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1)1. 서  론

최근 온라인 상품 리뷰를 분석하여 마케팅에 활용하거나 

고객 서비스에 적용하는 등 소셜 미디어에 대한 감성 분석이 
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활발히 연구 및 활용되고 있다[1]. 대부분의 온라인 고객 리

뷰에 대한 감성 분석 연구들은 다양한 분야에서 자연어 처리 

기술을 적용하여 좋은 성과를 보이고 있다[2, 3]. 하지만 건

강보조제나 화장품 등 효과를 볼 수 있는 제품을 서술하는 리

뷰는 사용되는 형용사가 증상과 함께 사용되었는지, 효과와 

함께 사용되었는지에 따라 그 의미가 달라져 기존의 감성 분

석 기법을 적용하는 데 어려움이 있다. 또한, 한 개의 후기 내

에 상품에 대한 다양한 측면의 평가가 서술되어 있으므로 문

장 단위뿐만 아니라 한 문장 내의 관점 단위의 감성 분석이 

필요하다. 

본 논문에서는 기존의 감성 분석과는 달리 상품의 후기에 

담긴 효과를 정확히 판단하기 위해 증상, 효과, 증가, 감소로 

구성된 단어 사전을 구축하고 이를 기반으로 효과 점수를 측
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요     약

본 논문에서는 온라인 고객 리뷰를 활용하여 건강 보조제, 화장품 등 현재의 상태를 개선하기 위해 사용되는 제품을 대상으로 그 효과를 알아보기 

위한 제품 효과 분석 기법을 제시하였다. 제안하는 제품 효과 분석 기법은 블로그 포스팅에 존재하는 광고를 자동 제거하고, 효과 분석을 위한 

증상, 효과, 증가, 및 감소로 이루어진 단어 사전을 구축하며, 제안하는 알고리즘을 통해 제품의 효과를 측정한다. 제품 효과 분석 기법을 검증하기 

위해 정답 레이블이 존재하는 네이버 쇼핑 리뷰 데이터셋을 대상으로 성능평가를 실시하였으며, 전통적인 긍부정 사전과 RNN 모델과 성능을 비교하

였다. 실험 결과, 본 논문에서 제안하는 효과 분석 기법이 다른 두가지 방법보다 정확도가 뛰어남을 보여주었다. 또한, 아토피 피부염, 여드름 

치료제에 제안하는 기법을 적용하여 소셜 미디어에 나타난 효과적인 치료법을 소개하였다. 본 논문에서 제시한 알고리즘은 블로그를 포함한 여러 

매체의 리뷰로부터 제품의 효과를 점수화할 수 있으므로 다양한 제품군과 소셜 미디어에 적용될 수 있을 것으로 보인다.
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정하는 알고리즘을 개발하였다. 또한, 광고가 섞여 있는 경우

에는 분석 결과에 대한 신뢰도가 떨어지게 되므로 이를 제거

하기 위한 광고 제거 작업도 수행하였다. 

먼저, 효과 측정을 위해 기존의 긍정 및 부정어를 정의하

는 기존의 한국어 감성 사전[4]과는 달리 증상, 효과, 증가 및 

감소로 구성된 단어 사전을 구축하였다. 제품의 효과에 대한 

리뷰들은 긍정 및 부정을 나타내는 단어가 증상과 함께 사용

될 경우 및 효과와 함께 사용될 경우 그 의미가 달라지므로 

4개의 범주로 확장하여 단어 사전을 구축하였다. 사전에 등

록될 단어는 TF-IDF를 활용하여 핵심이 되는 단어를 찾아내

고, 핵심 단어로부터 Word2Vec을 활용하여 기존 사전의 단

어들과 유사한 단어들을 찾아 사전 확장에 활용했다. 

상품 리뷰를 분석할 때 다수의 글이 광고성 글들이므로 이

러한 광고글을 찾아내 제거한 뒤 분석하는 것이 필수적이다. 

따라서 본 논문에서는 html 태그, 정규 표현식 등을 이용하

여 광고를 자동으로 삭제할 수 있는 광고 제거 알고리즘을 개

발하여 분석의 정확도를 낮추는 광고를 사전에 제거하였다. 

마지막으로 구축된 사전을 기반으로 각 리뷰의 효과 점수를 

측정하는 제품 효과 측정 알고리즘(Product Effectiveness 

Measurement Algorithm, 이하 PEM)을 제안하였다. 본 논

문에서 제안하는 PEM 알고리즘은 앞에서 언급한 네 가지 단

어특성을 고려하여 문장에서 사전이 조합되는 경우의 수에 

따른 점수를 계산하고, 이를 본문 전체의 점수로 확장하는 알

고리즘이다

제안하는 제품 효과 분석 기법의 성능평가를 위해 네이버 

쇼핑의 댓글 데이터를 활용하여 기존의 KNU 사전과 RNN을 

적용한 결과를 비교하였다. 그 결과, 건강 보조 식품으로 사

용하는 제품에 대해서는 타 분석 기법들과 유사한 성능을 보

였으나, 특정 제품의 효능을 기대하고 구매하는 기능성 화장

품에 대해서는 PEM 알고리즘이 더 나은 결과를 보였다.

