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요  약 배급사가소매점을통해게임을유통했던과거와다르게현재는디지털콘텐츠인게임을온라인기반의유통채널을

활용하여판매를실시하고있다. 본 연구는온라인디지털콘텐츠유통채널인스팀(Steam)에서판매되는게임의판매량에

대해서 eWOM(전자구전효과)의 요인들이어떤영향을미치는지분석한다. 최근빅데이터기반의데이터마이닝기법을이

용한연구가많이진행되고있는데, 본 연구에서 eWOM의요인중각리뷰의감성을분석할수있는텍스트마이닝기법인

감성분석을실시하여 eWOM의감성지수를도출한다. 감성분석은나이브베이즈(Naive Bayes)와 지지벡터기(SVM) 분류기

를 활용하고, 정확도가 높은 지지벡터기(SVM) 분류기를 통해 감성지수를 산출한다. 도출한 감성지수와 eWOM의 크기인

각게임의리뷰의수, eWOM의평점인각게임의유저점수를독립변수로하여종속변수인판매변화량에대해서회귀분석을

실시한다. 회귀분석결과, 독립변수인 eWOM의크기와 eWOM의감성지수가종속변수인판매변화량에영향을미치는것을

확인하였다. 본 연구는연구결과를통해국내게임기업들이스팀을기반으로해외진출시판매량에영향을미치는 eWOM

의 요인들을 제시할 수 있는 시사점을 가진다.

주제어 : eWOM, 텍스트 마이닝, 감성분석, 오피니언 마이닝, 머신러닝

Abstract  Unlike the past, when distributors distributed games through retail stores, they are now selling digital 
content, which is based on online distribution channels. This study analyzes the effects of eWOM (electronic Word 
of Mouth) on sales volume of game sold on Steam, an online digital content distribution channel. Recently, data 
mining techniques based on Big Data have been studied. In this study, emotion index of eWOM is derived by 
emotional analysis which is a text mining technique that can analyze the emotion of each review among factors of 
eWOM. Emotional analysis utilizes Naive Bayes and SVM classifier and calculates the emotion index through the 
SVM classifier with high accuracy. Regression analysis is performed on the dependent variable, sales variation, using 
the emotion index, the number of reviews of each game, the size of eWOM, and the user score of each game, which 
is a rating of eWOM. Regression analysis revealed that the size of the independent variable eWOM and the emotion 
index of the eWOM were influential on the dependent variable, sales variation. This study suggests the factors of 
eWOM that affect the sales volume when Korean game companies enter overseas markets based on steam. 
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1. 서론
국내 게임 업체 블루홀이 2017년 3월 24일 스팀

(Steam)을 통해 발매한 ‘플레이어언노운즈 : 배틀그라운

드(Playerunkown’s : Batteground)’는 발매 3일 만에 40

만 장 이상이 판매되어 1,100만 달러의 수익을 올리면서

[1] 국내 게임 업체 간 게임의 스팀 발매에 대한 관심이

높아지고 있다. 밸브 코퍼레이션(Valve Corporation)에

서 개발한 디지털 콘텐츠 멀티 플레이어 플랫폼인 스팀

을통해전세계의게임이유통되고있으며스팀을통해

게임판매뿐만아니라게임플랫폼으로써구매한게임을

클라우드서버를통해언제어디서나실행할수있는장

점을갖고있다. 스팀내에서이용자들은게임에대한평

가뿐만아니라사용자간의사소통도가능하기때문에사

용자는구매자가업로드한제품평가에 '유용함'이나 '유

용하지않음'을표기할수있어제품구매에도움이되는

제품평가와각게임에전문가들및일반사용자들이평

가한메타크리틱(Metacritc)점수를참고할수있다. 스팀

의액티브계정은약 1억 2천 500만 이상[2]에 달하고있

다.

국내 게임사가 쉽게 해외시장에 진출할 수 있는 스팀

(Steam) 유통채널 이용에 대해서 본 연구를 통해 추후

국산 게임의 스팀 유통이 가지는 전자구전효과인

eWOM(Electronic Word-of-Mouth) 효과를 예상하고,

새로운 유통 채널에 대한 불안감을 해소하는 데 도움을

주고자 한다. 스팀은 국내 사용자뿐만 아니라 세계적으

로 많은 사용자를 보유하고 있어 국내반응과 동시에 해

외반응이 동시에 확인 가능한 채널이다. 따라서 본 연구

를 통해 스팀의 국내·외 많은 소비자의 eWOM 효과가

매출에 미치는 영향을 분석하려 한다.

선행연구와 비교하였을 때 가지는 본 연구의 공헌점

은 다음과 같다. 첫째, eWOM가 스팀을 통해 유통되는

게임의 흥행과 판매에 어떤 영향을 미치는 지에 대해서

분석한다. 둘째, 감성분석에서사용하는대표적인두가

지 알고리즘인 나이브베이즈와 지지벡터기를 사용하여

도출한 각 감성분석 결과에 대한 비교분석을 실시한다.

셋째, 감성분석을 통해 산출한 감성지수를 독립변수로

하여 매출과 같은 종속변수에 영향을 미치는 지에 대한

회귀분석을 실시한다.

