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 요약

이 연구는 이미 실생활에서 사용되고 있으나 이에 대한 실증적 사용자 경험 조사가 부족한 사물인터넷 

기반 제품에 대한 새로운 사용자 경험 방법론을 탐색해보고자 진행되었다. 지금까지의 사용자 경험에 대한 

연구가 주로 설문이나 관찰 방법 등을 통해 이루어져 온 것과 달리 본 연구에서는 사물인터넷 기반 제품 

중 지능형 에이전트인 아마존 에코(Echo)를 대상으로 사용자들의 온라인 리뷰를 분석하는 빅데이터 분석 

기법을 활용하여 사용자 경험을 살펴보았다. 토픽 모델링 분석 결과, 에코의 기능, 음성 인터랙션, 지속적인 

기능 개선과 관련된 사용 경험 요인들이 도출되었다. 또한 회귀분석결과 지속적인 기능 개선이 만족도에 

가장 큰 영향을 미치는 것으로 나타났다. 연구의 의의는 사용자 경험을 제고할 수 있는 지능형 사물인터넷 

제품 연구방법으로서 빅데이터 분석방법론 활용 가능성을 제시한 점이다.

■ 중심어 :∣빅데이터 분석∣토픽 모델링∣온라인 리뷰 분석∣사용자경험(UX)∣지능형 에이전트∣

Abstract

This study attempted to explore and examine a new user experience (UX) research method 

for IoT products which are becoming widely used but lack practical user research. While user 

experience research has been traditionally opted for survey or observation methods, this paper 

utilized big data analysis method for user online reviews on an intelligent agent IoT product, 

Amazon's Echo. The results of topic modelling analysis extracted user experience elements such 

as features, conversational interaction, and updates. In addition, regression analysis showed that 

the topic of updates was the most influential determinant of user satisfaction. The main 

implication of this study is the new introduction of big data analysis method into the user 

experience research for the intelligent agent IoT products. 
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Ⅰ. 서 론

가트너는 ‘2016년도 전략 기술 트렌드 10(strategic 

technology trends for 2016)[1]’을 발표하면서, 사물인

터넷, 인공지능, 자율성을 지닌 로봇이나 자동차 등 새

로운 기술이 적용된 포스트 모바일(post-mobile) 제품

이 각광받을 것으로 전망했다. 구글은 2016 개발자 회

의(I/O)를 통해 구글 어시스트와 구글 홈을 발표하면서 

지능형 에이전트와 사물인터넷 시장으로의 본격적인 

진출을 예고했다[2]. 

사물 인터넷 기반 제품으로 지능형 에이전트인 아마

존 에코와 같은 제품이 이미 상용화되었다. 이러한 제

품은 사용자 개인 특성이나 주변 정보를 학습하고[3] 

물리적 공간이나 환경과 밀접하게 연결되는 특성이 있

어[4][5] 이에 대한 사용자 경험과 상호작용방식이 다른 

제품군에서와 다른 양상으로 나타난다[6-8]. 따라서 새

로운 연구방법론의 모색이 필요한 시점이다. 

HCI(Human-computer interaction)분야에서는 제품

을 사용하는 사용자 경험을 파악하기 위하여 주로 설문

이나 인터뷰, 실험 방법을 활용해 왔다[9][10]. 그러나 

설문이나 실험은 실제 제품 사용 맥락을 반영하지 못하

는 한계점이 있다[10]. 이에 비해 사용 맥락을 고려하는 

장기 관찰 및 인터뷰 방법을 이용하여 환경이 제품의 

사용 경험에 영향을 크게 미치는 사물인터넷 기반 제품

들의 사용 경험 연구에 활용되기도 하였다

[4][5][7][11][12]. 하지만 장기 관찰 및 인터뷰는 데이터 

수집 및 분석에 적지 않은 시간과 자원이 소요되기 때

문에 실무에서 사용하는데 제약이 있다[9]. 

본 연구에서는 사물 인터넷 기반 제품에 대한 사용자 

경험을 파악하는 방법으로 실제 사용자들의 온라인 리

뷰를 대상으로 빅데이터 분석을 탐색적으로 적용해 보

고자 한다. 온라인 리뷰에는 사용자 생각이 직접적으로 

반영되며, 대규모로 수집될 수 있는 장점이 있다

[13][14]. 또한 실제 제품 사용 후 작성되므로 때로는 사

용자가 자각하지 못한 멘탈 모델을 드러내기도 한다

[15]. 과거에 비해 비정형 데이터를 수집하고 처리하는 

컴퓨팅 기술이 발전하면서 비정형 데이터 핵심 내용을 

추출하는 것이 용이하다. 뿐만 아니라 이를 통계적 분

석에 활용할 수 있는 정량 데이터로 변환하는 것이 가

능해진 것도 온라인 리뷰를 활용하는데 유리한 여건이 

된다.

