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            초록
          
        

        
          Fashion products should encompass a wide variety of styles to suit individual preferences. Therefore, online retailers should identify diverse consumer preferences and satisfaction-dissatisfaction factors early through online review analysis. This enhances consumer satisfaction and improves product planning and marketing efficiency. However, product reviews often cover multiple topics within a single document, and due to the extensive nature of unstructured data with varying expressions and lengths, it is challenging to effectively harness them for practical purposes. The objective of this study was to categorize fashion product reviews and to create sentiment prediction models for establishing systematic analysis. The specific research includes: first, classifying online fashion product reviews; and second, building a sentiment prediction model and validating it. The Amazon review dataset 2018 including 881,895 data entries was used. Fashion product reviews were categorized into three groups using the k-means clustering algorithm; "Size & Fit," "Quality & Price," and "Appearance." Validation of significance was conducted using ANOVA mean analysis, post hoc analysis, and silhouette score. To construct sentiment prediction models for fashion product online reviews, various embeddings and algorithms were combined and tested. Embeddings included Count Vectorization, TF-IDF, and Word2Vec, while algorithms comprised SVC, logistic regression, random forest classifier, bagging classifier, and multinomial NB. Comparative analysis against a bi-directional sequence LSTM model revealed that the bi-directional LSTM model achieved the highest accuracy of 0.94. In conclusion, this study proposed models for categorizing fashion product reviews and establishing a sentiment prediction model, thus providing a schema for efficient review-based product planning and marketing strategies.
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      Ⅰ. 서론
      코로나 이후 온라인 쇼핑이 급격히 증가하는 가운데 패션상품의 온라인 거래액은 총 온라인 구매의 25.8%에 달하는 50조원에 이르렀다(정정숙, 2022). 온라인 쇼핑에서 소비자는 상품을 화면상으로 봐야 하고 직접 입어보고 구매할 수 없기 때문에 다른 소비자의 구매 리뷰를 많이 참조한다. 판매자의 관점에서도 패션상품은 상품구성이 다양하며 소비자에 따라 선호가 달라 판매예측 및 재고관리가 힘들기 때문에 온라인 리뷰 분석을 통해 사전에 고객 반응을 예측하고 이를 후속 발주, 재고관리 및 마케팅에 활용한다(McKinney & Shim, 2016). 패션상품 온라인 구매리뷰가 소비자의 반응을 조기에 파악하고 후속 구매를 예측하는데 중요한 지표임에도 불구하고 온라인 리뷰는 표현 양식 및 길이가 다른 방대한 양의 비정형 데이터로 구성되며 하나의 리뷰에서 여러 긍·부정 요인이 동시에 언급되기 때문에 실무에 활용하는데 어려움이 있다(Almiron-chamadoira, 2018).

      근래에 온라인 리뷰에 관한 연구가 활발히 이루어지고 있는데 대부분 온라인 리뷰의 분석을 통해 평점이나 감성을 예측하거나 소비자 행동이나 매출에 리뷰가 미치는 영향을 연구하였다(Chong et al., 2016; Elmurngi & Gherbi, 2008; Kim & Kim, 2018; Lee et. al., 2019; 이정원, 박철, 2020). 이들 연구에서는 온라인 리뷰의 내용과 특성, 길이, 리뷰 수 및 리뷰 작성자 등을 독립변수로 이들 변수가 소비자 감성이나 평점, 제품 및 서비스의 흥행, 매출, 인지도 및 구매의도에 미치는 영향을 연구하였다(Reich & Maglio, 2020; 이동엽 외, 2017; 이윤주 외, 2020; 이정원, 박철, 2020; 한기향, 2021).

      온라인 리뷰와 평점의 관계에서 소비자마다 만족과 불만족을 느끼는 요인에 차이가 있어 평점 평균만으로 정확히 소비자 만족과 불만족의 상태를 파악하기 힘들다(김준겸 외, 2021). 또한 온라인 리뷰를 구성하는 내용은 상품 카테고리별로 다른 특성을 가지며 구매에 결정적인 영향을 미치는 요인도 다르므로 상품 카테고리별로 리뷰를 체계적으로 분류할 수 있는 시스템이 필요하다. 이에 본 연구에서는 패션상품 리뷰의 내용으로부터 텍스트 벡터를 추출하여 보다 효율적으로 리뷰 평점의 감성을 예측할 수 있는 알고리즘을 테스트하고자 한다.

      본 연구의 목적은 온라인 패션상품 구매 리뷰를 의미론적 분석 및 감성분석에 의해 유형화하고 서로 다른 임베딩 방법과 알고리즘의 차이에 따른 예측 성능의 차이를 검증하는 것이다. 이를 위한 구체적인 연구문제는 다음과 같다. 첫째, 패션상품 구매 후 리뷰 텍스트를 군집분석으로 분류하고 분류의 정확도를 평가한다. 둘째, 패션상품 구매 후 리뷰의 극성을 감성 예측모델로 분류하고 분류의 정확도를 평가한다. 온라인 상품구매 리뷰 데이터가 효율적으로 사용되기 힘들다는 점을 고려할 때 본 연구에서 정확도 높은 분류체계를 제시하고 최적의 알고리즘을 구축한다면 향후 구매 리뷰의 감성 예측 시스템에서 빠른 시간에 상품 판매를 예측하여 재고관리에 활용하며 고객 불만족에 신속하게 대응할 수 있을 것이다. 또한 평점이 없는 블로그나 SNS 글에 대해서도 감성을 판별하고 이로부터 평점을 예측할 수 있다. 또 내용과 평점이 불일치하는 거짓 리뷰를 판별하여 적절히 대응할 수 있을 것이다. 결론적으로 본 연구는 패션 리뷰 연구에 기초자료 활용될 수 있을 뿐 아니라 온라인 마케팅 실무 및 상품기획, 재고관리 등에서 효율적으로 활용될 수 있을 것이다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 이론적 배경
      
        1. 온라인 상품 구매 리뷰 
        온라인 쇼핑몰 상품 구매 리뷰는 온라인 구전의 대표적인 형태로 소비자가 제품 구매 후 남긴 글을 말한다(이호근, 곽현, 2013). 구매 리뷰는 소비자의 제품 구매 의사 결정에 영향을 주므로 소비자에게나 판매자 모두에게 중요한 의미를 가진다(Almiron-Chamadoira, 2018). 이에 온라인 리뷰에 대한 연구가 활발히 이루어지고 있으며 온라인 리뷰가 평점이나 감성 및 소비자 구매행동에 미치는 영향에 대한 연구가 있다(Chong et al., 2016; Elmurngi & Gherbi, 2008; Kim & Kim, 2018; Lee et. al., 2019; Reich & Maglio, 2020; Zhang & Liu, 2018; 이동엽 외, 2017; 이윤주 외, 2020; 이정원, 박철, 2020; 한기향, 2021).

