확도는 테스트 데이터의 분류

될 항목을 예측하여 크롤링해서 뽑은 실제 항목과 일치하는 수를 

계산했다. 실험에는 1차 학습 데이터 60,000건, 2차 학습 데이터 80,

000건을 사용했다. 실험 종류는 총 5개로, ‘E1:data1’은 1차 학습 데

이터로 학습시킨 NLTK에서 제공하는 기본 나이브 베이즈 분류의 

정확도를 측정했다. ‘E2:data1,refined’는 ‘E1:data1’ 알고리즘에 2.2장

의 학습 데이터 정제를 적용했다. ‘E3:data2’는 2차 학습 데이터로 

학습시킨 기본 나이브 베이즈 분류의 정확도를 측정했다. ‘E4:data2,

refined’는 ‘E3:data2’ 알고리즘에 학습 데이터 정제를 적용한 실험

이다. ‘E5:data2,weighted’는 ‘E4:data2,refined’ 알고리즘에 2.3장의 

가중치를 적용했다. 각 실험은 학습과 테스트 데이터의 비율을 6:4, 

7:3, 8:2로 바꾸며 정확도를 측정해 평균값을 계산했다. 

   대분류를 제외한 중/소분류는 학습 데이터 정제, 가중치 적용을 

통해 정확도의 향상이 확인되었다. 각 실험의 정확도 평균값을 기

준으로 최저와 최고 정확도 사이의 정확도 향상 폭은 대분류 약 0.

7%, 중분류 6.1%, 소분류 10.7%다. 실험 간 정확도 향상 폭의 평균

은 대분류 약 0.1%, 중분류 1.5%, 소분류 2.7%다. 분류해야 할 항

목 수가 많아질수록 정확도 향상 폭이 커지는 것을 알 수 있다. 

   대분류는 2차 학습 데이터를 사용해 데이터가 80,000건으로 증

가된 후엔 학습 데이터 정제, 단어 별 가중치 적용을 통해 정확도

가 향상되지 않는다. 우리는 그 이유를 찾기 위해 실험 E5의 대분

류 테스트 결과에서 항목이 잘못 예측된 데이터를 분석했다. 해당 

데이터의 원래 항목 별로 나눈 후, 각 항목 안에서 잘못 분류된 항

목의 비율을 구해 데이터가 어떤 항목으로 잘못 예측될 확률이 높

은지 계산했다. 계산 결과는 (그래프 2)와 같다. 

   (그래프 2)의 x, y축은 대분류의 11개 항목(c1부터 c11)을 나타

낸다. x축은 데이터의 원래 항목이고, y축은 잘못 분류한 항목이다. 

원의 크기는 전체 오답률 중 해당 항목의 오답률이 차지하는 비율

을 나타내며, 해당 항목(x축 값)에서 잘못 분류된 항목들(y축 값) 

사이의 비율을 나타내기도 한다. 가장 안쪽의 회색 원이 학습과 테

스트 데이터 비율이 8:2일 때의 결과고, 그 밖의 흰색 원이 7:3, 가

장 바깥쪽의 회색 원이 6:4일 때의 결과다. 이 중 큰 값을 가지는 

부분을 살펴보면, c2(Women's Fashion)가 c9(Men's Fashion)로, c

10(For the Home)과 c1(Electronics)이 c6(Auto&Home Improveme

nt)으로 잘못 분류된 경우가 매우 많음을 알 수 있다. Women's Fa

shion과 Men's Fashion 항목의 데이터는 Women이나 Men을 제외
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하면 의류를 설명하는 단어가 양쪽에 공통적으로 존재했다. For th

e Home과 Electronics 항목이 Auto&Home Improvement 항목으로 

잘못 분류된 데이터에는 light, bulb, fan, flashlight 등 가정에서 사

용하는 전기용품에 대한 단어가 많았다. 이를 통해 2차 크롤링 때 

Groupon 항목이 갱신되면서 서로 간의 분류가 모호한 항목의 조합

이 늘어났음을 알 수 있다. 여기에 해당하는 데이터들을 실제로 살

펴본 결과, 원래 항목 뿐 아니라 잘못 분류된 항목으로 분류된다 

해도 큰 어색함이 없는 것으로 판단되었다.   

5.  관련 연구

   본 장에서는 상품 데이터(홍보문구)의 항목을 자동으로 분류한 

기존의 연구들을 소개한다. 먼저, 웹페이지와 광고의 항목을 분류하

여 주제적 관련성에 기초해 적절한 웹페이지와 광고를 연결시키는 

연구[8]에서는 Open Directory Project의 항목 체계를 정제 및 변형

하여 분류 체계를 만들고, Merge-Centroid Classifier라는 새로운 

분류기를 만들어 웹페이지 및 광고 데이터를 분류했다. Open Direc

tory Project의 항목 체계는 모든 도메인의 항목을 포함하는 반면, 

우리가 사용한 Groupon의 항목은 상품과 관련된 항목만 포함한다

는 점에서 더욱 상품 정보 학습에 더 적합하다고 할 수 있다. 또한, 

[8]은 계층적인 분류에 중점을 두어 Centroid Classifier를 사용했지

만, 우리는 복잡한 상황을 지속적이며 점진적으로 처리할 수 있는 

단순한 모델에 초점을 두어 나이브 베이즈 분류를 사용했다. [9]에

서는 information retrieval과 기계 학습을 이용해 상품 데이터를 분

류했다. UN표준 상품 및 서비스 분류체계(UNSPSC)를 항목 체계

로 사용하며, 학습 데이터에 전처리(어근 추출, 명사구 추출, 불용

어 제외 등)를 적용하고 41,913개의 상품 데이터로 나이브 베이즈 

분류의 정확도를 측정한 결과 최대 약 78%의 정확도를 보였다. 반

면에 우리는 많은 사용자를 보유한 Groupon이라는 새로운 항목 체

계를 도입하였고, 상품 설명 데이터에 맞는 전처리 단계를 추가했

다. 또한, TF-IDF를 통해 가중치를 적용하여 알고리즘의 정확도를 

최대 87.4%까지 향상시켰다.

