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Consumers tend to rely on user reviews when making purchasing decisions, and reviews play a crucial role in 
corporate marketing and service development. The latest natural language processing technique, ABSA 
(Aspect-Based Sentiment Analysis), was employed to understand consumer sentiments in multilingual reviews 
in detail. The training data consisted of Korean, English, and Japanese reviews to detect model performance by 
linguistic typology. A multilingual pre-trained language model, XLM-RoBERTa(Cross-Lingual Language 
Model of Robustly optimized BERT pretraining approach), was used to analyze sentiments by aspects. The 
performance evaluation of the model showed that the model using all three languages—Korean, English, and 
Japanese—performed the best regardless of linguistic differences. Based on the proposed model, we analyzed 
the aspects of overseas hotel reviews on a domestic hotel service platform. Through the results of this study, we 
proposed directions for companies aiming to leverage multilingual reviews in constructing AI training data and 
implementing ABSA effectively.
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1. 서  론

다양한 분야의 온라인 서비스 플랫폼이 등장함에 따라 미디어

에서 발생하는 데이터의 양은 기하급수적으로 늘어나고 있다. 
많은 소비자는 온라인 서비스 이용 시 기업의 일방적 정보에 

의존하지 않고 인터넷 사용 후기를 보고 구입하고 있으며, 한
국소비자연맹(CUK, 2022)의 설문조사 결과에 따르면 소비자

의 97.2%가 구매 전 이용 후기를 확인하고 있고 82.4%는 이용 

후기의 누적 수가 구매 선택에 영향을 미친다고 응답했다. 이
처럼 작성된 이용 후기는 소비자의 구매 결정에 큰 영향을 미

치며, 기업과 조직은 소비자 후기 분석을 통한 마케팅 기법 및 

서비스 개발을 위해 제품과 서비스에 대한 소비자 의견을 파

악하기를 원한다(Liu, 2012). 하지만 대량의 소비자 리뷰 데이

터를 사람이 직접 관리하고 분석하는 것은 시간, 비용의 문제

가 발생하며, 따라서 이를 효율적으로 분석하기 위한 체계적

인 방법이 필요하다. 이러한 맥락에서 텍스트 분석은 대량의 

비정형 데이터를 효율적으로 분석하는 방법으로 시장 조사, 
마케팅 계획 및 상품에 대한 전략적 의사결정 등에 좋은 방법

으로 사용되고 있다(Hassani et al., 2020). 텍스트 분석에는 텍

스트 마이닝, 토픽 모델링, 감성 분석, 자연어 분석 등 다양한 
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분석 모델이 존재하며, 이 중 감성 분석(Sentiment Analysis)은 

텍스트를 분석하여 감성의 극성을 예측하고 가치를 창출하는 

방법으로 최근 증가하는 소비자 리뷰 데이터를 분석하고 이해

하기 위한 효과적인 수단으로 등장하여 소비재, 서비스, 금융 

등 거의 모든 영역으로 확산되고 있다(Liu, 2012), 하지만 소비

자 생성 리뷰의 경우 제품의 가격, 배송, 만족도, 서비스 등 여

러 가지 속성으로 나타나는 복합적인 감성으로 인해 하나의 

리뷰를 하나의 감성으로 판별하는 것은 정확한 분석이 어렵다

는 한계가 존재한다(Zhang et al., 2022). 이러한 문제를 해결하

기 위해 최근 리뷰 내의 다양한 속성과 그 속성별 감성을 예측

할 수 있는 Aspect-Based Sentiment Analysis(이하: ABSA)에 대

한 연구들이 보고되고 있다(Zhang et al., 2022). ABSA의 주요 

요소는 <Figure 1>와 같이 속성어(Aspect Term), 속성(Aspect 
Category), 감성어(Opinion Term), 극성(Sentiment Polarity)의 4
가지로 구분되며 검출 혹은 예측하려는 항목에 따라 단일 혹

은 복합 과업으로 나뉘어진다(Zhang et al., 2022). 

Figure 1. Key Elements of ABSA: Example of Hotel Review

ABSA는 Amazon, Yelp 등과 같은 E-commerce와 웹사이트

의 소비자 리뷰에서 활용되기 시작했고, 다양한 응용 분야에

서 ABSA 모델 개발을 위한 벤치마크 데이터 세트도 증가하고 

있다(Do et al., 2019). 또한 ABSA 모델의 분석 대상이 가지고 

있는 각 속성에 대한 감성을 세부적으로 분석한다는 이점이 

비즈니스 측면에서 실질적인 가치를 제공하기 때문에 학계뿐

만 아니라 산업계의 주목을 받고 있다(Araque et al., 2019; Peng 
et al., 2018; Park and Shin, 2020). 최근에는 다중 과업 학습

(Multi-Task Learning) 및 딥러닝을 활용한 ABSA 연구(Hua et 
al., 2024)와 사전학습 언어모델(Pre-trained Language Model: 
PLM)을 활용한 ABSA 성능 향상 연구 등도 활발히 진행되고 

있다. 그러나 대부분의 ABSA 연구는 데이터의 풍부함으로 인

해 영어 데이터를 사용한 연구가 주로 진행되었으며(Zhang et 
al., 2021; Kandhro et al., 2024), 데이터가 희소한 아시아권 국

가 언어를 기반으로 한 연구는 부족한 실정이다. 또한 여러 언

어를 동시에 사용한 다국어 ABSA 연구는 더 지능적이고 우수

한 성능의 ABSA 방법론 구축에 있어 여전히 도전적인 문제로 

간주되고 있으며(Zhang et al., 2022), 이는 전 세계 인터넷 사용

자의 28.6%만이 영어권 국가에 거주하고 있어(Lo et al., 2017), 
실제 E-commerce에서 나타나는 다국어 소비자 리뷰 분석을 

위해서는 다수의 관련 연구가 진행되어야 할 필요가 있다. 이
에 본 연구는 온라인 플랫폼에서 생성된 사용자 리뷰 데이터

의 효과적인 분석을 위해 최신 자연어 처리 기법인 사전학습 

언어모델을 사용해 비영어권 국가의 언어 데이터를 활용한 다

국어 ABSA 모델을 구축하였고, 구축한 모델을 통해 실제 다

국어 사용 환경의 호텔에 대한 소비자 리뷰 데이터를 분석하

여 본 연구에서 제안하는 모델의 활용 가능성을 제시하였다.
본 논문의 제2장에서는 사전학습 언어모델과 국내외의 

ABSA 선행 연구 및 사전학습 언어모델의 다국어 학습 능력과 

관련된 선행 연구를 검토하였으며, 제3장에서는 분석에 사용

한 데이터를 서술하였고, 제4장에서는 분석 방법론에 대해 언

급하였다. 제5장에서는 수행한 다국어 ABSA 실험 결과와 제

안 모델을 통한 다국어 리뷰 데이터 분석 내용을 서술하였으

며, 마지막으로 제6장에서 연구의 기여도와 한계점, 향후 개선 

방향에 관해 서술하였다.

