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The interest and satisfaction of customers with a product vary based on how long they use it for. Prior studies 
have employed online reviews as a means of enhancing product quality; however, the evolution of customer 
perceptions over the product usage period has not been well addressed. Therefore, this paper suggests a method 
for tracking changing customer experiences to enhance products. Steps of the method are as follows: 1) 
collecting and preprocessing product reviews; 2) identifying product features through topic modeling; 3) 
calculating and ranking product features’ Importance and Performance over usage periods; and 4) suggesting 
improvement directions through Dynamic Importance-Performance Analysis. A case study on eight types of 
smartwatch products is conducted to demonstrate the proposed method. This method can be used as a support 
tool for companies to improve product strategies by analyzing customer experience and suggesting specific 
product improvement directions over the product usage period.
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1. 서  론

급변하는 기술환경에서 신제품 개발은 기업의 지속 가능한 경

쟁 우위 선점에 있어 중요한 요인이다(Ramesh and Tiwana, 
1999). 기업 간의 경쟁이 치열해짐에 따라 제품 수명주기는 단

축되고 있으며, 기업의 발전과 시장에서의 경쟁우위를 유지하

기 위해서는 지속적인 혁신과 신제품 개발이 필요하다(Galli, 
2020). 신제품 개발은 빠르게 변화하는 시장 기회를 고객에게 

가치 있는 제품으로 전환하는 것이다(Varaniūtė et al., 2022). 
기업은 신제품 개발을 위해 정확하고 최신의 정보를 통해 고

객의 요구사항을 파악해야 하며(Idrees et al., 2022), 고객이 제

품을 사용하는 이유와 고객의 요구사항을 파악하기 위해서 고

객경험을 분석하고 반영해야 한다(Meyer and Schwager, 2007). 
고객경험이란 고객이 제품 및 서비스 제공자와의 관계를 유

지하는 동안 갖게 되는 모든 경험의 합이다(Sharma and 
Chaubey, 2014). 이는 고객의 기대와 실제 경험 간의 상호작용

으로 구성되며, 고객의 감정, 인지, 행동을 포함한다. 긍정적인 

고객경험은 고객과 기업의 관계를 강화하고 고객 충성도를 구

축하는 데에 필수적이며, 최종적으로는 기업의 수익성 증대로 

이어지기 때문에 고객경험에 집중하고 이를 관리하는 것은 매

우 중요하다(Grønholdt et al., 2015). 이러한 고객경험을 기업의 

비즈니스 전략 수립 과정에 반영하기 위해서 다양한 채널을 

통해 사후 고객만족도 조사를 실시하거나, 고객만족도 결과를 

내부 핵심성과지표에 적용하는 등의 시도가 이루어지고 있다
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(Baek, 2023; Mousavi et al., 2024). 특히, 온라인 리뷰는 이러한 

제품 사용과정에서의 총체적인 고객경험을 반영하는 중요한 

산출물로서, 고객의 제품에 대한 실제 사용 경험과 만족도를 

나타내는 중요한 자료이다. 따라서, 온라인 리뷰를 분석함으

로써 고객경험의 동적인 변화를 이해하고, 이를 바탕으로 제

품 개선 및 혁신 전략을 수립하는 것이 중요하다.
제품 개선 및 개발을 위해 소셜 데이터를 분석하는 연구도 증가

하고 있다. 고객의 세밀한 의견을 파악하기 위해 최대 엔트로피를 

적용한 Latent Dirichlet Allocation 모델을 통해 각 문장의 토픽 및 

감정을 동시에 고려하여 감정 극성을 추출하는 리뷰 마이닝 연구

(Ma et al., 2015), Conditional Random Fields를 기반으로 온라인 

리뷰데이터에서 고객의 제품 불만족 요인을 분석하는 리뷰 마이

닝 연구(Jin et al., 2016)가 있다. 이외에도 동적으로 진화하는 제품 

기회를 추적하여 개선 방향을 도출하는 방법론을 제시하는 연구

(Chung et al., 2019), 소셜미디어 데이터에 클러스터링, 감성분석

을 적용하여 제품 출시 초기의 고객 불만요소를 모니터링하는 접

근법을 제안하는 연구(Lee et al., 2021), 딥러닝 기반의 방법론과 

연관 규칙 마이닝을 통해 고객의 감정 상태를 촉발하는 제품 기능

을 식별하는 연구(Wang and Liu, 2023) 등이 수행되었다.
다양한 소셜 데이터 마이닝 연구들이 고객의 요구사항을 파

악하고 제품의 개선방향을 제시하였지만, 다음과 같은 보완점

이 존재한다. 첫째, 대부분의 연구는 제품에 대해 작성된 전체 

기간의 리뷰데이터를 활용하여 분석을 수행하였다. 하지만, 
이러한 접근 방식은 제품 출시 일자로부터, 또는 제품을 사용

함에 따라 변화하는 고객의 경험을 고려하지 못했다. 고객이 

제품을 사용하면서 겪는 경험의 변화는 리뷰데이터에 반영되

며, 이는 고객의 제품 사용 초기 단계와 후기 사용 단계의 리뷰

데이터를 비교 분석함으로써 명확히 파악할 수 있다. 예를 들

어, 제품을 사용한 지 일주일 된 고객과, 1년이 된 고객이 남긴 

“배터리가 오래 가고, 방수 기능이 좋다.”라는 리뷰는 다르게 

해석될 수 있다. 제품 구입 초기에는 제품이 높은 수준의 기능

을 수행하기 때문에 이러한 초기 리뷰를 통해 제품의 종합적

인 성능을 판단하기에는 어려움이 있다. 하지만 1년 동안 제품

을 사용한 고객이 남긴 리뷰의 경우에는, 제품이 장기간 사용

되었음에도 높은 품질과 성능을 유지하고 있다고 볼 수 있으

므로 해당 제품의 품질과 내구성이 높다고 판단할 수 있다. 또
한, 제품 사용초기에는 흥미롭고 만족스러웠던 기능이 제품 

사용기간이 늘어날수록 자주 사용되지 않고 불만족스러운 요

소로 변화할 수 있으며, 반대로 제품 사용초기에는 관심을 받

지 않던 기능이 제품을 오래 사용함에 따라 만족스러운 요소

로 변화할 수 있다. 따라서 제품의 개선 및 개발을 위해서는, 
변화하는 고객경험을 분석과정에서 고려할 필요성이 존재한

다. 둘째, 대부분의 연구는 추출된 제품 개선 요소들의 우선순

위를 식별하지 않았다. 기업은 신제품을 개발하거나 기존 제

품을 개선하기 위해서 고객이 만족하고 있는 기능과 그렇지 

않은 기능을 파악해야 한다. 또한, 제품이 제공하는 기능이 고

객에게 있어 얼마나 필수적인 요소인지, 부가적인 요소인지에 

대해 파악해야 한다. 특히, 기업은 제품의 연구개발을 위해 한

정된 인적·물적 자원을 적절한 영역에 분배해야 한다. 따라서, 
기존 제품의 개선을 위해 추가적인 자원이 필요한 영역과, 충
분한 기능을 수행하고 있는 영역을 식별하고 순위화할 필요성

