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요 약

인터넷 환경의 발달로 소비자들 사이에 상품정보에 대한 의견이 교환되기 시작하면서 다양한 

형식의 온라인 리뷰들이 급속도로 생성되고 있다. 이러한 추세에 따라, 기업들은 온라인 리뷰들

을 분석하여 마케팅, 세일즈, 제품개발 등의 다양한 기업 활동에서 그 결과를 활용하려는 노력

을 진행하고 있다. 그러나 대표적인 경험재인 ‘게임’과 관련된 산업에서의 온라인 리뷰에 대한 

연구는 매우 부족한 실정이다. 이에 본 연구는 머신러닝 모델을 활용하여 스팀(STEAM)게임의 

커뮤니티 데이터를 분석하였다. 이를 통해 타 사용자의 게임 리뷰를 유용하다고 판단하는데 영

향을 미치는 요인을 분석하고, 리뷰의 유용성을 예측하는데 있어 가장 우수한 성능을 보인 모

델과 변수들을 도출하여 사용자의 충성도와 사용성을 증대시키기 위한 제안을 하고자 한다.

ABSTRACT

With the development of the Internet environment, various types of online reviews are 

being generated and exchanged among consumers to share their opinions. In line with this 

trend, companies are making efforts to analyze online reviews and use the results in 

various business activities such as marketing, sales, and product development. However, 

research on online review in industry related to 'Video Game' which is representative 

experience goods has not been performed enough. Therefore, this study analyzed STEAM 

community review data using machine learning techniques. We analyzed the factors 

affecting the opinion of other users' game review. We also propose managerial implications 

to incease user loyalty and usability.
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1. Introduction

최근 인터넷 환경의 발달과 뉴미디어의 등장으

로, 온라인 리뷰에 대한 접근성이 증가됨에 따라 

다양한 형식과 방대한 양의 리뷰들이 작성 및 공

유되고 있다. 이에 소비자들은 기업의 일방적인 제

품 정보에 의존하지 않고 다른 사용자들의 구매후

기나 전문가들의 추천을 보고 제품을 구매하는 경

향이 두드러지고 있다. 이는 소비자들이 제품을 구

매하는데 있어 구매에 대한 확신을 갖기 위해 다

양한 정보들을 탐색하여 자신이 지각하는 위험을 

줄이고자 하는 데서 그 원인을 찾을 수 있는데[1], 

한국인터넷진흥원(2010)이 실시한 구매결정시 다른 

사용자의 구매후기에 영향을 받느냐는 설문조사에

서 74%의 응답자들이 영향을 받는다고 조사된 바 

있다[2]. 이처럼 온라인 리뷰는 소비자들의 기업이

미지 형성에 막대한 영향을 미치고 있으며, 구매의

사결정에 매우 중요한 역할을 담당하고 있다. 이러

한 추세에 따라, 다양한 영역에서 온라인 리뷰에 

관한 연구들이 많이 등장하고 있는 반면, 대표적인 

경험재인 '게임'과 관련된 산업에서는 온라인 리뷰

에 대한 연구가 매우 부족한 실정이다. 이는 사용

자들을 통해 발생한 게임 데이터의 양이 매우 방

대하며, 그 형태 또한 매우 다양하기 때문에 이를 

저장하고 관리하는 도구나 분석하는 기술이 충분히 

성숙되지 않았다는 점에서 그 원인을 찾아볼 수 

있을 것이다[1]. 하지만 최근에는 데이터 생성의 

양(Volume)이 매우 방대하고, 생성속도(Velocity)

가 매우 빠르고, 저장 형식(Variety)이 기존의 데

이터와는 비교할 수 없이 다양한 빅데이터를 저장

하고 분석 및 처리 할 수 있는 기술들이 발전함에 

따라 기존에는 관리되지 않고 버려졌던 데이터에 

관심을 갖게 되었고, 그 데이터에서 비즈니스 적인 

가치(value)를 찾으려는 시도가 이어지고 있다. 실

제로, 정형ㆍ비정형의 다양한 형태의 데이터를 분

석할 수 있는 기법들이 발전됨에 따라 그 동안 찾

지 못한 패턴이나 지식을 찾아내 기업 의사결정에 

활용하는 사례가 국ㆍ내외에서 다양하게 나타나고 

있다[4]. 

