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1. 서  론

경쟁적 비즈니스 환경에서 기업은 시장 내 경쟁우위 확보를 위

해, 품질 관리를 통해 양질의 제품을 고객에게 제공하고자 한다

(Herrmann et al., 2000). 제품 출시 이후 제품의 품질을 관리하기 

위해서 제품을 실제로 사용한 고객들의 불만사항, 의견을 활용

한다(Tang and Yun, 2008). 제품에 대한 고객의 반응은 기업이 

제공한 제품의 실제 성능, 기능 및 서비스의 품질에서 비롯되므

로, 출시 이후의 고객의 의견은 제품 품질 관리 뿐만 아니라 고

객관계관리 등의 측면에서 중요하다(Aguwa et al., 2017). 특히, 
고객의 불만 사항은 제품의 잠재적인 위험 요소일 가능성이 있

고, 제품 기획 과정에서 놓친 부분, 기술적 결함, 불완전한 제품 

서비스 시스템 등과 같은 제품에 대한 피드백을 제공할 수 있

다. 제품에 대한 고객 불만을 해결하는 과정에서 제품을 개선하

거나 신제품 기획의 새로운 아이디어가 발생할 수 있다(Joung 
et al., 2019; Misuraca et al., 2020). 고객의 불만과 같은 피드백은 

제품 수명 주기 내에서 중요한 역할을 하며, 특히 제품 출시 이

후 초기 기간에 나타난 피드백은 후기에 발생할 수 있는 위험을 

예방할 수 있고, 제품 개발 및 개선의 방향성과 같은 대응 전략

을 조기에 도출할 수 있어 더욱 중요하다(Roch and Mosconi, 
2016). 기업은 설문조사, 소셜미디어, 인터뷰 등을 통해 고객들

의 불만 사항을 파악할 수 있는데, 특히 포스트, 리뷰, 댓글 등의 

소셜미디어 내 고객 의견 데이터를 쉽게 구할 수 있다(Stevens 
et al., 2018).
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소셜미디어는 사용자가 본인의 경험을 콘텐츠로 생성하거

나 다른 사용자와 공유 및 교환할 수 있는 인터넷 기반의 플랫

폼이다(Kaplan and Haenlein, 2010). 소셜미디어는 인터넷의 발

전에 따라 접근성이 용이해지면서, 많은 고객들이 소셜미디어

를 사용하고 있다(Stieglitz et al., 2018). 소셜미디어를 통해, 제
품을 실제로 사용한 고객들은 제품에 대한 경험을 공유하고, 
리뷰를 작성하고, 잠재 고객들은 리뷰를 읽고 제품에 대한 정

보를 얻는다. 따라서, 많은 기업들은 제품에 대한 고객들의 의

견, 불만 등을 얻기 위해 소셜미디어에 집중하고 있다(Phang et 
al., 2015). 최근의 통계자료에 따르면(Hootsuite, 2020), 2020년 

2월 기준 1억 4천만여 기업이 페이스북, 인스타그램과 같은 소

셜미디어 앱을 사용한다. 미국의 페이스북 사용자 중 58%는 

기업의 게시물을 접한 후 해당 기업 및 브랜드에 더욱 관심을 

갖게 되었으며, 인스타그램의 경우 다양한 정보를 얻기 위해 

기업의 계정을 구독하는 사람들은 월 평균 2.5%씩 증가하고 

있다. 다수의 기업들은 소셜미디어 계정을 통해 새로운 제품, 
서비스 혹은 이벤트 등을 홍보하여 고객과의 유대관계를 형성

하고, 해당 계정에 작성된 고객의 의견에 귀 기울이고 있다.
소셜미디어에서의 고객 의견을 효과적으로 분석하기 위한 

학술적 시도 또한 증가하고 있다. 많은 연구자들이 소셜미디

어 데이터로부터 고객들이 공통적으로 언급하는 요소를 파악

하거나 잠재된 주제를 도출해내기 위해 텍스트 마이닝 기법을 

적용하였다. 또한, 소셜미디어 데이터를 작성한 고객의 긍정 

및 부정과 같은 정서의 극성을 파악하여 정량화 하기 위해 감

성분석을 수행하였다. 예를 들어, 온라인 서비스에 대한 국내/
국외 고객의 반응 차이를 조사한 연구(Wu and Chang, 2020), 
타겟 제품의 대체 제품을 순위화 하는 방법을 제시한 연구 