2. 선행연구

2.1 사전학습 언어모델

BERT(Bidirectional Encoder Representations from Transformers) 
(Devlin et al., 2019)는 Google AI Language에서 공개한 초거대

언어모델(Large Language Model: LLM)로, Transformer(Vaswani 
et al., 2017)의 Encoder 구조를 기반으로 텍스트의 좌우 문맥

을 동시에 고려한 양방향 자연어 학습 능력이 특징이다. 
BERT의 입력 형식은 단일 문장 또는 문장 쌍을 하나의 입력 

형태로 구성할 수 있으며, 모든 문장의 첫 번째 토큰과 문장 

쌍의 구분을 위해 각각 특수 분류 토큰인 [CLS], [SEP] 토큰을 

사용한다. 각 토큰의 최종 입력 형태는 해당 토큰 임베딩, 세
그먼트 임베딩, 위치 임베딩의 합으로 구성된다(Devlin et al., 
2019). BERT는 입력 토큰의 일부를 무작위로 마스킹한 후, 마
스킹 된 토큰을 예측하는 MLM(Masked Language Model), 두 

문장이 주어졌을 때, 두 번째 문장이 첫 번째 문장의 다음 문

장인지를 예측하는 NSP(Next Sentence Prediction)의 두 가지 

학습 과업을 통해 사전학습을 진행하며, 사전학습 된 모델을 

미세조정(Fine-Tuning) 하는 방식으로 다양한 자연어 처리 과

업에서 성능 향상을 이끌어내는 장점을 가지고 있다(Devlin et 
al., 2019). 이후 등장한 Multilingual BERT는 BERT와 동일한 

구조의 사전학습 언어모델로 사전학습 시 영어 단일어 데이

터가 아닌 104개 언어로 구성된 다국어 데이터를 사용하여 다

양한 언어 간의 전이 학습(Cross-Lingual Transfer Learning)이 

가능하게 하였다(Pires et al., 2019). Multilingual BERT는 단일 

언어모델의 한계를 극복하고 다양한 언어를 동시에 분석할 

수 있는 장점이 있어 다국어 데이터 활용이 필요한 다양한 산

업 분야에서 실질적인 가치를 제공할 수 있다고 알려져 있다

(Pires et al., 2019).
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2.2 다국어 사전학습 언어모델의 언어적 특성에 따른 전이 능력

다국어 사전학습 언어모델의 교차 언어 전이 학습(Cross- 
Lingual Transfer Learning)에 관한 연구는 다수 수행되었다. 
Multilingual BERT(Pires et al., 2019)는 언어 간 학습 전이에 관

한 성능을 미세 조정과 학습 시 언어가 다른 평가 방법인 

Zero-shot Learning 결과를 통해 Multilingual BERT가 언어 간 

교차 학습이 가능함을 입증하였다. 그러나 Pires et al.(2019)은 

SOV(주어, 목적어, 동사) 어순을 가진 언어 집합과 SVO(주어, 
동사, 목적어) 어순을 가진 언어 집합 간 학습의 전이 능력이 

떨어짐을 밝혀 다국어 모델의 학습에 언어적 성질이 유의미한 

영향을 미침을 주장하였다. 이후로 Wu and Dredze(2019), 
Conneau et al.(2020a), Wang et al.(2020), Chai et al.(2022) 등 여

러 연구를 통해 언어적 유사성과 다국어 BERT의 성능 간 관계

를 규명하려는 시도가 이어졌으며, Wu and Dredze(2019)는 언

어 간 공유되는 Subwords의 수가, Conneau et al.(2020a)과 

Wang et al.(2020) 등은 언어적 동질성이 언어 간 전이에 주요

한 영향을 미침을 주장하였다. 특히, Chai et al.(2022)은 SOV 
어순을 가진 영어 인공 문장을 생성하여 어순과 교차 언어 능

력간 상관관계가 없음을 밝혀냈으며, 다국어 모델의 언어 간 

전이 능력은 언어적 특성 중 단어의 조합(Composition)에 가장 

큰 영향을 받음을 주장하였다. 그러나 Nikolaev and Padó(2022)
가 수행한 종속절 예측 실험 결과에 따르면 SOV 어순을 가진 

언어와 SVO 어순을 가진 언어 간 성능 차이는 유의미하게 나

타났다. 이처럼 다국어 사전학습 언어모델의 언어 간 전이 능력

의 원인은 연구마다 주장이 상이하나, 비슷한 언어적 특성을 가

진 언어들 사이의 미세 조정을 통한 전이 능력은 그렇지 않은 

경우보다 향상된다는 것이 선행 연구의 공통된 의견이다.