2. 이론적 배경
2.1 eWOM
구전(Word-of-Mouth)이란소비자간제품에대한긍

정적 혹은 부정적 정보를 공유하는 행위로 상업적 이익

을 고려하지 않은 비공식적 의사소통으로[3], eWOM의

기반이 되는 개념이다. 전통적인 마케팅 수단인 구전은

사용자가 경험하지 못하거나 내용에 대해서 잘 모를 때

구매결정에있어많은영향을미친다[4]. 구전이소비자

의구매의사결정에미치는긍정적인효과는다음과같

다. 첫째, 구전효과는기업의마케팅비용의절감을가능

하게 한다. 둘째, 마케팅에서의 구전은 제품이나 서비스

에 대한 소비자의 태도를 긍정적으로 변화시킬 수 있으

며충성고객확보가가능하다. 셋째, 기업이신제품을출

시하였을 때, 구전효과를 활용한 마케팅은 소비자의 구

매의사에대한불안을감소시킬수있어소비자의구매

의사를 불러일으킬 수 있는 중요한 전략으로 사용될 수

있다[5].

eWOM은온라인상의소비자간제품및서비스에관

하여긍정이나부정적인정보를교환하는비공식적인의

사소통행위로구전과마찬가지로상업적이익을목표로

하지 않은 공통점이 있는 반면, 전통적인 구전과 비교할

때여러차이점이있기때문에연구자는다음과같은차

이점을 인지하여 연구를 진행해야한다.

첫째, 전통적인 구전의 경우에 특정 장소에서 소비자

간대화를통해형성되는반면, eWOM의경우시간과공

간에대한제약이없을뿐더러개인단위의효과에서그치

지 않고 집단단위에서 정보공유가 이루어진다[6]. 둘째,

eWOM은 텍스트로 저장이 되기 때문에 웹사이트에 기

록이 남아있는 이상, 과거에 공유된 정보를 언제든지 확

인할 수 있다는 장점이 있다[7]. 셋째, eWOM은 전통적

인구전과다르게보존가능성이높기때문에오프라인정

보보다더많은양으로증가하였고, 인터넷의발달로많

은 양의 데이터 중에서 연구자가 원하는 특징만을 분석

가능하게 되었다[8]. 넷째, 대면 접촉을 통해 상호작용을

하던 전통적인 구전과 다르게 eWOM은 온라인상에서

발생가능한의견을공유하는소비자사이에서상대적으

로 약한 유대감을 형성시키기 때문에[9], 정보를 받아들

이는 소비자가 익명의 상대로부터 받은 제품 정보에 대

해 전통적인 구전에 비해 낮은 신뢰감을 갖게 된다[10].

온라인상에서소비자간발생하는구전효과인 eWOM
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이다양한채널에서발생되고있는데[11], 최근에는사용

자가쉽게글이나사진, 그리고동영상을업로드할수있

는 유튜브(Youtube), 페이스북(Facebook), 블로그, 트위

터 등과 같은 소셜 네트워크 서비스에서 활발하게

eWOM이발생하고있으며, 이는 소비자간쌍방향의사

소통 비용을 감소하게 만들어 eWOM의 파급효과는 이

전보다 더 커지고 있다[12]. 또한, 온라인 환경에서 소비

자들은 제품이나 서비스에 대해 자신이 겪은 경험이나

제품의 불만사항을 공유할 뿐만 아니라, 구매를 주저하

고있는소비자와의견공유를통하여구매를일으키거나

새로운 내용을 전파하게 된다. 이러한 경향은 eWOM이

소비자의구매의사결정에전통적인구전에비해더많은

영향을 주고 있다는 것으로 볼 수 있다[13].

게임산업은 미래산업의 특징이라고 할 수 있는 환경

오염문제로부터자유롭고, 지식집약적고부가가치산업

으로[14], 한국콘텐츠진흥원에서 발표한 2013년 보고서

에따르면국내콘텐츠산업수출액약 5조 2,017억원중

62%에 해당하는 3조 2,079억 원을 게임수출이 차지하고

있는것으로밝혔다. 최근, 스마트폰의접속성및편리성

에 대한 연구[15]에서 동영상, 음악, 게임 등 멀티미디어

기능이 중요 요소임을 밝혔고, 이러한 스마트폰을 사용

한 소셜 네트워크 게임에 대한 연구도 지속적으로 진행

되고 있다[16, 17]. 게임은 경험재에 속하기 때문에 사용

자가 게임을 이용하기 전까지 게임의 내용이나 질을 평

가하기어렵다. 또한게임의생산비용및수요규모, 기업

의이윤과관련없이이용가격이어느정도고정되어있

어 게임 사용자의 추가적인 수요가 발생하지 않은 다면

게임제작비용회수에어려움이있을수있는고위험고

수익산업이다[18]. 따라서게임을이용하지못한사용자

들에게 게임개발업체의 광고 및 홍보가 아닌 게임을 경

험했던 사용자들의 구전정보가 매우 중요하다고 할 수

있는데, 기존사용자들은게임판매및운영기업이아닌

사용자간에구전시키기때문에부정적구전정보는서비

스 확산에 매우 부정적 영향을 줄 수 있다[19].

