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․ ․ ․ ․ ․ ․ ․ ․ ․ ․ ․ ․ ․ ․ ․ ․ ․ ․ ․ ․ ․ ․ ․ ․ ․ ․ ․ ․ ․ ․ ․ ․ ․ ․ ․ ․ ․ ․ ․ ․ ․ ․ ․ ․ ․ ․ ․ ․ ․ ․ ․ ․ ․ ․ ․ ․ ․ ․ ․ ․ ․ ․ ․ ․ ․ ․ ․ ․ ․ ․ ․ ․ ․ ․ ․ ․ ․ ․ ․ ․ ․ ․ ․ ․ ․ ․
전자상거래에서 소비자들의 구매 의사결정에 판매 제품을 이미 구매하여 사용한 고객의 리뷰가 중요한 영향

을 미치고 있다. 전자상거래 업체들은 고객들이 제품 리뷰를 남기도록 유도하고 있으며, 구매고객들도 적극적
으로 자신의 경험을 공유하고 있다. 한 제품에 대한 고객 리뷰가 너무 많아져서 구매하려는 제품의 모든 리뷰를 
읽고 제품의 장단점을 파악하는 것은 무척 힘든 일이 되었다. 전자상거래 업체들과 연구자들은 텍스트 마이닝
을 활용하여 리뷰들 중에서 유용한 리뷰들의 속성을 파악하거나 유용한 리뷰와 유용하지 않은 리뷰를 미리 분
류하는 노력을 수행하고 있다. 고객들에게 유용한 리뷰를 필터링하여 전달하는 방안이다.

본 연구에서는 문서-단어 매트릭스에서 단어의 제거 기준으로 온라인 고객 리뷰가 유용한 지, 그렇지 않은지
를 구분하는 문제에서 단어들이 유용 리뷰 집합과 유용하지 않은 리뷰집합에 중복하여 등장하는 정도를 측정한 
중립도를 제시한다. 제시한 중립도를 희소성과 함께 분석에 활용하여 제거할 단어를 선정한 후에 각 분류 알고
리즘의 성과를 비교하였다. 최적의 성과를 보이는 중립도를 찾았으며, 희소성과 중립도에 따라 단어를 선택적
으로 제거하였다. 

실험은 Amazon.com의 ‘Cellphones & Accessories’, ‘Movies & TV program’, ‘Automotive’, ‘CDs & Vinyl’, 
‘Clothing, Shoes & Jewelry’ 제품 분야 고객 리뷰와 사용자들의 리뷰에 대한 평가를 활용하였다. 전체 득표의 수
가 4개 이상인 리뷰 중에서 제품 카테고리 별로 유용하다고 판단되는 1,500개의 리뷰와 유용하지 않다고 판단
되는 1,500개의 리뷰를 무작위로 추출하여 연구에 사용하였다. 

데이터 집합에 따라 정확도 개선 정도가 상이하며, F-measure 기준으로는 두 알고리즘에서 모두 희소성과 중
립도에 기반하여 단어를 제거하는 방안이 더 성과가 높았다. 하지만 Information Gain 알고리즘에서는 Recall 기
준으로는 5개 제품 카테고리 데이터에서 언제나 희소성만을 기준으로 단어를 제거하는 방안의 성과가 높았으
며, SVM에서는 전체 단어를 활용하는 방안이 Precision 기준으로 성과가 더 높았다. 따라서, 활용하는 알고리즘
과 분석 목적에 따라서 단어 제거 방안을 고려하는 것이 필요하다.