이에 본 논문은 스팀게임의 커뮤니티 데이터를 

기반으로 여러 머신러닝 모델을 적용한 후, 게임 

유저가 커뮤니티에 업로드 하는 리뷰의 유용성에 

영향을 주는 요인을 분석하고자 한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 온라

인 리뷰에 대한 관련 연구들을 살펴보고, 3장에서

는 본 연구의 프레임워크를 제안한다. 그리고 4장

에서는 제안된 프레임워크에 따른 사례연구를 수행

하며, 마지막으로 5장에서는 도출된 연구결과를 논

의하며 본 연구의 한계점과 향후연구 방향을 제시

한다.

Ⅱ. Related Works 

2.1 온라인 리뷰(Online Review) 분석

일반적으로 소비자들은 제품을 구매 시, 구매에 

대한 확신을 갖기 위해 다양한 정보들을 탐색한다. 

다른 소비자가 제공하는 제품사용 경험이나 사용 

후기 등과 같은 정보를 보다 더 적극적으로 탐색

하여 구매결정에 반영하는데[5], 이를 온라인 구전

(Online Word-of-Mouth)이라 한다[6]. 

Bickart(2001)는 온라인 구전이란 ‘인터넷을 통해 

소비자 간에 발생하는 제품정보나 사용경험, 추천 

등의 정보 교환’으로 정의하고 있다[7]. 온라인 리

뷰는 온라인 구전의 가장 대표적인 형태로서 구매

자들이 제품 또는 서비스에 대한 사용 후기를 인

터넷에 언급한 것을 의미한다. 온라인 리뷰는 기업

에서 일방적으로 제공하는 정보보다 상대적으로 높

은 신뢰성(Credibility)을 가지고 있는 정보로 인식

되고 있는데, 이는 기업의 상업적 정보원이 제시하

는 정보보다 직접 제품을 사용해본 소비자들의 정

보를 더 신뢰하는 경향이 있기 때문이다[1].

온라인 리뷰가 제공되는 제품은 도서, 의류, 가

전제품, 가구, 게임, 음악 등 온라인에서 판매되는 

거의 모든 제품들이 해당되며, 온라인 리뷰는 구매

자의 구매 결정과 기업이미지 형성에 영향을 주는 
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중요한 요인으로 인식되고 있다[8]. 인터넷 시장조

사 기관인 Forrest Research에 의하면, 온라인 쇼

핑몰을 방문하는 고객의 절반 이상이 다른 소비자

가 작성한 온라인 리뷰를 참고한다고 했다[9]. 이

와 같이 온라인 리뷰가 구매 의사결정에 있어서 

중요한 역할을 수행하고 있음을 알 수 있으며, 온

라인 리뷰의 전략적 활용가치에 대한 학문적인 접

근이 요구된다. 

2.2 소셜미디어 감성분석을 통한 리뷰 분석

최근 인터넷의 발달과 소셜 미디어의 등장과 더

불어 ‘빅데이터’가 큰 화두로 떠오르고 있다. 사람들

은 SNS상에 그들의 일상적인 사건이나 감정들은 

물론 선호하는 브랜드나 제품에 대한 의견들을 게

시하는데, 이처럼 페이스북이나 트위터, 블로그 등

과 같은 소셜미디어들은 사람들의 의견들을 전달하

고 공유하는 역할을 한다[10]. 따라서 기업 및 학계

에서는 이러한 소셜데이터들을 분석함으로써 제품

의 선호도, 브랜드 이미지 등 가치있는 정보들을 파

악할 수 있을 것으로 판단하고 있으며, 이에 소셜미

디어에 대한 분석이 다수 진행되고 있다. 강하나 외 

(2016)는 소셜 미디어의 데이터를 활용하여 국내외 

30개의 화장품 브랜드들의 클러스터를 식별하기 위

한 프레임 워크를 제안하였고[10], 황현석 (2016)은 

소셜메트릭스(Socialmetrics)를 이용해 소비자들이 

인식하는 국내 자동차 브랜드들의 클러스터를 확인

하였다[11]. 또한 천영준 외 (2015)는 모바일 게임 

사용자의 경험을 분석하기 위해 SNS 상의 담론 분

석과 정성 인터뷰를 통해 사용자들의 미디어 소비 

상황에서 나타나는 다양한 인지와 행동을 검토하는 

등 탐색적인 논의를 시도하였다[12]. 