이 존재한다. 셋째, 대부분의 연구는 제품 개선방향을 도출하

기 위해 리뷰데이터를 활용하는 과정에서 고객이 제품을 구매

한 날짜로부터의 기간인 제품 소유기간 정보를 사용하지 않았

다. 최근 온라인 전자 상거래 사이트에서는 제품에 대한 텍스

트 형태의 리뷰나, 별점, 작성일자 외에도, 고객이 제품을 구매

한 일자와 리뷰를 작성하는 시점으로부터의 기간을 명시하는 

제품 소유기간 정보를 제공하고 있으며 한 달 사용기와 같은 

리뷰 작성을 유도하고 있다. 이것은 고객의 제품 사용에 대한 

성숙도를 대변할 수 있는 지표로 볼 수 있기에 이를 활용하여 

제품 리뷰데이터를 분석할 필요가 있다. 
따라서 본 연구는 고객의 제품 사용기간을 고려하여, 변화하는 

고객경험을 추적하고 제품 개선방향을 도출하는 방법론을 제시

한다. 제시하는 방법론은 다음의 네 단계를 따른다: 1) 제품에 대해 

작성된 대량의 리뷰데이터를 수집하고, 2) 토픽 모델링을 통해 수

집된 리뷰데이터로부터 제품의 특징을 추출한다. 3) 제품 사용기

간에 따른 제품 특징의 Importance와 Performance를 도출하고, 두 

지표를 순위화한다. 4) 제품 사용기간에 따른 Importance- 
Performance Analysis(IPA)를 통해 고객경험을 추적하고, 제품 개

선을 위한 기업의 전략 및 개발방향을 제시한다. 제시한 방법론의 

효용성을 제시하기 위해, 본 연구는 8종의 스마트 워치 제품의 리

뷰데이터를 이용하여 사례연구를 진행한다.
본 연구는 다음과 같은 기여점을 갖는다. 첫째, 제품 사용기

간에 따라 달라지는 제품 특징의 중요도와 만족도를 파악하여 

제품 개선 및 개발방향을 제시할 수 있다. 또한, 제품 사용기간

에 따라 변화하는 토픽 구성단어를 고려하여 고객경험을 파악

하고 구체적인 제품 개선 및 개발 방향을 제시할 수 있다. 둘째, 
본 방법이 제시하는 방법론은 신제품 개발 및 개선을 위해 대

량의 데이터로부터 변화하는 고객경험을 분석하는 과정을 효

율화하고, 기존의 설문 기반의 방법보다 상대적으로 신속하게 

고객의 피드백과 요구사항을 발굴할 수 있다. 마지막으로, 본 

연구에서 제시하는 방법은 고객이 제품을 사용한 기간에 따라 

동적으로 변화하는 고객경험을 고려한 새로운 관점에서의 제

품 개선 및 신제품 개발을 위한 지원 도구로 활용될 수 있다. 
본 논문의 제2장에서는 온라인 VoC 기반의 제품 개선 연구

를 소개하고, 제3장에서는 본 연구의 연구 절차를 구체적으로 

설명한다. 제4장에서는 제안된 방법론의 사례연구와 그 결과

를 제시하고, 마지막으로 제5장에서는 본 연구의 결론 및 추후 

연구에 대해 서술한다. 

2. 온라인 VoC 기반의 제품 및 서비스 개선 연구

인터넷의 발전으로 온라인 시장은 기업과 고객이 서로 연결
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Title & Authors Method
Used data Perspective

Text Star Date
Usage 
period

Static Dynamic

Mining customer requirements from online reviews: 
A product improvement perspective(Qi et al., 2016)

Kano, Conjoint analysis ○ ○ ○ ○

Wisdom of crowds: Conducting 
importance-performance analysis(IPA) through online 

reviews(Bi et al., 2019)

Latent Dirichlet 
Allocation,

IOVO-SVM, IPA
○ ○ ○ ○

Using a Text Mining Approach to Hear Voices of 
Customers from Social Media toward the Fast-Food 

Restaurant Industry(Chen et al., 2020)
LASSO, Decision Tree ○ ○ ○

Online data-driven concurrent product-process-supply 
chain design in the early stage of new product 

development(Purnama and Masruroh, 2023)

Latent Dirichlet 
Allocation, Association 

Rule Mining 
○ ○

Consumer driven product technology function 
deployment using social media and patent mining 

(Trappey et al., 2018)

Quality Function 
Deployment, Latent 
Semantic Analysis

○ ○

The suggested approach BERTopic, IPA ○ ○ ○

Table 1. Comparison of Previous Studies and This Study

될 수 있는 중요한 소통 공간으로 변화하였다(Nguyen and 
Coudounaris, 2015). 이에 따라, 사람들은 인터넷을 통해 제품

이나 서비스에 대한 다양한 의견을 표현할 수 있게 되었다. 온
라인 고객 리뷰는 사용자 의견 데이터의 대표적인 유형으로, 
제품의 모든 측면에 대한 고객의 태도를 나타내고 제품 기능

에 대한 고객의 관심을 반영한다(Liu, 2022). 설문조사에 따르

면, 약 73%의 사용자가 온라인 제품 리뷰가 제품 구매 결정에 

상당한 영향을 미친다고 답변하였다(Miao et al., 2016). 지속적

으로 제품을 혁신해야 하는 기업에게 온라인 리뷰는 혁신적인 

아이디어의 원천이며, 새로운 제품 디자인 및 개선 사항에 대

한 정보를 제공하는 매력적인 매체이다(Qi et al., 2016). 
온라인 리뷰를 이용하여 Voice of Customer(VoC)를 포착하

고 제품 및 서비스 개선방향 도출에 반영하고자 하는 연구들이 

많이 수행되었다. VoC를 활용한 연구들은 크게, 품질 및 고객 

만족도 향상을 목표로 하는 연구와 기술 혁신 및 시장기회 발굴

을 목표로 하는 연구로 분류할 수 있다. <Table 1>은 온라인 

VoC를 활용하여 제품 및 서비스를 개선하고자 한 선행연구의 

목록이다. 품질 및 고객 만족도 향상을 목표로 하는 연구는 온

라인 리뷰데이터를 활용하여 파악된 고객의 요구사항을 바탕

으로 제품 및 서비스 개선 전략을 제시하고자 했다. VoC를 추

출하기 위해 Kano 모델에 기반하여 온라인 리뷰를 분석하고 제

품 개선 전략을 제시하는 연구가 수행되었다(Qi et al., 2016). 온
라인 리뷰에서 추출된 VoC인 제품 속성을 Kano 모델을 통해 우