주제어 : 중립도, 단어 제거, 고객 리뷰 분류, 유용성 지표
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1. 서론

전자상거래의 성숙으로 거의 모든 상품들이 

온라인으로 판매되고 있으며, 판매 제품을 이미 

구매하여 사용한 고객의 리뷰가 구매 의사결정

에 중요한 영향을 미치고 있다(Dellarocas, Gao, 
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& Narayan, 2010). 다른 고객이 제품을 사용한 

후 자신의 경험에 근거하여 작성한 제품리뷰가 

더 많은 정보를 제공하고, 객관적이며, 신뢰할 

만하다고 생각하고 있다(Dellarocas, 2003). 
제품에 대한 고객 리뷰가 많이 작성되고 있기 

때문에 구매하려는 제품의 모든 리뷰를 읽고 제

품의 장단점을 파악하는 것은 무척 힘든 일이 되

었다(David and Pinch, 2006; Liu et al., 2008). 따
라서, 전자상거래 업체들과 연구자들은 텍스트 

마이닝을 활용하여 리뷰들 중에서 유용한 리뷰

들의 속성을 파악하거나 유용한 리뷰와 유용하

지 않은 리뷰를 미리 분류하는 노력을 수행하고 

있다(Cao, Duan & Gan, 2011; Cruz and Lee, 
2016; Mudambi & Schuff, 2010). 또한, 리뷰 자체

가 가지고 있는 리뷰길이, 작성자, 사용단어 등

의 속성을 활용하여 리뷰의 유용성에 미치는 영

향을 분석하여왔다(Lee et al., 2014).
텍스트 마이닝을 활용한 문서 분류의 다양한 

문제에서는 텍스트의 전처리 과정에서 다양한 

이유로 불필요한 단어들을 제거하게 된다. 어근

추출(Stemming)을 통해 한 단어의 유사 표현을 

하나의 단어로 단순화하고, 기호나 숫자, 불용어 

혹은 사용자의 상황에 따른 불필요한 단어들을 

제거한 후에 문서-단어 매트릭스를 생성한다

(Choeh, Lee and Park, 2015; Pak and Paroubek, 
2010). 문서의 수가 많아질수록 추출되는 단어가 

무척 많기 때문에 문서-단어 매트릭스의 차원을 

줄이기 위한 다양한 노력들이 시도되어왔다. 기
본적으로 단어의 희소성(Sparsity)에 기반하여 문

서의 수에 비해 출현빈도가 현저히 적은 단어들

을 분석에서 제거하거나 단어의 정보기여도를 

산출하여 정보 기여가 낮은 단어들은 제거하는 

방식이 사용되어왔다(Naji, 2013; Perkins, 2014).
본 연구에서는 문서-단어 매트릭스에서 단어

의 제거 기준으로 온라인 고객 리뷰가 유용한 

지, 그렇지 않은지를 구분하는 문제에서 단어들

이 유용 리뷰 집합과 유용하지 않은 리뷰집합에 

중복하여 등장하는 정도를 측정한 중립도를 제

시한다. 제시한 중립도를 희소성과 함께 분석에 

활용하여 제거할 단어를 선정한 후에 각 분류 알

고리즘의 성과를 비교하였다. 최적의 성과를 보

이는 중립도를 찾았으며, 희소성과 중립도에 따

라 단어를 선택적으로 제거하였다. 
실험은 Amazon.com의 5개 제품 분야 고객 리

뷰와 사용자들의 리뷰에 대한 평가를 활용하였

다. Information gain(Zhang and Tran, 2011)과 

Support Vector Machines(Park et al., 2014; Lee 
and Ahn, 2011; Hong, 2011) 모두 F-measure 기준

으로 5개 제품 카테고리에서 중립도와 희소성을 

함께 활용한 방안이 전체 단어를 활용하거나 희

소성만을 기준으로 단어를 제거한 방안보다 높

은 성과를 보였다.
본 논문의 2장에서는 실험에 활용된 자료에 

대해 소개하며, 3장에서는 분류방안과 결과를 제

시한다. 4장에서는 본 논문의 의의와 향후 연구

방향에 대해 논하였다.

