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1. 서론

온라인 리뷰는 제품이나 서비스에 대한 다양

한 정보를 포함하고 있으며, 잠재고객의 의사결

정에 영향을 미치는 중요한 요인이다(Narwal & 
Nayak, 2020). 잠재고객의 대부분은 상품 및 서

비스에 대한 불확실성과 위험을 줄이기 위해 구

매를 결정하기 전에 온라인 리뷰를 참고한다. 온
라인 리뷰 플랫폼에서는 고객의 투표를 활용하

여 방대한 리뷰들 중 유용한 리뷰를 구별하여 제

공하고 있다. 소비자들은 각 리뷰에 대해 도움이 

되었다면 ‘좋아요’ 버튼을 통해 투표에 참여할 

수 있으며, 고객의 투표수가 많을수록 소비자의 

구매의사결정에 중요한 영향을 미치는 것으로 

간주된다. 그러나 고객 투표수에 의해 결정되는 

‘좋아요’ 수는 최근에 작성되었거나 투표에 응하

지 않는 경우도 많아 ‘좋아요’ 수만으로는 유용

한 리뷰를 판단하는 데 무리가 있다(Cao et al., 
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온라인 리뷰의 역할이 중요해짐에 따라 유용한 리뷰를 선별하기 위해 많은 연구들이 이루어져 왔다. 유용한 리뷰는 고

객들이 유용하다고 인지하는 리뷰이며, 평점, 리뷰길이, 리뷰내용 등에 영향을 받는 것으로 많은 연구에서 검증되었다. 유
용한 리뷰는 소비자들의 투표에 의한 ‘좋아요’ 수에 의해 결정되며 유용성 투표가 많을수록 소비자의 구매의사결정에 중

요한 영향을 미치는 것으로 간주된다. 그러나 최근에 작성되어 많은 고객들에게 노출되지 않은 리뷰는 상대적으로 ‘좋아요’ 
수가 적을 수 있으며, 투표에 응하지 않아 ‘좋아요’ 수가 없을 수도 있다. 따라서 유용한 리뷰를 판단하기 위해 ‘좋아요’ 
수에 의존하기 보다는 리뷰 내용을 기반으로 유용한 리뷰를 분류하고자 한다. 리뷰의 텍스트는 리뷰 유용성에 가장 큰 영

향을 미치는 요인으로, 토픽 모델링, 감정분석 등 텍스트 마이닝 기법을 적용하여 리뷰 텍스트에 포함된 콘텐츠와 감정의 

영향을 다양하게 분석하고 있다. 본 연구에서는 글로벌 영화정보 사이트인 IMDb의 영화리뷰를 활용하여 리뷰 콘텐츠 기

반의 리뷰 유용성 예측모형을 제안한다. 설명가능한 그래프 신경망인 GNN(Graph Neural Network)을 적용하여 리뷰 유용

성 예측모형을 구축하고, 설명가능한 인공지능을 통해 예측모형의 한계인 모형의 해석에 대한 문제를 해결한다. 설명가능

한 그래프 신경망은 리뷰들 간의 연결관계도 확인할 수 있어 유용한 리뷰 또는 유용하지 않은 리뷰에 대해 보다 신뢰할 

수 있는 정보를 제공할 수 있을 것이라 기대한다.
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2011). 따라서 고객 투표로 이루어진 ‘좋아요’ 수
가 아닌 리뷰의 특성으로 유용한 리뷰를 선별할 

수 있는 새로운 방법 필요하다. 
유용한 리뷰는 소비자의 의사결정에 도움을 주며 

정보 과부화의 위험을 줄이고, 소비자의 쇼핑경험

을 개선하여 판매를 증가시킬 수 있다(Saumya et 
al., 2023). 리뷰 유용성에 미치는 영향요인으로 

리뷰의 평점, 리뷰길이, 리뷰내용 등이 많은 연구

에 의해 검증되었다(Liu & Park, 2015; Mudambi 
& Schuff, 2010; Siering et al., 2018). 특히 리뷰의 

텍스트 특성은 리뷰 유용성에 가장 큰 영향력을 

보이는 것으로 나타났다(Liu & Park, 2015). 리뷰 

텍스트는 평점에 나타나지 않는 감성 및 감정뿐 

아니라 제품 및 서비스에 대한 다양한 속성도 언

급하고 있어 유용한 리뷰 선별에 중요한 역할을 

한다. 만약 많은 리뷰 중에 어떤 리뷰가 유용한 

리뷰인지 미리 알 수 있다면 정보 과부하에 대한 

문제를 해결할 수 있으며, 고객들의 의사결정에

도 도움을 줄 수 있을 것이다. 리뷰 유용성 예측

은 유용성 투표를 실시하지 않더라도 유용한 리

뷰를 선별할 수 있으며, 최근에 작성되어 ‘좋아요’ 
수가 적은 경우에도 리뷰의 유용성을 판단할 수 

있다. 리뷰 유용성을 예측하기 위해 리뷰 유용성의 
영향요인을 기반으로 예측모형들이 구축되어 왔다

(Du et al., 2021; Krishnamoorthy, 2015). 예측모형에 

대한 성과향상을 위해 기계학습, 딥러닝 등 다양

한 기법들이 활용되고 있으며, 리뷰 텍스트의 특

징을 적용하기 위해 합성곱 신경망(Convolution 
Neural Network: CNN) 기법이 활발하게 활용되

고 있다(류동엽 등, 2023; Olmedilla et al., 2022; 
Saptono & Mine, 2022; Zheng et al., 2023). 최근

