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<Abstract>

   

Ⅰ. 서 론

자산관리 애플리케이션은 기본적으로 계좌

통합조회 서비스를 제공하며, 이를 통해 가계부

를 자동으로 작성하고 소비패턴을 분석하여 맞

춤형 금융상품을 추천하는 등 개인 금융 데이

터를 활용한 다양한 부가서비스를 제공한다. 이

러한 서비스를 활용하여 모바일로 자산을 관리

하는 사람들이 늘고 있으며, 이에 따라 가계부, 

카드 사용내역 관리, 세금 계산 등이 가능한 애

플리케이션이 인기를 끌며 이른바 ‘앱테크’(애

플리케이션과 재테크의 합성어)라는 신조어가 

등장하기도 했다(조선비즈, 2017). 게다가 지난 

8월 데이터 3법(개인정보보호법·신용정보법·정

보통신망법) 개정안이 시행되면서 기업 간의 

데이터 거래가 가능해져 빅테크, 은행업, 핀테
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크 업계가 함께 경쟁하게 되어 자산관리 서비

스를 제공하던 핀테크 업계에 큰 변화가 있을 

것으로 전망된다. 해외에서는 이미 자산관리 애

플리케이션이 필수 서비스로 자리 잡고 있으며, 

미국의 대표적인 자산관리 애플리케이션 민트

(Mint)는 회원 수 5,000만명이 넘고, 이와 유사

한 기업인 요들리(Yodlee)는 약 1억명 이상의 

사용자를 보유하고 있다(조선일보, 2020). 이와 

동시에 국내에서도 핀테크 분야 스타트업인 뱅

크샐러드와 토스가 비약적인 성장을 하고 있다. 

토스는 월간 활성 사용자가 1,000만 명을 돌파

했고(매일경제, 2019), 뱅크샐러드는 2017년 6

월 애플리케이션 런칭 이후 매달 30%씩 성장하

며 대세 핀테크 서비스로 자리매김하였다(중앙

일보, 2019). 이렇듯 핀테크 자산관리 서비스가 

주목을 받고 있으나 학문적 연구는 미비한 실

정이다. 기존 연구들은 핀테크 서비스 모델 연

구(서문석, 김동호, 2019), 핀테크 애플리케이

션 사용자 경험 연구(정승재, 김승인, 2020; 김

현우, 김승인, 2020) 등이 있었으며 실험이나 

설문조사에 기반한 연구가 주를 이루었다. 또한 

자산관리 애플리케이션에 대한 연구는 이뤄지

지 않았다.

따라서 본 연구에서는 앞으로 큰 성장이 기

대되는 자산관리 핀테크 기업들의 사용자 리뷰

를 분석하여 그동안의 제공되었던 서비스의 강

점 및 보완점을 도출하고 자산관리 핀테크 기

업의 핵심 요소를 분석하고자 한다. 본 연구에 

온라인 리뷰를 활용한 이유는 실험이나 설문조

사와 비교하면 비교적 많은 사용자의 솔직한 

의견을 반영할 수 있기 때문이며(황해정 등, 

2016), 최근 연구에서 대량의 텍스트 데이터를 

활용하여 서비스나 제품의 사용 요인을 밝히는

데 텍스트 마이닝 기법을 활용하고 있어 이를 

분석 방법으로 적용하였다(이경상 등, 2018; 정

풀잎 등, 2019). 구체적으로는 텍스트 마이닝 

기법 중 토픽모델링과 감성분석, 그리고 두 방

법론을 합친 속성별 감성분석을 활용한다. 본 

연구는 성장 잠재력이 뛰어난 자산관리 핀테크 

시장에서 서비스들이 갖춰야 할 요소를 텍스트 

마이닝 기법을 활용하여 사용자 관점에서 분석

하였다는 것에 학술적 의의가 있다. 실무적으로

는 자산관리 핀테크 선두기업인 뱅크샐러드와 

토스의 애플리케이션 서비스에 대한 보완점을 

제시하였다는 것에 의의가 있다. 

본 연구는 다음과 같이 구성된다. 제Ⅱ장에

서는 자산관리 핀테크 기업에 대해 설명하고, 

텍스트 마이닝 관련 선행연구를 살펴본다. 제Ⅲ

장에서는 본 연구에서 적용한 연구 방법 및 절

차를 세부적으로 설명한다. 제Ⅳ장에서는 분석

한 연구 결과를 해석하고, 마지막으로 제Ⅴ장에

서는 연구의 의의 및 시사점 등을 제시한다.

Ⅱ. 이론적 배경

2.1 자산관리 핀테크 기업 – 뱅크샐러드, 

토스

자산관리 애플리케이션은 계좌통합조회 서

비스를 기본적으로 제공하면서, 이를 통해 고객

을 대신하여 가계부를 자동으로 작성하고 소비

패턴을 분석하여 맞춤형 금융 상품을 추천하는 

등 개인 금융 데이터를 활용한 다양한 부가서

비스를 제공하는 것을 말한다. 국내 선두 기업

으로는 대표적으로 뱅크샐러드와 토스가 있다. 
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뱅크샐러드는 가계부 서비스부터 지출 분석, 통

합 자산 조회, 금융상품 추천, 신용 및 연금 조

회 서비스 등을 제공한다. 뱅크샐러드는 2017

년 6월 모바일 애플리케이션을 출시하며 본격

적인 모바일 자산관리 서비스를 시작하였다. 

2020년 6월 기준 누적 다운로드 수는 약 500만, 

연동관리금액은 약 150조원이다(뉴스1, 2020). 

