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1 . 서론

현대 비즈니스 환경에서 브랜드의 성공은 빠르게 변화

하는 소비자 취향과 요구사항에 대응하는 능력에 달려

있다 . 특히 건축 및 인테리어 분야는 초기 B2B(비즈니스

투 비즈니스)로 여겨졌지만 , 최근에는 B2C(비즈니스 투

컨슈머) 소비자들의 관심과 수요가 높아지고 있다 . 이러

한 변화로 인해 한국과 미국을 포함한 다양한 시장에서

가구 단위의 인테리어 공사와 관련된 시장에서 중요한

트렌드와 브랜드 정보에 대한 수요가 급증하고 있다 .

이로 인해 건축 및 인테리어 분야의 사업자들은 더욱

더 적극적으로 인터넷을 통해 최신 트렌드와 각 브랜드

의 제품 정보를 찾고 , 고객들의 요구를 충족시키기 위해

노력해야 한다 . 브랜드는 이러한 변화된 환경에서 경쟁

우위를 유지하고 성장하기 위해서는 시장 트렌드에 대한

신속하고 정확한 이해가 필수적이다 .

이 논문은 브랜드와 시장 트렌드 간의 관계를 조사하

기 위해 시장 트렌드 정보 , 브랜드 상품의 트렌드 연관

성 , 상품의 중요성 세 가지 주요 요소를 고려한다 . 이를

통해 건축 및 인테리어 분야의 브랜드와 사업자들은 경

쟁에서 성공하고 변화하는 환경에서 기회를 잡을 수 있

을 것이다 .

2 . 관련 연구

2.1 . 이커머스 상품명과 리뷰 및 시계열 분석

이커머스와 관련하여 키워드 및 트렌드 , 리뷰 등을 분

석하는 방법으로 고객 또는 사업자의 경쟁력을 갖출 수

있도록 하는 다양한 논문들이 출판되고 있다 . 최근 연구

동향을 중심으로 몇가지 논문의 연구를 참조하고자 한

다 . 첫 번째 논문은 소셜 미디어와 금융 시장의 상호작

용을 탐구하여 투자와 정보 전달의 관계를 밝히고 있다

는 점에서 온라인의 정보가 충분히 트렌드 및 의사결정

에 영향력이 있다는 것을 보여주고 있다[1] . 또한 뉴스

기사 데이터를 활용하여 기업의 비즈니스 트랜드 모델링

을 다루며 , 기업의 경영 전략에 대한 통찰력을 얻을 수

있다는 논문을 통해서[2] 일련의 데이터를 중요하게 다

루는 것이 충분한 의미가 있음을 알 수 있다 . 다른 논문

은 전자 상거래 플랫폼의 검색 결과 품질 향상을 위한

솔루션을 논의하며 , 이는 전자 상거래 분야의 검색 및

추천 시스템 등 오랫동안 연구되어온 분야로써 방법론이

나 정당성에 대하여 충분히 합의된 수준의 기술적 방법

론이 존재한다는 점을 알 수 있다[3] . 뿐만 아니라 주요

패션 전자 상거래 기업의 입찰 전략 최적화를 다루며 ,

입찰 전략의 효율성 향상에 관한 실용적인 정보를 제공

한다는 점에서 온라인 커머스를 운영하는 사업자가 일련

의 정보를 의미있게 활용할 수 있음을 유추할 수 있다

[4] . 최근 생성형 모델이 대두된 이후 커머스 또한 대화

상품명 및 리뷰를 기반으로 한 브랜드-트렌드 연관성을

통한 이커머스 경쟁력 강화
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요 약

본 연구는 브랜드가 시장 트렌드를 파악하고 이를 활용하여 경쟁 우위를 확보하고 성장하는 방법을 탐구
하고 있다. 이를 위해 세 가지 핵심 요소를 고려하였다. 첫째, 시장의 트렌드 정보를 파악하기 위해 검색
포털 사이트의 검색어 랭킹 정보를 활용하였다. 둘째, 브랜드 상품과 트렌드의 연관성을 분석하기 위해
상품 타이틀과 리뷰 데이터를 활용하였다. 셋째, 각 상품의 브랜드 중요성을 추정하기 위해 리뷰 수, 리뷰
길이, 표현의 다양성 등을 고려했다. 연구 결과, 브랜드는 시장 트렌드를 더욱 정확하게 이해하고 파악함
으로써 경쟁 우위를 확보하고 성장할 수 있는 기회를 제공함을 확인하였다. 더불어, 이를 통해 브랜드는
소비자의 요구를 더욱 효과적으로 충족시키고 고객 경험을 개선하는데 기여할 수 있을 것으로 기대된다.