이 연구에서는 사용자 경험을 구성하는 하위 요소 도

출을 위해 텍스트 마이닝 중 토픽 모델링 방법을 적용

하였다. 토픽 모델링은 통계적으로 문서 내의 하위 주

제들을 자동적으로 생성하는 특징이 있다[16]. 도출된 

하위 주제는 세부 요소들을 발굴하는 동시에, 해당 요

소와 관련된 평가나 감성어휘를 자동 추출하기 때문에

[17] 온라인 리뷰를 대상으로 한 연구에서 많이 사용되

어 왔다. 사용자 경험에 대한 평가에서는 사용자가 주

요하게 생각하는 제품 하위 요소나 개념을 밝히고자 하

므로[18][19] 사용자 경험 평가에 토픽 모델링을 적용하

려고 한다.

요컨대 본 연구의 목적은 사물 인터넷 기반 제품과 

같은 새로운 종류의 제품에 대한 사용자 경험을 평가하

기 위한 방법으로 빅데이터 분석 방법론 중에서 토픽 

모델링을 제안하고 이 방법론의 효용을 검증하는 것이

다. 이를 위하여 사물 인터넷 기반 제품인 지능형 에이

전트 에코를 사례로 선정하여 연구를 진행했다. 구체적

으로는 사용자가 지각하는 에코의 하위 특성을 도출하

고 해당 특성이 사용만족도에 미치는 영향을 통계적으

로 살펴보았다.

Ⅱ. 문헌 연구

1. 기존 사용자경험 조사방법론의 문제
사용자 경험(user experience)은 사용자가 제품이나 

서비스를 사용하면서 느끼는 정서적 반응이나 가치, 태

도 등 전반적인 경험을 포괄하는 개념이다[9][13][20][ 

21]. 연구에 따라 다르지만, 사용자 경험은 제품 사용 

전 기대나 사용 시 경험하게 되는 전반적인 행동이나 

느낌, 사용 후 태도 및 정서적, 인지적 반응을 포함한다. 

사용자 경험 연구를 통해 연구자는 사용자가 제품에 대해 

무엇을 가치 있다고 여기는지, 감성적 측면의 반응이나 

상호작용은 어떠한지 알아보고자 한다[9][13][22][23]. 

이 때 사용자가 느끼는 감정이나 가치는 제품을 사용
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하는 맥락에 따라 달라진다. 그렇기 때문에 Law et al. 

[23]은 사용자 경험 평가의 세 요소로 사용자 내적 상태

나 제품 기능, 특징과 함께 사용자와 제품이 상호작용

하는 환경 맥락(context)을 꼽았다. 즉, 사용자 경험을 

평가한다는 것은 사용자와 제품이 상호작용하는 특정 

맥락에서, 사용자가 가치 있다고 느끼는 제품 요소나 

개념은 어떤 것인지, 해당 요소에 대한 사용자 감정이

나 반응은 어떠한지를 살펴보는 것이다. 

HCI분야에서 이를 위해 사용해 온 방법들이 갖는 가

장 큰 문제점은 낮은 실용성(practicability)이다. 

Vermeeren et al.[9]은 현재 학술적 혹은 실무적으로 활

용되고 있는 사용자 경험 평가 방법의 특징을 정리하였

다. 그 결과, 맥락이 중요한 요소로 작용하는 제품이나 

서비스에 대한 사용경험 평가에서는 장기 조사나 현장 

실험을 활용하는 경우가 많았다. 그러나 이러한 방법은 

비용과 시간이 많이 들고 분석하기에도 어렵다는 단점

이 있다고 지적하였다. 

전반적으로 현재 사용되고 있는 사용자 경험 평가 방

법들은 깊이 있는 사용 경험 연구를 위하여 정성 데이

터를 수집하고 활용하는 경우가 많기 때문에 이러한 문

제점들이 두드러졌다. 이기호 외[13]는 이와 같은 문제

점에서 출발하여 실무에서 사용할 수 있는 효율적인 사

용자 경험 평가 방법을 개발하고자 하였다. 맥락 질문

법과 설문을 통하여 다양한 제품군에 대해 범용적인 평

가 방법을 개발하고 적용해 보았다. 그러나 이 연구 역

시 장기간에 걸친 현지 조사와 정성 연구를 기반으로 

요인을 도출하고 대규모 설문을 통하여 프로세스를 개

발하였다는 점에서 효율성 문제가 있다. 

사용자 경험 평가 방법론은 제품에 따라 새롭게 개발

되거나 개선돼 왔다. 변대호[24]는 스마트 TV는 기존 

TV나 IPTV와 다른 특성을 갖기 때문에 사용자가 만족

을 느끼는 요인도 달라질 수 있다고 보았다. 관련 요인

을 밝히기 위해 상품 후기를 분석하여 만족에 영향을 

주는 요소들을 발굴하였다. Kjeldskov et al.[10]은 모바

일과 관련한 사용자 경험 평가 방법들을 정리하였다. 

이처럼 제품에 따라 사용자 경험에 영향을 미치는 요소

나 사용 맥락, 특징적인 인터랙션 등이 달라지기 때문

에 적절한 사용자 경험 평가 방법이 필요하다.

이 연구에서는 기존 사용자 경험 평가 방법의 낮은 

실용성을 극복하고 사용맥락이 사용경험에 밀접한 영

향을 주는 사물 인터넷 기반 제품에 대한 사용자 경험 

평가에 적절한 방법론으로 온라인 리뷰를 활용한 토픽 

모델링을 제안한다.