2. 자료

본 연구에서는 Amazon.com에서 판매되는 상

품에 대한 고객리뷰들을 활용하여 연구를 진행

하였다. <Figure 1>은 Amazon.com에 게재된 고

객 리뷰의 한 사례이다. Amazon.com에서는 고객

이 상품에 대한 리뷰를 작성하면 다른 고객들이 

작성된 리뷰에 대해서 유용했는 지와 유용하지 

않았는 지를 하단의 투표 버튼을 사용하여 평가

할 수 있도록 만들어 두었다. <Figure 1> 리뷰의 
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경우 51개의 총 득표수 중에서 47개가 유용하다

고 평가된 리뷰이다. 연구에서는 1999년부터 

2014년까지 등장한 ‘Cellphone & Accessories’, 
‘Movies & TV Program’, ‘Automotive’, ‘CDs & 
Vinyl’, ‘Clothing, Shoes & Jewelry’ 5가지 제품 

카테고리에 속한 리뷰를 분석하였다(McAuley, 
Targett, Shi, and van den Hengel, 2015; McAuley, 
Pandey, and Leskovec, 2015). 

<Figure 1> An Example of a Review from 
Amazon.com

<Figure 2>는 본 연구의 분류 알고리즘을 나타

낸 그림이다. 연구에서 첫 번째 단계는 필터링 

과정을 하는 것이다. 5개의 카테고리에 속한 리

뷰 데이터 중에서 유용한 득표의 숫자와 유용하

지 않은 득표를 더한 전체 득표의 수가 4개 이상

인 리뷰로 한정했다. 추출된 데이터에서 제품 카

테고리 별로 유용하다고 판단되는 1,500개의 리

뷰와 유용하지 않다고 판단되는 1,500개의 리뷰

를 무작위로 추출하여 연구에 사용하였다. 본 연

구에서 정의하는 유용한 리뷰와 유용하지 않은 

리뷰는 유용 득표 숫자가 전체 득표수의 60%를 

초과하는 경우를 유용한 리뷰라고 정의하고 

60%를 초과하지 못하는 경우 유용하지 않은 리

뷰라고 정의했다(Zhang and Tran, 2011). 

<Figure 2> Research Procedure

본 연구에서 사용된 통계 프로그램은 R이다. 
수집된 데이터를 전처리 하는 과정으로 R의 tm 
(Feinerer, Hornik, and Meyer, 2008) 패키지를 사

용했으며 모델링 구축과정에서는 e1071(Meyer, 
2015) 패키지를 사용했다. 전처리 과정에서리뷰

에 등장하는 숫자, 특수기호와 불용어(stopword)
는 제거하였으며 어근 추출을 수행하였다. 5개의 

데이터 종류에서 3,000개 리뷰의 단어들을 추출

하여 문서-단어 매트릭스를 만들었다. ‘Cellphones 
& Accessories’ 데이터의 경우 10,420개, ‘Movies 
& TV program’ 데이터의 경우 21,770개, 
‘Automotive’ 데이터의 경우 9,580개, ‘CDs & 
Vinyl’ 데이터의 경우 19,544개, ‘Clothing, Shoes 
& Jewelry’ 데이터의 경우 8,671개의 단어가 추

출되었다(<Table 1> 참조).

Category All terms
Remaining

terms

Cellphones & Accessories 10,420 3,668

Movies & TV program 21,770 8,290

Automotive 9,580 3,810

CDs & Vinyl 19,544 7,105

Clothing, Shoes & Jewelry 8,671 3,485

<Table 1> Removed Terms
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<Figure 4> Neutral Terms of Movies & TV Program

생성된 문서-단어 매트릭스를 본 연구에서는 

두 가지 ‘단어 제거’ 과정을 수행했다. 첫 번째 

방법인 ‘Delete Sparse terms’는 희소한 단어들을 

제거하는 것이다. 이방식의 목적은 오타로 인해 

추출된 단어를 제거하거나 매우 적게 등장하는 

단어를 제거하기 위한 것이다. 희소한 단어들을 

제거하기 위해 설정한 절삭 값(threshold)은 0.1로
써 문서 수 대비 단어의 등장 횟수가 0.1% 미만

인 희소한 단어를 제거하였다.