에는 데이터를 그래프 구조로 표현하여 복잡한 

관계를 모델링하는 그래프 신경망(Graph Neural 
Network)기법이 각광받고 있다. 그래프 신경망은 

인접한 노드들과의 연결관계를 함께 고려하여 

이웃들의 정보를 보다 잘 반영할 수 있어 예측문

제에서도 우수한 성과를 보인다(Hamilton et al., 
2017). 그러나 유용성 예측모형에는 아직 적용되

지 않았으며, 리뷰들 간의 관계를 보다 잘 이해

하기 위해 본 연구에서는 그래프 신경망을 적용

하여 예측모형을 구축해 보고자 한다. 
딥러닝을 적용한 예측모형은 높은 예측성과에도 

불구하고 예측결과에 대한 설명력이 부족하다는 

한계점이 존재한다. 예측모형에 의해 유용한 리뷰

라고 예측되었지만 왜 유용한 리뷰라고 예측하

였는지 혹은 왜 유용하지 않은 리뷰라고 하였는

지에 대한 설명이 어렵다. 예측결과에 대한 근거를 

설명할 수 있다면 예측모형에 대한 결과를 보다 

신뢰할 수 있으며 문제에 대한 개선방향을 제시

할 수 있을 것이다. 류동엽 등(2023)은 리뷰 유용성 
예측모형을 제안하고 XAI(eXplainalbe Artificial 
Intelligence)를 적용하여 모형의 결과에 대해 설

명할 수 있는 방법론을 제시하였으며, 예측결과

를 기반으로 리뷰 유용성에 영향을 미칠 수 있는 

단어를 확인하였다. 그러나 단어 임베딩 기반으

로 예측모형을 구축하여 리뷰 콘텐츠에 내재되

어 있는 의미는 예측모형에 반영되지 않았다. 따
라서 본 연구에서는 리뷰의 콘텐츠를 기반으로 

유용성 예측모형을 구축하기 위해 최근 각광받

고 있는 기법인 그래프 신경망을 적용하고, 예측

모형을 해석하기 위해 GNN Explainer을 적용한다. 
IMDb.com에서 제공하는 영화리뷰를 활용하여 

로짓, 인공신경망, CNN, GNN으로 예측모형을 

구축하여 예측성과를 비교하고, GNN 모형에 설명

가능한 인공지능을 적용한다. 설명가능한 GNN은 
예측모형에 영향을 미치는 변수들의 중요도와 

더불어 어떤 노드가 중요한지도 판단할 수 있어 

노드 정보와 그래프 구조를 동시에 파악할 수 있다. 
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설명가능한 인공지능을 적용한 유용한 리뷰 예

측모형에 대한 해석은 보다 신뢰할 수 있는 예측

결과를 제공할 수 있으며 사용자의 의사결정에

도 도움을 줄 수 있다. 

2. 이론  배경

2.1 리뷰 콘텐츠 기반의 유용성 측

온라인 리뷰는 평점, 텍스트, 이미지 등과 같

이 다양한 형식으로 제품 및 서비스에 대한 다양

한 정보를 제공한다. 그중 리뷰 텍스트에 관한 

요인은 다른 영향 요인보다 리뷰 유용성에 더 큰 

영향을 미치는 것으로 나타났다(Liu & Park, 
2015). 소비자는 리뷰의 평점과 같이 간단한 정

보로만 제품 및 서비스에 대한 특성을 파악하기 

어려우며, 리뷰 텍스트를 통해 보다 구체적인 정

보를 파악할 수 있다(Ghose & Ipeirotis, 2010). 리
뷰 텍스트가 리뷰 유용성에 중요한 요인으로 밝

혀지면서, 최근 리뷰 유용성에 관한 연구는 리뷰 

텍스트를 중심으로 토픽 모델링, 감정분석 등 텍

스트 마이닝 기법을 적용하여 다양하게 이루어

지고 있다. Eslami et al. (2018)은 리뷰에 대한 감

성분석을 통해 부정적인 리뷰가 긍정적인 리뷰

보다 더 유용하다고 하였으며, Wang et al. (2019)
은 감정이론을 기반으로 8가지의 감정으로 리뷰

의 내용을 분류하였으며, 리뷰 유용성에 미치는 

영향을 분석하였다. Fresneda and Gefen (2019)은 

리뷰 단어에 대한 TF-IDF 결과에 의해 리뷰 정

보 엔트로피 증가라는 요인을 제안하고, 리뷰 유

용성에 미치는 영향을 검증하였다. Heng et al. 
(2018)은 토픽 모델링을 적용하여 온라인 리뷰에서 

4개의 토픽을 추출하였으며, 그중 3개의 토픽이 

리뷰 유용성에 영향을 미치는 것을 확인하였다. 
리뷰 유용성 예측은 소비자의 의사결정에 도

움이 되며, 정보 과부하의 위험을 줄이고 소비자의 
쇼핑경험을 개선함으로써 판매를 증가시킬 수 

있다(Saumya et al., 2023). 리뷰 유용성 예측을 

위해 리뷰 콘텐츠가 다양하게 활용되고 있으며, 
예측성과를 향상시키기 위해 기계학습과 딥러닝이 
많이 사용되고 있다(Du et al., 2021). Zheng et al. 
(2023)은 온라인 리뷰의 유용성을 정확하게 예측