주제어 : 워드 임베딩 (Word Embedding), 시계열 분석 (Time Series Analysis), Bag of Words (BoW) 모델
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형태로 진행할 수 있다는 점이 검토되고 있다는 점에서

이미지 및 텍스트 등 데이터를 활용하여 원하는 상품을

찾을 수 있도록 도움을 주는 행위[5]에 대한 다양한 연

구들을 살펴볼 수 있다 .

2 .2 . 시계열 데이터 기반 트렌드 추출

시계열 데이터는 일반적으로 추세 , 계절성 , 잔차의 요

서를 포함하고 있어 트렌드를 분석하기 위해서는 데이터

상에서 계절성과 잔차의 요소를 제거하고 트렌드만 분리

해낼 필요가 있다 .

트렌드 분리에서 가장 기본적으로 사용되는 방법은 이

동평균(Mov ing Average)로 계절성의 주기를 커버하는 충

분히 큰 k에 대해서 –k ~ k 시점의 데이터를 평균하는

것으로 계절성의 영향과 잔차의 임의성을 희석시켜 트렌

드만 남기는 방식이다 .

X11 모델[6]은 이동평균으로 구한 트렌드를 제거한 계

절성-잔차 데이터에 다시 이동평균을 적용하여 계절성

데이터를 분리하고 이를 다시 원 데이터에서 제거한 트

렌드-잔차 데이터에 이동평균을 적용하는 과정 전체를

반복하는 것으로 더 정교하게 트렌드 데이터를 추출한

다 . SEATS[7] 방법론은 ARIMA[8] 시계열 모델링 기법과

스펙트럼 분석을 반복적으로 적용하는 것으로 트렌드를

분리하고 , STL [9] 모델은 데이터를 구간별로 나누어 구

간별로 최소자승회귀(Least Squares Regress ion) 방법으

로 구간별 추세를 구하고 이를 smooth ing으로 연결하는

방식으로 전체의 트렌드 요소를 분리한다 .

2 .3 . 단어의 벡터 표현

고전적으로 단어-문서 등장 여부를 가지고 계산하는

Bag of Word나 단어-문서 등장 빈도수에 기반하는

TF-IDF [10] 방법의 경우 단어와 문서 , 혹은 단어와 토

픽과의 연관성 정보를 표현하나 단어의 문법적 , 의미적

정보를 표현하는 것이 부족했다 .

대량의 말뭉치와 신경망 기법이 발달하면서 단어의 문

법적 , 의미적 정보를 벡터화 하여 표현하는 기법이 발달

하였다 . 첫 번째로 사용된 것은 Word2Vec [11] 로 목표

단어 주변 단어에 기반하여 목표 단어를 찾는 CBOW 방식

과 , 반대로 목표 단어에 기반하여 주변 단어를 찾는

Sk ip-gram 방식이 있다 . 주변단어를 직접 접근하는

Word2Vec와 조금 다르게 G loVe [12] 는 두 단어 벡터 표

현의 내적이 두 단어의 co-occurance가 되도록 하여 전

체 말뭉치의 확률 정보를 사용하였다 .

위 방법론들은 일정 w indow s ize 내에서 단어를

bag-of-word로 간주하여 주변 정보를 정밀하게 사용하지

않는다 . Context2Vec [13]나 ELMo [14] 의 경우 주변 단

어의 sequence를 LSTM , 혹은 B i-LSTM으로 받아 목표 단

어를 찾는데 사용하여 대량의 말뭉치에 기반한 단어 표

현을 생성하였다 .