        온라인 리뷰의 영향에 대한 연구결과는 다양한데 먼저 온라인 리뷰의 방향성이 제품의 품질 등 지각된 위험을 감소하는 불확실성 회피의 효과를 통해 매출액에 유의한 영향을 준다고 하였다(이정원, 박철, 2020). 한편 온라인 리뷰 자체가 구매결정에 영향을 주기 보다는 리뷰의 숫자가 인지도에 영향을 준다고 한 연구도 있다(Duan, et al., 2008). 또한 온라인 리뷰의 방향성과 양은 개별 효과보다 상호작용 효과가 크다고 하였다(Chong et al., 2016). 소비자 구매 후 반응으로 긍정보다 부정 리뷰의 중요성이 더 크기 때문에 부정 리뷰에 대한 피드백을 적절히 제공하지 못하면 소비자 신뢰와 명성에 문제가 생기게 된다(Elmurngi & Gherbi, 2018).

        온라인 리뷰의 감성분석에서 중요한 것은 어떻게 부정적이거나 긍정적이거나 중립의 리뷰를 감지하느냐 하는 것이다. 리뷰 평점만으로는 소비자의 만족 및 불만족을 결정하는 핵심 요소를 파악하기 힘들며 평점과 더불어 리뷰 내용에서 언급되는 속성 및 긍·부정 감성을 포괄적으로 분석해야 한다(권혜진, 2020). 리뷰의 내용에 대한 선행연구를 살펴보면 부정 리뷰와 관련해 제품이 불만족스러울 때 리뷰의 길이가 더 길었으며 왜 불만족했는지에 대해 더 구체적으로 설명하는 경향이 있었다(조용희 외, 2018). 또 이전에 잘못 구매한 경험이 있는 리뷰어가 추천하는 제품을 더 많이 구매하였으며(Reich & Maglio, 2020), 여러 네트워크 연결이 있는 리뷰어의 리뷰는 오히려 부정적인 영향을 미쳤다(Zhang & Liu, 2018). 때로 온라인 리뷰 내용과 평점이 불일치하는 경우도 왕왕 있으며 가짜 리뷰도 있어 신뢰도와 유용성에 의문이 제기되기도 한다(Wang & Chen, 2020; 김준겸 외, 2021).

        온라인 리뷰 연구에서 많이 사용한 연구방법은 수치에 의한 모델링 연구와 리뷰의 내용에 중점을 둔 의미론적 분석이 있다. 리뷰의 의미론적 연구에서 이윤주 외(2020)는 흥행 지표를 웹툰 플랫폼 정식 연재로 보고 성공한 웹툰과 그렇지 못한 웹툰 14개의 댓글 36,194개를 TF-IDF(Term Frequency-Inverse Document Frequency)로 주요 단어를 비교 분석하였다. 또 Kim과 Kim(2018)은 신발에 대한 온라인 리뷰를 내용 분석하여 리뷰의 조절초점이 예방초점인지 향상초점인지를 분류하고 구매의 시간적 거리에 따라 리뷰가 구매의도에 미치는 영향을 분석하였다. 그 결과 가까운 미래일 때에는 예방초점의 리뷰에 대해 보다 호의적인 태도를 보였고 먼 미래의 구매에 대해서는 조절초점에 따른 차이가 나타나지 않았다. 온라인 리뷰의 모델링 연구에서는 온라인 리뷰의 감성분석 연구가 주로 이루어졌다(윤소영, 윤성대, 2020; 이동엽 외, 2017; 이윤주 외, 2020). 온라인 리뷰 연구에서 평점에만 의지해 소비자 만족도를 판단하거나 상품 정책을 전개하는 것은 불완전한 정보에 의존하게 될 위험이 크며 평점과 리뷰 내용의 일치도를 평가해야 한다. 온라인 리뷰 분석이 상품기획, 마케팅 전략 및 고객 서비스에 효율적으로 활용되기 위해서는 수치에 의한 모델링과 더불어 내용에 중점을 둔 의미론적 분석이 이루어져야 하겠다. 온라인 리뷰를 상시적으로 관리할 수 있는 시스템의 구축을 위해서는 수적 모델링 뿐 아니라 의미론적 분석에 기반한 리뷰의 유형화가 선행되어야 하겠다.

      

      
        2. 온라인 패션상품 구매 리뷰
        온라인 리뷰는 상품의 장점, 품질, 단점 및 기타의 내용으로 구성된다. 리뷰의 내용에는 모든 상품에 공통되는 일반적인 내용이 있고 해당 상품 카테고리별로 특정적인 부분이 있다. 온라인 리뷰의 효과를 정확히 예측하기 위해서는 상품 카테고리 별 특성을 반영한 분석이 필요하다(Almiron-Chamadoira, 2018; Lee, et al., 2019). 패션상품 구매리뷰에 대한 선행연구 역시 리뷰의 특성, 리뷰의 내용 분석, 감성 분석 예측 모델 및 리뷰의 유형화를 중심으로 이루어졌는데, 특히 패션상품은 그 성격상 소비자의 정체성이나 자기표현과 관련이 깊기 때문에 온라인 리뷰 또한 유동적이며 비체계적이며 주관적인 요소의 개입 여지가 많아 이러한 유동성을 개념화할 수 있는 틀이 필요하다(Kawarf & Istanbulluoglu, 2019).

        패션상품의 긍정적인 온라인 리뷰는 제품과 판매자에 대한 신뢰를 증가시키며 신뢰를 매개로 충동구매의 가능성을 증가시킬 뿐 아니라 브랜드 이미지에 우호적으로 작용하여 구매를 촉진한다(Hilal & Astuti, 2022; Purnamawati, et al., 2022), 그러나 온라인 리뷰는 자신의 경험을 주관적으로 전달하는 경우가 많기 때문에 긍정적 리뷰도 영향력이 낮을 수 있으며 평가내용과 방향성이 상호작용하여 주관적인 정보보다 객관적이고 긍정적인 정보가 가장 신뢰도가 높게 평가되기도 한다(서현진, 이규혜, 2013). 따라서 패션상품의 온라인 리뷰가 구매에 미치는 영향을 분석할 때에는 그 내용 및 방향성을 동시에 고려해야 할 것이며 서술형 리뷰의 내용을 유형화하고 평점과의 관계를 파악해야 할 것이다.