앞서 언급 했듯이, 빅데이터 분석에 있어서 가장 

중요한 것은 구조화 되지 않는 대규모 데이터 안

에서 숨겨진 패턴 및 정보를 찾아내는 것인데[12], 

최근 온라인 리뷰에 대한 중요도가 높아짐에 따라 

온라인 리뷰를 분석하여 글쓴이의 의견, 평가, 태

도, 감정 등을 추출해 내는 감정분석에 대한 연구

가 활발하게 진행되고 있다[13]. 김경민(2014)은 인

기영화 400개의 유사도를 비교하기 위해, 해당 영

화에 대한 트윗을 수집하고 이를 세분화된 감정분

류사전을 기준으로 감성분석을 실시하였다[15]. 또

한 김문지(2016)와 송은지(2015)는 기존의 의견 분

류 방법보다 좀 더 세밀한 감정 분류기법, 형태소 

분류 기법을 추가하여 작성자의 자세한 만족도를 

도출해내는 시스템을 구축하고자 하였다[15,16]. 

이처럼 소셜미디어를 분석하는 것은 사용자들의 

자발적인 의견들을 신속하고 쉽게 파악 및 예측할 

수 있다. 따라서 본 연구는 스팀게임의 사용자들이 

의견을 전달하고 공유하는 스팀게임 커뮤니티의 데

이터를 활용하여 분석을 진행하고자 한다. 

2.3 리뷰의 유용성

인터넷 환경의 발달로, 방대한 양의 리뷰 정보들

이 급속도로 증가함에 따라, 소비자들에게 더 큰 

유용성을 제공할 수 있는 온라인 소비자 리뷰의 

특성이 주목 받고 있다. 아마존은 1995년부터 리뷰

시스템을 도입하여 사용자들의 참여를 유도하고 있

는데, 이러한 리뷰평가 시스템을 통해 유용한 리뷰

와 유용하지 않은 리뷰들을 구분할 수 있도록 도

움을 주고 있다. 온라인 리뷰의 유용성에 관한 연

구는 리뷰들의 유용성(Hepfulness)을 식별하기 위

해 이에 영향을 미치는 요인 및 패턴을 분석한다

[17]. Mudambi(2010)은 아마존 닷컴의 온라인 리

뷰 분석을 통해 리뷰의 점수와 리뷰의 단어 수가 

리뷰 유용성에 미치는 영향에 대한 연구를 진행했

으며[18], 권진영(2016) 또한 아마존 닷컴의 리뷰 

데이터를 통해 리뷰의 구조적 특성과 리뷰어의 특

성으로 분류하여 리뷰 유용성에 영향을 미치는 요

인들을 분석하였다[19]. 본 연구의 대상이 되는 스

팀게임의 커뮤니티의 경우, 아마존 닷컴과 마찬가

지로 게임 사용자가 리뷰를 업로드하면 다른 사용

자들이 그 리뷰를 보고 ‘유용하다/유용하지 않다’로 

투표를 할 수 있는 기능을 제공한다. 따라서 해당 

데이터를 기반으로 리뷰 유용성을 분석하고자 한다. 

2.4 리뷰어의 신뢰성
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온라인 리뷰의 정보 원천인 리뷰 작성자의 신뢰

성(Credibility)은 온라인 리뷰정보에서 매우 중요한 

요소이다. 온라인은 오프라인과 달리 익명성이 보장

되므로, 기업이 자사의 제품 판매율을 높이기 위해

서 허위로 긍정적인 사용경험을 작성할 확률이 높

기 때문에, 온라인 리뷰 정보는 정보출처에 대한 신

뢰도가 훨씬 중요하다[20]. 리뷰어의 신뢰도는 주로 

리뷰어의 평판과 전문성을 위주로 연구가 이루어지

고 있는데, 기존 문헌에서 리뷰어의 평판은 주로 정

보원천의 신뢰성과 연관되어 연구가 진행되고 있다. 

Cheung(2009)은 리뷰어의 기존 활동내역과 커뮤니

티에서의 평판이 리뷰에 대한 신뢰성에 긍정적인 

영향을 미친다는 연구결과를 발표하였고[21], 

Briggs(2002)는 온라인상에서 정보채택에 영향을 

미치는 요인 중 정보원천의 신뢰성이 가장 중요한 

요인임을 밝혀낸바 있다[22]. 신뢰성이 확보된 작성

자의 추천은 소비자들의 의사결정에 더 큰 영향을 

미칠 수 있으며, 실명, 거주지역 등 리뷰어의 개인 

정보를 공개할 경우 작성자의 리뷰가 더욱 유용한 

것으로 지각될 수 있다는 주장도 있다[23].