2. 사용자 경험 도출을 위한 온라인 리뷰 분석
온라인 리뷰는 서비스나 제품에 대한 사용자 생각과 

의견을 알 수 있는 정보원이다[17][25]. 온라인 리뷰를 

통하여 서비스나 제품 개선점을 파악하거나[14][26] 의

사 결정에 활용하기도 한다[15][27]. 

온라인 리뷰 연구는 크게 두 종류로 나뉠 수 있다. 첫 

번째는 온라인 리뷰에 나와 있는 사람들 의견이나 정보

를 추출하는 연구이다. 자동차 포럼에서 리뷰를 크롤링

하여 자동차 브랜드와 개별 모델에 대한 사람들 생각을 

구조적으로 파악하고자 한 연구[15]가 대표적이다. 온

라인 리뷰에서는 사람들이 제품을 어떻게 생각하고 느

끼는지, 많은 사람들이 공통적으로 생각하는 제품 장단

점은 무엇인지[28] 등을 알 수 있기 때문에, 온라인 리

뷰를 통해 사용자 경험을 파악하고 측정하려는 연구들

이 진행되어 왔다[14][24]. 이 연구들은 오피니언 마이

닝이나 텍스트 마이닝을 통한 키워드 추출 방법을 사용

하였다. 예를 들어 채승훈[29]은 소셜 커머스 어플리케

이션과 오픈 마켓 어플리케이션 사용 경험을 비교하기 

위하여 텍스트 마이닝 기법을 활용하여 리뷰를 하위 주

제로 분류하고, 해당 주제가 긍정적인지 부정적인지를 

계산하였다. 

이들 연구에서 온라인 리뷰를 사용한 이유는 설문이

나 실험에 비해 사용자의 솔직한 생각이 반영되기 때문

이다. 설문이나 실험에서는 연구 참여자가 연구 진행자

를 의식해 사회적으로 바람직한 응답을 하거나, 실험 

상황에서 편향들이 발생하기도 한다[30]. 그러나 온라

인 리뷰는 자연스러운 일상에서 작성되기 때문에 사용

자 의견이나 생각이 그대로 반영되며 때로는 사용자가 

의식하지 못한 멘탈 모델을 드러내기도 한다[15]. 제품

이나 서비스를 사용하는 사용자 경험 측면에서는 실험

이나 설문에 비해 온라인 리뷰에서 실제 맥락을 반영한 

사용자 피드백이 나타난다. 
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두 번째는 온라인 리뷰 정보를 바탕으로 수요를 예측

하는 모델을 세우거나[31], 리뷰에서 사용자 특성을 도

출하여 추천 시스템에 활용하는 연구[32]이다. 이 유형

의 연구들은 제품 판매 데이터나 사용자 특성 등 다른 

데이터와 온라인 리뷰 사이에 통계적 관계를 검증한다. 

또는 다른 데이터를 설명하는데 온라인 리뷰 데이터를 

활용한다. 즉 온라인 리뷰를 종속 변수로 하여 다른 독

립 변수를 설명하고자 한다. 

두 번째 유형의 연구에서 확인할 수 있는 온라인 리

뷰의 장점은 통계적 유용성이다. 연구 대상이 특수하거

나 서비스 및 제품의 사용자가 적은 경우 설문이나 실

험을 위한 표본을 모집하기 어렵다. 설문이나 실험을 

진행하더라도 살펴보고자 하는 모든 측정 항목이나 개

념에 대해 조사를 진행하는 것은 거의 불가능하다. 외

부 데이터와 이를 결합할 경우 통계적인 신뢰도에 문제

가 발생할 수 있다. 이에 비해 온라인 리뷰는 대규모 표

본을 비교적 쉽게 구할 수 있다. 리뷰 특성상 구매자 특

징이나 제품의 판매 데이터, 별점으로 나타나는 만족도 

등 연관 지어 분석할 수 있는 관련 데이터가 풍부하다

는 점도 온라인 리뷰가 갖는 장점이다.

3. 토픽 모델링
토픽 모델링은 하나의 문서를 주제(topic) 혼합체로 

가정하는 데서 출발한다[33]. 문서에 나타나는 주제들

을 알아내기 위하여 통계적인 추론 기법을 활용하는데, 

LDA(Latent dirichlet allocation) 알고리즘이 대표적이

다[32]. LDA 알고리즘은 문서 내에 출현하는 단어들이 

독립적이지 않다고 가정하여 단어들의 다항분포를 생

성한 조건을 사후적으로 추론하여 주제를 발견한다. 즉, 

LDA에서 주제는 단어들에 대한 다항분포로 정의될 수 

있다[16][17]. 

