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            초록
          
        

        
          This study explores user experience issues in mobile financial applications by analyzing user reviews and identifying areas of satisfaction and dissatisfaction. Large-scale sentiment classification was performed using a model trained with practically labeled data, enabling efficient processing of over 130,000 user reviews. The analysis revealed key strengths such as intuitive navigation, smooth transactions, and clear information delivery, which suggest opportunities for improving personalization, UI consistency, and usability across devices. Conversely, common issues included authentication failures, unintuitive menus, and server instability, highlighting the need for simplified login processes, better interface structure, and technical reliability. Based on these insights, the study proposes actionable strategies to enhance user experience and outlines practical implications for data labeling and review analysis in UX diagnostics.
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      1. 서 론
      비대면 금융 서비스의 확산과 디지털 전환의 가속화(Hong and Pan, 2020)는 모바일 금융앱이 사용자 일상에 깊숙이 자리 잡는 계기가 되었다. 은행, 카드사, 핀테크 기업 등의 금융기관이 모바일 플랫폼을 통해 계좌 조회, 송금, 투자, 대출 등 다양한 금융 서비스를 제공하고 있기 때문에 사용자는 대부분의 금융 업무를 모바일로 간편하게 처리하고 있다(Rho, 2021). 이러한 변화 속에서 금융앱의 사용자 경험(User Experience, UX)은 단순한 기능적 편의성을 넘어 브랜드 신뢰도와 고객 만족도를 좌우하는 핵심 경쟁 요소로 부상하였다(Koh and Pan, 2021). 특히 금융앱은 복잡한 정보 구조와 높은 보안성 요구 등으로 인해 일반 모바일 앱보다 정교한 UX 설계가 요구되며, 금융기관에서도 UX 향상을 위한 다양한 노력이 이루어지고 있다.

      기존의 UX 연구는 사용자 모집을 통한 설문조사와 인터뷰 방식이 중심이었으나, 사전 구성된 질문이나 환경에 따라 실제 사용자의 복잡하고 세밀한 사용 경험을 반영하는 데 한계가 있다(Kim et al., 2025). 이에 따라 최근에는 사용자 리뷰 기반의 감성분석을 통해 UX 개선 요소를 도출하려는 연구가 증가하는 추세이다. 사용자 리뷰는 실사용 경험을 바탕으로 작성된 비정형 텍스트 데이터와 평점 기반의 정형 데이터로(Jin and Lee, 2022), UX 개선 요소를 발굴하는 데 유용한 자료가 된다. 다만, 사용자들이 남기는 대량의 리뷰를 수작업으로 분석하는 것은 많은 시간과 비용을 지불해야 하기 때문에(Son et al., 2021), 국내에서는 한국어 특화 딥러닝 언어 모델을 통한 사용자 리뷰 감성분석 연구가 활발히 진행되고 있다.

      대부분의 기존 연구에서는 감성분석 모델에 활용될 학습 데이터 구축을 위해 리뷰 평점을 기반으로 긍정과 부정을 나누는 평점 기반 라벨링 방식을 사용해왔다(Park and Bae, 2024; Lee et al., 2023; Li and Wu, 2024). 이 방식은 대규모 데이터 구축에 용이하다는 점에서 널리 활용되고 있지만, 실제 텍스트의 감정과 평점 간의 불일치로 인해 모델 분류 정확도 저하로 이어질 수 있다는 문제점이 제기되고 있다(Kim and Han, 2022). 특히 많은 선행연구에서 평점 기반 라벨링 방식을 채택하고 있으나, 해당 방식을 선택한 이유나 그 유효성을 평가한 근거는 구체적으로 제시되지 않는 경우가 대부분이다. 반면, 연구자가 직접 리뷰를 읽고 긍정과 부정을 분류하는 수작업 라벨링 방식은 정밀한 데이터 구축이 가능하지만, 연구자의 부주의나 잠재적 속성이 영향을 주어 예측 편향이 일어날 수 있다(Park, 2022). 또한 수작업 라벨링은 시간 및 비용면에서 비효율적이며 인간에 의한 데이터 품질 저하도 배제할 수 없기 때문에(Kang et al., 2024) 대규모 데이터 구축의 실용성이 떨어진다. 따라서 학습 데이터 구축 방식이 딥러닝 언어 모델의 감성 분류 성능에 어떠한 영향을 미치는지에 대한 비교 및 검증은 학습 데이터 구축 전략을 수립하고, 분석 정확도와 효율성 간의 균형을 판단하는 데 중요한 의미를 갖는다. 본 연구는 이러한 필요에 따라 수작업 라벨링 방식과 평점 기반 라벨링 방식 간의 성능을 정량적으로 비교하고, 그 결과를 바탕으로 딥러닝 언어 모델의 학습 데이터 라벨링 전략 수립에 실질적인 근거를 제시하고자 한다. 또한 감성분석은 리뷰에 나타난 긍정과 부정의 감성을 효율적으로 분류하는 데에 유용하지만, 단순 분류는 사용자의 구체적인 만족 및 불만족 요소를 분석하는 데 제한적일 수 있다(Hyun et al., 2019). 따라서 리뷰의 핵심 주제를 심층적으로 파악하기 위해서는 감성분석과 더불어 토픽 모델링과 같은 추가적인 분석 기법이 요구된다. 토픽 모델링은 대량의 텍스트 속에서 중요한 의미를 지닌 토픽을 도출해주는 분석 기법으로(Lee, 2024), 반복적으로 언급되는 주제와 키워드를 추출하여 감성분석의 한계를 보완하는 데 효과적인 기법으로 활용될 수 있다. 마지막으로, 기존 연구들은 대부분 단일 금융앱 혹은 2개의 금융앱에 대한 비교 분석 등 소수의 분석 대상을 다루는 경우가 많아, 도출된 UX 개선안이 개별 앱에 국한되는 경향이 있다. 이로 인해 결과의 일반화 가능성이 제한되며, 금융 분야 전반에 적용 가능한 UX 개선안을 도출하는 데 한계가 존재한다. 따라서 다양한 유형의 금융앱을 포괄한 사용자 리뷰를 기반으로, 공통적으로 나타나는 UX 요소를 함께 분석하려는 시도가 필요하다.

      이에 본 연구는 모바일 금융앱 분야에서의 사용자 리뷰를 수집하고, 학습 데이터 구축 방식에 따른 딥러닝 언어 모델의 감성분석 성능을 정량적으로 비교함으로써, 학습 데이터 구축 방식이 모델 성능에 미치는 영향을 확인하고자 한다. 이후 성능이 더 우수한 라벨링 방식을 통해 미세조정된 딥러닝 언어 모델을 활용하여 감성분석을 수행하고, 토픽 모델링을 통해 도출된 사용자 경험의 긍정 및 부정 요소를 피터 모빌의 허니콤 모델을 바탕으로 긍정 요소의 강화 방안과 부정 요소의 개선 방안을 제시하고자 한다.

