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            Abstract
          
        

        
          개인의 피부 유형이나 취향 등에 따라 선호 제품이 달라지는 뷰티 상품의 온라인 쇼핑에서 리뷰는 구매 의사 결정에 큰 영향을 준다. 최근 리뷰가 대량으로 축적되면서 정보의 양은 풍부해졌지만 그만큼 원하는 정보를 찾는 데 어려움이 커지고 있다. 본 논문에서는 뷰티 상품의 리뷰에서 상품의 주요 특징을 자동으로 추출하고 특징들의 극성을 시각화하는 시스템을 제안한다. 제안 시스템에서는 한국어 사전학습모델인 KoBERT를 활용하여 리뷰의 긍·부정 이진 분류와 핵심 키워드 추출을 진행하여 특징 기반 검색이 가능하다. 제안 시스템을 통해 고객은 상품이 긍정적으로 평가된 단어로 상품을 손쉽게 검색하고 상품 각각의 장단점을 한눈에 파악할 수 있다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          In online shopping for beauty products, where preferences vary depending on individual skin types and tastes, reviews play a significant role in making purchase decisions. Recently, reviews have rapidly accumulated, significantly increasing the amount of information; however, this has made it difficult to find desired information. This study proposes a system that automatically extracts the key features of beauty products from reviews and visualizes the sentiment polarity of those features. The proposed system utilizes KoBERT, a Korean pre-trained language model, to perform binary sentiment classification and keyword extraction, enabling feature-based searches. The proposed system helps customers easily search for products using positively evaluated keywords and instantly identify the strengths and weaknesses of each product.
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      Ⅰ. 서 론 
      자연어는 인간의 자유로운 의사 표현의 주요한 도구로, 인터넷이 고도로 발전된 현대 사회에서는 자연어 텍스트를 이용하여 다양한 채널에서 광범위하게 소통하고 빠르게 정보를 공유한다. 특히 자연어 텍스트로 구성된 상품에 대한 리뷰는 실제 사용자의 상품에 대한 주관적인 평가와 만족도를 표현하며, 잠재적 구매자의 구매 의사 결정에 큰 영향을 끼친다. COVID-19 팬데믹 이후 온라인 쇼핑의 비중이 급격히 증가하면서[1] 리뷰의 축적이 가속화되고 리뷰의 품질 또한 향상되면서 그 영향력은 강화되었으며, 이에 따라 지엽적인 주변인의 입소문보다 폭넓은 정보를 제공하는 리뷰에 대한 소비자들의 의존도가 더욱 높아지고 있다[2].

      뷰티 상품의 경우 개인의 피부 타입이나 취향, 제품 제형의 특징 등에 따라 선호하는 상품이 크게 달라질 수 있어 제품을 직접 사용한 다양한 기존 구매자의 의견이 상품 선택과 구매 여부에 큰 영향을 미친다. 이런 특성을 반영하여 뷰티 상품 쇼핑몰은 리뷰 작성에 여러 혜택을 제공하여 다양한 사용자의 리뷰를 축적하고 있다. 이에 따라 제품 구매에 도움이 되는 정보가 많아졌다는 장점이 있는 반면, 확인해야 할 리뷰의 양이 방대해지면서 고객들은 원하는 정보를 찾기 위해서 리뷰를 확인하는데 더 많은 시간과 노력을 들여야 하는 어려움도 겪고 있다. 만일 사용자 리뷰에 기반하여 “순한 토너”나 “촉촉한 선크림” 같은 질의에 맞는 상품을 추천해 준다면 사용자 편의를 높일 수 있지만, 대부분의 뷰티 쇼핑몰에서는 제품 이름으로만 상품을 검색할 수 있어 원하는 특징을 가진 새로운 제품을 구매해 보려는 고객의 요구에 맞지 않다.

      최근 대량의 리뷰데이터를 효과적으로 분석하고 요약하는 기술 연구가 활발히 진행되고 있다. 상품의 장단점과 주요 특징이 자연어로 표현된 리뷰를 분석하기 위해서 자연어처리(natural language processing, NLP) 연구에서는 감성 분석(sentiment analysis)을 통한 긍·부정 이진 분류(binary classification)와 키워드 추출(keyword extraction) 기법을 널리 활용한다. 자동으로 리뷰를 긍·부정 이진 분류하고 상품의 특징을 나타내는 핵심 키워드를 시각화하여 제공한다면 구매자들은 상품의 특징을 한눈에 파악할 수 있다. 이러한 연구로 리뷰를 대상으로 감성 분석을 수행한 사례[3],[4]가 있지만, 이 방식은 각 영역에 적합한 속성들을 사전에 정의해야 하는 어려움으로 데이터 수집과 레이블링에 대한 비용이 증가하고 제품 고유의 특징을 반영하지 못하는 문제점이 있다.