선순위화 및 분류하고, 감성분석을 통해 제품 개선 전략을 제시

하였다. 기존 설문조사 기반으로 수행되었던 전통적인 중요도-
성과 분석(IPA)를, 온라인 리뷰로 확장하여 분석하고자 하는 

연구도 수행되었다(Bi et al., 2019). 온라인 리뷰데이터에 LDA 

토픽 모델링을 적용해 VoC인 중요 속성을 추출하고, 추출된 중

요 속성을 기반으로 IPA를 수행하여 기업의 서비스 개선 전략 

수립을 지원하는 방법을 제시하였다. 추출된 VoC를 각기 다른 

방법을 활용하여 분석한 앞선 연구들과 달리, VoC를 추출하는 

과정에서 새로운 텍스트 마이닝 기법을 적용하는 연구도 수행

되었다. 온라인 리뷰데이터로부터 VoC를 분석하고 고객 만족

요인을 찾기 위해 LASSO와 Decision Tree를 적용한 새로운 텍

스트 마이닝 기법을 제안하였다(Chen et al., 2020). 이를 통해, 
고객 만족도에 영향을 미치는 중요한 요소를 신속하게 파악하

고 서비스 품질의 향상을 위한 서비스 개선방향을 제시하였다. 
기술 혁신 및 시장기회 발굴을 목표로 하는 연구는 온라인 리뷰

데이터에서 VoC를 추출하고, 기업이 보유한 특허 정보를 기반

으로 새로운 기술 기회를 포착하고자 했다. 예를 들어, 단순히 

제품 개선만이 아닌, 프로세스와 공급망 개발까지 고려하여 기

업의 제품 개선 전략을 지원하는 방법을 제안하는 연구가 수행

되었다(Purnama and Masruroh, 2023). 고객의 VoC를 바탕으로 

제품기회를 발굴하고, 기업의 특허 데이터를 통해 사용 가능한 

기술과 잠재 공급업체에 대한 대체 솔루션을 제공하여 신제품 

개발 초기 단계의 중요한 요구사항을 해결하는 새로운 방법을 

제시하였다. 그 외에도, 특허 포트폴리오와 온라인 리뷰데이터

를 접목해 제품 개선 의사결정을 지원하는 새로운 접근 방식이 

제안되었다(Trappey et al., 2018). 텍스트 마이닝을 통해 온라인 

제품 리뷰에서 VoC을 수집하고, 긍정적인 의견과 부정적인 의

견의 대표 핵심 용어를 식별하였다. 상위 VoC와 회사의 특허 

포트폴리오를 연계하여 확장된 품질기능전개(QFD) 연구를 수

행하였고, 미래 제품의 개선을 위한 기능을 식별하고 개선 방향

을 제시하였다. 
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하지만 선행연구들은 제품을 사용하는 기간에 따라 동적으

로 변화하는 고객의 관심과 만족도를 파악하지 못했다. 리뷰가 

작성된 시점은 고객이 제품을 사용한 기간을 대변하지 않는다. 
제품을 충분히 사용해본 후에 작성된 성숙한 리뷰일 수도 있고, 
아직 제품을 많이 사용해보지 않은 채 작성한 가벼운 리뷰일 수 

있다는 것이다. 따라서, 단순히 리뷰가 생성되는 시점이 아니라 

고객이 제품을 사용한 기간을 고려한 분석을 실시한다면, 제품

을 사용함에 따라 변화하는 총체적인 인식의 흐름을 파악할 수 

있을 뿐만 아니라, 제품 사용기간에 따른 구체적인 개선방향을 

제시할 수 있다. 또한, 한정된 자원을 가지고 있는 기업은 제품

의 불만요소를 모두 완벽히 개선하거나, 제품 요소들의 모든 기

능을 향상하기에는 어려움이 있다. 신제품 개발 및 개선을 위해

서는 집중해야 할 특징을 선정해야 할 필요성이 존재하기 때문

에, 본 연구에서는 제품 개선방향 도출과정에서 집중해야 할 제

품 특징을 식별하여 순위화를 지원하고자 한다.

3. 데이터 및 연구절차

본 연구는 <Figure 1>와 같이 네 단계로 구성된다. 1) 제품의 온

라인 리뷰데이터를 수집 및 전처리하고, 2) 토픽 모델링을 통

해 리뷰데이터로부터 제품의 특징을 식별한다. 3) 제품 사용기

간에 따른 제품 특징의 Importance와 Performance 지표를 계산

하고 해당 지표들을 순위화한다. 4) 제품 사용기간을 고려한 

IPA를 통해 Dynamic IPA Map을 형성하고, 고객경험을 추적하

여 기업이 집중해야 할 제품 특징을 포착하고 구체적인 제품 

개선방향을 제시한다. 본 장에서는 다음 네 단계에 대해 상세

하게 설명한다.

Figure 1. Overall Process of the Suggested Approach

3.1 제품의 온라인 리뷰데이터 수집 및 전처리

먼저, 본 연구의 목적인 고객경험 분석을 통한 제품 개선방

향 도출을 위해서는 제품의 온라인 리뷰데이터를 수집하는 과

정이 요구된다. 고객이 제품을 사용한 기간에 따라 변화하는 

고객경험을 파악하기 위해서는 고객이 제품을 얼마나 사용했

는지를 식별할 수 있어야 한다. <Figure 2>는 고객이 제품을 소

유한 기간을 명시하고 있는 온라인 제품 리뷰의 예시다. 이와 

같이, 최근 온라인 전자 상거래 사이트에서 고객의 제품 사용 

후기 작성을 유도하고 있는데 한 달 사용 후기, 1년 사용 후기 

등 고객이 제품을 구매한 시점으로부터 제품 리뷰를 작성한 

시점까지의 기간을 바탕으로 소유 기간을 표시하기도 한다. 
따라서 본 연구에서는 고객의 제품 구매 시점으로부터 리뷰 

작성 시점까지의 기간을 고객이 제품을 사용한 기간으로 정의

하여 제품 사용기간에 따른 고객경험을 분석하고자 한다. 

Figure 2. Example of Product Reviews

소셜미디어에서 제품의 온라인 리뷰데이터는 웹 크롤링, 
Open API 등과 같은 방법을 통해 수집할 수 있다. 제품 사용기

간을 파악할 수 있는 타겟 제품에 대한 온라인 리뷰데이터를 

수집한 후, 길이가 너무 짧거나 제품의 특징을 식별할 수 없는 

리뷰를 제거한다. 제품 리뷰를 통해 제품의 특징을 파악해야 

하므로 제품명이나 온라인 사이트명, 이모티콘, 의성어와 같

이 추출하고자 하는 제품 특징과 관련 없는 불용어를 제거해

야 한다. 

3.2 제품 리뷰데이터로부터 제품 특징 추출

본 단계에서는 소셜미디어에서 고객들이 제품에 대해 언급

하는 제품 특징들을 추출하기 위해서 토픽 모델링을 사용한

다. 토픽 모델링은 문서 내에 잠재된 주제를 도출하는 방법으

로 LDA(Latent Dirichlet Allocation), LSA(Latent Semantic 
Analysis), PLSA(probabilistic Latent Semantic Analysis) 등이 존

재한다. 이 중, LDA는 최근까지 가장 보편적으로 사용되고 있

는 대표적인 토픽 모델링 방법이다. LDA는 단어들이 주어진 

토픽에 속해 있을 확률과 문서가 주어진 토픽에 속해 있을 확

률을 계산하고, 각 단어의 등장 빈도와 단어들 사이의 관계를 

고려하여 토픽을 추정한다(Blei et al., 2003). LDA는 오랜 시간
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Figure 3. BERTopic Framework

동안 다양한 분야에서 높은 성능과 유용성을 입증해왔지만, 
계산 복잡도가 높으며 단어 간의 복잡한 의미 관계를 포착하

는 데에 한계점을 가지고 있다(An et al., 2023). 최근에는 이러

한 한계점을 극복하기 위한 토픽 모델링 방법 중 하나로, 딥러

닝 기술을 활용한 BERTopic 기법이 제안되었다(Grootendorst, 
2022)(<Figure 3> 참조). 