2.2 감성분석
2.2.1 텍스트 마이닝
텍스트마이닝(Text-Mining)은 텍스트라는온라인상

에 등재된 게시글이나 댓글 등의 비정형 데이터에서 연

구자가 원하는 정보만을 유용하게 사용하는 것으로[20],

키워드가 아닌 맥락 수준에서 의미 있는 데이터를 분석

하고가치있는정보를도출한다. 이를위해텍스트의자

연어처리기술과형태소분석기술을사용하며출현빈

도와 확률 분석을 통해 핵심 단어를 추출한다[21]. 이러

한텍스트마이닝의사용범위는정보검색, 정보추출, 텍

스트범주화, 텍스트군집화, 텍스트요약뿐만아니라기

계 학습, 통계학, 자연어 처리, 데이터 마이닝 등 다양한

분야에서사용되고있다[22]. 텍스트마이닝의한분야인

텍스트 범주화는 단어, 구, 문장, 문단 등과 같이 구조적

이지 않은 비정형 텍스트 데이터를 범주화하는 것으로

[20], 감성분석은 텍스트에 내포된 감성 또는 의미를 ‘긍

정’과 ‘부정’으로 극성을 분류하는 것에서 ‘기쁨’, ‘슬픔’,

‘지루함’ 등 다양하게 범주화할 수 있다[23].

2.2.2 감성분석
감성분석은 오피니언 마이닝(Opinion mining)이라고

도 하며 온라인상 비정형 데이터를 대상으로 자연어 처

리와 텍스트 내의 ‘긍정’과 ‘부정’을 포함한 다양한 감정

을 식별할 수 있는 컴퓨터 언어처리를 위해 사용된다

[24]. Nasukawa & Yi은 감성분석이주관적인의미를갖

고있는텍스트가긍정인지부정인지를판단하는것으로

정의하였다. 감성분석을 실시하기 위해 자연어 처리와

텍스트의빈도분석, 기존의감성사전이나지도학습기

반으로 감성 점수를 부여하는 SentiWordNet와 같은 감

성사전을 사용한다[25]. 감성분석은 시장규모를 예측하

거나 제품 출시에 대한 소비자의 반응정도, 그리고 구전

정보 분석 등과 같이 다양하게 활용되고 있지만, 대부분

긍정과 부정을 판별하는 목적으로만 연구 및 활용되고

있어단순한긍정, 부정, 그리고중립의견이상의감성이

나 평가 내용을 분석하기 어렵다는 문제가 있다[26].

2.2.3 감성사전
감성사전은긍정적인의미의단어와부정적인의미의

단어를 구분해 놓은 단어사전으로, 가장 많이 이용되는

사전은 Hu & Liu의 영문 감성어휘사전인 Opinion

Lexicon과 Esuli & Sebastiani의 ‘SentiWordNet’

(https://sentiwordnet.isti.cnr.it/)이 있다[27, 28]. Opinion

Lexicon의 경우 긍정단어 2,006개와 부정단어 4,783개로

구성되어있으며단어를단순히긍정과부정으로분류한

다. 반면 SentiWordNet의 경우 단어를 명사, 동사, 형용

사, 부사로구분하여품사마다긍정, 부정뿐만아니라중

립으로 나누어 각 단어의 극성에 대한 점수를 부여한다.
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SentiWordNet의 품사 별 단어의 개수는 명사 82,115개,

동사 13,767개, 형용사 18,576개, 부사 3,621개이며 각 품

사별 감성 값을 통해 문장의 극성을 계산할 수 있다. 각

단어에대한극성점수는감성이긍정일경우, 0에서 1사

이의 값으로 계산되며 감성이 부정일 경우 –1에서 0사

이의값으로계산된다. 1에가까울수록긍정적성향이강

하며–1에가까울수록부정적성향이강하다고볼수있

다. 0의경우단어의감성이중립이란것을의미한다. 각

단어집단에는동의어나유의어가하나의그룹으로지정

되어 있으며 기계 학습에 의해 구축된 SentiWordNet은

기존의 WordNet의 데이터를 기반으로 현재 가장 큰 감

성사전이라고 볼 수 있다[29]. 이러한 감성사전 기반의

감성값 합계와 평균 그리고 빈도수뿐만 아니라 문서의

특성에맞는가중치를부여하여분석하기도한다[30]. 본

연구에서 사용자 리뷰 텍스트 데이터에 담긴 감성이 긍

정인지 부정인지에 대한 극성을 분류하기 위해서는

SentiWordNet 감성사전 기반으로 하는 감성 점수를 이

용한다.

3. 연구 모형 및 가설 설정
3.1 연구모형
본 연구에서는 Fig. 1, Fig. 2와 같은 연구 모형을 제

시한다. Fig. 1은 본연구에서진행할감성분석모형으로

스팀 웹사이트로부터 각 게임에 해당하는 온라인 리뷰

데이터를수집하고전처리과정을거쳐감성사전데이터

와알고리즘을이용하여샘플마다감성분석데이터를산

출한다. Fig. 2는 본연구의회귀분석을진행하기위한모

형으로, 모형을기반으로 eWOM요인들과감성분석을통

해 도출한 각 샘플의 감성수치들이 종속변수인 게임 판

매량(판매 변화량)에 미치는 영향을알아보기위해회귀

분석을 실시한다.