      본 연구에서는 정제되지 않은 뷰티 상품 리뷰를 대상으로 긍·부정 이진 분류를 수행하고 분류된 리뷰에서 상품의 특징을 표현하는 핵심 키워드를 추출하여 상품을 효과적으로 검색하고 시각화하는 시스템을 제안한다. 이를 위해 자연어처리 분야에서 널리 사용되는 한국어 사전 학습된 거대언어모델(Large Language Model, LLM)인 KoBERT(Korean Bidirectional Encoder Representations from Transformers)[5]를 활용하여 감성 분석을 수행한다. 키워드 추출 단계에서는 KoBERT 모델을 활용하여 문장과의 유사도에 기반하여 문장을 대표할 수 있는 토큰을 키워드로 선정하는 방법을 제안한다. 이를 통해 기존 연구처럼 사전에 속성을 정의하지 않고 리뷰에 나타나는 사용자들이 중요하게 여기는 상품의 특징을 자동으로 추출한다. 이진 분류된 상품평과 키워드에 기반하여 구축한 상품 검색 시스템에서는 각 상품의 긍정 리뷰에서 나타나는 키워드로 상품을 검색할 수 있어 “촉촉한 선크림”과 같은 상품 특징에 대한 검색어로 원하는 제품을 찾을 수 있다. 상품 조회 화면에서는 해당 상품의 긍정 리뷰와 부정 리뷰 각각에서의 주요 키워드를 제시하여 상품의 특성을 한눈에 알아볼 수 있게 구성한다. 또한, 기존 쇼핑몰에서 지원하지 않는 리뷰 검색을 제공하여 찾고 싶은 특징에 대한 사용자 리뷰만을 빠르게 확인할 수 있다.

      본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 연구에 활용된 관련 연구와 기술을 소개한다. 3장에서는 뷰티 상품에서의 특징 기반 검색의 필요성을 보이고, 4장에서는 시스템의 뷰티 상품 데이터의 수집 과정과 학습에서 사용한 레이블링된 리뷰 데이터, 화장품 성분 사전에 관해 설명한다. 5장에서는 제안하는 분석 방법을 상세히 기술하고, 6장에서는 구축된 시스템을 소개한다. 마지막으로 7장에서는 연구의 결론을 도출하고 향후 연구 방향을 논의한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      사용자가 작성하는 리뷰는 상품에 대한 평가가 긍정인지 부정인지로 분류할 수 있으며 이는 감성 분석 분야에서 연구되었다. 감성 분석된 리뷰에서 대표 단어들을 추출하면 기존 구매자들이 긍정적으로 평가하거나 부정적으로 평가하는 특징을 파악할 수 있으며, 이는 키워드 추출 분야에서 연구되었다. 아래에서 감성 분석과 키워드 추출 관련 연구를 살펴본다.

      
        2-1 이진 분류를 통한 리뷰 감성 분석
        이진 분류는 주어진 데이터를 두 클래스로 나누는 문제로 이를 해결하는 다양한 머신러닝과 딥러닝 알고리즘이 활용된다. 이진 분류의 머신러닝 알고리즘으로 가장 기본적인 접근 방식 중 하나는 로지스틱 회귀(Logestic Regression)[6]로, 입력 데이터의 선형 결합을 통해 클래스 확률을 예측한다. 이는 복잡한 비선형 관계를 학습할 때 모델 학습의 어려움이 있어, 이를 해결하기 위해 결정 트리(Decision Tree)[7]나 서포트 벡터 머신(Support Vector Machine, SVM)[8]과 같은 알고리즘이 제안되었다. 하지만 결정 트리와 서포트 벡터 머신 또한 과적합 문제와 확률 추정에 어려움이 있고 문맥이 복잡한 경우 성능이 좋지 않은 한계가 있다.

        이후 등장한 Transformer 아키텍처[9]의 Encoder 구조만을 사용한 딥러닝 모델인 BERT(Bidirectional Encoder Representations from Transformers)[10],[11]는 양방향으로 문맥을 이해하고 이를 벡터로 변환하는 것에 중점을 두어 분류 태스크에서 강점을 보인다. BERT의 장점에 기반하여 여러 다국어 모델이 연구되었으며, 이중 KoBERT[5]는 위키피디아와 뉴스 등의 대규모 한국어 데이터 세트로 사전 학습되어 다양한 한국어 자연어처리 태스크에서 기존 BERT 모델보다 뛰어난 성능을 보인다.