따라서 리뷰데이터를 기반으로, 리뷰 유용성에 

영향을 미치는 요인을 분석하는데 있어 리뷰 작성

자의 신뢰성이 사용자들이 리뷰의 유용성 평가에 

미치는 영향에 대한 고려가 필요하다고 판단하였

다. 본 연구에서는 리뷰작성자의 신뢰성을 파악하

기 위해 리뷰어의 게임시간, 레벨, 친구 수, 작성한 

리뷰의 수 등을 활용하고자 하였다.

Ⅲ. Research Framework

본 연구의 프레임워크는 [Fig. 1]과 같다. 스팀 

게임 커뮤니티 내에서 유저의 리뷰의 유용성을 분

석하기 위해 본 연구에서는 다음과 같은 연구 프

레임워크를 제시하였다. 1단계에서는 연구의 대상

이 될 게임의 데이터를 선정하고 수집한 후, 이상

치(Outlier)와 결측치(Missing Value)를 제거하고 

보정하는 전처리(Preprocessing) 과정을 거쳤다. 

[Fig. 1] Research Framework

머신러닝 모델은 대중적으로 많이 사용되는 모

델을 복수 개로 사용하여 서로 그 정확성을 비교

하기로 한다. 머신러닝을 적용 시에는 데이터를 랜

덤하게 n개의 배타적 그룹으로 분류한 뒤, k번째 

그룹의 데이터를 테스트 데이터(Test data)로 하

고 나머지 데이터가 학습 데이터(Training data)로 

되게 설정한 뒤 테스트 데이터를 예측 또는 분류

하여 총 n번의 과정을 반복하는 n-fold cross 

validation 분석기법을 적용한다. n-fold cross 

validation의 장점은 비교적 적은 수의 샘플에도 

적용 가능하며 샘플링 오류(bais)가 발생할 가능성

도 적다.

 이에 더해, 본 머신러닝 모델별 예측정확도에 

비례하는 가중치를 이용하여 개별 모델의 결과를 

가중한 가상의 예측 모델을 하나 생성하여 이전 

네 가지 모델과 예측 정확성을 비교하는 한편 최

근 가장 인공지능 분야에서 좋은 성과를 내고 있

는 딥러닝(Deep Learning)과도 비교하고자 한다. 

Ⅳ. Case Study

본 연구에서는 3장에서 제시된 프레임워크를 바
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탕으로 사례 연구를 실시하였다. 먼저, 스팀 게임

에서의 커뮤니티 데이터를 선정한 후, 변수에 대한 

특성을 분석하였다.

연구에서 쓰인 게임 데이터는 GitHub에서 제공

하는 Open Source 데이터를 활용하였으며, 데이터

는 온라인 게임 플랫폼인 스팀(STEAM)에서 수집

되었다. 스팀은 전 세계적으로 가장 거대한 디지털 

게임 플랫폼 서비스를 제공하고 있으며 다수의 게

임유저를 보유하고 서비스 게임의 리뷰가 잘 축적

되어 있어서 스팀의 리뷰 데이터를 활용하여 게임 

유저의 리뷰 유용성 평가를 분석하는 것이 적합하

다고 판단하였다. 

스팀의 약 8000여개의 게임 중에서 11가지의 게

임 데이터를 대상으로 하였으며, 총 79,437개의 데

이터를 통해 유저의 특성 및 리뷰의 특성과 관련

된 요인을 분석하고자 하였다.

[Fig. 2]는 연구 프레임워크를 사례연구에 맞게 

기술한 내용이다.

[Fig. 2] Procedure of a case study

4.1 Data Gathering

본 연구에서 사용된 데이터는 게임 유저, 리뷰 

등과 관련한 데이터 셋으로서, 본 연구의 분석을 

위해 각 변수명과 그에 따른 정의를 정리하였다. 

정리한 내용은 [Table 1]과 같다.