Fig. 1. Sensitivity Analysis Process

Fig. 2. Research Model

3.2 가설설정
온라인상에서 사용자가 제품을 구매 및 사용 후의 경

험이나 느낌을 기록한 소비자 제품 리뷰에 대한 연구들

[31, 32]에서공통적으로소비자들은구매결정전에온라

인상에 존재하는 사용자의 리뷰로부터 유의미한 정보를

얻을 수 있으며 이를 효과적으로 반영한다는 것을 밝혔

다[33]. 스팀에서 각 게임에 대한 리뷰를 남기기 위해선

사용자가게임을직접구매해야하기때문에구매시각

상품평가를참고하여구매에대한의사결정을진행하게

된다. 또한 게임이라는 디지털 매체 거래의 경우 상품의

가치를 직접 평가하기 어려워 다른 구매자의 상품 평가

에 의존하는 경향이 크다[34]. 따라서 본 연구에서 다루

는 디지털 매체로서 게임이 구전효과에 대해 잘 반영된

다고 보았다. eWOM는 온라인상의 구전효과로 시간 및

공간의 제약에서 벗어나 소비자의 구매 결정에 매우 큰

영향을 차지하는 채널로 관심을 받고 있다[34]. 눈에 보

이는 재화뿐만 아니라 서비스 그리고 디지털 매체의 거

래에서 구매자가 eWOM의 간접 정보만을 통해 구매자

가제품에대한직접경험없이제품구매에대한의향을

높일 수 있다[35]. 또한, 구매자는 사용자가 남긴 제품리

뷰가유용한지아닌지에대한평가가가능해지면서제품

리뷰의 유용성도 높아지고 있다.

최근 온라인상의 구전효과 eWOM을 주제로 하는 연

구가 다양한 분야에서 진행되고 있으며, 드라마나 영화

와 같은 미디어 중심의 연구가 주로 진행되고 있다[36,

37]. 기술의발달로게임은음악, 이미지, 영상, 텍스트등

이공존하는동시에기술이의존하는비율이높은뉴미

디어로써몰입도가높아역동적인이미지와감각적상호

작용이 가능하다[38]. 따라서 본 연구는 기존의 미디어

중심의 eWOM 연구를 기반으로 뉴미디어인 게임에 적

용하여가설설정및분석을실시한다. 과거의미디어기

반 eWOM선행연구는주로매출액, 이익, 매출액순위와
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같은 정량화 지수를 종속변수로 사용하였고 독립변수로

댓글(리뷰)의 개수와 평점(Rating), 그리고 최근에는 텍

스트 마이닝 기법을 사용하여 댓글 또는 블로그 게시글

과같은비정형데이터를대상으로한감성분석을사용하

여 연구가 진행되고 있다[39].

3.2.1 eWOM 크기
eWOM의 크기는 온라인 구전의 발생 정도로 상기의

선행연구에서 공통으로 드라마 리뷰의 수나 댓글 혹은

리뷰의 개수로 측정하고 각 연구에 있어 수익이라고 할

수 있는 종속변수에 긍정적인 영향을 미치는 것으로 밝

혔다. Liu의 연구에서도 eWOM의크기가수익에긍정적

인 상호작용이 작용한다는 것을 밝혔다[40]. 따라서 본

연구는 각 게임에 해당하는 리뷰의 숫자가 종속변수인

게임소지자 수에 미치는 영향을 연구한다.

가설1. eWOM 크기는 게임 판매변화량에 정의 영

향을 미친다.

가설 1-1. 긍정적 eWOM의 크기는 게임 판매변화

량에 정의 영향을 미친다.

가설 1-2. 부정적 eWOM의 크기는 게임 판매변화

량의 부의 영향을 미친다.

3.2.2 eWOM 평점
평점은 사용자가 사용한 제품이나 경험한 서비스에

대하여 정량적인 수치로 평가되는 것으로, 소비자가 제

품 리뷰를 접함으로써 상품에 대한 정보를 획득하고 이

는 상품의 가치를 만들며 평점은 소비자의 상품 선택에

있어 선택의 기준이 된다[41]. Sawhney & Eliashberg은

영화리뷰평점이영화매출에있어긍정적인효과를가

진다는 것[42]을 주장한 반면 Liu은 실증연구를 통하여

평점이 매출에 아무런 영향을 미치지 못한다는 것을 밝

혔다[39]. 하지만 Duan et al.은 평점과수익간관계에대

해연구를하였는데, 상품이좋아평점이높은것인지, 평

점이 높아서 상품이 좋은 것인지 구분하기 어렵다는 것

을밝혔다[43]. 본 연구에서게임구매시소비자가고려

할수있는각게임의평점이게임판매에어떠한영향을

미치는지 밝히고자 한다.

가설 2. eWOM 평점은 게임 판매변화량에 정의 영

향을 미친다.