<Figure 3> Removed Terms of Movies & 
TV Program

희소성 기반의 단어들을 제거한 결과 ‘Cellphones 
& Accessories’ 데이터의 경우 6,752개, ‘Movies 
& TV program’ 데이터의 경우 13,480개, 
‘Automotive’ 데이터의 경우 5,770개, ‘CDs & 
Vinyl’ 데이터의 경우 12,439개, ‘Clothing, Shoes 
& Jewelry’ 데이터의 경우 5,186개의 단어가 추

출되었다(<Table 2> 참조). 많게는 66%에서 적게

는 57%까지 희소한 단어가 감소하며 평균적으

로 62% 단어가 감소하는 결과가 나왔다.
두 번째 방법인 ‘Delete Neutral terms’는 중립

성을 기준으로 단어들을 제거하는 것이다. 이 방

식의 목적은 분류에 영향을 주는 단어가 아닌 데

이터의 종류별 속성에 따라서 자주 등장하는 단

어들을 제거하기위한 것이다. <Figure 4>는 

‘Movies & TV program’ 데이터의 c, m으로 시작

하는 중립 단어, <Figure 5>는 ‘Cellphones & 
Accessories’ 데이터의 c, m으로 시작하는 중립 
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<Figure 5> Neutral Terms of Cellphones & Accessories

단어이다. <Figure 4>에서는 ‘Movies & TV 
program’의 리뷰 데이터이기 때문에 영화와 관련

된 ‘movi’, ‘moviethi’의 단어가 등장했다. 반면에 

<Figure 5>는 ‘Cellphones & Accessories’의 리뷰 

데이터로써 휴대폰과 관련된 ‘cell’, ‘cellphon’의
단어가 등장했다.

3. 분류 방안 및 결과

3.1 중립도 기반 단어 제거 방안

중립도 기반 단어 제거는 기본적으로 희소성

에 기반하여 희소한 단어를 제거한 후에 중립도

를 기반으로 두 집합에 모두 속하는 단어를 제거

하는 방안이다. 본 연구에서 제안하는 중립도를 

구하는 식은 (1)과 같다. 는 단어 i가 등장한 

유용한 리뷰의 수이며, 는 단어 i가 등장한 

유용하지 않은 리뷰의 수이다. 즉, 한 단어가 유

용한 리뷰 집합과 유용하지 않은 리뷰 집합에 모

두 등장하는 정도를 중립도(Neutrality Index,  )

라고 하고 다음과 같이 정의한다. 리뷰가 유용 

리뷰인지 유용하지 않은 리뷰인지는 2장에서 기

술한 바와 같이 전체 투표수에서 유용하다는 투

표수가 60%이상인 경우를 유용한 리뷰로 설정

하였다.

   
    

  
(1)

모든 단어들의 중립도를 구하여 일정 절삭 값

(threshold)에 포함하는 단어들을 중립 단어라고 

판단하여 제거하는 과정을 거쳤다. 최적의 절삭 

값을 구하는데 있어서 각 데이터와 알고리즘 별

로 최적의 중립 단어 제거 지점인 최적 중립도

(Best Neutrality Index, BNI)를 찾는 과정을 진행

했다(<Figure 6>, <Figure 7>, <Table 2>, <Table 
3>).

<Figure 6>은 Information Gain 알고리즘을 사

용하여 찾아낸 최적 중립도이다. 그래프의 X축

은 중립도로 오른쪽으로 갈수록 중립 단어 선정 

범위가 넓어져 제거되는 중립 단어가 많아진다. 
Y 축은 F-값으로 위로 상승할수록 값이 올라감

을 나타낸다. Information Gain을 적용한 모든 그

래프에서 단어를 줄일수록 F-값이 상승하는 모

습을 보이다가 다시 감소하는 형태를 보인다. F-
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Cellphones & Accessories Movies & TV program

Automotive CDs & Vinyl

Clothing, Shoes & Jewelry

<Figure 6> Optimal neutrality of Information Gain (Unit: F-measure)

값이 가장 높은 지점을 최적 중립도라고 판단하

여 중립 단어들을 제거한 결과 ‘Cellphones & 
Accessories’ 데이터의 경우 2,025개, ‘Movies & 
TV program’ 데이터의 경우 4,046개, 
‘Automotive’ 데이터의 경우 1,420개, ‘CDs & 