2.3 ABSA

ABSA는 예측하려는 주요 요소(속성어, 속성, 감성어, 극성)
에 따라 단일 요소를 예측하는 단일 ABSA와 다수의 요소를 예

측하고 이들 간의 관계를 규명하는 복합 ABSA로 분류되어

(Zhang et al., 2022), 다양한 도메인에서 다양한 과업의 형태로 

다양한 연구가 수행되었다. Essebbar et al.(2021), Pathak et 
al.(2021), Abdelgwad et al.(2022) 등은 각각 프랑스어, 힌디어, 
아랍어로 구성된 벤치마크 데이터 세트를 사용한 ABSA 연구

를 수행하였으며, 특히 Pathak et al.(2021)의 연구의 경우 

51.22%의 Accuracy를 기록한 모바일 앱 도메인부터 79.77%의 

Accuracy를 기록한 영화 도메인까지 4가지 도메인별 성능 평가

를 진행해 도메인 간 성능 차이를 확인하였다. 국내에서도 관련 

연구가 진행되었는데, Park and Shin(2020)은 SemEval2016 
(Pontiki et al., 2016) 등의 영어 벤치마크 데이터를 사용하여 개

선된 성능의 BERT 구조를 제안하였다. 다국어 사전학습 언어

모델을 사용한 연구로는 한국어, 일본어, 영어 3가지 언어를 사

용해 다국어 ABSA 모델을 구축하고 화장품 도메인의 리뷰 데

이터 분석을 진행한 연구가 존재한다(Ji et al., 2023). 그러나 해

당 연구는 사전학습 언어모델의 언어적 특성에 따른 언어 간 전

이는 고려하지 않았다. ABSA에 관련한 기존 연구를 살펴본 결

과 한국어를 포함한 다국어 데이터를 활용한 ABSA 연구의 수

는 절대적으로 적어 이와 관련된 체계적인 연구가 필요한 실정

이다.

2.4 연구의 차별성

선행연구 검토 결과 언어적 유사성은 다국어 사전학습 언어

모델의 언어 간 전이 능력과 깊은 연관이 있음을 확인하였다. 
그러나 검토한 사전학습 언어모델의 언어 간 전이 능력 관련 

선행 연구는 전이 능력의 원인을 밝히는 것에 중점을 두어 실

험을 진행했기에 미세 조정(Fine-Tuning) 시 주로 단일 언어를 

사용하였으며, 이는 서로 다른 특성을 가지는 언어들을 동시

에 사용하여 학습할 경우 모델 성능 변화에 대한 예측을 제공

하기 어렵다는 약점을 가진다. 더욱이 광범위한 도메인과 언

어로 수행되고 있는 ABSA 연구에서 여전히 한국어 및 한국어

를 포함하는 다국어 데이터를 사용한 연구의 수는 매우 적으

며 한국어의 언어적 특성을 고려한 다국어 ABSA 연구가 이루

어질 필요가 있다. 따라서 본 연구는 언어적 이질성이 큰 리뷰 

데이터를 보유한 경우의 활용 방안에 대한 새로운 ABSA 모델

을 제공하고자, 한국어를 포함한 다국어 데이터를 수집하고 

언어별 유사도(어순)에 따라 서로 다른 총 7가지의 데이터 세

트를 구축하여 언어 간 전이를 고려한 다국어 ABSA 모델을 

학습하고 성능 비교를 진행하였다. 이를 통해 영어와 한국어, 
일본어 등 서로 언어적 이질성이 큰 리뷰 데이터를 동시에 활

용하고자 하는 기업에 AI 학습을 위한 적절한 데이터 세트 구

축 방향을 제공하고 이를 활용한 다국어 ABSA 모델과 활용방

안을 제안하였다.

3. 데이터

본 연구에서 목표하는 다국어 사전학습 언어모델을 사용한 

ABSA 모델을 위해 수집하는 데이터는 두 가지로 구성된다. 
첫째로 사전학습 언어모델의 미세 조정을 위한 다국어로 구성

된 학습 데이터(Tripadvisor)와 둘째로 미세 조정한 모델을 바

탕으로 활용 방안을 제안하기 위한 국내 해외 숙소 플랫폼의 

호텔 리뷰 데이터(야놀자)로 구성된다. 모델 미세 조정을 위한 

데이터는 언어별로 데이터가 풍부하며, 호텔 속성별로 라벨링

이 되어있어야 한다. 종합 여행 서비스 기업인 Tripadvisor 
(tripadvisor.com)는 <Figure 2>와 같이 세계 각국의 호텔에 대

한 소비자 리뷰를 Value(가격), Rooms(객실), Location(장소), 
Cleanliness(청결도), Service(서비스), Sleep Quality(침대의 퀄

리티) 등 6가지 속성으로 세분화해 5점 리커트 척도로 제공 중

이기에 본 연구의 학습용 데이터로 선정하였다.
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Figure 2. Tripadvisor Review Sample 

본 연구에서 AI 모델 학습을 위해 수집하는 언어는 SVO(주
어, 동사, 목적어) 어순을 따르는 영어(En)와 SOV(주어, 목적어, 
동사)의 어순을 갖는 한국어(Ko)와 일본어(Ja)로 선정했다. 해
당 3개 언어는 최종적으로 분석하고자 하는 국내 1위 숙박플랫

폼인 야놀자(yanolja.com)의 해외 해외호텔 리뷰 데이터의 대다

수를 구성한다. 2023년 코로나-19가 엔데믹으로 전환되면서 국

내 해외여행에 대한 수요는 코로나-19 이전인 2019년의 79% 수
준까지 회복하였고(KTO, 2024) 이에 대응하고자 국내 주요 숙

박 서비스 제공 플랫폼들은 해외 숙소 서비스를 고도화하여 제

공하기 시작하였다. 그러나 서비스 기간이 짧아 국내 호텔에 비

해 해외호텔 리뷰 수가 빈약하고 속성별 평점을 제공하지 않아 

소비자들의 숙소 선택에 충분한 정보가 제공되지 못하고 있다. 
따라서 2023년 한 해 동안 약 700만 명의 한국인 해외여행객이 

방문한 일본과 75만 명의 여행객이 방문한 대만 그리고 각각 

360만, 60만 명이 방문한 베트남, 싱가포르 등 해외여행객이 집

중된 동남아(KTO, 2024) 숙소들의 리뷰 분석을 통한 속성별 정

보 제공을 목적으로 미세 조정을 위한 학습 데이터 구성 시 한

국어, 영어, 일본어 데이터를 Tripadvisor로부터 수집하였다. 
2024년 3월 27일부터 2주에 걸쳐 무작위로 호텔을 선정하며 한

국어 리뷰 47,134개, 영어 리뷰 22,726개 일본어 리뷰 59,922개
를 Tripadvisor로부터 수집하였다. 이 중 6가지 속성 모두 공란

인 리뷰 데이터는 소비자의 불성실 응답으로 판단하고 제거하

여 최종적으로 한국어 16,303개, 영어 16,180개, 일본어 16,233
개로 구성된 학습 데이터 세트를 구축하였다.
구축한 학습 데이터 세트는 다음과 같이 전처리를 수행하였

다. 첫째로 사용하려는 언어모델이 받을 수 있는 최대 입력 길

이를 넘어서는 데이터 제거 및 모델 학습 시간 단축을 위해 너

무 많은 정보를 잃지 않는 선에서 길이가 긴 리뷰를 제거하였

다. 토크나이징 처리 후 평균 리뷰 길이가 가장 긴 일본어 데이

터의 75%까지를 포함하는 수준인 길이 155를 기준으로 이보

다 긴 리뷰 데이터를 제거했으며 제거 후 학습 데이터의 평균 

길이, 리뷰에 명시된 속성의 평균 개수는 <Table 1>과 같다. 

