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요  약  인공지능 스피커 시장은 꾸준히 성장하고 있지만, 실제 스피커 사용자들의 만족도는 42%에 그치고 있다. 따라
서, 본 연구에서는 인공지능 스피커의 세대별 토픽 변화와 감성 변화를 통해 사용자 경험을 저해하는 요소는 무엇인지
분석해 보고자 한다. 이를 위해 아마존 에코 닷 3세대와 4세대 모델에 대한 리뷰를 수집하였다. 토픽모델링 분석 기법을
사용하여 세대별로 리뷰를 이루는 주제 및 주제의 변화를 찾아내고, 딥러닝 기반 감성 분석을 통해 토픽에 대한 사용자 
감성이 세대에 따라 어떻게 변화되었는지 살펴보았다. 토픽모델링 결과, 세대별로 5개의 토픽이 도출되었다. 3세대의
경우 스피커의 일반적 속성을 나타내는 토픽은 제품에 긍정적 반응 요인으로 작용했고, 사용자 편의 기능은 부정적 반
응 요인으로 작용했다. 반대로 4세대에서는 일반적 속성은 부정적으로, 사용자 편의 기능은 긍정적으로 도출되었다.
이와 같은 분석은 방법론 측면에서 어휘적 특징뿐 아니라 문장 전체의 문맥적 특징이 고려된 분석결과를 제시할 수
있다는 것에 그 의의가 있다.

주제어 : 인공지능 스피커, 온라인 리뷰 분석, 토픽모델링, 감성 분석, 사용자 경험

Abstract  The AI speaker market is growing steadily. However, the satisfaction of actual users is only 
42%. Therefore, in this paper, we collected reviews on Amazon Echo Dot 3rd and 4th generation 
models to analyze what hinders the user experience through the topic changes and emotional changes 
of each generation of AI speakers. By using topic modeling analysis techniques, we found changes in 
topics and topics that make up reviews for each generation, and examined how user sentiment on 
topics changed according to generation through deep learning-based sentiment analysis. As a result of 
topic modeling, five topics were derived for each generation. In the case of the 3rd generation, the 
topic representing general features of the speaker acted as a positive factor for the product, while user 
convenience features acted as negative factor. Conversely, in the 4th generation, general features were 
negatively, and convenience features were positively derived. This analysis is significant in that it can 
present analysis results that take into account not only lexical features but also contextual features of 
the entire sentence in terms of methodology.
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1. 서론 

2014년 말 아마존에서 처음으로 인공지능 기술이 탑
재된 블루투스 형 무선 스피커인 알렉사를 출시한 이후, 
구글, 바이두, 샤오미 등 해외업체는 물론이고 네이버, 
카카오, KT, SK 등 국내 업체에서도 앞다퉈 인공지능 스
피커를 선보이고 있다. 시장 조사 기관인 Market Study 
Report에서 조사한 결과에 따르면, 2020년 61억 달러
로 추정되는 글로벌 스마트 스피커 시장은 2020년부터 
2027년까지 연평균 17.1%로 성장하여 2027년까지 216억 
달러의 규모에 이를 것으로 예측되었다[1]. COVID-19
의 위기 속에서도 꾸준한 성장세가 지속될 것이라는 예
측과 함께, 인공지능 스피커 시장에 뛰어든 여러 업체의 
시장 경쟁은 더욱 가속화되고 있다. 

하지만, 이러한 성장세에도 불구하고 실제 인공지능 
스피커를 사용하는 사용자들의 만족도는 현저히 떨어지
는 것으로 나타났다. 컨슈머인사이트가 2020년 조사한 
바에 따르면, 국내 인공지능 스피커의 이용자 비율은 증
가한 것에 반해, 주 3회 이상 이용률과 만족률은 낮아지
고 있다. 2019년 상반기 조사에서 만족률은 47%였으나, 
2019년 하반기와 2020년 상반기는 각각 44%에 그쳤고, 
2020년 하반기는 42%까지 하락했다[2-5]. 미흡한 음성
인식과 자연스러운 대화가 불가능하다는 점, 외부 소음
을 음성 명령으로 오인한다는 점 등에서 사용자들의 만
족도는 저하되었는데, 실제로 미국에서는 스피커의 음성
인식 오류로 사용자의 대화 내용을 다른 사용자에게 전
달하여 큰 논쟁거리가 되기도 했다[6].

인공지능 스피커의 핵심인 음성인식과 관련된 문제는 
기술적으로 해결되어야 할 사안이지만, 기술의 발전에만 
의지해서는 사용자들의 불만족을 빠르게 잠재우기 어렵
다. 또한, 사용자들의 만족도를 저해하는 요인이 미흡한 
음성인식에서 그치는 것이 아니라, 다양한 원인에 근거
했을 가능성도 있으므로 사용자들의 생생한 의견을 수렴
하여 제품 개선에 활용하는 것은 공급자 관점에서 매우 
중요하다. 

이러한 이유로, 대부분의 기존 인공지능 스피커 관련 
연구들의 경우, Table. 1과 같이 온라인 리뷰에 포함된 
스피커의 속성들을 파악하여 사용자 경험 개선안을 도출
하였거나, 리뷰에 등장하는 단어의 중심성을 바탕으로 
단어 간 관계를 파악하고, 사용자 경험의 차이를 분석하
였다. 하지만 다음 세대를 위한 제품 개선 인사이트를 얻
기 위해서는 단일 세대 속성 분석과 더불어, 제품의 세대
별 속성의 변화, 세대별 속성에 대한 긍·부정 감성의 변

화를 파악하는 것이 필요하다. 기존 연구인 이홍주 (2019)
의 경우, 세대별 변화에 따라 스피커를 구성하는 속성의 
점유율 변화를 알아보았으나, information score를 통
해 속성별 단어의 중요도를 분석하였으므로 사용자들의 
감성에 대한 변화를 파악하기에는 한계가 존재했다.

따라서 본 연구에서는 향후 인공지능 스피커 제품 개
선에 사용될 수 있도록 다음과 같은 연구 목표들을 바탕
으로 분석을 진행한다. 첫째, 세대별 인공지능 스피커 속
성의 차이점을 분석한다. 둘째, 세대별로 도출된 속성에 
대해 사용자 감성이 어떻게 달라졌는지를 확인한다. 셋째, 
분석결과를 바탕으로 인공지능 스피커 사용자의 사용자 
경험 향상을 장해하는 요소들이 무엇인지 분석한다. 