        패션 구매 리뷰의 내용이 중요함에 따라 내용의 감성 및 토픽을 분석한 연구가 많은데 한기향(2021)은 아마존에서 크롤링한 반팔 티셔트에 대한 구매 리뷰를 형태소 분석, 빈도분석, TF-IDF, 감성분석, 연결중심성으로 분석한 결과 반팔 티셔츠 구매 시 가장 중요하게 생각하는 요인이 사이즈임을 밝혔다. 사이즈 다음으로 심미적 요인, 소재의 품질, 세탁, 활용성이 중요하게 나타났다. 또 감성 분석 결과 긍정의 비율이 높으며 심미적 요인과 연관된 ‘예쁘다’와 ‘귀엽다’가 많이 나왔고 사이즈에 대한 긍정의 댓글도 많았다. Elmurngi와 Gherbi(2018)은 패션 리뷰에 머신러닝 알고리즘을 사용하여 감성을 분석하였는데 의복, 신발, 주얼리 리뷰, 유아용품 리뷰 및 애완동물 물품 리뷰의 세 개의 데이터 셋에 대해 4가지 머신러닝 알고리즘을 사용하여 감성 분석을 하고 모델 성능을 비교하였다.

        이상에서 패션상품의 구매 리뷰에 대한 선행 연구를 살펴본 결과 패션상품 리뷰 고유의 특성을 파악하려는 연구가 있었고 패션상품의 리뷰가 다면적이고 유동적임에 따라 그 내용을 유형화하고 분류하려는 시도가 있었다. 그러나 패션 구매 리뷰에 인공지능 모델을 활용한 연구는 별로 없었으며 구매 리뷰가 방대한 양의 빅데이터로 쌓임에 따라 이를 효율적으로 관리하기 위해서는 인공지능 기반의 모델링 연구가 유형화 연구와 더불어 활성화될 필요가 있겠다.

      

      
        3. 온라인 구매 리뷰의 군집화 분류
        선행연구에서는 온라인 구매 리뷰를 다차원적으로 보고 이를 유형화하였다. 온라인 구매 리뷰의 유형화 연구에는 내용분석이나 연결망 분석과 같은 질적연구와 계층적 군집분석이나 k-평균 군집화와 같은 양적 연구가 있다(Lee, et al., 2019; Korfiatis, et al., 2019; 허지욱, 2018). 패션상품 리뷰의 유형화 연구로 McKinney 와 Shin(2016)은 정장 렌탈 경험에 대한 리뷰를 내용 분석하여 의복평가기준, e-서비스 평가기준 및 기타 내용으로 분류하였다. 한편 채희주 외(2016)는 패션상품 리뷰를 긍·부정 리뷰, 도구적·쾌락적 리뷰로 분류하여 소비자의 신뢰에 미치는 영향을 분석하였다.

        온라인 리뷰의 양적 유형화 연구로 Lee, et al.(2019)은 에어비앤비에 대한 온라인 리뷰 196,666개에 대해 계절 및 시간의 흐름에 따라 좋은 품질에 대한 생각이 바뀌었는지 분석하였다. 이때 분석은 상위 10개 키워드에 대해 텍스트 마이닝으로 TF-IDF를 구하고 계층적 군집분석, 시계열 분석 등으로 온라인 리뷰의 시간적 변화를 분석하였다. 그 결과 시간이 지나도 공통적으로 좋은 품질의 요건이 되는 요소가 있는 반면 특정 년도와 시즌에 독특하게 나타나는 속성도 발견되었다. 온라인 리뷰의 유형화에 인공신경망 모델을 적용한 연구에서는 주로 Word2Vec을 이용하여 단어간 유사도를 통해 임베딩하고 이를 K-평균 군집화 등의 방법으로 유형화하였다. 김장경과 박은혜(2017)는 이러닝 수강 후기를, 허지욱(2018)은 네이버 블로그의 글을 Word2Vec을 이용하여 단어 간 유사도를 구하고 임베딩하여 KNN과 같은 클러스터링 알고리즘으로 군집화하였다. 강형석과 양장훈(2019)은 Word2Vec으로 단어를 임베딩하고 군집화한 후 군집의 특성 및 t-SNE 분포로 단어간 관계 표현 능력을 정성적으로 분석하였다. 김성범 (2020)은 아마존 리뷰를 군집분석한 후 3개의 상품 유형 즉 하드웨어 제품, 서비스 상품, 하드웨어와 클라우드 서비스가 융합된 형태의 상품 유형별 리뷰가 서로 다른 군집에 속함을 확인하였다.

        이같이 선행연구에서 구매 리뷰의 유형화는 주로 군집분석으로 이루어졌는데 군집분석은 비지도학습으로 이루어지며 군집 수를 연구자의 판단에 의해 결정해야 하고 분류분석이 재현될 때 분석의 정확도를 확인하기 어렵다는 단점이 있다. 특히 온라인 리뷰는 그 성격상 개인의 견해가 표현되기 때문에 유동성이 커서 이러한 유동성을 개념화하는 것이 필요하다는 점을 감안할 때 온라인 리뷰의 유형화 연구는 아직도 해결되어야 할 부분이 많은 도전적인 연구 주제이다(Kawaf & Istanbulluoglue, 2019).

      

      
        4. 온라인 구매 리뷰의 감성 예측 모델
        감성분석(sentiment analysis)이란 텍스트에서 의견, 정서, 감정 및 태도를 분석하여 감성지수를 계산하고, 긍정지수 및 부정지수로 구성된 감성지수를 사용하여 텍스트에 포함된 긍정, 부정의 감성을 판단하는 기법이다(윤소영, 윤성대, 2020). 온라인 구매에서 방대한 양의 사용자 리뷰에 대한 감성 분석은 사용자 만족을 효과적으로 증가시킬 수 있을 것이다(Yang, et. al., 2020). 온라인 리뷰에 감성분석을 적용한 연구에는 긍·부정의 감성에 해당하는 핵심 단어를 추출한 연구, 인공신경망 분석을 통해 감성을 예측하는 모델링 연구 등이 있으며 감성분석 결과를 활용하여 다른 변수를 예측하거나 다른 변수와 결합시켜 알고리즘을 향상시킨 연구가 있다(윤소영, 윤성대, 2020; 이동엽 외, 2017; 이지현 외, 2020; Chong et al., 2016; Elmurngi, & Gherbi, 2018; Yang, et al., 2020). 각각의 주제에 해당하는 연구를 아래에서 살펴보겠다.

        온라인 패션 구매 리뷰에서 긍·부정의 감성에 해당하는 핵심 단어를 추출한 최영현과 이규혜(2020)의 연구에서는 인터넷 카페, 네이버, 다음, 유투브에서 제공하는 웹문서를 대상으로 패션제품 리뷰에서 빈도와 TF-IDF로 핵심 단어를 추출하여 감성 사전을 구축하고 베이지안 분류기(Bayes classifier)로 긍정, 중립 및 부정의 감성을 예측하는 모델을 만들었다. 그 결과 패션 리뷰에서 구매 결정 요소로 가격, 크기, 장식, 배송, 세탁 및 소매상의 안정성, 제품구매 동기가 추출되었고, 해결해야 할 불만족 요소로 불충분한 양, 공급 배송지연, 고가가격, 불량한 장식, 퇴색한 색상, 세탁물 오염, 구매 후 불쾌한 냄새가 나왔다.