Data Length mean(std) Aspect per Review
Ko 14,153 75.25(34.28) 4.51
En 13,434 73.23(28.38) 4.65
Ja 12,269 81.03(34.67) 4.65

Table 1. Train Data Description

다음으로 개수가 적은 레이블의 병합을 통해 수집한 학습 

데이터의 불균형을 보완하고 모델 예측 성능 향상을 목적으

로 <Figure 3>와 같이 5점 척도와 결측치로 구성된 레이블을 4
개의 멀티 레이블로 변환하였다. Tripadvisor에서 제공하는 평

점 기준을 근거로 하여 5점과 4점은 ‘긍정(Positive)’으로, 3점
은 ‘중립(Neutral)’으로 2점과 1점은 ‘부정(Negative)’으로 변

환했으며, 리뷰 속성값이 결측치(nan)라면 ‘해당 없음(None)’
으로 레이블을 기입하였다. 즉, 해당 과정을 통해 하나의 리뷰

데이터는 속성에 따라 레이블값이 각기 다른 6개의 데이터로 

증폭된다. 마지막으로 증폭된 데이터를 언어별로 7:1:2 비율

로 분할 한 후 병합하여 학습, 검증, 평가 데이터 세트를 구축

했으며 각 데이터 세트의 언어별 데이터 개수를 <Table 2>로 

나타냈다. 구축한 학습, 검증, 평가 데이터는 추후 보조 문장 

생성(4.1절)을 통해 최종 데이터 세트로 구축되어 모델에 입

력된다.

Figure 3. Label Processing Example

Korean English Japanese Total
Train Set 59,442 56,422 51,529 167,393

Validation Set 8,407 7,980 7,288 23,675
Test Set 17,069 16,202 14,797 48,068

Table 2. Train, Validation, Test Set Description

Tripadvisor에서 수집한 데이터를 바탕으로 미세 조정한 

모델을 통해 분석하고자 하는 데이터는 국내 플랫폼인 야놀

자에서 제공하는 해외 숙소 리뷰 데이터로 해외여행객이 집

중된 대만, 베트남, 싱가포르에서 하나씩, 일본에서 두 개의 

호텔을 선별하여 수집하였다. 총 4개국, 5개의 호텔 리뷰 데

이터는 모두 2024년 6월 12일에 수집하였으며 레이블 변환 

과정을 제외하고 학습 데이터와 동일한 전처리 과정으로 정

제하였다. 수집된 리뷰의 언어 감지는 Google Translate API
를 활용해 진행하였으며, 정제된 데이터의 기술통계량은 

<Table 3>과 같으며 각 호텔 리뷰의 언어 분포는 <Figure 4>
와 같다.
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Data Language Info
Length mean(std)

Total Ko En Ja Etc
Japan A Hotel 2,160 1,102 104 949 5 40.57(31.96)
Japan N Hotel 861 613 44 202 2 45.91(36.35)

Taiwan C Hotel 2,340 1,827 362 134 17 42.51(33.67)
Vietnam M Hotel 1,112 938 114 57 3 48.79(36.21)
Singapore B Hotel 1,297 558 681 48 10 36.10(32.34)

Table 3. Target Data Description

Figure 4. Language Distribution of Target Data

4. 분석 방법론

4.1 사전학습 언어모델을 사용한 ABSA

본 연구에서 수행한 과업은 6개 속성, 4개 레이블을 예측하는 

복잡한 과업으로 우수한 예측 성능 달성을 위해 사전학습 언어

모델을 미세 조정(Fine-Tuning)하여 사용하였다. 본 과업에서 사

용한 모델은 BERT(Devlin et al., 2019)의 파생 모델인 

XLM-RoBERTa(Conneau et al., 2020b)로 동적 마스킹을 적용하

여 성능을 향상한 BERT 기반 사전학습 모델인 RoBERTa(Liu et 
al., 2019)를 100개 국어로 구성된 다국어 데이터로 학습시킨 모

델이다. 이는 기존의 우수한 다국어 모델인 Multilingual 
BERT(Pires et al., 2019)와 비교해 다수의 벤치마크 데이터 세트

에서 성능 우위를 보인 모델이다(Conneau et al., 2020b). 따라서 

본 과업은 XLM-RoBERTa 모델을 사용하되 <Figure 5>와 같이 

기존 국내 선행연구인 Park and Shin(2020)이 제안한 구조인 

[CLS] 토큰과 속성에 해당하는 토큰을 동시에 활용하여 분류를 

수행하는 모델 최상단 구조를 채택하는 미세 조정을 실시하였

다. 해당 방식은 제안 논문인 Park and Shin(2020) 뿐만 아니라 Ji 
et al.(2023)에서도 [CLS] 토큰만 사용하는 기존 방법론 대비 우

수한 성능을 보였다. 수행한 모든 실험의 미세조정 시 옵티마이

저(Optimizer)는 AdamW(Loshchilov and Hutter, 2019)를 사용하

였고, 학습률(Learning rate)과 배치 사이즈(Batch size)는 각각 

2e-5, 16으로 설정하였다. 에포크(Epoch)는 10으로 설정하였으

며 과적합 방지를 위해 에포크마다 검증 데이터 세트 평가를 진

행하여 가장 우수한 결과를 보인 에포크의 모델을 각 실험의 최

종 모델로 선택하였다. 

Figure 5. Model Top Layer Architecture
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Review Aspect QA
Aubrey was fantastic··· Cleanliness What do you think of the Hotel Cleanliness?
Aubrey was fantastic··· Value What do you think of the Hotel Value?