 성능평가의 결과를 토대로 PEM 알고리즘을 실제 데이터

에 적용해보기 위해 아토피, 여드름과 같이 증상 치료를 위해 

처방받은 의약품 외에도 화장품, 영양제와 같은 다양한 수단

을 보조적으로 사용하므로 분석할 수 있는 제품군이 다양하여 

적합하다고 판단하였다. API를 활용해 선정된 키워드에 따라 

네이버 블로그의 ‘아토피 치료’, ‘여드름 치료’를 주제로 분석

할 데이터를 수집하였다. 이후, 전처리 과정을 거친 블로그 

데이터를 본 연구에서 제안한 감성 분석모델에 적용하였다. 

본 논문의 공헌은 적용 사례로 든 아토피 치료, 여드름 치

료와 같이 효과를 알고자 하는 여러 제품군의 효과를 분석하

는 데에 있어 효율적인 감성 분석모델을 제안한 것이다. 이를 

위해 네이버 블로그 포스팅 중 분석 대상과 관련된 정보를 수

집하였고, 광고를 제거함으로써 신뢰도를 높일 수 있었다. 또

한, PEM 알고리즘을 아토피 치료법과 여드름 치료법에 적용

하여 효과가 뛰어난 치료법을 제시하였다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 관련 연구, 3장

에서는 본 논문에서 제시한 효과 측정 방법을 자세히 설명한

다. 4장에서는 PEM 알고리즘과 기존의 감성 분석 기법과의 

성능평가 결과를 제시하였다. 5장에서는 실제 데이터 적용 

사례와 그 결과에 관해 설명하며, 마지막으로 6장에서는 결

론을 제시한다. 

2. 관련 연구

국내에서 이루어진 감성 분석 연구는 주로 트위터, 페이스

북 등의 소셜 미디어 데이터를 대상으로 감성 분석이 이루어

지고 있으며 이외에도 블로그, 웹 카페 댓글 등이 활용되고 

있다[5]. 특히, 트위터 텍스트 자료를 활용한 텍스트 감정 분

류 연구[6], 네이버 블로그 및 카페 텍스트 자료를 토대로 프

로농구 발전 방안을 제시한 연구[7], 그리고 네이버 영화 후

기 문장을 수집해 감성 분석을 시도한 연구[8] 등 소셜 미디

어를 통해 감성 분석한 연구라는 점에서 본 연구와 밀접한 관

련이 있다. 

[6]의 연구는 트위터 텍스트 자료에서 검색 키워드를 추출

한 후 데이터 필터링을 거쳐 감정 단어를 추출하고 네 가지 

회귀분석 방법을 이용하여 분류하고 이를 바탕으로 감성 분

석을 진행하였다. [6]은 감정 단어의 정도에 따라 긍정이라는 

감정을 기쁨, 분노, 슬픔, 즐거움의 네 가지의 감정으로 분석

하여 연구하였다.

[7]의 연구는 블로그 및 카페 포스팅을 수집하여 키워드 빈

도 분석과 의미연결망 분석을 기반으로 프로농구 발전 방안

을 제시하였다. 이를 통해 긍·부정 감성 요인의 개발 및 개선 

방안을 알 수 있다. [7]의 연구에서는 감성 요인에 대해 의미

연결망 분석 결과를 제시하였는데 단어 자체만 고려한 것이 

아니라 단어의 문맥을 고려했다는 특징이 있다. 

본 연구에서는 [6]과 [7]의 연구 방법을 빌려 유사한 방식

으로 효과의 정도를 분석하기 위해 효과, 증가, 증상, 감소의 

네 가지 특성을 가진 사전을 구성하였다. 더불어 이를 구성하

기 위해 5가지의 형태소를 사용함으로써 단어의 문맥을 고려하

여 효과를 긍정, 부정의 두 가지 감정으로 나타내고자 하였다. 

마지막으로 [8]은 네이버 영화 후기 문장을 수집해서 감성 

분석을 수행한 연구이다. 기존 감성 분석과는 다르게 감성 사전

을 구축하지 않고 말뭉치로만 감성을 예측하고 음소와 형태소, 

어절 단위 모형을 구축해 입력 단위에 따른 모형성능을 비교하

였다. 하지만 이로 인해 긍·부정을 나누는 기준이 모호하다고 

판단하여 본 연구에서는 이 점을 보완하여 정확성을 위해 한 

문장 단위로 효과를 분석하는 작업이 필요할 것으로 보인다.

      

3. 제품 효과 분석 기법

본 논문에서 제안하는 효과 분석 기법은 자료 수집 시 포

함된 광고를 제거하는 광고 글 제거 전처리, 증상, 효과, 증

가, 감소의 표현으로 구성된 사전 구축, 그리고 효율적으로 

각 문장의 효과 점수를 계산하는 PEM 알고리즘으로 구성되

어 있다. 3.1절에서는 광고 글 제거를 위한 전처리 과정을 설
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명하고, 3.2절에서는 사전 구축 방법을 자세히 서술한다. 마

지막으로 3.3절에서 PEM 알고리즘을 제시한다.

