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1 )

(A Study of Customer Review Analysis for Product Development
based on Korean Language Processing)
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(JeHyuk Woo, MinKyu Jeong, JaeHyun Lee, and HyoWon Suh)

  요 약 온라인 상품평 데이터는 제품의 특성에 대한 구체적인 평가를 담고 있으면서도 인터넷
상에서 쉽게 수집할 수 있기에 제품의 장단점 및 긍정/부정 척도를 판단하기에 높은 효용 가치를
가진다. 기존의 감성 분석 연구들은 여러 문장으로 구성된 상품평 전체 단위의 감성 평가 방법을 제
안하였다. 제품의 여러 속성별로 감성 평가 결과를 얻을 수 있으면 후속 제품 개발 과정에 유효한
입력이 될 수 있다. 본 논문에서는 제품의 속성 단위의 감성 분석을 하기 위해 상품평의 문장 단위
로부터 제품 속성을 추출하여 감성 평가를 수행하는 방법을 제안한다. 먼저 양방향 LSTM과 조건부
무작위장(CRF)을 활용한 문장분석 모델을 통해 제품 속성과 감성어를 추출한다. 추출된 제품 속성
별 감성 평가 결과는 본 논문에서 제안하는 감성 평가 규칙을 활용하여 계산된다. 제품 속성별 감성
평가 결과는 품질 전개 기법에 적용되어 후속 제품 개발과정에 반영된다. 제안하는 방법론은 헤어드
라이기 제품 사례를 통해 적정성을 보여준다.

핵심주제어: 속성기반 감성 평가, 양방향 LSTM, 조건부 무작위장, 품질기능전개

Abstract Online customer review data can be easily collected on the Internet and also they
describe sentimental evaluation of a product in different aspects. Previous sentiment analysis
studies evaluate the degree of sentiment with review data, which may have multiple sentences
describing different product aspects. Since different aspects of a product can be described in a
sentence, the proposed method suggested analyzing a sentence to build a pair of a product
aspect terms and sentimental terms. Bidirectional LSTM and CRF algorithms were used in this
paper. A pair of aspect terms and sentimental terms are evaluated by pre-defined evaluation
rules. The paper suggested using the result of evaulation as inputs of QFD, so that the
quantified customer voices effect on the requirements of a new product. Online reviews for a
hair dryer were used as an example showing that the proposed approach can derive reasonable
sentiment analysis results.

Keywords: Sentiment Analysis, LSTM, CRF, QFD
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1. 서 론

온라인 쇼핑몰이 점차 확대되면서 소비자들은

자신들이 구매한 제품에 대한 상품평을 남겨 판

매자 및 다른 소비자들과 제품에 대한 경험을

공유하며 소통하고 있다. 온라인 상품평 관련

데이터가 급증하면서 해당 빅데이터는 추후 제

품 개발과정에 큰 도움을 줄 수 있을 것이라 기

대되고 있다.

제품 개발자들은 고객의 소리(Voice of Customer:

VOC)를 획득하기 위해, 일반 사용자들에게 설

문 조사를 진행하거나 전문 테스트 집단을 구성

하여 제품에 대한 평가를 진행하였다. 하지만

이러한 방법으로는 데이터를 충분하게 수집하기

가 어렵고, 얻은 데이터 또한 고객으로부터의

즉각적인 피드백이 아니라는 단점이 존재한다

(Wang et al., 2018). 상품 개발 리드 타임이 점

차 감소하는 추세의 제조업계에선, 이러한 방식

의 VOC 획득 방식으로는 소비자들의 트렌드에

따라가지 못해 경쟁력이 떨어질 수 있다고 지적

한다.

온라인 상품평 데이터는 여러 인터넷 쇼핑몰

사이트에서 많은 양의 데이터를 어렵지 않게 수

집할 수 있으며, 소비자들의 즉각적인 피드백을

바로 활용할 수 있다는 장점이 있다. 또한, 온라

인 상품평 데이터는 제품 개발과정에 있어 고객

요구와 밀접한 유사성이 있는 점이 연구를 통해

밝혀진 바 있어, 제품 개발 분야에서는 이 데이

터의 활용 방안 연구들이 진행 중이다

(Timoshenko and Hauser, 2019).

감성 분석은 텍스트에 들어있는 의견이나 감

성과 같은 주관적인 정보를 컴퓨터 과학적인 측

면에서 분석하는 자연어 처리 과정을 가리킨다.

감성 분석은 분석 대상 텍스트의 범위에 따라

‘문서 단위(Document-level)’, ‘문장 단위(Sentence

-level)’, ‘속성 단위(Aspect-level)’의 분석으로

분류할 수 있다(Hu and Liu, 2004).