토스는 2015년 2월 간편송금 서비스 시작으로 

금융 현황 조회, 금융 상품 개설, 투자 등 다양

한 금융 서비스를 제공하는 종합 금융 플랫폼

으로 성장하였다(KOSME 산업분석 보고서 (핀

테크), 2019). 2018년 4월부터 계좌통합조회 및 

자산관리 서비스를 제공하였다. 2020년 11월 

기준 누적 다운로드 수는 약 5,200만 회이고, 

누적 송금액은 약 12조 원이다.

자산관리 애플리케이션에 대한 관심과 사용

이 증가하면서 관련 연구도 진행되고 있지만, 

기존 연구들은 세대별 사용자 경험 연구(정승

재, 김승인, 2020; 김현우, 김승인, 2020), 핀테

크 서비스 모델 연구(서문석, 김동호, 2019) 등

으로 자산관리 애플리케이션에 대한 통합 연구

는 이뤄지지 않았다. 또한, 연구 방법은 설문조

사나 인터뷰 방법으로 연구되었다. 설문조사나 

인터뷰 방법은 실험 참가자가 연구를 의식하여 

실제 경험과 다르게 사회적으로 올바른 응답을 

하거나, 설문 응답 상황에서 편향(Bias)이 발생

할 수 있다(Bhattacherjee, 2012). 즉, 사용자들

이 자산관리 애플리케이션을 사용하면서 실제

로 느끼는 경험을 연구하는데 한계가 있을 수 

있다. 그리하여 본 연구에서는 자산관리 서비스

를 제공하는 애플리케이션의 리뷰를 수집 후 

분석하여 자산관리 서비스를 사용하는 핵심 요

인을 탐구하고자 한다. 온라인 리뷰 분석은 실

험이나 설문조사와 비교하면 비교적 많은 사용

자의 솔직한 의견을 반영할 수 있기 때문이다

(황해정 등, 2016). 최근 연구에서 서비스나 제

품의 요인을 밝히는 데 텍스트 마이닝 기법을 

활용하고 있다(이경상 등, 2018; 정풀잎 등, 

2019).

2.2 텍스트 마이닝

2.2.1 토픽모델링

토픽모델링은 구조화되지 않은 문헌에서 지

정한 수의 잠재적인 토픽을 분류해내는 확률 

분포 모델이다(Blei, 2012). 토픽모델링에 쓰이

는 LDA 알고리즘은 잠재적인 주제들이 무작위

로 섞여 문서를 구성하고 있다고 가정하며, 디

리클레 확률 분포를 이용하여 특정 단어가 주

제에 포함될 확률을 계산한다(Blei et al., 

2003). 토픽모델링은 해당 문헌을 구성하는 토

픽의 수를 연구자가 직접 지정해야 하며, 지정

해주는 토픽의 수에 따라 결과가 달라질 수 있

다. 따라서 분석 결과에 객관성을 확보하기 위

해 일반적으로 적정한 토픽의 수는 혼잡도

(Perplexity)와 일관성도(Coherence)를 통해 평

가한다. 혼잡도는 토픽모델링의 결과가 문헌의 

내용을 얼마나 잘 반영하는지를 나타내는 수치

로, 값이 낮을수록 좋은 결과이며(Chang et al., 

2009), 일관성도는 토픽 내 키워드의 유사도를 

분석한 수치로 높을수록 좋은 결과이다

(Newman et al., 2010). 최근에는 이러한 토픽

모델링을 다른 분석 기법과 함께 활용하는 연

구가 이루어지고 있다(최병설, 김남규, 2019; 

홍태호 등, 2018).
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2.2.2 감성 분석

감성 분석은 텍스트를 통해 표현된 의견이나 

감정, 태도를 계산적으로 연구하는 학문이다

(Medhat et al., 2014). 소셜미디어의 확산으로 

인해 관심이 증가하였으며, 기업과 조직은 감성 

분석을 통해 사용자와 직원들이 자사의 제품과 

서비스를 어떻게 느끼는지에 대해 알고싶어했

다(Appel et al., 2015). 그로 인해 감성 분석은 

2000년대 초부터 자연어 처리 분야에서 가장 

활발한 연구 분야로 성장했다(Zhang et al., 

2018).

감성 분석의 목표는 어떤 주제에 대한 사람

들의 의견을 결정하는 것이다(Schouten et al, 

2015). 구조적으로는 주로 문서 수준, 문장 수

준, 양상 수준 등 세 가지 수준으로 세분화되며, 

그 결과를 긍정, 부정, 중립으로 분류한다

(Zhang et al., 2018). 감성 분석의 연구방향은 

크게 사전기반 감성 분석과 머신러닝 기반 감

성 분석으로 나뉘며, 머신러닝 기반 감성 분석

에서는 지도학습과 비지도학습으로 다시 나뉜

다. 사전기반 감성 분석은 준비된 감성사전을 

기반으로 각 어휘의 가중치를 측정해 감성분류

를 하는 방식이다. 지도학습 기반 감성 분석은 

데이터로부터 많은 특징을 습득한다(Schouten 

et al, 2015). 비지도학습 기반 감성 분석은 감성 

어휘, 문법 분석, 통사적 패턴 등을 활용하는 다

양한 방법이 포함되었다. 딥러닝의 부상은 많은 

연구 분야에 변화를 가져왔고, 감성 분석을 포

함하는 NLP분야도 딥러닝을 통해 많은 성과 

개선을 이루었다. 감성 분석 분야에도 최근에는 

딥러닝을 적용하여 높은 성능을 보이고 있다

(Zhang et al., 2018).