3.1 광고 제거를 위한 전처리

광고를 제거하는 알고리즘은 다음과 같이 구현하였다. 먼

저 브랜드(업체)에서 운영하는 홍보용 블로그는 특성상 블로

그 이름에 브랜드(업체)와 관련된 단어가 포함되어 있다. 그

러므로 이와 관련된 단어를 수집하여 리스트를 만든 뒤, 블로

그 이름의 html 태그에 해당 단어가 포함되면 자동으로 수집 

대상에서 제외하였다[2]. 이와 달리 개인이 협찬을 받아 블로

그에서 제품을 광고하는 경우[9], 공정거래위원회의 지침에 

따라 ‘본 게시물은 **에서 제품을 무(유)상제공 받아 작성된 

글입니다.’와 같은 문구를 삽입해야 하며, 블로그 운영자가 

상품을 홍보하며 구매를 종용하는 경우에는 구매는 문의를 

달라는 문구 또는 구매링크가 삽입되어 있다. 이러한 포스팅

은 정규 표현식을 활용하여 제거하였으며, 이 같은 2가지 방

식으로 광고를 수집 대상에서 제외하도록 하였다. 광고 포스

팅의 경우 비슷한 내용의 글을 반복한 포스팅을 다수 게재하

는데 위와 같은 방식을 활용하면 모두 제거가 가능하다.

3.2 사전 구축

본 연구에서는 효과의 긍정, 부정을 가리기 위해 기존 감

성 사전과 달리 증상(symptom), 효과(effect), 증가(up), 감

소(down)로 구성된 새로운 사전을 구축하였으며 [10]에서 

정의된 사전을 확장하였다. 사전에 들어가는 형태소의 종류

는 명사, 동사, 형용사, 관형사, 부사이다. 위 형태소 중 명사, 

동사, 일부 형용사는 증상이나 효과를 설명하는 형태소이며, 

문장을 구성하는 주성분에 해당한다. 일부 형용사, 관형사, 

부사는 증가, 감소의 정도를 의미하며 주성분을 수식하는 부

속성분에 해당한다. 이러한 특징을 이용하여 5가지 형태소를 

사용함으로써 다양한 문장 구조를 고려할 수 있도록 하였다. 

각 형태소는 한국어 형태소 분석기인 Okt 패키지를 사용하여 

정규화시킨 뒤, 이들을 활용하여 사전을 구축하였다.

사전 구성 전, 본 연구는 기존 감성 분석보다 더 많은 형태

소를 고려하며, 모든 형태소가 효과와 정도의 의미를 지니고 

있지 않으므로 보다 효율적으로 사전을 구성하기 위해 Term 

Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF)를 

활용하였다. 본 연구에서 분석 대상으로 하는 특정 키워드의 

효과에 대한 포스팅들은 작성되는 텍스트의 길이가 각기 다

르고 그 안에 다루는 주제가 다양하므로 형태소의 빈도를 나

열했을 때 효과와 관련된 단어는 빈도가 낮은 쪽에 속한다. 

그러므로 단순 빈도로는 사전을 구성하기에 비효율적일 것으

로 판단하여, 특정 단어가 해당 문서 내에 등장한 빈도인 TF 

값과 그 단어가 등장한 문서 빈도의 역수 값인 IDF 값을 곱한 

값인 TF-IDF [11]을 활용하였다. TF-IDF 값을 이용해 단어

들을 정렬했을 때 단순 빈도를 사용하는 것보다 수월하게 핵심

어를 찾아냄으로써 효율적으로 사전을 구성할 수 있었다.

위의 방법을 이용하기 위해 Counter 패키지를 사용하여 출

현빈도가 2회 이상인 단어들을 추출한 뒤, Term Document 

Matrix(TDM)를 생성하였다. 이후, TDM을 TF-IDF로 변환

하였고 이를 가중치의 내림차순으로 정렬하였다. 이렇게 정

렬된 단어는 점수와 함께 네 가지 특성으로 구성된 사전을 구

축하는 데 활용되었다. 부정적 의미를 담고 있는 증상, 감소 

사전은 음수인 -1의 점수를 부여하였으며, 긍정적 의미를 담

고 있는 효과, 증가 사전은 양수인 +1을 점수로 사용하였다. 

제작한 사전의 예시는 아래 Table 1과 같다.

Symptom Effect Up Down

어지러움 호전 너무 불편하다

붉어짐 개선 늘어나다 없어지다

가려움 환하다 갖다 적다

쑤시다 효과적 많이 실패하다

열감 면역력 떠오르다 아쉽다

구토 반응 밝다 그치다

매스꺼움 진정 생기다 가라앉다

경련 좋아지다 높다 누그러지다

트러블 보습 나타나다 끊다

울긋불긋 편안하다 생기다 처지다

Table 1. Examples of the Weight Dictionary

TF-IDF를 활용하는 과정에서 중복적인 단어가 자동으로 

제거되었고, 중요도가 낮은 불필요한 단어들을 한눈에 알아

볼 수 있어 사전 제작의 효율성을 높일 수 있었다. 

