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초   록

최근 의류 등의 특정 쇼핑몰의 온라인 시장이 크게 확대되면서, 사용자의 리뷰를 활용하는 

것이 주요한 마케팅 방안이 되었다. 이를 이용한 감성분석에 대한 연구들도 많이 진행되고 

있다. 감성분석은 사용자의 리뷰를 긍정과 부정 그리고 필요에 따라서 중립으로 분류하는 

방법이다. 이 방법은 크게 머신러닝 기반의 감성분석과 사전기반의 감성분석으로 나눌 수 있다. 

머신러닝 기반의 감성분석은 사용자의 리뷰 데이터와 그에 대응하는 감성 라벨을 이용해서 

분류 모델을 학습하는 방법이다. 감성분석 분야의 연구가 발전하면서 리뷰와 함께 제공되는 

이미지나 영상 데이터 등을 함께 고려하여 학습하는 멀티모달 방식의 모델들이 연구되고 있다. 

리뷰 데이터에서 제품의 카테고리와 사용자별로 사용되는 단어 등의 특징이 다르다. 따라서 

본 논문에서는 리뷰데이터와 제품 정보를 동시에 고려하여 감성분석을 진행한다. 리뷰를 

분류하는 모델로는 기본 순환신경망 구조에서 Gate 방식을 도입한 Gated Recurrent Unit(GRU), 

Long Short-Term Memory(LSTM) 그리고 Self Attention 기반의 Multi-head Attention 모델, 

Bidirectional Encoder Representation from Transformer(BERT)를 사용해서 각각 성능을 

비교하였다. 제품 정보는 모두 동일한 Multi-Layer Perceptron(MLP) 모델을 이용하였다. 본 

논문에서는 사용자 리뷰를 활용한 Baseline Classifier의 정보와 제품 정보를 활용한 MLP모델의 

결과를 결합하는 방법을 제안하며 실제 데이터를 통해 성능의 우수함을 보인다.

ABSTRACT

Due to recent expansion of online market such as clothing, utilizing customer review 

has become a major marketing measure. User review has been used as a tool of analyzing 

sentiment of customers. Sentiment analysis can be largely classified with machine 
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learning-based and lexicon-based method. Machine learning-based method is a learning 

classification model referring review and labels. As research of sentiment analysis has been 

developed, multi-modal models learned by images and video data in reviews has been 

studied. Characteristics of words in reviews are differentiated depending on products' and 

customers’ categories. In this paper, sentiment is analyzed via considering review data and 

metadata of products and users. Gated Recurrent Unit (GRU), Long Short-Term Memory 

(LSTM), Self Attention-based Multi-head Attention models and Bidirectional Encoder 

Representation from Transformer (BERT) are used in this study. Same Multi-Layer 

Perceptron (MLP) model is used upon every products information. This paper suggests 

a multi-modal sentiment analysis model that simultaneously considers user reviews and 

product meta-information.