분석을 위해, 아마존에서 판매되고 있는 아마존 에코 
닷 모델의 3세대와 4세대 리뷰 각각 15,293건, 8,827건
을 수집하였다. 이후, 수집된 리뷰에서 Latent Dirichlet 
Allocation(LDA) 토픽모델링 방법을 사용하여 세대별 
리뷰를 구성하는 주제를 추출하였다[7]. 이를 통해 세대
별로 어떤 토픽이 존재하며, 토픽 간에 어떠한 차이가 있
는지를 살펴보았다. 또한, 감성 분석을 통해 토픽별 감성 
지수를 추출하여, 토픽에 대해 사용자 감성이 세대에 따
라 어떻게 변화되었는지 알아보았다.

본 연구의 분석 주체인 아마존 에코 닷은 전 세계 스
마트 스피커 시장 점유율과 제품별 판매량을 고려하여 
선정하였다. 세계 인공지능 스피커의 시장 점유율은 
2014년부터 현재까지 아마존에 의해 주도되어오고 있
다. 2020년 4분기를 기준으로 아마존은 세계 인공지능 
스피커 시장의 28.3%를 점유하고 있으며, 꾸준한 제품 
업그레이드와 다양한 제품군을 선보이며 사용자들을 안
정적으로 늘려나가고 있다[8]. 아마존에서 선보이는 여러 
제품군 중에서도 에코 닷은 보급형 모델로, 저렴한 가격
과 컴팩트한 크기로 많은 사용자에게 선택받고 있다. 
Voicebot의 2019년 조사에 따르면, 인공지능 스피커의 
기기별 미국 내 시장 점유율은 에코 닷이 31.4% 에코가 
23.2%를 이루고 있다[9]. 전 세계 출하량으로 보았을 때
도, 에코 닷이 220만 대, 기본 모델인 에코가 140만 대
로 에코 닷은 아마존의 대표 인공지능 스피커 모델로 자
리매김하였다[10]. 따라서, 인공지능 스피커 시장 내에서 
가장 높은 점유율을 가지고 있는 아마존의 제품을 분석
하기로 선택하였으며, 그중에서도 판매량이 제일 높은 
에코 닷 모델을 분석 대상으로 선정하였다. 가장 최근에 
출시된 4세대 에코 닷 모델과 이전 버전인 3세대 모델을 
비교하여 어떠한 요소들이 사용자들에게 지속해서 좋은 
영향을 미쳤으며, 향후 개선되어야 할 요소는 무엇인지
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Table 1. Analysis of related research to AI speaker

Authors Research objectives Usage data Research method

H. J. Hwang 
et al. (2016)

Effects of AI speaker attributes found through online 
review analysis on user satisfaction

single 
generation LDA topic modeling and regression analysis

H. J. Lee 
(2018)

Analysis of the influence of AI speaker's artificial 
intelligence attributes on user evaluation

single 
generation LDA topic modeling and information gain

H. J. Lee 
(2019)

Analysis of the change in share of smart speaker 
attributes over time

multi 
generation LDA topic modeling and information score

J. M. Lee 
et al. (2019)

Analysis of the difference in AI speaker usage 
experience depending on the presence or absence 
of a display

single 
generation Semantic Networks and eigenvector centrality

J. H. Lee 
et al. (2020)

Presenting a method for deriving a positional map of 
an AI speaker

single 
generation Sentiment analysis and PCA dimension analysis

Our study
Proposal of product improvements according to the 
changes in AI speaker attributes by generation and 
changes in user emotions

multi 
generation

LDA topic modeling and deep learning-based sentiment 
analysis

에 대한 사용자 경험적 전략을 공급자 관점에서 제공하
고자 한다.

2. 관련 연구

2.1 인공지능 스피커 관련 온라인 연구
인공지능 스피커를 대상으로 온라인 리뷰를 분석한 연

구는 주로 사용자들의 경험을 분석하기 위한 것에 그 목
적이 있다. 연구 별로 살펴보면, 황해정 외(2016)은 아마
존 에코를 대상으로 사용자 리뷰를 수집하였다. 이후, 토
픽모델링 분석 기법을 활용해 스피커의 속성을 파악하
고, 회귀분석을 통해 사용자 만족도에 가장 큰 영향을 미
치는 요소를 파악하였다. 그러나 단순히 토픽이 만족도
에 미치는 영향만을 고려하고 속성에 대한 사용자들의 
감정을 파악하지 못했다는 것에 한계가 있다[11]. 이홍주
(2018)는 스마트 스피커의 인공지능 속성이 평가에 어떠
한 영향을 미치는지 알아보고자 토픽모델링 분석을 시행
하고 토픽의 정보 이득 값이 큰 카테고리를 기준으로 순
위를 매겼다[12]. 그러나, 이 경우 리뷰 내에서 단어 발생 
확률의 차이에 따른 중요도는 알 수 있지만, 이 정보가 
실제 사용자들의 제품에 대한 긍정 혹은 부정의 감성을 
대변한다고 보기는 어렵다. 2019년에 진행한 다른 연구
에서는 시기 변화에 따른 인공지능 속성에 대한 사용자
의 태도 변화에 관해 분석하였다. 토픽모델링 방법을 활
용해 인공지능 스피커의 속성을 구분해 주었으며, 문서
에 포함된 단어들이 각 토픽에 속할 확률의 변화를 시간 
흐름에 따라 분석하였다[13]. 이정명 외(2019)는 의미연
결망 분석을 활용하여 디스플레이의 유무에 따른 인공지

능 스피커 사용 경험의 차이를 분석하였다[14]. 그러나 
해당 연구들도 토픽의 비율과 리뷰의 평점만을 분석에 
활용하거나, 연결 단어의 차이에 대한 분석만을 고려해, 
제품에 대한 사용자의 감성에 대해서는 고려하지 못했다
는 한계가 존재한다. 

가장 최근에 진행된 연구에서는 사용자의 감성 변화까
지 고려하였다. 이정현 외(2020)는 네이버 블로그 포스
팅에서 수집한 국내 스마트 스피커에 대한 리뷰를 활용
해 제품의 속성에 대한 사용자들의 태도에 근거한 제품 
포지셔닝 맵 도출 방안을 제시하였다[15]. 스마트 스피커 
제품을 일반 속성과 스마트 속성으로 구분한 기존 문헌
을 바탕으로 브랜드별 대표 단어를 각 속성 카테고리에 
할당한 후, 브랜드별로 속성에 대한 감성 분석을 진행하
여 속성의 긍정, 부정 여부를 판단하였다. 이후 PCA 
(Principal Component Analysis) 차원 분석을 활용해 
브랜드별로 포지셔닝 해주었다. 그러나, 해당 연구는 브
랜드별로 블로그 포스트의 수가 차이 나기 때문에 브랜
드 간 공평한 비교로 보기엔 어렵다는 한계가 있다. 