BERTopic은 사전 훈련된 언어 모델인 Bidirectional Encoder 
Representations from Transformer(BERT)를 활용한 임베딩과 

class-based Term Frequency-Inverse Document Frequency 
(c-TF-IDF) 단어 가중치를 통해, 밀집된 클러스터를 생성하여 텍

스트에 잠재된 의미 있는 주제를 찾아내는 토픽 모델링 기법이

다. 먼저, BERT를 이용하여 각 문서를 임베딩하고, 고차원 데이

터를 저차원 공간으로 변환하는 과정에서 데이터의 지역적 및 

전역적 특징을 보존할 수 있는 차원 축소 방법인 Uniform 
Manifold Approximation Projection을 사용하여 임베딩된 벡터의 

차원을 축소한다. 마지막으로 유사한 문서끼리 묶어주는 방법

인 Hierarchical Density-Based Spatial Clustering of Applications 
with Noise을 활용해 클러스터링을 진행한다. 전통적인 토픽 모

델링 기법인 LDA와 BERTopic의 토픽 모델링 결과를 비교하는 

연구도 다수 수행되었는데, 토픽 내 키워드 간의 의미적 유사성

을 나타내는 토픽 일관성(Topic coherence)과 토픽 다양성(Topic 
diversity) 측면에서 BERTopic이 LDA보다 전반적으로 높은 안

정성과 우수성을 보이는 것으로 알려져 있다(Abuzayed and 
Al-Khalifa, 2021; Egger and Yu, 2022).

또한 BERTopic은 토픽의 c-TF-IDF 값을 활용하여 전체 기

간에 대한 글로벌 토픽을 식별하고, 글로벌 토픽을 기반으로 

각 시간 단계의 토픽 표현을 생성하는 동적 토픽 모델링 기능

을 지원한다. 동적 토픽 모델링은 정적인 토픽 모델링의 한계

를 극복하여, 시간이 지남에 따라 주제가 어떻게 진화하는 지

를 반영하는 토픽 모델링 기법이다(Blei and Lafferty, 2006). 
c-TF-IDF는 클래스, 즉 토픽 내에서 단어의 중요성을 의미하

는 값으로, 단일 클래스의 모든 문서를 하나의 문서로 처리하

여 계산되며 BERTopic에서 클래스별 토픽을 추출하기 위한 

c-TF-IDF를 산출하는 식은 (1)과 같다(Alhaj et al., 2022).

 ∣∣ ∣∣× 

  (1)

        

       

       

동적 토픽 모델링을 통해 시간에 따라 주제가 어떻게 진화

하는지를 추적할 수 있기 때문에, 제품 사용초기부터 후기까

지 제품 특징에 대한 고객의 경험 변화를 추적할 수 있다. 예를 

들어, ‘배터리’라는 토픽에 대해 작성된 리뷰 내용과 리뷰 내 

핵심 키워드의 변화를 살펴봄으로써 ‘배터리’에 대한 고객경

험을 정량적으로 식별할 수 있다.  

3.3 제품 사용기간에 따른 고객 인식 지표 도출 

본 단계에서는 고객이 제품을 사용한 기간에 따라 제품 특

징에 대한 인식이 어떻게 변화하는지를 탐지하기 위해 고객 

인식 지표를 도출한다. 제품에 대한 고객 인식의 변화를 파악

하기 위해서 제품 특징에 대한 관심 정도(Importance)와 제품 

특징에 대한 만족도(Performance)를 지표로 정의하였다. 
첫 번째 지표인 Importance는 제품 특징에 대한 관심 정도이

다. 고객이 리뷰데이터 내에서 언급하는 제품 특징은 해당 제

품 특징이 제품 사용기간 동안 중요하게 여긴 요소이자, 잠재

적 구매자에게 공유하고자 하는 중요한 제품 특징이라고 볼 

수 있다. 또한, 제품을 오랜 시간 사용함에 따라 관심도가 낮아

지고 사용하지 않게 되는 기능이 존재하기에 리뷰 내의 제품 

특징에 대한 언급량은 제품 특징에 대한 고객의 관심 정도를 

대변할 수 있다. 따라서, 제품 사용기간 p에서 토픽 t의 

는 기간 p에 작성된 문서의 수에서 토픽 t에 할당

된 문서의 수()의 비율을 의미하며, 식 (2)와 같이 

산출할 수 있다. 

 


  






×  (2)

  

  

     

두 번째 지표인 Performance는 제품 특징에 대한 고객의 만

족도로, 각 토픽을 구성하는 단어들과 그 단어들의 c-TF-IDF 
값을 바탕으로 감성분석을 통해 계산된다. <Figure 4>와 같이, 
제품 사용기간에 따라서 토픽의 구성단어와 c-TF-IDF 값은 변

화한다. 같은 토픽이더라도 제품 사용기간에 따라 토픽을 구성

하는 단어과 그 가중치가 변화하기 때문에 제품 특징에 대한 

만족도를 산출하기 위해서는 이를 반영한 감성분석을 수행하
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Figure 4. Changes in Keywords of Product Feature # over Time 

Figure 5. Performance derivation process of product feature # 

여야 한다. 하나의 리뷰는 대체로 여러 문장으로 구성되어 있

으며, 리뷰 내의 각 문장이 다른 제품 특징에 대해 서술할 수 있

다. 이를 고려하기 위한 문장 수준의 감성분석은 다수의 연구

에서 사용되어 그 활용성을 입증해왔다(Wankhade et al., 2022; 
Yang and Cardie, 2014). 따라서 본 연구에서는 리뷰데이터를 

문장 단위로 분할하여 문장 수준의 감성분석을 수행한다.
<Figure 5>는 제품 사용기간에 따른 제품 특징 #에 대한 

Performance 값을 산출하는 과정이다. 각 제품 사용기간 별 리

뷰데이터에서 해당 제품 사용기간의 토픽을 구성하는 각 단어

들의 평균 감성점수를 계산하고, 각 단어의 c-TF-IDF 가중치

를 고려하여 합산해 최종적인 Performance 값을 도출한다. 제
품 사용기간 p에서 토픽 t의 는 토픽 t를 구성

하는 모든 단어에 대하여, 단어의 c-TF-IDF 값()과 평균 

감성점수(  )를 곱한 후 합산한 값을 의미하며, 식 (3)과 같

이 산출할 수 있다. 