키워드：감성분석, 멀티모달, 특성 추출, 인공 신경망

Sentiment Analysis, Multi-Modal, Feature Selection, Neural Network

1. 서  론

온라인 쇼핑몰 시장은 시간이 지날수록 더욱 

성장하고 있는 추세이다. 팬데믹 상황과 더불

어 비대면 주문이 좀 더 각광 받으며 온라인 

쇼핑몰 시장은 점점 더 커져가고 있다. 최근 많

은 온라인 의류 쇼핑몰들은 직접 보고 살 수 

없어 신뢰의 문제가 종종 발생하는 온라인 쇼

핑몰의 단점을 해결하기 위하여 제품에 대한 

다양하고 다각적인 정보를 방문자에게 최대한

으로 제공하고자 노력하고 있다. 특히 온라인 

쇼핑몰에서 제공하는 사용자들의 리뷰는 중요

한 마케팅 요소로 작용한다. 쇼핑몰은 구매자

가 제품에 관련된 평가를 더욱 다각적인 측면

에서 할 수 있도록 하기 위하여 리뷰뿐만이 아

니라 제품에 대해 더욱 추가적인 정보를 입력

받는 경우가 늘어나고 있다. 예를 들어, 리뷰와 

함께 제품에 대한 사이즈와 색감 등에 대한 평

가 정보를 작성하도록 하여 다른 소비자들의 

구매 결정에 도움을 준다. 또한 긍정적인 리뷰

와 부정적인 리뷰의 비율을 통해서 구매를 결

정하는 소비자들도 많이 나타나고 있다. 그렇

기 때문에 리뷰에 대한 감성분류는 중요 기술

로 요구되고 있다. 최근에는 제품의 카테고리

가 더욱 세분화되어 있으며 구매자는 단순 텍

스트 리뷰뿐만 아니라 별점, 착용 시 느끼는 제

품의 실착 크기, 두께감, 색감 등 더욱 세부적인 

정보를 선택 입력하도록 안내받는다. 따라서 

리뷰에 대한 정교한 감성분석을 위해서는 리뷰 

정보뿐만 아니라 이러한 카테고리 정보, 그리

고 구매자가 남긴 제품 정보들을 함께 반영할 

필요가 있다.

최근 리뷰에 대한 감성분석 연구가 점차 발

전하면서 리뷰와 더불어 리뷰와 함께 입력받는 

이미지 데이터 및 영상 데이터 등을 함께 학습

시키는 멀티모달방식의 감성분석 방법이 많이 

연구되고 있다. 멀티모달 방식이란 리뷰 데이

터에서 얻을 수 없는 추가적인 정보를 다른 유

형의 데이터에서 활용하여 모델을 학습하는 방

법이다. 추가적인 데이터를 고려하여 결과를 

예측하기 때문에 리뷰만을 이용해서 예측하는 

기법보다 더욱 좋은 성능을 나타내고 있다. 
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<Figure 1> Overview of Proposed Idea

본 논문에서는 대표적인 의류 온라인 쇼핑몰 

플랫폼인 무신사(https://store.musinsa.com/.)

의 리뷰를 활용하여 감성분석 연구를 진행하

였다. 온라인 쇼핑몰 중에서 의류 제품들은 카

테고리 별로 제품의 특성이 다르고 이에 따른 

사용자의 리뷰 역시 다른 특성을 갖는다. 그러

므로 리뷰 및 제품 정보, 구매자가 남긴 제품 

정보들을 함께 고려한다면 더욱 정확한 감성

분석이 가능할 것으로 예상된다. 그러므로 

<Figure 1>과 같이 본 연구에서는 리뷰뿐만 

아니라 제품의 카테고리 정보와 구매자가 선택 

입력하는 제품에 대한 메타 정보를 활용하여 

시퀀스 분류 모델 및 Muti Layer Perceptron

(MLP)을 통한 멀티모달 감성분석 모델을 제

안한다. 또한 리뷰만을 이용한 모델과의 비교

를 통하여 본 논문에서 제안한 방법이 성능 

면에서 우수함을 보인다.

본 논문은 제2장 관련 연구에 대한 설명, 제3

장 제안하는 모델에 대한 설명, 제4장 실험에 

대한 구성 및 실험 결과, 마지막 제5장 결론 순

으로 구성된다.

2. 관련 연구

2.1 Sentiment Analysis

감성분석은 오래전부터 자연어처리 분야에

서 주목받고 있는 분야 중 하나이다. 감성분석은 

크게 머신러닝 기반의 감성분석과, 감성 사전기

반의 감성분석으로 나눌 수 있다. 머신러닝 기반

의 감성분석은 사용자가 작성한 리뷰 데이터와 

그에 대응하는 감성 라벨 값을 같이 모델에 학습 

시키는 방법이다. Smeuruanu et al.[20]은 베이

지안 방법론을 이용해서 텍스트 데이터에 대한 

이진 분류를 진행했고, Wang et al.[24]에서는 

트위터에 작성된 글을 이용해서 감성분석을 하

는 연구를 진행했다. Pannal et al.[16]에서는 

Support vector machine(SVM)을 이용하여 사

용자 리뷰의 감성분석을 하는 연구를 진행했다. 