앞서 진행된 연구들과 마찬가지로 본 연구에서는 사용
자 경험 변화를 알아보고자 하는 것에 연구목적이 있으
므로 기존연구에서 사용된 방법론을 참고하여 분석 방법
을 설계하였다. 우선, 토픽모델링 방법을 사용하여 스마
트 스피커의 세대에 따른 속성 변화를 파악하고, 이후 각 
속성에 대한 사용자들의 감성 변화가 어떻게 달라지는지 
감성 분석 방법을 활용해 살펴본다.

2.2 토픽모델링 및 감성 분석
2.2.1 토픽모델링
토픽모델링은 기계학습 및 자연어 처리 분야에서 문서 
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집합 내 주제를 발견하기 위해 사용하는 텍스트 마이닝 
기법의 하나이다. 문서 집합 내에는 다양한 내용이 포함
되어있을 수 있는데, 살펴보고자 하는 문서가 많으면 문
서를 하나하나 검토하여 주제를 찾아내는 것은 비효율적
이기 때문에 원문 내용에 담긴 키워드를 기반으로 문서
를 그룹화시켜주는 것이 토픽모델링 방법이다. 

토픽모델링 방법을 사용한 연구는 여러 분야에서 꾸준
히 진행됐다. 그중에서도, 온라인 리뷰를 대상으로 토픽
모델링을 활용한 연구를 살펴보면, 조민경과 이병주
(2021)는 트립어드바이저 리뷰를 바탕으로 국내 대형항
공사들의 서비스 품질을 비교하였다[16]. 이태원(2020)은 
블로그에서 수집한 데이터를 바탕으로, TF-IDF(Term 
Frequency Inverse Document Frequency) 기법과 
LDA 토픽모델링 기법을 사용하여 공유 자동차의 사회적 
이슈와 소비자 인식을 분석하였다[17]. 이외에도, 우리나
라의 대표 지역 화폐의 앱 사용자 리뷰를 분석하여 마케
팅 전략을 수립한 연구도 있다. 저자는 토픽모델링 분석 
방법과 의미연결망 분석 방법을 사용하여 지역 화폐를 
비교 분석하여 마케팅 전략을 제시하였다[18]. 이범국과 
손창호(2020)는 모바일 애플리케이션의 서비스 평가 척
도를 개선하기 위해 토픽모델링 방법을 사용하였다. 대
중들이 서비스를 평가하는 데 중요하게 생각하는 토픽을 
LDA 기법을 활용하여 도출한 후, 전문가 조사를 통해 평
가 척도의 중요도를 산출하는 방법을 제시하였다[19]. 

이처럼 다양한 분야에서 온라인 리뷰에 토픽모델링 방
법을 적용한 분석 연구가 진행되고 있다. 본 연구에서는 
이들 연구와 마찬가지로 대량의 온라인 리뷰에서 사용자
들이 스마트 스피커를 평가하는 속성을 파악하기 위해 
토픽모델링을 활용하였다. 

2.2.2 감성 분석
토픽모델링이 문서에 포함된 주제를 찾는 방법이라면, 

감성 분석은 문서를 쓴 주체자의 의견이나 태도, 평가와 
같이 주관적인 데이터에서 문서의 감성을 파악하는 방법
이다. 문서의 감성이라고 하는 것은, ‘좋음’을 나타내는 
긍정과 ‘싫음’을 나타내는 ‘부정’의 양극단으로 데이터를 
구분하는 것을 의미하며, 연구하고자 하는 주제에 따라 
중립의 감성을 포함하기도 한다. 

감성 분석은 사용자나 소비자의 만족도를 파악하기 위
한 연구에 주로 활용되어 왔다. 현대원과 이수영(2021)
은 스마트폰에 대한 이용자 만족도를 소셜 데이터를 활
용한 감성 분석을 통해 파악하였다[20]. 조호수 외
(2021)는 Over the Top(OTT) 서비스에 대한 리뷰의 

유형을 나누고, 감성 분석을 통해 OTT 서비스별 감성점
수를 비교하였다[21]. 스마트 스피커 분석에 감성 분석을 
활용한 연구도 있다. 박재현 외(2019)는 스마트 스피커
에서 많이 활용되는 음악 추천 시스템을 개발하기 위해 
소셜 데이터를 수집하여 감성 분석을 진행하였다. 이후, 
사용자의 감성 상태에 따른 음악 추천 시스템을 제안하
는 프레임워크를 제안하였다[22]. 본 연구에서는 감성 분
석을 스마트 스피커 속성에 따른 사용자 감성 변화를 파
악하고, 세대 별 차이를 비교하기 위한 방안으로 활용한다. 

3. 연구방법

3.1 데이터 수집 및 전처리
데이터 수집을 위해 본 연구에서는 아마존

(www.amazon. com)에서 공식적으로 판매하고 있는 3
세대 에코 닷과 4세대 에코 닷 모델의 검증된 구매자가 
남긴 리뷰를 크롤링하였다. 웹 크롤링 프레임워크인 
scrapy를 사용하여 대상 페이지의 HTML 구조에서 필
요한 정보(별점 정보, 제목, 본문)만을 식별하여 크롤링
하는 파이썬 코드를 작성하였다. 수집 기간은 2018년 
10월 15일부터 2021년 4월 12일까지이나, 4세대의 경
우, 2020년 10월에 발매되었기 때문에 10월 22일 데이
터부터 시작된다. 세대별로 수집된 데이터는 각각 
15,461건, 9,990건으로, 리뷰와 사용자에 의해 매겨진 
평가정보가 함께 포함되어있다. 데이터 분석 진행에 앞
서, 불필요한 정보를 제거하고, 중복되거나 누락된 데이
터를 삭제해 주기 위해 다음과 같은 전처리 단계를 수행
하였다.

첫 번째로, 본문뿐만 아니라 제목에도 함축적으로 사
용자들의 의견이 드러나기 때문에 제목과 본문 데이터를 
합쳐주었다. 이후, 별점 평가만 매기고 실제 리뷰를 작성
하지 않았거나, ‘Good Good’, ‘Ok Ok’ 등 동일한 내용
을 반복적으로 작성한 불성실한 리뷰는 제거하였다. 

두 번째로, 숫자, 이메일, URL, 특수문자와 같이 리뷰 
내용에 영향을 미치지 않는 중요도가 낮은 단어들은 삭
제하였다. 또한, ‘amazon’이나 ‘echo’와 같이 빈번하게 
등장하는 단어이지만, 분석하고자 하는 사용자 경험에 
영향을 미치지 않는 단어들 역시 제거해 주었으며, 이외
에도 ‘is’, ‘am’과 같이 문장을 이루기 위해 필수적으로 
사용되는 be 동사나 ‘I’, ‘you’와 같은 주어를 나타내는 
단어 역시 제외해 주었다. 
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연구 주제에 적합하지 않은 불용어를 모두 제거해 준 
다음, 모든 단어를 소문자화 해주어, 대문자 단어와 소문
자 단어 간 차이를 없애 주고 표준화를 진행하였다. 이러
한 절차를 거쳐 최종적으로 얻은 리뷰 데이터는 3세대 
15,289건, 4세대 8,819건이다. 전체적인 연구절차는 
Fig. 1과 같다.