전반적으로 다 좋았습니다··· Location 호텔 장소에 대한 만족도는 얼마입니까?
전반적으로 다 좋았습니다··· Service 호텔 서비스에 대한 만족도는 얼마입니까?

今回親子２人で１泊利用しました··· Rooms ホテルの客室に対する満足度はどのくらいですか?
今回親子２人で１泊利用しました··· Sleep Quality ホテルの寝心地に対する満足度はどのくらいですか?

Table 4. Data Samples after Constructed Auxiliary Sentence

본 과업은 다양한 ABSA 과업 중 극성에 해당하는 Sentiment 
Polarity를 예측하는 ASC(Aspect Sentiment Classification) 과업에 

속하지만, 예측 레이블에 ‘해당 없음(None)’을 추가하여 속성에 해

당하는 Aspect Category도 간접적으로 검출할 수 있어 ACD(Aspect 
Category Detection) 과업의 성격도 띤다. 본 연구에서 사용한 방식

은 Sun et al.(2019)가 제안한 방법론으로 동시에 두 문장을 입력받

는 BERT-pair 모델을 기반으로 미세조정 시 속성 정보를 포함하는 

보조 문장을 생성하여 소비자 리뷰와 함께 입력데이터로 사용하

였다. 이를 통해 학습된 분류기는 속성어(Aspect Term)를 통해 속

성이 명시적으로 제공되는 ‘명시적 속성’ 뿐만 아니라 속성이 명시

적으로 제공되지 않는 ‘암시적 속성’까지도 판별할 수 있어 실제 

상품 리뷰 데이터 분석에 유리한 방법이다(Park and Shin, 2019). 
생성되는 보조 문장의 형태로는 문장 형태로 질의하는 

QA(Question Answering) 형식과 속성 키워드로 제공하는 

NLI(Natural Language Inference)방식이 존재하며 정답 레이블의 

형태에 따라 ‘Yes’/‘No’의 이진 형태(B)와 ‘긍정(Positive)’/‘부정

(Negative)’/‘중립(Neutral)’/‘해당 없음(None)’ 등의 다중 레이블

(M) 형태로 나누어진다(Sun et al., 2019). 즉, QA-M, QA-B, NLI-M, 
NLI-B의 4가지 형태가 존재한다. 본 연구에서는 Ji et al.(2023)에서 

가장 우수한 성능을 보인 QA-M 방식을 선택하였다. <Table 4>는 

QA-M 방식으로 처리한 데이터 샘플을 나타낸다.

4.2 데이터 불균형 처리

본 연구에서 사용한 학습 데이터는 레이블 간 불균형이 심한 

데이터로 소수 범주에 대한 분류 성능이 간과되지 않게 하는 것이 

중요하다. 따라서 학습 데이터 샘플링을 통해 데이터 자체의 불

균형을 보완하고 Precision, Recall, macro F1, Balanced Accuracy 
등 불균형 데이터 평가에 적합한 지표들을 Accuracy와 함께 사용

하여 모델 성능 평가를 진행하였다. <Table 5>는 4개 레이블의 혼

동행렬을 나타내고 있으며 사용한 평가 지표는 식 (1) ~ (6)과 같이 

혼동행렬을 기반으로 산출된다.

Predicted A Predicted B Predicted C Predicted D
Actual A PAA PAB PAC PAD

Actual B PBA PBB PBC PBD

Actual C PCA PCB PCC PCD

Actual D PDA PDB PDC PDD

Table 5. Confusion Matrix for 4 Labels 
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Label
None Neutral Negative Positive

Ko 14,801 4,600 2,082 37,959
En 12,659 3,189 2,383 38,191
Ja 11,629 5,095 1,237 33,568

Table 6. Train Set Number of Label per Language

Sampling Data
Validation

Accuracy macro F1 Balanced 
accuracy

Ko 1.0 59,442 0.761151 0.596653 0.601800
En 1.0 56,422 0.834085 0.684702 0.685127
Ja 1.0 51,529 0.717206 0.545427 0.543341
Ko 0.5 40,463 0.739860 0.591841 0.611243
En 0.5 37,327 0.816040 0.692617 0.718364
Ja 0.5 34,745 0.685510 0.542615 0.566313
Ko 0.3 32,871 0.712739 0.620314 0.579182
En 0.3 29,688 0.788596 0.673958 0.716447
Ja 0.3 28,031 0.634330 0.525193 0.576141

Table 7. Validation Set Evaluation Result per Language

데이터 샘플링은 언어별로 진행하였다. 학습 데이터 세트의 

언어별 레이블 개수는 <Table 6>과 같으며 다수 범주인 긍정 

레이블 데이터를 무작위로 추출하는 랜덤 언더샘플링을 사용
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하였다. 샘플링 시 원본 데이터(1.0), 0.5배수, 0.3배수 세 가지 

경우로 언어별 모델을 구축하여 검증 데이터 평가를 진행하였

으며, 비율별로 샘플링한 데이터 개수와 미세 조정된 모델의 

평가 결과를 <Table 7>로 나타냈다. 최종적으로 모든 언어에 

대해 전체적인 분류 성능과 소수 범주에 대한 분류 성능 사이

의 균형을 유지하는 샘플링 비율인 0.5배수를 선택하였다.

5. 실험 결과 

5.1 모델 예측 성능

다국어 ABSA 모델 구축을 위해 SOV(주어,목적어,동사) 어
순을 가진 한국어와 일본어, SVO(주어, 동사, 목적어) 어순을 

가져 한국어, 일본어와의 이질성이 큰 영어 데이터의 조합에 

따라 총 7가지 학습 데이터 세트를 구성하였다. 즉, 한국어

(Ko), 영어(En), 일본어(Ja) 단일어 데이터로 학습한 3종류의 

모델과 한국어+일본어(KJ), 한국어+영어(KE), 일본어+영어

(JE)와 같이 두 언어씩 학습 데이터로 사용한 3가지 모델, 그리

고 모든 언어를 학습 데이터로 사용한 모델(KJE)까지 총 7가
지 모델을 학습하였다. 미세 조정한 7가지 모델에 대해 언어별 

성능 평가를 진행하여 언어적 동질성과 성능 간 상관관계를 

판별하고자 하였다. 해당 실험의 결과는 <Table 8>~<Table 
10>까지로 나타냈으며 순서대로 Accuracy, macro F1, Balanced 
Accuracy를 평가 지표로 사용한 결과이다.