문서 단위 감성 분석은 문서 전체에 대한 종

합적인 감성을 평가하는 방식이며(Kim, 2018;

Park et al., 2018), 문장 단위 감성 분석

(Sentence-Based Sentiment Analysis: SBSA)

은 문장별 감성을 평가하는 작업을 의미한다

(Basiri and Kabiri, 2017). 최근까지 진행된 연

구들은 온라인 상품평 데이터를 활용하여 문서

단위 감성 분석을 통해 제품에 대한 전반적인

감성 정도를 파악하고자 하였다(Sarawgi and

Pathak, 2017). 최근에는 온라인 상품평 전체에

대한 감성보다는 리뷰 내 존재하는 중요 속성들

의 감성을 파악하는 것이 유용하여 속성 단위

감성 분석(Aspect-Based Sentiment Analysis:

ABSA) 연구도 증가하였다.

ABSA는 크게 ‘속성 추출’, ‘추출된 속성 카테

고리 분류’, ‘추출된 속성에 대한 감성 평가’로

구성되어 있다(Pontiki et al., 2016). 그리고

ABSA를 접근방식을 기준으로 분류하자면, ‘기

계학습 기반 ABSA’(Song et al., 2019), ‘지식

기반 ABSA’(Marstawi et al., 2017), ‘복합 기

법 활용 ABSA’(Chung, 2020)로 나눌 수 있으

며, 각각의 구성에 대한 접근방식은 연구마다

다르다. Marstawi et al. (2017)은 속성 추출

및 감성 평가 등 모든 과정을 온톨로지 및 사전

을 바탕으로 한 지식 기반 방식을 활용하여 소

비자 리뷰에 대한 ABSA를 진행하였다면,

Chung (2020)은 속성 추출과정을 지식 기반

방식을 활용한 후, 추출된 속성이 포함된 문장

에 대한 긍/부정 여부를 기계학습 방식을 활용

해 판단한 후, 해당 속성도 문장 전체의 감성과

같을 것이라는 가정하에 속성에 대한 감성 평가

를 진행하였다. Song et al. (2019)은 속성과

감성어의 쌍을 추출하기 위해 문장 내

POS(Position Of Speech) 태그 정보를 활용하

여 각 단어를 추출한 후, 제품 속성에 대한 해

당 감성 관련 부분을 Attention-based 모델을

통해 긍/부정 여부를 판단하는 방식으로 접근했다.

본 연구에서는 한글 온라인 상품평 데이터에서

활용한 개체명 인식(Named Entity Recognition)

기법을 통해 속성 및 감성어 추출을 진행한 후,

정의된 규칙을 기반으로 속성과 감성어를 매칭

한 후 감성 점수를 매기는 방식을 제안한다. 온

라인 상품평으로부터 제품의 속성별 소비자들의

감성 평가를 계산한 결과는 최종적으로 Hauser

and Clausing (1988)이 제안한 QFD(Quality

Function Deployment) 방법론의 고객 요구사항

입력값으로 활용되어 신규 제품의 대안 설계에
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활용될 수 있다.

2. 기존 연구

최근에는 문서 단위나 문장 단위에 대한 감성

분석보다 텍스트에 포함된 속성별 감성을 뽑아

내는 방식인 ABSA에 대한 관심이 더욱 집중되

고 있다(Hasan et al., 2018). 예를 들어, ‘사이

즈는 좋은데, 바람세기가 약하고, 가격과 성능

둘 다 조금 별로네요’라는 온라인 상품평이 있

다면, 한 문장 내에서도 다양한 속성이 등장하

고, 각각의 속성마다 모두 다른 감성 평가 및

정도를 갖는다. 그러므로 ABSA를 적용하면 ‘사

이즈→ 좋다’, ‘바람 세기→ 약하다’, ‘가격→ 조

금 별로다’, ‘성능→ 조금 별로다’와 같은 식으

로 세분화된 결과를 얻을 수 있다. 기업의 입장

에서도 제품 전체에 대한 평가보다 속성별로 세

분화된 감성을 이용할 경우, 자사 및 타사의 제

품에 대한 소비자들의 의견을 바탕으로 제품의

장⸱단점에 대해 결과를 얻어 추후 제품 개발과

정에 활용 가능성이 크다.

앞서 언급한 ABSA를 구체적으로 살펴보면

다음과 같다(Singh et al., 2016).

기계학습 기반 ABSA: 감성 분석에서 기계학습

모델은 속성에 대한 감성을 분류하는 데 사용되

었다. 일차적으로 POS 정보를 활용하여 속성을

추출한 후, 그 속성과 연관이 있는 감성어 부분

을 선정한다. 이후 CNN(Convolutional Neural

Network)이나 RNN(Recurrent Neural Network)

기반의 딥러닝 모델을 활용하여 해당 텍스트 부

분에 대해 감성을 분류하는 방식으로 진행되었

다(Patra et al., 2014; Alvarez-Lopez et al.,

2016).