LDA 알고리즘은 구조화되지 않은 비정형 데이터에

서 주제를 자동적으로 발굴한다는 장점이 있으며[34], 

해당 주제와 관련된 단어들을 확인할 수 있기 때문에

[17] 텍스트 마이닝 연구나 온라인 리뷰를 대상으로 한 

연구들에서 활용되어 왔다. Jo et al.[17]은 LDA 기반의 

새로운 알고리즘을 제안하면서 아마존 리뷰를 대상으

로 알고리즘 평가를 진행하였다. 연구 결과 카메라에 

대한 리뷰 내에서도 렌즈나 줌 등 다양한 하위 평가 요

소들이 발굴되었고 토픽 내에 이에 대한 평가어가 같은 

토픽 내에서 출현했다. 채승훈 외[14]는 쇼핑 어플리케

이션에 대한 사용자 경험 비교 분석을 위하여 LDA를 

활용하였다. 그 결과 쿠폰이나 할인 등 마케팅 측면에

서 뿐만 아니라 로그인이나 결제 등 어플리케이션 기능

에 대한 사용성에서 나타나는 하위 요소들이 리뷰에서 

나타났다. 또한 해당 토픽의 비율과 리뷰에서 나타나는 

감정값을 계산하였다. 

이처럼 LDA는 LSA(Latent semantic analysis)등 다

른 토픽 모델링 방법에 비해 결과 해석이 용이하고[16] 

방대한 비정형 데이터의 차원을 축소해 여러 주제들을 

도출하는데 장점이 있다[17]. 보편적으로 정성 연구에

서는 연구자가 데이터를 분석하기 위해 상당한 시간과 

노력을 투입한다. LDA에서는 그러한 과정이 컴퓨터 연

산 과정에 의해 이루어져 특히 데이터가 방대한 경우 

유용할 수 있다. 

사용자 경험 평가에서는 사용자에게 지각되는 기능

이나 하위 요소들을 도출하고 그에 대한 사용자 감정을 

파악하는 것이 중요하다. LDA는 문헌 내에서 하위 주

제를 도출하는 동시에 단어들을 함께 확인할 수 있기 

때문에 하위 요소에 대한 감정 단어나 평가 단어를 도

출하여 사용자 경험을 평가하는데 적용될 수 있다. 

Ⅲ. 사례 연구

1. 연구 대상 및 방법론
연구 대상으로는 아마존(Amazon.com)에서 출시한 

에코(Echo)를 선정하였다. 에코는 지능형 에이전트를 

탑재한 제품으로 스피커, 스마트 홈, 물건 주문 등 다양

한 기능을 갖추고 있다[35]. 에코는 원통형의 단순한 기

기 디자인으로 제품에 스크린이 없으며 음성을 통한 대

화형 인터랙션을 주로 사용하도록 되어 있다. 

에코는 알렉사(Alexa)라고 불리는 지능형 에이전트

를 탑재하고 있어 사용자 질문에 대답하거나 사용자 요

청에 따라 음악을 틀어주는 기능을 수행한다. 사용자가 

스마트 전구나 스마트 홈 제품을 설치한 경우 이 제품
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그림 1. 연구 절차

들과 연결되어 집안 조명을 에코를 통해 음성으로 제어

할 수 있으며 최근에는 온라인 장바구니에 물건을 추가

하거나 배달 음식을 주문하는 기능도 추가되었다. 아마

존 에코 판매 페이지에는 약 3만 건이 넘는 리뷰(2016

년 3월 기준)가 게시되어 있어 본 연구에서 제안하고자 

하는 온라인 리뷰 분석 방법을 적용하기에 충분하다고 

판단하였다.

2. 데이터 수집 및 전처리
본 연구는 위 [그림 1]과 같이 데이터 수집 및 전처리, 

분석의 과정을 거쳐 진행되었다. 우선 리뷰 수집은 오

픈소스 프로그램인 파이썬(Python)을 이용하여 크롤링

하였다. 에코 온라인 리뷰 페이지1에서 리뷰 작성 날짜, 

작성자 ID, 제품을 평가한 별점, 리뷰를 가져오도록 코

드를 작성하였다. 수집 결과, 2015년 6월 19일 ∼ 2016

년 3월 30일까지 작성된 리뷰 34,548건이 수집되었다. 

데이터 전처리와 분석에는 오픈 소스인 R ver3.4.3.을 

사용하였다. 리뷰 작성자, 제품에 대한 별점, 작성 날짜

를 해당 내용에 알맞은 형태로 변경하였다. 특히 리뷰 

데이터는 최종적으로 분석에 알맞은 벡터 데이터 형태

로 변경하였다. 벡터 데이터는 리뷰에 등장하는 단어와 

해당 단어 출현 빈도로 구성된다[36]. 이 과정은 텍스트 

분석을 위하여 개발된 R의 tm(text mining) 패키지[37]

를 사용하였다. tm 패키지는 텍스트 데이터를 받아 말

뭉치(corpus)를 만들고, 말뭉치에서 문장 부호, 숫자 등

1 에코 온라인 리뷰 페이지 주소 :

https://www.amazon.com/Amazon-Echo-Bluetooth-Speaker-with

-WiFi-Alexa/product-reviews/B00X4WHP5E/ref=cm_cr_dp_see_al

l_summary?ie=UTF8&showViewpoints=1&sortBy=helpful

을 제거하는 등 텍스트 마이닝을 위한 기능을 제공하고 

있다. 