    

    

  
    
      2. 선행연구
      
        2.1 UX 연구
        기존 UX 연구는 사용자 실험을 병행한 설문조사 및 인터뷰 방식이 중심이었다. Han and Lim(2014)는 지문인식 방식이 금융앱의 공인인증서 보안 방식을 대체할 수 있다는 가정 하에 금융앱 서비스에 대한 UX 평가 및 분석을 실시하였다. 이에 20~50대의 금융앱 사용자 대상 설문조사를 통해 UX 평가 기준을 도출하고, 4가지 유형의 지문인식 방식을 구현한 프로토타입으로 과업을 수행하고 리커트 척도의 설문조사와 인터뷰를 실시하였다. 결론적으로 사용자들은 스마트폰 환경에 좀 더 적합하고 편리하여 보안성에 긍정적인 영향을 주는 지문인식 방식을 선호한다는 결과가 도출되었다. Kim and Kim(2020)은 2개의 간편 결제 앱을 대상으로 세대 간의 사용자 경험을 알아보고자 허니콤 모델 기반 설문조사와 3가지 과업이 포함된 심층 인터뷰를 통해 4가지 개선 방안을 제시하였다. Jo and Chang(2020)은 고령화 사회로 인한 실버세대의 모바일 금융앱 사용 편의성과 접근성을 향상시키기 위해 국내 4개 금융앱을 대상으로 UI 구성요소를 비교하고, 60대 대상 설문조사와 심층 인터뷰를 통해 사용성 평가를 진행하였다. 이에 대중적인 아이콘과 버튼의 사용이 인지적 용이성에 도움을 주며, 버튼의 색상으로 중요 버튼을 강조하여 주목도를 높이는 것을 권장하는 등 7개의 개선안을 제시하였다. Jung and Yeoun(2022)는 금융 마이데이터 서비스의 사용자 경험 향상을 목적으로 심층 인터뷰를 통해 영향 요인을 도출하고, 주 사용 메뉴를 선정 후 분석하였다. 주 사용 메뉴의 제공 방식, 화면 구성 등을 분석하여 핀테크와 은행의 차이를 비교하고, 설문조사를 통해 메뉴별 요인을 도출하여 플랫폼 선호도를 알아보았다. 결과적으로 6개의 영향 요인을 제시하였으며, 가장 유의미한 요인은 직관성이며, 편의성과 신뢰성 또한 주요 요인이라고 제시하였다. 이 같은 설문조사 및 심층 인터뷰 방식은 연구 목적에 따라 다양한 측정이 가능한 장점이 있으나, 설문의 형태와 용어 등에 따른 측정 오류의 발생 가능성이 있다(Yun and Choi, 2021). 또한 응답자가 설문과 관계없는 부적절한 응답을 제공할 경우 연구 결과가 왜곡될 위험성이 존재한다(Park et al., 2020).

      

      
        2.2 감성분석
        감성분석이란 데이터 마이닝 및 자연어 처리의 하위 분야로, 비정형적인 텍스트에서 연구 대상에 대한 긍부정 및 중립의 판별을 분석한다(Yun, 2025). 오피니언 마이닝이라고도 불리며 리뷰, 설문 응답, 소셜 미디어 등의 분석에 활용된다(Lee and Jang, 2024). 이처럼 다양한 분야의 감성분석을 위해 BERT, ELECTRA 등의 딥러닝 언어 모델을 통해 텍스트의 주요 뉘앙스를 파악하여 분류하는 딥러닝 기반 감성분석 연구가 활발히 수행되고 있다(Kim and Cho, 2025). Lee et al.(2023)은 앱 개발자들이 리뷰의 감성을 빠르고 효과적으로 파악할 수 있는 리뷰 감성분석 앱을 구현하고자 하였다. 이에 구현할 앱에 필요한 언어 모델의 선정을 위해 한국어 특화 언어 모델인 KoBERT, KoGPT-2, KoBART의 성능을 비교 분석하여 가장 좋은 성능을 보인 KoBART 모델로 리뷰 감성분석 앱을 구현하였다. Jeon and Noh(2025)는 온라인 패션 제품의 고객 경험 인사이트 도출을 위해 KoELECTRA를 활용한 리뷰 감성분석을 통해 소비자 중심의 중요 속성을 도출하였다. Jung et al.(2021)은 토픽 모델링과 시계열 이상치 탐지를 통해 리뷰의 이상치를 탐지하여 주제를 분류하고자 하였다. 이에 TEANAPS 패키지에서 제공하는 KoBERT를 통해 이상치로 분류된 리뷰의 감성분석을 수행하고 평균 부정 리뷰 비율을 도출하였다.

        기존 연구에서 활용된 여러 한국어 특화 언어 모델 중 KoBERT(Korean Bidirectional Encoder Representations from Transformers) 모델은 SKT가 뉴스 및 위키피디아의 한국어 문장을 학습시켜 개발한 한국어 특화 BERT 모델로(Park, 2025), 한국어의 복잡한 문법 구조와 표현 방식에 특화되어 한국어를 효과적으로 분석할 수 있다는 강점을 가지고 있다(Kim et al., 2024a). 이에 본 연구에서도 KoBERT 모델을 채택하여 연구를 수행하였다. 그러나 사전학습 언어 모델인 KoBERT는 일반적인 문장들을 학습하였기 때문에 전문적인 분야에서 제한적으로 사용되는 용어는 정확하게 이해하지 못하는 한계가 존재한다(Han et al., 2022). 따라서 본 연구에서는 모바일 금융앱 분야에서의 적용을 위해 금융 분야의 용어를 추가로 학습하기로 했다.

      

      
        2.3 토픽 모델링
        토픽 모델링은 문장의 맥락과 관련된 단서들을 통해 유사한 의미를 가진 단어들을 클러스터링하는 방식으로 주제를 추측하는 알고리즘이다(Kang et al., 2013). 어떤 주제들의 집합이라고 가정된 구성 단어들을 확률적으로 계산한 결과값을 통해 토픽 주제어들의 집합을 추출하는 것이다(Bae et al., 2014). 이를 통해 대규모 텍스트 데이터의 분석 작업을 자동화 분석할 수 있다(Lee and Kim, 2023). 기존에는 LDA(Latent Dirichlet Allocation)가 주로 사용되었는데, 가장 핵심 주제를 파악할 수 있다는 장점이 있지만, 최적의 토픽 개수를 결정하는 과정이 필요하고, 단어의 의미를 반영하지 못한다는 단점이 있다(Lee and Kim, 2024). 따라서 최근에는 LDA의 한계점을 극복하기 위한 BERTopic이 활용되고 있다. BERTopic은 LDA와는 다른 임베딩 방식을 통해 단어의 의미를 반영하고, 최적의 토픽 개수를 자동으로 결정하는 등 편의성과 객관성이 높다(Jo and Kim, 2025). BERTopic은 사전학습된 언어 모델을 통해 입력 데이터를 임베딩하고, 밀도 기반 클러스터링 방법인 UMAP(Uniform Manifold Approximation and Projection)을 거친 후 HDBSCAN(Hierarchical Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise) 알고리즘으로 토픽을 군집화하여 class-based TF-IDF(Term Frequency-Inverse Document Frequency)를 통해 토픽의 일관성 있는 표현을 추출하는 것이다(Lee et al., 2024). 이에 따라 본 연구에서도 LDA의 한계점을 극복할 수 있는 BERTopic을 활용하였다.