2.2.3 속성별 감성 분석

속성별 감성 분석(Aspect-Sentiment 

Analysis)은 문서 수준, 문장 수준을 넘어 제품

이나 서비스의 특정 측면에 대해 사람들의 의

견을 추출하고 분석하는 것이다. 예를 들면, 제

품 리뷰에서 제품에 대한 전반적인 감정은 긍

정적이지만, 제품의 특정 측면에 대한 의견은 

부정적일 수 있다(Zhang et al., 2018). 속성별 

감성 분석에서는 주제 추출, 실체 추출, 속성별 

감성 분류와 같은 하위 작업으로 구성된다. 예

를 들어 ‘맥북은 성능은 좋지만 가격이 비싸다.’ 

라는 문장에서 ‘맥북’은 실체, ‘성능’과 ‘가격’

을 주제로 추출해야 한다(Zhang et al., 2018). 

따라서 주제를 추출하는 Aspect-Detection 과정

과 주제에 따른 감성 분석의 과정으로 이루어

진다(Schouten et al, 2015).

Aspect-Detection은 빈도 기반, 문맥 기반, 지

도학습 머신러닝 기반, 비지도 학습 머신러닝 

기반, 하이브리드 기반의 접근이 있다. 먼저 빈

도 기반 접근은 가장 간단한 방법으로 출연 빈

도가 높은 단어를 주제로 추출한다. 다만 빈도 

기반 방법은 사람들이 명시적으로 언급하지 않

는 주제는 선정되지 않을 확률이 높다. 문맥 기

반 접근은 빈도를 고려하는 대신에 문맥의 관

계를 통해 주제를 추출하는 방법이다. 지도학습 

머신러닝 기반 접근에서 순수하게 지도학습을 

통한 머신러닝 방법으로 주제를 추출하는 방법

은 많지 않으며, 그 이유는 학습을 위한 특성이 

주로 다른 방법론을 통해 이루어지기 때문이다. 

또한 라벨링 기준도 굉장히 까다로운 부분이다. 

따라서 Aspect-Detection에서 비지도 학습 머신

러닝 기반 접근이 가장 활발하게 활용되고 있

으며, 그 중에서도 LDA토픽모델링이 가장 많
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이 활용되고 있다(Schouten et al., 2015; 홍태호 

et al., 2018).

Ⅲ. 연구 방법

제 3장에서는 본 연구의 연구 방법에 대해 세

부적으로 설명한다. 연구 대상인 두 서비스는 

기능과 서비스 기간에서 다소 차이가 존재하므

로 두 서비스를 독립적으로 분석하였다. 전체적

인 연구 절차는 데이터 수집, 데이터 전처리, 데

이터 분석의 과정으로 이루어지며, 이를 설명하

는 모형도는 <그림1>과 같다.

<그림 1>

3.1 데이터 수집

데이터 수집 단계에서는 파이썬 기반의 웹 

크롤링 패키지 Selenium을 통해 구글 플레이 

스토어의 ‘뱅크샐러드’와 ‘토스’ 애플리케이션 

리뷰를 각각 수집하였다. 수집한 뱅크샐러드 리

뷰의 작성 기간은 2017년 6월부터 2020년 10월

까지이며 데이터 수는 총 9,924건이었다. 수집

한 토스 리뷰의 작성 기간은 2018년 4월부터 

2020년 10월까지이며 데이터 수는 총 33,356건

이었다. 수집 기간은 각각 두 서비스가 자산 관

리 서비스를 시작한 시점으로 하였다.

3.2 데이터 전처리

데이터 전처리 단계에서는 정규표현식 처리

를 통하여 특수문자를 제거하고 한글, 알파벳, 

숫자만 보존하였다. 다음으로 LDA토픽모델링

을 위해 KoNLPy 패키지에서 제공하는 Okt 형

태소 분석기를 사용하여 토큰화 작업을 실시하

였다. 마지막으로 분석의 성능을 낮추는 ‘자주’, 

‘이후’, ‘갑자기’, ‘자꾸’ 등의 불용어를 제거하

였다. 또한 지나치게 짧은 리뷰는 토픽 할당에 

정확도를 떨어뜨릴 수 있으므로, 토큰 개수가 5

개 미만인 리뷰는 제거하였다. 그 결과 최종적

으로 뱅크샐러드 5,529건, 토스 9,441건을 분석 

대상으로 추출하였다.

3.3 데이터 분석

데이터 분석 단계에서는 LDA토픽모델링과 

속성별 감성 분석의 순서로 진행하였다. LDA

토픽모델링은 토픽모델링 기능을 제공하는 

Gensim 패키지를 사용하였다. 토픽의 수를 정

하는 기준은 Gensim 패키지에서 제공하는 

Coherence 값과 LDA토픽모델링 결과를 시각

화 하여 보여주는 pyLDAvis 값을 통해 선정하

였다.
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다음으로 LDA토픽모델링 결과를 활용하여 

속성별 감성 분석을 실시하였다. 주제의 중복을 

방지하기 위해 LDA토픽모델링 결과에서 각 주

제가 할당될 확률을 추출하여 특정 주제가 할

당될 확률이 과반(0.5) 이상의 값을 나타내는 

리뷰만을 감성 분석의 대상으로 삼았다. 그 결

과 뱅크샐러드는 3,763건, 토스는 6,196건을 속

성별 감성 분석 대상으로 선정하였다. 감성 분

석의 결과는 각 리뷰에 대한 소비자의 긍정/부

정 여부와 그 정도를 부여하였다. 긍정/부정의 

정도는 0~1 사이의 값으로 나타냈으며, 1에 가

까울수록 긍정(positive), 0에 가까울수록 부정

(negative), 0.3~0.7은 중립(neutral)으로 산출하

였다. 감성 분석은 BERT기반의 사전학습모델

을 활용하는 TEANAPS를 활용하였다. 