        감성 예측 모델링 연구로 이동엽 외(2017)의 연구에서는 아마존 패션상품에 대한 리뷰 570만건을 Word2Vec으로 임베딩하고 SVM분류기 모델로 학습하여 사용자 감성을 예측하였고 그 결과 88.0%의 정확도를 얻었다. 한편 감성분석 모델의 알고리즘을 개선하기 위한 연구로 Yang, et al.(2020)은 감성 어휘와 CNN, BiGRU(attention-based Bidirectional Gated Recurrent Unit)를 결합하여 새로운 감성모델을 만들었다. 또 Agarap(2018)은 감성 분류 분석에 LSTM(long-short term memory)을 사용한 RNN으로 그레디언트가 사라지는 문제를 해결하였으며 이를 추천과 비추천의 감성 분류에 적용시킨 결과 0.88과 0.93의 F-1 score를 얻었다.

        감성분석 결과를 활용하여 다른 변수를 예측한 연구로 윤소영, 윤성대(2020)의 연구에서는 상품 리뷰를 분석하고 이를 가중치로 사용하여 협업 필터링에 적용하였다. 또 온라인 리뷰에서 매출을 예측한 Chong et al.(2016)의 연구에서는 온라인 리뷰의 양과 평점, 온라인 홍보전략과 더불어 리뷰 감성이 매출에 미치는 영향을 MLP(multilayer perception)로 분석하였다. 그 결과 온라인 리뷰, 온라인 홍보전략, 온라인 감성이 제품 매출에 미치는 영향은 각각 달랐으며 온라인 리뷰 수는 감성이나 할인과 상호작용 하였다.

        이상에서 본 바와 같이 구매 리뷰 텍스트에서 감성 분석은 주요 키워드를 추출하거나 감성 예측 알고리즘을 구현하는 연구가 주를 이루었다. 각 연구에서 감성 분석은 구매 리뷰에서 유용한 정보를 얻는데 적합함을 알 수 있으며 선행연구에서 검증된 기법을 사용하여 보다 효율적인 리뷰 분석 시스템을 만들 수 있음을 알 수 있다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 연구모델 및 연구방법
      
        1. 연구모델
        본 연구의 목적은 아마존의 패션상품 리뷰 데이터셋을 사용하여 온라인 패션 리뷰 분류 시스템을 제안하고 예측모델을 제안하는 것이다. 이를 위해 패션리뷰를 의미론적으로 분류하고 감성을 예측하여 각각의 성능을 테스트하였다. 본 연구의 범위는 아마존 패션상품 구매 후 리뷰 데이터에서 벡터를 추출하여 군집분석하고 감성을 예측하여 양적, 질적 분류 시스템을 제안하는 것으로, 연구결과는 리뷰 분석을 위한 실무적, 이론적 기초 자료로 사용될 수 있을 것이다. 연구문제는 아래와 같다.

        
          	연구문제 1. 패션상품 리뷰를 유형화한다.


          	연구문제 2. 패션상품 리뷰를 감성 예측모델을 구하고 성능을 평가한다.


        

      

      
        2. 데이터 수집 및 전처리
        본 연구에서는 Ni(2018)의 아마존 리뷰 데이터셋에서 패션상품 리뷰데이터(Clothing Shoes and Jewelry) 883,636개를 사용하였다. 데이터는 평점, 구매확정, 리뷰시간, 리뷰아이디, 아신코드(asin code), 리뷰어이름, 리뷰텍스트, 총평, 표준시간, 좋아요, 상품 스타일, 상품이미지의 12개 열로 구성되었으며 이중 평점, 리뷰 텍스트 데이터 및 총평을 분석에 사용하였다. 데이터 분석환경은 Windows 11 운영체제에서 파이썬 기반의 아나콘다 쥬피터노트북(Anaconda Jupyter Notebook)을 활용하였다. 아마존리뷰 데이터셋에서 리뷰 텍스트와 총평 및 평점의 위치는 [그림 1]과 같다.

        
          
          

          [그림 1]  
				
          

          
            아마존 리뷰 데이터의 예
          
          

          

        

        분석에서는 데이터 883,636개 중 리뷰텍스트 및 총평에서 결측치가 있는 1,741개(0.20%)를 제외하고 총 881,895개를 분석에 사용하였다. 평점 데이터 값은 최소 1점에서 최대 5점까지 분포하였으며 5점이 가장 많은 464,262개(52.6%) 였고, 4점이 149,103개(16.9%), 3점이 96.945개(11.0%), 2점이 64,669개(7.3%), 1점이 106,916개(12.1%)로 분포하였다. 본 연구의 리뷰 분석에서는 평점의 긍·부정을 예측의 타깃으로 하였으며 평점 5를 긍정으로 보고 평점 1점과 2점을 부정으로 보았다. 이때 평점 1점과 평점 2점 데이터의 합이 총 19.4%에 지나지 않아 52.6%를 차지하는 평점 5와는 데이터 양에 차이가 크므로 평점 1점과 평점 2점을 부정으로 코딩하고 평점 5점을 긍정으로 코딩하였으며, 데이터를 셔플(shuffle)로 섞고 위에서부터 긍정과 부정의 데이터를 같은 수로 선택하여 모델 예측에 사용하였다.

      

      
        3. 연구방법
        연구방법은 아마존의 패션상품 리뷰 데이터셋을 사용하여 [그림 2]의 연구 절차와 같이 텍스트 데이터를 분석하였다. 아마존 패션상품 리뷰 883,663개를 분석에 사용하였고 5점 만점의 평점에 대해 1점과 2점을 부정, 5점을 긍정으로 각각 라벨링하여 인공신경망 분석으로 감성 예측 모델을 검증하였다. 연구문제 1에서 단어 임베딩 방법으로 CV(Count Vectorization), IF-IDF, Word2Vec, text-to-sequence를 사용하였고, 감성 예측 모델링 방법으로 ML에서 SVC, logistic regression, random forest classifier, bagging clsssifier, multinomial NB와 딥러닝 모델로 CNN, RNN, Bidirectional LSTM 모델을 테스트하였다. 또 리뷰 텍스트의 긍·부정 내용을 분석하기 위해 LSA, LDA로 토픽분석을 하여 주제어를 추출하였다. 연구문제 2에서는 리뷰의 유형을 k-평균 군집화와 DBSCAN을 사용하여 분류하였고 그 결과의 유효성을 검증하기 위해 실루엣 스코어와 ANOVA 검증을 사용하였다. 분류된 집단별로 평점예측 모델의 감성 예측 정확도를 검증하고, 리뷰 대신 총평을 넣어 분류 성과를 살펴보았다. 리뷰 분류 시스템을 총평으로 다시 검증한 것은 Praveenraj, et al.(2021)가 남성 패션 액세서리 귀걸이의 온라인 구매 리뷰를 대상으로 감성 분석을 한 연구에서 코멘트의 감성 점수와 타이틀의 감성 점수에서 평점과 감성 점수가 관련이 있다고 한 연구결과에 기초한다.