   
  



 ×  (3)

  

  

      

           

          

3.4 고객경험 기반의 동적 IPA 맵 형성

본 단계에서는 앞서 도출한 고객 인식 지표, Importance와 

Performance를 기반으로 IPA을 수행한다. IPA는 제품이나 서

비스에 대한 고객 만족도를 분석하는 방법의 하나로, 고객 만

족을 위해 우선 집중해야 할 영역과 순위를 결정하는 데에 효

과적인 방법이다(Martilla and James, 1977).
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Manufacturer Product name Release date

Samsung
Galaxy Watch4 Aluminum Smartwatch 40mm August 2021
Galaxy Watch4 Aluminum Smartwatch 44mm August 2021

Fitbit
Versa 2 Health & Fitness Smartwatch August 2019

Sense Advanced Health Smartwatch August 2022

Apple

Apple Watch Series 6 40mm Aluminum Case September 2020
Apple Watch Series 6 44mm Aluminum Case September 2020

Apple Watch SE 1st Generation 40mm Aluminum Case September 2020
Apple Watch SE 1st Generation 44mm Aluminum Case September 2020

Table 2. Types of Target Product

Figure 6. Matrix of Importance-Performance Analysis

<Figure 6>의 IPA의 Matrix에서, A1에 속하는 요소들은 표

준화된 수준의 성과를 달성하는 데 성공한 주요 강점들이며, 
추가적인 자원 없이도 현상 유지가 가능하다. A2에 속하는 요

소들은 주요 약점들로, 집중하여 개선하지 않으면 다른 기업

과의 경쟁에서 뒤처질 수 있기에 추가적인 자원 할당 및 개발

이 필요하다. A3의 요소들은 고객들에게 낮은 성과를 보이지

만, 그 중요성이 낮아서 현재 위협이 되지는 않지만, 향후 부차

적인 약점이 될 수 있다. A4의 요소들은 부차적이며 중요하지 

않은 강점들로, 불필요한 자원을 줄이고 다른 영역에 집중하

는 것이 권장된다. 
IPA Matrix의 영역을 사분면으로 나누는 두 축의 위치를 결

정하는 방법으로는 크게 척도 중심의 방법과 데이터 중심의 

방법이 존재한다(Bi et al., 2019). 척도 중심의 방법은 각 지표 

척도의 중앙값을 축으로 사용한다. 데이터 중심의 방법에서는 

산출된 각 지표 점수들의 평균값 또는 중앙값을 축으로 사용

한다. 하지만, 척도 중심의 방법의 경우는 산출된 측정요소들

이 각 사분면에 골고루 위치하는 것이 아닌, 특정 사분면에 몰

리는 현상으로 인해 측정요소들의 우선순위를 도출하기 어렵

다. 데이터 중심의 방법의 경우는 기간에 따른 동적 IPA 분석

을 수행하는 과정에서 기간별로 데이터의 평균값 또는 중앙값

이 변화하여 축을 고정할 수 없다는 문제점이 존재한다.
제품 개선을 통해 효과적으로 고객 만족도를 향상하기 위해

서는 고객이 제품을 사용하는 과정에서 동적으로 변화하는 제

품에 대한 인식, 즉 고객경험이 반영되어야 한다. 따라서 본 연

구에서는 동적인 관점에서의 IPA를 수행하기 위해 순위화된 

지표를 활용하여 동적 IPA 맵(Dynamic IPA Map)을 형성하고, 
한정적인 자원을 가지고 있는 기업이 집중해야 할 제품 특징

을 포착하고자 한다. 순위화된 지표를 사용하여 IPA를 수행하

면, 고정된 축을 바탕으로 각 사분면에 제품 특징들이 골고루 

위치할 수 있다. 또한, 제품 사용기간에 따라 변화하는 제품 특

징의 상대적인 중요도와 만족도를 기반으로, 제품 사용기간 

별로 중점적으로 개선 및 집중해야 할 요소에 대해 파악하고 

기업이 대응해야 할 전략을 도출할 수 있다.

4. 사례연구 : 스마트 워치 

본 연구는 2019년 이후로 출시된 스마트 워치를 타겟 제품으

로 선정하여 사례연구를 실시하였다. 스마트 워치는 시계의 

역할을 수행할 뿐만 아니라, 스마트폰 연동, 운동강도 측정, 
GPS 기능 등 다양한 기능을 보유하고 있으며, 제품 개발 및 출

시 주기가 짧은 대표적인 기기 중 하나이기에 본 연구방법을 

적용하여 사례연구를 수행하기에 적합하다고 판단하였다. 사
례연구에 사용된 스마트 워치는 총 8가지로, 제품명과 제품 출

시일은 <Table 2>와 같다. 
본 연구는 제품 사용기간에 따른 고객경험을 분석하기 위해

서 고객의 제품 사용기간을 파악할 수 있는 데이터를 필요로 

한다. 고객의 제품 사용기간을 파악하기 위해 본 연구에서는 

온라인 전자상거래 사이트인 Best Buy에서 제품 리뷰데이터

를 수집하였다. Best Buy는 고객이 제품 리뷰를 작성한 시점뿐

만 아니라, 고객이 제품을 얼마나 소유하였는지에 대한 기간

을 추가로 제공한다. 따라서 본 연구에서는 소유 기간을 고객

이 제품을 사용한 기간으로 정의하며, 8개의 제품에 대하여 

2020년 1월 1일부터 2022년 12월 31일까지 3개년 동안 작성된 

25,655개의 제품 리뷰데이터를 수집하였다. 
먼저, 수집된 리뷰데이터를 분석하기에 앞서 전처리 과정을 

수행하였다. 리뷰데이터로부터 제품 특징을 식별하기 위해서 

제품 특징과 관련 없는 제품 제조업체명, 제품명, 온라인 사이

트명 등을 제거하였다. 또한, 공백 및 특수문자를 포함한 리뷰
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Topic Product Feature Top keywords
0 Battery battery, work, phone, life, battery life
1 Health care calorie, health, track, fitness, keep
3 Screen size, bigger, screen, face, bigger screen
5 Waterproof water, waterproof, pool, water proof, proof
6 Color color, gold, size color, size, look
7 Connection stability problem, work, issue, reset, fix
8 Protection protector, screen protector, scratch, screen, case
9 Setup set, setup, instruction, simple, work problem

13 Software app, cool, learn, app app, fun
15 Fall detection fall, fall detection, detection, call, help
17 Hand washing hand, wash, wash hand, timer, fall

Table 3. Product Features Selected from BERTopic Topic Modeling Results

Product Feature
Importance

Period 1 Period 2 Period 3 Period 4
Ratio(%) Rank Ratio(%) Rank Ratio(%) Rank Ratio(%) Rank

Battery 91.28641 1 91.74234 1 91.0 1 87.05502 1
Health care 1.771845 2 2.185017 2 3.0 2 3.074434 2

Screen 1.650485 3 1.248581 3 0.857143 5 1.456311 6
Waterproof 0.946602 4 0.851305 5 0.857143 5 2.750809 3

Color 0.825243 6 1.078320 4 1.0 4 1.294498 7
Connection stability 0.728155 7 0.482406 8 1.357143 3 1.779935 4

Protection 0.631068 8 0.822928 6 0.642857 7 1.618123 5
Setup 0.898058 5 0.709421 7 0.5 8 0.323625 9

Software 0.558252 9 0.397276 9 0.428571 9 0.647249 8
Fall detection 0.485437 10 0.368899 10 0.214286 10 - -
Hand washing 0.218447 11 0.113507 11 0.142857 11 - -

Table 4. Changes in the Importance of Product Features Depending on the Product Usage Period

의 글자 수가 70자 미만인 짧은 리뷰는 의미 있는 정보를 포함

하고 있지 않다고 판단하여 제외하였다. 추가적으로 제품 특

징을 식별할 수 없는 의미 없는 불용어(이모티콘, 특수문자, 의
성어 등)를 제거하였다. 본 연구의 목적은 제품 사용기간에 따

라 변화하는 고객경험을 추적하는 것이기 때문에, 제품 사용

기간에 대한 정의가 필요하다. 따라서 제품 사용기간을 총 4개
의 기간(Period 1 : 1개월 미만 사용, Period 2 : 1개월 이상~2개
월 미만 사용, Period 3 : 2개월 이상~6개월 미만 사용, Period 4 : 
6개월 이상~1년 미만 사용)으로 설정하였다. 각 기간에 할당된 

리뷰데이터는 Period 1은 10,615개, Period 2는 9,362개, Period 
3은 3,584개, Period 4는 1,483개이다. 