지식 기반 ABSA: 사전에 정의된 Library 및

전문가가 구축해놓은 WordNet과 같은 그래프

기반 Lexicon-based 모델을 활용하거나 Rule

을 사전에 구축하여 속성이나 감성 단어를 추출

하는 방식을 지식 기반 ABSA라 한다(Ding et

al., 2008). 사전에 정의된 모델이 완벽하게 구

축되어 있다면 학습 방식에 비해 높은 정확도를

기록할 수 있지만, 일어날 수 있는 모든 경우의

수를 사전 구축해 놓는 것이 사실상 불가능할

뿐 아니라 비용적인 측면에서도 한계가 있으므

로 모든 과정을 지식 기반 감성 분석으로 진행

하는 것은 비효율적일 가능성이 크다(Zhang et

al., 2011).

복합 기법 활용 ABSA: 기계학습 기반 ABSA

의 경우, 이전에 등장하지 않았던 형태의 input

에 대해서도 유연한 예측이 가능하다는 장점이

있지만, 기계학습 기반 접근법의 특성상 모델의

불완전성 문제로 인해 잘못된 결과를 예측하는

등의 단점이 있다. 기계학습 모델의 불확실성으

로 인한 정확도 감소를 보정하는 역할로 지식

기반 ABSA가 기계학습 모델의 전처리나 후처

리 과정에 사용되어 이용될 수 있다.

본 논문에서 제안하는 방법도, 속성 및 감성

어 추출과정은 기계학습 기법을 활용하였고 감

성 평가 부분은 지식 기반 기법을 활용한다.

3. 상품평 정량화를 위한 ABSA 접근방법

본 논문에서 제안하는 고객의 상품평을 정량

화하는 ABSA 접근방법은 Fig. 1과 같다. 먼저

고객의 일부 리뷰 데이터를 학습 데이터로 정의

하고 Huang et al. (2015)의 실험에서 좋은 성

능을 보인 BiLSTM+CRF 방법으로 학습하여

속성 및 감성어를 추출하는 모델을 구축한다.

리뷰 데이터로부터 속성 및 감성어들이 추출되

면 사전에 정의된 규칙, Implicit Feature(암묵적

특성어), 감성어 사전을 기반으로 속성과 감성

어 관계 세트를 구축하고, 감성 평가를 수행하

여 정량화 점수를 도출한다. 속성별 평가 점수

는 QFD의 고객의 소리 정량화 부분에 적용되

어 제품 개발 방법론에 적용된다.

전처리와 토큰화: 문장이 긴 상품평의 경우 제

품의 속성별 감성 관련 언급보다 불필요한 설명

이 많아 학습에 안 좋은 영향을 줄 수 있어서
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용어 개수가 30개 이하인 문장에 대해서만 토큰

화를 진행하였다. 전처리 이후 상품평을 토큰

(단어) 단위로 분리하는 토큰화 과정은 Kkma

(꼬꼬마) 형태소 분석기를 활용하여 진행하였다.

3.1 속성 및 감성어 추출

속성 및 감성어 카테고리 정의: 전처리 및 토

큰화 과정으로 도출된 단어들을 분류하기 위해

다음과 같은 3가지 분류명을 정의한다. 이는

온라인 상품평 데이터에서 추출해야 하는 제품,

속성, 감성어를 의미한다.

1) DEV (Device): 제품 또는 제품을 지칭하는

단어들(예를 들어, ‘드라이기’, ‘UN-B1453’, ‘전에

쓰던 것’, ‘이 모델’)

2) FEA (Feature): 제품 특성이나 성능을 지칭

하는 단어들(예를 들어, ‘성능’, ‘바람 세기’, ‘음

이온 기능’, ‘스위치’)

3) SEN (Sentiment): 소비자의 감성을 지칭하

는 단어들(예를 들어, ‘너무 좋습니다’, ‘뜨거워

요’, ‘별로예요’, ‘매우 약하다’)

속성 및 감성어 추출을 위한 Bi-LSTM+CRF

모델은 BIO 방식으로 태그된 훈련 데이터를 이

용하여 학습시킨다. BIO 태그 방식은 하나의 개

체명이 여러 개의 토큰으로 구분되어 있을 때,

개체명의 시작 토큰에는 ‘B-’를 붙여 개체명의

시작임을 표현하고, 같은 개체명 내 이어지는

토큰들에는 ‘I-’를 붙이며, 속성 및 감성어가 아

닌 토큰들에 대해서는 ‘O’로 태깅하는 방법을

의미한다.