(Liu et al., 2017), 고객 관점의 제품 요소에 대한 만족도와 중요

도를 평가하여 제품 기회를 도출한 연구(Jeong et al., 2019)가 

있다. 이외에도, 소셜미디어 데이터를 기반으로 고객 만족도 

측정(Song et al., 2016), 고객 유형과 고객 만족도의 관계 파악 

(Chang et al., 2019), 고객 간의 커뮤니티 식별(Xie et al., 2014) 
등 다양한 연구가 존재한다. 
하지만, 대부분의 소셜미디어 분석 연구들은 다음과 같은 

두 가지 보완점이 존재한다. 첫 번째로, 소셜미디어 데이터에 

감성분석을 적용하는데 있어서, 고객들이 소셜미디어에 리뷰

를 쓰는 패턴에 대한 이해가 필요하다. 소셜미디어 데이터는 

하나의 주제에 대해서 일관적인 내용을 언급하기 보다는, 여
러 주제에 대한 다양한 의견을 포함하고 있다(Hu et al., 2019). 
따라서, 선행연구와 달리, 소셜미디어 데이터에 대한 감성분

석의 적용은 문서 단위가 아닌 문장과 같은 세밀한 단위의 분

석이 보다 정확한 결과를 제공할 수 있다. 예를 들어, 한 리뷰

를 구성하는 문장을 살펴보면 다음과 같을 수 있다. “이 제품

을 사용했을 때, 그래도 외관 디자인은 괜찮았다. 하지만 배터

리 지속 시간은 정말 최악이었다.” 하나의 리뷰 문서에서 두 

가지 제품 요소(디자인, 배터리)가 언급되었으며 각 요소에 대

한 감성은 서로 다르다. 해당 리뷰에서, 문서 단위의 감성 분석

보다는 보다 세밀한 문장 수준의 감성분석이 고객 불만에 대

한 보다 정확한 결과를 제공할 수 있다. 두 번째로, 제품에 대

한 소셜미디어 데이터를 모니터링하는 데 있어서, 제품의 출

시 시기가 데이터 수집 과정에서 고려되어야 한다. 소셜미디

어 데이터의 분석 결과는 제품 출시 이후의 시간에 따라 내용

과 중요성이 다를 수 있다. 특히 제품 출시 이후 초기 단계는 

후기 단계에 발생할 수 있는 위험을 최소화 할 수 있고, 고객의 

의견을 수렴하기 위한 대응 전략을 조기에 제시할 수 있으므

로 더욱 중요하다(Roch and Mosconi, 2016). 따라서, 소셜미디

어 데이터를 사용할 경우 데이터가 생성된 시기를 제품 출시

일과 함께 고려할 필요가 있다.
본 연구는 위와 같은 소셜미디어 데이터의 특성에 대한 이

해를 바탕으로, 제품 출시 초기 단계에서의 고객 불만 분석을 

위한 방법론을 제시한다. 우선 분석하고자 하는 타겟 제품을 

선정한다. 고객들이 소셜미디어 상에서 타겟 제품에 대해 작

성한 리뷰 데이터를 수집한 후, 제품 출시 이후 초기에 작성된 

리뷰 데이터를 선별한다. 선별된 리뷰에서 명사구를 추출 및 

선별하여 유효 명사구 집합을 구성한 후, 유효 명사구를 벡터

로 변환하여 클러스터링 알고리즘을 적용해 제품에 대한 고객