      

      
        2.4 허니콤 모델
        허니콤 모델은 피터 모빌(Peter Morvile)에 의해 제안되었으며, User Experience Honeycomb이라 불리는 벌집 모양으로 플랫폼의 주요 기능과 속성을 토대로 사용자의 경험 요소를 평가하는 툴로 사용되고 있다(Jung, 2024). 7가지의 사용성 원칙을 기반으로 평가하는데, 유용성(Usefulness)은 서비스가 사용자에게 실제적인 이익과 도움을 제공하는 정도를 의미하며, 사용성(Usability)은 서비스 이용 과정에서 느끼는 편리함과 효율성을 나타낸다. 매력성(Desirability)은 시각적 디자인과 전반적인 사용 경험이 얼마나 매력적이고 호감 있게 인식되는지를 뜻하며, 신뢰성(Credibility)은 데이터 보안, 안정성, 전문성 등에 대한 사용자의 신뢰 수준을 반영한다. 접근성(Accessibility)은 사용자가 서비스에 얼마나 손쉽게 접근할 수 있는지를 평가하며, 가치성(Value)은 서비스에서 제공되는 전반적인 가치를 사용자가 어떻게 인식하는지를 보여준다. 마지막으로 검색성(Findability)은 원하는 기능이나 정보를 얼마나 쉽게 탐색하고 찾아낼 수 있는지를 의미한다(La et al., 2024). 허니콤 모델은 평가 형식에 의해서 감정(Inspection)을 위해 활용할 수 있으며, 평가 성격 측면에서는 검증(Validation), 측정(Assessment), 탐색(Exploratory), 비교(Comparison)를 위해 다양하게 활용된다(Si et al., 2019). 본 연구에서도 토픽 모델링의 결과로 도출된 긍정과 부정 키워드 해석에서의 자의적 해석을 최소화하고자 허니콤 모델에 대응시켜 객관성을 확보하고자 하였다.

      

    

    

  
    
      3. 연구방법
      본 연구는 모바일 금융앱 리뷰 데이터를 기반으로 수작업 라벨링과 평점 기반 라벨링 방식에 따른 KoBERT 감성분석 모델의 성능을 비교하고, 성능이 우수한 모델을 선정하였다. 선정된 모델로 금융앱 리뷰의 감성분석을 수행하고 BERTopic 기반 토픽 모델링을 통해 긍정 및 부정 리뷰의 주요 UX 요소를 도출하여 피터 모빌의 허니콤 모델을 토대로 긍정 리뷰에서의 강화 방안과 부정 리뷰에서의 개선 방안을 제시하였다. 본 연구의 절차는 <Figure 1>과 같다.

      
        
        

        Figure 1. 
				
        

        
          Flowchart of the Analysis Process
        
        

        

      

      
        3.1 데이터 수집 및 전처리
        금융앱 선정은 2025년 3월 컨슈머인사이트가 전국 20~69세 금융소비자 2,083명을 대상으로 실시한 금융앱 확보고객 순위와, 한국기업평판연구소가 2025년 3월 8일부터 4월 8일까지 수집한 지방은행 브랜드 빅데이터(9,200,705건)를 기반으로 발표한 브랜드 평판 순위를 참고하여 최종 25개의 금융앱을 선정하였다. 선정한 25개의 금융앱을 금융권역별로 분류한 표는 <Table 1>과 같다. 각 금융앱의 리뷰는 오픈 소스 프로그램인 Python 3.11.9와 웹 크롤링 라이브러리인 google-play-scraper을 통해 구글 플레이스토어에서 수집되었다. 각 금융앱의 리뷰는 최초 작성 시점부터 2025년 4월 20일까지 총 574,564건이 수집되었다. 수집된 리뷰들은 중복 내용 제거, 5자 미만 리뷰 삭제, 이모티콘 및 단순 표현 삭제, 반복 문자 제거, Selenium 패키지를 활용한 맞춤법 및 띄어쓰기 교정의 전처리 과정을 거쳐 최종적으로 448,918건의 리뷰가 확보되었다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            List of 25 financial apps categorized by financial sector
          
          

        

        
          
            
              	No.
              	Financial sector
              	Financial app
              	No.
              	Financial sector
              	Financial app
            

          
          
            	1
            	Commercial banks
            	A
            	14
            	Fintech services
            	N
          

          
            	2
            	B
            	15
            	O
          

          
            	3
            	C
            	16
            	P
          

          
            	4
            	D
            	17
            	Credit card companies
            	Q
          

          
            	5
            	E
            	18
            	R
          

          
            	6
            	F
            	19
            	S
          

          
            	7
            	Regional banks
            	G
            	20
            	T
          

          
            	8
            	H
            	21
            	U
          

          
            	9
            	I
            	22
            	V
          

          
            	10
            	J
            	23
            	W
          

          
            	11
            	K
            	24
            	X
          

          
            	12
            	Internet-only banks
            	L
            	25
            	Y
          

          
            	13
            	M
            	
          

        

        

      

      
        3.2 데이터 구성
        전처리된 리뷰는 학습용 데이터와 분석용 데이터로 구분하였다. 학습용 데이터는 금융분야에서 사용되는 용어 및 자주 쓰는 표현들을 모델에 추가적으로 학습시키기 위하여 활용되는 데이터로, 리뷰 최초 작성 시점부터 2021년까지의 리뷰 314,358건으로 구성하였다. 딥러닝 언어 모델의 성능을 높이기 위해서는 충분한 양과 품질의 학습용 데이터가 필요한데(Lee and Lee, 2022), 모바일 앱은 업데이트가 빈번히 이루어져(Kim et al., 2014) 과거의 리뷰는 최근 UX 분석에는 적합하지 않다고 판단하였다. 따라서 과거 리뷰를 학습용 데이터로 사용해 모델이 금융 리뷰의 문맥을 폭넓게 이해하여 분석 성능을 강화할 수 있도록 하였다. 또한 앱별 리뷰 수의 분포가 불균형한 점을 고려하여, 전체 금융앱 리뷰 수의 평균값인 12,574건을 학습용 데이터의 최소 기준선으로 설정하였다. 이는 리뷰 수가 적은 앱을 포함할 경우 특정 앱의 특성에 모델이 과도하게 적합(Overfitting)되거나, 전체 데이터 분포를 대표하지 못하는 편향 학습이 발생할 수 있기 때문이다(Cho and Oh, 2022). 따라서 최종적으로 학습용 데이터로 활용된 8개 금융앱은 N(60,118건), A(54,398건), V(26,899건), T(25,694건), B(19,983건), Q(19,885건), S(14,372건), F(13,958건)이며, 총 235,307건이다. 단, 금융앱 J는 2023년 3월 출시되어 2021년까지의 리뷰가 존재하지 않아 분석 데이터에서만 활용되었다.

        분석용 데이터는 실제 감성분석 및 토픽 모델링에 활용되는 데이터로, 2022년부터 2025년 4월 20일까지의 최근 3년 리뷰 134,560건으로 구성하였다. 분석용 데이터는 전체 25개 금융앱의 리뷰를 모두 포함하였는데, 이는 서론에서 언급한 바와 같이 기존 연구가 소수 범위의 앱에 한정될 경우 UX 개선 요소가 특정 앱에 국한되어 결과의 일반화가 제한될 수 있기 때문이다. 따라서 분석용 데이터는 금융앱 전반의 공통적 사용자 경험을 반영하도록 전체 금융앱의 최근 3년 리뷰를 모두 포함하였다.

        최종적으로 학습용 데이터와 분석용 데이터에 활용된 앱과 리뷰 수를 제시한 표는 <Table 2>와 같으며, <Figure 2>은 전반적인 데이터 정제 과정을 개략적으로 나타낸 것이다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Number of Reviews in the Preprocessed Training and Analysis Datasets by Financial App
          
          

        

        
          
            
              	Dataset type
              	Apps used
              	Number of reviews
            

          
          
            	Training set
            	8 apps (A, B, F, N, Q, S, T, V)
            	235,307
          

          
            	Analysis set
            	25 apps
            	134,560
          

        

        

        
          
          

          Figure 2. 
				