3.2.3 지도학습을 통한 감성분석 연구
Pang et al.의 연구는지도학습방법을이용한대표적

인 감성분석 연구로 영화 리뷰 자료를 이용하였다. 나이

브베이즈, 최대엔트로피, 지지벡터기세가지학습분류

기를이용하여리뷰평점이 5점만점일때, 4 - 5점일때

를긍정, 1 - 3점일때를부정으로나누어학습하여결과

를비교하였고가장높은성능은지지벡터기분류기임을

밝혔다[44]. 나이브 베이즈(Naive Bayes)는 각 데이터의

요소들이상호독립이라는가정을기반으로통계적확률

을추정하여학습한뒤실험데이터를확률이높은방향

으로 분류한다. 나이브 베이즈 알고리즘의 경우 학습시

간이 높은 단점에 비해 통상적으로 높은 정확도를 갖고

있으며, 학습데이터의양과정확도가비례한다[45]. 지지

벡터기(Support Vector Machine, SVM)는 1979년

Vapnik에 의해기계학습분야중하나의분류모델로제

안된 기법이다. 지지벡터기는 각 데이터를 두 집단으로

분류시키는 초평면(Hyperplane)을 찾는 알고리즘으로,

다른부류사이에존재하는margin을 최대화하여오차를

최소화하도록 설계되었다[46]. 지지벡터기는 기계학습에

필요한조정변수가적어비교적간단하게준비를할수

있을 뿐만 아니라 수학적 식에 근거하여 데이터를 분류

하기때문에지속적으로텍스트마이닝분야에서연구되

고 있다[47].

Pak & Paroubek의 연구에서는 확률 언어 모델인

n-gram과 품사 태깅(Part-of-speech tagging, POS

tagging)으로키워드를추출하였을때더높은정확도를

낼 수있다는 것을 밝혔으며[48], Kumar et al.은 트위터

데이터를통해감성분석을진행하였을때이모티콘과같

은 감성에 가중치를 부여하여 더 정확한 감성분석을 실

시하였다[49]. 황보현우 & 김종혁은 댓글의 수, 평점 그

리고텍스트마이닝을동시에수행한연구를진행하였고

eWOM의 사용자 리뷰의 감성분석이 한국 드라마 수출

에 긍정적인 작용을 한다는 것을 밝혔다[38]. 본 연구에

서는 지지벡터기(SVM)를 활용한 지도학습 방법으로 스

팀내각게임상점페이지마다게임소지자가작성가능

한리뷰의감성적인측면, 즉텍스트로나타낸리뷰가실

제게임판매변화량에어떠한영향을미치는지를분석하

고자 한다.

가설3. 사용자 제품 리뷰의 감성 지수는 게임 판매

변화량에 영향을 미친다.
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가설 3-1. 사용자 제품 리뷰의 긍정 감성 지수는 게

임 판매변화량에 정의 영향을 미친다.

가설 3-2. 사용자 제품 리뷰의 부정 감성 지수는 게

임 판매변화량에 부의 영향을 미친다.

4. 연구 방법
4.1 자료의 수집 및 측정
본 연구는 eWOM이 게임의 판매변화량에 미치는 영

향을분석하기위한것으로상기의 3개의가설과감성분

석 과정을 바탕으로 설계한 연구 모형에 따라 진행한다.

게임에 대한 스팀 사용자의 리뷰는 웹 사이트 스팀에서

파이썬(Python)을 이용한 웹크롤러로 수집하고[50], 품

사 태깅과 토큰화 작업 등 자연어처리를 거치고,

SentiWordNet감성 사전을 기반으로 도출한 각 감성 값

을사용하여독립변수인감성지수를산출한다. 이후 각 i

번째게임의 eWOM크기와평점, 그리고스팀사용자리

뷰감성지수가종속변수인게임판매변화량에미치는영

향을분석한다. 각독립변수에대한측정은 Table 1을따

른다.

Independent Variable Measurement

eWOM
Volume

User reviews for i-th game

eWOM User
Rating

OpenCritic score of i-th game

eWOM User
Sentiment Score

User review emotion index of i-th game

Table 1. Independent Variable Measurement

4.2 데이터 처리 과정
본 연구에서는 텍스트 마이닝 기법 중 감성분석을 이

용하기위해수집한비정형데이터를기반으로감성분석

을하고자한다. 감성분석모델구축을위해스팀에서제

공하는 게임 리뷰 9,291개의 데이터를 학습용 데이터로

이용한다. 감성분석모델은전처리, 사전및어휘리스트

의구축, 키워드추출, 그리고기계학습을통한분류작업

을 거쳐 구축된다[51]. 학습용 데이터의 전처리 과정

(Preprocessing)에서는 문장 내 공백을 구분자로써 문장

을 나누는 토큰화(Tokenization)와 각 단어의 품사를 결

정하는 품사 태깅 단계로 나눠진다. 사전과 어휘 리스트

의 구축에서 사전의 경우 단어의 단순한 나열인 말뭉치

(Bag of words)로 구성되며, 단어리스트의경우단어의

출현 횟수를 내림차순으로 정렬된 것으로 구성된다. 전

처리과정후품사태깅작업이끝난텍스트데이터에대

한명사와동사리스트를구축하고, 긍정형용사와부사,

부정 형용사와 부사 각각의 단어리스트를 구축한다. 품

사별로분류된텍스트데이터를감성사전인 SentiWordNet

을 이용하여리뷰에대한감성값을계산한다. 이후지지

벡터기분류기(SVM)를통하여분류과정을거쳐감정분

류에 대한 기계학습을 실시한다. 지지벡터기 분류기

(SVM)으로학습된데이터를토대로하나의게임당최대

4,000개의 리뷰 데이터에 대한 감성지수를 산출한다.