[Table 1] Variable descriptions

Variables Description Role

ID_new
Unique number for 

each user
Identifi

er

user_name User's ID None

num_found_h
elpful_percent

age

Ratio of votes made 
to ‘helpful’

Target

num_friends
Number of friends in 
the user's STEAM

Input

num_reviews
Number of 

User-uploaded 
reviews

Input

num_screens
hots

Number of game 
screenshots uploaded 

by the user
Input

num_voted_h
elpfulness

Number of Total 
Votes

Input

num_worksh
op_items

Number of user's 
workshop items

None

rating

User's 
recommendation for 

the game
(Not or Recommend)

Input

total_game_h
ours_last_two

_weeks

User's total game 
time over the last 

two weeks
Input

POS
Positive odds for 

review None

NEG Negative odds for 
reviews

None

game_name Game name None

genre Game genre None

group Randomized group None

본 연구에서 보고자 했던 종속변수로 

‘num_found_helpful_percentage’를 선정하였다. 유

저가 자신이 플레이한 게임의 리뷰를 작성하게 되

면 스팀 플랫폼 시스템은 다른 유저들이 리뷰들을 

보고 ‘유용했다’ 또는 ‘유용하지 않았다’라고 단적으

로 투표를 할 수 있게 되는데, 본 요인은 투표된 

전체 수 중에서 ‘유용하다’고 투표된 수의 비율을 

나타낸 변수이다. 

즉, 이 변수는 게임 유저들이 해당 리뷰에 대하

여 유용하다고 생각한 정도를 나타낸 것이다.

4.2 Data Preprocessing
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수집 된 79,437개의 텍스트형식으로 된 리뷰데

이터를 분석이 가능하도록 약 3주간의 걸쳐 데이

터 전처리 과정을 진행하였다. 먼저, 분석이 용이

하도록 액셀 데이터로 변환을 했고, 변환한 각각의 

11개의 리뷰데이터를 한 파일로 통합하였다. 그리

고 통합된 데이터를 대상으로 결측치와 이상치를 

모두 제거하였고, 그 결과 총 41,164개의 데이터, 

13개의 변수만을 사용하였다. 

데이터의 전처리 후 텍스트 마이닝의 일종인 오

피니언 마이닝을 실시하여 리뷰어의 리뷰에 대한 

감성적인 극성(Sentimental polarity)를 긍정과 부

정으로 나누어 파생변수를 2개 추가하였다. 긍정어 

사전과 부정어 사전을 정의하고 각 리뷰의 텍스트 

중 긍/부정어 사전에 정의된 단어와 일치하는 수를 

세는 방식으로 실시하였다. 그러나 감성분석에서 

파생된 긍/부정어 수는 종속변수와의 상관계수가 

낮아 최종분석에는 제외되었다.

4.3 Review Analysis

본 연구는 리뷰 유용성에 영향을 미치는 요인들

을 분석하기 위해 IBM SPSS Modeler 프로그램

과 R, RapidMiner를 이용하여 네 가지 머신러닝 

모델과, 한 가지 혼합모델 및 딥러닝 모델을 사용

하고 비교하였다. 이를 통해 게임 리뷰의 유용성을 

평가하는데 있어 가장 알맞은 분석모델이 무엇인지

를 보고자 하였다. 분석모델로는 CART, Neural 

Network, Multi-class SVM, Random-Forest를 

사용하였으며, 위 네 가지 분석모델에 가중치를 적

용한 하이브리드 모델과 딥러닝 모델을 추가하여 

여섯 개의 모델을 사용하였다. 이후 여섯 개 분석

모델의 예측정확도를 파악하기 위해, 예측 오류의 

정도를 나타내는 통계값인 'MAE(Mean Absolute 

Error)'와 'SSE(Sum of Square Error)' 값을 계

산하여, 각 모델들의 예측정확도를 나타내었다. 

4.3.1 CART

Decision Tree 방법론 중 하나로, 의사결정과정

을 도표화해서 분류하거나 예측하는데 효과적인 머

신러닝 모델이다[24]. CART에서는 초기에 트리를 

키우는 단계에서 중지규칙을 적용하지 않고 끝마디

가 하나의 범주만을 가질 때까지 계속하여 최대 

트리를 형성하기 때문에 과대적합(over fitting)문

제가 발생하게 된다. 따라서 과대적합 문제를 줄이

기 위해 최대 트리를 적절히 가지치기를 함으로써 

보다 예측력이 좋은 분류규칙을 도출하게 된다. 본 

연구에서는 IBM SPSS Modeler에서 제공하는 

CART 모델을 선정하였다. 부모마디 최소 레코드 

수는 2%, 자식마디 최소 레코드 수는 1%로 설정

하였으며, 최대 나무 깊이는 5로 설정하였다. 