          

          
            Overall Composition of Review Data for Training and Analysis
          
          

          

        

      

      
        3.3 라벨링
        학습용 데이터 235,307건 중 일부를 무작위 샘플링하여 수작업으로 감정 라벨링을 수행하였다. 전체 데이터를 수작업으로 라벨링하는 것이 현실적으로 어려운 상황에서, 편향이 없고 신뢰도 있는 학습용 데이터 구성을 위해 무작위 샘플링 기법을 사용하였다(Shin et al., 2023). 이 과정에서 긍정 리뷰의 수가 상대적으로 적게 확보되어 클래스 불균형이 발생하였으며, 학습 데이터가 많은 클래스에 모델이 편향되어 성능 저하 문제로 이어질 수 있었다(Kim and Chung, 2024). 이를 보완하기 위해 부정 리뷰를 언더샘플링하여 최종적으로 55,738건(긍정 27,869건, 부정 27,869건)의 학습용 데이터를 구축하였다. 수작업 라벨링은 연구자를 포함한 3인의 전문가가 직접 리뷰 본문을 판독하여 수행하였으며, 앱 사용성에 대한 명확한 감정 및 평가가 드러난 리뷰들을 긍정 또는 부정으로 분류하였다. 반면 단순 요청, 문의, 중립적 표현, 감정이 모호한 리뷰 등은 기준에 따라 제외하였다. 라벨링 과정 중 이견이 발생한 경우에는 해당 표현의 사전적 의미를 검토하여 긍정과 부정을 결정하거나 제외하였다.

        동일한 리뷰 본문을 대상으로 평점 기반 라벨링을 수행하여 총 50,808건(긍정 25,404건, 부정 25,404건)의 학습용 데이터를 구축하였다. 이때 평점 1~2점은 부정, 4~5점은 긍정으로 간주하고, 중립 감정을 포함할 가능성이 높은 3점 리뷰는 분석에서 제외하였다. 이러한 평점 기준은 다수의 선행연구에서 리뷰의 평점을 기준으로 분류할 때 1~2점은 부정, 4~5점은 긍정으로 가정하는 방식에 근거한 것이다(Choi et al., 2020). 결과적으로 중립 감정인 3점 리뷰가 분석에서 제외되면서 평점 기반 라벨링 학습용 데이터의 규모는 수작업 라벨링보다 적게 구축되었다. 따라서 두 방식 간 공정한 성능 비교를 위해 수작업 라벨링 학습용 데이터에 무작위 언더샘플링을 적용하여 평점 기반 라벨링과 동일한 수량으로 맞추었다. <Figure 3>은 각 라벨링 방식에 따른 학습용 데이터 구성 과정을 개략적으로 나타낸 것이다.

        
          
          

          Figure 3. 
				
          

          
            Construction Process of Training Datasets According to Each Labeling Method
          
          

          

        

      

      
        3.4 모델 학습
        본 연구에서는 한국어 기반 감성분석 성능을 확보한 사전학습 모델을 기반으로, 학습 데이터 라벨링 방식에 따른 감성분석 성능 차이를 비교하고자 하였다. 이를 위해 N사 영화 리뷰 데이터셋인 NSMC을 활용하여 KoBERT 모델에 감성 개념을 학습시키는 1차 미세조정을 수행하였다. NSMC는 긍정과 부정의 이진 감정 라벨로 구성된 한국어 영화 리뷰 데이터셋으로 학습용 150,000건과 테스트용 50,000건으로 구성되어 있다. KoBERT는 방대한 코퍼스를 기반으로 한국어 문맥을 효과적으로 이해하고 처리할 수 있는데(Park et al., 2024), NSMC 데이터셋을 학습용 데이터로 활용하였을 때 다른 LSTM 기반 모델보다 우수한 성능을 보였기 때문에(Hwang, 2021), 이를 1차 미세조정에 활용하였다. 1차 미세조정의 하이퍼파라미터는 <Table 3>에서 서술된 기존 연구(Lee et al., 2023)의 조건을 참고하였다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Hyperparameter Settings used for the 1st Fine-tuning with NSMC
          
          

        

        
          
            
              	Parameters
              	1st fine-tuning using NSMC
            

          
          
            	max length
            	128
          

          
            	number of classes
            	2
          

          
            	batch size
            	32
          

          
            	optimizer
            	AdamW
          

          
            	epochs
            	10
          

          
            	learning rate
            	5e-5
          

        

        

        2차 미세조정에서는 Batch size의 조절값에 따라 발생하는 노이즈의 양과 learning rate에 따라 달라지는 loss의 수렴이 감성분석의 정확도에 영향을 끼칠 수 있을 것이라고 판단한 기존 연구(Lee et al., 2023)에 따라 Batch size 32와 64, learning rate 3e-5와 5e-5의 조합을 실험하였다. 각 조건별 결과는 Table 4에 제시하였으며, 그중 F1 score가 가장 높은 Batch size 64, learning rate 5e-5 조합을 최종적으로 선정하였다. 이후 해당 조건을 적용하여 수작업 라벨링 학습용 데이터와 평점 기반 라벨링 학습용 데이터로 각각 2차 미세조정을 수행하였다.

        
          Table 4. 
				
          

          
            Performance under Different Hyperparameter Settings for the 2nd Fine-tuning
          
          

        

        
          
            
              	Batch size 32
            

          
          
            	Learning rate
            	Loss
            	Accuracy
            	F1 score
          

          
            	3e-5
            	0.401
            	0.825
            	0.826
          

          
            	5e-5
            	0.422
            	0.832
            	0.829
          

          
            	Batch size 64
          

          
            	Learning rate
            	Loss
            	Accuracy
            	F1 score
          

          
            	3e-5
            	0.411
            	0.823
            	0.803
          

          
            	5e-5
            	0.421
            	0.832
            	
              0.832
            
          

        

        

        두 가지 라벨링 방식으로 구축된 학습용 데이터는 8:2 비율로 훈련(train split)과 검증(validation split) 세트로 분할되었다. 이때 훈련 세트는 모델의 학습에 직접 사용되었으며 검증 세트는 학습 과정 중의 성능을 평가하고 과적합 여부를 확인하는 데에 사용되었다. 각 모델은 동일한 조건 하에서 무작위 Seed값을 1부터 30까지 변화시키며 반복 학습이 수행되었다. 성능 비교는 F1 score를 기준으로 평가하였는데, F1 score는 정밀도(Precision)와 재현율(Recall)의 조화 평균으로 계산되는 통계적 지표로, 정밀도와 재현율이 모두 높아야 큰 값을 나타내기 때문에 클래스 불균형 문제에서 중요 요소로 여겨진다(Yoo et al., 2024). 이에 따라 각 라벨링 방식으로 학습된 KoBERT 모델의 평균 F1 score를 기준으로 성능을 비교하였다.

      

      
        3.5 통계 분석
        도출된 두 라벨링 방식 간 성능 차이의 통계적 검증을 위한 세 가지 분석을 수행하였다. 첫째, 무작위 Seed값을 1부터 30까지 변화시키며 반복 학습한 결과의 F1 score에 대해 대응표본 t-검정을 실시하여 두 라벨링 방식 간 평균 F1 score 차이가 통계적으로 유의한지 확인하였다. 둘째, 두 라벨링 방식 간의 도출된 예측 정확도(Accuracy)에 대해서도 대응표본 t-검정을 실시하였다. 두 모델은 동일한 조건에서 학습된 대응표본 관계이므로 대응표본 t-검정을 통해 평균 차이의 유의성을 평가하였다. 셋째, 동일한 정답 데이터셋을 기준으로 맥니마 검정을 실시하여 동일한 데이터셋에서 서로 다른 예측을 한 사례를 분석하여 두 모델 간 차이가 통계적으로 유의한지 평가하였다. 맥니마 검정에 사용된 데이터셋은 학습에 사용되지 않은 1,000건의 리뷰(긍정 500건, 부정 500건)를 연구자가 수작업으로 라벨링하여 구성하였다. 모든 통계 검정은 유의수준 α = 0.05를 기준으로 실시하였다.