Fig. 1. Research procedure

3.2 토픽모델링
본 연구에서는 파이썬에서 제공하는 gensim 라이브

러리를 사용하여 LDA 모델을 구성하였다. LDA는 각 문
서에 어떤 주제들이 존재하는지 확률적 생성 모형을 사
용하여 분석하며, 단어의 순서는 상관없이 단어의 유무
만을 가지고 특정 단어가 특정한 토픽에 나타날 확률을 
표현한다. 또한, LDA는 단어가 서로 독립적이지 않다는 
Dirichlet distribution 가정을 따라 사후확률을 추론하
며, Fig. 2와 같은 문서 생성 과정을 따른다[4]. Fig. 2에
서 는 문서의 토픽 분포 생성을 위한 Dirichlet 파라미
터이고 는 토픽의 단어 분포 생성을 위한 Dirichlet 파
라미터이다. 문서는 각각 개의 토픽 중 하나에 속한다
고 했을 때, 은 문서별 토픽의 비율,은 단어별 토
픽 할당, 은 번째 문서에 등장하는 번째 단어, 
는 해당 단어가 번째 토픽에서 차지하는 비중을 의
미한다. 
번째 문서 번 단어의 토픽 가 번째 할당될 확

률을 수식으로 나타내면 수식 1과 같다. 는 코퍼스에 
등장하는 전체 단어 수, 는 번째 토픽에 할당된 
번째 문서의 단어, 은 코퍼스에서 번째 토픽에 

할당된 단어  의 빈도를 나타낸다[23]. 마지막으로 
는 번째 문서가 번째 토픽과 맺고 있는 연관성의 
정도를, 는 문서의 번째 단어가 번째 토픽과 맺고 
있는 연관성의 정도를 의미한다.

Fig. 2. The graphical model for LDA
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×






 

 
  

3.3 감성 분석
감성 분석은 두 단계로 이루어진다. 첫 번째 단계에서

는 문서 내 어떤 부분에 의견이 포함되어있는지 정의 내
리고 탐색한다. 예를 들어, 문장 내에서 ‘20달러에 구매
했다.’와 같이 감성과 연관이 없는 객관적 사실을 묘사한 
부분은 제외한다. 이후 이를 요약하고 극성을 탐지하는 
두 번째 단계를 거친다. 극성 탐지 단계에서는 문서에서 
각 단어가 나타나는 빈도와 긍정 혹은 부정과 같은 속성
을 고려하여 각 단어에 점수를 부여하고, 최종적으로 문
서에 포함된 각 단어가 나타내는 점수의 총합의 평균을 
계산하여 문서의 긍정, 부정 여부를 결정한다.

감성 분석 방법론은 어휘를 기반으로 하였는지, 기계
학습을 기반으로 하였는지에 따라 나눌 수 있다. 어휘 기
반의 방법은 사전에 정의된 감성 사전을 토대로 각 어휘
에 감성점수를 산정하여 감성 분류를 진행한다. 반면에 
기계학습 기반의 방법은 데이터로부터 특징을 자동으로 
학습함으로써 감성 분류를 진행한다. 최근에는 딥러닝 
모델의 등장으로 인해 감성 분류를 포함한 자연어 처리 
분야에서 큰 성과 개선이 이루어지고 있다. 특히 BERT[24] 
기반의 모델들은 단순히 어휘적 특징뿐만 아니라 문장 
전체의 문맥적 특징을 추출하게 하여 높은 성능을 보여
준다. 이러한 이유로, 본 연구에서는 사전학습된 BERT 
기반의 DistilBERT[25] 모델을 활용하여 감성 분류를 진
행한다. DistilBERT는 Huggingface의 Transformer 
오픈 소스 라이브러리에서 제공한다.
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Table 2. 3rd and 4th generation topic key words
3rd generation

Topic Key words
1 Connectivity connect setup plug phone help
2 Purchasing Experience product gift purchase get feature
3 Voice recognition weather bedroom question hear ask
4 General features sound music small size compact
5 Convenience features light alarm radio morning sleep

4th generation
Topic Key words

1 Convenience features time weather alarm game shopping_list
2 Purchasing Experience buy purchase gift get overall
3 General features sound quality previous bass design
4 Design white black cord seem device
5 Voice recognition music recognition command question understand

Fig. 3. 3rd generation model visualization results using 
pyLDAvis

Fig. 4. 4th generation model visualization results using 
pyLDAvis
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4. 연구결과

4.1 토픽모델링 결과
최적의 토픽 개수를 산정하기 위해 모델이 실제 관측

되는 값을 얼마나 잘 예측하였는가를 평가하는 혼잡도
(Perplexity)와 토픽이 의미론적으로 유사한 단어끼리 
잘 구성되어 있는가를 계산하는 일관성(Coherence)을 
고려하였다. 최종적으로 3세대와 4세대 에코 닷 리뷰 모
두에서 최적의 토픽 개수는 5개로 선정되었다. 

분석에 앞서, 토픽이 적절하게 그룹화되었는지 확인하
기 위해 pyLDAvis를 활용해 시각화해 보았다. pyLDAvis
는 토픽에서 단어가 발생할 확률 벡터를 2차원 벡터로 압
축해 시각적으로 토픽 간 관계를 확인할 수 있게 도와준
다. 일반적으로 사분면에 걸쳐 각 토픽을 나타내는 원이 
그려지고 중첩되지 않았을 때 그룹화가 적절하게 이뤄진 
것으로 판단한다. 또한, 원의 크기가 클수록 넓은 범위의 
내용을 포함하기 때문에 적당한 크기로 나타나는 것이 좋
다. 본 연구에서는 Fig. 3과 4에서 확인할 수 있듯 중첩되
지 않은 적당한 크기의 원이 사분면에 고르게 분포되어 있
으므로 그룹화가 적절히 이뤄진 것으로 판단할 수 있다.