Vinyl’ 데이터의 경우 3,804개, ‘Clothing, Shoes 
& Jewelry’ 데이터의 경우 1,852개의 단어가 추

가로 제거되었다. 적게는 37%에서 많게는 55% 
단어 제거를 했다.
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Cellphones & Accessories Movies & TV program

Automotive CDs & Vinyl

Clothing, Shoes & Jewelry

<Figure 7> Optimal Neutrality of SVM (Unit: F-measure)

<Figure 7>은 <Figure 6>과 동일한 방식으로 

SVM의 알고리즘을 사용하여 찾아낸 최적 중립

도를 찾아내었다. SVM의 방식도 모든 그래프에

서 단어를 줄일수록 F-값이 상승하는 모습을 보

이다가 다시 감소하는 형태를 보인다. ‘Cellphones 

& Accessories’ 데이터의 경우 787개, ‘Movies & 
TV program’ 데이터의 경우 4,067개, ‘Automotive’ 
데이터의 경우 2,099개, ‘CDs & Vinyl’ 데이터의 

경우 1,284개, ‘Clothing, Shoes & Jewelry’ 데이터

의 경우 602개의 단어가 추가로 제거되었다. 적
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Category
Best Neutrality

Index

Remaining

terms

Cellphones & 
Accessories

0.4 1,643

Movies & TV 
program 0.5 4,244

Automotive 0.6 2,390

CDs & Vinyl 0.4 3,301

Clothing, Shoes & 
Jewelry 0.5 1,633

<Table 2> Optimal Neutrality Index for 
Information gain

Category
Best Neutrality

Index

Remaining

terms

Cellphones & 
Accessories

0.7 2,881

Movies & TV 
program 0.5 4,223

Automotive 0.5 1,711

CDs & Vinyl 0.8 5,821

Clothing, Shoes & 
Jewelry 0.7 2,883

<Table 3> Optimal Neutrality Index for SVM 

게는 17%에서 많게는 55% 추가 단어 제거를 하

였다.
같은 데이터에서 2개 알고리즘을 사용하여 최

적 중립도 지점을 확인해본 결과 알고리즘에 따

라서 최적 중립도가 다른 것을 확인했다. 예를 

들어 동일한 ‘Cellphones & Accessories’ 데이터

에서 Information Gain의 최적 중립도는 0.4, 
SVM의 최적 중립도는 0.7이 나온다. 또한 같은 

알고리즘에서 5개 제품 카테고리 데이터를 사용

하여 최적중립도 지점을 확인해본 결과 찾아낸 

결과 최적 중립도가 다른 것을 확인했다. 예를 

들어 동일한 Information Gain의 알고리즘에서 

찾아낸 5개 데이터 집합의 최적 중립도는 

0.4(Cellphones & Accessories, CDs & Vinyl), 
0.5(Movies & TV program, Clothing, Shoes & 
Jewelry), 0.6(Automotive)이었다.