Fig. 2는 실제 학습 데이터에 BIO 방식으로

태깅하여 만든 학습 데이터의 예시이다. 속성

및 감성어로 판단할 수 있는 부분은 Sentiment

인 ‘좀 무거운 감은 없지 않아 있지만’, Feature

Fig. 1 The proposed ABSA approach for VOC evaluation

Fig. 2 Before and after Bi-LSTM+CRF Input tagging

(Tokenization and POS tagging example (2-a), Bi-LSTM+CRF input (2-b))
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인 ‘바람’, Sentiment인 ‘은 세요~’ 부분이다.

각각의 속성 및 감성어의 시작 토큰마다 ‘B-’를

부착하여 속성 및 감성어의 시작임을 표시하였

고, 연결되는 모든 토큰에는 ‘I-’를 부착하였다.

Bi-LSTM+CRF 활용 학습 모델 구축: Fig. 3은

본 연구에서 활용한 Bi-LSTM+CRF 모델의 구

조를 도식적으로 표현한 것이다. 딥러닝 모델의

정확도를 개선하기 위해, 입력값으로 토큰 정보

와 함께 토큰별 POS 정보를 같이 활용한다. 토

큰의 임베딩 결과와 POS 정보를 One-hot-vector

를 결합하여 입력값으로 사용하였다. Bi-LSTM+CRF

모델에서 토큰에 대한 임베딩은 300차원의

Random Initialization 방식의 Vector, POS는 55

차원의 One-hot Vector, batch size는 16,

LSTM unit size는 30, epochs는 10으로 설정하

여 진행하였으며, 이는 하이퍼-파라미터 튜닝

과정을 통해 결정된 값이다.

POS 태깅이 완료된 문장들은 8:1:1의 비율로

학습 데이터와 검증 데이터, 모델 테스트용 데

이터로 분리된다. 분리된 데이터 중 학습 데이

터로 Bi-LSTM+CRF 모델을 학습하고, 검증

데이터는 해당 Bi-LSTM+CRF 모델이 과적합

되었는지 평가하는 데 활용된다. 모델 테스트용

데이터는 학습 모델이 적절한지를 평가하기 위

한 데이터이다.

Bi-LSTM+CRF 학습 모델이 만들어지면 개

선하고자 하는 제품의 신규 상품평 데이터에 적

용하여 토큰별 개체명(DEV, FEA, SEN)을 예

측한다. 예측이 완료된 테스트 데이터는 ‘O’로

표기된 불필요한 토큰들을 제외하고 개체명이

예측된 부분을 Fig. 4처럼 문장별로 정리한다.

3.2 관계 세트 구축 및 감성 평가

Fig. 3 Proposed Bi-LSTM+CRF model structure

Fig. 4 Example of applying test data and organized result
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Rule 적용 관계 세트 구축: 한 개의 상품평에

도 여러 FEA나 DEV가 등장할 수 있고, 각각의

FEA나 DEV가 가지는 SEN은 다를 수 있으므

로, 앞서 정리한 속성 및 감성어들에서 각각의

FEA, DEV가 어떠한 SEN을 가지는지를 묶는

과정이 필요하다. 따라서 앞서 정리한 속성 및

감성어들을 (FEA, SEN) 또는 (DEV, SEN)처럼

묶은 결과를 ‘속성 및 감성어 간 관계 세트’로

정의한다.

관계 세트를 자동으로 묶기 위해, 앞서 토큰과

함께 정리해 두었던 POS 정보와 리뷰 내 문장

번호를 바탕으로 정의한 규칙을 사용한다. 관계

세트를 잘 구성할 수 있는 5가지 규칙들을 Fig.

5와 같이 정의하였다.

Rule 5는 문장에서 감성어만 남아있는 경우

를 고려하였다. 감성어만 남은 경우는 제품이나

속성을 지칭하지 않고 암묵적으로 감성을 표현

한 문장들이다. 예를 들어, ‘무게가 무겁다’라는

FEA+SEN의 조합으로 표현하기보단, 단순하게

‘무겁다’라는 표현을 하는 경우가 있다. 따라서,

‘무게’라는 FEA는 리뷰에 언급되지 않았기에

앞선 과정에서 빠질 수밖에 없고, 이러한 FEA

들이 누적되면 소비자들의 제품 요소별 감성 평

가의 정확성에 안 좋은 영향을 주게 된다. 만약

‘무겁다’라는 표현이 있고, 이것이 Rule 5에 의

해 관계 세트를 구축할 때 [‘???’,‘무겁다’]처럼

Implicit Feature의 후보를 ‘???’로 지칭하도록

규칙을 정의하였다. Implicit Feature는 이후

Implicit Feature 라이브러리를 활용하여, 해당

세트 내 감성 단어에 어울리는 속성으로 추론하

는 과정을 진행한다.

Implicit Feature 추론: Implicit Feature ‘???’

