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온라인 리뷰는 소비자의 구매 의사결정 과정에서 중요한 역할을 담당하고 있으므로 소비자에게 유용하고 신뢰성이 있

는 리뷰를 제공하는 것이 중요하다. 기존의 온라인 리뷰 유용성 예측 관련 연구는 주로 온라인 리뷰의 텍스트와 평점 정

보 간의 일관성을 바탕으로 리뷰 유용성을 예측하였다. 그러나 기존 연구는 평점 정보를 스칼라로 표현했기 때문에 표현 

수용력이 제한적이거나 평점 정보와 리뷰 텍스트 정보와의 상호작용을 제한적으로 학습하는 한계가 존재한다. 본 연구에

서는 기존 연구의 한계점을 보완하기 위해 리뷰 텍스트와 평점 정보 간의 상호작용을 효과적으로 학습할 수 있는 

CNN-RHP(CNN based Review Helpfulness Prediction) 모델을 제안하였다. 먼저, 리뷰 텍스트의 의미론적 특성을 추출하

기 위해 multi-channel CNN을 적용하였다. 다음으로, 평점 정보는 텍스트 특성과 동일한 차원을 나타내는 독립된 고차원 

임베딩 특성 벡터로 변환하였다. 최종적으로 요소별(Element-wise) 연산을 통해 리뷰 텍스트와 평점 정보 간의 일관성을 

학습하였다. 본 연구에서는 제안된 CNN-RHP 모델의 성능을 평가하기 위해 Amazom.com에서 수집된 온라인 소비자 리

뷰를 사용하였다. 실험 결과, 본 연구에서 제안한 CNN-RHP 모델이 기존 연구에서 제안된 여러 모델과 비교했을 때 우수

한 예측 성능을 나타내는 것을 확인하였다. 본 연구의 결과는 온라인 전자상거래 플랫폼에서 소비자들에게 리뷰 유용성 

예측 서비스를 제공할 때 유의미한 시사점을 제공할 수 있다.

주제어 : 온라인 리뷰, 리뷰 유용성, 리뷰 텍스트, multi-channel CNN
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1. 서론

온라인 리뷰는 전자상거래 생태계에서 기업의 

지속 가능한 발전을 위한 효과적인 마케팅 수단

으로 활용되고 있다(이선영 등, 2019; 이승우 등, 

2022). Liu et al. (2007)에 따르면 온라인에서 제

품을 구매할 때 소비자 10명 중 8명은 다른 소비

자가 작성한 온라인 리뷰를 통해 구매 의사결정

에 필요한 정보를 탐색하는 것으로 나타났다. 이

러한 온라인 소비자 리뷰는 기업 측면에서는 제

품에 대한 소비자들의 평가 정보를 제공할 수 있

으며, 이를 제품의 품질 개선이나 마케팅 전략에 
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반영할 수 있다(Li et al., 2021). 그러나 소비자가 

작성한 리뷰는 소비자 경험, 제품 결함 등 다양

한 요인의 영향을 받을 수 있으므로 온라인 리뷰

의 품질은 상이할 수 있다. 온라인 소비자 리뷰 

수가 기하급수적으로 증가하기 시작하면서 정보

량이 방대해지자 소비자는 구매 의사결정에 필

요한 정보를 탐색하는 데 어려움을 겪고 있다

(Jones et al., 2004; Yin et al., 2014). 최근에 대부

분의 전자상거래 기업은 온라인 소비자 리뷰의 

품질을 평가하기 위해 리뷰 유용성 투표 시스템

을 도입하고 있다(이청용 등, 2021). 그러나 이러

한 투표 시스템을 사용하게 될 경우, 오래전에 

작성된 리뷰는 많은 투표수를 받을 수 있지만, 

최근에 작성된 소비자 리뷰는 투표수를 받을 기

회가 제한적이고 실제로 최근에 작성된 많은 리

뷰에서 투표 정보가 누락되는 현상을 보인다.

온라인 리뷰 유용성 예측은 소비자의 구매 의

사결정 과정에 도움이 되는 맞춤형 리뷰를 자동

적으로 탐색하여 소비자에게 추천하는 것을 목

표로 한다. 기존의 관련 연구는 주로 온라인 리

뷰의 텍스트와 평점 정보를 사용하여 리뷰의 유

용성을 예측하였다(Charrada, 2016; Diaz & Ng, 

2018; Hoffait et al., 2018). 리뷰 텍스트는 제품에 

대한 소비자의 평가를 정성적으로 나타낼 수 있

을 뿐만 아니라, 리뷰 유용성 정보를 학습할 때 

필요한 구체적이고 풍부한 정보를 포함하고 있

다. 평점은 제품에 대한 소비자의 평가를 정량적

으로 나타내고, 평점의 방향성과 극단성은 소비

자들의 리뷰 유용성의 평가에 영향을 미치는 것

으로 나타났다(Fang et al., 2016; Yin et al., 

2016). Quaschning et al. (2015)에 따르면 리뷰 텍

스트와 평점 간의 일관성이 소비자가 온라인 리

뷰 유용성을 평가할 때 영향을 미치는 것으로 나

타났다. 온라인 리뷰의 텍스트와 평점은 소비자

가 구매한 제품에 대하여 각각 정성적 및 정량적 

측면에서 평가를 진행한 것이다. 온라인 구매 환

경에서 소비자는 구매 의사결정에 필요한 리뷰

를 탐색할 때 리뷰 텍스트와 평점이 일관된 정보

를 나타내기를 기대하는 경향이 있다(Huang et 

al., 2015). 그러나 소비자는 주관적 측면에서 리

뷰를 작성하기 때문에 리뷰 텍스트 내용이 리뷰 

평점에 반드시 완벽하게 반영되는 것은 아니다. 

즉, 온라인 리뷰의 텍스트 내용과 평점 정보가 

일치하지 않으면 소비자들의 정보 탐색 과정의 

효율성을 저해할 수 있으며 이들이 리뷰에 대해 

인지하는 신뢰성과 유용성을 감소시킬 수 있다.