TEANAPS는 연구 목적으로 제작된 python 언

어 기반의 오픈 소스 라이브러리이다.

Ⅳ. 분석 결과

4.1 토픽모델링 결과

토픽모델링에서 가장 중요한 하이퍼 파라미

터는 토픽의 수이다. 객관적인 토픽의 수를 선

정하기 위해서 Gensim 패키지에서 제공하는 

Coherence 값과 pyLDAvis에서 제공하는 토픽

별 군집 결과를 교차로 확인하였다. 토픽의 범

위는 동일하게 5~10개로 측정하였다. 기본적으

로 Coherence값이 급격하게 높아지는 변곡점

의 값을 선정하고, pyLDAvis를 통해 토픽 별 

군집 결과가 겹치지 않는 값으로 선정하였다. 

그 결과 뱅크샐러드의 토픽 수는 Coherence값

(0.513)을 나타낸 7개, 토스의 토픽 수는 

Coherence값(0.447)을 나타낸 7개로 선정하였

다. 또한 각 토픽의 토픽명은 함께 추출된 키워

드의 구성을 고려하여 3명의 연구자가 함께 협

의하여 최종적으로 도출하였다.

뱅크샐러드는 총 7개의 토픽을 도출하였다. 

먼저 ‘가계부’ 토픽은 ‘지출’, ‘가계부’, ‘자산’, 

‘관리’, ‘수입’의 키워드를 통해 지출과 수입 등

의 내역을 정리하여 보여주는 가계부 기능에 

관한 토픽으로 해석하였다. ‘금융사 추가’ 토픽

은 ‘카카오뱅크’, ‘연동’, ‘추가’, ‘증권’, ‘보험’

의 키워드가 도출되었고, 이를 통해 은행이나 

보험사 등의 자산 연동을 위한 금융사 추가에 

관한 토픽으로 해석하였다. ‘사용자 설정’은 

‘사용’, ‘설정’, ‘예산’, ‘계좌’, ‘카테고리’의 키

워드가 추출되었다. 이는 사용자가 뱅크샐러드

를 사용할 때 예산이나 지출 카테고리를 임의

로 설정하는 사용자 설정에 관한 토픽으로 해

석하였다. ‘업데이트’ 토픽은 ‘업데이트’, ‘인

증’, ‘사용’, ‘실행’, ‘동기화’의 키워드로 추출

되었는데 이는 애플리케이션의 기능 업데이트

나 앱 사용시 자산 내역 동시화에 관한 토픽으

로 해석하였다. ‘자산 등록’ 토픽은 ‘연동’, ‘오

류’, ‘공인인증서’, ‘은행’, ‘등록’의 키워드가 

추출되었다. 이는 금융 자산을 등록할 때 생겨

나는 사용자 경험에 관한 토픽으로 해석하였다. 

‘자산 정보’ 토픽은 ‘금융’, ‘정보’, ‘자산’, ‘대

출’, ‘관리’로 키워드가 추출되었으며, 이는 사

용자의 자산에 대한 토픽으로 해석하였다. 마지

막으로 ‘카드 사용’ 토픽은 ‘카드’, ‘사용’, ‘결

제’, ‘금액’, ‘신용카드’ 키워드가 추출되었는데, 

이를 통해 사용자들이 사용한 카드에 대한 정

보를 표현하는 토픽으로 해석하였다.
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토스 또한 총 7개의 토픽을 도출하였다. 먼저 

‘가입’ 토픽은 ‘인증’, ‘가입’, ‘번호’, ‘본인’, 

‘명의’ 키워드가 추출되었다. 이를 통해 서비스 

가입에 대한 토픽으로 해석하였다. ‘광고 이벤

트’ 토픽이 추출되었는데, 키워드는 ‘사람’, ‘사

용’, ‘친구’, ‘광고’, ‘탈퇴’로 추출되었다. 토스

가 진행하는 친구 추천 이벤트나 다양한 광고

에 대한 토픽으로 해석하였다. 다음으로 ‘사용 

오류’ 토픽은 ‘오류’, ‘확인’, ‘계좌’, ‘잔액’, ‘로

그인’으로 키워드가 추출되었다. 해당 토픽은 

서비스 사용시에 발생하는 각종 오류에 대한 

토픽으로 해석하였다. ‘송금’ 토픽은 ‘송금’, 

‘계좌’, ‘수수료’, ‘이체’, ‘무료’ 키워드가 추출

되었는데, 이는 토스의 송금 기능에 관한 토픽

으로 해석하였다. 다음으로 뱅크샐러드와 마찬

가지로 ‘업데이트’ 토픽이다. ‘업데이트’, ‘알

림’, ‘사용’, ‘화면’, ‘버전’의 키워드가 추출되

었으며 애플리케이션의 업데이트에 관한 토픽

으로 해석하였다. ‘자산 등록’ 토픽은 ‘계좌’, 

‘등록’, ‘카드’, ‘인증서’, ‘입력’의 키워드가 추

출되었다. 이를 통해 서비스를 사용할 때 계좌

를 등록하는 것에 대한 토픽으로 해석하였다. 