   나이브 베이즈 분류 알고리즘으로 상품 데이터를 분류한 연구도 

있다[10]. [10]에서는 LDA를 통해 feature를 추출하고 나이브 베이

즈, SVM(Support Vector Machine), KNN(K-Nearest Neighbor) 3

개의 알고리즘을 이용해 상품 분류 정확도를 측정했다. 그 결과 데

이터가 큰 경우 세 알고리즘 중 나이브 베이즈가 가장 높은 정확도

를 보였다. [10]은 10,000개의 단어로 나이브 베이즈 분류를 사용해 

86.2%의 정확도를 보였다. 우리는 이에 더하여 데이터 정제 및 가

중치를 적용해 최대 87.4%의 정확도를 보였다. E-catalog 분류를 

위한 확장된 나이브 베이즈 분류에 관한 연구[11]에서는 항목의 구

조적 특성을 이용해 나이브 베이즈 분류를 확장한다. [11]은 이름, 

가격, 설명 등 각 요소들을 정규화 한 후, 실험을 통해 각 요소마다 

임의로 가중치를 주면서 가장 좋은 정확도를 보이는 요소를 찾았

다. 그 결과 최대 86%의 정확도를 보였다. 우리는 TF-IDF 값을 

구해 정규화 없이 일정 수를 곱해 요소가 아닌 단어 별로 더욱 세

밀하게(fine-grained) 가중치를 적용했고, 대/중/소분류의 가중치를 

각각 다르게 줬다. 그 결과, 최대 87.4%의 정확도를 보였다.  

6. 결론 및 향후 연구 방향

   본 연구는 여러 영역의 O2O 서비스를 ‘자연어’를 통해 하나의 

인터페이스로 제공하는 범용 O2O 앱을 위해 먼저 상품 정보의 항

목을 자동으로 분류하는 기술을 개발하였다. 미국의 e-commerce 

사이트 Groupon의 상품 데이터를 학습 데이터로 사용했고, Groupo

n의 분류 체계를 따랐다. 학습 알고리즘으로는 나이브 베이즈 분류

를 사용했고, 학습 데이터 정제 및 가중치 적용, 학습 데이터 증가

를 통해 성능을 향상시켰다. 그 결과, 기본 나이브 베이즈 분류에 

비해 최대 10.7%까지 정확도를 향상시킬 수 있었다.

   분류 별 실험 결과를 보면, 중/소분류는 위 방법을 통해 정확도

가 향상됐으나, 대분류에서는 미비했다. 이에 대분류 테스트 결과 

중 항목이 잘못 분류된 데이터를 분석하여 모호한 항목의 집합을 

발견했고, 이 집합 내의 데이터들이 서로에게 잘못 분류된다 해도 

어색하지 않다고 판단했다. 따라서 우리는 예측 오답률 중 일부를 

항목의 모호성 때문이라 보고 해당 데이터를 비슷한 항목 모두에 

중복으로 분류하는 방법을 제안한다. 이를 통해 항목 간 모호함을 

제거해 정확도를 더욱 향상시킬 수 있을 것이다.

   본 연구를 통해 우리가 기여한 바는 다음과 같다. 먼저, 상품 정

보의 자동 분류를 위해 많은 사용자를 보유한 e-commerce 사이트 

Groupon에서 학습 데이터를 수집하는 새로운 체계를 마련했다. 또

한, 학습 데이터 정제, 단어 별 가중치 적용 등 여러 방법을 적용해 

Groupon 상품 정보 기반의 학습 가능성을 타진하였다. 실험 결과, 

지금의 학습 체계가 최대 대분류 87.4%, 중분류 82.7%, 소분류 69.

7%의 정확도를 보여 상품 정보 자동 분류에 가능성을 보임을 입증

할 수 있었다. 실험 결과 분석을 통해서는 구분이 모호해 서로 혼

동될 수 있는 항목의 집합이 존재함을 발견했다. 이런 상품은 모호

한 항목 집합에 중복해서 분류하여 범용 O2O 앱에서 해당 상품의 

분류 정확도 및 노출도를 향상시킬 수 있는 방법을 제안한다.

   우리는 TF-IDF 뿐만 아니라 다른 가중치를 사용해서 가중치를 

추가적으로 적용하거나 모델링을 계층적으로 세분화하는 등 여러 

방법을 적용해 상품 정보 자동 분류의 정확도를 더욱 향상시킬 것

이다. 사용자 요청의 항목을 자동으로 분류한 후에는 각 항목 양식

에 맞게 가격, 재고 등 세부 정보를 추출하여 처리할 계획이다.   

   이 논문은 2016년도 정부재원(미래창조과학부 여대학(원)생 공
학연구팀제 지원사업)으로 미래창조과학부, 한국연구재단과 한국
여성과학기술인지원센터의 지원을 받아 연구되었습니다.
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