기존 연구에서는 리뷰 텍스트와 평점 간의 일

관성을 고려하여 리뷰 유용성을 예측하기 위해 

리뷰 텍스트와 평점 정보를 결합하였다. 그러나 

평점 정보는 표현 수용력(Representation Capacity)

이 제한적이거나 리뷰 텍스트와 상호작용을 제

한적으로 학습하는 한계가 존재한다. 대부분의 

연구에서는 리뷰 텍스트는 고차원 특성 벡터로 

표현하지만, 평점 정보는 스칼라(Scalar)로 표현

하고 있다(Ghose & Ipeirotis, 2010; Salehan & 

Kim, 2016; Siering et al., 2018). 이러한 스칼라 

표현은 평점 정보의 표현 수용력과 리뷰 텍스트

에 대한 평점의 영향을 제한할 수 있다. Qu et al. 

(2018)는 인코딩(Encoding) 수용력을 확장하기 

위해 평점을 리뷰 텍스트의 마지막 단어로 인식

시켜 학습하였다. 또한, CNN(Convolution Neural 

Network)을 인코더(Encoder)로 사용하여 평점 정

보를 리뷰 텍스트 단어와 동일한 차원의 임베딩

(Embedding) 벡터로 변환하여 리뷰의 행렬 표현

(Matrix Representation)에 연결하였다. CNN은 텍

스트에 포함된 연속적인 단어 특성을 학습하기 

위해 슬라이딩 원도우를 통해 연산을 수행한다. 

그러나 평점 정보는 텍스트 말미의 일부 단어와 
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지역적으로 상호작용을 학습되기 때문에 리뷰 

텍스트와 평점 간의 상호작용이 제한되는 한계

가 존재한다. 또한, 맥스 풀링 특성으로 인해 평

점 정보가 부분적으로 손실되는 문제가 발생할 

수 있다. 다시 말해, 기존 연구에서 제안한 리뷰 

유용성 모델들은 평점 정보를 충분하게 활용하

는 데 한계가 존재한다.

따라서 본 연구에서는 리뷰 텍스트와 평점 간의 

상호작용을 효과적으로 학습하는 CNN-RHP(CNN 

based Review Helpfulness Prediction) 모델을 제

안한다. CNN-RHP는 리뷰 텍스트와 평점 정보를 

같은 차원의 특성 벡터로 매핑하여 표현 수용력

을 동등하게 나타내도록 설계하였다. 리뷰 텍스

트와 평점 간의 상호작용을 효과적으로 학습하

기 위해 텍스트 및 평점은 별도의 임베딩 벡터로 

변환되었다. 리뷰 텍스트에 포함된 의미론적 특

성을 효과적으로 추출하기 위해 여러 개의 필터

를 사용하는 multi-channel CNN을 적용하였다. 

또한, 리뷰 텍스트의 마지막 단어로 결합하여 평

점 정보를 학습하는 기존 연구와 달리 텍스트 인

코딩과 평점 정보 인코딩은 독립적으로 구성하

였다. 즉, CNN-RHP모델에서는 평점 정보가 리

뷰 텍스트에 포함된 모든 단어와 효과적으로 상

호작용이 가능하다. 이를 통해 리뷰 텍스트와 평

점 정보 간의 일관성은 리뷰 내용과 평점 벡터 

간의 요소별(Element-wise) 연산을 통해 추출된

다. 본 연구에서 제안된 CNN-RHP 모델의 성능

을 평가하기 위해 아마존(Amazom.com)에서 수

집된 온라인 소비자 리뷰를 사용하였다. 실험 결

과, 본 연구에서 제안한 CNN-RHP 모델이 기존 

연구에서 제안된 여러 모델과 비교했을 때 우수

한 예측 성능을 나타내는 것을 확인하였다. 본 

연구의 결과는 온라인 전자상거래 플랫폼에서 

리뷰 유용성 관련 서비스를 제공할 때 유의미한 

시사점을 제공할 수 있다. 

본 연구의 나머지 구성은 다음과 같다. 제2장

에서는 리뷰 텍스트와 평점을 고려한 리뷰 유용

성 예측 관련 연구를 설명한다. 제3장에서는 본 

연구에서 제안하는 CNN-RHP 프레임워크에 관

해 설명한다. 제4장에서는 실험 데이터 및 평가

지표, 실험 설계와 실험 결과에 관해 구체적으로 

설명한다. 마지막으로 제5장에서는 결과 토의, 

시사점, 연구 한계점 및 추후 연구 계획에 관해 

설명한다.

2. 관련 연구

온라인 리뷰 유용성을 예측하기 위해 리뷰에 

포함된 텍스트, 평점, 리뷰어 정보 등 특성 패턴

을 바탕으로 구축된 다양한 모델이 제안되었다

(Ghose & Ipeirotis, 2010; Yang et al., 2015). 이와 

같은 모델은 효과적으로 리뷰 유용성을 예측할 

수 있지만, 제품이나 도메인에 따라 특성 패턴이 

이질적인 것에 대해 효과적으로 대응하기 어렵

다. 또한, 모델 구축에 필요한 특성을 추출하는 

과정은 많은 사전 지식과 연산 비용이 필요하다. 

특히, 추출된 특성에서 중복된 정보로 인해 다중 

공선성 문제점이 발생할 수 있으며, 이는 모델을 

구축할 때 편향을 발생시켜 성능을 저하시킬 수 

있다. 최근에는 다양한 딥러닝 모델이 개발되기 

시작하면서 리뷰 유용성 예측에 대한 새로운 방

법들이 제안되고 있다(Yoon Kim, 2014; Kim et 

al., 2016). CNN은 텍스트에 포함된 의미론적 특

성을 효과적으로 추출할 수 있으므로 온라인 리

뷰의 유용성을 예측하는데 적절하게 적용할 수 

있다. Y Kim (2014)는 여러 크기의 커널을 적용

한 CNN 모델을 제안하여 영화 리뷰에 대한 감
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성 분석을 수행하여 우수한 분류 성능을 보여주

면서 많은 주목을 받았다. 이러한 multi-channel 

CNN은 다양한 크기의 커널을 적용하기 때문에 

텍스트에 포함된 다양한 형태의 의미론적 특성

을 효과적으로 추출할 수 있다(Han et al., 2019). 