3 . 접근 방법

브랜드의 시장 트렌드 추종 정도를 알기 위하여 다음

과 같이 세가지 요소를 고려하였다 . 첫 번째 요소는 시

장의 트렌드 정보이고 두 번째 요소는 브랜드 상품과 트

렌드의 연관성 , 세 번째 요소는 각 상품의 브랜드 중요

도이다 .

이 세가지 요소를 파악하기 위해 사용된 정보는 다음

과 같다 . 검색 포털 사이트의 검색어 랭킹 정보를 사용

하여 시장 트렌드 정보를 파악하고 , 검색어와 브랜드 상

품의 상품명 및 리뷰데이터에 기반하여 브랜드 상품별

트렌드 연관성을 계산하며 , 각 상품의 리뷰 숫자 , 길이

및 표현의 다양성에 기반하여 브랜드에서의 상품의 중요

성을 추정하였다 .

3 .1 . 시장 트렌드

시장의 트렌드 흐름에 대한 정보를 알기 위해 검색 포

털 사이트에서 제공하는 키워드 검색량에 대한 데이터를

사용하였다 . 이 때 계절성 , 주기성에 영향 받는 부분을

제외하기 위하여 이전해 동월 데이터와 비교하여 변화량

을 계산하는 방식을 사용하였다 . 신규 트렌드에 대한 키

워드는 검색량 데이터가 충분히 길지 않아 기존의 시계

열 분석 방법을 키워드 검색량을 직접 적용하기에는 적

절하지 않아 키워드 검색량을 직접 사용하기 보다는 키

워드의 카테고리 검색어 랭킹의 변화를 사용하였다 .

키워드 k 에 대한 트렌드 점수(TR)의 계산 방식은 다

음과 같다 .

  

 
∈



이 때 y는 트렌드 계산의 기준이 되는 해이고 m은 기

준 월이 되며 Rank는 m , y 시점에 대한 k의 랭킹이 된

다 .

3 .2 . 브랜드 상품의 트렌드 연관성

상품의 타이틀과 리뷰데이터를 사용하여 상품의 트렌

드 연관성을 계산하기 위해 상품 타이틀 및 리뷰 데이터

를 하나의 문서로 간주하고 이문서의 Bag of Tokens에서

트렌드 키워드의 발생 확률을 계산하여 연관성으로 사용

하였다 .

이 때 키워드와 문서 토큰 사이에서 발생하는 사전 불

일치 문제를 해결하기 위해 직접 일치로 비교하지 않고

문서 토큰의 발생빈도 및 토큰과 키워드의 유사도를 사

용하였다 .

트렌드 키워드 k 와 브랜드 상품 p 의 연관성(SR)은

다음과 같다 .

 

 
∈



이 때 D는 상품 p의 타이틀 및 리뷰 문서를 , TP는 문

서 D에 등장하는 토큰 w의 출현확률을 , S는 두 토큰 w와

k의 유사도를 의미한다 .
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두 토큰 w와 k의 유사도를 계산하기 위해

word2vec[11] 의 Sk ip-gram 모델을 사용하였다 . 수집한

리뷰데이터에서 모델을 학습하여 각 단어 벡터 표현의

consine 값을 유사도로 사용하였다 .

3 .3 . 브랜드에서의 상품의 중요성

상품이 소속 브랜드에서 많은 비중을 차지할수록 리뷰

가 많이 달리고 리뷰에 사용된 표현의 정보량이 많을 것

으로 간주하여 브랜드의 전체 리뷰 수 대비 상품의 리뷰

수 비율과 리뷰 전체의 shannon ent ropy[15] 값을 사용

하여 다음과 같은 식으로 정의하였다 .

 
′∈

′ 


× 

∈

log



이 때 R은 상품의 개별 리뷰로 상품 p에 대한 모든 리

뷰와 상품 타이틀 텍스트를 합하면 D가 된다 .

4 . 실험 조건 및 결과

키워드 랭킹 정보를 위해 N사 포털에서 제공하는 키워

드 랭킹을 2021년 8월 ~ 2023년 8월 구간에 대해서 2월 ,

5월 , 8월 , 11월을 기준월로 삼아 총 8개 달에 대해 카테

고리별 키워드 랭킹 500위까지 정보를 사용하였다 . 이

때 기준 카테고리로 사용한 것은 다음과 같다 : 가구/인

테리어 , 거실가구 , 침실가구 , 주방가구 , 홈데코 , 아웃도

어가구 .