의 잠재적 불만 요소를 정의한다. 다음으로, 리뷰 데이터를 이

루고 있는 각 문장의 감성(긍정/중립/불만)을 식별한다. 일반

적으로 부정적인 리뷰를 살펴보면 처음부터 끝까지 불만이 표

출되는 것이 아니라 긍정적인 부분도 함께 언급된다(Hu et al., 
2019). 즉, 하나의 리뷰에는 다양한 주제와 의견 및 감성이 포

함될 수 있으므로 리뷰 데이터를 문장 단위로 분할하고, 각 문

장에 감성분석을 적용하여 문장의 감성을 파악한다. 마지막으

로, 불만 문장을 활용하여 잠재적 불만 요소의 불만 정도를 정

량적으로 나타낼 수 있는 두 가지 지표(Urgency, Severity)를 계

산하고, 정량적 지표를 기반으로 고객 불만 포트폴리오 맵을 

형성한다. 고객 불만 포트폴리오 맵을 통해 잠재적 불만 요소 

중 가장 개선이 시급한 불만 요소를 식별할 수 있으며, 이에 대

한 대응 전략을 도출할 수 있다.
본 연구의 기여점은 다음과 같다. 첫째, 본 연구는 소셜미디

어 데이터의 이해를 바탕으로 한, 소셜미디어 마이닝 기반의 

고객 불만 모니터링 접근법을 제시한다. 앞서 언급했듯이, 소
셜미디어에 작성된 제품 리뷰 문서는 문장별로 다른 주제를 

다룰 수 있고, 다른 감성점수를 가질 수 있기 때문에, 본 연구

는 문장 단위의 감성분석을 수행한다. 또한, 본 연구는 소셜미

디어 데이터를 수집하고 분석하는 데 있어서, 제품의 출시일

과 리뷰의 생성일자를 고려하여 초기 불만에 대한 정보를 선

별하였다. 이와 같은 접근방식들은 연구자들이 소셜미디어의 

제품 리뷰를 다루는 데 있어서, 보다 정확한 고객 이해를 할 수 

있도록 도울 수 있다. 둘째, 본 연구는 리뷰 데이터로부터 고객

의 불만을 측정할 수 있는 두 가지 지표를 개발하여 제시한다. 
본 연구에서 개발한 고객 불만 지표들은 기업이 고객 리뷰 데

이터를 모니터링하여 발생한 모든 불만 요소들을 계량적으로 

평가하고 우선적 불만 요소를 파악하는 것을 지원할 수 있다. 
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셋째, 본 연구는 전문가의 개입이 최소화된 연구단계로 구성

되어 있기 때문에, 실제 비즈니스 환경에서 재현되어 고객 불

만을 모니터링하는데 활용될 수 있다. 제안된 방법론의 파라

미터들은 과학적 기법을 통해 결정되었기 때문에, 다양한 환

경에서 재현될 수 있고, 입력 데이터에 맞는 적절한 결과를 제

공할 수 있다.
본 논문의 구성으로는 제 2장에서 고객 불만 분석과 소셜미

디어 활용에 대한 연구들을 설명하고, 제 3장에서는 본 연구의 

연구 절차를 구체적으로 설명한다. 제 4장에서는 제안된 방법

론의 사례연구 및 주요 결과를 제시한다. 마지막으로 제 5장에

서는 본 연구의 결론 및 추후연구에 대해 기술한다.