본 연구에서는 제품 특징과 관련된 토픽을 도출하기 위해 

BERTopic을 사용하여 토픽 모델링을 수행하였다. 최대 두 개

의 연속된 단어를 활용하여 키워드를 식별하였으며 그 결과, 
55개의 주제가 생성되었고 계층적 토픽 모델링을 통해 19개의 

대주제를 추출하였다 (<Appendix 1> 참조). 다음 19개의 대주

제 중, 서비스, 가격, 감정적인 요소를 담고 있는 8개의 토픽을 

제거하고 제품 특징과 관련 있는 11개의 토픽을 식별하였으

며, 정의된 제품 특징 명은 <Table 3>과 같다. 
본 연구에서는 제품 사용기간에 따라 변화하는 제품 특징에 

대한 Importance와 Performance를 파악하기 위해 동적 토픽 모

델링을 수행하였다. 첫 번째 지표인 Importance는 제품 사용기

간 별 제품 특징에 할당된 문서의 비율로, 식 (2)를 통해 계산

되었다. Importance가 높을수록 해당 제품 특징에 대한 고객의 

관심이 높다는 것을 의미한다. 동적 토픽 모델링의 결과로 도

출된 토픽별 할당 문서의 수를 통해, 제품 사용기간 별 제품 특

징의 Importance를 산출하였다(<Table 4> 참조). <Figure 7>은 

제품 사용기간에 따라 변화하는 제품 특징의 Importance를 시

각화한 결과이다. 제품 특징 ‘Battery’의 문서 비율이 다른 토픽

에 비해 월등히 높기에 해당 토픽을 제외하고 시각화를 수행
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Figure 7. Visualization of the Importance of Product Features Depending on the Product Usage Period

 

Figure 8. Performance Derivation Process of Product Feature ‘Waterproof’

하였다. 이를 통해, 제품 특징 ‘Battery’와 ‘Health care’는 제품 

사용기간 내내 고객이 가장 관심 있게 언급하는 제품 특징이

라는 것을 파악할 수 있었다. 또한, 제품 사용기간이 늘어남에 

따라 고객이 점차 언급하지 않고 관심을 갖지 않는 제품 특징 

‘Fall detection’, ‘Hand washing’을 식별할 수 있었다. 
두 번째 지표인 Performance는 제품 특징에 대한 고객의 만족

도로, 식 (3)을 통해 계산되었다. 제품 사용기간에 따라 동일한 제

품 특징에 대해서도 토픽을 구성하는 단어와 c-TF-IDF 값이 변화

하기 때문에, 이를 반영하여 제품 특징의 만족도를 산출하였다. 
<Figure 8>은 제품 특징 ‘Waterproof’의 Performance를 도출하는 

과정이다. <Figure 8>을 보면, Period 1에서 ‘water’라는 키워드의 

c-TF-IDF 값은 0.268이었으나, Period 2에서는 0.252, Period 3에
서는 0.218, Period 4에서는 0.268로 변화한다. 특히 Period 4에서

는 ‘pool’, ‘shower’라는 키워드가 새롭게 등장하였다. 이와 같이 

제품 사용기간에 따라 키워드의 c-TF-IDF 값이 변화하며, 기존에 

존재하지 않았던 새로운 키워드가 등장하기도 한다. 
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Product Feature
Performance

Period 1 Period 2 Period 3 Period 4
Score Rank Score Rank Score Rank Score Rank

Battery 0.931766 10 0.942193 8 0.85321 7 0.785576 5
Health care 1.103655 4 1.140390 3 1.05676 5 0.857233 4

Screen 1.130265 3 1.187666 2 1.063612 4 0.977578 3
Waterproof 1.093373 5 1.035788 5 1.139026 3 0.42764 8

Color 1.215910 2 1.319141 1 1.345266 1 1.219896 2
Connection stability 0.649687 11 0.588321 11 0.386383 11 0.266473 9

Protection 0.952041 9 0.856071 10 0.722769 10 0.716283 6
Setup 0.980556 7 1.029770 7 0.749405 9 0.472473 7

Software 0.952903 8 0.878873 9 0.948695 6 1.655252 1
Fall detection 1.085647 6 1.034806 6 1.209332 2 - -
Hand washing 1.508317 1 1.053993 4 0.802407 8 - -

Table 5. Changes in the Performance of Product Features Depending on the Product Usage Period

Figure 9. Notable Product Features

문장 단위의 감성분석을 수행하기 위해, 수집된 리뷰데이터

를 문장 단위로 분할하고, 어휘 및 규칙 기반의 감성분석 도구

인 VADER를 사용하여 각 문장의 감성점수를 측정하였다. 토
픽을 구성하는 단어가 포함된 문장들의 평균 감성점수에 단어

의 c-TF-IDF 값을 반영하여 각 토픽 구성단어에 대한 감성점

수를 계산하였으며, 제품 특징을 구성하는 모든 토픽 구성단

어들에 대해 같은 과정을 적용하여 계산한 후 합산함으로써 

제품 특징의 Performance를 산출하였다(<Table 5> 참조). 제품 

특징 ‘Waterproof’는 Period 1(1개월 미만 사용)부터 Period 3(6
개월 미만 사용)까지는 1 이상의 Performance 값을 가졌지만, 
제품 사용기간 후기인, Period 4(6개월 이상~1년 미만 사용)에
서는 기존 Performance 값의 절반도 못 미치는 0.4276이라는 