이 실험 조건에서 계산된 트렌드 점수 상위 4개 키워

드와 하위 4개 키워드 결과는 표 1과 같다 .

인테리어 상품 및 리뷰 데이터 수집을 위해 O사의 인

테리어 상품 비교사이트에서 정보를 수집하였다 . 각 브

랜드별 상품에 대한 리뷰데이터 수집 결과는 다음과 같

다 : 72개 브랜드 , 135개 상품 , 275 ,774개 리뷰 .

이 중 4개 이상의 상품이 수집되어 트렌드 분석 대상

으로 선정한 브랜드의 데이터는 다음과 같다 : 7개 브랜

드 46개 상품 , 90 ,287개 리뷰 .

word2vec 모델을 학습하는데 있어서 135개 상품 ,

275 ,774개 리뷰 정보 전체를 사용하다 . 상품 정보 및 리

뷰 통합 문서 분석에 사용되는 토크나이저로는 K사에서

개발한 한국어 GPT[16]의 토크나이저를 사용하였다 . 토

큰 출현 빈도수를 계산하는데 있어서 상품 타이틀에 나

오는 단어가 리뷰에 나오는 단어보다 더 중요하기에 상

품 타이틀의 토큰 출현 횟수를 리뷰 개수 만큼 배수로

계산하였다 . 이렇게 사용된 리뷰 문서 약 276K 개 문서

의 총 토큰 수는 약 15M 로 토큰 사전의 크기는 약

23 .9K 개가 된다 .

이렇게 구축된 데이터에 기반하여서 각 브랜드별 트렌

드 점수를 계산하여 표 2와 같이 산출하였다 .

5 . 결론

이 연구를 통해 브랜드는 시장 트렌드를 더욱 정확하

게 이해하고 파악할 수 있으며 , 이를 통해 경쟁 우위를

유지하고 성장할 수 있는 기회를 확인하였다 . 또한 , 이

를 통해 브랜드는 소비자의 요구를 더욱 효과적으로 충

족시키고 고객 경험을 개선하는데 기여할 수 있을 것으

로 기대한다 .

그러나 이번 연구에는 몇 가지 제한사항이 있다 . 첫

째 , 트렌드 정보의 정확성과 신뢰성은 검색 포털 사이트

의 데이터에 의존하고 있으며 , 이 데이터의 한계나 왜곡

가능성을 고려해야 한다 . 둘째 , 상품의 트렌드 연관성

및 브랜드 중요성을 계산하기 위한 방법론에는 여전히

발전의 여지가 남아 있으며 , 더욱 정교한 모델링과 분석

이 필요하다 . 마지막으로 , 이 연구에서 다루지 못한 다

른 요인들도 브랜드의 성공에 영향을 미칠 수 있으므로 ,

미래 연구에서는 이러한 다양한 변수들을 더 포함시키는

방향으로 확장되어야 한다 .

이러한 한계를 고려하면서도 , 본 연구는 브랜드와 시

장 트렌드 간의 관계를 탐구하고 브랜드의 경쟁력을 높

이는데 중요한 인사이트를 제공하였으며 , 미래의 연구

및 실무 적용을 위한 기초를 마련하는데 기여할 것으로

기대한다 .

브랜드 번호 상품 수 리뷰 수 트렌드 점수

1 5 10.2K 0.0093

2 5 10.4K 0.0077

3 10 19.1K 0.0076

4 4 7.9K 0.0039

5 13 22.8K 0.0024

6 4 9.2K -0.0038

7 5 10.7K -0.0031

키워드 트렌드 점수

가정용방음부스 488.75

서빙카트 479.00

렉산폴리카보네이트 448.25

복층렉산 448.00

아치형전신거울 -303.75

와이드전신거울 -334.25

등받이삼각쿠션 -346.00

침대메트리스 -360.50

표 1. 트렌드 점수 상위/하위 4개 단어

표 2. 브랜드 별 트렌드 점수 산출 결과
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