Saumya et al. (2020)는 리뷰 텍스트에 포함된 의

미론적 특성을 자동으로 추출하여 리뷰 유용성

을 예측하기 위해 다양한 크기의 필터를 적용한 

multi-channel CNN을 제안하였다. 제안한 방법론

의 성능을 측정하기 위해 아마존과 스냅딜

(Snapdeal.com)에서 수집한 온라인 리뷰 데이터

를 실험에 사용하였다. 실험 결과, 필터 크기를 

다양하게 설정한 multi-channel CNN의 예측 성능

이 특정 필터 크기를 적용하는 CNN 모델보다 

우수함을 확인하였다. 

최근에는 이와 같은 multi-channel CNN 기반

으로 리뷰 유용성의 예측 성능을 개선하기 위해 

리뷰 텍스트와 평점 간의 상호작용을 고려한 다

양한 연구들이 제안되고 있다. Qu et al. (2018)은 

온라인 리뷰의 유용성을 예측하기 위한 모델의 

성능을 향상시키기 위해 CNN을 적용한 

CM(Combination Method) 모델을 제안하였다. 

CM 모델은 평점 정보를 리뷰 텍스트의 마지막 

단어로 간주하고 리뷰 텍스트와 평점 정보를 결

합하여 상호작용을 학습하였다. 실험 결과, 연구

에서 제안한 리뷰 텍스트와 평점 정보를 결합하

는 CM 모델은 기존 리뷰 텍스트만 사용하는 

CNN에 비해 우수한 예측 성능을 보여주고 있음

을 확인하였다. 하지만, 평점 정보가 리뷰 텍스

트의 일부 단어와만 상호작용을 할 수 있으므로 

리뷰 텍스트와 평점 정보 간의 상호작용이 제한

적으로 학습되는 한계점이 존재한다. 또한, 모델

의 학습 과정에서 맥스 풀링 레이어를 통해 추출

된 평점 정보 특성 벡터에 부분적으로 손실이 발

생하여 평점 정보의 표현 수용력이 제한되는 한

계점도 존재할 수 있다. Fan et al. (2018)는 리뷰 

유용성 및 평점 정보를 예측하는 

MTNL(Multi-Task Neural Learning) 모델을 제안

하였다. 이 모델의 평점 정보 예측은 학습 과정

에서 모델의 과적합(Overfitting) 문제를 개선하

여 모델의 예측 성능을 향상시켰다. 이 때 리뷰 

텍스트에 포함된 특성은 MTNL 모델을 통해 자

동으로 추출되어 리뷰 유용성 및 평점을 예측할 

수 있다. 제안한 모델의 예측 성능을 평가하기 

위해 아마존에서 수집한 리뷰 데이터를 실험에 

사용하였다. 실험 결과, MTNL 모델은 기존 연구

에서 제안한 모델에 비해 예측 성능이 우수함을 

확인하였다. 그러나 리뷰에 포함된 평점 정보를 

고려하지 않고 리뷰 유용성을 평가한다는 가정

을 바탕으로 유용성을 예측하였기 때문에 리뷰 

텍스트와 평점의 상호작용을 고려하지 않았다는 

한계점이 존재한다. 

기존 리뷰 텍스트와 평점 간의 상호작용을 바

탕으로 리뷰 유용성을 예측하는 선행연구는 다

음과 같은 한계점이 존재한다. 첫째, 평점 정보

를 스칼라 형태로 표현하기 때문에 정보 손실이 

발생하여 추출된 평점 정보 특성 벡터의 표현 수

용력이 제한적이라는 한계점이 존재한다. 둘째, 

리뷰에 포함된 평점 정보를 텍스트의 마지막 단

어로 간주하기 때문에 리뷰 텍스트와 평점 간의 

상호작용이 제한적이라는 한계가 존재한다. 본 

연구에서 제안하는 CNN-RHP 모델은 기존 연구

에서 평점 정보의 표현 수용력이 손실되는 문제

점을 개선하기 위해 리뷰 텍스트와 평점 정보를 

개별적으로 임베딩 벡터로 변환하였다. 특히, 리

뷰 텍스트에 포함된 의미론적 특성을 효과적으

로 추출하기 위해 자연어 처리 분야에서 우수한 

성능을 나타내고 있는 multi-channel CNN 모델을 
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<Figure 1> CNN-RHP Framework

적용하였다(Li et al., 2021). Multi-channel CNN 

모델은 리뷰 텍스트에 포함된 다양한 길이의 특

성을 효과적으로 추출하여 하나의 특성 벡터로 

결합하여 출력한다. 또한, 평점 정보의 손실을 

방지하고 표현 수용력을 확대하기 위해 평점 정

보를 고차원 특성 벡터로 변환하였다. 본 연구에

서 CNN-RHP 모델은 기존 연구에서 리뷰 텍스

트와 평점 정보 간의 상호작용의 표현 수용력이 

제한되는 한계점을 극복하기 위해 리뷰 텍스트

와 평점 정보의 특성 벡터 간의 선형관계를 바탕

으로 상호작용을 효율적으로 학습하였다. 

3. CNN-RHP 프레임워크

본 연구는 기존 연구에서 리뷰 텍스트와 평점 

정보를 사용하여 리뷰 유용성을 예측할 때 평점 

정보의 표현 수용력이 제한되거나 상호작용을 

효과적으로 학습할 수 없는 한계점을 개선하기 

위해 <Figure 1>과 같이 CNN-RHP 모델을 제안

하였다. CNN-RHP 모델은 평점 정보의 손실을 

방지하기 위해 리뷰 텍스트와 평점 정보를 독립

적인 특성 벡터로 변환하였다. 리뷰 텍스트에 포

함된 의미론적 특성을 효과적으로 추출하기 위

해 multi-channel CNN을 사용하였다. 또한, 평점 

정보의 표현 수용력을 효과적으로 표현하기 위

해 평점 정보의 특성을 고차원 벡터로 변환하여 

텍스트 특성 정보와 매핑하였다. 최종적으로 출

력된 리뷰 텍스트와 평점 정보의 특성 벡터에 요

소별 연산을 수행하여 리뷰 텍스트와 평점 정보 
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간의 상호작용 학습을 바탕으로 리뷰 유용성을 

예측할 수 있다. 본 연구에서 제안하는 CNN-RHP 

모델은 크게 Text Encoder, Rating Encoder, 

Text-Rating Interaction Layer와 Prediction Layer

로 구성되었으며 각 네트워크의 구체적인 내용

은 아래와 같다.