하기 위해 텍스트와 이미지를 포함한 다중모드 

메시지를 기반으로 BERT(Bidirectional Encoder 
Representations from Transformers), LSTM(Long 
Short-Term Memory), CNN, MobileNet 등을 적용

하여 예측모형을 구축하였으며, 예측 정확도를 

향상시켰다. Liu et al. (2021)은 5가지 성격 특성

을 적용하여 리뷰어의 성격특성을 분석하였으

며, 리뷰어의 특성으로 예측모형을 구축하였다. 
Krishnamoorthy (2015)는 리뷰의 텍스트 내용을 

분석하여 언어 카테고리 특징을 추출하고, 리뷰 

메타데이터, 주관성 및 가독성 관련 특징을 활용

하여 SVM(Support Vector Machine), RF(Random 
Forest)을 적용하여 리뷰 유용성 예측모델을 개

발하였으며, 제안된 모델이 경험제품의 리뷰 유

용성을 잘 예측할 수 있다고 하였다. Olmedilla et 
al. (2022)은 온라인 리뷰의 유용성을 예측하기 

위해 CNN을 사용하였으며, 유용한 리뷰와 유용

하지 않은 리뷰의 문맥적 특성에 차이가 있다는 

것을 확인하였다. 

2.2 그래  신경망

그래프 신경망(Graph Neural Network: GNN)은 

그래프 구조에 사용하는 신경망으로 노드(node)
와 노드 간의 연결성을 나타내는 엣지(edge)로 
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구성된 그래프 데이터의 학습에 우수한 성능을 

보여준다(Scarselli et al., 2008). 데이터를 효과적

으로 표현할 수 있다는 장점 때문에 딥러닝 분야

에서 특히 각광을 받고 있다(Zhou et al., 2020). 
GNN은 연결된 엣지와 이웃이 되는 노드들의 특

성을 이용하여 각 노드의 상태를 학습하고, 노드 

임베딩(embedding)을 사용하여 다음 상황을 예

측한다. 즉, 중심 노드와 엣지로 연결된 이웃 노

드들의 정보를 결합하여 정보를 업데이트 한다

(Hamilton et al., 2017).  
GNN은 노드 분류(node classification), 링크 예측

(link prediction), 그래프 분류(graph classification) 
등에 적용할 수 있으며, 노드의 클래스 분류는 

노드 임베딩을 통해 노드를 분류하는 문제이다. 
일반적으로 그래프의 일부만 매핑되었을 때 준

지도 학습을 수행한다(Kipf & Welling, 2016). 링
크 예측은 그래프의 노드들 사이의 연관성이 얼

마나 있을지 예측하는 것으로, 페이스북 친구 추

천, 유튜브나 넷플릭스의 영상 추천 등이 있다. 
그래프 분류는 이미지 분류와 비슷하지만 그래

프를 분류하며, 화학, 생의학, 물리학 분야 등에

서 적용할 수 있다. GNN은 다양한 분야에서 우

수성이 확인되고 있으며, 현우창 등(2023)은 온

라인 플랫폼에서 온라인 의견에 대한 사기 탐지

를 위해 그래프 신경망 모델을 적용하고, 타기법

에 비해 정확하며 설명력도 제공하였다. 김성수 

등(2023)은 대출자 간의 네트워크 정보를 반영하

여 채무불이행을 예측하기 위해 그래프 신경망

을 적용하였다. 범주형 변수의 맥락적 정보를 추

출하여 그래프 신경망과 결합한 모형을 제안하

였으며, 제안 모형이 다양한 머신러닝을 활용한 

결과보다 우수한 성능을 보였다. Jiang and Luo 
(2022)는 교통예측 분야에 GNN이 적용된 연구

를 검토하였으며, GNN이 다양한 분야에서 우수

한 성능을 보고 주고 있음을 확인하였다. Liu et 
al. (2023)은 사용자의 선호도를 종합적으로 고려

하여 사용자의 다음 목적지를 예측하는데 GNN
을 적용하였으며, 우수한 성과를 확인하였다. 

그래프 신경망은 강력한 데이터 처리 능력으로 
다양한 분야에 적용되고 있으나 리뷰 유용성 예측

에는 아직 적용되지 않았다. 리뷰에 대한 영향력이 

커짐에 따라 유용한 리뷰를 정확하게 선별하는 

것이 중요해졌으며, 영상 분류, 추천 시스템, 헬
스 비즈니스 등의 분야에 광범위하게 적용되고 

있는 GNN을 리뷰 유용성 예측모형에 적용해 봄

으로써 GNN의 적용가능성을 확인하고자 한다. 