Fine-Tuning 
Data

Evaluation(Accuracy)
Ko Ja En

Ko 0.735954 0.506995 0.577460
Ja 0.587615 0.677908 0.644612
En 0.590896 0.525917 0.816072

Ko+Ja 0.734079 0.686355 0.651031
Ko+En 0.733728 0.499223 0.810455
Ja+En 0.600211 0.687910 0.813356

Ko+Ja+En 0.740817 0.690140 0.818171

Table 8. Test Set Evaluation Results(Acc) 

Fine-Tuning 
Data

Evaluation(macro F1)
Ko Ja En

Ko 0.598051 0.379340 0.498883
Ja 0.460560 0.531846 0.489483
En 0.442540 0.376746 0.691198

Ko+Ja 0.604673 0.548506 0.531836
Ko+En 0.600783 0.386699 0.691162
Ja+En 0.470737 0.557255 0.687421

Ko+Ja+En 0.611705 0.558409 0.693874

Table 9. Test Set Evaluation Results(macro F1) 

Fine-Tuning 
Data

Evaluation(Balanced Accuracy)
Ko Ja En

Ko 0.617617 0.405094 0.526468
Ja 0.465966 0.551046 0.496913
En 0.443909 0.364489 0.716965

Ko+Ja 0.630983 0.566728 0.539563
Ko+En 0.615400 0.414770 0.717765
Ja+En 0.477372 0.571658 0.711981

Ko+Ja+En 0.636265 0.574340 0.720549

Table 10. Test Set Evaluation Results(Balanced Accuracy) 

<Table 8> ~ <Table 10>에 따르면 모든 언어, 모든 평가 지표

에 대해 3가지 언어를 모두 학습 데이터로 사용하여 미세 조정

을 실시한 모델(KJE)이 가장 좋은 성능을 보였으며 해당 모델

은 평가 데이터 세트에서 영어, 한국어, 일본어 순으로 좋은 성

능을 보였음을 확인할 수 있다. 또한 모든 모델은 한 번도 보지 

못한 언어에 대한 평가(Zero-Shot)보다 그렇지 않은 경우가 좋

은 성능을 보였다.
<Figure 6>은 불균형 데이터 평가에 적합한 결과인 <Table 

9>와 <Table 10>을 언어별로 가시화한 그래프이며 <Figure 
6(a)> ~ <Figure 6(c)>를 통해 언어별 성능을 자세히 살펴볼 수 

있다. <Figure 6(a)>에 따르면 한국어의 경우 macro F1은 KJE, 
KJ, KE, Ko 순으로 좋은 결과를, Balanced Accuracy는 KJE, KJ, 
Ko, KE 순으로 좋은 결과를 나타낸다. <Figure 6(b)>에 따르면 

일본어는 두 평가 지표 모두에 대해서 KJE, JE, KJ, Ja의 순서

로 우수한 성능을 기록했으며, 영어는 <Figure 6(c)>와 <Table 
9>을 통해 macro F1은 KJE, En, KE, JE 순으로, Balanced 
Accuracy는 KJE, KE, En, JE 순서로 좋은 결과를 나타냄을 알 

수 있었다. 해당 결과를 토대로 언어 간 교호작용을 판별하면 

한국어는 일본어와 같이 학습한 경우가 영어와 학습한 경우보

다 좋은 성능을 나타내 학습 데이터 구성의 언어적 동질성과 

모델 성능 간 양의 상관관계를 보임이 확인되었다. 반면에 일

본어는 한국어보다 영어와 같이 학습한 경우가 더 좋은 결과

를 보여 한국어와 반대의 경우를 보이며, 영어는 두 평가 지표

에서 일관되지 못한 결과를 보여주어, 언어적 동질성과 성능 

간 일관된 추세를 확인할 수 없었다. 이러한 결과는 <Table 8>
을 근거로 해도 마찬가지인데, KJE 모델을 제외하고 단일어 

모델과 두 언어를 사용한 모델을 비교할 시 한국어의 경우 일

본어를 같이 사용하는 경우가 영어와 같이 사용해 학습한 경

우보다 나은 성능을 보여주었으며 영어는 한국어와 일본어를 

같이 구성해 학습하는 경우보다 영어만 따로 사용한 편이 더 

좋은 성능을 보여주었다. 그러나 일본어는 이질적인 영어 데

이터와 같이 구성한 편이 더 좋은 성능을 보여주어 한국어와 

영어에서 확인할 수 있는 언어적 특성과 모델 교차 언어 학습 

간 결과의 방향성이 서로 반대의 경우를 나타낸다. 무엇보다 

세 언어의 평가 결과 모두 모든 지표에서 언어적 특성과 관계
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(a) Korean Evaluation Result

(b) Japanese Evaluation Result

(c) English Evaluation Result

Figure 6. Evaluation Result per Different Language Data Set

없이 모든 데이터를 사용하여 미세 조정을 진행한 경우가 가

장 우수한 성능을 보여주었다. 따라서 본 실험을 통해 다국어 

리뷰 데이터 구성 시 언어적 이질성이 존재하더라도 같은 도

메인의 데이터라면 함께 사용하여 절대적인 학습 데이터양을 

늘리는 편이 더 좋은 모델 분류 성능을 끌어냄을 알 수 있다. 
실험 결과를 토대로 본 연구에서 제안한 최종 모델은 모든 

언어에 대해 가장 우수한 평가 결과를 보인 세 언어를 모두 사

용하여 미세 조정한 모델(KJE)로 해당 모델의 언어별, 속성별 
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Total
Class Precision Recall Support

Accuracy 0.751290
None 0.598138 0.881593 11224

Negative 0.585952 0.580232 1639
macro F1 0.627885

Neutral 0.395137 0.386486 3700
Positive 0.906936 0.756610 31505

Balanced Acc 0.651230
48068

Class
Korean Japanese English

Precision Recall Support Precision Recall Support Precision Recall Support
None 0.6054 0.9181 4250 0.5103 0.8086 3339 0.6849 0.9059 3635