        리뷰에 기반한 감성 분석의 기존 연구들[4],[12],[13]에서는 긍·부정 태그 대신 별점을 기준으로 극성을 판단한다. 하지만 그림 1과 같이 사용자가 수동으로 부착한 별점은 긍정 리뷰에 낮은 별점이 태그되거나 부정 리뷰에 높은 별점이 태그되는 등의 많은 노이즈가 존재한다. 추출한 상품의 특징을 나타낼 때 긍정적인 특징인지 부정적인 특징인지 판단하는 것은 중요한 요소이므로, 본 논문에서는 [14]를 기반으로 KoBERT를 활용하여 수집한 모든 리뷰에 대해서 자동 분류를 통해 레이블링한다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            An example of a mismatch between the star rating and the review content
            *Korean is included to accurately reflect the original content

          
          

          

        

      

      
        2-2 키워드 추출 기법
        키워드 추출은 문서 내에서 중요한 단어를 식별하는 자연어처리 기술로 정보 검색, 텍스트 마이닝, 문서 요약 등에서 주로 활용된다. 기본적인 키워드 추출은 문서 내에서 중요한 단어를 직접 선택하는 방식으로, 대표적으로 TF-IDF(Term Frequency-Inverse Document Frequency)와 TextRank 알고리즘[15]이 활용된다. TF-IDF는 단어의 빈도와 역문서 빈도를 계산하여 상대적으로 중요한 단어를 선정하는 단순한 방식이다. TextRank는 그래프 기반의 알고리즘으로, 문서 내 단어 간의 연결 관계를 고려하여 주요 단어를 선정한다. 그러나 이러한 기법은 문맥을 반영하지 못하고 단어의 의미적 관계를 고려하지 않는 한계가 있다.

        딥러닝 기술의 발전으로 문맥을 반영하는 키워드 추출 기법이 활발히 연구되어 최근에는 BERT 기반의 키워드 추출 기법이 널리 활용되고 있다. BERT 기반 KeyBERT[16]는 문서와 토큰을 임베딩하여 문서와 토큰의 의미적 유사성을 측정하여 키워드를 추출한다. 이는 기존 TF-IDF나 TextRank보다 문맥을 더욱 정교하게 반영할 수 있어 의미상으로 중요한 키워드를 효과적으로 선정할 수 있다. 본 연구에서는 문서의 의미적 맥락을 정확하게 반영하기 위해 KeyBERT를 활용하여 키워드를 추출한다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 특징 기반 뷰티 상품 검색
      기존의 대부분의 온라인 쇼핑몰은 상품명에 대한 검색을 제공하는데 상품명 기반의 검색은 새로운 상품을 찾아 사용해 보려는 사용자에게는 유용하지 않다. 본 연구에서는 상품명 대신 사용자가 기대하는 상품의 특징과 카테고리를 기준으로 상품을 검색할 수 있는 시스템을 제안한다.

      뷰티 상품은 각 제품에 따른 주요 특징들이 있다. 예를 들어 스킨 케어 제품을 구매하려는 고객 중 건성 피부의 고객은 적절한 유분을 포함한 촉촉한 상품을 선호하지만, 지성 피부의 고객은 유분기 없이 수분을 채워줄 수 있는 산뜻한 상품을 선호한다. 또한 습한 여름에는 유분기가 적은 산뜻한 제품을 선호하지만, 건조한 겨울에는 보습과 유분 보충이 모두 가능한 제품을 선호한다. 하지만 그림 2와 같이 현재 서비스 중인 쇼핑몰들에서는 제품명으로만 상품을 검색할 수 있어 “산뜻한 스킨”이나 “겨울철 토너”등의 특징을 표현하는 검색어로는 원하는 상품을 찾기 어렵다.

      
        
        

        Fig. 2. 
				
        

        
          An example where a product feature keyword yields no search results
          *Korean is included to accurately reflect the original page

        
        

        

      

      온라인 쇼핑몰의 각 상품에는 제조사가 제공하는 상품 상세 설명이 제공되지만, 구매자는 각 제품을 직접 사용한 사용자의 리뷰를 보다 신뢰한다. 일반 쇼핑몰의 경우 비교적 짧은 리뷰가 작성되는 것에 비해 뷰티 쇼핑몰은 리뷰 전문 사이트가 있을 정도로 리뷰의 중요성이 크고 이에 따라 상세한 사용 후기가 리뷰로 등록된다. 대표적인 뷰티 온라인 쇼핑몰 올리브영[17]의 리뷰에 대한 분석에서는 각 리뷰당 평균 27.46어절의 리뷰가 작성되었고 100어절 이상의 리뷰는 3.42%, 80어절 이상은 8.56%로 나타나 비교적 길고 상세하게 리뷰가 작성되는 것으로 나타났다. 이러한 뷰티 쇼핑몰의 축적된 장문의 리뷰는 많은 정보를 제공하는 장점이 있지만 각 리뷰를 일일이 확인하는데 시간과 노력이 필요한 문제점도 있다.