        
          
          

          [그림 2]  
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      Ⅳ. 결과 및 논의
      
        1. 패션상품 리뷰의 텍스트 벡터화
        아마존 패션상품 리뷰 데이터인 Amazon review dataset 2018에서 리뷰 평점으로 긍정, 부정 데이터를 1:1로 추출한 후 리뷰 텍스트의 임베딩을 위해 전처리를 하였다. 리뷰 텍스트의 전처리 과정에서는 먼저 모든 문자를 소문자로 바꾸고 구두점과 숫자를 제거하고 토큰화(tokenization)하여 불용어(stopwords)를 제거하였다. 또 표제어를 추출(lemmatization)하여 길이가 2이하인 단어는 제거하고 토큰을 문장으로 다시 결합하여 데이터 파일을 만들고 CV (Countvectorization), TF-IDF, Word2Vec, doc2vec 등의 임베딩 방법을 사용하여 벡터화(vectorization)하였다.

        벡터화한 리뷰에 대해 텍스트블롭(TextBlob)을 사용하여 극성(polarity)을 구한 결과 [그림 3]과 같이 리뷰 평점이 높을수록 리뷰 텍스트의 극성(polarity) 평균이 높았다. 리뷰 텍스트를 토큰화 했을 때 토큰의 길이 분포는 [그림 4]와 같이 왼쪽에 극단적으로 치우쳤으며 오른쪽 꼬리가 급하게 떨어짐을 알 수 있다. 이를 통해 리뷰 길이의 분산이 크지 않으며 리뷰를 짧게 쓴 사람이 길게 쓴 사람보다 많음을 알 수 있다.

        
          
          

          [그림 3]  
				
          

          
            리뷰 텍스트의 평점에 따른 극성 분포
          
          

          

        

        
          
          

          [그림 4]  
				
          

          
            토큰화된 리뷰 텍스트의 길이 분포
          
          

          

        

        리뷰텍스트를 긍정과 부정으로 나누기 위해 극성(polarity)이 1일 때 긍정, 0.5일 때 중립, 0이하 일 때 부정으로 정의한 결과 중립에 절반 이상(55.6%)의 데이터가 분포하였으며 긍정 대 부정 반응의 비율은 긍정 리뷰(24.2%)가 부정 리뷰(13.1%)보다 1.8배 많았다. 긍정 및 부정 리뷰 샘플을 각각 10개씩 뽑은 결과 <표 1> 및 <표 2>와 같이 긍정보다 부정 리뷰에서 문장이 긴 경우가 더 많았다. 즉 부정적인 리뷰를 쓰는 사람이 글을 더 길게 쓰는 경향이 있다고 추측할 수 있다. 이는 조용희 외(2018)의 연구에서 영화에 대해 만족스러울 경우보다 불만족스러운 경우 즉 평점이 낮을 때 영화 리뷰의 길이가 길었던 것과 일치하는 결과이다.

        
          <표 1> 
				
          

          
            긍정 텍스트 리뷰 샘플
          
          

        

        
          
            
              	Tokenized review
            

          
          
            	- excellent
          

          
            	- Beautiful!
          

          
            	- Great price!
          

          
            	- The best shop from I can get any color any time I want love the delivery time and material,
          

          
            	- used this jacket while traveling to Dublin. Great purchase!
          

          
            	- I love it!!!! Thank you!!! It looks just like the dress and it fits perfectly!!!
          

          
            	- Excellent quality
          

          
            	- Perfect for my newborn baby, born in the summer and who loves spending time outdoors.
          

          
            	- The best price for this model! Delivered as a set, not just a frame. Excellent.
          

          
            	- Beautiful! Great buy!!
          

        

        

        
          <표 2> 
				
          

          
            부정 텍스트 리뷰 샘플
          
          

        

        
          
            
              	Tokenized review
            

          
          
            	- HIDEOUS!! SO SO UGLY!!! Very boxy cut, no shape to it. It looks like a mechanics jumpsuit from a Nascar pit stop. Not denim/chambray fabric AT all; it's like a cheap blue cotton that's not even soft. Save your money
          

          
            	- did not fit well.
          

          
            	- Too tight, and the belt hoops were at hip level instead of normal waist level.
          

          
            	- Maybe others bought from a different vendor but mine is awful. The material is not cotton like or mixed as stated and too small. I am 5'4" and it's too short also I fit in size 6 pants and the leg opening is too small. The worst is the pocket placement, might as well not have any pockets. The pockets are a good 8" from the waistband. Not a good purchase, run away.
          

          
            	- These seem to do the trick in the pool, but I'm not super psyched about how small they run or how tight they seem around the waste and legs of my son. They leave deep red marks after every pool session and he outgrows them super fast because they do run so small.
          

          
            	- Weird fabric, cape was smaller than in the pic, no belt
          

          
            	- I bought this as a gift for my sister who's obsessed with butterflies and she loves it
          

          
            	- It runs small. Is very thin. I'll likely never wear it because the quality is not what I expected.
          

          
            	- Way too small. Must have been mismarked. Immediately sent it back.
          

          
            	- Way to big and crazy long.
          

        

        

      

      
        4.2 군집분석에 의한 패션상품 리뷰 분류
        리뷰텍스트를 분류하기 위해 Word2Vec에서 20차원으로 데이터를 임베딩한 후 k-평균 군집화를 했다. 그 결과 [그림 5]~[그림 8]과 같이 PCA를 이용한 산점도(scatter plot)에서 군집 수가 2와 3일 때 가장 잘 분리되었으며 4와 5일 때는 잘 분리되지 않아 총 설명 분산을 높이면서 집단 간의 구별이 잘 되도록 집단수를 3개로 선택하였다. 리뷰의 텍스트벡터를 3개의 집단으로 군집화(clustering) 했을 때 각각 한 단어, 두 단어, 세 단어에 대해 n-gram을 10개씩 구해서 집단 별 특성을 살펴보았다. 그 결과 두 단어를 추출했을 때 가장 해석 가능한 군집의 특성을 볼 수 있었으며 각 집단의 top-2gram을 10개씩 뽑아본 결과는 <표 3>과 같다. 집단1은 사이즈와 맞음새에 대한 내용이 많아 ‘size & fitting’으로 명명했다. 집단2는 품질과 가격에 대한 것이 많았는데 싼가격, 비싼가격, 우수한 품질, 가격대비 품질 등 가격과 품질 등에 대한 긍정적인 댓글과 부정적인 댓글이 다 있었으며 ‘quality & price’로 명명했다. 집단 3은 look well, look great, look good, like picture와 같은 외형에 대한 댓글이 많아 ’appearance’로 명명했다. 군집화한 3개 집단에서 n-gram으로 뽑은 대표 단어는 [그림 9]~[그림 11]과 같다. 각 군집 내의 대표 단어들은 의미가 서로 연결되었으며, 그렇지 않은 몇몇 단어들은 k-평균 군집화 실행 시의 노이즈로 볼 수 있다.