토픽모델링 결과는 Table 2와 같다. 각각의 토픽을 구
성하는 상위 30개의 키워드 중 5개를 선정하였다. 3세대 
스피커부터 살펴보면, Topic 1은 연결성과 관련된 주제
이다. Connect, phone, bluetooth, setup, plug 등의 
단어로 구성되어 있어 제품을 사용하기 위한 물리적 연결
뿐 아니라 기타 기기와의 블루투스 연결을 모두 포함한다
는 것을 알 수 있다. Topic 2는 구매와 관련된 전반적인 
경험을 나타내는 토픽으로, gift, purchase, get, buy와 
같은 단어들로 구성되어 있다. Topic 3은 음성인식과 관
련된 토픽이다. Weather, question, hear, ask처럼 음
성인식과 밀접한 연관이 있는 단어들이 도출되었다. 또한, 
음성인식의 경우, 한 장소에서 이뤄지지 않고 주로 다양한 
장소에서 이뤄지기 때문에 bedroom, kitchen과 같이 장
소에 관한 단어도 함께 등장하였다. Topic 4는 스피커의 
일반적 속성에 관한 주제이다. Small, size, compact 등 
스피커의 외관 디자인과 sound, music, bass와 같이 스
피커 음질과 관련된 내용이 포함되어있다. 스피커의 일반
적 속성은 음성인식이나 스마트 홈 기능과 같이 인공지능 
속성을 사용하지 않고, 스피커 본연의 기능을 나타낸다. 
마지막으로, Topic 5는 사용자 편의를 위한 기능과 관련
된 주제이다. 예를 들어, alarm이나 radio, light 등 생활 
편의적 기능과 연관된 단어들로 구성되어 있다. 

4세대 스피커의 경우, Topic 1은 사용자 편의를 위한 

기능과 관련된 주제이다. Time, weather, alarm, 
game, shopping_list와 같이 사용자가 일상생활에서 
편의를 위해 사용하는 기능들로, 이는 3세대 Topic 5의 
주제와 일치한다. Topic 2는 구매와 관련된 전반적인 경
험에 대한 주제로 구성되어 있다. Buy, purchase, gift 
등의 단어가 추출되었는데, 대표적인 리뷰를 살펴보면 
‘선물을 위해 구매하였는데 받는 사람이 만족스러워했
다.’와 같이 구매 경험에 관해 서술된 것을 확인할 수 있
었다. Topic 3은 스피커의 일반적 속성과 관련된 주제이
다. Sound, quality, bass, design과 같이 인공지능 속
성과 관련이 없는 스피커의 일반적 속성을 나타내는 단
어가 previous, upgrade, version, compare 등과 같
이 이전 버전과의 비교와 관련된 단어와 함께 도출되었
다. 이러한 점으로 보아, 음질이나 디자인과 관련된 속성
은 스피커를 비교 평가할 때 자주 사용되는 속성들임을 
알 수 있다. Topic 4는 제품 외관, 즉 디자인에 관련된 
주제이며 white, black, seem, device 등의 단어가 도
출되었다. Topic 5는 음성인식과 관련된 주제이다. 
Music, recognition, command 등으로 구성되었으며, 
해당 주제는 3세대의 Topic 3 주제와 동일하다. 

3세대와 4세대 모두 음성인식, 일반적 속성, 사용자 
편의 기능과 제품 구매와 관련된 전반적인 경험에 관련
된 주제는 공통으로 포함되었다. 그러나, 3세대에는 연결
성과 관련된 주제가 포함되어있지만, 4세대에는 연결성
과 관련된 주제가 등장하지 않았다. 또한, 3세대에는 등
장하지 않은 주제이지만, 4세대에서는 제품 디자인과 관
련된 토픽이 하나의 토픽으로 뚜렷하게 도출되었다.

리뷰에서 가장 많이 논의된 토픽은 무엇인지 알아보기 
위해 두 가지 방법으로 토픽 분포도를 살펴보았다. 첫 번
째로, 각 리뷰의 주요 토픽을 선정한 후 각 토픽의 개수
를 합했을 때의 토픽 분포도를 계산하였다. 두 번째는, 
리뷰에 대한 각 토픽의 실제 가중치를 합산한 가중치 별 
토픽 분포도를 산출하였다. 그 결과는 Fig. 5와 6과 같다.

3세대의 경우, 제품 구매와 관련된 전반적인 경험과 
관련한 Topic 2가 가장 많이 논의된 것으로 나타났다. 
대표적인 Topic 2 리뷰를 살펴본 결과, 에코 닷이 보급
형 모델인 만큼 합리적인 가격과 좋은 가성비로 인해 구
매하였을 때 가심비가 좋고, 선물용으로도 매우 적합하
다는 내용이 다수를 차지하였다. 연결성과 관련된 Topic 
1이나, 음성인식과 관련된 Topic 3, 스피커의 일반적 속
성과 관련된 Topic 4는 모두 비슷하게 논의되었다. 반면
에 사용자 편의 기능과 관련된 내용은 눈에 띄게 적게 논
의되었다. 이를 통해, 사용자들은 보급형 모델인 에코 닷
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에 대해 평가할 때, 다양한 사용자 편의적 기능을 제공해 
주는 것 보다, 스피커 본연의 기능이나, 기기를 연결하는 
데 불편함이 없고 음성인식이 원활하게 작동하는 것을 
더욱 중요하게 생각하는 것을 알 수 있다. 

4세대의 경우, Topic 3이 가장 많이 논의된 것으로 나
타났다. Topic 3은 스피커의 일반적 속성에 관련된 주제
로, 3세대와 비교했을 때 논의된 비중이 급격히 늘어난 것
을 볼 수 있다. 2014년에 처음 에코 닷 모델이 출시된 이
래로 7년이 지났기 때문에 4세대 모델의 경우 새로운 사
용자 못지않게 기존 제품을 재구매한 사용자의 비율도 높
았다. 특히 에코 닷 모델은 여러 장소에 두고 서브 스피커
로 사용하기 위한 목적으로 구매하는 경우가 많아, 여러 
모델을 함께 보유한 사람들의 리뷰 비중이 컸다. 리뷰를 
살펴본 결과, 기존에 다른 모델이나 이전 버전을 구매한 
사람들이 4세대 모델과 기존 사용 제품의 일반적 속성, 즉 
음질이나 디자인적 부분에 대한 비교 리뷰를 많이 작성한 
것을 찾아볼 수 있었다. 이러한 결과에서, 스피커의 일반
적 속성은 4세대 사용자들이 제품을 평가하는 데 있어 중
요하게 작용한 기능이라는 것을 알 수 있다. 다음으로, 음
성인식과 관련된 주제인 Topic 5가 많은 비중을 차지하
였고, 제품 디자인과 관련된 주제인 Topic 4는 가장 적게 
논의되었다. Topic 4의 경우, 토픽의 중요성에 있어서는 
가장 영향도가 적다고 할 수 있겠지만, 이전 세대에서는 
개별 토픽으로 등장하지 않았던 만큼 각 토픽에 대한 감성 
속성을 파악하여 해당 토픽이 사용자들의 경험에 긍정적 
혹은 부정적 영향을 미친 것인지 파악해 볼 필요가 있다.