Severyn and Moschitti[19]는 트위터에 대한 감

성분석을 인공 신경망을 이용해서 분석하고 기

존에 이미지 분류 태스크에 주로 사용되던 

Convolutional Neural Network(CNN)모델을 
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적용하면서 다른 머신러닝 기반의 감성분석 모

델과 비교하면서 인공 신경망의 감성분석 성능

을 검증 하였다. Huang et al.[9]은 텍스트의 lo-

cal feature와 문맥 정보를 얻기 위하여 CNN과 

Long short-term memory(LSTM) 레이어 2개 

층을 이용해 감성 분석을 진행하였다. Yang[26]

은 상품 리뷰의 감성분석을 위하여 sentiment 

lexicon에 기반한 CNN과 Bi-Gated Recurrent 

Unit(GRU)을 결합한 모델 SLCABG를 제안하

였다. 분석 모델을 구축하는 연구 이외에도 감성

분석의 결과를 활용하는 연구들도 진행되고 있

다. Kim et al.[14]은 감성분석의 결과와 주가 

예측의 상관관계를 연구하여, SNS의 감성분석

을 활용하여 주가의 방향성을 예측하는 연구를 

진행했다. Jeon et al.[11]은 감성분석의 결과를 

항공 서비스의 품질을 평가하는데 활용하는 연

구를 진행했다. Oh and Hwang[15]은 키워드 

기반으로 트위터의 감성분석을 통해 실시간으

로 장소를 추천해주는 연구를 진행했다.

2.2 Multi-modal for Sentiment 

Analysis

멀티모달 데이터란 문서, 이미지, 평점 등의 

싱글모달 데이터와는 달리 영화 평점과 부가정

보, 태그가 있는 이미지 등의 다중 관계형 데이

터를 말한다. 멀티모달 딥 네트워크 연구는 멀티

모달 데이터를 입력받아 주어진 과제에 맞는 

출력 값을 제공하는 방향으로 많은 연구가 진행

되어왔다. 기존의 단일 양식 감정 분석과 달리 

다중 모드 감정 분석은 최근 몇 년 동안 점점 

더 주목을 받고 있다. 멀티 모달 감정 분석을 

위한 심층 시맨틱 네트워크인 MultiSentiNet 등 

이미지와 텍스트 간의 상관관계를 이용한 감성

분석 연구가 진행되었다[25]. 또한 Recurrent 

Neural Network(RNN) 및 LSTM을 사용하여 

시간적 멀티모달 정보를 융합하는데 사용하기

도 하였다. 이러한 초기 애플리케이션 중 하나는 

Jin et al.[12]로써, 마이크로 블로그에서의 루머

를 탐지하기 위하여 text, image, social context 

정보를 RNN구조를 거친 후 결합하여 활용하였

다. Baltrušaitis et al.[4]에 따르면, Poria et 

al.[17]은 데이터의 다른 modality에 따라 다른 

kernel을 사용하는 Multiple kernel learning을 

사용하였으며, text, visual, audio feature를 이

용하여 분류기를 학습시켰다. Agarwal et al.[1]

은 감성분석을 위하여 RNN에 기초한 4가지 

multi-modal 분류기를 비교하였다.

2.3 Sequence Models

리뷰데이터에 대한 머신러닝 기반의 감성분석

에는 RNN기반의 딥러닝 모델이 많이 사용된다. 

RNN은 모든 hidden node가 연결되어있는 신경망

으로 시퀀스의 길이가 길어질수록 기울기 소실 

문제가 발생한다. 그렇기 때문에 hidden node안에 

게이트 메커니즘을 적용하여 기울기 소실 문제를 

해결하고자 하는 LSTM과 GRU가 제안되었다. 