        
          
          

          [그림 5]  
				
          

          
            군집분석 결과 (n=2)
          
          

          

        

        
          
          

          [그림 6]  
				
          

          
            군집분석 결과 (n=3)
          
          

          

        

        
          
          

          [그림 7]  
				
          

          
            군집분석 결과 (n=4)
          
          

          

        

        
          
          

          [그림 8]  
				
          

          
            군집분석 결과 (n=5)
          
          

          

        

        
          <표 3> 
				
          

          
            패션상품 리뷰 유형별 n-gram
          
          

        

        
          
            
              	cluster
              	n
              	Mean rank
              	2-gram
            

          
          
            	Group1. Size & Fit
            	284,245
            	3.33
            	order size, run small, look like, fit perfectly, way small, fit well, like picture, fit like, size fit, order large
          

          
            	Group2. Quality & Price
            	242,934
            	4.83
            	good quality, fit great, great quality, look great, daughter love, we’ll make, great price, love love, fit perfectly, fit perfect
          

          
            	Group3. Appearance
            	353,308
            	3.73
            	look like, well make, good quality, look great, really like, year old, fit well, highly recommend, look good, like picture
          

        

        

        
          
          

          [그림 9]  
				
          

          
            n-gram of the ‘size & fit’ group
          
          

          

        

        
          
          

          [그림 10]  
				
          

          
            n-gram of the ‘quality & price’ group
          
          

          

        

        
          
          

          [그림 11]  
				
          

          
            n-gram of the ‘appearance’ group
          
          

          

        

        온라인 리뷰 분류의 유효성을 평가하기 위해 실루엣스코어(silhouette score), 일원분산분석(ANOVA) 및 사후검정(pariwise tukeyhsd)을 하였다. 실루엣스코어는 리뷰 텍스트의 k-평균 군집화 분석 결과 성능을 평가하기 위해 구하였으며 그 결과 [그림 12]~[그림 15]에서와 같이 군집이 3일 때 모든 집단이 평균을 넘고 분산이 치우치지 않았으며 실루엣 스코아가 0.805로 가장 높았으며 집단 간의 크기도 균형을 이루었다.

        
          
          

          [그림 12]  
				
          

          
            실루엣스코어 (n=2)
          
          

          

        

        
          
          

          [그림 13]  
				
          

          
            실루엣스코어(n=3)
          
          

          

        

        
          
          

          [그림 14]  
				
          

          
            실루엣스코어(n=4)
          
          

          

        

        
          
          

          [그림 15]  
				
          

          
            실루엣스코어(n=5)
          
          

          

        

        리뷰 텍스트를 군집화한 결과 나온 3개의 유형별로 평점에 차이가 있는지를 보기 위해 ANOVA 분석을 하였다. 각 유형별 평균은 집단1(‘Size & Fit’ group)에 속하는 284,245개 리뷰의 평점 평균은 3.33 이었고, 집단2 (‘Quality & Price’ group)에 속하는 242,934개 리뷰의 평점 평균은 4.83 이었으며, 집단3(‘Appearance’group)에 속하는 355,308개 리뷰의 평점 평균은 3.73로 나왔다. 이들 평균 점수의 유형 간 차이를 보기 위해 ANOVA 분석을 실시한 결과 F값이 94166.24(p=0.0)으로 유의하게 나와 3개 집단의 평점 값 평균에 유의한 차이가 있음을 알 수 있었다. 또 두 집단 간 평점 평균 값의 차이가 유의한지 검정하기 위해 사후검정으로 pairwise tukeyhsd 사후검정을 실시하였으며 그 결과 두 집단 간의 차이가 모두 유의하게 나왔다(alpha=0.05).

      

      
        3. 패션상품 리뷰의 감성 예측 모델링
        패션상품 리뷰의 긍·부정을 예측하기 위해 머신러닝과 딥러닝 모델을 활용하여 감성예측모델을 구축하고 각 알고리즘의 성능을 비교 분석하였다. 이를 위해 먼저 아마존 리뷰 텍스트 데이터의 임베딩을 위해 전처리를 하였다. 모든 문자를 소문자로 바꾸고 구두점과 숫자를 제거하여 토큰화(tokenization)하고 불용어(stop words)를 제거하였다. 또 표제어 추출(lemmatization)을 하였고 길이가 2이하인 단어는 제거하고 나서 마지막으로 토큰을 문장으로 다시 결합하여 데이터 파일을 만들고 CV(Countverization), TF-IDF, Word2Vec, post sequence 기법을 사용하여 임베딩 하였다.

        이렇게 임베딩한 텍스트 벡터로부터 머신러닝과 딥러닝의 다양한 모델을 활용하여 감성 예측모델을 구축하고 성능을 비교하여 최종 모델을 선정하였다. 리뷰 텍스트로부터 평점을 예측하는 모델을 구축하기 위해 먼저 학습데이터와 테스트데이터의 비율은 8:2로 하였다. 온라인 리뷰로부터 평점을 예측하는 알고리즘을 구축하고 성능을 평가하기 위해 CV, TF-IDF, Word2Vec, post-sequence 로 각각 임베딩한 값을 SVC, 로지스틱회귀(logistic regression), 랜텀포레스트구분자(random forest classifier), 배깅구분자(bagging classifier), multinomial NB 등의 머신러닝 알고리즘을 사용하여 모델링하였으며 또한 CNN과 bi-directional LSTM와 같은 딥러닝 알고리즘을 사용하여 모델링하였다. 그 결과 모델 정확도는 <표 4>와 같이 SVC와 logistic regression에서는 TF-IDF 임베딩 방법에서 정확도가 0.924로 가장 높았다. 한편 random forest clsttifier와 multinomial NB 모델에서는 CV 임베딩 했을 때 정확도가 0.910과 0.93으로 가장 높았다. 또한 bagging classifier에서는 Word2Vec으로 임베딩했을 때 정확도가 0.890으로 가장 높았다. 전체적으로 보면 머신러닝 알고리즘 모델에서는 CV와 TF-IDF 임베딩 방법이 Word2Vec보다 우수한 것으로 보였으며 각 알고리즘에 따라 적합한 임베딩 방법에 차이가 있음을 알 수 있다. 전체적으로는 post-sequence 임베딩의 bidirectional LSTM이 정확도 0.94로 가장 높게 나타나 온라인 리뷰의 감성 예측모델로 LSTM의 우수성을 보여주었다.