2.3 설명가능한 인공지능

설명가능한 인공지능(eXplainable Artificial 
Intelligence: XAI)은 블랙박스 모형인 인공신경

망의 결과에 대해 해석을 제공할 수 있다. 예측

모형에 대한 해석을 요구하는 곳이 많아지면서 

설명가능한 인공지능을 위해 다양한 방법론이 

연구되고 있다(Coussement & Benoit, 2021). XAI
는 출력결과에 대해 신뢰성과 투명성을 높이며, 
복잡한 예측모형에 대한 이해를 쉽게 해준다

(Jain et al., 2022). 
XAI 알고리즘은 일반적으로 모델 자체를 해석

하는 방법(interpreting model)과 왜 그런 결정을 했

는지에 대해 데이터로 설명하는 방법(explaining 
decision)으로 구분된다. XAI는 특성 중요도(feature 
importance), 필터 시각화(filter visualization), 대리 
분석법(surrogate analysis) 등을 적용할 수 있다. 
특성 중요도는 입력 데이터가 모델의 결과에 얼

마나 큰 영향을 미치는지 분석하는 기법으로, 입
력 데이터의 특정 값을 임의의 값으로 치환했을 

때 원래 입력 데이터보다 예측 에러가 얼마나 더 
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커지는가를 측정하는 방법이다. 필터 시각화는 

학습이 완료된 신경망 모형에 데이터를 입력하여 
은닉층이 입력 데이터에 어떻게 반응하는지 시각

적으로 나타내는 방법으로, 기존에 확인하기 어려

웠던 은닉층에 대한 관찰이 가능하다. 대리 분석

법은 원래 모델을 흉내내는 대체 모델을 만들어 

프로토타입이 동작하는지 판단하는 분석법이다. 
예측모형의 결과를 설명하기 위해 SHAP와 LIME 

기법이 많이 적용되고 있다(Li, 2022). SHAP(Shapley 
Additive exPlanations) 는 Lundberg et al. (2018)에 
의해 제안된 기법으로, 게임이론의 사플리 값(shapley 
value)을 기반으로 전체 성과를 위해 각 변수가 얼

마나 기여했는지 수치로 표현한다. LIME(Local 
Interpretable Model-agnostic Explanations)은 Ribeiro 
et al. (2016)에 의해 제안된 기법이며, 개별 예측

결과를 설명한다. 입력값 중에 변화의 정도는 약

하지만 예측값에 영향을 크게 미치는 변수를 탐

색하고 수치로 나타낸다. 류동엽 등(2023)은 잠

재된 리뷰 텍스트 특성을 추출하기 위해 단어 임

베딩을 기반으로 딥러닝 기법을 적용하였으며, 
SHAP와 LIME를 적용하여 예측모형에 영향을 

미치는 단어를 탐색하였다. 그래프 신경망에도 

XAI가 적용되고 있으며, 설명가능한 GNN은 인

접 행렬에 마스킹 방법을 적용하여 최적의 부분 

그래프(subgraph)를 찾아 모델의 예측을 설명한

다(Ying et al., 2019). XAI를 적용한 많은 연구들

에서 SHAP와 LIME를 적용하여 예측모형에 대

한 결과를 해석하고 있으나(홍태호 등, 2023; 
Adak et al., 2022; Azzone et al., 2022; Craja et al., 
2020), 어떤 클래스에 의해서 결과가 나왔는지의 

관계를 확인할 수 없어 최근 설명가능한 GNN이 

많이 활용되고 있다. Ying et al. (2019)는 GNN에 

대한 예측결과를 설명하기 위해 GNN Explainer
를 제안하였으며, 일관되고 간결한 설명을 제공

하며, 중요한 그래프 구조 및 노드의 특성을 식

별하여 설명 정확도에서도 우수한 성능을 보인

다고 하였다.

3. 연구 임워크

본 연구에서는 리뷰의 유용성 예측을 위해 리뷰의 

콘텐츠를 활용하여 예측모형을 구축하고, 예측

결과에 대한 설명을 위해 GNN Explainer를 적용

한다. <그림 1>은 본 연구의 프레임워크이며, 데
이터 수집, 감정분석 및 토픽 모델링, 예측모형 

구축, 결과 해석의 4단계로 이루어진다. 데이터 

수집은 IMDb.com에서 상위 250개의 영화리뷰를 

python으로 크롤링하여 리뷰 데이터를 수집한다. 
수집된 리뷰 데이터에서 고객의 총 투표수가 10 
이상인 리뷰만을 대상으로 한다(Liu et al., 2021). 
IMDb의 영화리뷰에는 리뷰에 대한 고객의 투표

수를 총 투표수와 그중 몇 명이 유용하다고 했는

지를 나타낸다. 고객의 총 투표수가 10 이상인 

리뷰 중 과반수 이상이 유용하다고 하면 유용한 

리뷰, 그렇지 않으면 유용하지 않은 리뷰로 분류

한다. 리뷰 데이터에 대한 전처리 과정을 거친 후 
감정분석과 토픽 모델링을 수행하여 모형구축을 

위한 입력변수를 도출한다. 감정분석은 NRC 감정

사전을 활용하여 긍정 및 부정과 8가지의 감정

(분노, 두려움, 기대, 신뢰, 놀람, 슬픔, 기쁨, 혐오)
으로 분류하며, 토픽 모델링은 혼잡도를 기반으로 
토픽 수를 결정하고, 각 리뷰별 토픽의 비중을 

계산한다. 유용성 예측모형에서는 리뷰 콘텐츠를 
기반으로 도출한 입력변수로 예측모형을 구축한다. 
로짓, 인공신경망, CNN, GNN을 적용하여 예측

모형을 구축하고 예측성과를 비교한다. 마지막 4
단계에서는 예측모형의 결과에 대한 해석을 위해 
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GNN 모형에 GNN Explainer를 적용하여 분류결

과에 대한 결과를 해석하고, 예측모형에 대한 신

뢰도를 높인다.