[Fig. 3] Result of CART

4.3.2 Neural Network

인간 두뇌의 신경세포를 모방한 개념으로, 

Decision Tree와 마찬가지로 수집된 데이터로부터 

반복적인 학습과정을 거쳐 데이터에 내재되어있는 

새로운 패턴을 찾아내는 머신러닝 모델이다[25]. 

신경망은 복잡한 논리적 프로그램을 통해 해결책에 
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도달하는 것이 아니라, 비알고리즘적이고 비구조적

인 형태로 망 속의 뉴런들을 연결하는 가중치를 

조정함으로써 해결책에 도달한다[26]. 신경망의 중

요한 두 가지 장점은 자료가 정규분포를 이루지 

않아도 되고, 복잡하고 비선형적인 패턴에 잘 적응

할 수 있다는 것이다[27].

신경망의 모형은 다중레이어 인식(MLP)로 설정

하였으며, 중지규칙은 최대훈련시간을 사용하여 15

분으로 설정하였다.

[Fig. 4]는 Neural Network으로 분석한 결과를 

나타내며, 종속변수에 가장 큰 영향을 미치는 변수

는 num_friends로 나타났다.

[Fig. 4] Result of Neural Network

4.3.3 SVM

Cortes와 Vapnik(1995) Vapnik(1998)등에 의해 

제안된 Support Vector Machine(이하 SVM)모델

은 높은 분류 정확도와 유연성을 바탕으로 분류분

석 사례에서 사용되고 있는 머신러닝 모델 중 하

나이다[28]. 특히 두 집단의 개체수가 상이한 불균

형 자료의 분석에서 주로 사용되는 분석모델으로, 

훈련 데이터의 마진(Margin)을 최대로 하는 최적

화 식을 통해 분류 함수를 추정하게 된다[29]. 또

한 SVM모델은 분류함수 근처의 훈련 개체인 서

포트 벡터만을 분류함수의 추정에 사용하므로, 분

류 함수로부터 멀리 떨어진 다수집단의 수많은 개

체는 함수의 추정에 영향을 주지 않는다. 따라서 

다른 머신러닝 모델과 비교하였을 때 SVM은 불

균형 자료의 분류분석에서 비교적 강점을 보인다. 

본 연구에서 Kernel은 기본 설정인 Radial 

Basis로 설정하였으며 SVM의 MAE, SSE 값의 

도출도 앞의 분석모델들과 동일하게 적용하였다.

4.3.4 Random Forest

Random Forest 모델은 의사결정나무 모델의 

한 종류로서 분석 대상의 데이터로부터 여러 개의 

모델을 학습하여 실제 예측 시 각 결정나무의 결

과를 통합하여 한 모델을 형성해내는 모델이다[30].

충분한 학습 데이터가 주어지지 않은 상황에서는 

본 연구의 분석모델 중 하나인 Decision Tree, 그

리고 Random Forest와 같이 자동으로 규칙을 생

성할 수 있는 머신러닝 모델들의 강점이 돋보일 수 

있다[3]. 또한 본 모델은 각 결정나무의 결과를 통

합하여 예측 모델을 도출하기 때문에 모델의 과적

합(Overfitting)에 대한 문제를 해결할 수 있으며, 

상관성이 없는 여러 결정나무들로 구성되기 때문에 

다른 머신러닝 모델들보다 상대적으로 훈련 데이터 

상의 극단적인 값이 적다는 강점이 있다[31].

리뷰의 유용성에 영향을 미치는 요인들을 도출

하기 위한 Rand om forest의 첫 단계로서는 본 

연구에서 사용된 데이터에 대한 분류 모델을 생성

한다. 알고리즘은 고전 모델을 선택하였으며, 나무 

설정은 500, 변수 설정은 4로 하였다. 

두 번째 단계에서는 생성된 분류 모델 안에서 

종속변수에 영향을 미치는 상위 N개의 중요 속성

이 [그림 5]와 같이 확인되었다. 
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[Fig. 5] Result of Random Forest

4.3.5 Weighted HYBRID technique

좀 더 향상된 성능을 얻기 위해 앞서 설명한 네 

가지 분석 모델을 혼합하여 새로운 예측 방법을 

사용하였다. Hybrid 모델은 여러 예측 모델들을 

결합하여 개별 예측 모델보다 더 나은 성능을 얻

을 수 있다[32]. 