본 연구에서는 LSTM과 GPU를 리뷰의 감성분석

에 활용하여 다른 baseline과 비교할 것이다.

2.3.1 Long Short-Term Memory (LSTM)

LSTM은 RNN의 한 종류로, 시퀀스가 길어

질수록 RNN이 장기 기억에 취약한 점을 보완

하기 위하여 게이트 메커니즘을 이용한 알고리

즘이다. LSTM의 핵심은 cell state로서, gate라

는 구조에 의한 linear 연산을 수행하여 기억해

야 할 정보와 지워져도 될 정보를 구분하여 학
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<Figure 2> Framework of Multi-head 

Attention Model

습을 진행하는 방법이다[8]. LSTM 셀은 이전 

셀에서 cell state와 hidden state를 전달받고, 

다음 데이터가 인풋으로 입력된다. hidden 

state와 입력 데이터는 forget gate와 input gate

를 생성한다. forget gate를 통과한 값은 0에서 

1사이의 값을 갖는데, 0에 가까울수록 cell state

의 이전 정보는 잊혀져서 다음 셀로 보내진다. 

input gate를 통과한 정보는 현재 정보를 기억

하기 위한 값으로, cell state에 더해져서 다음 

셀로 보내진다. 마지막으로 인풋 데이터의 정

보에 cell state의 tanh변환 값을 곱해주어 hid-

den state, 즉 output을 생성한다. 이를 통해 

LSTM은 RNN의 기울기 소실문제를 완화하고 

오래된 정보를 전달하는데 용이하다[19]. 

2.3.2 Gated Recurrent Unit (GRU)

GRU도 게이트 메커니즘이 적용된 RNN의 

일종으로 LSTM에서 영감을 받아서 만들어

졌다[4]. GRU는 LSTM보다 가중치의 수와 

연산을 간단히 함으로써 구조는 더 간략하지

만 LSTM과 대등한 성능을 보여준다. LSTM

에서 cell state라는 존재를 없애고 hidden 

state와 인풋 정보를 활용해 reset gate와 up-

date gate를 만든다. 그리고 난 후 현 시점의 

인풋 정보의 후보군을 만들기 위하여 이전 

hidden state에 reset gate를 곱한 값과 현재 

인풋을 더해준다. 마지막으로, 후보 정보와 

update gate결과를 연산하여 현재 셀의 hid-

den state를 산출한다. GRU는 LSTM보다 학

습할 매개변수가 적으므로 연산이 빠르다는 

장점이 있다. Gruber et al.[7] 등의 여러 연구

에서 LSTM과 GRU의 차이를 보이려고 했으

나 현재는 두 방법 모두 비슷한 성능을 나타

낸다고 알려져 있다.

2.4 Attention based Models

RNN기반의 모델들은 자연어 처리 분야에서 

좋은 성능을 보여 왔지만 기울기 소실 등의 문제를 

안고 있었다. 그래서 Self-Attention 기반의 모델

들이 등장하여 RNN의 기울기 소실 문제와 장기 

의존성 문제를 해결하는데 공헌하였다[3]. 본 논

문에서는 Self-Attention 기반의 Multi-head 

Attention 모델과 사전 학습된 모델을 활용한 

트랜스포머[23] 기반의 Bidirectional Encoder 

Representations from Transformers(BERT)모

델을 사용했다. 

2.4.1 Multi-head Attention

Multi-head Attention의 구조는 <Figure 2>
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과 같다. 토큰임베딩 정보와 Positional encod-

ing 정보를 고려한 입력 데이터에 대해서 

self-attention 작업을 통해 주요 토큰에 집중된 

단어별 임베딩 정보를 추출하는 Multi-head 

Attention 모델이다. Multi-head Attention은 

Scaled Dot-Product Attention을 여러 개 만들

어 다양한 특징에 대한 attention을 볼 수 있게 

한 방법이다. 즉, 입력받은 query, key, value를 

헤드 수만큼 나누어 병렬적으로 계산해주는 것

이다. 감성 분석 등의 분류모델에 적용하기 위

해서는 연산 된 attention 결과를 Global Max 

Pooling과 Fully connected layer(FCN)를 이용

해서 분류를 진행한다[2].