3.1. Text Encoder

리뷰 텍스트에 포함된 의미론적 특성을 효과

적으로 추출하기 위해 자연어 처리 관련 연구에

서 우수한 성능으로 주목받고 있는 multi-channel 

CNN을 적용하였다(van Dinter et al., 2021). 본 

연구에서 적용한 multi-channel CNN은 다양한 크

기의 필터를 활용하므로 리뷰 텍스트에 포함된 

다양한 형태의 의미론적 특성을 효과적으로 추

출하고 연산 과정에서 리뷰 텍스트 특성에 대한 

정보 손실을 최소화할 수 있다(Chen et al., 2018).

이를 위해 리뷰 텍스트에 포함된 각 단어를 벡터 

형태로 변환하는 과정이 필요하다. 본 연구에서

는 텍스트 정보의 손실을 최소화하기 위해 임베

딩 기법을 적용하여 리뷰 텍스트에 포함된 각 단

어를 밀집 형태의 벡터로 표현하였다. 따라서 리

뷰 텍스트는  형태로 표현할 수 있으

며, V는 리뷰 텍스트에 포함된 단어 개수를 나타

내고 D는 임베딩 벡터 차원을 나타내고 있다. 이

를 통해 다양한 크기의 필터를 적용하여 아래 식 

(1)과 같이 리뷰 텍스트의 슬라이딩 원도우에서 

컨볼루션 연산을 수행한다.

: 1( )i i i j cc f w x b    11 (1)

여기서 *는 컨볼루션 연산자를 나타내고, 

    와  는 각각 필터 커널과 편향을 나

타내고 있다. f 는 ReLU 활성화 함수를 나타내고 

있으며, 이는 Sigmoid와 Tanh 활성화 함수에 비

해 기울기 소실(Gradient Vanishing) 문제를 효과

적으로 개선하고 계산 복잡도(Computational 

Complexity)가 낮은 장점을 가지고 있기 때문에 

널리 사용되고 있다(Liu et al., 2021). 필터 w는 

각 리뷰 텍스트에 포함된 단어의 슬라이딩 원도

우에 적용되며, 따라서 특정 채널에서 추출된 특

성은 식 (2)와 같이 하나의 특성 맵(Map)으로 정

의할 수 있다.

1 2 1[ , ,..., ]N jc c c c   1 (2)

다음으로 추출된 특성 맵은 맥스 풀링 레이어

를 통과하여 특성 맵에서 최대 값을 추출하였다. 

따라서 m개 필터를 사용하는 경우 m 개 특성 맵

이 추출되어 맥스 풀링 레이어에서 m개 최대 값

을 계산할 수 있다. 따라서 리뷰 텍스트에 포함

된 특성은 식 (3)과 같이 특정 길이의 특성 벡터

로 출력된다.

1 2,...,[ , ]mO o o o (3)

여기서 O 는 리뷰 텍스트에서 추출한 특성을 

나타내고 있다. 본 연구는 리뷰 텍스트와 평점 

정보 간의 상호작용을 학습하기 위해 요소별 연

산을 수행한다. 이를 위해 리뷰 텍스트와 평점 

정보의 특성 벡터를 동일한 차원으로 변환해야 

한다. 이는 리뷰 텍스트와 평점 정보 간의 상호

작용이 특정 정보에 대한 편향을 방지하고 리뷰 

텍스트와 평점 정보가 같은 수준의 표현 수용력

을 나타낼 수 있는 장점을 가지고 있다. 따라서 

출력된 리뷰 텍스트 특성 벡터에 새로운 은닉 레
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이어를 추가하여 식 (4)와 같이 리뷰 텍스트 특

성 벡터의 차원을 축소하였다.

1 1 1

1 1

         ( ) ( ),

                   ......

' ( ) ( )
L L L

T
O O O

T
O L O L O

O f W O b

O O f W O b



  

 

  

식 (4)에서 ∅
는 리뷰 텍스트 특성 벡터의 

차원을 축소하는 과정에서 x번째 레이어에 대한 

매핑 함수를 나타내며, 
, 

와 f 는 각각 x번

째 레이어에 대한 가중치, 편향과 ReLU 활성화 

함수를 나타내고 있다. 이에 따라 차원이 축소된 

리뷰 텍스트 정보의 특성 벡터는  ′로 표현할 

수 있다.

3.2. Rating Encoder

본 연구에서는 평점 정보에 포함된 특성을 효

과적으로 추출하기 위해 고차원 특성 임베딩 벡

터로 변환한다. 각 리뷰에 포함된 평점 정보는 

∈     로 표현하며, 각 평점 정보

는 ∈ℝ로 표현한다. Amzon.com에서 제공

하는 서비스는 평점 정보가 5점 척도로 되어있

기 때문에 평점 정보는 ∈  로 

나타낸다. 따라서 임베딩 레이어에서는 평점 정

보가 m 차원의 벡터로 매핑하여 평점 특성 벡터 

′∈ℝ × 로 변환한다. 또한, K × m차원으로 

되어있는 평점 특성 벡터는 스칼라 형태로 표현

되는 기존 평점 정보에 비해 m배의 표현 수용력

을 갖고 있다. 또한, 기존 평점 정보에 포함된 노

이즈는 각 차원에 분산되어 있기 때문에 평점 정

보를 특성 벡터로 변환하는 방법은 더 높은 강건

성을 갖고 있는 장점이 있다(Du et al., 2020).

평점 특성 벡터는 리뷰 텍스트 특성 벡터와 요

소별 연산을 수행하기 위해 리뷰 텍스트 특성 벡

터와 동일한 차원으로 변환할 필요가 있다. 따라

서 출력된 평점 특성 벡터를 식 (5)를 통해 리뷰 

텍스트 특성 벡터와 동일한 차원으로 변환한다. 