      구매자는 희망하는 제품 특징인 ‘촉촉함’이나 ‘겨울’에 대해 긍정적으로 평가된 제품을 손쉽게 탐색하기를 원한다. 만일 특징을 표현하는 키워드로 검색했을 때 해당 특징에 대해 긍정적으로 평가한 리뷰가 많은 제품을 결과로 제시한다면 구매 편의를 높일 수 있다. 본 연구에서는 사용자가 원하는 상품의 특징(‘촉촉한’, ‘산뜻한’ 등)과 해당 상품이 속하는 카테고리(‘선크림’, ‘토너’ 등)를 기준으로 상품을 검색할 수 있는 방법을 제안하고 시스템을 구축한다. 제안 시스템은 각 상품 리뷰를 감성 분석하여 긍정과 부정으로 분류하고 리뷰에서 키워드들을 추출한다. 얻어진 긍정 키워드 중 상위 10개를 상품에 태그로 등록하여 긍정 특징으로 상품을 검색할 수 있다. 또한 긍·부정 키워드를 통해 해당 제품의 장·점을 한눈에 알아볼 수 있게 하고, 해당 키워드가 포함된 리뷰를 빠르게 탐색할 수 있도록 하여 구매 의사 결정에 도움이 되도록 한다.

      4장과 5장에서는 시스템 구축에 사용된 데이터의 수집과 리뷰의 이진 분류와 핵심 키워드 추출 방식을 설명하고, 6장에서 구현된 시스템의 결과를 보인다.

    

    

  
    
      Ⅳ. 데이터 수집
      제안 시스템에서는 리뷰 분석과 검색 시스템 구축을 위해 국내의 가장 대표적인 헬스&뷰티(H&B) 전문 스토어인 올리브영[17]에서 상품 및 리뷰 데이터를 수집하여 사용하였다. 추가로 긍·부정으로 레이블링 되어 있는 한국경영학회의 화장품 리뷰데이터를 분류 모델 미세조정에서 사용한다.

      
        4-1 상품 및 리뷰 데이터 수집
        데이터 수집은 스킨케어에서부터 네일까지의 올리브영의 모든 뷰티 상품을 대상으로 한다. 그림 3은 수집한 상품 정보의 일부를 보인다. 각 상품(product_id)에 대해 상품명(name), 가격(price), 할인 가격(discount_price), 구매자 리뷰(review), 리뷰 작성자 닉네임(nickname), 리뷰 작성 날짜(date), 별점(star) 등의 정보를 수집하였다. 그림 4에서는 대상 상품(product_id)별로 수집한 리뷰텍스트(review)를 보인다. 상품별 리뷰는 올리브영 웹사이트 API의 제한에 따라 최대 1,000개까지 수집하였으며, 리뷰 개수가 10개 미만인 상품은 신뢰도가 낮을 수 있어 분석 대상에서 제외하였다. 10글자 미만인 리뷰 또한 정보량이 부족하여 분석에 부적절할 영향을 미칠 가능성이 크다고 판단되어 제거하였다. 최종적으로 조건에 만족하는 5,404개의 상품과 총 272만여 개의 리뷰를 수집하였다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Some of the product data collected from Olive Young
            *Korean text is included to accurately reflect the original content of product name and brand.

          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Some of the review data collected from Olive Young
            *Korean text is included to accurately reflect the original content of product name, brand and review text.

          
          

          

        

      

      
        4-2 레이블 된 화장품 리뷰 데이터 수집
        기존의 연구에서는 별점이 붙어 있는 리뷰에서 별점을 기준으로 긍·부정을 판단하지만 그림 1에서와 같이 사용자 별점에는 노이즈가 발생한다. 이 문제를 완화하기 위해 한국경영학회에서 공개한 긍·부정 레이블을 수동 부착하고 검증한 화장품 리뷰 데이터셋[18]을 활용한다. 시스템에서는 이 데이터를 활용하여 LLM을 화장품 리뷰에 맞게 미세조정하여 4-1에서 수집된 리뷰에 대해서 감성 분석을 수행한다. 데이터는 그림 5와 같이 1로 레이블링 된 긍정 리뷰 7,000개와 0으로 레이블링 된 부정 리뷰 3,000개로 총 10,000개의 레이블링된 리뷰로 구성되어 있다.