서비스 토픽명 토픽 키워드 토픽 해석

뱅크

샐러드

가계부 지출, 가계부, 자산, 관리, 수입
지출과 수입을 보여주는

가계부 기능에 관한 토픽

금융사 추가 카카오뱅크, 연동, 추가, 증권, 보험
금융사 연동을 위한

금융사 추가 요청에 관한 토픽

사용자 설정 사용, 설정, 예산, 계좌, 카테고리
예산 및 지출 카테고리

설정에 관한 토픽

업데이트 업데이트, 인증, 사용, 실행, 동기화
애플리케이션 기능 업데이트와

동기화에 관한 토픽

자산 등록 연동, 오류, 공인인증서, 은행, 등록 금융 자산 등록에 관한 토픽

자산 정보 금융, 정보, 자산, 대출, 관리
금융 자산을 보여주는

기능에 관한 토픽

카드 사용 카드, 사용, 결제, 금액, 신용카드 지출 및 카드 사용에 관한 토픽

토스

가입 인증, 가입, 번호, 본인, 명의 가입에 관한 토픽

광고 이벤트 사람, 사용, 친구, 광고, 탈퇴 광고 및 이벤트에 관한 토픽

사용 오류 오류, 확인, 계좌, 잔액, 로그인 사용 오류에 관한 토픽

송금 송금, 계좌, 수수료, 이체, 무료 송금 기능에 관한 토픽

업데이트 업데이트, 알림, 사용, 화면, 버전
애플리케이션 기능 업데이트와

동기화에 관한 토픽

자산 등록 계좌, 등록, 카드, 인증서, 입력 금융 자산 등록에 관한 토픽

투자 기능에 관한 토픽투자, 고객, 문의, 소액, 원금투자

<표 1> 뱅크샐러드와 토스의 토픽모델링 결과
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마지막으로 ‘투자’ 토픽인데, 키워드는 ‘투자’, 

‘고객’, ‘문의’, ‘소액’, ‘원금’이 추출되었다. 토

스에서 꾸준히 제공해오던 자산 투자에 대한 

토픽으로 해석할 수 있었다. 전체적인 토픽모델

링 결과를 정리하면 <표1>과 같다.

4.2 속성별 감성 분석 결과

속성별 감성 분석은 LDA토픽모델링을 통해 

도출된 각각의 토픽별로 감성지수를 산출하였

다. 이를 통해 어떤 요소에서 긍정/부정의 경험

이 나타나는지 분석하였다.

그 결과 뱅크샐러드의 전체 리뷰에 대한 감

성 지수는 0.549로 도출되었으며, 각 속성별 감

성 지수는 가계부(0.631), 금융사 추가(0.726), 

사용자 설정(0.524), 업데이트(0.347), 자산 등

록(0.414), 자산 정보(0.673), 카드 사용(0.518)

로 나타났다. 총 3,763개의 리뷰 중 1,895개가 

긍정적인 리뷰로 나타났으며, 1,533개는 부정

적인 리뷰로 나타났다.

토스의 전체 리뷰에 대한 감성 지수는 0.398

로 나타났으며, 각 속성별 감성 지수는 가입

(0.335), 광고 이벤트(0.340), 사용 오류(0.264), 

송금(0.561), 업데이트(0.390), 자산 등록(0.378), 

투자(0.319)로 나타났다. 전체 리뷰 6,196개 중 

긍정적인 리뷰는 2,083개, 부정적인 리뷰는 

3,572개로 도출되었다. 전체적인 결과를 정리

하면 <표 2>와 같다.

Ⅴ. 결론 및 시사점 

5.1 연구 결과 토의

본 연구는 국내 자산관리 핀테크 기업이 갖

춰야 할 핵심 요소가 무엇인지 텍스트 마이닝 

서비스 토픽명 속성별 감성 지수
전체
문서 수

긍정
문서 수

부정
문서 수

중립
문서 수

뱅크

샐러드

가계부 0.631 612 373 193 46

금융사 추가 0.726 800 568 158 74

사용자 설정 0.524 235 110 105 20

업데이트 0.347 566 148 361 57

자산 등록 0.414 773 271 440 62

자산 정보 0.673 373 243 104 26

카드 사용 0.518 404 182 172 50

전체 0.549 3,763 1,895 1,533 335

토스

가입 0.335 869 208 547 114

광고 이벤트 0.340 633 183 406 44

사용 오류 0.264 867 158 637 72

송금 0.561 1,634 880 658 96

업데이트 0.390 607 194 354 59

자산 등록 0.378 1,224 359 722 143

투자 0.319 362 101 248 13

전체 0.398 6,196 2,083 3,572 541

<표 2> 뱅크샐러드와 토스의 속성별 감성 분석 결과



텍스트 마이닝 기반의 자산관리 핀테크 기업 핵심 요소 분석: 사용자 리뷰를 바탕으로

- 145 -

기법을 활용하여 파악하고자 하였다. 이를 위해 

자산관리 애플리케이션 리뷰를 분석하였다. 

LDA토픽모델링을 통해 주요 요소를 추출하고, 

속성별 감성 분석을 통해 사용자들이 자산관리 

서비스의 어떤 요소들에 대해서 주로 반응을 

보이며, 그것이 긍정적인 반응인지, 부정적인 

반응인지를 살펴보았다.