' ' '' ( ') ( ' )T
r r rR r f W r b   (5)

식 (5)에서  ′은 리뷰 텍스트 특성 벡터와 동

일한 차원으로 변환된 평점 특성 벡터를 나타낸

다. 그리고 ∅ ′ ,  ′와  ′는 각각 평점 특성 벡

터의 차원을 변환하는 과정에서 사용되고 있는 

매핑 함수, 가중치와 편향을 나타낸다.

3.3. Text-Rating Interaction Layer 

다음으로 출력된 리뷰 텍스트와 평점 정보의 

특성 벡터 간의 상호작용을 학습하여 최종적으

로 온라인 리뷰에 대한 유용성을 예측한다. 리뷰 

텍스트와 평점 정보 간의 상호작용을 효과적으

로 학습하기 위해 요소별 연산을 수행한다. 요소

별 연산은 모델 학습에 사용되는 파라미터 수를 

최소화하고 모델 학습 시간을 효과적으로 단축

시키는 장점을 가지고 있다. 이와 같은 요소별 

연산은 특성 벡터 간의 상호작용을 정교하게 학

습하는데 널리 사용되고 있다(He et al., 2017). 

본 연구의 맥락에서 리뷰 텍스트와 평점 정보 간

의 상호작용은 식 (6)과 같이 정의할 수 있다.

'   R'H O  (6)

여기서 ⊗와 H 는 각각 요소별 연산자와 상호

작용 특성 벡터를 나타낸다.  ′는 식(4)에서 추

(4)
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Attribute Value

Reviewer ID AVVEA5AVWWU7Y

Product ID 971024952

Total number of votes 29

Number of helpful votes 26

Star rating 4

Review time 03 27, 2003

Reviewer name D. Sippel "Rocker"

Summary headline Solid effort from Moore

Review text

I wanted to address some of the criticisms of other reviewers. First of all, 
while the reproduction isn't top notch, and doesn't match the quality of the 

majority of TPB's, it is acceptable, and didn't diminish my enjoyment of 
the story......

<Table 1> An example of Amazon.com Dataset

출한 리뷰 텍스트의 특성 벡터를 나타내고,  ′
은 식(5)에서 추출한 평점 정보의 특성을 나타

낸다.

3.4. Helpfulness Score Prediction Layer 

최종적으로 상호작용 특성 벡터 H 를 통해 식 

(7)과 같이 리뷰 유용성을 예측한다. 

( )H Hy W H b


   (7)

여기서 와 는 각각 리뷰 유용성 예측 

과정에서 특성 벡터 H에 대해 사용되고 있는 가

중치와 편향을 나타낸다.  는 Sigmoid 활성화 

함수를 나타내며, 이는 계산된 리뷰 유용성 점수

를 방탕으로 리뷰 유용성 여부를 분류할 때 사용

된다. 즉, 최종 출력 값 는 특정 리뷰가 유용한

지 여부를 0과 1사이의 확률 값으로 예측한다.

4. 실험

4.1 실험 데이터 및 평가지표

본 연구에서 제안한 CNN-RHP 모델의 예측 

성능을 평가하기 위해 아마존에서 1996년 5월부

터 2014년 7월까지 수집된 리뷰 데이터를 사용

한다(Mudambi & Schuff, 2010; J. Park et al., 

2012). 아마존은 세계 최대 전자상거래 플랫폼으

로 방대한 양의 온라인 리뷰 데이터를 포함하고 

있으며, 이를 활용한 연구가 다양한 분야에서 진

행되고 있다(Ghose & Ipeirotis, 2010; Kim et al., 

2006; Malik & Hussain, 2018). 본 연구의 실험에 

사용한 온라인 리뷰 데이터는 <Table 1>과 같이 

소비자 정보, 제품 정보, 유용성 투표 수 등 다양

한 정보가 포함되고 있다. 본 연구에서는 리뷰 

데이터 크기가 가장 큰 아마존 도서 카테고리에

서 603,668명의 소비자가 367,928개의 제품에 

대한 남긴 8,898,041개의 리뷰를 실험에 사용하
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였다. 

본 연구에서는 제안한 모델을 효율적으로 학

습하기 위해 기존 연구에 따라 리뷰 유용성 투표 

수가 10개 이상인 리뷰만 사용하였다(Tay et al., 

2020). 리뷰 유용성 여부는 기존 연구의 전략을 

바탕으로 유용한 투표 수를 전체 투표 수에 나눈 

백분율을 바탕으로 계산되었다. 즉, 유용성 점수

가 0.6보다 크면 유용한 리뷰로 분류하고, 0.6보

다 작으면 유용하지 않은 리뷰로 분류하였다

(Mitra & Jenamani, 2021; Yang et al., 2020). 모델 

학습 과정에서 편향을 방지하기 위해 실험 단계

에서는 유용한 리뷰와 유용하지 않은 리뷰를 각

각 180,000개를 랜덤으로 선택하여 실험에 사용

하였다. 전체 데이터에서 80%는 학습 데이터로 

사용하고 나머지 20%는 성능 평가를 위한 검증 

데이터로 사용하였다. 본 연구에서 제안한 모델

의 성능을 평가하기 위해 기존 연구에서 널리 사

용되는 Accuracy, Precision, Recall과 F1-Score를 

사용하여 모델의 분류 성능을 평가하였다(Li et 

al., 2021; D. H. Park et al., 2012). 

TP TN
Accuracy

TP FN TN FP




  
(8)

TP
Precision

TP FP



(9)

TP
Recall

TP FN



(10)

2 Precision Recall
F1 Score
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여기서 Accuracy는 분류 성능을 평가할 때 널

리 사용하고 있으며, 전체 분류 결과 중에서 유

용한 리뷰와 유용하지 않은 리뷰를 정확하게 분

류를 비율을 나타낸다. Precision와 Recall는 각각 

유용하다고 분류한 리뷰 중에서 실제 유용한 리

뷰의 비율과 실제 유용한 리뷰 중에서 모델이 유

용하다고 분류한 리뷰의 비율을 나타낸다. 

F1-Score는 Precision과Recall의 조화 평균 값으로 

계산된다.