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            Some of the labeled review dataset
            *Korean is included to accurately reflect the original content

          
          

          

        

      

      
        4-3 화장품 성분 사전 수집
        화장품 성분은 단순한 상품의 구성 요소를 넘어서 상품 효능과 사용자 선호도에 직결되는 핵심적인 정보로, 특정 성분의 유무는 뷰티 상품의 구매 결정에서 영향을 미칠 수 있다. 화장품 성분은 일반적인 자연어처리 과정에서 틀리게 분석되는 경우가 많아, 이를 정확하게 추출하기 위해 성분명표준화위원회에서 표준화 과정을 거친 대한화장품협회 성분 사전[19]를 수집하였다. 시스템의 리뷰 분석과 검색에서 사용하는 형태소 분석기의 명사 사전에 수집한 성분 사전을 추가하여 성분 관련 정보를 안정적으로 인식하고자 한다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            List of standard names of ingredients dictionary
          
          

        

        
          
            	성분코드
            	표준성분명
            	⋯
            	성분코드
            	표준성분명
          

          
            	1
            	가공소금
            	24317
            	이미다졸릴메필티롤로피페라진다이온
          

          
            	2
            	가지열매추출물
            	24318
            	락티카제이바실러스
          

          
            	3
            	구명쇠미역추출물
            	24319
            	구멍갈파래수
          

          
            	4
            	루핀아미노산
            	24320
            	괭생이모자반수
          

          
            	5
            	류신
            	24321
            	갯재미자리추출물
          

        

        
          
            *Korean is used to preserve the accuracy of technical terms.
          

        

        

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 리뷰 이진 분류 및 핵심 키워드 추출 
      본 장에서는 수집한 리뷰데이터를 긍·부정으로 이진 분류하고 핵심 키워드를 추출하는 방식을 소개한다.

      
        5-1 리뷰 감성 분석 
        2-1절에서 보인 바와 같이 쇼핑몰에서 제공하는 별점에는 노이즈가 발생하며 이를 그대로 긍·부정 평가로 간주하면 적합하지 않은 결과를 얻을 수 있어 제안 시스템에서는 리뷰 감성 분석 모델을 통해 긍·부정을 평가한다. 분류 모델은 2장에서 언급한 바와 같이 사전 학습된 KoBERT(skt/kobert-base-v1)[5],[20]를 뷰티 상품 도메인의 자연어 텍스트에 맞게 [18]의 데이터로 미세조정하여 사용한다. 학습은 이진분류으로 진행하고 카테고리는 [0(부정), 1(긍정)]로 구성한다. 하이퍼파라미터로는 batch size는 32, epoch은 4, learning rate는 0.0005, 손실함수는 cross entropy loss, 옵티마이저는 adamW를 사용한다. 입력층의 차원은 (문장길이, 768)의 선형 신경망이고 과적합을 방지하고 클래스 불균형을 완화하기 위해 drop out rate를 0.3으로 두고 bias와 layer normalization weight를 제외한 모든 파라미터에 weight decay 값을 0.01로 하여 학습을 진행하였다. KoBERT의 마지막 층에 선형 분류기를 추가하여 출력층을 구성하였다. 출력 형태는 softmax 함수를 통해 각 클래스에 대한 확률을 계산하여 더 높은 값을 가진 클래스로 결정되게 된다. 학습 데이터는 8,000개의 리뷰, 검증 데이터는 2,000개의 리뷰로 구성하였다.

        이진 분류 모델의 검증과 평가에서는 해당 리뷰의 부정(0)이나 긍정(1)을 정확하게 예측한 비율을 지표로 삼아 얻어진 정밀도(Precision), 재현율(Recall), F1-Score을 표 2와 같다. [14]의 분류 모델에서 learning rate와 epoch을 조정하여 정밀도 0.9516, 재현율 0.9530, F1-Score 0.9523를 얻어 성능 향상을 보였다. 검증 데이터에 대한 혼동행렬(Confusion Matrix)은 표 3과 같다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Evaluation metrics
          
          

        

        
          
            
              	Precision
              	Recall
              	F1-Score
            

          
          
            	0.9516
            	0.9530
            	0.9523
          

        

        

        
          Table 3. 
				
          

          
            Confusion Matrix
          
          

        

        
          
            
              	System Result
              	Positive
              	Negative
            

            
              	Actual Class
            

          
          
            	Positive
            	1338
(66.9%)
            	66
(3.3%)
          

          
            	Negative
            	68
(3.4%)
            	528
(26.4%)
          

        

        

      

      
        5-2 키워드 추출
        올리브영을 포함한 대부분의 뷰티 쇼핑몰에서는 카테고리별 키워드를 지정하여 그에 대한 평가를 요약하여 제시한다. 예를 들어 그림 4의 사용자 리뷰의 evaluation에서는 토너 상품에 대해서는 건성/복합성/지성에 좋은지, 피부 고민인 보습/진정/주름/미백에 좋은지, 자극의 정도가 어떠한지의 세 가지 고정된 특징에 대한 평가를 나열한다. 이처럼 지정된 키워드만 사용하면 해당 상품의 흡수력은 어떤지, 용기가 사용하기 불편하다는 등의 상품별 특이점이나 사용자가 궁금해하는 부분들을 정확하게 파악하기 어렵다.