      

      
        3.6 감성분석
        모델 선정 후 2022년 리뷰 최초 작성 시점부터 2025년 4월 20일까지 총 134,560건의 리뷰로 구성된 분석용 데이터의 감성분석을 수행하였다. 각 리뷰는 긍정 또는 부정으로 분류되었으며, 각 금융앱별 긍정과 부정 리뷰 개수와 비율을 산출하였다. 전체 금융앱의 감성 분포 차이에 대한 통계적 검증을 위해 분산분석을 수행하였으며, 금융앱별 긍정 및 부정 리뷰 비율의 평균 차이가 유의미한지를 평가하였다. 이후 도출된 긍정과 부정 리뷰들을 통합하여 전체 금융앱을 포괄하는 긍정 리뷰 데이터셋과 부정 리뷰 데이터셋을 구축하였다. 두 개의 데이터셋은 토픽 모델링에 활용되었다.

      

      
        3.7 토픽 모델링
        감성분석을 통해 구축된 전체 긍정 리뷰 데이터셋과 전체 부정 리뷰 데이터셋을 대상으로 BERTopic 기반 토픽 모델링을 수행하였다. Table 5는 본 연구에서 사용된 BERTopic에서의 UMAP와 HDBSCAN의 주요 하이퍼파라미터 조건을 나타낸다. 해당 조건은 연구자가 주요 하이퍼파라미터의 값을 조정하며 비교한 결과, 주제 분리도와 해석 가능성이 가장 높은 조건을 최종적으로 채택한 것이다. Okt(Open Korean Text) 형태소 분석기를 사용해 명사 형태소를 추출하였으며, 본 연구의 목적을 고려하여 ‘UX’, ‘UI’, ‘GUI’와 같이 사용자 경험과 직결되는 주요 약어는 명사로 인식되도록 사전에 등록하였다. 또한 조사, 접속사, 감탄사, 의존명사 등 일반적인 불용어를 제거하였으며, ‘금융’, ‘은행’, ‘앱’ 등 반복적으로 나타나지만 분석 목적에 부합되지 않는 단어들 역시 불용어로 간주하여 제외하였다. 한글 이외의 기호, 숫자, 영문자, 특수문자를 제거한 후, 의미가 유사하거나 혼용될 수 있는 표현들에 대해서는 단어 정규화(normalization)를 수행하였다. 위 조건을 통해 전체 긍정 및 부정 데이터셋의 토픽 모델링을 수행하여 주요 토픽과 키워드, 키워드별 랜덤 추출된 대표 리뷰 20개를 확보하였다. BERTopic의 특성상 HDBSCAN 클러스터링 과정에서 주제 군집이 명확하지 않은 항목은 Topic -1은 분류되기 때문에(Kim et al., 2024b) 해석에서 제외하였고, 최종적으로 확보된 토픽과 키워드는 사용자 경험 관점과 허니콤 모델에 대응시켜 해석하였다.

        
          Table 5. 
				
          

          
            Hyperparameter Settings for UMAP and HDBSCAN in BER Topic
          
          

        

        
          
            
              	Algorithm
              	Parameter
            

          
          
            	UMAP
            	n_neighbors
            	n_components
            	min_dist
            	metric
          

          
            	30
            	5
            	0.0
            	cosine
          

          
            	HDBSCAN
            	min_cluster_size
            	min_samples
            	metric
            	-
          

          
            	15
            	5
            	euclidean
            	-
          

        

        

      

    

    

  
    
      4. 연구결과
      
        4.1 라벨링
        결과적으로 두 라벨링 방식 간 성능 차이는 모두 통계적으로 유의하지 않았다. F1 score 기준 대응표본 t-검정 결과, 수작업 모델의 평균은 0.868, 평점 기반 모델의 평균은 0.873이었으며, p-value는 0.09로 유의하지 않았다(p ≥ 0.05). 예측 정확도에 대한 대응표본 t-검정 결과 역시 p-value 0.84로 통계적으로 유의하지 않았으며, 맥니마 검정 결과는 수작업 모델만 정답인 사례가 50건, 평점 기반 모델만 정답인 사례가 52건으로 나타났고, p-value 0.92로 차이가 없었다(p ≥ 0.05). 이에 대한 통계 분석 결과는 <Table 6>에 제시하였으며, 두 모델 간 성능 차이는 통계적으로 유의하지 않고 성능 측면에서 실질적인 차이가 존재하지 않는다는 결과가 도출되었다. 이에 본 연구에서는 감성분석에 활용되는 딥러닝 언어 모델의 학습 과정에서 수작업 라벨링이 요구하는 장시간의 작업 시간과 인적 자원 소모라는 한계점에 주목하였다(Park et al., 2023). 평점 기반 라벨링 또한 리뷰 내용과 평점 간의 불일치 가능성이 존재하나(Kim and Song, 2016) 두 방식 간 유의한 성능 차이가 없었으며, 수작업 라벨링에 비해 상당한 시간과 비용을 절감할 수 있는 점에서 실용적일 것이라고 판단되었다. 따라서 본 연구에서는 평점 기반 라벨링 방식을 활용하여 학습한 모델을 최종 감성분석에 활용하였다.

        
          Table 6. 
				
          

          
            Statistical Comparison of Model Performance by Labeling Method
          
          

        

        
          
            
              	Statistical test
              	Comparison metric
              	Manual labeling
              	Rating-based labeling
              	t / p-value
            

          
          
            	Paired t-test (F1 score)
            	Mean F1 score
            	0.868
            	0.873
            	-1.752 / 0.09
          

          
            	Paired t-test (Accuracy)
            	Mean accuracy
            	0.830
            	0.832
            	-0.198 / 0.84
          

          
            	McNemar’s test
            	Number of mismatched cases
            	50
            	52
            	0.92
          

        

        

      

      
        4.2 감성분석
        앞서 선정된 평점 기반 KoBERT 모델을 활용하여, 모바일 금융앱 25개에 대한 감성분석을 수행하였다. <Table 7>과 <Figure 4>는 학습 데이터 전처리 과정을 동일하게 거친 총 134,560건의 리뷰가 감성분석을 통해 긍정 76,028건(56%), 부정 58,532건(44%)으로 분류된 것을 정리한 것이다. 분산분석 수행 전 정규성 검정을 통해 정규성을 만족함을 확인하였으나, 등분산성 검정의 Levene 검정 결과에서는 등분산성이 충족되지 않았다(F = 215.57, p < 0.05). 이에 Welch’s ANOVA를 사용하였으며, 결과적으로 앱 간 긍정 리뷰 비율과 부정 리뷰 비율 모두 통계적으로 유의미한 평균차이가 있는 것으로 나타났다(F = 685.76, p < 0.001). 도출된 긍정 리뷰 76,028건과 부정 리뷰 58,532건은 전체 긍정 리뷰 데이터셋, 전체 부정 리뷰 데이터셋으로 구축되어 토픽 모델링의 데이터셋으로 활용되었다.

        
          Table 7. 
				