토픽모델링 분석 결과를 살펴보면 뱅크샐러

드는 상대적으로 ‘가계부’, ‘사용자 설정’, ‘자

산 정보’, ‘카드 사용’ 등의 토픽을 통해 자산관

리 서비스의 기능 위주의 토픽이 주로 추출되

었다는 것을 알 수 있었다. 반대로 토스는 ‘가

입’, ‘사용 오류’, ‘자산 등록’ 등의 토픽을 통해 

자산관리 서비스를 사용하는 관점에서의 토픽

이 주로 추출되었다는 것을 알 수 있었다. 뱅크

샐러드에서 추출된 ‘가계부’, ‘사용자 설정’, 

‘자산 정보’, ‘카드 사용’ 등의 토픽은 사용자들

에게 자산관리 서비스의 정체성이 잘 전달되고 

있다는 것을 확인할 수 있는 부분이었다. 토스

는 ‘가입’, ‘사용 오류’, ‘자산 등록’ 등의 토픽

을 통해 애플리케이션의 사용 측면에 대해 사

용자들이 많은 언급을 하고 있다는 것을 알 수 

있었다. 두 서비스에서 동시에 출현한 ‘자산 등

록’ 토픽은 흩어져 있는 금융 자산들을 연동하

여 한 눈에 보여주는 기능에서 사용자들의 경

험이 잘 발현되고 있다는 것을 알 수 있었다. 

주목할 점은 ‘금융사 추가’라는 토픽이 뱅크샐

러드에서만 추출되었는데, 이는 더 많은 금융사

들을 연동하여 한 눈에 보고 싶어하는 사용자

들의 욕구가 발현된 토픽이라고 볼 수 있다. 두 

서비스에서 동시에 추출된 또 다른 토픽은 ‘업

데이트’라는 토픽이었다. 자산관리 서비스는 

기능의 특성상 애플리케이션에 접속할 때마다 

모든 자산을 동기화 시켜서 업데이트 된 자산 

내역을 보여주어야 하는데, 많은 서버로부터 동

시에 많은 데이터를 끌어와야 하기 때문에 네

트워크 상황과 디바이스의 사양에 따라 다양한 

이슈가 발생할 수 있다. 여기서 더 나아가 모바

일 애플리케이션 서비스라는 특성상 지속적으

로 서비스를 최적화하고 기능을 추가해야 하기 

때문에 애플리케이션의 업데이트를 자주 하는 

경우가 많다. 따라서 ‘업데이트’라는 토픽은 자

산관리 서비스 애플리케이션의 안정성에 대한 

사용자들의 욕구가 있다는 점을 보여주는 토픽

이었다. 마지막으로 토스에서만 추출된 ‘광고 

이벤트’라는 토픽이 있었는데, 이는 토스가 장

기간 진행하였던 각종 가입 이벤트에 관련된 

토픽이었다. 토스는 가입자들을 늘리기 위해 친

구를 초대하여 사용자의 사용에 대한 리워드를 

제공하며 앱테크의 성격을 다소 보여주었는데, 

이러한 측면 또한 사용자에게 매우 유의미하게 

다가가고 있다는 것을 보여주는 토픽이었다.

이러한 토픽 분류를 활용하여 뱅크샐러드와 

토스의 속성별 감성 분석을 진행하였다. 그 결

과 뱅크샐러드의 속성 중 감성 지수가 가장 높

게 나타난 속성은 ‘금융사 추가(0.726)’ 토픽이

었다. ‘금융사 추가’ 토픽의 감성 지수가 가장 

높게 나타난 것은 사용자들이 많은 금융사에 

흩어져 있는 자산을 종합해서 보여 주는 뱅크

샐러드의 자산관리 서비스가 긍정적으로 작용

하고 있다는 것을 알 수 있는 대목이었다. 토픽

의 키워드에서 볼 수 있듯이 대부분 ‘카카오뱅

크’ 등의 인터넷 뱅킹에 대한 추가 요청이 주를 

이루었으며, 그와 동시에 기존에 제공하고 있는 

기능에 만족하고 있다는 것을 알 수 있었다. 반

대로 가장 낮은 감성 지수를 나타낸 주제는 ‘업
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데이트(0.347)’였다. 자산관리 기능을 제공하는 