Fig. 5. The most discussed topics in the 3rd generation
reviews

Fig. 6. The most discussed topics in the 4th generation
reviews

4.2 감성 분석결과
본 연구에서는 감성 분석을 통해 토픽모델링에서 도출

한 토픽별 문서들의 감성 상태를 분석하였다. 감성 분석
의 결과는 문서마다 0~1 사이의 값으로 표현되어 긍정·
부정의 정도를 의미하게 된다. 0.5~1 사이의 값은 긍정
(positive)을 의미하며, 0~0.5 사이의 값은 부정
(negative)을 의미한다. 이 결과를 토대로 토픽별로 긍
정·부정 문서의 개수를 산출하였고, 점수의 평균을 산정
하여 감성 지수를 도출하였다. 전체적인 감성 분석의 결
과는 Table 3과 같으며, Fig. 7은 세대별로 각 토픽에 
대한 감성이 어떻게 변화되었는지를 도식화하여 나타내
었다.

3세대 스피커의 전체 문서에 대한 감성 지수는 
0.6003이며, 총 15,289개의 문서 중에서 9,599개가 긍
정적인 문서로 나타났다. 각 토픽은 Topic 4(일반적 속
성), Topic 2(구매 경험), Topic 1(연결성), Topic 3(음
성인식), Topic 5(편의 기능) 순으로 높은 감성 지수가 
도출되었다. 한편 4세대 스피커의 전체 문서에 대한 감
성 지수는 0.6168이며, 총 8,819개의 문서 중에서 
5,216개가 긍정적인 문서로 나타났다. 각 토픽은 Topic 
5(음성인식), Topic 1(편의 기능), Topic 2(구매 경험), 
Topic 4(디자인) Topic 3(일반적 속성) 순으로 높은 감
성 지수가 도출되었다. 

3세대 스피커의 토픽 중 Topic 4(일반적 속성)의 감
성 지수는 0.7238로 가장 높으며, 이는 사용자가 스피커
의 음질이나 디자인과 같은 일반 속성에 대해 긍정적으
로 평가하고 있다는 것을 의미한다. 동시에 구매 경험과 
관련된 Topic 2(구매 경험)도 0.6729의 높은 감성 지수
가 나타나는데 이것은 사용자의 전반적인 제품 구매 경
험이 만족스러웠던 것으로 해석될 수 있다. 해당 토픽의 
경우, 다른 토픽들과는 다르게 스피커를 구성하는 속성
에 대한 주제라기보다는 제품을 구매하게 된 배경, 구매 
이유 등을 바탕으로 구매 경험에 대해 평가한 것이 주된 
내용이었다. 결과적으로, 3세대 스피커의 구매 경험은 긍
정적인 영향을 미쳤다고 해석될 수 있다. Topic 3(음성
인식)과 Topic 5(편의 기능)의 감성 지수는 각각 
0.5360, 0.4985로 다른 토픽들에 비해 상대적으로 낮게 
도출되었으며 개선되어야 할 속성임을 확인할 수 있었
다. 특히 음성인식의 경우, 시장 조사 기관에서 조사한 
스마트 스피커 사용자들의 만족도 관련 설문조사에서 만
족도 저하에 영향을 미치는 대표적 원인으로 발견되었는
데, 실제 분석결과에서도 다른 토픽에 비해 낮은 감성 지
수를 가지는 걸 확인할 수 있었다. 사용자 편의 기능의 
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Table 3. 3rd and 4th generation sentiment analysis result
3rd generation 4th generation

Total number of 
documents

number of 
positive 

documents

number of 
negative 

documents

Sentiment 
index

Total number of 
documents

number of 
positive 

documents

number of 
negative 

documents

Sentiment 
index

Topic 1 2,793 1,584 1,209 0.5701 1,306 1,011 295 0.7785

Topic 2 5,799 3,896 1,903 0.6729 1,413 801 612 0.5706

Topic 3 2,812 1,505 1,307 0.5360 3,703 1,699 2,004 0.4628

Topic 4 2,998 2,177 821 0.7238 632 297 335 0.4768

Topic 5 887 437 450 0.4985 1,765 1408 357 0.7951

Total 15,289 9,599 5,690 0.6003 8,819 5,216 3,603 0.6168

감성 지수가 낮은 원인은 편의 기능 역시 음성 인터렉션
을 매개로 하기 때문으로 판단된다. 예를 들어, 알람을 
설정하려고 하더라도 발화를 통해 스마트 스피커 에이전
트를 호출해야 하고, 원하는 바를 에이전트에게 이해시
켜야 한다. 따라서 음성인식 기능을 개선한다면 자동으로 
사용자 편의 기능의 감성 지수도 높아질 수 있을 것이다.

4세대 스피커의 토픽 중 높은 감성 지수를 보이는 토
픽은 Topic 5(음성인식)와 Topic 1(편의 기능)이다. 각 
토픽의 감성 지수는 0.7951, 0.7785로써 상당히 높은 
지수를 보이는데, 이 속성들은 3세대 스피커에서 
0.5360, 0.4985로 상대적으로 부정적이게 평가되던 속
성이었다. 이를 통해 4세대 스피커의 음성인식 기능과 
사용자 편의 기능이 대폭 개선되었고, 사용자들에게 긍
정적으로 평가받고 있다는 것을 알 수 있다. 한편 Topic 
4(디자인)와 Topic 3(일반적 속성)의 감성 지수는 각각 
0.4768, 0.4628로 매우 낮았다. Topic 4(디자인)는 제
품 디자인과 관련된 토픽을 의미하기에, 사용자들이 스
피커 외관에 만족하지 못했다고 해석할 수 있다. 이와 유
사하게 Topic 3(일반적 속성)에서도 스피커의 일반적 속
성을 나타내는 단어 중, design이라는 단어가 부정적인 
단어와 함께 등장하는 경우가 많았다. 관련 리뷰를 분석
해 본 결과, 다른 버전의 제품과 비교했을 때 불만족스러
웠다는 리뷰가 많아 4세대로 디자인적 요소가 개편되면
서 사용자들에게 부정적으로 작용했음을 알 수 있었다. 
디자인뿐만 아니라 sound, quality 등 음질과 관련된 단
어도 이전 버전과 비교되며 부정적으로 평가되었다. 
Topic 3(일반적 속성)의 경우 3세대에서는 긍정적으로 
작용하였지만, 4세대에서는 부정적으로 나타났기 때문에 
4세대 스피커의 음향 품질 및 디자인과 관련된 일반적 
속성은 크게 개선되지 않아 사용자 불만족을 유발했음을 
알 수 있었다. 마지막으로 전반적인 구매 경험을 의미하
는 Topic 2(구매 경험)의 감성 지수(0.5706)는 3세대의 
구매 경험 감성 지수(0.6729)와 비교하여 낮아진 부분은 

주목할 부분이다. 이것은 4세대 스피커에서 감성 지수가 
낮은 Topic 4(디자인)과 Topic 3(일반적 속성)의 영향
이 크다고 예상할 수 있다. 