표기는 전체 제품을 암묵적으로 지칭하거나 특

정 속성을 지칭하는 경우이다. 전체 제품을 지

칭하는 경우는 ‘좋아요’와 같은 표현인데 이는

제품 개발과정에서는 특정 속성에 대한 평가가

없는 부분이기에 고려하지 않는다. 특정 속성을

지칭하는 감성어 표현은 ‘무겁다’와 같은 표현이

다. 이는 ‘무게’라는 속성을 암묵적으로 지칭한

다고 볼 수 있다. 이처럼 특정 감성어 표현은

속성을 고려하여 사용되기 때문에 이와 같은 관

계를 사전에 정의한 참조표가 있으면 암묵적으

로 표현된 속성을 추론할 수 있다.

Fig. 5 Rules to build relationship sets

Fig. 6 Example of applying rules to test data
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실제 테스트 데이터에 해당 Rule을 적용하였

을 때의 예시는 Fig. 6과 같고, 암묵적 속성을

추론하기 위한 참조표는 Fig. 7과 같다.

3.3 감성 사전 활용 감성 평가

속성 및 감성어 간 관계 세트들이 완성되면,

각 관계 세트에 포함된 속성별 감성 평가를 사

전에 구축해 둔 감성 사전 시스템을 통해 구체

적인 감성 점수로 평가할 수 있다.

영문 데이터의 경우 SentiwordNet를 감성 사

전으로 많이 활용하며, 한글 데이터의 경우

KNU 한국어 감성 사전과 같은 오픈소스 감성

사전이 존재한다. 하지만, 해당 감성 사전으로는

특정 제품에 특화된 감성 표현을 추출하기 어렵

다는 한계점이 있어서 별도의 감성 사전 시스템

을 구축 및 활용하였다.

감성을 수치화시키기 위해 5개의 감성 사전으

로 구성된 감성 사전 시스템을 구축하였다. 각

감성 사전은 감성어 토큰의 종류에 따라 점수가

부여된다. 감성 사전별 계산의 우선순위가 존재

하는데, 감성 점수는 긍정일 경우는 (+)점수로,

부정일 경우는 (-) 점수로 표현하며, 점수의 절

댓값은 감성에 대한 정도를 나타낸다.

감성 사전 시스템은 ‘일반 토큰(3순위)’, ‘부정

토큰(4순위)’, ‘증폭 부사 토큰(5순위)’, ‘복합 감

성 토큰 (2순위)’, ‘감성 단어+FEA 조합 한정

토큰(1순위)’의 5개 감성 사전으로 구성되어 있다.

Fig. 8은 감성 사전 시스템의 각 감성 사전

예시이다.

1) ‘감성 단어+FEA 조합 한정 토큰’: SEN만으

로 긍/부정을 판단하기 어렵지만, 특정 FEA와

조합되었을 때만 판단할 수 있는 경우에 대한

감성 사전

Ex. ‘적다’라는 표현은 때에 따라 긍정과 부정

이 달라질 수 있지만, 소음이라는 FEA와 조합

되었을 땐 확실하게 긍정이므로 +1이 된다.

2) ‘복합 감성 토큰’: SEN 토큰 1개만으로는 감

성 평가가 불가능하지만, 2개 이상의 SEN 토큰

이 조합되어 있는 경우 감성 평가가 될 때의 감

성 사전

Ex. ‘맘에 들다’라는 긍정 부분은 토큰화 과정에

서 ‘맘’과 ‘들’로 분리되는데, ‘맘’과 ‘들’ 각각의 토

큰만으로는 감성을 평가할 수 없다. 하지만, ‘맘’

과 ‘들’이 모두 존재할 때에는 이것에 대한 감성

이 긍정이라는 것을 판단할 수 있기에 +1이 된다.

Fig. 7 A lookup table for implicit properties

Fig. 8 Sentiment Dictionary System Example
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3) ‘일반 토큰’: 일반적인 SEN에 대한 감성 사전

Ex. ‘저렴’이라는 단어는 소비자 입장에서 긍정

인 감성 단어라 +1, ‘비싸’라는 단어는 소비자

입장에서 부정인 감성 단어이므로 –1이 된다.

4) ‘부정 토큰’: 속성 및 감성어 관계 세트에 대

한 감성 평가를 반대로 뒤바꿀 수 있는 토큰에

대한 감성 사전으로. 3순위까지의 감성 평가값

에 해당 값을 곱하여 계산한다.

Ex. ‘좋다’라는 감성 단어가 있을 때 +1이지만,

앞에 ‘안’이라는 부정 표현이 붙을 때 감성 평가

가 180도 변하게 된다. 따라서 이 경우, (+1)

× (-1) = -1점의 감성 점수를 갖는다.