4. 실험  결과

4.1 데이터

본 연구에서는 리뷰 콘텐츠에 기반한 리뷰 유용성 

예측모형을 제안하고, 설명가능한 그래프 신경망을 

적용하기 위해 IMDb에서 제공하는 상위 250에 

대한 영화리뷰를 크롤링하였다. 총 336,428개의 

리뷰를 수집하였으며, 그중 사용자에 의한 투표

수가 10보다 적은 리뷰는 분석에서 제외하여 보다 
강건한 예측모형을 구축하고자 한다(Liu et al., 
2021). IMDb에서는 리뷰에 대한 고객의 투표수를 
총 투표수와 유용하다고 한 투표수를 모두 제공

하고 있어 고객의 투표수 중 60% 이상의 고객이 

유용하다고 하면 유용한 리뷰로 분류하였으며, 

나머지는 유용하지 않은 리뷰로 분류하였다(Fan 
et al., 2019; Saumya et al., 2018). 유용한 리뷰는 

11,963개이며, 유용하지 않은 리뷰도 11,963개로 

무작위 추출하여 총 23,926개를 분석에 사용하였다.

4.2 감정분석

감정분석은 텍스트 데이터에 내재된 다양한 

감정을 추출하는 방식이다. 본 연구에서는 온라인 

리뷰에 포함된 감정 단어를 추출하고 분류하기 

위해 NRC 감정사전을 활용하여 어휘기반의 감

정분석을 수행하였다. NRC 감정사전은 Plutchik 
(1960)의 감정 바퀴 모형에 따라 8가지 기본 감정

(분노, 두려움, 기대, 신뢰, 놀람, 슬픔, 기쁨, 혐오)
과 두 가지 감성(부정 및 긍정)에 대한 영어 단어 

목록으로, 감정에 대한 강도 점수도 함께 제공한다

(Mohammad, 2017). 감정분석 결과는 <그림 2>와 

같다. 긍정적인 감정이 유용하지 않은 리뷰보다 

유용한 리뷰에 많이 나타났으며, 부정적인 감정

은 유용하지 않은 리뷰에서 많이 나타났다. 기대

IMDb.com

Top 250 
영화 리뷰

영화리뷰 DB

1. 데이터 수집 2. 감정분석 및 토픽모델링

데이터
전처리

혼잡도 계산

감성값 계산

감정값 계산

3. 유용성 예측 모형 구축

GNN
Explainer

4. 결과 해석

목표변수
정의

불용어
처리

NRC감정사전

리뷰별
토픽분류

감정분석

토픽모델링

Logit ANN

CNN GNN

<그림 1> 연구 프레임워크
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(anticipation), 기쁨(joy), 놀람(surprise), 신뢰(trust)와 
같은 긍정적인 감정은 유용한 리뷰에서 높게 나타

났으며, 분노(anger), 두려움(fear), 슬픔(sadness), 
혐오(disgust)와 같은 부정적인 감정은 유용하지 

않은 리뷰에서 높게 나타났다. 유용한 리뷰와 유

용하지 않은 리뷰 모두 긍정적인 감정이 가장 높

게 나타났으며, 세부감정에서는 기대와 신뢰에 

대한 감정이 높게 나타났다. 이는 영화에 대한 

고객들의 반응이 전반적으로 긍정적이며, 믿고 

볼 수 있는 신뢰할 수 있는 상위 250에 대한 영

화리뷰의 요인도 작용한 것이라 판단하였다.

<그림 2> 감정분석 결과

4.3 토픽 모델링

토픽 모델링은 구조화되지 않는 데이터를 분

석할 수 있는 분석도구로 문서 집합에서 토픽을 

추출하고 문서별 토픽의 분포를 도출할 수 있다. 
Shi et al. (2016)은 토픽 모델링에 의해 추출된 

토픽 결과를 기계학습의 입력변수로 사용할 수 

있다고 하였으며, 본 연구에서도 토픽에 대한 확률

값을 예측모형의 입력변수로 활용하고자 한다. 
토픽 모델링을 위한 토픽 수를 결정하기 위해 응

집도(coherence)와 혼잡도(perplexity)를 활용하였다. 
응집도는 토픽이 얼마나 의미 있고 일관성 있게 

나누어졌는지를 나타내는 지표로 높을수록 좋으며, 
혼잡도는 낮을수록 좋은 모델이다. 최적의 k를 

찾기 위해 k를 2부터 30까지 변화시켜 가며 응집

도와 혼잡도를 기준으로 최적의 k 값을 찾았다. 
k는 9로 나타났으며, 각 리뷰를 9개의 토픽에 속

할 확률값으로 나타내었다. 리뷰의 각 토픽에 대

한 비율은 <그림 3>과 같다. 토픽 1에 대한 비율

이 가장 높게 나타났으며 다음으로 토픽 5, 토픽 

4에 대한 비율이 높게 나타났다.