        
          <표 4> 
				
          

          
            감성 예측 모델 정확도
          
          

        

        
          
            
              	embedding
              	CV
              	TF-IDF
              	Word2Vec
              	post- sequence
            

            
              	algorithm
            

          
          
            	Machine learning
            	SVC
            	0.909
            	0.924
            	0.886
            	-
          

          
            	logistic regression
            	0.921
            	0.924
            	0.886
            	-
          

          
            	random forest classifier
            	0.910
            	0.909
            	0.901
            	-
          

          
            	bagging classifier
            	0.875
            	0.874
            	0.890
            	-
          

          
            	multinomial NB
            	0.93
            	0.92
            	-
            	-
          

          
            	Deep learning
            	CNN
            	-
            	-
            	0.696
            	-
          

          
            	Bidirectional LSTM
            	-
            	-
            	-
            	0.94
          

        

        

        LSTM모델의 개요는 <표 5>와 같다. 데이터는 리뷰평점이 3,4로 중간인 것과 결측치를 제외하고 긍정과 부정을 각각 70,000개씩 총 70,000개가 사용되었다. 모델학습과 테스트를 위해 데이터를 훈련데이터와 평가 데이터를 8:2로 나누어 112,000개의 훈련데이터와 28,000개의 평가테이터를 분석에 사용하였다. 리뷰 텍스트를 불용어 처리한 후 pad-sequence로 토큰화 하였다. 제일 긴 리뷰는 624, 제일 짧은 리뷰는 1개의 단어로 이루어졌으며, 사용된 총 단어 수는 22,290개였다. 이때 padding을 사용하여 데이터 길이를 200으로 균등하게 길이를 맞추었다. 또 긍정 부정의 인텍스를 text-to-sequence로 토큰화 하였다. 모델은 bi-directional sequential LSTM을 사용하였으며 하이퍼 파라미터는 <표 5>와 같이 단어 수는 5000, 임베딩 차원은 64, LSTM 셀의 규모는 100, 기사의 길이는 200, 학습용 데이터의 비율은 0.8, 반복 학습 수(epochs)는 10으로 하였다. 모델은 Dencs=6, activation은 softmax, optimizer는 adam, loss함수는 sparce-categorical crossentropy를 사용하였다. 모델 요약은 <표 6>과 같다. 모델의 정확도는 0.94 이고 loss는 0.093으로 나왔다. 혼동행렬은 1324675585013149으로 나왔다.

        
          <표 5> 
				
          

          
            LSTM 모델 개요
          
          

        

        
          
            	Feature Extraction
            	review text
            	pad-sequence
          

          
            	sentiment(positive, negative) index
            	text-to-sequence
          

          
            	Data split
            	train data : test data
            	8:2
          

          
            	Embedding
            	sequential
            	Dimension 64
          

          
            	Modeling
            	model
            	bidirectional LSTM (units = 100)
          

          
            	embedding
            	input_dim: 5000(MY VOCAB)
embedding dim: 64 (dropout rate=0.5)
          

          
            	dense
            	dimension 3
          

          
            	activation
            	Softmax
          

          
            	optimizer
            	adam
          

          
            	loss
            	sparce-categorical_crossentropy
          

          
            	epochs
            	10
          

        

        

        
          <표 6> 
				
          

          
            LSTM sequential 모델의 파라미터
          
          

        

        
          
            
              	Layer
              	Output shape
              	Number of parameters
            

          
          
            	Embedding
            	(None, None, 64)
            	320,000
          

          
            	Dropout
            	(None, None, 64)
            	0
          

          
            	Bidirectional
            	(None, 200)
            	132,000
          

          
            	Dense
            	(None, 6)
            	1206
          

        

        

        각 세분 집단 별 모델 평가를 위해 아마존 패션 제품 리뷰 8개를 랜덤으로 가져와서 성능을 테스트한 결과 세 집단에서 모두 8개 샘플 다 긍·부정을 정확하게 예측하였다. 또한 본 연구에서 사용한 아마존 패션 데이터셋에 리뷰 텍스트 대신 총평을 이용하여 리뷰 텍스트의 유형분류의 재현성을 테스트 하였다. 총평을 임베딩하여 LSTM 알고리즘으로 유형 예측 모델을 적합시킨 결과 0.79의 정확도가 나왔다.

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결론 및 제언
      본 연구의 목적은 온라인 쇼핑몰에서 패션상품 구매 후 고객이 작성한 리뷰 텍스트를 군집분석으로 유형화하고 리뷰 텍스트로부터 감성을 예측하는 모델을 제안하고 성능을 평가하는 것이다. 이를 위해 먼저 아마존 온라인 패션상품 리뷰 데이터에서 리뷰 텍스트를 임베딩하여 군집화함으로 리뷰를 의미론적으로 분석하였고, 리뷰에서 추출한 벡터로 고객 평점의 긍·부정을 예측하는 감성 예측 모델을 만들었다. 패션상품 구매 리뷰를 의미론적으로 분석하기 위해 리뷰 텍스트의 임베딩 벡터를 k-평균 군집분석으로 세 개의 유형으로 분류하였다. 패션상품 구매리뷰는 “Size & Fit”, “Quality & Price”, “Appearance”의 세 개 유형으로 분류할 수 있었으며 각 군집 별로 고객평점의 평균은 “Quality & Price” 그룹이 가장 높았고, “Size & Fit”와 “Appearance” 그룹은 낮게 나왔다. 이는 온라인에서 패션상품을 구매할 때 가성비의 이점이 크지만 상대적으로 사이즈나 맞음새 및 착장 후 외모에서 불만족할 수 있는 여지가 많음을 반영한다고 볼 수 있어 온라인에서 패션상품을 직접 보거나 착용하지 못하고 구매해야 하는 것의 한계점을 말해주며 동시에 가성비를 중시하는 아마존 쇼핑몰의 특성 및 고객의 특성을 반영한다고 볼 수 있겠다. 패션상품 구매 리뷰 분류의 유효성을 평가하기 위해 실루엣 스코어, ANOVA, pariwise tukeyhsd 사후검정을 구하고, 분류 집단 별로 평점 예측 모델의 성능을 평가하였다. 결론적으로 패션상품 구매 리뷰는 bi-directional LSTM 알고리즘으로 분석할 때 긍·부정의 감성을 효율적으로 예측할 수 있으며, 리뷰의 의미론적 분석에 따라 “Size & Fit”, “Quality & Price”, “Appearance”의 3가지 유형으로 분류할 수 있다. 한편 감성 예측 모델을 구성함에 있어 임베딩 방법으로 CV, TF-IDF, Word2Vec와 SVC, logistic regression, random forest classifier, bagging classifier, multinomial NB, CNN, bi-directional sequential LSTM 알고리즘을 결합하여 성능을 테스트하였다. 성능 평가 결과 bi-directional sequential LSTM 모델의 성능이 가장 우수한 것으로 나타났으며 군집분석으로 유형화한 리뷰 분류 시스템에 적용할 때 만족할만한 결과를 얻었다. 본 연구에서 증명된 LSTM알고리즘의 우수성은 Agarap(2018)의 연구에서 LSTM이 RNN에서 성분이 사라진다는 단점을 보완하기 때문에 리뷰 텍스트에서 단어의 문맥을 보다 잘 파악하는데 좋은 성능을 낸다고 한 것과 일치하는 결과이다.