구체적으로 시행된 전처리 과정은 다음과 같다. 텍스

트 문서를 말뭉치로 만든 뒤, 크롤링 과정에서 삽입된 

html 태그, 관사나 지시 대명사 등 분석 시 유의미하지 

않은 단어들을 불용어(stopwords)로 처리하여 삭제하

였다. 이 과정에서 이미지, 영상만 있거나, 한 문장밖에 

없는 짧은 리뷰들은 삭제되었다. 정제한 텍스트 데이터

는 문서-단어 매트릭스(document-term matrix)로 변

환하여 한 리뷰 안에 등장하는 단어들과 빈도를 가진 

매트릭스를 구성하였다. 매트릭스 구성 시 단어 빈도는 

TF-IDF(term frequency–inverse document frequency) 

가중치로 계산하였다. 전처리를 거쳐 분석에 활용된 리

뷰는 총 16,861건이었다. 리뷰의 평균 별점은 4.3점, 리

뷰의 평균 길이는 653자였다.  

3. 분석 방법
본 연구에서는 리뷰에 어떠한 내용이 분포되어 있는

지 살펴보기 위하여 토픽모델링을 활용하였다. 그 중에

서도 Blei[33]가 제안한 알고리즘에 따라 LDA기법을 

사용하였다. 분석에는 오픈소스 R의 lda패키지를 사용

하였다[38]. 

LDA 분석 시 지정할 수 있는 파라미터로는 토픽 수, 

계산을 시행할 샘플링 횟수, 샘플링 결과에서 초기 결

과 중 사용하지 않을 계산 결과 수(burn-in), 문서 내 주

제의 비율(alpha), 주제의 잠재 다항분포(eta) 값이 있

다. LDA는 확률에 기반한 모델이기 때문에 주제의 수

가 주어지지 않은 경우, 샘플링의 반복 횟수와 주제의 
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수를 조정하여 가장 적절하다고 판단된 수로 지정한다

[34][39]. 본 연구에서는 샘플링 횟수를 7,000회로 지정

하고, 총 5개 토픽을 지정하였다. 샘플링을 반복할수록 

결과가 점차 개선되기 때문에 총 샘플링 횟수 중 초기 

연산 결과를 버리고 나머지 결과만으로 결과를 도출하

도록 지정할 수 있다. 이를 번인(burn-in)이라 하는데, 

이 값은 1,000으로 지정하였다. 온라인 리뷰는 리뷰 내

에 다양한 주제들이 등장할 수 있기 때문에 문서 내 주

제 비율을 0.1로 높게 설정하였다. 단어 출현 빈도와 관

련된 잠재 다항분포 값 역시 0.1로 정하였다. 

LDA 결과에서 활용된 데이터는 두 종류이다. 첫 번

째는 각 토픽에 해당하는 상위 30개 단어를 뽑아, 어떠

한 하위 주제들이 도출되었는지 살펴보았다. 두 번째는 

도출된 하위 주제가 만족도에 미치는 영향을 살펴보기 

위하여 문서 내 토픽의 비율을 계산하였다. 문서 내 토

픽 비율은 한 온라인 리뷰 내에서 각 토픽이 차지하는 

비율로, 앞서 도출한 토픽 단어와 리뷰 단어를 비교하

여 계산하게 된다. 각 온라인 리뷰마다 사용자들이 평

가한 별점(5점만점)을 종속 변수에 해당하는 만족도로, 

각 토픽의 비율을 독립 변수로 하여 다중 회귀 분석을 

실시하였다. 

IV. 연구결과

1. 토픽 도출
토픽모델링 결과, 총 5개의 토픽이 도출되었다. 전반

적으로 에코를 부르는 이름인 “alexa”가 여러 토픽에 

분포되어 있고, good, love 등 에코에 대한 긍정적인 감

정 평가도 나타났다. 

Topic 1은 update, keep, better 등 지속적인 업데이트

와 관련된 내용이 주를 이루었다. 또한 가족이나 친구 

등 에코를 사용하는 다른 사람에 대한 언급도 함께 나

타났다. Topic 1은 특정 기능에 대한 주제라기보다 제

품을 사용하면서 업데이트되는 기능이나 성능에 대한 

내용이라 할 수 있다. 에코는 출시 후 지속적으로 업데

이트를 진행하면서 새로운 기능을 추가하고 연동되는 

제품이나 서비스를 확장해 왔다. 대표적으로 스마트 홈 

기능이나 쇼핑 리스트 관련 기능이 있다. 이러한 업데

이트 측면이 리뷰에서도 나타난 것을 알 수 있다. 또한 

다른 토픽에 비해 amazing, enjoy, best 등 감정적인 단

어들이 많이 나타났다. 

Topic 2는 speaker, sound, quality, bluetooth 등 스피

커와 관련된 내용이었다. 특히 제품 물성을 지칭하는 

단어들(device, product)과 그에 대한 세부 평가 요소

(function, quality, bluetooth)가 함께 나타나 스피커에 

대한 스펙을 평가하는 방식으로 내용이 구성된 것을 알 

수 있다. 