          

          
            Sentiment Analysis Results for Each Financial App
          
          

        

        
          
            
              	No.
              	Financial sector
              	App name
              	Total review
              	Positive review
              	Negative review
              	Positive ratio
              	Negative ratio
            

          
          
            	1
            	Commercial
banks
            	A
            	12,403
            	8,933
            	3,470
            	72%
            	28%
          

          
            	2
            	B
            	6,152
            	1,944
            	4,208
            	32%
            	68%
          

          
            	3
            	C
            	2,094
            	1,022
            	1,072
            	49%
            	51%
          

          
            	4
            	D
            	3,678
            	1,798
            	1,880
            	49%
            	51%
          

          
            	5
            	E
            	5,223
            	1,978
            	3,245
            	38%
            	62%
          

          
            	6
            	F
            	3,753
            	1,057
            	2,696
            	28%
            	72%
          

          
            	7
            	Regional
banks
            	G
            	687
            	205
            	482
            	30%
            	70%
          

          
            	8
            	H
            	1,154
            	809
            	345
            	70%
            	30%
          

          
            	9
            	I
            	1,046
            	658
            	388
            	63%
            	37%
          

          
            	10
            	J
            	143
            	48
            	95
            	34%
            	66%
          

          
            	11
            	K
            	507
            	194
            	313
            	38%
            	62%
          

          
            	12
            	Internet-only
banks
            	L
            	2,121
            	1,108
            	1,013
            	52%
            	48%
          

          
            	13
            	M
            	4,299
            	2,916
            	1,383
            	68%
            	32%
          

          
            	14
            	Fintech
services
            	N
            	15,706
            	7,446
            	8,260
            	47%
            	53%
          

          
            	15
            	O
            	2,244
            	972
            	1,272
            	43%
            	57%
          

          
            	16
            	P
            	1,859
            	741
            	1,118
            	40%
            	60%
          

          
            	17
            	Credit card
companies
            	Q
            	17,744
            	14,295
            	3,449
            	81%
            	19%
          

          
            	18
            	R
            	7,585
            	4,253
            	3,332
            	56%
            	44%
          

          
            	19
            	S
            	5,438
            	3,061
            	2,377
            	56%
            	44%
          

          
            	20
            	T
            	4,669
            	2,069
            	2,600
            	44%
            	56%
          

          
            	21
            	U
            	6,800
            	2,565
            	4,235
            	38%
            	62%
          

          
            	22
            	V
            	18,640
            	12,358
            	6,282
            	66%
            	34%
          

          
            	23
            	W
            	3,909
            	2,655
            	1,254
            	68%
            	32%
          

          
            	24
            	X
            	2,632
            	1,007
            	1,625
            	38%
            	62%
          

          
            	25
            	Y
            	4,074
            	1,936
            	2,138
            	48%
            	52%
          

          
            	Total
            	134,560
            	76,028
            	58,532
            	
          

        

        

        
          
          

          Figure 4. 
				
          

          
            Positive and Negative Review Ratio by Financial App
          
          

          

        

      

      
        4.3 토픽 모델링
        전체 긍정 리뷰 데이터셋(76,028건)와 부정 리뷰 데이터셋(58,532건)를 대상으로 BERTopic을 적용하여 주요 토픽을 도출하였다. 추출된 키워드와 무작위로 선정된 키워드별 대표 리뷰 20건을 함께 검토하여 해석하였으며, 자의적 해석을 최소화하고자 허니콤 모델에 대응시켜 객관성을 확보하고자 하였다. <Table 8>에는 긍정 리뷰와 부정 리뷰별로 추출된 키워드와 대응되는 허니콤 모델의 범주를 정리하였다.

        
          Table 8. 
				
          

          
            Topic Modeling Results of Positive and Negative Reviews for Financial Apps with UX Honeycomb Model
          
          

        

        
          
            
              	Emotion
              	Topic
              	Honeycomb model
              	Keyword
            

          
          
            	Positive
            	1
            	Value
            	benefit, best, information, view, update
          

          
            	2
            	Usability
            	payment, discount, transaction, loan, coupon
          

          
            	3
            	Findability, Accessibility
            	menu, search, structure, intuitiveness, speed
          

          
            	4
            	Desirability
            	UI, interface, intuitiveness, UX, user
          

          
            	5
            	Usefulness
            	overseas travel, currency exchange, domestic, fee, payment
          

          
            	Negative
            	1
            	Credibility
            	password, signup, update, error, overseas travel
          

          
            	2
            	Value
            	experience, worst, authentication, user, recognition
          

          
            	3
            	Findability, Accessibility
            	UI, screen, menu, interface, user
          

          
            	4
            	Credibility
            	biometric, pattern, integration, error, method
          

          
            	5
            	Credibility
            	server, network, error, resolution, occurrence
          

        

        

        긍정 리뷰에서 나타난 상위 토픽은 다음과 같다. Topic 1은 ‘혜택’, ‘최고’, ‘정보’, ‘보기’, ‘업데이트’ 등의 키워드와 “혜택 정보가 잘 정리되어 있다”, “업데이트 후 보기 편해졌다”는 리뷰가 함께 나타나 서비스가 제공하는 가치성이 긍정적으로 평가되었음을 보여주었다. Topic 2는 ‘결제’, ‘할인’, ‘거래’, ‘대출’, ‘쿠폰’ 등의 키워드와 “결제가 원활하다”, “할인 쿠폰이 유용했다”, “대출 거래가 간편하다”는 리뷰가 반복적으로 확인되었으며, 이는 효율적이고 손쉬운 이용과 관련된 사용성을 반영한다. Topic 3은 ‘메뉴’, ‘찾기’, ‘구성’, ‘직관’, ‘속도’ 등의 키워드와 메뉴 탐색이 쉽다는 긍정적 반응이 다수 확인되어 정보 접근과 기능 탐색의 용이성을 보여주는 검색성이 강조되었으며, 동시에 서비스 기능을 원활히 접근할 수 있다는 점에서 접근성 역시 긍정적으로 평가되었다. Topic 4는 ‘UI’, ‘인터페이스’, ‘UX’, ‘사용자’, ‘디자인’ 등의 키워드와 함께 “디자인이 깔끔하다”, “UI가 만족스럽다”는 평가가 나타났으며, 이는 심미적 만족과 감성적 요소에 해당하는 매력성과 연결된다. Topic 5는 ‘해외여행’, ‘환전’, ‘수수료’, ‘결제’ 등의 키워드와 “환전 수수료가 낮다”, “해외 결제가 원활하다”는 반응이 반복되어 실제 생활에서의 편리함을 강조하는 유용성과 관련된다.

        다음으로, 부정 리뷰에서 도출된 상위 토픽은 다음과 같다. Topic 1은 ‘비밀번호’, ‘인증’, ‘업데이트’, ‘에러’, ‘해외여행’ 등의 키워드와 “비밀번호 및 인증이 계속 실패한다”, “업데이트 이후 에러가 많다”는 불만이 반복되어 제공되는 서비스의 신뢰성이 저해되었음을 보여주었다. Topic 2는 ‘경험’, ‘최악의’, ‘인증’, ‘사용자’, ‘업데이트’ 등의 키워드와 “최악의 사용자 경험이었다”, “사용자를 전혀 배려하지 않는다”는 불만이 다수 확인되어 서비스가 제공해야 할 가치성이 충족되지 못했음을 시사하였다. Topic 3은 ‘UI’, ‘화면’, ‘메뉴’, ‘인터페이스’, ‘직관’ 등의 키워드와 “UI가 복잡하다”, “메뉴를 찾기 어렵다”, “직관적이지 않다”는 의견이 반복되었으며, 이는 정보 접근과 기능 탐색 과정에서 검색성이 떨어지는 문제를 보여주었고, 더 나아가 사용자가 원하는 서비스에 원활히 접근하지 못한다는 점에서 접근성 측면의 한계도 드러났다. Topic 4는 ‘생체인식’, ‘인식’, ‘패턴’, ‘통합’, ‘인증’ 등의 키워드와 “지문 인식이 자주 실패한다”, “앱 통합 후 생체인식이 작동하지 않는다”, “인증 방식 변경 방법을 찾기 어렵다” 등의 불만이 확인되어 인증 과정에서의 신뢰성 저하로 해석할 수 있다. Topic 5는 ‘서버’, ‘네트워크’, ‘에러’, ‘해결’, ‘발생’ 등의 키워드와 “서버 오류가 잦다”, “통신 에러 발생”과 같은 불만이 다수 나타나, 서비스 인프라의 불안정성이 전반적인 신뢰성 문제로 연결됨을 보여주었다.