5) ‘증폭 부사 토큰’: 4순위까지의 감성 평갓값

을 증폭시켜주는 토큰들에 대한 감성 사전

Ex. ‘좋다’와 ‘정말 좋다’는 둘 다 긍정의 표현이

지만, 그 정도의 크기는 다르다. 따라서 ‘좋다’가

+1점의 긍정을 가졌다면, ‘정말 좋다’는 (+1) ×

(+2) = +2 점의 감성 평가를 가질 수 있도록 구

성되었다. 마찬가지로 ‘정말 안좋다’라는 표현은

앞선 4순위까지의 계산 과정에서 (-1)점을 가졌

기에, (-1) × (+2) = -2 점을 갖게 된다.

Fig. 9는 감성 사전 시스템을 적용했을 때, 추

출된 세트별 감성 점수 예시이다.

4. 상품평 감성 평가 기반 제품 제품 개발론

QFD(Quality Function Deployment) 제품 개

발 방법론은 크게 2단계로 구성한다. QFD 1단

계는 CN(Customer Needs)과 PC(Product

Characteristics)를 연결하는 과정이며, 2단계는

PC와 DP(Design Parameter)를 연결하는 과정

이다.

속성 및 감성어 관계 세트들에서 속성끼리의

유사성을 바탕으로 그룹화 과정을 거치면 유사

한 속성들로 묶인 각 그룹은, 그들의 특징을 대

표할 수 있는 이름을 가진 CN으로 정의된다.

각 그룹으로 묶여진 관계 세트에서의 감성 점수

는 CN의 감성 점수로 반영이 될 수 있다. 각

그룹에 속한 관계 세트의 수도 CN의 빈도수로

대응된다. 이는 QFD 1단계 내의 개선 기획 부

Fig. 9 Example of applying sentiment dictionary system
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분에 ‘등장 빈도 반영 중요도’와 ‘자사/타사 비

교’부분에 반영되어 제품 개발과정에 사용될 수

있다.

PC와 DP는 도메인 전문가가 작성하게 되고,

CN-PC 와 PC-DP 간의 Cross Matrix 역시

전문가에 의해 작성된다. CN-PC 및 PC-DP

간의 Cross Matrix는 강한 상관관계일 경우 9

점, 일반 상관관계일 경우 3점, 약한 상관관계일

경우 1점, 관계가 없을 때 0점으로 책정된다.

관계 세트로부터 CN 정의 및 CN 감성 평가:

관계 세트를 QFD의 1단계 CN으로 연결하는

과정은 수작업으로 진행된다. 예를 들어, 테스트

헤어드라이기 모델로부터 추출된 각각의 관계

세트의 속성 부분을 보고 그룹화 과정을 통해

총 24가지의 그룹을 구성할 수 있었고, 이 중

23개의 CN을 정의하고 나머지 1개의 기타 그룹

은 기타 분류로 정의되었다. 이후 분류된 CN으

로 관계 세트의 감성 점수를 다음과 같이 이동

시킨다.

Ex) [가격(FEA), 싸다(SEN), +1(감성 점수)]

→ [가격 경쟁력(CN), +1]

[무게(FEA), 무겁다(SEN), -1(감성 점수)]

→ [무게(CN) , -1]

이후, 각 CN에 대한 빈도수와 (각 CN에 대한

감성 점수의 총합/ 각 CN에 대한 빈도수)로

CN별 평균 감성 점수를 도출한다.

CN 빈도수 및 감성 점수의 QFD 적용: QFD

1단계에서 PC의 중요도는 CN-PC 간 Cross

Matrix와 개선 기획 부분을 통해 계산된 CN별

중요도의 내적을 통해 계산된다. 온라인 상품평

으로부터의 소비자 의견을 반영하는 부분은 이

중 개선 기획 부분 중 ‘중요도’ 부분과 ‘자사/타

사 비교’ 부분이다. 기존의 QFD 방법과의 차이

점은 정성적인 ‘중요도’ 대신 정량적인 ‘등장 빈

도 중요도’라는 개념이 사용될 수 있다는 점이

다. 그리고, 자사/타사 비교 부분을 평균 감성

점수를 바탕으로 수치화를 자동화할 수 있다는

점이다. 등장 빈도 중요도는 (전문가 평가 중요

도 + 등장 빈도 반영계수 × 등장 빈도)를 통해

새로 정의한 중요도이다.

자사/타사 비교 점수 작성 자동화 방식은 다

음과 같다. CN에 대한 감성 점수는 상대적인

점수이기에 모든 CN에 대해 절대적인 수치로

평가될 수 없다. 예를 들어, 소음에서의 -1점과

가격에서의 -1점은 그 가치가 다르기에, 절대적

인 수치로 이용될 수 없고, 같은 CN에 대해서

만 상대적인 평가를 할 수 있다. 한 가지 CN에

대해 모든 모델의 점수 중 가장 높은 점수를 가

진 드라이기 모델에게는 5점, 가장 낮은 점수를

가진 드라이기 모델에게는 1점을 부여할 수 있

다. 다른 모델들의 감성 점수도 이를 기준으로

상대적 평가하여 수치화된 점수를 적용할 수 있다.