표 1. LDA에 의한 토픽 분류 결과
topic1
업데이트

topic2
스피커

topic3
대화형 UI

topic4
스마트 홈

topic5
기타 기능

1 love great question device list
2 great voice ask light love
3 alexa speaker answer connect music
4 music good alexa control great
5 family like love work play
6 update device time turn use
7 keep sound understand product shop
8 feature product siri alexa alexa
9 get use know home listen
10 better really tell house radio
11 use quality get unit timer
12 purchase love like room get
13 amazing better find get device
14 new feature really purchase thing
15 friend function say remote easy
16 time work music addition ask
17 list music good star feature
18 much nice play system time
19 become pretty weather issue speaker
20 help integrate alway wifi song
21 best command great app add
22 function much word like prime
23 product well improve try book
24 part price name voice read
25 buy capable wake smart alarm
26 continue still search volume station
27 device see many people good
28 really bluetoot-h device though make
29 ad google give integrate tell
30 enjoy new song able like
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Topic 3에서는 question, siri, answer 등 음성 인터랙

션 관련된 내용이 나타났다. 이 토픽에서는 말과 관련

된 단어(question, ask, answer)들이 주로 나타났고, 음

성 UI를 통해 실행되는 내용들(music, weather, search)

도 함께 나타났다. 

Topic 4에서는 light, control, house 등 스마트 홈 기

능과 관련된 단어들이 하나의 주제로 묶였다. 주제 특

성 상 공간과 관련된 단어들(home, house, room)이 가

장 많이 나타났다. 또한 light, unit 등 스마트 홈 시스템

과 관련한 하위 제품들의 명칭들도 나타났다. 

마지막으로 Topic 5에는 에코의 스피커 기능으로 할 

수 있는 기타 기능들이 함께 나타났다. 음악이나 라디

오 듣기(music, radio, station, song), 책 읽기(book, 

tell), 쇼핑(shop, list), 타이머 등 에코로 할 수 있는 기

능을 나타내는 단어들이 함께 묶였다.

토픽은 크게 기능과 관련한 토픽(topic 2, topic 4, 

topic 5), 인터랙션 방식과 관련한 토픽(topic 3), 업데이

트를 통한 기능 개선과 관련한 토픽(topic1)으로 분류할 

수 있었다. 분류와 상관없이 분석에서 나타난 평가, 감

정 관련 어휘로는 easy, new, love, amazing 등의 형용

사가 있었다. 또한 가족이나 친구 등 제품과 관련된 사

람들을 나타내는 명사가 나타났으며, 제품이 사용되거

나 기능이 영향을 미치는 공간에 대한 어휘들도 있다.

2. 토픽 속성이 만족도에 미치는 영향
앞에서 도출된 LDA 결과를 바탕으로 각 토픽이 제품

만족도에 미치는 영향을 통계적으로 살펴보았다. 앞서 

분류한 세 종류 토픽 중 어떠한 토픽이 만족도에 가장 

큰 영향을 미치는지 살펴보기 위하여 모델을 비교해 보

았다. 모델 비교를 위하여 상대적인 모델의 간명성과 

적합도를 평가하는 데 사용되는 AIC (Akaike 

information criterion) 값을 활용하였다[40][41]. 만족도

에 영향을 미치는 변수들에 대한 회귀모델 결과는 다음 

[표 2]와 같다. 

먼저 모델 1은 스피커, 스마트 홈, 기타 기능이 만족

도에 미치는 영향을 보여준다. 기타 기능의 경우 리뷰

에서 등장 빈도가 높을수록 만족도도 높아지는 것으로 

나타났으나(t=5.87, p< .001), 스피커 관련 기능(t=-3.38, 

표 2. 만족도에 영향을 미치는 변수에 대한 회귀분석 모델
model 1 model 2 model 3

업데이트 0.686***
(0.05)

대화형 UI -0.521***
(0.048)

-0.412***
(0.048)

기타 기능 0.294***
(0.050)

0.239***
(0.050)

0.275***
(0.025)

스마트 홈 -0.215***
(0.046)

-0.331***
(0.047)

-0.252***
(0.047)

스피커 -0.173***
(0.051)

-0.204***
(0.051)

-0.129**
(0.051)

AIC 39925.43 39809.74 39625.25
Adjusted R2 0.005 0.013 0.026
Residual Std. 

Error 1.002 0.998 0.991

F Statistic 25.442*** 48.776*** 77.070***

 * : p< .0５　　 ** : p< .01　　 *＊* : p< .0０１에서 유의함

p< .001)과 스마트 홈 기능(t=-4.62, p< .001)은 적게 나

타날수록 만족도가 높아지는 것으로 나타났다.

모델 2는 모델 1에서 대화형 UI를 추가로 회귀시킨 

것으로 모델 1에 비해 설명력이 좀 더 올라간 것을 알 

수 있다. 기능과 대화형 UI 모두 통계적으로 유의하게 

영향을 미치는 것으로 나타났다. 스피커, 스마트 홈 기

능과 유사하게 대화형 UI(t=-10.869, p< .001)는 리뷰에

서 많이 등장할수록 만족도가 낮아지는 것으로 나타났다. 