<그림 3> 리뷰에 대한 토픽별 비율 

각 토픽에 대해 추출된 단어는 <표 1>과 같다. 
토픽별로 추출된 단어를 기반으로 토픽명을 부여

하였으며, 가장 비율이 높았던 토픽 1은 ‘영화감상’
으로 토픽명을 부여하였다. like, time, really, movies, 
good 등과 같은 단어가 추출되어, 일반적인 영화 

감상평과 관련된 긍정적인 느낌을 나타내는 단어

가 추출되었다. 토픽 5는 war, life, world, death, 
powerful 등과 같은 단어가 추출되었으며, 전쟁 

영화와 관련된 단어들로 구성되어 ‘전쟁’이라고 

토픽명을 부여하였다. 토픽 4는 man, old, life, 
family 등의 가족 및 삶과 관련된 영화의 토픽으

로 해석되어 ‘가족’이라는 토픽명을 부여하였다.
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번호 토픽명 단어

1 영화 감상
like, time, really, movies, good, great, 
see, watch, story, much

2 캐릭터 및 
스토리

like, people, even, much, really, good, 
think, way, character, make

3 영화 분석
films, story, time, also, characters, many, 
work, every, performance, great

4 가족
man, old, back, scene, wife, life, father, 
young, family, home

5 전쟁
war, life, world, people, man, list, see, 
story, death, powerful

6 슈퍼
히어로

batman, dark, michael, knight, joker, 
trilogy, bruce, bale, welles, luke

7 수상 및 
평가

best, great, oscar, also, picture, ever, 
performance, cast, academy, actor

8 애니
메이션

story, animation, love, animated, life, 
pixar, characters, kids, children, toy

9 액션 및 
서부

action, max, western, mad, ternimator, 
leone, john, bill, road, van

<표 1> 토픽별 추출단어

4.4 리뷰 유용성 측모형

리뷰 콘텐츠 기반의 리뷰 유용성 예측모형을 구축

하기 위해 10개의 감성 및 감정값과 9개의 토픽 

확률값을 입력변수로 하여 예측모형을 구축하였다. 
입력변수에 대한 기술통계값은 <표 2>와 같다. 

예측모형을 구축하기 위해 훈련용 데이터와 

검증용 데이터를 4:1로 분할하여 로짓, 인공신경망, 
CNN, GNN으로 예측모형을 구축하였다. 인공신

경망은 은닉노드를 1에서 30까지 변화시켜가며 

가장 우수한 성과를 나타내는 모형을 선정하였다. 
CNN은 합성곱 계층(convolution layer), 풀링 계층

(pooling layer), 완전 연결층(fully connected layer)
으로 이루어진 기본적인 구조를 적용하였다(Hosaka, 
2019). 과적합 방지를 위해 드랍아웃 계층을 포

함하였으며, 활성화 함수는 기울기 소실 방지를 

위한 ReLu 함수를 사용한다. 그래프 신경망은 

모형구축을 위해 노드에 대한 정보와 노드들 간

의 연결관계가 필요하다. 노드들 간의 연결정보

는 각 특성들 간의 유클리드 거리를 계산하여 유

사도를 기준으로 노드들의 연결 정보를 반영하

였다. 그래프 신경망에서의 활성화 함수는 ReLu
함수를 적용하고 5-fold 교차검증을 실시하였으

며, 예측모형의 결과는 <표 3>과 같다. 리뷰 유

용성 예측모형에 많이 적용되고 있으며 우수한 

성과를 보여주는 CNN의 예측성과가 68.02%로 

나타났으며, 본 연구에서 제안한 GNN을 적용한 

예측모형은 68.11%로 나타났다. 

변수 평균 표 편차

감성
긍정 0.220 0.107

부정 0.135 0.089

감정

분노 0.059 0.047

기대 0.117 0.082

혐오 0.044 0.044

두려움 0.079 0.058

기쁨 0.097 0.060

슬픔 0.068 0.052

놀람 0.056 0.047

신뢰 0.114 0.066

내용

토픽1 0.374 0.285

토픽2 0.040 0.097

토픽3 0.042 0.098

토픽4 0.146 0.173

토픽5 0.185 0.197

토픽6 0.065 0.129

토픽7 0.043 0.092

토픽8 0.067 0.110

토픽9 0.027 0.067

<표 2> 입력변수의 기술통계량
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로짓
인공 

신경망
CNN GNN

학습용 67.67% 68.12% 70.00% 70.09%

검증용 67.52% 67.70% 68.02% 68.11%

<표 3> 유용성 예측모형 성과

4.5 리뷰 유용성 측모형

예측모형의 결과를 해석하기 위해 설명가능한 

인공지능을 적용하였다. 예측모형에서 예측성과가 
가장 우수한 GNN에 GNN Explainer를 적용하여 

모형의 결과를 해석하였다. 모형구축에 사용된 

입력변수들의 중요도는 <그림 4>와 같다. 기쁨, 
두려움에 대한 감정 요인이 가장 중요한 변수로 

나타났으며, 리뷰의 주제를 나타내는 토픽에서

는 토픽명이 ‘가족’인 토픽 4의 중요도가 가장 

높게 나타났다. 토픽 4는 토픽 모델링 결과에서 

상대적으로 비중이 높았으며, 가족영화와 관련

된 주제이다. 삶과 가족에 대한 내용으로 많은 

관객들의 공감을 얻을 수 있는 주제이기 때문인 

것으로 보인다. 반면 예측모형에 영향이 적은 변

수로는 슬픔, 혐오, 토픽 3, 토픽 9인 것으로 나

타났으며, 슬픔, 혐오와 같은 부정적인 감정은 

리뷰 유용성에 미치는 영향이 미비하며, 두려움

을 제외한 나머지 부정적인 감정들은 긍정적인 

감정보다 예측모형에 미치는 영향이 낮게 나타

났다. 토픽 3은 영화에 대한 전체적인 분석과 관

련된 주제이며, 토픽 9는 액션 및 서부영화와 관

련된 주제이다. 영화에 대한 분석과 액션 및 서

부에 대한 주제는 토픽 모델링 결과에서도 비중

이 낮았으며, 예측모형에서도 중요도가 낮게 나

타났다.