        제안 시스템에서는 각 상품의 상품별 특징을 나타내는 키워드를 리뷰로부터 추출하여 이러한 문제를 해결한다. 키워드 추출은 리뷰 전처리와 키워드 추출로 나누어 진행한다.

        
          1) 리뷰 데이터 전처리
          리뷰에서 키워드를 효과적으로 추출하기 위해서는 키워드로 부적합한 단어들을 필터링하고 적합한 단어들의 가중치를 높일 수 있는 전처리를 진행한다. 온라인 리뷰에서는 리뷰 점수를 받기 위해 기존 리뷰를 복사-붙여넣기 하거나 동일 문구를 반복하는 경우가 있어 이러한 중복을 제거한다. 다음 단계에서는 의미 없는 정보인 특수문자나 이모티콘, 외국어, 불필요한 모음과 초성이 포함되는 노이즈 요소들을 제거한다. 이어 띄어쓰기를 교정한다. 키워드를 추출하는 과정에서는 n-gram 하이퍼파라미터를 설정하여 진행하는데, 키워드 추출 모듈로 사용하는 KeyBERT에서는 띄어쓰기를 기준으로 n-gram을 판단하기 때문에 띄어쓰기의 역할이 중요하므로 PyKoSpacing[21]을 사용하여 띄어쓰기를 교정한다.

        

        
          2) 리뷰별 키워드 추출
          리뷰의 전체적인 문맥을 반영하는 효과적인 키워드를 추출하기 위해 KeyBERT[16]를 활용하였다. KeyBERT는 문서에서 중요한 키워드를 추출하는데 우수한 성능을 보이는 모델로, KeyBERT의 언어 모델로는 감성 분석과 동일하게 한국어에 특화된 KoBERT를 사용하였다.

          일반적인 키워드 추출에서는 명사만을 추출하는 경우가 많지만, 상품 리뷰 중 특히 뷰티 분야에서는 ‘부드럽다’나 ‘촉촉하다’와 같은 형용사가 상품의 특성을 나타내는 중요한 요소이다. 시스템에서는 화장품 상품평가에 유의미한 키워드를 효과적으로 추출하기 위해 KoNLPy[22]의 Okt(Open Korean Text)[23] 형태소 분석기를 활용하여 명사뿐만 아니라 상품의 속성을 설명하는 형용사도 키워드 후보로 선정하였다. ‘선크림’, ‘로션’과 같은 상품의 카테고리 및 상품명은 키워드 후보에서 제외하였다. 또한 뷰티 상품의 키워드는 전문 용어인 경우가 많아, 데이터 수집 단계에서 수집한 화장품 성분 사전[19]을 활용하여 Okt 명사 사전을 보완하였다.

          키워드는 문장의 의미를 대표할 것으로 기대되므로 문장 임베딩과 높은 유사도를 가지는 임베딩을 가진 단어로 키워드를 선택할 수 있다. KeyBERT를 사용하여 리뷰 데이터에서 문장 임베딩과 단어 임베딩 간의 코사인 유사도를 계산하여 키워드 후보군을 추출하였다. 본 연구에서는 단일 토큰 수준에서 키워드를 추출하기 위해 KeyBERT의 n-gram 하이퍼파라미터를 (1, 1)로 설정하였으며, 이를 통해 개별 토큰의 임베딩 값과 문장의 임베딩 값을 비교하였다.

          형태소 분석을 통해 얻은 단어의 어간을 키워드로 추출하여 “부드럽게”, “부드러운”, “부드럽다” 등에서 원형인 “부드럽다”를 추출하여 키워드 정규화를 수행하였다. 이를 통해 리뷰 데이터에서 상품의 평가와 특징을 나타내는 주요 키워드들을 효과적으로 추출할 수 있었다.

          표 4는 가중치가 포함된 키워드 후보군 추출의 예를 보인다. ‘순하다’와 ‘촉촉하다’와 같은 형용사와 함께 ‘닦토’나 ‘간편하다’와 같은 신조어나 카테고리에서 사전에 정의하기 어려운 상품 각각의 특성을 반영하는 키워드가 추출된 것을 확인할 수 있다.

          
            Table 4. 
				