모델 3은 모델 2에서 업데이트 관련 항목을 추가하여 

회귀시킨 결과이다. 결과를 살펴보면 만족도를 매우 낮

은 수준에서 설명하고 있으나, 세 모델 중 AIC값이 가

장 낮아 간명성과 적합도 측면에서 가장 뛰어난 모델이

라 볼 수 있다. 스피커, 대화형 UI, 스마트 홈 기능은 리

뷰에 적게 등장할수록 만족도에 긍정적 영향을 주는 것

으로 나타났고, 지능 측면(t=13.69, p< .001)과 기타 기

능은 리뷰 등장 빈도가 만족도에 긍정적인 영향을 미치

는 것으로 밝혀졌다.

만족도에 영향을 미치는 변수들 간 상대적인 영향력

을 평가하면, 업데이트 측면(β=.686)이 가장 큰 영향을 

보이는 변수로 나타났다. 대화형 UI(β=-.412)가 두 번

째로 큰 영향력을 보이는 변수였다. 대화형 UI의 등장 

빈도가 높을수록 부정적인 영향을 미치는 이유는 검색 

기능의 한계 때문인 것으로 추정된다. 해당 토픽과 관

련된 리뷰들을 살펴보면 음성인식률 자체는 높으나 복
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잡한 질문에 대한 답을 하지 못한다는 내용이 있었다. 

특정한 사건이나 정보에 대해 질문했을 때에는 구글 검

색 결과를 그대로 읽어 불필요한 정보까지 제공하는 것

이다. 

스피커와 스마트 홈 기능도 등장 빈도가 높을수록 만

족도에 부정적인 영향을 미치는 것으로 나타났다. 블루

투스나 와이파이의 연결 불안정으로 인한 문제이거나 

다른 서비스나 제품과의 통합 측면에서 발생한 문제로 

추정된다. 

업데이트 측면과 기타 기능은 모두 만족도에 긍정적

인 영향을 주는 것으로 나타났다. 온라인 쇼핑이나 라

디오 플레이, 책 읽기 등 에코가 업데이트 되면서 추가

된 기능들이 만족도에 긍정적인 영향을 주는 것으로 보

인다.

V. 토의

본 연구는 온라인 리뷰 분석 방법을 사용자 경험 분

석 방법으로 적용해 보고자 하였다. 아마존의 지능형 

에이전트 제품인 에코에 대한 온라인 리뷰를 바탕으로 

토픽 모델링 분석을 실시한 결과, 총 5개 토픽이 도출되

었다. 5개 토픽은 다시 기능, 인터랙션, 업데이트라는 3

개의 카테고리로 나뉘었다. 각 카테고리 중 사용자가 

느끼는 만족도에 가장 큰 영향을 미치는 카테고리는 업

데이트 측면이었다. 연구 결과를 하위 요소 측면과 어

휘 측면으로 나누어 기존 연구와 함께 살펴보고자 한다. 

우선 사용자들은 지능형 에이전트가 탑재된 제품을 

크게 기능, 인터랙션 방식, 기능개선의 측면으로 나누어 

평가하는 모습을 보였다. 기능과 인터랙션 방식은 기존

의 사용성 평가 연구에서도 평가 대상이 되었던 요소들

이다[13][20][21]. 기존 정성 연구 결과와 비교해 보면 

상당히 개략적으로 나타난다는 점을 알 수 있다. 그러

나 LDA분석으로 하위 요소와 만족도와의 상관관계 분

석을 통해 비정형 데이터로도 정량적 분석을 시행할 수 

있었다.

토픽 모델링에서 나타난 평가 및 감정 어휘들은 기존 

사용자 경험 평가를 위한 설문에서 사용되는 어휘들과 

유사한 어휘들도 있었으나, 그렇지 않은 어휘들도 나타

났다. 대표적으로 easy나 amazing과 같은 어휘는 각각 

사용용이성, 새로움(novelty)과 같은 개념을 측정할 때 

사용되는 단어들이다. 반면 love나 great, help, 

understand와 같은 단어들은 기존 사용성 평가 연구에

서 잘 사용되지 않거나 개념적으로 아직 정의가 불분명

한 단어들이라 할 수 있다. 이 단어들은 지능형 에이전

트나 스마트홈 IoT 기기가 갖는 특성 혹은 상호작용 시 

발생하는 감정들을 표현하는 것으로 이에 대한 지속적

인 개념화와 연구가 필요하다. 

Ⅵ. 결론

1. 연구 요약 및 함의
본 연구는 온라인 리뷰를 이용하여 사물 인터넷 기반

제품에 대한 사용자 경험을 살펴보고자 하였다. 아마존

에서 출시한 에코를 사례로 분석한 결과, 총 3가지 하위 

카테고리에 대해 5가지 토픽이 추출되었다. 