5. 연구 결과 및 분석
5.1 감성분석 정확도 분석
본 연구에서 기계 학습을 과정을 통해 대량의 데이터

에 대한 감성 지수를 산출하기 위해 파이썬을 사용하였

다. 긍정리뷰와 부정리뷰가 비슷한 비율로 있는 게임을

선정하여 총 9,291개의 리뷰를 학습용 데이터(training

set)로 설정하였고, 평가용 데이터(test set)의 경우에는

2016년에발매한게임 90여 개에대한각각의리뷰데이

터로 설정하였다. 각 게임의 리뷰 데이터의 경우 최대

4,000개로제한하였다. 학습용데이터를사용하여지지벡

터기(SVM)로기계학습을통해수행하고 2016년에발매

한 게임 각각에 지지벡터기(SVM) 분류기를 통해 감성

지수를산출하였다. 지지벡터기(SVM)의분류기법은데

이터가선형으로분류되는경우와분류되지않은경우가

다른데, 본 연구에서는 비선형 데이터를 사용하기 때문

에데이터일부를고차원으로바꾼뒤두그룹으로분류

가능한 평면을 찾아야 한다. 이러한 과정에서 비선형 분

류 알고리즘은 커널 함수를 사용하여 분류 가능한 초평

면을 찾는다. 정확도 비교를 위해 학습용 데이터에 나이

브 베이즈를 통해 기계 학습을 수행하고 평가용 데이터

에 적용하여 감성지수를 산출하였고 RMSE(Root Mean

Square Error)를 사용하여 Fig. 3에서 90개의게임중 15

개의 게임에대한분류기간정확도값의비교를나타내

었다[52]. RMSE값이 작을수록 높은 정확도를 나타낸다.

지지벡터기(SVM)가 전반적으로 높은 정확도를 보여주

었다.
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Fig. 3. Sentimental Analysis Accuracy

5.2 회귀 분석
산출된 각 90개의 게임에 대한 감성지수는 긍정 리뷰

점수(P.sen)와 부정 리뷰 점수(N.sen)로 나눠 독립변수

로설정한다. eWOM의크기(Vol)는 각샘플에대한긍정

리뷰수(P.Vol)와부정리뷰수(N.Vol), 그리고 eWOM의

평점(U.Rat)인 각샘플에대한유저스코어(User Score)

를 추가적으로독립변수로설정하여종속변수인게임소

지자의수(Owner)의 변화량에영향을미치는지에대한

회귀분석을진행한다. 이때, eWOM의크기와감성지수

인 부정 리뷰 점수와 긍정 리뷰 점수, 그리고 게임 소지

자의 수는 게임 별 편차가 크고, 정규 분포를 이루지 못

하기 때문에 로그 처리를 한다[39]. 본 연구에서의 가설

검정을 위해 아래와 같은 회귀 식을 도출하였다.

분석을 시행하기 위해 IBM의 SPSS v25를 사용하여

Table 2와 같이 기본 통계량을 구하였다. 또한, 각 변수

간다중공선성문제를방지하기위해 Table 3과같은상

관분석을실시하였다. 마지막으로각독립변수가종속변

수인게임소지자의수에영향을미치는지에대해영향

을 알아보기 위해 다중 회귀 분석을 실시한 결과, Table

4와 같은 결론을 도출하였다.

Variables
Sam
ple

Avera
ge

Stand
ard

Minim
um
Value

Maxim
um
Value

ln(P.Vol) 90 7.75 1.38 3.29 11.10
ln(N.Vol) 90 6.09 1.46 2.30 9.87
U.Rat 90 68.49 14.30 26.00 86.00
ln(P.sen) 90 8.83 .87 6.02 10.10
ln(N.sen) 90 6.20 1.63 -.47 8.98
ln(Owner) 90 11.16 1.37 4.26 13.46

Table 2. Descriptive Statistics Analysis

P.
Vol

N.
Vol

U.
Rat

P.
sen

N.
sen

Owner

P.Vol 1 .698 .115 .704 .473 .629

N.Vol 1 -.392 .406 .736 .391

U.Rat 1 .354 .248 .180

P.sen 1 .403 .453

N.sen 1 .139

Owner 1

Table 3. Correlation  Analysis

Depend
ent

Indepen
dent

Standar
d Error

Beta
t-
value

P VIF

ln
(Owner)

Constant 1.226 - 4.596 .000 -

ln(P.Vol) .161 .537 3.309 .001 3.984

ln(N.Vol) .177 .278 1.473 .145 5.376

U.Rat .011 .143 1.209 .230 2.114

ln(P.sen) .204 .031 .240 .811 2.545

ln(N.sen) .106 -.297 -2.354 .021 2.404

      

   

      
   