4.2 실험 설계

본 연구에서는 실험에 사용되는 온라인 리뷰

를 효율적으로 분석하기 위해 NLTK 패키지를 

사용하여 리뷰 텍스트에 포함된 불용어, 특수 문

자, 기호 및 숫자 등을 제거하였다. 또한, 제안한 

CNN-RHP 모델이 성능을 효과적으로 평가하기 

위해 기존 연구에서 우수한 성능을 나타내는 모

델과 비교하였다. 리뷰 텍스트와 평점을 동시에 

사용하여 우수한 성능을 보여준 CM 모델과 개

별 리뷰 텍스트만을 사용하는 CNN 모델을 적용

하여 성능을 비교하였다(Qu et al., 2018). 또한, 

텍스트 분류 연구에서 널리 사용된 SVM(Support 

Vector Machine)과 Naive Bayes 모델을 적용하여 

제안한 모델의 분류 성능을 다양한 측면에서 비

교하였다(Mohammad et al., 2016). 모델 학습 과

정에서 단어 임베딩 벡터를 300차원으로 설정하

고, 필터 크기는 100으로 설정하였으며, 커널 사

이즈는 각각 3, 4, 5로 설정하였다. 기존 연구의 

전략에 따라 각 리뷰의 최대 길이의 90%로 고정

하고 단어 크기는 40,000개로 설정하였다(Dong 

et al., 2020; Du et al., 2020). 모델 학습 과정에서 

과적합 문제를 해결하기 위해 드롭아웃 레이어

를 추가하였으며 비율은 0.4로 설정하였다. 최적

화 알고리즘은 Adam을 적용하였으며 배치 크기

는 256으로 설정하고 모델 학습을 수행하였다. 

또한, 효율적으로 최적의 Epoch 횟수를 설정하

기 위해 Early Stopping을 적용하였다(Du et al., 
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Parameters Value

Dimension of the word vector 300

Number of words 40000

Size of the convolution kernel 3, 4, 5

Size of the feature map 100

Dropout 0.4

Optimizer Adam

Early Stopping 10 epochs

<Table 2> CNN-RHP Model Parameters

<Figure 2> Accuracy of CNN-RHP and Benchmark Models

2021; Du et al., 2020). 본 연구의 실험에서 사용

한 모델의 하이퍼파라미터는 <Table 2>와 같다. 

본 연구에서는 TensorFlow 및 Keras 패키지를 사

용하여 CPU Intel Core i9-900KF, 64GB RAM, 

GeForce RTX 2080 Ti 환경에서 실험을 수행하

였다.

4.3 실험 결과

실험 결과에 따르면 본 연구에서 제안한 CNN-RHP 

모델이 기존 연구에서 제안된 다양한 모델과 비

교했을 때 우수한 예측 성능을 보여주고 있음을 

확인했다(<Figure 2>와 <Figure 3> 참고). 구체적

으로 <Table 3>과 같이 Accuracy 평가지표에서는 
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Model Accuracy Percentage Change

Proposed CNN-RHP 0.727 -

Benchmark

Naive Bayes 0.577 +26%

SVM 0.629 +16%

CNN 0.681 +6%

CM 0.700 +3%

<Table 3> An Accuracy Percentage Change between CNN-RHP Model and Benchmark Models

Model F1-score Percentage Change

Proposed CNN-RHP 0.722 -

Benchmark

Naive Bayes 0.436 +65%

SVM 0.644 +12%

CNN 0.672 +7%

CM 0.692 +4%

<Table 4> An F1-score Percentage Change between CNN-RHP Model and Benchmark Models

<Figure 3> F1-score of CNN-RHP and Benchmark Models

예측 성능이 각각 3%(CM), 6%(CNN), 16%(SVM), 

26%(Naive Bayes)만큼 개선되었다. F1-Score 평

가지표에서는 <Table 4>와 같이 예측 성능이 각

각 4%(CM), 7%(CNN), 12%(SVM), 65%(Naive 

Bayes)만큼 개선되었다. 또한, CNN-RHP와 CM 

모델처럼 리뷰 텍스트와 평점 정보를 모두 고려
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하는 모델의 예측 성능은 리뷰 텍스트만 고려하

는 CNN 모델에 비해 예측 성능이 더 우수함을 

확인할 수 있다. 이는 리뷰 유용성을 예측할 때 

리뷰 텍스트와 평점 정보를 결합하는 방법은 리

뷰 유용성에 대한 예측 성능을 향상시킬 수 있음

을 의미한다. 특히 리뷰 텍스트와 평점 정보 간

의 상호작용은 리뷰 유용성 예측에 큰 영향을 미

칠 수 있음을 확인할 수 있다. CM 모델은 평점 

정보에 포함된 특성을 특성 벡터로 변화했기 때

문에 리뷰 텍스트 정보와 암묵적 상호작용을 수

행할 수 있다. 그러나 CM 모델은 본 연구에서 

제안된 CNN-RHP 모델에 비해 예측 성능이 다

소 감소되었음을 확인할 수 있다. 이는 평점을 

리뷰 텍스트의 마지막 단어로 간주하였기 때문

에 평점 정보가 손실되어 효과적으로 표현 수용

력을 나타낼 수 없고 리뷰 텍스트와 평점 정보 

간의 상호작용이 제한적으로 학습되는 한계점을 

시사하고 있다. 또한 CNN 기반 모델의 예측 성

능은 전통적인 머신러닝 모델에 비해 현저히 우

수함을 확인할 수 있다. 이는 딥러닝 모델의 복

잡한 신경망 구조는 리뷰에 포함된 특성을 효과

적으로 추출할 수 있음을 의미한다. 

따라서 본 연구의 결과는 리뷰 텍스트와 평점 

정보 간의 상호작용 학습에 대한 중요성을 시사

하고 있으며 이와 같은 상호작용은 리뷰 유용성

의 예측 성능을 효과적으로 향상할 수 있다. 또

한, 본 연구에서 제안한 CNN-RHP 모델은 기존 

평점 정보에 대한 정보 손실 문제를 방지할 수 

있고 리뷰 텍스트와 평점 정보 간의 상호작용을 

효과적으로 학습하여 리뷰 유용성을 예측할 수 

있는 장점을 가지고 있다. 이는 기존 리뷰 유용

성 예측에 관한 연구에서 리뷰 텍스트와 평점 정

보를 효과적으로 학습할 수 없었던 문제점을 개

선하여 리뷰 유용성에 대한 예측 성능을 개선할 

수 있음을 시사한다.