3.2 분류 결과

축소된 데이터를 SVM, Information Gain 알고

리즘에 적용하여 분류 결과의 Recall, Precision, 
F-값을 측정하고, 전체 단어를 사용한 경우와 희

소성만을 기준으로 단어를 제거한 경우와 분류 

성과를 비교하였다.
<Table 4>는 3000개의 리뷰를 무작위로 70%

는 학습 집합으로 30%는 테스트 집합으로 나누

어 30번 반복 수행을 실시한 결과다. 제시된 수

치는 각 알고리즘을 통한 분류 결과의 Recall, 
Precision, F-값이다. All terms은 추출된 모든 단

어를 바탕으로 예측한 결과값이다. Sparsity는 희

소성을 기준으로 단어를 제거한 후에 알고리즘

에 적용한 결과이다. Neutrality + Sparsity는 희소

성에 근거하여 단어를 제거한 후 중립성에 기반

을 두어 추가적으로 단어를 제거한 집합이 알고

리즘에 적용된 결과이다.
전체 단어를 사용하는 것에 비해서 희소성을 

기반으로 단어를 제거한 후에 활용하는 것이 

SVM 알고리즘에서는 더 좋은 성과(F-measure)
를 보였지만, Information Gain 알고리즘에서는 

그렇지 않았다. 값이 근사하기는 하지만 단어별 

중요도를 활용하는 Information Gain 알고리즘에

서는 전체 데이터를 활용하는 경우가 희소성 기

준으로 단어를 제거한 후에 활용하는 경우보다 

분류 정확도가 높았다. 하지만 본 연구에서 제안

하는 희소성과 중립성을 고려한 단어를 제거하

는 방법은 제품 카테고리와 알고리즘과 관계없

이 모두 가장 높은 F-값을 보였다.
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Category Methods

Information Gain SVM

Precision Recall
F

-measure
Precision Recall

F

-measure

Cellphone &
Accessories

All terms 0.5053 0.9964 0.6705 0.7074 0.3602 0.4769

Sparsity 0.5047 0.9972 0.6702 0.6414 0.6159 0.6282

Neutrality + 
Sparsity 0.5397 0.9344 0.6841 0.631 0.6264 0.6285

F statistics
(p-value)

961.585
(0.000)

466.081
(0.000)

112.723
(0.000)

171.090
(0.000)

171.090
(0.000)

549.357
(0.000)

Movies &
TV 

Program

All terms 0.5075 0.9967 0.6705 0.6758 0.3737 0.4810

Sparsity 0.5067 0.9970 0.6702 0.64 0.5690 0.6022

Neutrality + 
Sparsity

0.5327 0.969 0.6841 0.6288 0.6064 0.6172

F statistics
(p-value)

411.928
(0.000)

372.658
(0.000)

112.723
(0.000)

66.3326
(0.000)

1179.80
(0.000)

699.954
(0.000)

Automotive

All terms 0.5115 0.9871 0.6739 0.6389 0.3486 0.4506

Sparsity 0.5108 0.9889 0.6736 0.6152 0.5883 0.6013

Neutrality + 
Sparsity 0.5248 0.964 0.6793 0.5956 0.6183 0.6066

F statistics
(p-value)

108.717
(0.000)

76.9284
(0.000)

21.4104
(0.000)

39.7933
(0.000)

1249.79
(0.000)

610.499
(0.000)

CDs 
& Vinyl

All terms 0.51 0.9950 0.6745 0.676 0.3972 0.5002

Sparsity 0.5088 0.9965 0.6740 0.6452 0.6607 0.6527

Neutrality + 
Sparsity 0.5580 0.9459 0.7024 0.6446 0.6695 0.6566

F statistics
(p-value)

692.332
(0.000)

490.331
(0.000)

282.266
(0.000)

38.5171
(0.000)

1217.64
(0.000)

716.847
(0.000)

Clothing, 
Shoes & 
Jewelry

All terms 0.536 0.9703 0.6905 0.6489 0.3461 0.4510

Sparsity 0.5336 0.9716 0.6888 0.6194 0.5859 0.6020

Neutrality + 
Sparsity

0.572 0.8844 0.6946 0.6172 0.6019 0.6093

F statistics
(p-value)

234.792
(0.000)

545.061
(0.000)

5.6308
(0.005)

23.9686
(0.000)

1175.00
(0.000)

653.872
(0.000)

<Table 4> Classification Accuracy

4. 결론

데이터 집합에 따라 정확도 개선 정도가 상이

하며, F-measure 기준으로는 두 알고리즘에서 모

두 희소성과 중립도에 기반하여 단어를 제거하

는 방안이 더 성과가 높았다. 하지만 Information 
Gain 알고리즘에서는 Recall 기준으로는 5개 제

품 카테고리 데이터에서 언제나 희소성만을 기

준으로 단어를 제거하는 방안의 성과가 높았으

며, SVM에서는 전체 단어를 활용하는 방안이 
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Precision 기준으로 성과가 더 높았다. 따라서, 활
용하는 알고리즘과 분석 목적에 따라서 단어 제