2.4.2 Bidirectional Encoder Representations 

from Transformers (BERT)

BERT는 트랜스포머의 인코더 부분을 여러 

개 중첩한 모델로, 사전 학습된 양방향 언어표

현 모델이다[6]. Multi-head Attention 정보와 

Positional 인코딩과 세그먼트 임베딩정보까지 

고려하여, 발표된 언어 모델 중 자연어처리 분

야에서 좋은 성능을 보이는 모델로 평가받고 

있다. 임의로 입력된 단어를 제거하여 그 단어

를 예측하는 방식과 입력 값으로 사용되는 

[CLS] 토큰을 사용해서 입력된 두 문장의 순서 

여부를 학습하는 방식으로 사전학습과정이 진

행된다. <Figure 3>과 같은 사전 학습된 BERT 

모델은 분류를 위한 완전 연결 계층을 미세 조정

하여 시퀀스 태깅, 질문 대답, 감성분석 등 넓은 

범위의 자연어처리 과제에 적용될 수 있다. Sun 

et al.[21]의 연구에서는 BERT를 미세 조정하

여 Aspect-based sentiment analysis 과제를 

수행하였다.

BERT를 통해서 입력된 문장의 임베딩 벡

터는 여러 층으로 이루어진 트랜스포머를 통

해서 산출된다. 구체적으로 미세조정과정은 

위와 같이 사전 학습된 BERT 모델에서 산출

된 벡터에서 [CLS] 토큰에 해당되는 출력의 

결과를 이용해서 분류기를 학습한다. [CLS] 

토큰의 출력에 해당되는 768차원의 임베딩 벡

터를 완전 연결계층과 과적합 방지를 위한 드

롭아웃을 거쳐서 긍정과 부정의 결과를 예측

하도록 한다.

<Figure 3> Framework of Ko-BERT 

Model

영문으로 사전학습된 BERT 모델 외에 다

른 언어들을 이용해서 학습된 모델도 개발되

어 다양한 언어에 적용하여 연구가 진행될 수 

있게 했다[17]. SK TBrain에서 공개한 한국어 

BERT 모델(https://github.com/SKTBrain/K

oBERT) 버트 모델도 개발되었다. S. Hwang 

et al.[10]에서는 한국어 BERT 모델을 활용해

서 기술문서 분류모델을 학습하는 연구를 진

행했다.
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<Figure 4> Comparison of baseline and Proposed Method. (a) Baseline Model 

(b) Add only category information (c) Proposed Model

3. 제안 모델

본 연구에서는 일반적인 머신러닝 기반의 감

성분석 baseline 모델에 제품 카테고리 정보 및 

구매자가 리뷰와 함께 남긴 제품 메타 데이터

를 입력한 MLP 모델을 멀티모달 방식으로 학

습시켜 감성을 예측하는 모델을 제안한다. 리

뷰 데이터를 입력받는 Text encoder 모델로는 

4가지 모델을 사용하였다. 그리고 메타데이터를 

입력받는 MLP 모델의 결과와 Text encoder 모

델의 결과를 결합하여 감성분석에 이용하였다.


   

            (1)


  

          (2)

  


                 (3)


 , 

은 각각 리뷰데이터와 one-hot 인코딩

된 메타데이터이이며 Text encoder는 RNN 기

반의 GRU, LSTM, Self-attention 기반의 

Multi-head Attention과 BERT를 나타낸다. 

∈ × , ∈ ×와 ∈ , ∈는 각각 

가중치와 편향 매개변수를 의미한다. ∈, 

∈는 각각 리뷰 데이터에 대한 임베딩과 

메타데이터에 대한 임베딩을 나타내며 Text en-

coder, Multi-layer perceptron의 output이다. 