것은 사용자들에게 긍정적으로 작용하고 있지

만, 사용자들이 애플리케이션을 사용할 때마다 

자산 내역을 동기화하기 위해서 많은 시간을 

기다려야 하는 부분에 대해서는 불만족하고 있

다는 것을 알 수 있었다. 또한 서비스 최적화와 

기능 개선을 위한 애플리케이션 업데이트가 잦

을수록 사용자들은 오히려 부정적인 반응을 보

인다는 것을 알 수 있었다. 이는 새로운 것을 

익히거나 변화에 적응해야 하는 것을 사용자들

이 부정적으로 받아들이고 있다는 점을 알 수 

있는 부분이었다. 토스의 감성 지수 수치

(0.398)는 전체적으로 뱅크샐러드의 감성 지수 

수치(0.549)보다 매우 낮게 나타났다. 가장 높

은 감성 지수를 기록한 ‘송금(0.561)’ 토픽이 유

일하게 0.5를 넘었으며, 가장 낮은 감성 지수를 

기록한 ‘사용 오류(0.264)’ 토픽은 0.3보다 낮은 

수치를 보였다. 전체적으로 토스의 사용자 경험

이 뱅크샐러드보다 매우 부정적으로 작용하고 

있음을 알 수 있다. 그러나 추출된 토픽의 분포

를 살펴보면 다소 차이가 있다는 점을 알 수 있

었다. 토스는 뱅크샐러드와는 다르게 기능과 관

련된 토픽보다는 사용과 관련된 토픽이 주를 

이루었고, 두 서비스에서 동일하게 추출된 ‘업

데이트’와 ‘자산 등록’에 대한 토픽은 각각 

(0.347, 0.390), (0.414, 0.378)로 큰 차이를 보

이지 않았다. 이러한 점은 자산관리 서비스의 

사용과 관련된 측면이 기능적인 측면보다 사용

자들에게 부정적으로 발현되고 있다고 해석할 

수 있는 부분이었다. 이를 뒷받침하듯, 애플리

케이션의 사용과 관련된 토스의 ‘가입(0.335)’, 

‘사용 오류(0.264)’, ‘자산 등록(0.378)’ 토픽과 

뱅크샐러드의 ‘사용자 설정(0.524)’, ‘자산 등록

(0.414)’ 토픽에서는 다른 토픽들보다 부정적인 

수치를 볼 수 있었다. 결국 사용자들은 자산관

리 서비스를 사용함에 있어서 기존의 서비스들

이 제공하던 사용자 경험과 유사한 모습, 즉 서

비스를 시작하고 사용하는 데 많은 장애가 존

재하거나, 많은 단계를 거쳐야 하는 부분들에 

대해 유독 부정적으로 반응한다는 것을 알 수 

있는 부분이었다. 토스에서 추출된 토픽 중 유

일하게 높은 감성 지수를 기록한 토픽은 ‘송금

(0.561)’ 토픽이었으며, 이는 사용자들이 토스

의 기능적 측면에서는 다른 토픽보다도 긍정적

으로 받아들이고 있다는 것을 알 수 있는 대목

이었다.

결과적으로 본 연구는 분석 결과를 통해 다

음과 같은 결론을 내릴 수 있었다. 국내 자산관

리 핀테크 서비스의 기능적인 요소들은 사용자

들에게 긍정적으로 작용하고 있었다. 사용자들

은 지금껏 겪어보지 못한 자산관리 서비스의 

기능들을 대체로 긍정적으로 받아들이고 있었

으며, 더 많은 기능과 편리함을 추구하고 있었

다. 반대로 자산관리 서비스의 사용과 관련된 

요소에서는 부정적인 감정이 많이 표출되었으

며 이는 앞으로 개선해야 할 부분으로 도출되

었다. 사용자들은 자산관리 서비스를 사용하기 

위해 반드시 거쳐야 할 과정들인 자산 등록이

나 사용자 설정 등의 과정에 대해서 더 편리하

고 단순한 과정을 원하는 것으로 나타났다. 또

한 자산 내역의 동기화를 위한 과정과 애플리

케이션의 안정성 측면에서도 부정적인 반응이 

도출되며 개선해야 할 부분으로 나타났다. 이러

한 부분은 단순히 자산관리 애플리케이션을 운

영하는 단일 기업의 영역을 넘어 전 금융권이 

협력하며 개선해야 할 부분일 것이다.
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5.2 연구의 한계 및 향후 연구 방향

본 연구의 한계점과 이를 보완한 향후 연구 

방향은 다음과 같다. 첫째, 본 연구는 성장하는 

핀테크 산업 속에서 자산관리 핀테크 기업이 

갖춰야 할 핵심 요소를 파악하려는 연구였다. 

그러나 자산관리 서비스 중에서도 뱅크샐러드

와 토스만을 분석하였다는 한계점이 존재한다. 

현재 국내에서 운영 중인 자산관리 서비스는 

두 서비스 외에도 핀크, 카카오페이 등이 있다. 

다만 연구 대상을 선정하는 과정에서 뱅크샐러

드와 토스 외의 서비스는 시행 시점이 1년 미만

이거나 수집할 수 있는 리뷰 데이터 수가 5천 

건이 되지 않아 분석 대상에서 제외하였다. 따

라서 향후 연구에서는 뱅크샐러드와 토스 외에

도 국내에서 운영 중인 자산관리 서비스 애플

리케이션을 모두 종합하여 분석하는 연구가 필

요할 것이다.

둘째, 본 연구는 텍스트 마이닝 방법론을 적

용한 연구이며, 세부적인 방법으로는 LDA토픽

모델링과 속성별 감성 분석을 실시하였다. 

LDA토픽모델링은 다량의 문서에서 주요 토픽

을 추출해주는 효과적인 방법이며, 속성별 감성 

분석의 Aspect-Detection 단계에서 비지도 학습

의 방법으로 널리 사용되고 있는 알고리즘이다. 

다만 그 결과의 해석에 있어서 연구자의 주관

이 개입된다는 한계점이 존재한다. 본 연구에서

는 이러한 한계점을 극복하기 위해 토픽 개수

를 선정하는 과정에서 Coherence 수치와 토픽

별 군집 시각화 결과를 교차로 확인하여 선정

하였으며, 토픽명 선정 과정에서도 다수의 연구

자가 협의하여 선정하였다. 그러나 본질적인 방

법론의 한계점을 해결하기 위해서는 조금 더 

객관성을 보장할 수 있는 방법론을 적용하는 

것이 필요할 것이다.

마지막으로 본 연구는 분석을 위해 구글 플

레이 스토어의 애플리케이션 리뷰 데이터를 수

집하였다. 연구 대상을 자산관리 서비스 애플리

케이션으로 한정 지어 자료를 수집하였으나, 두 

서비스 모두 자산관리 서비스와 관련된 리뷰 

외에도 다른 유형의 리뷰가 다소 존재하였다. 