이후 PEM 알고리즘의 성능을 향상하고자 사전의 확장을 

진행하였다. Gensim의 Word2Vec 패키지를 활용하여 수집

한 데이터에서 기존 사전에 포함된 단어들과 유사한 단어들을 

추출하였다. 사전이 효과, 증상, 증가, 감소 등 데이터 내에 

중심이 되는 단어들로 구성이 되어있어 주변 단어들로 중심 

단어를 예측하는 Continuous Bag of Words (CBOW) 방식

을 활용하였다. 수집한 데이터에서 각 사전의 단어들과 유사도

가 높은 단어들을 찾아 점수와 함께 각 사전에 추가하였다. 

3.3 효과 측정 알고리즘(Product Effectiveness Measurement)

제3.2절에서 설명한 바와 같이 제작된 사전을 활용하여 효

과를 수치화하는 PEM 알고리즘은 효과, 증상, 증가, 감소 사

전 간의 관계를 조합하여 형태소, 문장, 포스팅 순으로 계산

되는 알고리즘이다. 해당 알고리즘은 하나의 문장을 기준으

로 점수를 계산하는 아래 Table 2의 line 5에서 line 21의 

효과 점수 측정과 이를 반복하여 하나의 포스팅(p), 전체 포

스팅(f)으로 점수를 확장하는 식으로 구성된다.

먼저 문장 단위의 효과 점수 측정을 위해 포스팅의 각 문

장은 효율적인 분석을 위해 한국어 형태소 분석기인 Okt를 

이용하여 품사별로 나누어져 sentence라는 리스트에 저장된

다. 나누어진 단어에 해당하는 사전의 이름(kinds)과 각 단어

의 고유점수(weight)가 저장된 형태로 전처리 과정을 거친 

뒤, 알고리즘에 입력된다. 
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예를 들어 ‘가려움이 늘어났어요.’라는 문장은 증상 사전에 

해당하는 ‘가려움’과 증가 사전에 해당하는 ‘늘어나다’와 같

이 정규화된 단어가 추출된다. 이들은 각 단어의 고유점수와 

함께 [[‘Symptom’, -1], [‘Increase’, +1]]의 형태로 재구성

되는 것이다. 재구성된 문장은 아래 Table 2의 알고리즘 내

에서 line 5의 sentence 변수로 호출된다. 이를 기준으로 증

상, 효과 사전에 해당하는 단어 뒤에 증가, 감소 사전에 포함

된 단어가 연속될 때에 해당하는 조합에 따른 계산하는 과정

을 거쳐 score에 저장된다.

최종적으로 위의 예시인 ‘가려움이 늘어났어요.’라는 문장

은 효과 점수 측정 알고리즘을 통해 효과 점수 –1, increase 

점수 +1을 획득하게 되며, 최종적으로 이를 곱한 점수인 (-1) 

* (+1) = -1이 score 점수로 반환된다. 

Algorithm PEM

Set s_score, s_num is 0

Set p_score, f_score is []

For posting, full_text do

   For sentence, posting do

      For i = 0, len(sentence) do   

         Set p_pos, c_pos, score, effect, increase is 0

         If (kinds = “Symptom” or “Effect”)

            Set c_pos is 1

            If (p_pos = 0) 

               Set score is effect * increase

            Else if (p_pos = 1) 

               Set score is effect + weight

            Set p_pos is 1

         Else if (kinds = “Increase” or “Decrease”)

            Set c_pos is 0

            If (p_pos = 0 and weight*increase < 0) 

               Set score is increase + weight

            Else if (p_pos = 0 and weight*increase > 0) 

               Set score is increase * weight

            Set p_pos = 0

         Set effect, increase is 0

      Set s_score is s_score + score

      If (score is not 0) 

         Set s_num is s_num+1, score is 0

   Set p_score to p_score.append(s_score/s_num)

   Set s_score to 0

Set f_score to f_score.append(p_score)

Return f_score

End 

Table 2. Product Effectiveness Measurement Algorithm

또한, 중첩 if 문과 과거 형태소의 사전종류를 알기 위한 

p_pos, 현재 형태소의 사전종류를 알기 위한 c_pos 변수를 

이용하여 증상(효과) * 증가(감소)조합 이외의 조합에 대해서

도 계산될 수 있도록 하였다. 다양한 형태소를 활용함으로써 

발생할 수 있는 같은 사전의 반복, 증상 * 효과와 증가 * 감소

와 같이 서로 대조되는 조합까지 고려함으로써 더욱 다양한 

문장 구조에 대해 계산할 수 있다. 예를 들어 ‘힘들지 않다.’