∈는 리뷰 및 메타 데이터에 대한 임베딩으

로써 , 을 concatenation한 것이다.

리뷰 데이터 및 메타 데이터에 대한 임베딩을 

얻고 난 후, Fully connected layer(FCN)를 통

과시킴으로써 후보 임베딩 ∈를 얻는다.

             (4)

∈× , ∈ ×와 ∈ , ∈

는 FCN의 가중치 및 편향을 나타낸다. 그리고 

나서 후보 임베딩에 Sigmoid 함수를 적용시켜 

모델의 최종 결과인 를 얻는다.

              (5)

 

시퀀스 데이터와 메타데이터를 고려한 모델

의 구조는 <Figure 4>의 (c)와 같다. 

3.1 Sequence Model

본 연구에서 텍스트 분류에 사용한 시퀀스 
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모델은 GRU 모델과 LSTM을 적용했다. GRU

는 기존 RNN에 기울기 소실 문제에 대한 해결

책으로써 연구되었으며 같은 목적으로 개발된 

LSTM은 비교적 복잡한 구조를 갖는다. 두 모

델 모두 워드 임베딩 행렬로는 Word2Vec모델

을 학습 시켜서 사용했다. 모델에 대한 입력데

이터에 대한 길이는 64로 맞추어 입력했다. 은

닉층은 단층으로 설정했다. GRU와 LSTM에 

대한 공정한 비교가 이루어질 수 있도록 활성

화함수와 최적화 기법을 동일하게 설정하였다. 

두 모델에서의 하이퍼 파라미터 설정에 대한 

정리는 <Table 1>과 같다.

GRU LSTM

Input length 64

Word embedding Word2Vec

Embedding dimension 200

# of hidden layers 1 1

Hidden dimension 128 128

Activation function Sigmoid

Loss function Binary Cross entropy

<Table 1> Hyper Parameter Setting for 

Sequence Models

3.2 Attention based Model

본 논문에서는 기울기 소실 문제가 발생하는 

시퀀스 모델 대신 Attention을 적용한 다른 모델을 

추가 적용한다. 본 연구에서 실험한 Attention 

기반의 모델은 Multi-head Attention과 BERT

이다. Multi-head Attention에 사용된 attention 

head의 개수는 8개를 사용했다. attention layer

의 개수는 6개로 설정했고 입력데이터에 대한 

길이는 시퀀스 모델과 동일하게 64로 설정했다. 

모델에 대한 하이퍼 파라미터 설정은 <Table 

2>와 같다. 

본 연구에서는 구글에서 개발한 BERT 모델

과 같은 구조를 가지고 있는 SKT Brain에서 

공개한 한국어 BERT 모델을 이용하여 분류 모

델을 학습하였다. 연구에 사용한 BERT 모델은 

500만 개 이상의 문장으로 구성된 한국어 위키와 

2천만 개 이상의 문장으로 구성된 한국어 뉴스 

데이터로 학습되었다. 이 BERT 모델의 사전의 

크기는 8,002이고 한국어 텍스트를 토큰화하기 

위해 한글 위키와 뉴스 텍스트를 기반으로 문장 

단위 토크나이저(SentencePiece tokenizer)를 

따로 학습하여 제공한다. 제공된 한국어 BERT

모델에서 출력된 768차원의 출력값을 활용하여 

모델학습을 진행했다. 

Parameters Values

Input length 64

num of attention layer 6

num of attention head 8

Embedding dimension 200

Hidden dimension 32

Activation function Sigmoid

Loss function Binary Cross entropy

<Table 2> Hyper-parameter Setting for 

Multi-head Attention Model

3.3 Multi-layer Perceptron (MLP)

본 연구에서는 리뷰를 입력으로 받은 모델과 

사용자 정보 및 제품 정보 등의 메타데이터를 

입력으로 받은 모델을 멀티모달 방식으로 학습 

시키는 방법을 제안한다.