5. 결론

전자상거래의 발전에 따라 소비자의 구매 의

사결정에 있어서 중요한 역할을 담당하고 있는 

온라인 리뷰는 그 중요성이 더욱 커지고 있다. 

하지만 온라인 소비자 수가 기하급수적으로 증

가하고 이에 따라 제공되는 정보의 양이 방대해

짐에 따라 소비자는 자신의 구매 의사결정에 필

요한 정보를 탐색하는 데 어려움을 경험하고 있

다. 이러한 문제를 개선하기 위해 온라인 전자상

거래 기업은 소비자의 구매 의사결정을 돕기 위

해 리뷰 유용성 투표 서비스를 제공하고 있다. 

리뷰 유용성 정보는 소비자에게 구매 의사결정

에 필요한 정보를 효과적으로 제공하고 있으나 

오래전에 작성된 리뷰는 노출 횟수가 많아서 상

대적으로 투표를 많이 받을 수 있는 반면, 최근

에 작성된 리뷰는 소비자에게 노출 횟수가 적어

서 대체로 투표수가 상대적으로 적거나 누락되

는 문제점이 존재한다. 이러한 문제를 보완하기 

위해서는 소비자의 구매 의사결정을 도움이 되

는 맞춤형 온라인 리뷰를 자동적으로 예측하여 

소비자에게 제공하는 것이 중요하다. 본 연구는 

온라인 리뷰 텍스트와 평점 간의 상호작용을 효

과적으로 학습하여 소비자 구매 의사결정에 필

요한 리뷰를 자동으로 탐색하여 제공하는 

CNN-RHP 모델을 제안하였다. 또한, 아마존에서 

수집한 온라인 소비자 리뷰를 사용하여 제안한 

모델을 평가한 결과 기존 연구에서 제안한 여러 

모델에 비해 우수한 성능을 나타냄을 확인하였

다. 본 연구의 결과를 요약하면 다음과 같다.

첫째, 기존 연구에서는 리뷰 평점을 텍스트의 
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마지막 단어로 간주하고 이를 결합한 벡터 특성

을 통해 리뷰 유용성을 예측하였다. 이와 같은 

방법은 평점 정보에 대한 표현 수용력이 제한적

이기 때문에 리뷰 텍스트에 대한 평점의 영향력

을 감소시킬 수 있다. 따라서 본 연구는 평점 정

보의 표현 수용력을 효과적으로 나타내기 위해 

리뷰 텍스트와 평점 정보를 독립적인 임베딩 벡

터로 변환하여 리뷰 텍스트와 평점 간의 상호작

용을 학습하여 우수한 예측 성능을 확인하였다. 

이를 통해, 리뷰 평점 등과 같은 정량적인 정보

에서 표현 수용력을 효과적으로 추출하기 위해

서는 단순히 스칼라 표현보다 다차원의 벡터 특

성 공간 형태로 표현하면 표현 수용력 측면에서 

우수하다는 것 알 수 있다(Du et al., 2020; He et 

al., 2017). 둘째, 리뷰 텍스트와 평점 간의 상호

작용을 학습할 때 기존 연구에서는 결합한 벡터 

특성을 바탕으로 컨볼루션 연산을 수행하였다. 

그러나 평점을 리뷰 텍스트의 마지막 단어로 간

주하고 벡터 특성을 추출하기 때문에 평점 정보

는 리뷰 텍스트에 포함된 모든 단어와 상호작용

을 학습하는 데 한계가 존재한다. 따라서 본 연

구는 리뷰 텍스트와 평점 정보를 개별적으로 임

베딩 벡터로 변환하고 이를 바탕으로 요소별 연

산을 수행하여 이들 간의 상호작용을 학습하였

다. 이와 같은 방법은 평점 정보가 리뷰 텍스트

에 포함된 모든 단어와 효과적으로 상호작용이 

가능하다. 다시 말해, 리뷰 텍스트와 평점 정보

의 일관성을 고려하여 리뷰 유용성을 판단하기 

때문에 독립된 벡터 특성을 바탕으로 이들 간의 

상호작용을 학습하는 것이 더욱 더 효과적이라

는 것을 나타낸다(He et al., 2017). 

본 연구의 학술적 의의는 다음과 같다. 첫째, 

본 연구에서는 리뷰 텍스트와 평점 간의 일관성

을 바탕으로 리뷰 유용성을 예측하는 CNN-RHP 

모델을 제안했다. 기존 연구에서는 주로 리뷰 콘

텐츠 정보를 사용하거나 리뷰 텍스트와 평점 정

보를 단순히 결합하는 형태로 리뷰 유용성을 예

측하였다. 이와 같은 방법은 도메인에 따라 사용

하는 특성이 다르기 때문에 연산 비용이 높아지

거나 평점 정보의 표현 수용력을 효과적으로 나

타내지 못한다는 문제점이 존재한다. 온라인 소

비자 리뷰에서 리뷰 텍스트와 평점 정보는 동일

한 소비자가 자신의 구매 경험을 바탕으로 작성

한 정성적, 정량적 정보이다. 따라서 소비자들은 

온라인 리뷰의 유용성을 평가할 때 리뷰 텍스트

와 평점 간의 정보가 일치하기를 바라며, 그렇지 

않을 경우 해당 리뷰에 대한 유용성과 신뢰도가 

감소할 수 있다. 따라서 본 연구는 이와 같은 리

뷰 텍스트와 평점 간의 일관성을 고려하여 리뷰 

유용성을 예측하는 새로운 모델을 제안하여 리

뷰 유용성 예측 관련 연구를 확장하는데 기여하

였다. 둘째, 리뷰 텍스트와 평점 정보 간의 상호

작용을 효과적으로 학습하기 위해 요소별 연산

을 바탕으로 이들 간의 선형관계를 확인하였다. 