라는 문장은 형태소 분석기를 통해 증가 사전에 해당하는 ‘힘

들다’와 감소 사전에 해당하는 ‘않다’로 나누어진다. 단어들

이 각각 양수, 음수인 점수를 가지므로 더하면 점수가 상쇄하

여 0에 수렴하는 결과를 얻는다. 이와 다르게 ‘없지 않다.’, 

‘그치지 않다,’와 같은 이중 부정문은 긍정의 의미를 띄는데 

본 연구에서는 ‘없다’, ‘그치다’, ‘않다’ 단어들이 모두 감소 

사전에 해당한다. 그러므로 이들이 가진 음수 고유점수들을 

곱하면 양수 점수를 가지게 되므로 긍정의 의미로 분석된다.

이처럼 line 5에서 line 21에 걸친 효과 점수 측정은 각 

문장이 4가지 사전의 조합에 따라 계산됨으로써 한 문장 안

에서도 여러 번의 계산이 이뤄져 더욱 다양한 효과 점수를 얻

을 수 있다. 

효과 점수 측정에서 각 문장의 분석 결과인 score는 PEM

의 s_score(문장 점수)에 누계된다. 그렇게 하나의 포스팅에 

대한 분석이 끝나면 포스팅 길이에 따라 문장 점수의 합이 크

게 달라짐을 고려하여 포스팅 점수들이 같은 범주 내에서 결과

를 낼 수 있도록 s_score를 해당 포스팅의 유효한 문장의 수인 

s_num으로 나누어 변환된 값을 포스팅 점수로 사용한다. 해당 

계산이 끝나면 p_score(포스팅 점수 리스트)에 추가한다.

위와 같은 방식으로 키워드 내에 모든 포스팅의 p_score

가 계산되면 이를 f_score(키워드 점수 리스트)에 추가한다. 

해당 과정들을 반복하면 최종적으로 키워드별 점수 리스트인 

f_score를 얻을 수 있다. 본 논문의 PEM은 https://github. 

com/lim1014/Effect-Analysis-Algorithm 에서 다운로드

하여 실행이 가능하다. 

4. 성능평가

기존의 감성 분석은 트위터 또는 댓글과 같은 성격의 짧은 

텍스트의 긍정, 부정을 판별하기엔 효과적이다. 그러나 블로

그 데이터와 같이 하나의 포스팅 속에 다양한 주제의 글을 포

함하는 경우, 글의 길이도 길기에 보편적인 감성 분석방법이 

적합하지 않다. 본 논문에서는 길이가 긴 텍스트의 감성 분석

과 동시에 다양한 주제 중 ‘효과’라는 속성에 대해 특화된 주

제에 대해 성능평가를 실시하였다. 

 

4.1 성능평가 데이터

성능평가를 위한 데이터로 길이가 다양하면서 동시에 사용

자가 직접 매긴 점수가 존재하는 소셜커머스의 제품 리뷰 데

이터를 활용하였다. 소셜커머스 매체로는 네이버의 쇼핑몰을 

사용하였는데, 이는 네이버가 2019년 1/4분기 국내 소셜 미

디어 상위 10위에 관련 매체 3개가 자리매김하였으며, 상품 

후기 작성 시 작성된 리뷰의 길이, 형태에 따라 즉시 현금화

가 가능한 포인트를 차등지급함으로써 정성 들인 리뷰가 타 

소셜커머스보다 다수 존재한다고 성능평가를 위한 데이터로 
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적합하다고 판단하였기 때문이다. 

분석 대상이 되는 제품으로는 아토피성 피부와 같이 손상된 

피부를 개선하기 위해 사용하는 기능성 화장품(Functional 

Cosmetics), 건강보조식품으로 제일 많이 섭취하는 멀티비

타민(Multi Vitamin), 유산균(Lactobacillus)을 이용하였다. 

각각의 카테고리에서 리뷰 수가 많은 제품에 대해 리뷰 데이

터를 크롤링하였다. 크롤링한 리뷰 데이터의 개수는 기능성 

기초화장품에 대해서는 1,523개, 유산균은 3,090개, 멀티비

타민은 2,617개이다.

Selenium 패키지를 이용하여 크롤링한 데이터는 사용자

가 매긴 점수(최소 1점~최대 5점)가 4점, 5점에 해당하는 리

뷰 수가 대부분을 차지하는 쏠린 정규분포(Skew Norm)를 

띄고 있으며, 일반적으로 보통의 범주에 해당하는 3점을 받

은 리뷰의 대체적인 의견이 그저 그렇다, 효과가 있는지 모르

겠다 등의 의견이었다. 그리하여 주로 추천, 괜찮다, 적당하

다.의 의견에 해당하는 4점, 5점 리뷰에 대해 긍정(Positive)

으로, 이와 반대로 그저 그랬다, 좋은지 모르겠다.의 의견에 

해당하는 1점, 2점, 3점 리뷰에 대해서는 부정(Negative)으

로 분류하였으며 그 개수는 아래 Table 3과 같다.