5. 실험 결과 및 분석

제안하는 상품평 정량화 ABSA 접근방법의

타당성을 검증하기 위하여 헤어드라이기 제품

개발을 가정하고 온라인상의 헤어드라이기 제품

들에 대한 상품평을 수집하여 예시로 활용하였

다. 본 장에서는 헤어드라이기 상품평 예시로부

터 속성과 감성어 관계 세트를 추출하고, 감성

평가를 통해 정량화한 데이터를 QFD 제품 개

발론에 적용하는 사례를 보인다.

Bi-LSTM+CRF 모델 입력 데이터 실험:

Bi-LSTM+CRF 학습 모델을 만들기 위한 입력

데이터로 토큰 임베딩 벡터와 추가 정보를 입력

값으로 제공할 수 있다. 추가 정보로 단어의

POS 태그 정보를 제공할 수 있었고, 또한 해당

단어가 사전에 정의한 참조 사전과 비교하여 제

품/속성/감성어에 해당하는지를 one-hot 벡터

형식으로 제공할 수 있었다. 실험을 통해 Table

1과 같은 결과를 얻었고, 토큰 임베딩과 POS

정보를 조합한 입력 데이터가 좋은 결과를 보였

다. 이는 도메인 용어에 대한 참조 사전의 크기

와 정확도에 따라 결과가 달라질 여지가 있다.

관계 세트 추출 및 감성 평가: Bi-LSTM+CRF

학습 모델에 테스트 데이터를 적용하여 속성 및
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감성어를 추출한 후, 규칙들을 통해 이들 간의

관계 세트를 구축한다. 규칙을 통해 추출된 관

계 세트의 정확도를 평가하기 위해 샘플 데이터

의 관계 세트 정답지를 사전에 만들어 놓고, 규

칙을 적용하여 도출된 결과와 비교하였다. 100

개의 관계 세트 정답지와 비교 결과 약 72.3%

의 정답률을 보였다. Fig. 10은 추출된 관계 세

트와 정답지를 비교 평가하는 예를 보여준다.

정답지와 일치하면 1점이고, 일부만 정답이면

0~0.8 사이 점수를 부여하였다.

규칙으로 추출된 속성과 감성어 관계 세트는

전문가의 검토를 통해 수정될 필요가 있으나,

관계 세트 구축의 상당 부분 수고로움을 덜어줄

수 있다.

관계 세트에 대한 감성 평가는 Fig. 9처럼 수

행한다. 헤어드라이기 도메인의 감성 사전 시스

템을 활용하여 관계 세트의 감성 점수를 평가한다.

관계 세트로부터의 CN 정의 및 CN 감성 평가: 추

출된 관계 세트가 어떤 CN(Customer Needs)

그룹에 해당하는지 여부는 도메인 전문가에 의

해 이루어진다. 도메인 전문가는 추출된 관계

세트를 통해 CN의 구조화를 구성할 때 적절한

CN 그룹이 없으면 신규로 정의할 수도 있다.

본 예시에서는 8개의 헤어드라이기 모델을 대

상으로 수집한 상품평들을 바탕으로 Fig. 11과

같이 24개의 CN 그룹을 정의하고, 각 관계 세

트가 어떤 그룹에 속하는지 정의하였다. 이를

통해 대표적으로 많이 언급되는 CN 그룹 4개를

대상으로 CN 감성 평가를 수행한 예시를 보인

다. 가장 많은 관계 세트가 속한 CN 그룹 4개

는 ‘가격 경쟁력’, ‘건조 속도’, ‘무게’, ‘바람 세기’

였다.

본 논문에서 제안한 감성 평가 방법을 적용하

여 각 헤어드라이기 모델 상품평의 CN 그룹별

감성 평가를 수행한 결과 Fig. 12와 같은 결과

를 얻을 수 있었다. A~H 8개 헤어드라이기 모

델의 주요 CN별 감성 점수를 비교한 그래프와

해당 헤어드라이기 모델의 성능 사양을 비교함

으로써 CN 감성 평가 결과가 적절한 값을 표현

하고 있는지를 알 수 있다. 예를 들어, 가격이

비쌀수록 가격 경쟁력에 대한 감성 점수는 감소

하는 추이를 보여야 하는데, 실제 실험 결과가

Input Data Type Precision Recall
F1

Score

Token embedding 85.94% 86.02% 85.94%

Token embedding

+POS
86.60% 86.53% 86.43%

Token embedding

+ Reference
86.11% 86.08% 86.06%

Token embedding +
POS + Reference

85.84% 85.86% 85.82%

Table 1 Bi-LSTM+CRF extraction results for

different input data types  

Fig. 10 Example of evaluating relationship set accuracy
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이러한 추이를 나타낸다면 온라인 상품평으로부

터 CN 그룹에 대한 감성 평가가 성공적이었다

고 판단할 수 있다.