2. 관련 연구

고객 만족은 제품의 구매 혹은 소비의 결과로, 고객이 기대했

던 정도와 이익 및 비용을 비교하여 나타내는 것이다(Sezgen 
et al., 2019). 고객은 제품을 사용한 후의 경험과 사용 전의 기

대를 비교하여 만족 혹은 불만족을 경험한다. 현대의 고객들

은 이와 같은 경험을 소셜미디어 매체를 통해 리뷰로 작성하

여 다른 고객들과 공유하기도 한다(Xiao et al., 2016). 따라서 

고객들이 소셜미디어에 작성한 리뷰는 고객이 제품이나 서비

스를 사용하는데 있어서, 불만 혹은 만족감을 느낀 구체적인 

제품 요소들을 담고 있고, 소셜미디어 리뷰 분석은 개선이 필

요한 문제점을 도출해낼 수 있다(Trappey et al., 2018). 많은 연

구에서 소셜미디어 분석을 통해 고객의 요구 사항을 파악하고

자 하였으며, 나아가 제품의 품질을 정량화 하고자 하였다.
고객의 만족도를 파악하기 위해 고객 설문 점수 혹은 리뷰

의 평점을 분석하는 다수의 연구들이 수행되었다. 예를 들면 

제품에 대한 온라인 평점을 활용하여 제품의 장점과 단점을 

식별한 연구(Qian, 2011), 호텔에 대한 평점을 통해 서로 다른 

문화권의 고객 만족도 차이를 분석한 연구(Schuckert et al., 
2015), 호텔에 대한 리뷰 평점을 사용하여 고객 리뷰가 호텔 점

유율에 미치는 영향을 분석한 연구(Viglia et al., 2016) 등이 있

다. 하지만 일반적인 경험 및 만족도를 암시하는 리뷰의 평점

을 살펴보는 것보다 텍스트 리뷰를 분석하면 더 깊은 결과를 

얻을 수 있기 때문에(Xu et al., 2017), 최근에는 소셜미디어의 

텍스트 리뷰에 감성분석을 적용하는 연구가 활발히 진행되고 

있다(Choi, Yoon, et al., 2020). 감성분석은 많은 소셜미디어 마

이닝 연구에서 사용되는 기법으로, 텍스트 데이터로부터 사람

들의 부정 및 긍정과 같은 감성을 식별하고 분석할 수 있다 

(Medhat et al., 2014). <Table 1>은 소셜미디어의 텍스트 리뷰 

데이터를 활용한 고객 만족을 분석한 선행 연구 목록이다. 
전자상거래 사이트(e.g., Amazon, JD.com, Yelp)뿐만 아니라 

Social Networking Service(e.g., Twitter, Facebook), 소셜 뉴스 

커뮤니티 사이트(e.g., Reddit) 등 다양한 소셜미디어 플랫폼을 

통해 제품 및 서비스에 대한 고객의 텍스트 리뷰를 사용하였

다. 고객 만족에 대한 연구는 특정 산업 분야에만 한정되지 않

고 전자제품, 식품, 대중교통 등 다양한 분야에서 고객의 감성

을 식별하기 위해 감성분석을 적용해왔다.

Social media 
platform Dataset Purpose Reference

Twitter

Pizza, car, smart phone 
tweets

Comparison of users’ sentiments before and after the launch of three 
new products

Rathore and 
Ilavarasan(2020)

Tweets on various topics User’ sentiment analysis and prediction on real-time events Yoo et al.(2018)

Transit agency tweets Modeling of customers’ satisfaction in public transportation systems El-Diraby et al.
(2019)

Amazon Electronic products 
reviews

Investigation on whether the online promotions and sentiment of reviews 
can predict product sales

Chong et al.
(2016)

Investigation on the influence of review sentiment on readership and 
helpfulness of online reviews

Salehan and Kim
(2016)

Facebook Hospital reviews Measurement of customer’ satisfaction and identification of service 
attributes related to satisfaction

Zaman et al.
(2020)

JD.com Cell phone reviews Development of product improvement strategy Qi et al.
(2016)

Reddit Smart speakers reviews Identification of time-evolving product opportunities Choi, Oh, et al.
(2020)

Yelp restaurant reviews Analysis of the influence of customers’ gender and location on restaurant 
ratings

Micu et al.
(2017)

AppStoreHQ Mobile application 
services reviews

Presenting a new framework for measuring customer satisfaction for 
mobile services

Kang and Park
(2014)

Booking.com Hotel reviews Proposing a heuristic model to analyse and explore marketing insights 
in customer reviews

Chang et al.
(2020)

Table 1. Summary of Literature Review
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하지만 <Table 1>에 나열된 연구들을 포함한 대부분의 연구

들은 각 리뷰의 감성을 분석하기 위해 감성분석을 사용하였다. 
앞서 언급하였듯이 하나의 리뷰는 여러 개의 문장으로 구성될 

수 있으므로 다양한 주제 및 감성이 포함될 수 있다. 따라서 리

뷰 자체의 감성을 다루기보다는 문장과 같은 세밀한 단위의 감

성분석이 요구된다. 또한, 고객으로부터 얻는 정보는 제품의 수

명 주기에 따라 내용과 중요성이 다를 수 있으므로, 타겟 제품

에 대한 소셜미디어 데이터를 수집함에 있어 제품 출시 날짜와 

리뷰 작성 날짜가 고려되어야 한다. 특히 제품 출시 이후 초기 

단계에 고객 리뷰 데이터를 분석한다면 제품에 개선이 필요한 

부분을 신속히 파악할 수 있고, 후기 단계에 발생할 수 있는 위

험을 미리 예방할 수 있을 것이다. 따라서 본 연구는 타겟 제품

에 대한 리뷰 데이터를 수집한 후, 제품 출시 이후 초기 단계에 

작성된 리뷰를 선별하여 사용한다. 선별한 리뷰를 문장 단위로 

모두 분할하여 감성분석을 수행하므로 고객의 감성을 자세히 

파악할 것으로 기대된다. 결과적으로 제품 출시 초기 단계의 고

객 불만 요소를 식별하고, 해당 불만 요소를 우선순위화 하여 

가장 우선적으로 개선 조치가 필요한 불만 요소를 살펴본다.