Functional Cosmetics
Positive 1,355

Negative 168

Lactobacillus
Positive 1,700

Negative 691

Multi Vitamin
Positive 1,600

Negative 1,017

Table 3. Crawling Result

4.2 성능평가 결과

성능평가를 위한 실험은 파이썬 언어를 사용하여 윈도우 

10 환경에서 실행되었다. 성능평가를 시행하기 위해 한국어 

감성 분석 사전인 KNU 사전 기반 감성 분석과 텍스트 분류

에 유용한 RNN을 선정하여 비교하였다. 3개의 제품 리뷰 데

이터의 분석을 위해 파이썬의 Tensorflow 패키지를 활용하

여 드롭아웃 0.2, 이진 분류에 해당하므로 출력층의 활성화 

함수로 Sigmoid, 최적화 함수 Rmsprop, 손실함수 Binary_ 

Crossentropy를 부여하여 RNN 모델을 제작하였다. 전체 

데이터의 70%를 훈련데이터로 동시에 학습시켜 정확도 

64.79%와 손실 함숫값 0.5411을 기록하였다. 성능 비교를 

위해 각각의 분석모델에 3가지 제품의 남은 30%의 시험데이

터를 적용하였으며, KNU 한국어 감성 사전과 PEM 알고리

즘의 경우 분석 결과가 점수로 제시되므로 레이블을 같이 부

여하기 위해 0점 이상인 리뷰에 대해서는 긍정, 0점 미만인 

리뷰에 대해서는 부정을 부여하였다.

3가지 제품의 각각의 분석 기법이 예측한 결과에 대한 정

확도를 그림으로 나타낸 결과는 아래 Fig. 1과 같다.

Fig. 1의 막대 그래프는 왼쪽부터 순서대로 기능성 화장품,

Fig. 1. Accuracy Graph for Performance Tests

멀티비타민, 유산균을 가리키며, 각각의 정확도는 기능성 화장

품의 경우 RNN에서 79%, PEM은 86%, KNU에서 46%를 나

타내었으며, 멀티비타민에 대해서는 RNN 65%, PEM 67%, 

KNU 55%, 유산균에 대해서는 RNN 55%, PEM 58%, KUN 

57%를 나타내었다.

그림에서 보이는 바와 같이 유산균, 멀티비타민에 대해서

는 근소한 차이로 PEM 알고리즘 적용 결과가 조금 더 실제 

리뷰의 반응과 유사하게 예측이 되었음을 알 수 있다. 하지만 

기능성 화장품에 대해서는 앞의 두 제품에 비해 세 분석방법 

간의 차이가 확연하게 드러나는 것을 볼 수 있다. 

기능성 화장품의 경우, 제품이 말하는 효과와 기능에 대해 

기대를 하고 구매로 이어지는 경우가 대다수이다. 그러므로 

리뷰에서도 단순하게 추천, 비추천을 말하는 후기보다는 제

품의 효과, 기능에 대해 상세히 언급한 후기가 대부분이었기 

때문에 텍스트에 나타난 효과의 감성을 계산하는 PEM 알고

리즘이 이를 더 잘 파악한 결과라고 볼 수 있다. 하지만 유산

균, 멀티비타민은 건강보조식품으로 체질 개선이나 건강을 

위해 일부러 먹는 것이기 때문에 효과에 대한 후기가 비교적 

적었다. 하지만 감성 분석의 최신 기법인 RNN, 본 논문과 같

이 사전을 활용하여 감성을 분석하는 KNU 한국어 감성 사전

보다는 높은 정확도를 나타낸 것을 보아, 효과를 분석하는 데

에서는 본 논문의 알고리즘이 더 유용하다 판단된다. 

4.3 연구 결과 적용

제5장에서는 실제 데이터를 PEM 알고리즘에 적용하여 분

석해보고자 한다. 제4장에서 실시한 성능 평가의 결과를 보면 

알 수 있듯이 PEM 알고리즘은 텍스트의 효과를 분석하는데 

적합한 알고리즘이다. 이를 알고리즘의 구축 배경이었던 네

이버 블로그에 적용해보고, 더불어 성능 평가와 달리 제품이 

아닌 대상에 대한 후기에서도 효과를 분석해보고자 하였다.

‘아토피’라는 질병은 장기적인 치료가 필요한 경우가 많으

며, 일반적으로 증상 치료를 위해 병원에서 의약품을 처방받

아 사용한다. 하지만 장기적인 치료에 소수의 의약품에서 우

려되는 부작용을 피하려고 의약품 외에도 보조적으로 화장

품, 영양제, 민간요법을 이용하는 경우가 많다. 그러므로 ‘아
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토피 치료’는 그 효과를 분석할 수 있는 키워드가 다양하여 

본 연구에서 제안한 모델에 적합하다고 판단하였다[12]. 