메타데이터를 입력으로 받는 모델은 Multi-

layer Perceptron(MLP)이다. 메타데이터의 범

주형 변수들을 순서정보가 없는 변수들은 원 

핫 인코딩(One-hot encoding) 형식으로, 순서
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정보가 있는 변수들은 Ordinal Encoding 형식

으로 입력을 받아서 메타데이터의 정보가 요약

된 벡터를 출력하게 된다. 이 결과와 리뷰 데이

터를 입력으로 받은 모델의 출력 값을 합쳐서 

예측에 사용한다. 사용한 MLP모델에 대한 정

보는 <Table 3>과 같다.

Parameters Values

Input length 15

# of hidden layers 2

Hidden dimension 64 / 32

Activation function relu

<Table 3> Hyper-parameter Setting for 

MLP

4. 실험 결과

4.1 실험 구성

본 연구의 실험에는 온라인 패션 플랫폼인 

‘무신사’의 리뷰 데이터를 사용했다. 무신사의 

경우에는 제품에 대한 상세한 리뷰뿐만 아니라, 

리뷰를 작성한 사용자가 제품을 직접 보거나 

착용한 후 평가하여 자신이 생각하는 제품정보

를 선택 입력하도록 함으로써 다각적인 제품 

정보를 수집한다. 이로써 리뷰 정보를 이용하

려는 소비자들에게 더 자세한 정보를 제공하고 

있다.

데이터는 인기 카테고리에 속하는 6개의 카

테고리를 선정하였고 카테고리 내에서 인기순 

정렬하여 수집 기간(2021년 6월) 기준 상위에 

노출되는 인기 아이템 위주로 수집하였다. 총 

6개의 제품카테고리에 대하여 50,000개의 리뷰

데이터를 수집하였고, 그 중 긍정 리뷰의 수는 

35,000개, 부정 리뷰 수는 15,000개이다. 데이터 

셋은 웹 크롤링을 통해서 구축했다.

제품 메타 데이터는 카테고리, 리뷰의 종류, 

구매자 성별, 사용자가 제품을 직접 보고 판단

한 의류의 밝기, 색감, 사이즈, 두께감 등 총 7개

를 이용했다. 카테고리는 반팔티셔츠, 데님팬

츠, 셔츠/블라우스 등 상/하의 구분 없이 다양

한 종류의 의류를 포함하였다. 리뷰의 종류는 

실제 착용하여 스타일링한 사진과 함께 작성된 

스타일 후기, 의류를 촬영한 사진과 함께 작성

된 상품 사진 후기, 사진 없이 리뷰만 작성된 

일반 후기 총 3가지로 나뉜다. 이 외의 밝기, 

색감, 사이즈, 두께감은 세 가지 정보 중 선택하

게 된다. 데이터에 대한 정리는 <Table 4>와 

같다.

Variable
num of 

Classes
Class

Category 6

short-sleeved shirt/ denim 

pants/suit pants/slacks, 

shirt/blouse/sweatsuit/

jogger pants/shorts

Review 

type
3

style review, product 

photo review, general 

review

sex 2 male, female

Brightness 3
Darkness, normal, 

brightness

Color-tone 3 blurry, normal, clearly

Thickness 3 thin, average, thick.

Size 3 small, normal, big

<Table 4> Summary for Dataset

위와 같은 데이터를 이용해서 8:2의 비율로 

훈련데이터와 평가데이터를 분류했다. 평가데
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 Models
Baseline Baseline + category Proposed model

Accuracy F1 score Accuracy F1 score Accuracy F1 score

GRU 88.54 83.21 89.86 85.53 90.57 86.68

LSTM 86.67 81.33 87.13 82.17 88.89 84.34

Multi-head Attention 90.18 84.27 91.37 85.36 92.86 87.03

Ko-BERT 92.86 87.65 92.98 86.81 94.12 88.29

<Table 5> Performance for Each Model

이터는 긍/부정의 비율을 6:4로 설정해서 실험

한 모델에 대한 평가를 진행했다. 감성라벨에 

대한 정보는 리뷰에서 별점 데이터를 이용했다. 