            

            
              Example of keyword candidates with weights
            
            

          

          
            
              
                	Review
                	Keyword
              

            
            
              	재구매만 네번 정도 했어요 일단 향이 거의 무향에 자극없고 가격도 무난해서 가성비 좋아요 세일할 때 쟁여서 쓰면 좋아요 닦토로 무난합니다
              	('저분자', 0.5985), ('닦토', 0.5531), ('무향', 0.5432)
            

            
              	대용량이라 여름에 쓰기 좋아요 정말 자극없이 순한 토너에요
              	('순하다', 0.6964), ('여름', 0.5559), ('자극', 0.4955),
            

            
              	진짜 순하구 바르면 피부가 바로 촉촉해져요 탱글탱글 나중에 세일하면 또 살꺼에요
              	('촉촉하다', 0.7384), ('순하다', 0.6712), ('피부', 0.6484)
            

            
              	순해서 가볍게 바르기 좋아요 특히 닦토하기도 너무 간편하고 좋습니다
              	('가볍다', 0.7407), ('순하다', 0.6718), ('간편하다', 0.5454)
            

            
              	양이 진짜 많아서 아직 많이 남았는데 언제 다 쓸 수 있을지 오래 쓸 거 같아서 마음이 든든하긴 합니다 자극 1도 없고 순하고 촉촉해서 좋아요
              	('든든하다', 0.7142), ('촉촉하다', 0.6832), ('순하다', 0.6248)
            

          

          
            
              *Korean is included to accurately reflect the original content
            

          

          

        

        
          3) 상품별 키워드 해시태그
          리뷰별 키워드 추출을 진행한 후, 각 상품의 모든 리뷰에서 추출된 키워드를 종합하여 해당 상품을 대표하는 주요 키워드를 선정한다. 한 상품의 여러 리뷰에서 반복적으로 등장하는 키워드를 상품의 주요 특성으로 볼 수 있으므로, 개별 리뷰에서 추출된 키워드들을 상품 단위로 집계하여 발생 빈도가 높은 상위 최대 15개의 키워드를 주요 키워드로 선택한다. 이때, 긍정 리뷰의 키워드와 부정 리뷰의 키워드를 따로 집계하고, 상품 검색에서는 긍정 키워드만을 검색에 사용한다. 그림 6은 리뷰에서 선정된 태그의 예시를 나타낸다.

          
            
            

            Fig. 6. 
				
            

            
              Example of tags selected from a product
              *Korean is included to accurately reflect the original content

            
            

            

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅵ. 특징 기반 상품 검색 시스템
      제안한 방식으로 리뷰를 감성 분석하고 키워드를 추출하고, 이에 기반한 상품 검색 시스템을 구현하였다. 시스템에서는 리뷰에서 추출한 상품별 긍정 키워드를 태그로 상품 정보에 추가하여, “촉촉한 썬크림”이나 “순하고 가벼운 토너”와 같이 상품 특징으로 검색하였을 때 사용자가 해당 상품 특징을 긍정 평가한 상품을 검색할 수 있다.

      시스템 구현에서 검색 엔진은 엘라스틱서치[24]를 사용하였다. 엘라스틱서치는 역색인(reverse indexing) 기술을 사용하여 데이터의 빠르고 정확한 검색을 지원한다. 역색인은 문서 내의 각 단어를 색인하여, 검색어와 일치하는 단어를 포함한 문서를 찾아내는 방식으로 동작한다.

      검색에서는 상품명 검색과 특징 기반 검색이 모두 지원된다. 뷰티 상품의 경우 상품명 및 리뷰에 미등록어가 자주 발생하여 엘라스틱서치의 Nori 형태소 분석기에도 화장품 성분 사전[22]을 추가 적용해 역색인 테이블을 구축하였다. 상품명 검색 시에는 n-gram 토크나이저를 활용하여 입력된 검색어를 일정 길이의 연속된 부분 문자열로 분할하여 부분 일치 검색과 오타 교정, 자동완성 기능을 강화하였다. 특징 기반 검색에서는 Nori 형태소 분석기를 통해 전문 용어에 대한 인식률을 높였으며, 이를 기반으로 BM25(Best Matching 25) 알고리즘[25],[26]과 네스티드 쿼리를 적용하여 정교한 검색을 구현하였다.

      그림 7은 시스템의 검색 예시를 보인다. ‘촉촉한 썬크림’이나 ‘순하고 가벼운 토너’와 같이 “키워드(태그)+카테고리” 형태의 검색어로 상품을 찾을 수 있으며, 상품명 아래의 “#촉촉하다 #발림성 #톤업”이나 “#순하다 #촉촉하다 #자극 #가볍다”와 같이 각 제품에 대해 긍정 리뷰로부터 추출된 해시태그들을 확인할 수 있다.

      
        
        

        Fig. 7. 
				