Performance 값이 도출되었음을 확인할 수 있다.
<Appendix 2>는 제품 사용기간에 따라 변화하는 11개의 제

품 특징의 Importance, Performance 순위 변화이다. 본 연구에

서는 기업이 제품 개선을 위해 집중해야 할 제품 특징을 식별

하고, 구체적인 제품 개선방향을 제시하기 위해 제품 사용기

간에 따라 변화하는 Importance와 Performance 순위를 매핑하

여 Dynamic IPA Map을 형성하였다. 본 연구는 현재 제품의 개

선방향을 제시하는 것을 목표로 하기에 제품 사용기간에 따라 

일정한 변화, 또는 급격한 변화를 보이는 4가지 제품 특징에 

대해 해석하고자 한다(<Figure 9>). 또한, 각 토픽에서 

c-TF-IDF 값이 높은 핵심 키워드의 변화를 활용하여 구체적인 

개선 방향을 제시하고자 한다. 
먼저 제품 특징 ‘Battery’는 <Figure 9>에서 확인할 수 있는 

것처럼 제품 사용기간 내내 가장 높은 Importance 순위를 차지

하고 있다. 스마트 워치를 사용하는 고객들이 제품을 사용하

면서 가장 중요하게 여기는 요소가 배터리임을 확인할 수 있

다. 하지만 가장 중요하게 생각하는 제품 특징임에도 Period 3
까지 상대적으로 낮은 Performance 순위를 기록했으며, 제품 

사용기간이 늘어남에 따라 상대적으로 좋은 Performance를 보

였다. 이것은 제품 사용초기에 고객이 스마트 워치를 사용함

에 있어 ‘Battery’ 외의 제품 특징들이 매력적인 요소로 인식되

었으나, 제품을 사용하는 기간이 늘어남에 따라 제품의 배터

리 성능이 다른 특징들에 비해 점차 더 높은 만족감을 제공한 

것으로 해석할 수 있다. 이를 통해, 기업은 스마트 워치 제품에 

있어서 가장 중요한 제품 특징은 제품 사용기간 동안 가장 많

이 언급된 배터리 성능이며 고객은 제품 사용초기에 배터리 

외의 다른 제품 특징들에 대하여 큰 만족감을 느끼지만, 제품

을 사용하는 기간이 늘어남에 따라 다른 제품 특징에 대한 관

심과 만족도가 하락함을 알 수 있다. 배터리는 스마트 워치에 

있어서 가장 핵심적인 기능이므로, 기업은 기존 제품보다 배

터리 성능이 저하되지 않도록 연구개발을 수행해야만 한다. 
제품 특징 ‘Waterproof’는 제품 사용기간 내내 5위 이상의 
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Product 
Feature

Topic composition words

Waterproof

Period 1
water(0.268), waterproof(0.225), water proof(0.109), proof(0.107), pool(0.084), water resistant(0.075), 
resistant(0.070), lap(0.060), ask(0.040), battery(0.038)

Period 2
water(0.252), waterproof(0.188), water proof(0.104), proof(0.102), pool(0.096), water resistant(0.085), 
resistant(0.080), lap(0.068), work(0.048), record(0.048)

Period 3
waterproof(0.281), water(0.218), activate(0.107), pool(0.105), except(0.091), durable(0.091), hand 
wash(0.074), work(0.072), protector work(0.071), sos(0.070)

Period 4
pool(0.302), water(0.268), shower(0.206), water proof(0.140), proof(0.137), waterproof(0.115), notice(0.076),
problem(0.074), toss(0.066), find issue(0.066)

Software

Period 1
app(0.192), cool(0.112), thing improve(0.088), thing(0.079), learn(0.077), discover(0.070), available(0.065), 
software(0.055), improve(0.054), basic(0.053)

Period 2
app(0.159), cool(0.102), fun(0.088), app(0.087), work properly(0.085), lose(0.081), properly(0.072), 
challenge(0.069), connection(0.065), find(0.057)

Period 3
iwatche(0.498), stair(0.398), already(0.274), cool(0.256), offer(0.250), app(0.245), pay(0.230), super(0.226),
learn(0.222), longer(0.215)

Period 4
goal(0.437), competition(0.366), neat(0.359), along(0.302), mean(0.300), regret(0.293), constantly(0.289), 
fun(0.255), favorite(0.242), cool(0.222)

Table 6. Changes in Word Composition of Notable Product Features

Importance 순위를 유지하며 전반적으로 높은 수준의 관심을 

끌고 있으며, 6개월 미만의 제품 사용기간 동안 높은 수준의 

Performance를 유지하고 있던 요소이다. 하지만 제품 사용기

간이 6개월이 넘어가며 Importance는 높아지지만, Performance
는 하락하는 모습을 볼 수 있다. <Table 6>에서 제품 사용기간

에 따라 제품 특징 ‘Waterproof’를 구성하는 단어를 살펴보면, 
Period 4에서 이전에 등장하지 않았던 구성단어 ‘shower’, 
‘notice’, ‘problem’ 등이 새롭게 등장한 것을 볼 수 있다. 이를 

통해 Period 3에서 3위였던 Performance 순위가 Period 4에서 8
위로 하락한 원인이 스마트 워치를 착용하고 샤워하는 과정에

서 방수 기능에 문제가 발생하였음을 유추할 수 있다. 스마트 

워치의 방수 기능이 제품 사용 6개월이 넘어가면서 급격하게 

저하되었음을 알 수 있으므로, 기업은 핵심적인 기능인 방수 

기능에 대하여 고객의 제품 사용기간을 고려한 A/S 체계를 수

립하거나, 신제품 개발 시 장기적인 방수 기능 향상을 위한 연

구개발 방안에 대해 고려해볼 수 있다.
제품 특징 ‘Software’는 제품 사용기간 동안 상당히 낮은 중

요도를 보이고 있지만, 제품 사용 후기인 Period 4에서 

Performance 순위가 1위로 급증하는 요소이다. <Table 6>의 제

품 특징 ‘Software’의 단어를 살펴보면, Performance가 급증한 

Period 4에서 ‘goal’, ‘competition’, ‘regret’ 등과 같은 새로운 단

어가 추가된 것을 확인할 수 있다. 해당 단어들을 통해 스마트 

워치의 소프트웨어 기능 중, 운동 목표를 설정 및 달성하는 기

능과, 지인과 현재 활동량을 공유하여 운동에 대한 동기부여 

효과를 이끌어내는 대결 기능에 대한 만족감이 Performance 

순위에 영향을 미친 것으로 해석할 수 있다. 이를 통해, 활동량 

겨루기와 같은 헬스케어 소프트웨어 요소가 스마트 워치를 장

기간 사용한 고객들이 사용하고 있는 소프트웨어 중 하나이

며, 제품 사용후기에 가장 큰 만족감을 제공하는 제품 특징임

을 알 수 있다. 하지만 높은 만족도에 비해 고객들이 많은 관심

을 보이지 않는 제품 특징이므로, 기업은 고객이 해당 제품 특

징에 대해 보다 잘 인식하고 활용할 수 있도록 마케팅 전략을 

수립할 필요가 있다. 또한, 고객들이 사용기간에 따라 점차 만

족하며 사용하고 있는 소프트웨어이므로 지속적인 업데이트

를 제공할 필요가 있다. 
제품 특징 ‘Protection’은 제품 사용초기에 고객들이 비교적 

중요하게 여기지 않고 상대적으로 만족도가 낮은 요소였다. 
하지만 제품 사용기간이 6개월이 넘어가면서 스크래치에 대

한 언급 비율과 만족도가 증가하는 모습을 보인다. 제품 사용

기간이 늘어남에 따라 제품의 사용감이 드러날 수 있는 스크

래치에 관련한 만족감이 증가하고 있음을 알 수 있다. 이를 통

해, 스크래치와 관련된 스마트 워치의 내구성이 장기 사용 고

객을 만족시키는 제품 특징임을 알 수 있다. 기업은 다음과 같

은 장기 고객이 만족하는 제품 특징들을 파악함으로써 신제품 

개발에 있어 중요한 요소를 파악할 수 있다.
그 외의 제품 특징 ‘Health care’는 제품 사용기간 내내 두 번

째로 높은 Importance를 보이고 있으며, Performance 또한 큰 

변화 없이 상위권에 위치하고 있다. 다른 토픽에 비해 변동이 

거의 없이 안정적인 모습을 보이고 있으며, 이를 통해 준수한 

성능을 유지하고 있음을 확인할 수 있다. 제품 특징 ‘Color’도 



262 Hayeon Ku․Jiho Lee․Janghyeok Yoon

제품 사용기간 동안 낮은 변동을 보이고 있다. 해당 제품 특징

은 높은 Importance를 보이지는 않았지만 고객에게 가장 높은 

만족감을 주는 요소로 파악된다. 스마트 워치의 손목 밴드를 

변경할 수 있다는 점이 스마트 워치를 사용하는 고객에게 꾸

준한 만족감을 부여하고 있다는 것으로 파악된다.