그리고 실제 데이터 적용 예시로 ‘아토피’ 외에 사춘기에 

피지분비 증가로 나타나는 비염증성 또는 염증성 피부 발진

인 ‘여드름 치료’[13]에 대해 같이 분석하였다. 또한, 여드름

은 아토피와 유사하게 상황에 따라 장기적인 치료가 요구되

기도 하는 대다수 사람이 흔하게 겪는 피부 질환으로 의약품 

이외에 보조적 요소를 사용하여 증상을 완화하려고 하는 경

우가 많다는 것이다.

4.4 아토피 치료법 적용

‘아토피 치료’와 관련된 새로운 키워드와 기존에 자주 언급

되는 키워드를 선정하기 위해 파이썬의 BeautifulSoup 라이

브러리와 request 패키지를 활용하여 뉴스 크롤링을 진행하

였다. 네이버 뉴스에서 ‘아토피 치료’를 검색한 뒤, 이에 해당

하는 기사 51,648개의 본문 내용 전체를 수집하였다(2020. 

03.29. 기준). 형태소 분석기 Okt를 활용해 수집된 데이터에

서 한국어 명사를 추출하고, Counter 패키지를 이용하여 아

토피 치료성분과 치료법에 관련된 상위 20개의 단어를 선별

하였다. 이들 중 충분한 데이터가 존재하는 최종적으로 ‘락토

바실러스’, ‘항히스타민’, ‘플라즈마’ 등 6개의 키워드가 선정

되었다. 네이버 API와 파이썬 BeautifulSoup 라이브러리를 

이용하여 각각의 키워드를 기준으로 481~67,124개의 글에 

대해 블로그 이름과 본문을 수집하였다(2020.03.29. 기준).

데이터 수집 결과 확인된 다수의 광고 포스팅을 제거하기 

위해 본 논문의 제3장에서 언급한 광고 제거 알고리즘을 사

용하였다. 광고 제거 알고리즘을 적용한 결과 수집한 데이터

에서 광고 포스팅이 제거되었다. 키워드별로 살펴보면 감마

리놀렌산 77.2%, 듀피젠트 61.9%, 락토바실러스 87.2%, 스

테로이드 78.2%, 플라즈마 79.6%, 항히스타민제 75.7%에 

해당하는 포스팅이 광고로 분류되어 제거되었으며 이를 통해 

더 객관적인 데이터를 얻을 수 있게 되었다. 광고를 제거한 

데이터는 분석이 원활하게 이루어질 수 있게 정규식을 활용

하여 ‘ㅋㅋㅋ’, ‘ㅎㅎㅎ’ 과같이 반복되는 단일문자와 ‘^^’, 

‘~’과 같은 문장기호, 이모티콘, 과도한 공백 등 불필요한 문

자를 제거하였다. 

전처리가 완료된 데이터에 4가지의 사전을 활용하여 PEM 

알고리즘을 적용하였다. 그 결과, 각각의 키워드의 이상치를 

포함한 포스팅의 효과 점수 분포는 다음 Fig. 2와 같다.

Fig. 2의 Box plot을 살펴보면 전체적으로 10개 미만의 

이상치가 존재하며, 편차가 크지 않다. 이는 각 포스팅의 길

이에 따른 점수의 범위가 크게 달라지지 않도록 포스팅 문장

의 합을 해당 포스팅의 유효한 문장의 수로 나누어 변환된 값

을 포스팅 점수로 활용한 결과이다.

이렇게 실제 블로그 후기 중 약 76.6%의 광고성 글을 제

거한 후기들을 PEM을 통해 분석한 결과는 다음과 같다. Fig. 2

에서 보이는 것과 같이 다른 키워드에 비해 0점보다 낮은 점

수가 많은 일반적인 치료제로 알려진 스테로이드와 항히스타

민에 대해서는 장기간 사용에 따라 발생하는 부작용과 내성

으로 인해 부정적인 글들이 많이 나타났으며[14], 반대로 비

교적 높은 점수가 많이 분포한 달맞이꽃 기름의 성분인 감마

리놀렌산, 물리적 치료기기의 물질인 플라즈마, 유산균의 성

분인 락토바실러스는 이른 시일 안에 효과는 볼 수 없지만 염

려되는 부작용이 적어 긍정적인 후기의 비율이 더 높은 것으

로 나타났다. 하지만 ‘듀피젠트’의 경우 점수의 분포가 다른 

키워드보다 훨씬 넓게 나타났음을 알 수 있다. 해당 키워드는 

중증 아토피 환자에게 사용되는 약물로 고가의 의약품이며, 

국내에 출시된 지 약 1년 반 정도가 되었다. 그러므로 이를 

사용한 사람이 다른 치료법에 비해 많지 않은 만큼 효과에 대

해 비교적 극단적인 부분이 있어 다른 치료법과 비교해 분포

가 넓게 나타난 것으로 보인다.