또한 하나의 리뷰 안에서 다수의 의견을 이야

기하는 리뷰도 존재하였다. 이는 하나의 애플리

케이션이 자산관리 외에도 다양한 서비스를 제

공하고 있으며, 서비스 외에도 다양한 마케팅을 

진행하고 있기 때문에 발생하는 문제였다. 이러

한 문제를 해결하기 위해 LDA토픽모델링 결과

에서 하나의 토픽 할당 확률이 0.5 이상인 리뷰

만을 감성 분석의 대상으로 선정하여 최대한 

노이즈를 제거하였다. 향후 연구에서는 전처리 

단계에서 이러한 한계점을 해결할 수 있는 방

법을 적용하여 분석을 진행해야 할 것이다.

5.3 연구의 시사점

본 연구의 학술적 시사점은 다음과 같다. 첫

째, 성장 잠재력이 뛰어난 자산관리 핀테크 시

장에서 서비스들이 갖춰야 할 요소를 사용자의 

관점에서 분석하였다. 이를 통해 국내 자산관리 

핀테크 기업이 성공적으로 자리 잡기 위해 어

떤 요소를 갖춰야 하는지 도출해낼 수 있었다. 

국내는 아직 자산관리 핀테크 관련 연구가 부

족한 실정이었다. 특히나 텍스트 마이닝 기법을 

통해 분석한 연구는 전무하였다. 본 연구는 온

라인 리뷰 데이터를 활용하여 텍스트 마이닝 

기법으로 분석함으로서 사용자들이 어떤 요소
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에 긍정적인 반응을 보이며, 어떤 요소에 대해 

부정적인 반응을 가지고 있는지 파악할 수 있

었다.

둘째, 본 연구는 핀테크 자산관리 애플리케

이션의 리뷰 데이터를 기반으로 텍스트 마이닝 

기법을 적용하였으며, LDA토픽모델링과 감성 

분석을 연결한 속성별 감성 분석 방법론을 적

용하여 분석하였다. 기존에 수행되었던 핀테크 

자산관리 서비스에 대한 연구는 정성적 연구를 

비롯한 인터뷰, 설문조사 등의 방법을 통해 연

구가 진행되었다. 그러나 본 연구는 온라인 리

뷰 데이터를 텍스트 마이닝 기법을 활용해 분

석 함으로서 다수의 사용자들의 솔직한 의견을 

대량으로 분석하여 연구 결과를 도출하였다는 

의의가 있다. 또한 방법론 측면에서 LDA토픽

모델링과 감성 분석을 연결하여 애플리케이션 

리뷰를 각 속성별로 분리해 감성 분석을 실시

하였다는데 의의가 있다. 기존의 연구들은 단순

히 토픽모델링을 통해서 주요 토픽만을 추출하

거나, 문서 단위나 리뷰 단위에서의 감성 분석

만을 진행하였다. 본 연구는 LDA토픽모델링을 

통해 주요 토픽을 추출하고, 해당 토픽들의 감

성 지수를 추출하였다. 이를 통해 연구 대상 서

비스의 주요 요소별 감성 지수를 분리해서 살

펴볼 수 있었다.

마지막으로 실무적 시사점으로는 본 연구가 

핀테크 자산관리 서비스의 선두 기업인 뱅크샐

러드와 토스의 애플리케이션에 대한 보완점을 

제시하였다는 점이다. 본 연구는 애플리케이션

에 대한 온라인 리뷰 텍스트 데이터를 분석하

여 사용자들이 어떤 요소를 주로 언급하는지, 

나아가 어떤 요소에 대해 더 부정적으로 받아

들이고 있는지 분석 결과를 통해 제시하였다. 

그 결과 사용자들이 자산관리 서비스의 기능적

인 측면에서는 긍정적으로 받아들이고 있지만, 

사용에 대해서는 여전히 많은 불편함과 함께 

부정적인 감정을 느끼고 있다는 것을 알 수 있

었다. 이러한 연구 결과를 통해 뱅크샐러드와 

토스는 자사의 애플리케이션 서비스의 요소 중

에서 어떤 부분을 먼저 개선하여 사용자들의 

긍정적인 경험을 이끌어낼 수 있을지에 대해 

참고할 수 있을 것이다. 결론적으로 본 연구는 

방대한 온라인 리뷰 텍스트를 통해서 국내 핀

테크 자산관리 서비스의 개선과 사용자 만족도 

향상에 기여 할 수 있다.
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<Abstract>

An Analysis of Key Elements for FinTech Companies Based on 
Text Mining: From the User’s Review

Son, Aelin․Shin, Wangsoo․Lee, Zoonky

Purpose

Domestic asset management fintech companies are expected to grow by leaps and bounds along 

with the implementation of the “Data bills.” Contrary to the market fever, however, academic 

research is insufficient. Therefore, we want to analyze user reviews of asset management fintech 

companies that are expected to grow significantly in the future to derive strengths and 

complementary points of services that have been provided, and analyze key elements of asset 

management fintech companies.

Design/methodology/approach

To analyze large amounts of review text data, this study applied text mining techniques. Bank 

Salad and Toss, domestic asset management application services, were selected for the study. To 

get the data, app reviews were crawled in the online app store and preprocessed using natural 

language processing techniques. Topic Modeling and Aspect-Sentiment Analysis were used as 

analysis methods.

Findings

According to the analysis results, this study was able to derive the elements that asset 

management fintech companies should have. As a result of Topic Modeling, 7 topics were derived 

from Bank Salad and Toss respectively. As a result, topics related to function and usage and topics 

on stability and marketing were extracted. Sentiment Analysis showed that users responded 

positively to function-related topics, but negatively to usage-related topics and stability topics. 

Through this, we were able to extract the key elements needed for asset management fintech 

companies.

Keyword: Fintech, Bank Salad, Toss, Text Mining, Topic Modeling, Sentiment Analysis, 

Aspect-Sentiment Analysis
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