      본 연구는 온라인 패션상품 구매 리뷰의 의미 및 감성 분석에 의한 분류 모델을 제시함으로 온라인 패션상품 구매와 관련된 연구에 필요한 기초자료를 제공하고자 하였다. 온라인 상품구매 리뷰에는 다양한 내용이 섞여 있는 경우가 많아 자세히 읽어 보기 전에는 대표적인 내용을 추출하거나 긍·부정의 감성을 파악하기 힘들며 때때로 거짓 평점으로 인해 리뷰의 감성과 평점이 일치하지 않는 경우도 있다. 이러한 이유로 풍부한 양의 온라인 상품구매 리뷰 데이터가 유용하게 사용되기 힘들었던 점을 고려할 때 본 연구와 같이 리뷰를 유형화하고 bi-directional sequence LSTM 알고리즘을 사용하여 구매 리뷰에서 높은 정확도로 감성 예측이 가능함을 보여 준 것은 상품 기획 및 마케팅에서 실무적 의의가 크다고 하겠다. 패션상품 리뷰의 감성 예측 모델을 통한 실시간 모니터링으로 해당 상품에 대한 긍·부정 감성을 조기에 예측하는 것이 가능하며 이에 따라 효율적인 수요예측 및 재고 관리가 가능하다. 또 평점과 댓글의 감성이 일치하지 않을 때 평점만으로 정확히 파악할 수 없는 소비자 만족도를 댓글을 통해 직접 예측함으로써 효율적인 대응이 가능하다.

      본 연구는 패션 구매 리뷰를 의미론적 분석에 의해 유형화함으로 패션상품 구매와 관련된 소비자 관심 영역 및 만족 불만족의 결정요인을 파악할 수 있었다. 패션상품 리뷰의 의미론적 유형화 결과 “Size & Fit”, “Quality & Price”, “Appearance”로 분류되었다. 이는 온라인 패션상품 구매 후 평가 기준으로 사이즈와 핏, 품질, 가격, 외형 등이 중요하다는 것을 말해준다. 특히 사이즈와 맞음새에 대해 언급한 사람들의 평점평균이 가장 낮게 나온 것은 온라인 패션 쇼핑에서 피팅 부분에 아직도 해결되어야 문제가 많다는 것을 의미한다. 또한 패션 구매 리뷰가 이렇게 세 영역으로 집단화 할 수 있다는 것은 온라인 구매 후 평가기준에 따라 가성비를 중시하는 소비자, 사이즈와 피팅을 중시하는 소비자, 미적인 부분을 중시하는 소비자로 유형화할 수 있다는 의미가 되기도 한다.

      소비자 구매의사결정 시 평가 기준에 대한 연구는 많으나 본 연구에서는 구매 후 평가 기준을 제시했다는데 의미가 있다. 온라인 리뷰는 그 성격상 개인의 견해가 표현되기 때문에 유동성이 커서 이러한 유동성을 개념화하는 것이 필요하다는 점을 감안할 때 온라인 리뷰의 유형화 연구는 아직도 해결해야 할 부분이 많은 도전적인 연구 주제다(Kawaf & Istanbulluoglue, 2019). 이에 본 연구에서는 온라인 리뷰 유형화의 재현가능성을 보완하기 위해 실루엣 스코어, ANOVA, 사후검정과 같은 통계수치를 구해 군집 수의 적정성을 검증하고자 하였고 토픽분석을 통해 유형화한 군집의 유동성을 개념화하고자 하였다. 패션상품 영역에서의 온라인 리뷰 유형화를 위한 본 연구의 시도는 실무에서 유동성이 높은 패션 구매 리뷰를 조기에 파악하고 관리하는데 유용하게 쓰일 수 있을 것이다.

      본 연구에서는 아마존 데이터셋을 이용하여 영어로 된 구매 리뷰를 분석하였는데 향후 한국어로 된 리뷰를 대상으로 본 연구 주제를 적용시켜 볼 필요가 있다. 본 연구에서 k-평균 군집화에 의해 패션상품 리뷰의 유형을 도출했음에도 불구하고, 개별 데이터의 유형을 분류하는 정답이 없기 때문에 분류의 효율성을 직접적으로 증명하기 힘들기 때문에 향후 연구에서 패션상품 리뷰의 유형을 라벨링 할 수 있는 리뷰 프로토콜을 개발할 필요가 있겠다. 또한 본 연구에서는 리뷰텍스트를 Word2Vec으로 임베딩하여 k-평균 군집화로 군집을 추출하였는데 품사별로 단어를 추출하여 군집화 하거나 주제별 쏠림을 균등화 하는 등 다양한 군집화 방안을 모색할 필요가 있겠다. 또 구매 리뷰 텍스트와 더불어 한 줄 총평을 이용한 연구를 상품 정보 및 소비자 정보와 연동시켜 연구한다면 온라인 소비자 행동을 이해하는데 도움이 될 것이다. 본 연구에서는 감성 예측 모델의 검증을 위해 다양한 임베딩 방법과 알고리즘을 사용하여 우수한 성능을 증명하였는데 향후 연구에서는 여러 임베딩 방법을 합성하여 가중치를 주던가 전이학습 등의 방법을 사용할 수 있을 것이며 분류 모델의 성능을 평가할 수 있는 다양한 방안을 개발할 수 있을 것이다. 또 다양한 질적, 양적 연구방법을 보완한 리뷰 분류 시스템과 실무에서의 빠르고 보다 세분화된 리뷰 분류를 위한 프로토콜을 만드는 것이 필요하겠다.
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