      

    

    

  
    
      5. 토의
      본 연구에서는 모바일 금융앱 리뷰를 기반으로 딥러닝 언어 모델의 학습 데이터 구축 방식의 차이에 따른 모델의 감성분석 성능을 비교하고, 성능이 더 우수한 모델로 금융앱 리뷰의 감성분석을 수행하였다. 분석 결과를 토대로 토픽 모델링을 통해 긍정 및 부정 주요 UX 요소를 도출하여 피터 모빌의 허니콤 모델을 통해 긍정 리뷰에서의 강화 방안과 부정 리뷰에서의 개선 방안을 제시하였다.

      학습 데이터 구축 방식에 따른 모델의 성능 차이를 비교하고자 수작업 라벨링 방식과 평점 기반 라벨링 방식을 모델에 반복 학습시킨 뒤 성능 차이를 비교하였다. 무작위 Seed값을 기반으로 반복 학습한 결과의 평균 F1 score과 평균 예측 정확도에 대한 대응표본 t-검정, 동일한 정답 데이터셋을 기반으로 한 맥니마 검정 결과, 두 모델 간의 통계적으로 유의한 차이는 나타나지 않아 학습 데이터 구축 방식에 따른 성능 차이는 실질적으로 유의하지 않음을 확인할 수 있었다. 그럼에도 본 연구에서 평점 기반 라벨링 모델을 최종 감성분석에 채택한 이유는 다음과 같다. 수작업 라벨링은 문맥을 고려한 정밀한 분류가 가능하다는 장점이 있으나, 연구자 간 해석 차이로 인해 감정 분류 기준의 일관성을 완전히 유지하기 어려웠다. 특히 한국어는 동일한 단어도 문맥에 따라 의미가 달라질 수 있어(Chae et al., 2025), 키워드 해석의 주관성이 판단에 영향을 미쳤다. 본 연구에서도 라벨링 이견이 발생한 문장에 대해 별도의 재검토를 수행하였으나, 완전한 일관성을 달성하는 데는 한계가 있었다. 따라서 연구자의 주관성을 최소화할 수 있는 기준 마련(Lee et al., 2021)과 교차 검증 등의 추가적인 보완 절차가 필요하다. 반면, 평점 기반 라벨링은 사용자가 직접 선택한 평점을 기준으로 하기 때문에 기준이 명확하고 자동화 가능성이 높다는 점에서 효율적이다. 일부 리뷰에서 평점과 본문 간 불일치가 존재할 수 있으나(Yun et al., 2023) 분석 결과 평점 기반 모델은 수작업 기반 모델보다 평균 F1 score 수치가 더 높았다. 결과적으로 두 라벨링 방식은 통계적으로 유의한 성능 차이를 보이지 않았으나, 효율성, 확장성, 실용성, 정량적 성능을 종합적으로 고려할 때 평점 기반 라벨링 방식이 대규모 데이터를 다루는 감성분석 연구에 적합한 방식이라고 판단하였다.

      평점 기반 모델을 활용한 감성분석 결과, 분석용 데이터 134,560건은 긍정 76,028건(56%), 부정 58,532건(44%)으로 분류되었다. 이는 모바일 금융앱에 대한 전반적인 사용자 경험이 비교적 긍정적으로 평가되고 있음을 보여주는 한편, 44%에 달하는 부정 리뷰는 여전히 다양한 불편과 문제점이 존재함을 시사한다. 전체 금융앱 간 감정 비율 차이에 대한 Welch’s ANOVA 결과, 긍정 및 부정 리뷰 비율 모두에서 통계적으로 유의미한 차이를 보였으며(p < 0.001), 이는 동일한 금융 분야에 속하더라도 각 앱이 제공하는 서비스 품질에 따라 뚜렷한 편차가 존재함을 보여준다. 긍정 리뷰 비율이 가장 높은 앱은 81%를 기록한 반면, 가장 낮은 앱은 28%에 불과하였으며, 부정 리뷰 비율이 50% 이상인 앱도 전체 25개 중 15개에 달했다. 이러한 감정분석 결과의 정량적 편차는 각 앱의 사용자 경험 품질을 비교하고 진단하는 데 활용될 수 있는 기초 자료로서 의미가 있다. 특히 부정 감정이 집중된 앱을 식별함으로써, 사용자 불만이 지속적으로 축적되는 상황을 사전에 파악하고 대응할 수 있을 것이다. 감성분석 결과는 모바일 금융앱의 UX 문제를 사용자의 감성을 기반으로 파악할 수 있게 해주며, 사용자 경험의 질적 수준을 정량적으로 평가하는 실증적 접근에서의 활용 가능성을 보여준다.

      도출된 감성분석 결과를 기반으로 토픽 모델링을 통해 긍정 및 부정 리뷰에서 나타나는 주요 UX 토픽들을 도출하였다. 도출한 토픽은 사용자 경험 전반에 대한 정서적 반응과 인식을 주제별로 구조화한 결과이며, 이를 통해 사용자가 실제로 만족하거나 불편함을 느끼는 구체적인 요인을 파악할 수 있었다. 또한 토픽들을 피터 모빌의 허니콤 모델의 유용성, 사용성, 탐색성, 매력성, 접근성, 신뢰성, 가치성 측면으로 해석하여 UX 요인을 체계적으로 분석할 수 있도록 하였다.

      긍정 리뷰 분석 결과, 허니콤 모델의 가치성, 사용성, 검색성, 접근성, 매력성, 유용성 범주에서 사용자 만족이 두드러지게 나타났다. 가치성 측면에서는 제공되는 혜택과 정보 구조가 긍정적으로 평가되었으며, 이는 사용자 맞춤형 정보 제공과 체계적인 콘텐츠 배치의 중요성을 시사한 기존 연구 결과(Kim and Lee, 2013)와 일치한다. 또한 혜택에 대한 사용자의 관심도가 높기 때문에, 사용자의 관심사나 소비 패턴을 반영한 혜택 자동 추천 기능, 카드형 UI, 타임라인 기반 구성 등을 고려한다면 정보 탐색 효율 향상에 기여할 수 있을 것으로 기대된다(Lee and Kim, 2018). 사용성에서는 결제 및 금융 거래의 원활함이 강조되었고, 이러한 긍정적 요소의 강화를 위해 고객의 거래와 상호작용 데이터를 분석하여 안정적인 개인별 맞춤 서비스 제공을 고려해볼 수 있다(Park and Bae, 2024). 검색성과 접근성은 메뉴와 내비게이션 구조가 직관적일 때 사용자 만족을 높인다는 점을 반영하며, 정보 구조의 단순화와 탐색 경로의 명확성이 중요함을 의미한다. Zheng and Jung(2024)은 직관적인 내비게이션과 다양한 레이아웃 옵션을 위해 정기적으로 피드백을 수용하여 디자인 개선에 반영하는 것이 필요하다고 하였다. 하지만 일부 사용자의 숙련도나 사용 이력에 따라 경험 편차가 발생할 수 있으므로, 동적 메뉴 구성을 위한 사용성 실험과 초보자를 위한 튜토리얼 UX 제공(Lee and Ryu, 2024)이 유용할 수 있다. 매력성은 심미성이 높고 일관된 디자인이 사용자 경험을 향상시킨다는 점을 확인시켜 주었으며, 사용자 친화적인 인터페이스 제공을 통해 충성도 높은 고객을 확보하여 경쟁력을 키우는 것이 중요하다(Kong, 2025). 유용성은 해외 결제와 환전과 같은 부가 기능이 실질적인 편익을 제공할 때 사용자에게 긍정적으로 인식된다는 점을 보여주었다. 해외 결제와 환전의 편리함은 지갑을 대체할 수 있는 간편함을 의미하며, 서비스 이용 과정이 간편하고 편리하다고 생각한 사용자들은 지속적인 서비스 이용으로 이어지기 때문에(Jung et al., 2019) 해외 결제 시스템의 확대를 고려해볼 수 있다.