5. 결  론

본 연구는 고객이 제품을 사용한 기간을 고려하여 변화하는 고

객경험을 분석하고 제품 개선방향을 제시하였다. 기존의 제품 

개선을 위한 선행연구들은 제품을 사용함에 따라 변화하는 제

품에 대한 고객 인식을 고려하지 않았다. 본 연구에서는 제품 

사용기간에 따른 고객경험을 분석하기 위해 동적 토픽 모델링, 
감성분석, IPA를 사용하였다. 먼저, 수집한 제품의 온라인 리뷰

데이터에 BERTopic 토픽 모델링을 수행하여 제품 특징을 추출

하였다. 다음으로, 제품 사용기간에 따라 변화하는 제품에 대한 

고객 인식을 식별하기 위해 Importance, Performance의 두 가지 

지표를 산출하였다. Importance는 제품 사용기간별 제품 특징 

문서의 비율로 나타냈다. 그리고 Performance는 제품 사용기간

별 제품 특징을 구성하는 단어들의 감성점수와 가중치를 고려

하여 계산하였다. 마지막으로, 두 지표를 종합하여 Dynamic 
IPA Map을 구성하였고 제품 사용기간에 따라 변화하는 제품 

특징의 Importance, Performance와 구성단어를 통해 고객경험

을 분석하고 개선방향을 제시하였다. 
본 연구는 다음과 같은 기여점을 가진다. 첫째, 기존의 제품 

개선을 위한 연구는 고객이 제품을 사용한 기간을 고려하지 

않고 전체 기간의 리뷰데이터를 활용하여 정적인 분석을 수행

하거나, 제품의 출시일이나 리뷰 작성 시점을 활용하여 동적

인 분석을 수행하였다. 이러한 연구들은 고객이 제품을 사용

하면서 변화하는 제품에 대한 인식을 반영하여 제품 개선방향

을 제시하지 못했다. 본 연구는 제품 사용기간이라는 차별화

된 데이터 특성을 활용하여 동적으로 변화하는 제품 특징에 

대한 만족도와 관심도를 측정하였다. 이를 통해 제품 사용초

기에 고객의 관심을 끌었던 매력적인 기능, 지속적으로 사용

하는 핵심 기능, 제품 사용후기에 낮은 만족도를 보이는 기능 

등을 파악할 수 있었다. 본 연구가 도출한 사용기간에 따른 고

객경험의 변화 정보는 A/S 정책 수립, 마케팅 전략 수립 등 고

객 만족도 향상을 위한 기업의 전략 수립에 활용될 수 있을 것

으로 기대한다. 둘째, 기존의 소셜 데이터를 활용한 Dynamic 
IPA 연구에서 IPA Matrix를 나누는 두 축은 각 기간의 데이터 

분포에 따라 변경되었다. 하지만 본 연구는 지표의 순위화를 

통해 고정된 축을 설정하여, 개선이 필요한 제품 특징과 충분

한 기능을 수행하는 제품 특징에 대해 객관적으로 파악하였

다. 이를 통해 기업은 신제품 출시를 위해 집중할 제품 특징을 

선별하여, 한정된 인적&#61598;물적 자원을 효율적으로 분배

하는 데에 활용할 수 있다. 셋째, 널리 활용되어왔던 전통적인 

토픽 모델링 방법론인 LDA가 아닌 개선된 방법론인 

BERTopic의 동적 토픽 모델링을 활용하였으며, 제품 사용기

간에 따라 변화하는 제품 특징의 구성단어를 통해 제품 특징

의 중요도와 만족도가 변화하는 원인을 파악하는 데에 활용하

였다. 따라서, 본 연구의 방법은 제품 개선 및 신제품 개발을 

위한 전략 수립과 자원 분배 과정에 활용될 수 있을 것으로 기

대된다. 
반면, 본 연구는 몇 가지 한계점을 갖는다. 첫째로, 토픽 모

델링을 통해 식별된 토픽 중 제품 특징과 관련된 토픽을 선정

하는 단계에서 분석자의 주관이 개입될 수 있다. 따라서, 제품 

특징을 선정하는 객관적인 방법에 대한 후속연구가 필요하다. 
둘째, 제품 사용기간이 길어질수록 제품에 대해 작성된 온라

인 리뷰데이터의 개수가 감소하여, 제품 사용후기의 지표 값

이 소수의 리뷰에 편향될 가능성이 있다. 셋째, 본 연구에서는 

사례연구를 위해 하나의 제품군에 속하는 여러 제품의 온라인 

리뷰데이터를 통합하여 분석을 실시하였다. 제품별로 기능 명

칭, 소재, 크기와 같은 요소가 상이하기 때문에, 제품군이 아닌 

개별 제품을 분석하면 보다 정확한 고객경험 분석과 제품 개

선방향을 제시할 수 있을 것이다. 마지막으로, 본 연구에서는 

제품 사용기간별 리뷰를 통해 간접적으로 고객경험을 분석하

였지만, 고객경험이 제품 사용기간에 따라 어떻게 변화하는지 

분석하기 위해서는 고객의 제품 사용 전 주기를 추적 관찰하

는 것이 필요하다. 따라서, 전 주기의 고객경험을 분석하기 위

한 후속연구가 필요하다. 
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<Appendix 1>

Topic Word 1 Word 2 Word 3 Word 4 Word 5
0 battery work phone life battery life
1 calorie health track fitness keep
2 work give worth thing helpful
3 size bigger screen face bigger screen
4 service knowledgeable helpful customer customer service
5 water waterproof pool water proof proof
6 color gold size color size look
7 problem work issue reset fix
8 protector screen protector scratch screen case
9 set setup instruction simple work problem

10 worth least option premium higher
11 gadget cool cousin highly look
12 accurate device bring enjoy actually
13 app cool learn app app fun
14 look sleek stylish design sleek design
15 fall fall detection detection call help
16 gps run lack build phone gps
17 hand wash wash hand timer fall
18 glue lover fianc elegant everywhere

<Appendix 2>

Topic Product Feature Rank
Period

Period 1 Period 2 Period 3 Period 4

0 Battery
Importance 1 1 1 1

Performance 10 8 7 5

1 Health care
Importance 2 2 2 2

Performance 4 3 5 4

3 Screen
Importance 3 3 5 6

Performance 3 2 4 3

5 Waterproof
Importance 4 5 5 3

Performance 5 5 3 8

6 Color
Importance 6 4 4 7

Performance 2 1 1 2

7 Connection stability
Importance 7 8 3 4

Performance 11 11 11 9

8 Scratch
Importance 8 6 7 5

Performance 9 10 10 6

9 Setup
Importance 5 7 8 9

Performance 7 7 9 7

13 Software
Importance 9 9 9 8

Performance 8 9 6 1

15 Fall detection
Importance 10 10 10 -

Performance 6 6 2 -

17 Hand washing
Importance 11 11 11 -

Performance 1 4 8 -
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