‘가격 경쟁력’ CN 그룹은 ‘가격’ 사양에 영향

을 받고, ‘건조속도’와 ‘바람 세기’는 ‘출력’ 사양

에 영향을 받는다. ‘무게’ CN 그룹은 제품의 ‘무

게’ 사양에 영향을 받는다. 이와 같은 관계를 바

탕으로 해당 모델의 성능 사양과 4개의 CN 그

룹별 감성 평가 결과를 비교한 결과, 온라인 상

품평 데이터로부터 제품별 CN에 대한 소비자

감성을 추출한 결과가 합리적이라는 것을 확인

할 수 있었다.

CN 빈도수 및 감성 점수의 QFD 적용: 본 논

문에서는 제품 개발 방법론 적용성 검증을 위해

모델 A 제품을 생산하는 기업을 방법론 적용

대상으로 가정하여 예제를 만들었다. 앞서 도출

된 CN 그룹별 빈도수와 감성 점수를 통해

QFD 방법론 내 중요도 점수는 등장 빈도 반영

중요도로 계산될 수 있다. Fig. 13은 전문가 평

가 중요도 점수를 0으로 하고, 등장 빈도 반영

계수를 1.5로 하여 등장 빈도 반영 중요도 계산

결과를 보여준다.

Fig. 13에서 타사 제품과 비교 평가 점수는

CN 그룹별 감성 평가 점수를 바탕으로 5점 척

도로 하여 자사와 타사 비교 점수를 도출하였

다. 예를 들어 ‘가격 경쟁력’ 부분은 A사가 1점

이 되었고, G사가 5점, 나머지 기업들이 그사이

점수를 CN 그룹의 감성 점수에 따라 계산되었

다. 상대적 비교 평가 점수는 A 모델의 어떤

CN 그룹에 대한 개선을 집중해야 하는지 개선

집중률을 계산하는 데 활용된다.

등장 빈도 반영 중요도와 개선 집중도, 그리

고 전문가가 평가하는 판매전략 점수 등을 반영

하여 종합적 CN 중요도를 계산하게 된다. 예제

Fig. 11 Relationship sets and CN maping results for test dryer models

Fig. 12 Comparison of average sentiment scores

of major CN by hair dryer model
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에서는 ‘가격 경쟁력’, ‘바람 세기’, ‘전체적 품질’,

‘무게’ CN이 주요 개선 CN으로 판단되었다.

6. 결 론

제품에 대한 고객의 소리(VOC)를 정량화하는

문제는 전문가 또는 소수의 고객 인터뷰를 통해

얻을 수 있었다. 이는 온라인의 상품평 분석 방

법과 비교했을 때 상대적으로 시간과 비용이 많

이 들기 때문에 상품평 분석 접근방법이 관심을

받게 되었다.

본 논문은 Bi-LSTM+CRF 학습 방법을 활용

하여 온라인 상품평으로부터 제품의 속성 및 감

성어를 추출하고, 단어의 위치를 활용한 규칙을

통해 속성과 감성어 관계 세트를 만드는 접근방

법을 제안하였다. 각 관계 세트에 대한 감성 평

가는 감성어 참조 사전을 통해 수치화된 평가를

제공하였고, 이와 같은 평가 결과는 QFD를 활

용한 제품 개발 방법론에 적용되어 고객의 요구

사항별 중요도 평가와 벤치마킹을 통한 상대 평

가 점수를 도출하는 데 활용될 수 있음을 제안

하였다.

8개의 헤어드라이기 모델의 온라인 상품평을

수집하여 제안한 접근방법을 실험한 결과 속성

과 감성어 추론은 약 86%의 정확도를 보임을

확인하였고, 규칙을 통해 속성 및 감성어 관계

세트는 약 73% 정도 올바르게 만들 수 있음을

보였다. 8개의 제품 모델 중 하나의 모델을 대

상으로 QFD 적용 사례를 제시하여 고객 요구

사항(CN) 그룹별 감성 점수 계산과 제품의 개

선 전략 수립이 가능함을 보였다.

온라인 고객 상품평의 개수가 증가할수록 전

문가의 개입이 어려워지는 것을 고려할 때 본

논문에서 제안하는 접근방법이 효과적일 수 있

다. 다만, 제품의 도메인에 따라 별도로 개발해

야 하는 감성 사전 시스템은 추후 단어별 점수

산정에 대한 추론 방법 연구가 필요하다.
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