<그림 4> 변수별 중요도

GNN은 변수들의 중요도와 함께 노드들의 연결

관계도 확인할 수 있어 어떤 노드에 의해 결과가 
도출되었는지 파악이 가능하다. 노드는 각 리뷰를 
나타내며, 실제 유용한 리뷰는 핑크색, 유용하지 

않은 노드는 민트색으로 나타난다. <그림 5>는 

노드 23881의 결과가 어떤 노드에 의해 도출되

었는지를 그래프로 보여주며, 노드 23881은 실제 

유용한 리뷰이고 유용하다고 예측된 리뷰이다. 
주변 노드들과의 연결 관계를 보면 노드 23881
은 노드 17029와 노드 17040에 의해 영향을 받고 

있다. 노드 23881의 리뷰내용은 “the best movie 
I have ever seen.”, “I found this film depressing 
and emotionally draining, but cannot wait to watch 
it again.” 과 같이 영화감상에 대한 긍정적인 내용

을 담고 있다. 영향을 받는 노드 17029의 리뷰도 

“Outstanding job from everyone involved, especially 
the actor that played the captain, brilliant!” 와 같은 
긍정적인 감정의 리뷰를 제공하며, 노드 17040에
서도 great, excellent 등의 단어가 등장하고 “The 
last was definitely the best.”, “I give it 9.5/10 
stars; just barely on the edge of a perfect 10, but 
not quite.”와 같이 긍정적인 내용의 평가를 하고 

있음을 확인할 수 있다. 노드 23881에 영향을 주는 
17040 노드는 3개의 노드(15604, 10080, 23881)
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에 의해 영향을 받고 있음을 확인할 수 있다. 설
명가능한 GNN은 예측모형에 대한 변수의 중요

도를 파악할 수 있으며 예측모형에 의한 결과가 

어떤 노드에 의한 것인지 해석할 수 있다. 

 

<그림 5> 노드 23881 그래프 

5. 결론

본 연구에서는 그래프 신경망을 적용하여 리

뷰 유용성 예측모형을 제안하였다. 온라인 리뷰

의 유용성 여부는 일반적으로 고객의 투표수에 

의해 결정되고 있으나, 최근에 작성된 리뷰이거

나 많은 고객들이 투표에 응하지 않는 경우가 많

아 투표만으로 유용한 리뷰를 선별하는데 무리

가 있다. 리뷰의 텍스트 정보는 리뷰의 유용성에 

중요한 영향을 미치며, 리뷰의 텍스트 정보를 반

영하기 위해 감성 및 감정분석과 토픽 모델링 결

과를 예측모형의 입력변수로 활용하였다. NRC 
감정사전을 기반으로 긍정 및 부정적인 감성값

과 8가지의 감정값을 계산하고, 토픽 수는 9개로 

하여 각 리뷰에 대해 9개 토픽에 대한 비중을 계

산하였다. 로짓, 인공신경망, CNN, GNN으로 예

측모형을 구축한 결과 GNN의 예측성과가 가장 

우수하게 나타났다. 예측모형에 대한 해석을 위

해 GNN 모형에 GNN Explainer를 적용하여 그래

프로 모형의 결과를 해석하였다. 
본 연구의 학술적 기여도는 다음과 같다. 첫

째, 최근 딥러닝에서 각광받고 있는 그래프 신경

망을 리뷰 유용성 예측모형에 최초로 적용하였

으며, 리뷰 유용성 예측에 많이 활용되고 있는 

CNN만큼 우수한 성과를 확인하였다. GNN은 각 

노드들 간의 연결관계를 그래프로 나타내어 예

측모형에 의한 결과가 어떤 노드의 영향을 받은 

것인지 쉽게 확인이 가능하다. 이는 향후 다른 

분야에도 적용할 수 있을 것이다. 둘째, 리뷰 유

용성 예측모형의 입력변수로 리뷰 텍스트의 정

보를 반영하기 위해 텍스트 마이닝의 결과를 활

용하였다. 리뷰의 텍스트에는 평점으로는 확인

하기 어려운 다양한 정보를 내포하고 있으며, 많
은 연구에서 리뷰 텍스트가 리뷰 유용성에 가장 

영향을 많이 미친다고 하였다. 리뷰 유용성 예측

모형을 활용하면 최근에 작성된 리뷰의 유용성 

여부도 확인할 수 있으며, 소비자들이 리뷰 유용

성에 대한 투표를 하지 않더라도 유용한 리뷰에 

대한 분류가 가능하다.
실무적 기여도는 다음과 같다. 첫째, 리뷰 유

용성 예측모형으로 최근에 작성된 리뷰에 대한 

유용성을 확인할 수 있다. 고객의 투표에 의한 ’
좋아요‘ 수가 많은 리뷰는 고객들에게 유용한 정

보를 제공할 수 있지만 너무 오래전에 작성되었

다면 잠재고객들이 공감하기 어려울 수 있다. 리
뷰 유용성 예측모형은 최근에 작성된 리뷰의 유

용성도 판단할 수 있어 최근에 작성된 리뷰 중 
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유용한 리뷰를 추출하여 제공할 수 있다. 최근에 