3. 연구 방법 

본 연구의 분석 과정은 <Figure 1>의 절차를 따른다. 1) 먼저, 
소셜미디어 데이터를 수집하고 전처리하여 유효한 리뷰와 명

사구를 선별한다. 2) 다음으로, 명사구를 벡터로 변환한 후 클

러스터링 알고리즘을 적용하여 고객이 언급하는 잠재적 불만 

요소를 정의한다. 3) 선별한 리뷰 데이터를 문장 단위로 분할

하고, 각 문장의 감성을 식별한다. 불만 문장을 활용하여 각 불

만 요소마다 불만 수준을 나타낼 수 있는 정량적 지표를 계산

한다. 4) 정량적 지표를 기반으로 고객 불만 포트폴리오 맵을 

형성하고, 기업이 우선적으로 개선해야할 불만 요소를 식별하

여 불만에 대한 대응 전략을 제시한다. 

3.1 소셜미디어 데이터 수집 및 전처리

본 연구의 목적은 제품 출시 초기의 모니터링을 위해 초기에 

발생한 고객 불만 요소 중 가장 긴급한 요소를 파악하여 대응 

전략을 제시하는 것이다. 따라서 본 방법론은 소셜미디어에서 

타겟 제품에 대한 리뷰 데이터를 수집하여 분석한다. 소셜미디

어 데이터는 웹 스크래핑, 플랫폼별로 구축된 Open Application 
Programming Interface, 온라인 데이터 웨어하우스(e.g., Google 
Big Query) 등을 통해 수집할 수 있다. 타겟 제품에 대한 소셜미

디어 리뷰 데이터를 수집한 후, 제품 출시일 이후 초기 기간에 작

성된 리뷰를 선별적으로 수집한다. 수집한 소셜미디어의 리뷰

들은 제품과 관련 없는 내용을 다룰 수 있고, 혹은 길이가 너무 짧

아 불만을 파악하는 것이 어려울 수 있기 때문에, 전처리 과정을 

통해 양질의 데이터셋을 구축할 필요가 있다.
전처리를 통해 선별된 리뷰 데이터셋을 효과적으로 다루기 

위해, 리뷰에 포함된 명사구를 추출하여 내용을 분석한다. 명
사구는 Natural Language Toolkit(Loper and Bird, 2002), spaCy 
(https://spacy.io/) 등의 자연어 처리 기반의 키워드 추출 알고리

즘을 적용하여 추출할 수 있다. 리뷰 데이터에서 추출한 명사

구 중 일부는 제품과 관련된 내용을 나타내지 않는 키워드를 

포함할 수 있으므로, 명사구를 선별하는 작업이 필요하다. 예
를 들어, 추출된 명사구 중에서 특수문자, 의성어는 전처리 과

정을 통해 배제될 수 있다. 또한, 잠재 불만 요소를 나타내기 

어려운 명사구도 제외한다. 최종적으로, 추출된 명사구 집합

에서 불용어를 제거하여 유효 명사구 집합을 구성한다.

Figure 1. Overall Process of the Proposed Approach



A Social Media Mining Approach for Monitoring Customer Complaints in the Early Stage of Product Launch 293

3.2 리뷰 데이터로부터 잠재 불만 요소 추출

본 단계에서는 소셜미디어에서 제품에 대해 고객들이 언급

하는 잠재 불만 요소를 정의하기 위해, <Figure 2>와 같이 앞서 

구성한 유효 명사구 집합을 대상으로 사전에 학습된 Language 
model과 클러스터링 알고리즘을 적용한다. 유사한 명사구를 

그룹화 하기 위한 단계이므로, 텍스트 형식의 명사구를 벡터화 

하는 과정이 요구된다. 따라서, 키워드 임베딩 기술을 활용하여 

앞서 생성한 유효 명사구 집합의 모든 명사구를 임베딩 벡터 표

현으로 변환한다. 벡터의 유사도를 기반으로 유사한 명사구 그

룹을 생성하기 위해 클러스터링 알고리즘을 적용한다. 클러스

터링은 비지도 학습 중 가장 대표적인 기법으로, 분류되지 않은 

데이터셋을 유사한 개체의 그룹(클러스터)으로 분류하는 기법

이다. 클러스터링 알고리즘으로는 K-means, Mean shift, Gaussian 
Mixture Model, 밀도 기반 클러스터링 등이 있으며, 정확한 클