Negative 0.5471 0.5334 598 0.4882 0.4073 356 0.6554 0.7109 685
Neutral 0.3719 0.3648 1321 0.3904 0.3738 1463 0.4349 0.4377 916
Positive 0.9081 0.7286 10900 0.8733 0.7075 9639 0.9327 0.8275 10966

Accuracy 0.740817 0.690140 0.818171
macro F1 0.611705 0.558409 0.693874

Balanced Acc 0.636265 0.574340 0.720549

Class
Value Service Location

Precision Recall Support Precision Recall Support Precision Recall Support
None 0.5011 0.7798 1644 0.0000 0.0000 19 0.4965 0.7963 1650

Negative 0.6269 0.5734 422 0.6317 0.6925 322 0.3360 0.2818 149
Neutral 0.3884 0.3482 1005 0.4234 0.5139 683 0.3405 0.3275 577
Positive 0.8426 0.7098 4911 0.9557 0.9345 7117 0.8838 0.7384 5773

Accuracy 0.671511 0.887483 0.712725
macro F1 0.586753 0.517510 0.514217

Balanced Acc 0.602840 0.535245 0.536059

Class
Sleep Quality Rooms Cleanliness

Precision Recall Support Precision Recall Support Precision Recall Support
None 0.6388 0.9149 2705 0.6531 0.9304 2546 0.6396 0.9229 2660

Negative 0.4979 0.5401 224 0.6333 0.6263 273 0.6178 0.6104 249
Neutral 0.3816 0.3186 521 0.4220 0.4139 517 0.4081 0.4030 397
Positive 0.8914 0.6722 4482 0.9184 0.6992 4476 0.9211 0.6940 4746

Accuracy 0.728064 0.753200 0.752732
macro F1 0.596087 0.667516 0.641743

Balanced Acc 0.611503 0.652338 0.657614

Table 11. Proposed Model Evaluation Result

평가 결과를 <Table 11>로 나타냈다. 
<Table 11>에 따르면 제안 모델은 Accuracy 0.7513, macro 

F1 0.6279, Balanced Accuracy 0.6512의 우수한 성능을 보였으

며, 언어별로는 영어, 한국어, 일본어 순으로 좋은 분류 성능

을, 속성별로는 Service, Rooms, Cleanliness, Sleep Quality, 
Location, Value 순서로 우수한 성능을 보였다. 다만 Service 속
성의 경우 대부분의 레이블이 ‘긍정(Positive)’으로 답하여(F1 
0.9449) 불균형이 심해 성능의 과대평가가 나타났으며 ‘해당 

없음(None)’의 경우 모델 미세 조정 시 적은 데이터 개수(한국

어 11, 영어 41, 일본어 13)로 인해 모델이 학습하지 못한 모습

이 확인되었다. <Figure 7>은 평가 데이터 세트의 정규화된 혼

동행렬로, 이에 따르면 ‘해당 없음(None)’, ‘긍정(Positive)’, ‘부
정(Negative)’, ‘중립(Neutral)’이 각각 Recall 88%, 76%, 58%, 
39%의 분류 성능을 기록하였다. 미세 조정 시 ‘부정(Negative)’
은 ‘중립(Neutral)’의 40% 수준으로 더 적은 데이터를 가지고 

있었으나 실제 분류 성능은 20%가량 높게 측정되어 학습한 모

델이 극성을 띄지 않는 리뷰 분류에 어려움을 가짐이 확인되

었으며, 두 레이블 모두 사전에 불균형 처리를 진행하였음에

도 절대적인 데이터의 양이 부족해 상대적인 성능 저하가 나

타남이 확인되었다. 그러나 레이블이 풍부한 ‘해당 없음

(None)’과 ‘긍정(Positive)’의 분류 성능은 모두 Recall 75% 이
상으로 우수한 모습을 보여주었다.
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Japan A Hotel (4.2/5.0)
Value Service Location

Positive 1,082(70%) Positive 1,820(84%) Positive 1,246(83%)
Neutral 397(26%) Neutral 274(13%) Neutral 204(14%)

Negative 61(4%) Negative 66(3%) Negative 44(3%)
None 620 None 0 None 666

Rooms Sleep Quality Cleanliness
Positive 1,176(79%) Positive 1,242(87%) Positive 1,295(85%)
Neutral 201(13%) Neutral 138(10%) Neutral 108(7%)

Negative 117(8%) Negative 43(3%) Negative 119(8%)
None 666 None 737 None 638

Vietnam M Hotel (4.8/5.0)
Value Service Location

Positive 687(91%) Positive 1,091(98%) Positive 688(96%)
Neutral 56(7%) Neutral 15(1%) Neutral 23(3%)

Negative 15(2%) Negative 6(1%) Negative 7(1%)
None 344 None 0 None 394

Rooms Sleep Quality Cleanliness
Positive 483(92%) Positive 484(94%) Positive 500(95%)
Neutral 33(6%) Neutral 23(5%) Neutral 20(4%)

Negative 9(2%) Negative 6(1%) Negative 4(1%)
None 587 None 599 None 588

Singapore B Hotel (4.0/5.0)
Value Service Location

Positive 660(63%) Positive 989(76%) Positive 880(88%)
Neutral 236(22%) Neutral 202(16%) Neutral 91(9%)

Negative 156(15%) Negative 106(8%) Negative 31(3%)
None 245 None 0 None 295

Rooms Sleep Quality Cleanliness
Positive 573(59%) Positive 677(71%) Positive 820(83%)
Neutral 213(22%) Neutral 164(17%) Neutral 93(9%)

Negative 187(19%) Negative 113(12%) Negative 77(8%)
None 324 None 343 None 307

Table 12. Target Data(Rating) Prediction(%) Results

Figure 7. Model Prediction Normalized Confusion Matrix

5.2 분석 결과

최종 제안 모델(KJE)을 통해 야놀자에서 수집한 호텔 리뷰

의 속성별 극성 분석을 실시하였다. 수집한 5개의 호텔 중 

<Figure 4>를 참고하여 한국어 중심(Vietnam M Hotel), 영어 중

심(Singapore B Hotel), 일본어 중심(Japan A Hotel)으로 리뷰가 

구성된 3가지 호텔을 선별하여 실시하였으며, 호텔별 리뷰 데

이터는 학습 데이터와 동일하게 QA-M 형식으로 보조 문장을 

생성하였다. 보조 문장 생성 시 한국어, 일본어는 동일한 언어

로, 영어를 포함한 기타 언어 리뷰는 영어로 진행하였다. 모델

의 분류 결과는 <Table 12>와 같으며, 속성별로 ‘해당 없음

(None)’을 제외하고 백분율로 환산한 수치를 같이 표기했으며, 
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Figure 8. Proposed Review Service Design