상품 및 서비스를 구매한 고객이 작성한 리뷰를 

확인하여 잠재고객들에게 최신정보를 제공할 수 

있을 것이다. 둘째, 설명가능한 GNN에 의해 도

출된 결과는 고객관리 및 판매촉진에 활용될 수 

있다. 리뷰 콘텐츠를 기반으로 도출된 변수의 중

요도는 제품이나 서비스에 대한 평가에서 잠재

고객들이 중요하게 생각하는 요인이다. 판매업

체는 변수 중요도를 통해 잠재고객들의 구매의

사결정 과정에 중요한 리뷰의 특징을 파악할 수 

있으며, 이는 잠재고객을 만족시킬 수 있는 리뷰

를 추천하고 최종적으로 구매로 이루어질 수 있

도록 할 수 있다. 셋째, 온라인 플랫폼은 리뷰 유

용성 예측모형을 통해 고객에게 투표를 받지 않

더라도 유용한 리뷰를 제공할 수 있다. 고객은 

번거로운 절차가 줄어드는 것으로, 온라인 플랫

폼 사용에 대한 고객 만족도를 높일 수 있을 것

이다. 게다가 온라인 리뷰 플랫폼은 온라인 리뷰 

텍스트의 감정과 토픽의 중요도에 의해 리뷰 추

천 시스템을 개선할 뿐아니라 온라인 구전 관리 

및 고객관계관리에도 도움이 될 수 있다.
본 연구의 한계점 및 향후 연구방향은 다음과 

같다. 첫째, 리뷰 콘텐츠를 기반으로 예측모형을 

구축하기 위해 영화리뷰 데이터를 사용하였으

며, 상위 250개의 영화리뷰를 대상으로 하였다. 
향후 연구에서는 영화를 장르별, 영화별 등으로 

분류하여 영화의 리뷰 콘텐츠에 대한 특성을 활

용할 수 있을 것이다. 둘째, 예측모형을 위한 목

표변수를 선정하기 위해 본 연구에서는 10표 이

상의 투표를 받은 리뷰를 대상으로 하여 60%이

상의 고객이 유용하다고 하면 유용한 리뷰라고 

분류하였다. 향후 연구에서는 유용한 리뷰에 대

한 구분을 보다 명확하게 할 수 있는 방법이 필

요할 것이다. 유용한 리뷰에 대한 투표수 비율을 

조정하거나 유용한 리뷰의 투표수를 그대로 적

용할 수 있을 것이다. 목표변수를 연속변수로 설

정하여 투표수를 그대로 반영한다면, 정보의 손

실을 최소화하여 보다 정확한 예측모형을 구축

할 수 있으며, 평점, 가독성, 리뷰길이, 리뷰어 속

성 등 선행연구에서 이미 입증된 리뷰 유용성에 

영향을 미치는 요인들을 예측모형 구축에 반영

하여 예측모형의 성과를 보다 향상시킬 수 있을 

것이다. 또한 GNN을 적용하기 위해 유클리드 

거리를 계산하여 가장 가까운 노드들을 연결하

였으나 threshold에 대한 최적화를 탐색해 볼 수 

있다. 향후 연구에는 노드들 간의 연결을 위해 

최근접이웃법 등 다양한 방법을 적용해 볼 필요

가 있다. 
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Abstract

The Prediction of the Helpfulness of Online 

Review Based on Review Content Using an 

Explainable Graph Neural Network

1)

Eunmi Kim*․Yao Ziyan**ㆍTaeho Hong***

As the role of online reviews has become increasingly crucial, numerous studies have been conducted 
to utilize helpful reviews. Helpful reviews, perceived by customers, have been verified in various research 
studies to be influenced by factors such as ratings, review length, review content, and so on. The 
determination of a review’s helpfulness is generally based on the number of ‘helpful’ votes from consumers, 
with more ‘helpful’ votes considered to have a more significant impact on consumers’ purchasing decisions. 
However, recently written reviews that have not been exposed to many customers may have relatively few 
‘helpful’ votes and may lack ‘helpful’ votes altogether due to a lack of participation. Therefore, rather than 
relying on the number of ‘helpful’ votes to assess the helpfulness of reviews, we aim to classify them based 
on review content. In addition, the text of the review emerges as the most influential factor in review 
helpfulness. This study employs text mining techniques, including topic modeling and sentiment analysis, 
to analyze the diverse impacts of content and emotions embedded in the review text. In this study, we 
propose a review helpfulness prediction model based on review content, utilizing movie reviews from 
IMDb, a global movie information site. We construct a review helpfulness prediction model by using an 
explainable Graph Neural Network (GNN), while addressing the interpretability limitations of the machine 
learning model. The explainable graph neural network is expected to provide more reliable information 
about helpful or non-helpful reviews as it can identify connections between reviews. 

Key Words : Review helpfulness, Review content, Prediction model, GNN, XAI
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