러스터링 결과를 도출하기 위해서는 최적의 클러스터 수를 식

별하는 작업이 중요하다(Tibshirani et al., 2001). 이를 위한 방법

으로는 Elbow method, Gap Statistic method 등 다양한 기법을 사

용할 수 있다. 
클러스터링의 결과로, 유사한 명사구들은 하나의 클러스터

로 그룹화 된다. 본 연구는 소셜미디어의 제품 리뷰 데이터에서 

타겟 제품과 연관된 명사구를 선별하여 클러스터링에 적용하

므로, 도출된 클러스터들은 소셜미디어에서 고객들의 잠재적인 
불만 요소로 정의할 수 있다. 각 클러스터는 클러스터의 중심을 

나타내는 벡터를 지니기 때문에, 클러스터를 이루는 명사구는 

벡터연산을 통해 중심과의 거리를 측정할 수 있다. 따라서 클러

스터의 중심과 가까운 명사구를 참고하여 레이블링 과정을 수

행하고, 결과적으로 각 불만 요소의 상세한 명칭을 정의한다. 

3.3 불만 수준의 계량적 지표 정의

본 단계는 우선 리뷰 데이터로부터 고객의 감성을 탐지하기 

위해 감성분석을 수행한다. 소셜미디어의 리뷰에는 문장별로 

주제나 감성 수준이 다를 수 있기 때문에, 본 연구에서는 보다 

정확한 고객 이해를 위해 리뷰 데이터를 문장 단위로 분할하

여 감성분석을 적용한다.

Figure 2. Latent Complaint Factor Extraction Process
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<Table 2>는 감성분석 도구인 VADER(Valence Aware Dictionary 
and sEntiment Reasoner)(https://github.com/cjhutto/vaderSentiment)
를 사용하여 스마트폰 사용자가 작성한 실제 온라인 리뷰의 감

성분석 결과와 리뷰를 구성하는 문장들의 분석 결과를 나타낸

다. VADER는 어휘 및 규칙 기반의 감성분석 도구로, 텍스트를 

구성하는 단어의 감성적 특성 뿐만 아니라 특수기호, 대/소문

자, 접속사 등을 모두 고려하여 텍스트의 전반적인 감성을 분석

한다(Hutto and Gilbert, 2014). VADER의 분석 결과는 텍스트의 

감성을 -1 이상 1 이하의 점수로 나타내며, 감성점수가 0보다 크

면 긍정(Positive) 텍스트, 0이면 중립(Neutral) 텍스트, 0보다 작

으면 불만 (Negative) 텍스트로 판단할 수 있다. 표에 나타난 리

뷰 자체의 감성 점수는 0.1761로 긍정적인 감성을 나타내는 것

으로 판단된다. 하지만 리뷰를 구성하는 각 문장을 살펴보면, 
첫 번째 문장은 사진을 촬영할 때 쉽게 흔들리고 흐릿하게 촬영

된다며 부정적인 감성을 표출하고 있다. 반대로 두 번째 문장은 

잘 작동되는 동영상 촬영 기능에 대해 긍정적인 감성을 표출하

고 있다. 감성 점수를 기준으로 살펴보면, 사진 촬영에 대한 감

성 점수(-0.1027)에 비해 동영상 촬영에 대한 감성 점수(0.2716)
의 절대값이 더 크기 때문에, 리뷰의 감성은 긍정적인 것으로 

나타난다. 만약 리뷰 단위로 감성 분석을 수행할 경우 사진 촬

영에 대한 고객의 불만은 누락될 것이다. 따라서 본 연구는 고

객의 불만이 표출된 텍스트가 누락되는 것을 최소화하기 위해, 
선별한 리뷰 데이터를 모두 문장 단위로 분할한 후 세밀한 수준

의 감성분석을 적용하여 긍정, 중립, 불만 문장을 식별한다.
다음으로, 3.2절에서 정의한 불만 요소의 불만 수준을 계량

적으로 나타내기 위한 두 가지 지표를 정의하며, 앞서 식별한 

불만 문장을 기반으로 각 지표를 계산하는 수식을 제시한다. 
기존의 다양한 연구자들은 고객이 제품 및 서비스 요소를 언

급하는 빈도와 고객이 만족하는 정도를 활용하여 해당 요소의 

중요성을 파악하였다(Choi, Oh, et al., 2020; Jeong et al., 2019; 
Kim and Kim, 2019). 따라서 본 연구는 불만 요소의 우선순위