세대별 모든 문서를 고려한 감성 지수는 4세대의 감성 
지수 수치(0.6168)가 3세대의 감성 지수 수치(0.6003)
보다 높게 나타났다. 비록 4세대에서 3세대에 비해 부정
적으로 발현된 속성들이 있었으나, 전체적인 측면에서는 
제품이 긍정적으로 업데이트되어 발전하고 있다고 파악
될 수 있는 부분이다. 

Fig. 7. Changes in sentiment of topics by generation

5. 제품 개발을 위한 제언

2014년 처음 에코 닷 모델이 출시된 이후, 2016년 2
세대, 2019년 3세대, 2020년 4세대 모델이 출시되며 제
품 업그레이드가 꾸준히 이뤄지고 있다. 사용자들의 경
험이 세대에 걸쳐 어떤 차이를 나타내는지 알아보기 위
해 토픽모델링을 사용하여 리뷰를 구성하는 주요 토픽을 
찾아내었다. 이후, 각 토픽에 대한 긍정 혹은 부정의 감
성 속성을 분석해 보았는데, 그 결과 3세대와 4세대 간에 
차이점이 존재했다. 
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우선, 음성인식 기능은 3세대에서는 다른 토픽들에 비
해 상대적으로 낮은 감성 지수를 나타냈으나, 4세대에서
는 감성 지수가 급격히 상승했다. 음성인식에 대한 사용
자들의 태도가 긍정적으로 변화된 것은 매우 의미 있는 
일이다. 향후, 기술의 발전에 따라 점차 자연스러운 대화
가 가능해질 것이므로 음성인식과 관련된 그동안의 문제
는 차츰 완화될 것으로 생각된다. 

하지만, 3세대 모델에서는 스피커 음질이나 디자인 등 
일반적 속성에 대해 사용자들이 긍정적으로 평가했던 것
에 비해, 4세대 모델에서는 이전 버전과 비교하면 음질
의 개선이 없고, 디자인 변화에 불만이 높아진 것을 확인
할 수 있었다. 스피커 본연의 기능인 음질과 제품에 대한 
첫인상을 결정하는 디자인에 큰 개선이 없던 점은, 사용
자들의 불만을 야기한 것으로 풀이할 수 있다. 스마트 스
피커도 음성인식 인공지능 에이전트가 탑재된 것을 제외
하면 여전히 ‘스피커’이기 때문에, 사용자들이 스피커에 
요구하는 일정 수준 이상의 음질에 대한 기댓값이 존재
한다. 따라서, 이 역시도 제조자 관점에서 놓쳐서는 안 
되고 꾸준히 업그레이드될 수 있도록 심혈을 기울여야 
한다. 

4세대 모델에서 디자인과 관련된 Topic 4는 다른 토
픽들에 비해 적은 비중을 차지하였지만 감성 지수가 매
우 낮게 나타났다. 디자인과 관련된 토픽이 이렇게 하나
의 토픽으로 오롯이 도출되면서 강한 부정적 감성을 나
타낸 이유를 살펴본 결과, 4세대 모델부터 제품 디자인
에 큰 변화가 있었음을 알 수 있었다. 1세대부터 3세대까
지 높이가 낮은 원통 모양을 유지하였었는데, 4세대 모
델부터는 Fig. 8과 같이 구 모양으로의 변화를 꾀하였다. 
이러한 큰 변화를 부정적으로 생각하는 사용자들이 많다
는 것은, 다음 세대를 설계할 때 ‘구’ 형태를 유지하는 것
이 좋은 방안인지 고려해 볼 필요가 있음을 의미한다. 단
순히 그동안의 모양에 익숙해진 사용자들이 새로운 디자
인에 적응하지 못해 부정적 의견을 내비친 것일 수도 있
지만, 다음번 모델을 출시할 때는 여러 실험자를 대상으
로 A/B 테스트를 통해 디자인을 결정할 필요가 있다. 또
한, Topic 4 리뷰에서 가장 높은 빈도로 출현한 단어는 
white, black, cord이다. 해당 단어들이 높은 빈도로 나
타난 이유를 리뷰에서 살펴본 결과, 4세대 모델은 흰색, 
검은색, 파란색으로 세 가지 색상 옵션을 제공하는 것을 
알 수 있었다. 그런데, 특히 검은색 제품에 대한 사용자
들의 불만이 높았는데, 그 원인은 흰색 코드 선에 있었
다. 검은색 스피커에 흰색 코드 선이 유독 어울리지 않는
다는 평이 많았고, 이는 사용자들의 부정적 경험으로 이

어졌다. 제품의 사소한 부분 하나까지도 사용자들은 신
경을 쓰고, 이에 대해 평가하기 때문에 다음 세대에서는 
이러한 부분까지도 섬세하게 설계할 필요가 있다. 

Fig. 8. The evolutionary history of the Amazon Echo Dot 
model by generation

6. 결론

본 연구는 아마존 웹사이트에 존재하는 제품에 대한 
세대별 리뷰를 크롤링하여 LDA 토픽모델링과 딥러닝 기
반 감성 분석을 사용해 사용자 경험 변화를 관찰하였다. 
토픽모델링 방법을 사용해 리뷰를 구성하는 속성을 찾았
고 그 결과, 세대에 따라 공통으로 발견되는 주제와 다르
게 도출되는 주제가 있다는 것을 발견하였다. 전반적인 
구매와 관련된 고객 경험, 음성인식, 편의 기능에 관한 
주제는 세대와 상관없이 등장하였으나, 연결성과 관련된 
내용은 3세대에만, 디자인에 관한 내용은 4세대에서만 
나타났다. 리뷰에서 가장 많이 논의된 토픽이 무엇인지 
알아보기 위해 토픽 분포도를 살펴본 결과, 3세대에서는 
제품 구매 경험에 관한 토픽이 가장 많은 비율을 차지하
였고, 다양한 사용자 편의 기능과 관련된 토픽은 가장 적
은 비율로 논의되었다. 4세대의 경우, 일반적 속성에 관
한 토픽이 가장 많이 나타났으며, 디자인과 관련된 토픽
은 가장 적게 논의되었다. 토픽모델링에서 도출한 토픽
에 대한 사용자들의 감성을 알아보기 위한 감성 분석결
과에서는 스피커 음질이나 디자인과 관련된 일반적 속성
을 나타내는 토픽의 감성 지수가 정의 방향에서 부의 방
향으로 바뀌었다. 반면에, 편의 기능과 관련된 토픽은 부
의 영향에서 정의 영향으로 변화된 것을 발견하였다. 이
를 통해 스피커의 음질과 디자인은 향후 제품 발전을 위
해 고려되어야 할 부분이며, 음성인식과 같은 스피커의 
인공지능 기능은 긍정적으로 개선되고 있음을 알 수 있
었다. 본 연구가 가지는 이론적, 실무적 시사점은 다음과 
같다. 