별점 5점은 긍정 데이터로 분류하고, 1,2,3점 데

이터를 부정 데이터로 분류하여 학습했다. 모

델을 학습할 때 Adam optimizer를 사용했고

[13], Learning rate는 0.001이며, 64의 배치사이

즈로 7 에폭만큼 학습을 진행했다. 하이퍼 파라

미터는 학습데이터에서 0.1의 비율로 검증데이

터를 구축하여 하이퍼 파라미터 최적화 작업을 

진행했다.

4.2 실험 결과

실험은 총 4가지의 정확도와 f1-score를 비

교하여 성능을 검증하는 방식으로 진행했다. 4

가지 방식 모두 동일한 조건에서 실험을 진행

하였다. 첫 번째로 사용한 baseline 모델은 리뷰

데이터만을 이용하여 예측한 감성분석 모델이

다. 두 번째는 baseline모델에 텍스트 인코더의 

출력값에 제품에 대한 카테고리 정보를 합쳐서 

학습하는 모델이다. 그리고 본 논문에서 제안

하는 멀티모달 방식으로 메타데이터를 MLP를 

사용해서 학습한 특징 벡터를 텍스트 인코더의 

출력값과 합쳐서 학습하는 방법이다. 

<Table 5>와 같이 메타 데이터의 정보를 멀

티모달 형식으로 학습 시킨 결과가 가장 정확

도가 높음을 확인할 수 있다. 모델 중에서는 at-

tention 기반의 방법이 시퀀스 기반 모델보다 

성능이 좋음을 확인할 수 있었다. 

5. 결 론

리뷰 데이터에 대한 감성분석은 자연어 처리 

부문에서 오래전부터 주목받아온 분야이고, 사

용자의 리뷰데이터를 이용한 마케팅 방법이 온

라인 시장에서 활발하게 활용되고 있다. 감성

분석은 크게 사전기반의 감성분석과 머신러닝 

기반의 감성분석이 존재한다. 머신러닝 기반의 

감성분석은 사용자가 작성한 리뷰데이터와 그

에 맞는 감성 라벨 값을 이용해서 지도학습을 

통한 모델 학습과정을 거친다. 

그러나 여러 제품들이 공존하고 있는 사이트

에서 리뷰 데이터는 카테고리 별로 또는 사용

자 별로 다른 특징들을 지니고 있다. 따라서 본 

연구에서는 제품에 대한 정보와 사용자에 대한 

정보를 메타 데이터로 활용하여 감성분석에 이

용하고자 했다. MLP를 이용하여 메타데이터

를 학습하고, 리뷰데이터를 입력한 모델과 멀

티모달 방식으로 학습한 감성분석 모델을 제안

한다.
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리뷰를 입력 값으로 받는 4가지 모델을 제안

하는 방법을 포함한 3가지 방식에 대한 정확도

를 비교하여 제안하는 모델의 성능을 검증했다. 

검증 결과 제안한 방법의 정확도가 가장 높음

을 확인 할 수 있었다. 이를 통해서 사용자의 

정보를 MLP를 통해서 학습시킨 정보를 추가

한다면 좀 더 명확한 감성분석의 결과를 얻을 

수 있음을 확인하였다. 머신러닝을 통한 예측 

알고리즘이 대부분의 도메인에서 많이 사용되

고 있다. 그런데 주가 예측의 같은 경우에 대부

분의 연구들이 특정 일자를 기준으로 예측을 

진행하기 때문에 실시간으로 즉각적인 의사 결

정이 요구되는 자동매매 시스템이 직접적으로 

응용하는 데에는 한계를 가지고 있다. 따라서 

즉각적으로 이루어지는 매도/매수 의사결정을 

고려했을 때, 보상과 행동을 모델링할 수 있는 

강화학습이 효과적인 대안이 될 수 있다.
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