4.5 여드름 치료제 적용

‘여드름 치료’의 경우에도 이전과 같은 방식으로 6,939개

의 기사를 크롤링하여 키워드를 선정하였다. 선정된 키워드

의 블로그 데이터 수집 및 전처리 과정과 PEM 적용을 거쳐 

빈도수가 높은 단어인 ‘살리실산’, ‘이부프로펜피코놀’ 등 4

개의 키워드를 선별하여 296~4728개의 블로그 본문 데이터

를 수집하였다.(2020.07.14. 기준) 광고 제거 알고리즘을 사

용하여 수집한 데이터에서 키워드별로 살리실산 72.2%, 이

부프로펜피코놀 89.9%, 스테로이드 96%, 플라즈마 82.4%에 

해당하는 포스팅이 광고로 분류되어 제거되었다. 광고 제거

와 더불어 불필요한 문자의 전처리가 완료된 데이터에 4가지

의 사전을 활용하여 PEM을 적용하였다. 그 결과, 각각의 키

워드의 이상치를 포함한 포스팅의 효과 점수 분포는 다음 

Fig. 3과 같다.

‘여드름 치료’의 경우에도 이전과 같은 방식으로 자료 수집 

및 전처리 과정과 PEM 적용을 거쳐 빈도수가 높은 단어인 

‘살리실산’, ‘이부프로펜피코놀’ 등 4개의 키워드를 선별하여 

296~4728개의 블로그 데이터를 수집하였다. 광고 제거 알

Fig. 2. Boxplot of Results of the PEM Algorithm
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고리즘을 사용하여 수집한 데이터에서 키워드별로 살리실산 

72.2%, 이부프로펜피코놀 89.9%, 스테로이드 96%, 플라즈

마 82.4%에 해당하는 포스팅이 광고로 분류되어 제거되었

다. 광고 제거와 더불어 불필요한 문자의 전처리가 완료된 데

이터에 4가지의 사전을 활용하여 PEM을 적용하였다. 그 결

과, 각각의 키워드의 이상치를 포함한 포스팅의 효과 점수 분

포는 다음 Fig. 3과 같다.

Fig. 3. Boxplot of Results of the PEM Algorithm

Fig. 3에서 부정적인 후기가 많은 것으로 보이는 이부프로

펜피코놀과 살리실산의 경우 항균효과, 항염증 작용을 하여 

여드름을 포함한 피부 질환에 효과가 있다고 한다. 하지만 실

질적인 피부 질환 치료에 대해서는 스테로이드성 성분보다 

개선 효과가 그렇게 크지 않으며, 해당 성분이 들어간 연고 

등을 사용할 때에 바른 부위가 자극을 받아 붉게 달아오르거

나 건조함 등의 부작용이 발생할 수 있어 이에 대한 부정적 

후기가 영향을 미친 것을 보인다.

반면, 스테로이드의 경우 아토피 치료의 후기와는 다른 반응

을 보이는 것을 확인할 수 있다. 스테로이드는 아토피 치료에

서 일반적인 치료제로 쓰이는 것과 달리 여드름 치료에서는 심

한 염증으로 인해 피부가 딱딱해지는 등 상태가 중증 정도일 

때, 스테로이드를 이용하여 증상을 완화하는 것이 꼭 필요하므

로 점수가 대체로 0에 가까운 점수가 나타난 것으로 보인다.

5. 결  론

본 논문에서는 소셜 미디어상의 무분별한 광고를 제외한 

아토피 치료법의 실제 효과를 판단하기 위해 광고를 제거하

는 전처리와 효과 분석을 위한 사전 구축, 그리고 사용자 반

응을 평가하는 PEM을 활용하는 소셜 미디어를 활용한 감성 

분석모델을 제안하였다. 

단어 빈도수와 TF-IDF 가중치를 활용해 핵심 단어를 찾아내

고, 동사, 명사, 형용사 외에도 기존 감성 사전 제작에는 사용

하지 않은 관형사와 부사를 사전에 포함하였다. 이를 통해 더

욱 정교하게 문장 구조를 파악할 수 있었다. 이후 Word2Vec 

방법을 활용하여 기존 사전에 포함된 단어와 유사한 단어를 

데이터로부터 찾아내 사전 확장에 활용함으로써 사전 생성

의 효율을 높일 수 있었고, 그 결과 알고리즘의 정확도가 향

상되는 결과를 얻을 수 있었다. 또한, 네이버 쇼핑의 3가지 

제품의 리뷰 데이터를 대상으로 기존 연구 방법과의 비교함으

로써 PEM의 정확성을 확인하였고, 블로그 이외의 소셜 미디

어 매체에서도 실제 반응을 파악할 수 있음에 대해 유용성을 

입증하였다.

또한, ‘아토피 치료’와 ‘여드름 치료’라는 주제의 실제 데이

터를 적용함으로써 화장품 제품군 이외의 대상에 대해서도 

텍스트에 나타난 효과가 분석이 가능한 것을 보아, 본 논문에

서 제안한 PEM은 효과를 알고자 하는 다양한 대상에 적용될 

수 있을 것으로 보인다. 

마지막으로 본 연구의 한계점으로 사전 구축 단계에서 네 가

지 사전의 단어 개수에 편차가 존재한다는 점이 있으며 향후 연

구를 통해 사전을 점차적으로 확장 및 보완해 나갈 예정이다.
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