첫째, 제품 개선을 위한 인사이트를 파악하는 방법을 
제시하였다. 지금껏 사용자의 의견을 도출하고 관련 개
념을 정립할 프레임워크에 대한 합의가 이뤄지지 않아 
이론적 내용을 바탕으로 의미 있는 해석을 하는 것은 어
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렵다[26]. 그렇지만 이 연구는 제품 개선을 위한 인사이
트를 파악하는 방법으로써 텍스트 분석 활용도를 제고 
한 것에 의의가 있다. 본 연구에서 제시한 방법을 사용하
면 사용자들이 인공지능 스피커를 평가할 때 중요하게 
생각하는 요인이 세대별로 어떻게 변화되었는지, 어떤 
요소들이 사용자 경험에 긍정적, 부정적 영향을 미치는
지를 세대별 변화에 따라 파악할 수 있다. 따라서 제품 
개선에 필요한 사용자들의 의견을 수렴하고, 의사결정을 
위한 조사가 필요할 때 본 연구에서 사용한 방법론이 기
여할 수 있을 것으로 생각한다.

둘째, 본 연구에서는 LDA 토픽모델링 방법을 사용하
여 2만 5천 건 이상의 사용자 리뷰에서 해석 가능하면서
도 타당도가 높은 주제를 추출하였다. 특히 해당 방법을 
사용하면, 분석 대상에 대한 사전 지식이 없더라도 자동
으로 어휘 간의 관계에서 잠재적 의미를 찾을 수 있다. 
즉, 분석 대상에 대한 전문성 없이도 해석 가능한 토픽을 
도출할 수 있으므로 해당 연구방법은 다양한 분석 대상
에 적용될 수 있다. 

셋째, 본 연구는 토픽모델링 방법으로 도출된 속성에 
감성 분석을 진행하여 각 속성의 특징들을 구체화하였
다. 기존의 연구들은 단순히 도출된 속성의 비율과 키워
드만 분석하거나, 리뷰의 평점을 통해 감성 분석을 진행
하였다. 하지만 본 연구에서는 사용자들의 감성 변화를 
파악할 때, 딥러닝 기반 자연어 처리 모델을 사용하여 어
휘적 특징뿐 아니라 문장 전체의 문맥적 특징을 반영할 
수 있었다. 이를 통해 감성 분석의 엄밀성을 증가시켰다.

넷째, 사용자 경험과 관련된 기존의 연구는 주로 실험, 
설문, 인터뷰 등의 방법을 사용하여 시간과 비용이 많이 
소요되었다[27-30]. 이들 방법은 제약된 환경 안에서 진
행되기 때문에 제품 사용 맥락을 반영하지 못한다는 한
계가 있다. 그러나 본 연구에서는 이러한 제약을 벗어나, 
사용자들의 의견이 자유롭게 표출된 온라인 리뷰를 분석
에 사용하여 사용자들의 제품 사용 맥락과 환경이 고려
될 수 있었다. 또한, 연구에 사용되는 시간과 비용을 효
과적으로 줄였다는 것에 그 의의가 있다.

다섯째, 향후 사용자 경험 강화를 위한 개발, 마케팅 
등의 전략에 활용될 수 있는 인공지능 스피커의 제품 개
발을 위한 방안을 제시하였다. 연구결과를 토대로 스피
커의 일반적 속성인 음질과 디자인을 개선하고, 다양한 
편의 기능과 발전된 음성인식 기능을 강조한 마케팅 전
략을 수립한다면 지속적인 신규 사용자를 유입하고 기존 
사용자의 이탈을 막는 데 도움이 될 수 있을 것이다. 또
한, 본 연구에서는 세대별 차이에 따른 사용자 경험 변화

를 파악하였기에 실무자 입장에서 다음 세대를 위한 제
품 개선 방향을 설정하는데 연구결과를 활용할 수 있을 
것이다.

하지만 이러한 시사점에도 불구하고 본 연구에는 몇 
가지 한계점이 존재한다. 첫 번째로, 연구에서 사용한 토
픽모델링 방법을 해석하는 데 연구자의 주관적 시각이 
개입될 수밖에 없다. 확률적 생성 모형을 사용하여 토픽
을 구하지만, 도출된 토픽의 연관성을 찾고 전체를 아우
를 수 있는 주제를 찾는 것은 연구자의 몫이다.

두 번째로, 토픽모델링은 데이터가 짧을 때 의미론적 
추론을 하는 데 어려움이 있다. 본 연구에서는 데이터 전
처리 단계에서 반복되는 단어로 불성실하게 작성된 리뷰
는 제거해 주었지만, 여러 전처리 단계를 거치며 짧아진 
리뷰를 추가로 제거해 주지는 않았다. 향후 연구에서는 
전처리 이후에 길이가 짧은 리뷰들은 한 번 더 제외하는 
과정을 거칠 필요가 있을 것이다. 

마지막으로, 본 연구에서 활용한 데이터는 아마존의 
자사 사이트에서 아마존 제품에 대해 작성된 리뷰이기 
때문에 제품에 대한 편향이 존재할 수도 있다. 그러나, 
블로그와 같이 대가성 리뷰가 존재하지 않기 때문에 어
느 정도 제품에 대한 사용자들의 객관성은 유지되었다고 
볼 수 있다. 반면에 온라인 리뷰는 모든 이에게 공개적으
로 노출되기 때문에 사용자들의 의견이 소극적으로 표현
되었을 수는 있다. 하지만 일반적으로 온라인 리뷰 데이
터에 사용자 경험을 이해하는데 중요한 요소들이 많이 
포함되어있다고 알려져 있으므로 본 연구에서와같이 데
이터의 양이 많으면, 의미 있는 인사이트를 얻는 데 큰 
무리는 없을 것으로 판단된다[31]. 

본 연구에서는 하나의 제조사에 대한 분석만 진행하였
지만 향후 다양한 제조사의 제품 리뷰를 추가 수집하여, 
제조사별 사용자 경험의 차이점을 파악하거나, 소셜 네
트워크 분석 등을 더해 단어 간에 어떤 관계가 있는지 살
펴보는 연구를 시도해 보는 것도 의미 있을 것이다.
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