      부정 리뷰에서는 주로 신뢰성, 가치성, 검색성, 접근성 범주에서 문제점이 확인되었다. 신뢰성은 로그인 및 인증 오류, 생체인식 실패, 서버 불안정성과 같은 문제로 저하되었다. 서버 및 네트워크의 불안정성은 간편 결제와 같이 실시간성을 요구하는 서비스에서 치명적인 UX 결함으로 작용하며(Jung et al., 2019), 시스템 품질 요인에서 보안성 및 연결성은 신뢰성에 유의한 영향을 미친다고 하였다(Koh et al., 2014). 따라서 안정적이고 신뢰할 수 있는 인증 및 서버 인프라 관리가 필요함을 시사한다. 가치성은 최악의 사용자 경험이라는 서비스 가치 훼손으로 나타났다. 서비스 초기에 불만족스러운 경험을 한 사용자는 해당 앱을 재사용할 비율이 25% 미만이라는 기존 연구 결과에 따라(Hong and Pan, 2020), 실제적인 사용자 경험 단계와 가이드라인을 재검토하는 방안이 고려된다. 검색성, 접근성에서는 복잡한 메뉴와 직관적이지 않은 인터페이스가 불만을 초래했으며, 특히 감성분석 결과 부정적 리뷰 비율이 높았던 금융앱은 내비게이션 단순화와 정보 구조의 개선이 고려된다. 직관적이지 않은 정보 구조는 곧 복잡성과 직결되며, 이를 개선하기 위해 기능 검색의 강화, 시각적 강조, 사용자 수준 기반 메뉴 구성 등 사용자를 위한 직관적인 인터페이스 설계가 요구된다(Bae, 2021). 부정 리뷰에서의 전반적인 평가를 통해 각 금융앱은 개선 요소 보완을 위해 페르소나 기반 사용자 시나리오 재설계(Kim et al., 2020) 및 전반적인 시스템 개편을 진단을 고려해볼 수 있다.

    

    

  
    
      6. 결 론
      본 연구는 모바일 금융앱 사용자 리뷰 데이터를 기반으로 수작업 라벨링과 평점 기반 라벨링 방식의 차이에서 감성분석 모델의 성능을 비교하고, 성능이 더 우수한 모델을 활용하여 감성분석을 수행하였다. 이후 토픽 모델링을 통해 긍정 및 부정 리뷰에 내재된 주요 UX 토픽을 도출하고, UX 강화 방안 및 개선 방안을 제시하였다.

      라벨링 방식 비교 결과, 두 모델 간 성능 차이는 통계적으로 유의하지 않았다. 평점 라벨링 방식은 평점 기반으로 긍정과 부정을 판단하므로 자동화가 가능하며, 이에 따라 데이터 작업 시간이 수작업 라벨링 방식보다 크게 단축된다. 평점과 실제 리뷰 간의 간극으로 인한 일부 노이즈가 포함되더라도, 수동 라벨링 방식과의 성능 차이가 유의하지 않다는 점은 평점 라벨링 방식이 실무 환경에서도 효율적으로 작동할 수 있음을 시사한다. 이러한 결과는 대규모 학습 데이터 구축 시, 수동 라벨링 방식보다 빠르고 효율적으로 데이터를 구축할 수 있는 평점 기반 라벨링 방식의 유효성을 입증하며, 효율성과 정확도 간의 균형을 고려해 라벨링 방식을 선택할 수 있는 정량적 근거를 제공한다.

      감성분석 결과, 전체 리뷰의 56%는 긍정, 44%는 부정으로 분류되었으며 앱 간 긍부정의 비율 차이가 통계적으로 유의하다는 것을 확인하였다. 이는 동일한 금융앱 분야에 속하더라도 각 금융앱에서 제공하는 사용자 경험은 명확한 편차가 존재함을 시사한다.

      감성분석 이후 토픽 모델링을 통해 긍정 리뷰에서는 사용자 만족과 편의성에 기여하는 요소를, 부정 리뷰에서는 개선이 요구되는 문제 요소를 허니콤 모델을 기반으로 해석하였다. 이를 통해 제안된 모바일 금융앱 전반에 적용 가능한 UX 강화 방안 및 개선 방안을 <Table 9>에 정리하였다. 분석 범위는 시중은행, 카드사, 핀테크, 지역은행의 다양한 금융 분야를 포함하였으며, 이를 통해 개별 앱에 국한된 것이 아닌 모바일 금융앱 분야의 전반적인 개선안이라는 확장성을 확보하였다.

      
        Table 9. 
				
        

        
          UX Improvement Suggestions Based on Honeycomb Model Analysis of Positive and Negative Reviews
        
        

      

      
        
          
            	Emotion
            	Honeycomb model
            	UX suggestions
          

        
        
          	Positive
          	Value
          	Personalized information provision, Card-based UI, Timeline-based content organization
        

        
          	Usability
          	Stable and fast service, Personalized service through analysis of transaction and interaction data
        

        
          	Findability, Accessibility
          	Simplified information architecture, Clear navigation paths, Regular feedback integration, Dynamic menu configuration, Tutorial UX for beginners
        

        
          	Desirability
          	Enhancing customer loyalty by providing a user-friendly interface
        

        
          	Usefulness
          	Consider expansion of overseas payment system
        

        
          	Negative
          	Credibility
          	Stable and reliable authentication and infrastructure management
        

        
          	Value
          	Re-examination of user experience stages and guidelines
        

        
          	Findability, Accessibility
          	Simplified navigation, Improved information architecture, Enhanced search functions, User-level-based menu configuration
        

        
          	Overall UX
          	Persona-based scenario design, User journey-based problem diagnosis
        

      

      

      그럼에도 불구하고 본 연구는 다음과 같은 한계를 가진다. 첫째, 사용자 리뷰를 구글 플레이스토어 기반으로 수집했기 때문에, 아이폰 사용자나 타 플랫폼 이용자의 경험은 포함되지 못하였다. 둘째, 토픽 모델링에서 사용된 BERTopic 모델은 자동 클러스터링 기능에서 강점을 지니고 있으나(Kim et al., 2024), 토픽 해석 과정에서 연구자의 주관이 개입될 수밖에 없다(Kwon et al., 2024). 특히 유사 키워드 간 의미 중첩이나 대표 리뷰 해석의 다양성으로 인해, 동일 토픽에 대한 해석이 달라질 가능성이 존재한다. 마지막으로, 본 연구는 모바일 금융앱 UX에 대하여 강화 방안 및 개선 방안을 제시하였으나, 도출된 방안의 실제 효과를 실증적으로 검증하는 절차는 수행되지 않았다. 향후 연구에서는 시선 추적 기반의 실험 등 실제 사용자 반응을 정량적으로 측정할 수 있는 설계를 도입하여, 제안된 UX 개선 요소가 사용자 만족도 및 사용성 향상에 미치는 영향을 검증하는 후속 연구가 필요하다.
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