Table 4. Regression Analysis

게임 소지자 수에 미치는 영향에 대한 회귀모형의 분

산분석에대한 F분포는유의확률 .000에서 13.497의 수치

를 보이며, 회귀 식에 대한 수정된 R제곱은 .416로 41%

의 설명력을 보인다. Dubin -Watson 값은 2.253로 잔차

간상관관계가없어회귀모형이적합한것으로나타나고

있다. 5개의 독립변수 중 2개의 독립변수가 종속변수에

유의한 영향을 주는 것으로 보이며, 로그 처리된 긍정적

eWOM의크기인 P.Vol 변수(t=3.309, p<.001)와 로그처

리된 부정리뷰의 감성지수인 N.sen 변수(t=-2.354,

p<.021)가 종속변수게임판매변화량인 Owner에 유의한

영향을 미친다. 또한 종속변수에 영향을 미치는 독립변

수의중요도를판단하기위해유의한독립변수들의회귀

계수 베타()값을 비교한 결과 긍정적 eWOM 크기의

베타값은 .537( = .537), 부정리뷰감성지수의베타 값

은 -.297( = -.297)으로 긍정적 eWOM의 크기는 게임

소지자 수에 정의 영향을 미치는 반면, 부정리뷰의 감성

지수는 상대적으로 음의 영향을 미치고 있다. 본 연구의

결과를 요약하자면 다음의 Table 5와 같다.

ln
  

ln
ln




ln
ln



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Summary of Results
H1 -
H1-1 significant
H1-2 insignificant
H2 insignificant
H3 -
H3-1 significant
H3-1 insignificant

Table 5. Summary of Results

5.3 분석결과
5.3.1 가설1 검정 논의
본 연구에서는 eWOM의 크기가 커질수록 게임 판매

변화량에 정의영향을미치는 가설1이 채택되었으며, 리

뷰의 방향성을 고려하여 긍정적인 eWOM의 크기와 부

정적인 eWOM의 크기를 각각 독립변수로 종속변수인

게임 판매변화량에 미치는 영향에 대해 분석한 결과, 긍

정적인리뷰의수가판매변화량에긍정적인영향을미치

는 것으로 나타났다. 이는 상기의 선행연구와 같이

eWOM의 크기가 커지면 매출에 정의 영향을 미치는 결

과보다 더욱 구체적인 결과로, 이용자들은 부정적인 리

뷰나 댓글보다는 긍정적인 리뷰나 댓글의 수를 보고 구

매를 결정하는 것으로 보인다.

5.3.2 가설2 검정 논의
가설2는 기각되어 eWOM의 평점이 게임 판매변화량

에유의한영향을미치지못하는것으로나타났다. 본연

구에서 eWOM의 평점이 판매 현황만을 고려한 것이 아

니고게임의작품성, 예술성, 그리고호환성등을모두고

려한것이기때문에평점이높다고하여해당작품의흥

행과 직접적인 관련이 없는 것으로 보인다.

5.3.3 가설3 검정 논의
가설3의경우에는 사용자리뷰의감성지수가게임판

매변화량에 영향을 미치는 것으로 나타났다. 하지만 가

설 3-1의긍정적인리뷰의경우게임판매변화량에유의

한 영향을 미치지 못 하였고, 가설 3-2의 부정적인 리뷰

만이 게임 판매변화량에 유의한 음의 영향을 미치는 것

으로 나타났다. 이는 구매자가 부정적인 리뷰를 통해 제

품의단점을고려하여구매를하지않은것으로볼수있

다. Coovert와 Reeder는 구전정보에있어긍정적인구정

보보다 부정적인 정보가 구매의도에 더 큰 영향을 미친

다고 밝혔다[53]. 본 연구에서는 구매자가 리뷰를 통해

제품의 긍정적인 면을 주의 깊게 보는 것보다 부정적이

고비판적인글과함께제품의단점을더주의깊게보며

이러한 리뷰가 구매에 직접적인 영향을 미치는 것으로

추측한다.

6. 결론
6.1 연구의 결론
본논문에서는감성분석을실시하기 위해약 1만건의

사용자리뷰데이터를기반으로기계학습을실시하여 90

개의 게임의 각 리뷰에 대한 감성분석을 실시하였다. 감

성분석은긍정적인리뷰와부정적인리뷰로나누어각각

따로 감성지수를 산출하였고 지지벡터기(SVM) 분류기

와나이브베이즈(Naive Bayes) 분류기를사용하여정확

도를 비교하였다. 이후 감성분석을 실시하여 도출된 긍

정리뷰와 부정리뷰에 대한 감성지수와 리뷰의 방향성을

적용한 eWOM의 크기와 평점을 독립변수로 하여 종속

변수인게임판매변화량에미치는영향을알아보기위해

회귀분석을 실시하였다. 감성분석 정확도 비교는

RMSE(Root Mean Square Error) 수치를 사용하였고지

지벡터기(SVM) 분류기가 나이브 베이즈(NB) 분류기보

다 전반적으로 높은 정확도를 보였다. 회귀분석을 실시

한결과로는크게 3개의가설중 2개의가설인 eWOM의

크기와 eWOM의감성지수가판매변화량에유의한영향

을미치는것으로나타났다. 그중긍정적인 eWOM의크

기가 게임 판매변화량에 정의 영향을, 부정 리뷰 감성지

수가 게임 판매변화량에 부의 영향을 미치는 것을 확인

하였고 긍정적인 댓글의 리뷰 숫자가 게임 판매량에 가

장 큰 영향을 미치는 것을 확인하였다.