본 연구에서는 MAE값을 사용하여 네 가지의 

개별 분석모델의 가중치를 결정했다. MAE는 평균

적인 예측오류를 나타내는데, MAE 값이 적으면, 

가중치를 크게 주고, MAE값이 크면 가중치를 적

게 주는 방법으로 가중치를 계산하였다. 이러한 방

식을 채택한 이유는, 예측을 더 잘한 모델에 더 큰 

가중치를 부여하기 위함이다. 

모델들의 예측력을 알 수 있는 통계값인 MAE

와 SSE를 계산하여 다섯 가지 분석모델의 오류정

도를 파악하였다. MAE(Mean Absolute Error)는 

평균적인 예측오류를 나타내는 값이고, SSE(Sum 

of Square Error)는 극단적인 예측오류를 잡아내

는 값이다. 각각의 예측오류 값의 공식은 (eq. 1)과 

(eq. 2)에 각각 제시하였다. 

 




 



 ⋯⋯  

 
 



 
 ⋯⋯  

Where va: actual value, vp: predicted value, and 

j: record number

MAE를 사용하여 가중치를 계산한 공식은 아래 

[Fig. 5]와 같으며, 네 가지 분석 모델의 가중치의 

합, 즉 Hybrid 계산 공식은 (eq. 3)과 (eq. 4)에 각

각 제시하였다.

  
 



× ⋯⋯  

 
 
























⋯⋯  

Where i: model index, j: record number, n: number 

of prediction models

4.3.6 Deep Learning

Deep learning은 많은 수의 계층으로 이루어진 

깊은 신경망을 학습하기 위한 기술이다[33]. 

Machine Learning 기술은 사람 또는 동물이 경험

에 의하여 지식을 배우는 과정과 대비하여 컴퓨터 

또는 기계가 학습하는 것을 말하며, 데이터로부터 

유용한 정보를 자동으로 학습하는 기술이다. 이중 

한 모델이 Deep learning인데, Deep Learning의 

강점은 데이터로부터 자동적으로 Feature를 찾아

낼 수 있다는 것이다[34]. 수년 동안 deep 

learning은 다양한 분야에 적용되어 기존 방법들을 

능가하는 높은 성능을 보였으며, 그 결과 기계학습 

및 패턴인식 분야에서 가장 중요한 기술적 트랜드

가 되어가고 있다[33].

5가지 머신러닝 모델들의 예측오류 값은 [Table 

2]와 같다.
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[Table 2] Prediction Errors

Model 
number

Method MAE SSE

1 CART 0.112E+6 1213.269

2
Neural 
Network 0.188E+3 2691.165

3 SVM 0.247E+3 4947.523

4 Random 
Forest

0.287E+3 6767.569

5 Hybrid 0.186E+3 1701.500 

6
Deep 

Learning
0.114E+6 1200.968

5. Research Result

5.1 분석 방법 간 예측정확도 비교

위의 다섯 가지 머신러닝 모델의 예측정확도를 

비교하기 위해, 전체데이터를 랜덤하게 배타적인 

10개의 그룹으로 나누었으며, 학습데이터와 검증데

이터를 9:1의 비율로 나눈 10-fold cross 

validation 기법을 Hybrid 방법을 제외한 다섯 가

지 머신러닝 방법에 적용하여 분석을 하였다.

[Fig. 6]는 모델별 예측정확도를 나타낸다. 그림

에서 알 수 있듯이 MAE 측면에서는 딥러닝 모델

이, SSE 측면에서는 CART가 각각 나머지 5개의 

방법보다 더 작은 오류 값을 보여 가장 정확한 예

측 모델임을 알 수 있었다.

[Fig. 6] Prediction Error

MAE가 일반적인 평균오차를 나타내는데 반해  

SSE는 극단적인 오차가 많은 경우 그 값이 커지

게 된다. 딥러닝은 예측오류(편차)가 작게 나타나 

MAE 측면은 CART 보다 더 좋게 나타났으나, 편

차가 큰 몇 가지 사례가 반영되어 SSE 측면에서

는 CART 보다 성능이 좋지 못한 것으로 나타났

다. 

5.2 우수 예측모형과 변수 중요도

본 연구는 가장 높은 예측정확도를 나타낸 딥러

닝과 CART의 예측결과를 활용하여 게임 리뷰의 

유용성에 영향을 미치는 요인을 분석하였다. 딥러

닝에서 도출된 변수의 중요도는 [Fig. 7]와 같다.

[Fig. 7] Importance of variables in Deep Learning

CART에서 도출된 변수의 중요도는 [Fig. 8]과 

같다.