수집일을 기준으로 5점 만점으로 제공 중인 호텔별 평점을 호

텔명 옆에 명시하여 속성별 분류 결과와 실제 호텔 평점 간 유

사성을 확인할 수 있게 하였다.
<Figure 8>은 분석 대상 중 Japan A Hotel에 대해 본 연구에

서 최종 제안하는 속성별 리뷰의 예시이다. 소비자가 추구하

는 가치가 다양해짐에 따라 호텔 선택 시에 추구하는 가치의 

형태도 다양해지고 있으며(Lee & Chung, 2011), 호텔 속성별 

정보는 여행자가 호텔을 평가하고 선택하는 중요한 기준으로 

작용한다(Knutson, 1988). 따라서 본 연구에서는 구축한 AI 모
델을 통해 속성별 호텔 리뷰를 제안하며, 이는 본 연구에서 구

축한 모델이 강점을 가지는 속성의 검출과 긍정 리뷰 판별 능

력에 기반하여 속성별 긍정 비율을 제공하는 안으로 설정하였

다. 이를 통해 플랫폼에서 제공 중인 평점 비율을 대체하여 서

비스 제공 기업 별도의 속성별 질의를 통한 데이터 수집 과정 

없이 소비자에게 호텔 선택 시 필요한 고품질 정보 제공이 가

능할 것으로 기대된다.

6. 결  론

본 연구는 다음과 같은 기여를 하였다. 첫째, 다국어 사전학습 언

어모델을 사용한 ABSA 방법론 구축을 목표로 호텔 도메인의 소

비자 리뷰 데이터를 Tripadvisor로부터 한국어, 영어, 일본어의 언

어별로 수집한 후 언어적 특성에 따른 7가지 데이터 세트 구성과 

이를 기반으로 한 7가지의 모델 평가를 통해 언어적 성질에 따른 

언어 간 전이 능력 간의 상관관계가 실제 다국어 모델 운용 시 유

의미한 영향을 미치지 않는다는 결과를 도출하였다. 이는 기존 

선행 연구들(Pires et al., 2019; Wu and Dredze, 2019; Conneau et 
al., 2020a; Wang et al., 2020; Chai et al., 2022; Nikolaev and Padó, 
2022)이 일관적으로 주장하는 언어적 특성과 다국어 사전학습 

언어모델의 전이 성능 간 상관관계를 실제 다국어 리뷰 분석에 

적용하기 위한 한층 더 고차원의 연구로서 의의가 있다. 둘째, 다
국어 모델 운용 시 언어적 특성에 상관없이 동일한 도메인이라면 

다국어로 구성된 데이터 세트를 구성하여 학습 데이터의 양을 늘

려 하나의 모델로 구축하는 편이 더 좋은 성능을 보임을 확인하였

다. 이를 통해 실제 다국어 리뷰를 수집하고 운용하는 기업들의 

AI 학습 데이터 관리 및 모델 운용에 실질적인 도움을 제공할 수 

있을 것으로 기대된다. 셋째, 본 연구는 구축한 다국어 ABSA 모
델을 호텔 도메인의 실제 소비자 리뷰 데이터 분석에 적용하여 

학습 데이터 구축부터 모델 활용까지 속성 기반 감성분석의 한 

가지 응용 사례로 제안하여 본 연구를 비롯한 다수의 ABSA 관련 

연구(Park and Shin, 2020; Essebbar et al., 2021; Pathak et al., 2021; 

Abdelgwad et al., 2022)들이 이론 연구에 그치지 않고 실제 기업 

및 조직의 비즈니스에 충분히 활용될 수 있음을 주장하였다. 
본 연구는 다음과 같은 한계점을 가진다. 첫째로 미세 조정

에서 사용한 데이터의 불균형 문제로 인해 일부 속성의 극성 

분류에 어려움이 존재한다. 이는 수집한 데이터 자체의 불균

형에서 기인한 것으로 실험 과정에서 데이터 샘플링, 다양한 

평가 지표 사용 등을 통해 극복하고자 하였지만 여전히 분류 

결과의 편향이 존재하였다. 추후 실험을 통해서 데이터 추가 

수집, 샘플링 등의 데이터 측면의 보완과 손실함수 변경, 모델 

구조 변경 등의 모델 측면의 보완을 복합적으로 고려하여 개

선할 필요가 존재한다. 둘째로 다국어 데이터 구성 시 아시아

권 기업에 초점을 두어 한국어와 영어, 일본어의 3가지 데이터

를 수집하였지만, 이는 반대로 아시아권을 벗어난 기업에 일

반화하기 어렵다는 단점을 가진다. 빅데이터 시대에서 E-com-
merce의 발달과 상품, 서비스 등에 존재하던 국가 간 장벽이 

사라진 현대의 세계화로 인해 글로벌적인 리뷰 수집 및 운용

이 중요해진 만큼 더 다양한 언어로 구성된 데이터에 대한 연

구를 추가 수행하여 보다 일반화된 모델을 제안할 필요가 있

다. 마지막으로 본 연구 결과는 다른 도메인에 적용하기 어렵

다는 단점이 존재한다. ABSA는 Pathak et al.(2021)의 연구 결

과와 같이 도메인에 따라 학습 능력이 현저히 달라지는 특징

이 존재하는데, 이에 따라 여러 논문(Zhang et al., 2022; 
Kandhro et al., 2024)에서 범-언어적(Cross-Lingual)뿐만 아니

라 범-도메인(Cross-Domain)적인 ABSA 모델 구축의 필요성을 

제시하고 있다, 본 연구도 이와 같은 ABSA의 근본적인 약점

을 가지고 있으므로 추후 연구를 통해 다양한 도메인의 데이

터를 동시에 활용해 타 도메인에서도 일반화가 가능한 다국어 

모델 구축이 요구된다.
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