기존 연구에서는 평점을 리뷰 텍스트의 마지막 

단어로 간주하고 벡터 형태로 결합하여 출력하

였다. 이는 평점 정보가 리뷰 텍스트에 미치는 

영향을 제한하기 때문에 이들 간의 상호작용을 

효과적으로 학습하는데 한계가 존재한다. 본 연

구에서는 리뷰 텍스트와 평점 정보를 개별적으

로 임베딩 벡터로 변환하고 이들 간의 요소별 연

산을 통해 상호작용을 효과적으로 학습하였다. 

이는 리뷰 유용성 관련 연구에서 텍스트와 평점 

정보 간의 상호작용을 학습할 수 있는 효과적인 

접근법을 제시하였다. 

본 연구의 실무적 시사점은 다음과 같다. 첫

째, 전자상거래 사이트는 소비자가 온라인 리뷰

를 평가할 수 있는 기존 유용성 투표 시스템을 
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대신하여 본 연구에서 제안한 모델을 바탕으로 

소비자가 작성한 리뷰를 자동으로 평가하여 유

용성을 예측할 수 있는 새로운 시스템을 도입할 

필요성이 있다. 본 연구는 리뷰 텍스트와 평점 

정보 간의 상호작용을 바탕으로 리뷰 유용성을 

예측하였다. 실험 결과에 따르면 기존 연구에서 

제안한 다양한 모델에 비해 예측 성능이 우수함

을 확인할 수 있었다. 또한, 소비자가 작성한 리

뷰의 유용성 점수가 높을 때 인센티브를 제공한

다면 제품에 대한 리뷰의 가치를 높일 수 있다. 

둘째, 본 연구에서 제안한 모델을 사용하여 온라

인 리뷰와 평점 정보 간의 정교한 일관성을 바탕

으로 이러한 문제점을 극복할 수 있다. 소비자가 

작성한 온라인 리뷰에는 광고, 거짓 정보 등 소

비자의 구매 의사결정에 영향을 미칠 수 있는 정

보들이 포함되어 있다. 온라인 구매 환경에서 소

비자는 이와 같은 리뷰를 참고하여 구매한 제품

이 참고한 리뷰와 일치하지 않으면 제품 및 전자

상거래 사이트에 대해 부정적인 인상을 받을 수 

있다. 셋째, 기업은 단순히 온라인 리뷰의 개수

를 늘리는데 집중하기보다 소비자들이 구매한 

제품에 대하여 구체적으로 양질의 리뷰를 작성

할 수 있도록 유도하는 전략을 고려할 필요성이 

있다. 대부분의 전자상거래 기업은 온라인 리뷰 

수를 증가시키는 데 중점을 두고 소비자들이 구

매한 제품에 리뷰를 작성하도록 유도하기 위해 

다양한 수단을 동원하였다. 그러나 소비자들이 

임의적으로 작성한 최신 리뷰는 유용성 투표수

가 적거나 누락되는 경우가 많기 때문에 구매 의

사결정 과정에서 이를 참고하는 데 한계가 존재

한다.

본 연구에서 제안한 CNN-RHP 모델은 기존 

연구에서 제안한 여러 모델에 비해 우수한 성능

을 나타내고 있지만 여전히 한계점들이 존재한

다. 첫째, 본 연구에서는 아마존에서 도서 리뷰 

데이터를 사용하여 제안한 모델의 성능을 측정

했지만 본 제안한 모델을 다른 분야에 적용하였

을 때 동일한 결과가 나타나는지 검증할 필요성

이 있다. 따라서 다른 분야의 온라인 리뷰 데이

터를 추가하거나 여러 분야의 데이터를 하나로 

통합시키는 방식으로 데이터를 추가하여 모델의 

성능을 측정할 필요성이 있다. 둘째, 본 연구는 

리뷰 텍스트와 평점의 선형 상호작용을 효과적

으로 학습하기 위해 요소별 연산을 실행했다. 최

근에는 어텐션 메커니즘(Attention Mechanism)을 

활용하는 연구가 많이 발전되고 있다. 이는 특정 

상호작용을 나타내는 것이 아니라 딥러닝 기반

의 복합적인 구조로 되어있기 때문에 리뷰 텍스

트와 평점의 상호작용을 추가로 탐색하여 학습

할 수 있다. 이러한 어텐션 메커니즘을 도입한 

추후 연구를 하여 모델의 성능을 향상할 수 있

다. 셋째, 본 연구는 소비자에게 유용한 리뷰를 

탐색하여 추천하는 것을 목적으로 연구했다. 본 

연구에서 제안한 CNN-RHP 모델을 통해 탐색한 

유용한 리뷰는 실제 온라인 구매 환경에서 리뷰 

추천 성능을 향상할 수 있는지도 검정할 필요가 

있다. 또한, 소비자에게 유용한 리뷰를 추천하는 

기준을 투명하게 마련하면 소비자들이 의사결정 

과정에서 해당 리뷰에 대한 신뢰성을 제고할 수 

있다.
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Abstract

A multi-channel CNN based online review 

helpfulness prediction model
1)

Xinzhe Li*ㆍHyorim Yun**ㆍQinglong Li***ㆍJaekyeong Kim****

Online reviews play an essential role in the consumer's purchasing decision-making process, and thus, 

providing helpful and reliable reviews is essential to consumers. Previous online review helpfulness 

prediction studies mainly predicted review helpfulness based on the consistency of text and rating 

information of online reviews. However, there is a limitation in that representation capacity or review text 

and rating interaction. We propose a CNN-RHP model that effectively learns the interaction between review 

text and rating information to improve the limitations of previous studies. Multi-channel CNNs were 

applied to extract the semantic representation of the review text. We also converted rating into independent 

high-dimensional embedding vectors representing the same dimension as the text vector. The consistency 

between the review text and the rating information is learned based on element-wise operations between 

the review text and the star rating vector. To evaluate the performance of the proposed CNN-RHP model 

in this study, we used online reviews collected from Amazom.com. Experimental results show that the 

CNN-RHP model indicates excellent performance compared to several benchmark models. The results of 

this study can provide practical implications when providing services related to review helpfulness on 

online e-commerce platforms.
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