본 논문의 실무적 의의는 효율적인 사용자 경험 평가

를 위하여 온라인 리뷰와 텍스트 마이닝 방법론을 실제

로 적용해 보았다는데 있다. 온라인 리뷰를 이용한 텍

스트 마이닝 방법론은 상대적으로 적은 비용과 시간으

로 분석을 진행할 수 있다. 예컨대 가정 내 로봇에 대한 

사용자 경험 연구[4][11]에서는 정성 연구 방식으로 6개

월 간 연구를 진행하였다. 그러나 온라인 리뷰를 텍스

트 마이닝으로 분석하는 경우 짧게는 1주일이면 대략

적인 결과를 도출할 수 있어 시간 효율 측면에서 우위

를 갖는다. 관련 제품을 기획하고 판매하는 회사에서는 

온라인 리뷰 분석을 통해 사용자 경험을 상대적으로 쉽

고 빠르게 파악할 수 있을 것이다. 

온라인 리뷰와 텍스트 마이닝 방법은 특히 다음 두 

가지 경우에 유용하게 적용될 수 있다. 첫 번째는 개선

이 필요한 문제를 발굴하고, 의사결정을 내릴 때이다. 

문제 해결을 위한 자원과 시간을 배분하기 위한 의사결

정 시에는 만족도에 대한 회귀 분석 등 정량적 분석이 

도움이 될 수 있다. 현재 사용자들이 제품에 대해 가장 

중요하다고 느끼는 기능은 무엇인지, 해당 기능이 만족
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도에 어떠한 영향을 미치는지를 정량적으로 확인할 수 

있다. 예컨대 이 연구에서처럼 에코 분석 결과 대화형 

UI나 스피커가 만족도에 부정적인 영향을 미치는 것으

로 나타난 경우 해당 기능과 관련해서 문제를 파악하고 

개선해야 한다는 목표를 세울 수 있다. 두 번째는 시간 

흐름에 따라 제품에 대한 사용자 경험을 비교할 수 있

다는 점이다. 시기에 따라 리뷰를 분석하거나 업데이트 

전후를 기준으로 내용을 분리하여 비교할 경우, 제품사

용주기에 따라 사용자 반응이 어떻게 달라지는지를 확

인할 수 있을 것이다. 이를 통해 제품이나 서비스가 사

용자 경험에 초점을 둔 기획 의도나 방향에 따라 적절

하게 개선되고 있는지, 사용자가 긍정적인 반응을 보이

는 기능이나 특징에는 어떤 것들이 있는지 확인할 수 

있다.

이 연구가 갖는 이론적인 시사점으로는 지능형 에이

전트와 관련하여 사용자가 느끼는 요소나 감정과 관련

하여 새로운 어휘들을 발견하였다는 것이다. 새로운 어

휘를 발견하는 과정은 사용자 경험과 관련된 새로운 요

소를 발굴하고 개념화하기 위한 가장 기초적인 단계가 

될 수 있다. 예컨대 대화형 인터랙션은 주로 알고리즘 

측면에서 논의가 이뤄져 왔다. 이에 대한 사용자 경험

을 평가하는 설문 항목이나 측정 항목을 만들 때, ‘잘 이

해한다’고 느끼는지 ‘질문에 대한 대답이 적절한지’ 와 

같이 본 연구에서 나타난 단어들이 활용될 수 있다. 나

아가 이 단어들을 중심으로 사물 인터넷 제품이나 대화

형 인터랙션 중심의 서비스에서 사용자 경험 평가 시 

고려해야 하는 주요 개념을 새롭게 발굴하고 정의해 나

갈 수 있을 것이다.

2. 연구의 한계 및 향후 연구 방향
본 연구가 지닌 한계점은 다음과 같다. 첫 번째는 온

라인 리뷰를 활용함으로써 발생하는 한계점이다. 기존 

연구에 따르면, 온라인 리뷰는 상대적으로 호의적인 의

견이 주를 이루기 때문에 부정적 의견이 반영되지 않거

나 자료 자체가 편향될 수 있다[37]. 본 연구에서도 대

부분 리뷰가 긍정적으로 제품을 평가하고 있었고, 부정

적인 성향의 리뷰는 훨씬 적었다. 리뷰 내에서 긍정적 

내용과 부정적 내용을 구분하여 분석에 활용하거나, 판

매량이나 로그데이터 등 별점 이외 지표를 분석에 활용

하는 방법을 고려해 볼 수 있을 것이다. 

두 번째는 분석 방법상 발생하는 한계점이다. 본 연

구에서 사용한 LDA 알고리즘은 특정한 기준을 설정하

지 않고 통계적 원리를 활용하여 자동적으로 주제를 발

굴한다. 따라서 기존에 밝혀지지 않은 내용을 탐색하는 

데에 장점이 있으나, 반대로 도출된 내용에 대한 과학

적 엄밀성(scientific quality)이 낮다는 한계가 있다. 이

를 보완하기 위해서는 LDA 결과를 해석할 때에 이 분

야 전문가들과 함께 분석함으로써 외적 타당성을 높이

는 방법, 사후 설문이나 통계적 검증을 통해 내적 타당

성을 높이는 방법 등을 생각해 볼 수 있다. 아울러 본 

연구에서 활용된 알고리즘은 비교적 단순한 수준이므

로 향후 연구에서는 검증하고자 하는 제품 사용성 목표

에 기반하여 새롭게 알고리즘을 구현할 수도 있을 것이

다. 
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