6.2 연구의 시사점
본 연구의 시사점은 다음과 같다.

첫째, 본 연구에서는 eWOM가 스팀을 통해 유통되는

게임의 판매변화량에 미치는 영향을 분석하였다. 본 연

구에서 eWOM를 기존에 사용된 척도인 크기와 평점뿐

만 아니라 감성분석을 통해 산출된 리뷰의 감성지수를

포함하여분류하였다. 이 과정에서리뷰의감성점수만을

산출한것이아닌긍정리뷰와부정리뷰로분류하여각

각이 갖는 감성지수가 게임 판매변화량에 어떤 영향을

미치는지분석하여텍스트마이닝기법을활용한방법이
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eWOM 연구를 확장시킬 수 있다는 학술적 시사점을 가

진다.

둘째, 최근 자연어처리기술이발전하여뉴스, 서적, 온

라인 리뷰 등에 대한 감성분석을 활용한 연구가 진행되

고 있다. 다양한 알고리즘을 활용하여 더 정확한 감성분

석을 실시할 수 있음을 시사하였고 영어뿐만 아닌 한국

어로 되어있는 데이터도 정확한 감성분석이 가능하다는

것을밝혔다[51]. 이와같이더높은 정확도를가진분류

기를 소개하는 연구와 달리 도출된 결과값을 변수로 활

용하여 종속변수에 영향을 미치는 지에 대한 연구는 잘

이루어지지 않고 있어, 본 연구에서는 기계학습을 통한

감성분석에서 정확도 분석 기준이 되는 지지벡터기

(SVM)와 나이브베이즈(Naive Bayes)를 사용하여감성

지수를도출하였고이를독립변수로설정하여다른독립

변수와 함께 종속변수에 대한 다중회귀분석을 진행하였

다. 본 연구는 감성분석으로 도출된 결과 값을 독립변수

로 하여 회귀분석이 가능하다는 시사점을 갖는다.

셋째, 게임을 판매하기위해서는 '게임물등급위원회'

와 '청소년보호위원회'의각심의를받아야하지만두기

관의 이중 등급분류제도는 중복 심의문제를 낳았고,

「게임산업진흥에 관한 법률」제21조(등급분류) 제1항

개인이 사업 창업 절차를 받아 사업자로 등록해야 함을

내포하여 개인적인 한계점을 가지고, 제11조의 3항으로

게임 버전 업그레이드나 패치제공으로 게임을 보완 시

재등급 분류를 받아야하여 개인 게임 제작자나 중소 게

임기업에게 있어 큰 무리가 있는 상황이다[54]. 따라서

게임판매에있어제한을받는국내시장이아닌스팀을

활용한 세계시장으로 진출을 고려해보는 것에 있어, 본

연구는스팀을통한감성분석결과를제시하여스팀에서

의판매량에영향을줄수있는 eWOM요인을제시한다

는 실무적 시사점을 갖는다.

6.3 연구의 한계점 및 향후 연구
본 연구는 다음과 같은 한계점을 갖고 있다.

첫째, 2016년에 발매된 게임 중 유료로 판매되며

10,000개 이상이판매된 90개의샘플을선정하였지만, 이

는 안정적인 회귀분석을 진행하기 위해 샘플 수가 부족

하였다는 것이다. 추가로 각 게임의 경우 2016년에 발매

했지만, 2016년 상반기에 발매된 게임도 있지만, 하반기

에발매된게임도있어판매변화량의상대적인차이점이

있음에도 불구하고 이를 고려하지 않고 샘플을 90개로

한정하였다. 이후 연구에서 발매 연도를 고려하여 더 많

은 샘플을 확보한 뒤 연구가 진행되어야 할 것이다.

둘째, 선정된게임의경우단순히발매연도를기준으

로 선정되었기 때문에 장르나, 연령 제한 등을 고려하지

않고감성분석에있어단순히 SentiWordNet을 기준으로

감성지수를산출하였기때문에실제각게임마다상이한

감성단어에차별점을주지못했다는것이다. 이후각게

임에 해당하는 장르, 연령제한을 고려하여 세분화된 감

성사전으로 연구가 진행되어야 할 것이다.

셋째, 본 연구의결론중긍정적인리뷰의감성이판매

량에정의영향을미치지않은것과부정적인리뷰의크

기가판매량에부의영향을미치지않은것과반대로부

정적인 리뷰가 판매량에 부의 영향을 주는 것과 긍정적

인리뷰의크기가판매량에정의영향을주는것은현업

에서 종사하고 있는 실무자의 입장에서 추측이 가능할

것으로 사료된다.

마지막으로, 종속변수인게임판매변화량은스팀스파

이(https://steamspy.com/)에서 제공하는 게임 소지자의

수로측정할경우, 스팀내에서프로필이공개상태의사

용자만을 집계한 수로 일부 비공개 프로필 사용자의 소

지숫자는파악이어렵다는한계점을갖고있다. 일부게

임 배급사에서 정확한 게임의 판매변화량을 제공하거나

스팀에서 비공개 프로필 사용자에 대한 정보를 공개할

경우 더 정확한 연구가 가능할 것으로 사료된다.
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