거 방안을 고려하는 것이 필요하다.
희소성을 기준으로 단어를 제거한 후에 중립

도를 기준으로 10% 정도의 추가 단어 제거를 통

해서 성과를 개선할 수 있다는 것을 확인하였다. 
추가적으로 더 많은 데이터 집합과 희소성, 중립

성 기준의 적용을 통해 적합한 활용기준을 정하

는 것이 필요하다. 
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Abstract

Increasing Accuracy of Classifying Useful

Reviews by Removing Neutral Terms*

1)Minsik Lee**･Hong Joo Lee***

Customer product reviews have become one of the important factors for purchase decision makings. 
Customers believe that reviews written by others who have already had an experience with the product 
offer more reliable information than that provided by sellers. However, there are too many products and 
reviews, the advantage of e-commerce can be overwhelmed by increasing search costs. Reading all of the 
reviews to find out the pros and cons of a certain product can be exhausting. To help users find the most 
useful information about products without much difficulty, e-commerce companies try to provide various 
ways for customers to write and rate product reviews. 

To assist potential customers, online stores have devised various ways to provide useful customer 
reviews. Different methods have been developed to classify and recommend useful reviews to customers, 
primarily using feedback provided by customers about the helpfulness of reviews. Most shopping websites 
provide customer reviews and offer the following information: the average preference of a product, the 
number of customers who have participated in preference voting, and preference distribution. Most 
information on the helpfulness of product reviews is collected through a voting system. Amazon.com asks 
customers whether a review on a certain product is helpful, and it places the most helpful favorable and 
the most helpful critical review at the top of the list of product reviews. Some companies also predict the 
usefulness of a review based on certain attributes including length, author(s), and the words used, 
publishing only reviews that are likely to be useful.

Text mining approaches have been used for classifying useful reviews in advance. To apply a text 
mining approach based on all reviews for a product, we need to build a term-document matrix. We have 
to extract all words from reviews and build a matrix with the number of occurrences of a term in a review. 

  * This study was supported by the research fund of the Catholic University of Korea for 2016.
 ** Department of Business Administration, The Catholic University of Korea
*** Corresponding Author: Hong Joo Lee
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Since there are many reviews, the size of term-document matrix is so large. It caused difficulties to apply 
text mining algorithms with the large term-document matrix. Thus, researchers need to delete some terms 
in terms of sparsity since sparse words have little effects on classifications or predictions. 

The purpose of this study is to suggest a better way of building term-document matrix by deleting 
useless terms for review classification. In this study, we propose neutrality index to select words to be 
deleted. Many words still appear in both classifications – useful and not useful – and these words have 
little or negative effects on classification performances. Thus, we defined these words as neutral terms and 
deleted neutral terms which are appeared in both classifications similarly. After deleting sparse words, we 
selected words to be deleted in terms of neutrality.

We tested our approach with Amazon.com’s review data from five different product categories: 
Cellphones & Accessories, Movies & TV program, Automotive, CDs & Vinyl, Clothing, Shoes & Jewelry. 
We used reviews which got greater than four votes by users and 60% of the ratio of useful votes among 
total votes is the threshold to classify useful and not-useful reviews. We randomly selected 1,500 useful 
reviews and 1,500 not-useful reviews for each product category. 

And then we applied Information Gain and Support Vector Machine algorithms to classify the 
reviews and compared the classification performances in terms of precision, recall, and F-measure. Though 
the performances vary according to product categories and data sets, deleting terms with sparsity and 
neutrality showed the best performances in terms of F-measure for the two classification algorithms. 
However, deleting terms with sparsity only showed the best performances in terms of Recall for Information 
Gain and using all terms showed the best performances in terms of precision for SVM. Thus, it needs to 
be careful for selecting term deleting methods and classification algorithms based on data sets.

Key Words : Neutrality, Term Remove, Customer Review Classification, Usefulness Index
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