        

        
          Search result example based on product features in the proposed system
          *Korean is included to accurately reflect the original content

        
        

        

      

      그림 8는 썬크림, 그림 9는 토너 제품 상세 보기 페이지에서 볼 수 있는 리뷰 분석으로 얻은 긍·부정 키워드의 예를 보인다. 그림 8에서는 ‘발림성’, ‘톤업’, ‘건조하다’와 같은 썬크림 제품의 특징이, 그림 9에서는 ‘진정’, ‘촉촉하다’, ‘닦토’ 와 같이 토너 제품의 특징에 맞는 키워드가 추출된 것을 확인할 수 있다. 긍정 리뷰의 상위 키워드와 부정 리뷰의 상위 키워드를 통해, 그림 8의 썬크림 제품은 ‘보정’에는 긍정적인 리뷰가 많지만 ‘건조하다’에는 부정적인 리뷰가 많음을, 그림 9의 토너 상품에 대해서는 ‘진정’의 평가는 주로 긍정적이지만 ‘불편하다’에 대한 평가는 주로 부정적임을 한눈에 확인할 수 있다. 썬크림 상품에 대해서는 ‘발림성’이나 ‘가볍다’, ‘톤업’에 대해서, 토너 상품에 대해서는 ‘자극’에 대한 평가는 긍정과 부정에 모두 포함되어, 해당 특징은 피부 특징이나 소비자 성향에 따라 각기 다르게 평가함을 알 수 있다.

      
        
        

        Fig. 8. 
				
        

        
          Example of automatically extracted positive and negative keywords from reviews of a sunscreen product and review search
          *Korean is included to accurately reflect the original content

        
        

        

      

      
        
        

        Fig. 9. 
				
        

        
          Example of automatically extracted positive and negative keywords from reviews of a skin toner product and review search
          *Korean is included to accurately reflect the original content

        
        

        

      

      시스템에서는 리뷰 검색을 지원한다. 추출된 긍정적 리뷰나 부정적 부정 키워드를 클릭하면 해당 키워드를 포함한 리뷰를 바로 검색하여 제시한다. 추출된 키워드 이외의 단어도 직접 입력하여 검색할 수 있다. 그림 8의 하단에서는 ‘발림성’에 대하여, 그림 9에서는 ‘자극’에 대한 부정 키워드를 클릭한 경우의 결과를 보인다. 그림에서 별점은 4점이나 내용상 각 키워드에 대해 부정적으로 평가한 실제 리뷰 문장을 볼 수 있다. 고객은 긍·부정 키워드가 포함된 리뷰 원문을 손쉽게 확인하고 피부 특징이나 성향에 맞는지에 따라 구매 여부를 결정할 수 있다.

      시스템은 상품 분류마다 사전에 정의된 고정된 특징이 아닌, 리뷰를 통해 분석한 각 상품 고유의 특징을 효과적으로 제시한다. 그림 10에서는 그림 9의 부정 리뷰의 키워드 ‘불편하다’에 대한 리뷰 검색 결과를 보인다. 대부분의 토너 상품들은 패드를 제공하지 않고 일반적인 용기를 사용하므로 모든 토너 상픔에 적용되는 키워드를 사전에 정의하여 평가하는 기존 시스템에서는 각 상품에 대한 특이점을 쉽게 확인하기 어렵다. 하지만 제안 시스템에서는 각 상품에 대한 리뷰에서 키워드를 추출하므로 해당 제품의 용기나 리뉴얼된 패드의 단점을 바로 확인할 수 있다.

      
        
        

        Fig. 10. 
				
        

        
          Example of automatically extracted positive and negative keywords and review search in product details.
          *Korean is included to accurately reflect the original content

        
        

        

      

    

    

  
    
      Ⅶ. 결 론
      본 연구에서는 감성 분석된 뷰티 상품의 리뷰에서 키워드를 추출하여 상품의 장단점을 시각화하고 키워드를 상품에 태그하여 검색에 적용하는 방법을 제안하였다. 이러한 시각화와 검색으로 원하는 상품을 편리하게 찾고 대용량의 리뷰에서 추출된 상품 특징을 한눈에 파악할 수 있다.

      향후 연구로는 추가적인 학습 데이터를 활용하여 리뷰 분류 시 긍·부정 뿐 아니라 중립을 카테고리에 포함해 긍정적 부정적 특징을 더 명확하게 파악할 수 있도록 모델 학습을 진행할 예정이다. 또한 뷰티 상품 도메인뿐만 아니라 전자기기, 식품 등의 다양한 온라인 판매 상품의 분야로 확장하고, 실시간으로 변화하는 쇼핑몰의 상품과 리뷰들을 대상으로 해당 시스템에 적용할 수 있도록 하는 방향으로 연구를 진행할 예정이다.
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