[Fig. 8] Importance of variables in CART
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두 모델 모두 분석결과 리뷰 유용성에 가장 큰 

영향을 미치는 변수는 리뷰가 유용한지 아닌지를 

평가한 투표 수인 ‘num_voted_helpfulness’ 로 나

타났다. 딥러닝의 경우 리뷰 수를 나타내는 

‘num_review’가 두 번째로 주요한 변수였으며, 커

뮤니티 상에서 관계를 맺고 있는 친구 수인 

‘num_friends’, 사용자가 업로드한 스크린샷의 수

(num_screenshots), 리뷰어가 게임을 한 시간인 

‘total_game_hours_last_two_weeks’ 순으로 나타

났다.

CART의 경우 사용자의 게임 추천여부를 나타

내는 ‘Rating’이 두 번째로 주요한 변수였으며, 커

뮤니티 상에서 관계를 맺고 있는 친구 수인 

‘num_friends’, 리뷰어가 게임을 한 시간인 

‘total_game_hours_last_two_weeks’, 사용자가 업

로드한 스크린샷의 수(num_screenshots), 리뷰 수

를 나타내는 ‘num_review’ 순으로 나타났다.

6. Conclusion

본 연구는 게임 리뷰데이터를 머신러닝 기법으

로 분석하여 사용자가 커뮤니티에 업로드한 리뷰의 

유용성하다고 판단하는 비율에 영향을 미치는 요인

을 파악하고자 하였다. STEAM 커뮤니티의 리뷰

데이터를 여섯 개의 머신러닝 모델을 10-fold 

cross validaion을 이용하여 예측한 결과 예측정확

도는 딥러닝과 CART가 가장 정확한 것으로 나타

났다.

예측정확성이 높은 두 모델 모두 리뷰 유용성 

평가에 가장 영향을 미차는 변수로 리뷰가 유용한

지 아닌지를 평가한 투표 수인 

‘num_voted_helpfulness’ 로 나타났다. 이는 게임 

이용자들은 많이 사용자들의 평가가 누적된 게임일

수록 리뷰가 유용하다고 판단한다는 사실을 알려주

고 있다. 이는 경험재인 게임의 특성을 잘 반영하

는 결과로 선행 경험자의 리뷰를 통해 정보를 취

합하고 의사결정을 하려는 의도가 반영된 것으로 

판단된다. 이는 딥러닝의 두 번째 주요 변수인 

‘num_review’에서도 재확인 할 수 있는데 리뷰가 

많다는 점은 리뷰 유용성을 평가하는데 영향을 미

치는 변수로 주요한 변수이지만 가장 중요한 변수

인 ‘num_voted_helpfulness’ 보다는 타인의 유용성

판단 결과에 대한 정보가 부족하여 두 번째로 주

요한 변수로 측정된 것으로 판단된다. 

CART의 경우도 사용자의 게임 추천여부를 나

타내는 ‘Rating’이 두 번째로 주요한 변수였는데 

이는 딥러닝과 마찬가지로 게임 리뷰의 유용성을 

판단함에 있어 타인의 유용성 판단결과에 대한 정

보로 활용될 수 있는 변수가 선정되었다.

이러한 결과로 볼 때 게임 개발사들은 STEAM 

커뮤니티와 같이 게임 리뷰를 공간을 적극적으로 

만들어 사용자가 타인의 리뷰를 볼 수 있도록 하

는 것이 중요하다고 할 수 있다. 게임을 재미있게 

만드는 것이 가장 중요하겠지만 잘 만든 게임을 

게임 잠재 이용자가 게임에 대한 리뷰를 많이 볼 

수 있게 한다면 이는 긍정적인 효과를 나타낼 것

으로 기대할 수 있기 때문이다. 

본 연구의 한계점이자 이를 극복하기 위한 향후 

연구로 게임관련 감성어 사전을 보강하는 연구가 

필요하다. 연구 수행 전에는 감성분석의 결과가 유

의한 변수가 될 것으로 기대하였으나 분석에 사용

할 정도의 종속변수와 유의한 상관관계를 발견할 

수 없었다. 이는 감성어를 도출하는 근거가 되는 

감성사전에 추가적인 이모티콘이나 특정 분야의 전

문/특수 용어(jargon) 등을 보강하여 리뷰어의 감

성어 표현을 더 정확하게 도출하는 것이 필요하다.
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