를 식별하기 위해, 각 불만 요소의 심각한 정도를 정량적으로 

측정하고자 불만 요소의 발생 빈도와 고객 불만 수준을 기반

으로 두 가지 지표를 개발하여 제시한다.
첫 번째 지표는 Urgency이다. Urgency는 제품 출시 초기 단계

에 발생하는 불만 요소의 빈도로, 해당 요소의 긴급한 정도를 

의미한다. 제품의 문제점을 초기에 탐지하는 것은 후기에 필요

한 비용을 절감할 수 있고, 고객의 만족도를 높일 수 있으므로 

기업에게 매우 중요하다(Deljac et al., 2015). 이때, 고객들로부

터 문제점이 언급되는 빈도를 활용한다면 해당 문제의 중요성

을 측정할 수 있다(Jeong et al., 2019). 따라서, 제품 출시 초기 단

계에 발생 빈도가 높은 불만 요소는 우선적으로 해결될 필요가 

있다. 임의의 클러스터에 포함된 명사구를 포함하는 문장의 감

성이 불만으로 식별될 경우, 이는 해당 클러스터에 불만이 발생

한 것으로 판단할 수 있다. 따라서 각 클러스터에 속하는 명사

구들이 각 문장에 포함되는지에 대한 여부를 파악하고, 식 (1)
과 같이 클러스터를 이루고 있는 명사구가 포함된 전체 문장 개

수 대비 불만 문장 개수의 비율을 계산한다. 해당 비율은 각 불

만 요소에 대하여 고객들이 실제로 불만을 표출하는 정도를 나

타낸다. Urgency 값이 높을 경우 해당 불만 요소가 고객들로부

터 자주 언급되어 긴급한 요소임을 의미하고, 낮을 경우 적게 

언급되어 비교적 덜 긴급한 요소임을 의미한다.

   

  (1)

두 번째 지표 Severity는 불만 요소가 발생할 경우 심각한 정

도를 나타내는 지표이다. 각 클러스터에 속하는 명사구들이 

포함된 문장 중 불만 문장의 감성점수를 종합하여 Severity는 

불만 발생 시 얼마나 심각한지를 나타낼 수 있다. 불만 문장의 

감성점수는 음수이므로, 식 (2)와 같이 감성점수의 절대값 평

균을 계산한다. Severity 값이 높을 경우 해당 요소에 대한 고객

들의 불만 정도가 심한 것을 의미하고, 낮을 경우 불만 정도가 

약한 것을 의미한다.

               
∑   (1)

3.4 고객 불만 포트폴리오 맵 형성

본 단계는 앞서 도출한 각 불만 요소의 Urgency, Severity를 기

반으로 하여 고객 불만 포트폴리오 맵을 형성한다. 고객 불만 포

트폴리오 맵을 통해 여러 불만 요소 중 가장 긴급한 불만 요소를 

파악하여 우선적으로 개선되어야 할 요소를 식별할 수 있다. 불
만 요소의 Urgency, Severity 두 지표 값이 모두 높을 경우, 해당 

요소는 가장 우선적으로 개선이 되어야함을 의미한다. 반대로 

두 지표 값이 모두 낮을 경우, 해당 요소는 우선순위가 낮음을 의

미한다. 고객 불만 포트폴리오 맵을 통해 정량적 접근 방법으로 

긴급한 불만 요소를 도출하기 위하여, 모든 불만 요소의 Urgency 
평균, Severity 평균을 기준선으로 지정하여 맵을 4개 영역으로 

분할한다; Critical, Risky, Alert, Trivial(<Figure 3> 참조).

Text Sentiment
score

Sentiment
result

Review When I press the capture button the device shakes which is enough to get blurry pictures. 
However, when I switch to video mode it’s doing completely fine. 0.1761 Positive

1st Sentence When I press the capture button the device shakes which is enough to get blurry pictures. -0.1027 Negative
2nd Sentence However, when I switch to video mode it’s doing completely fine. 0.2716 Positive

Table 2. Example of Sentence-Level Sentiment Analysis Used in the Approach
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Figure 3. Four Areas of the Customer-Stated Complaint Portfolio Map

(1) Critical
Critical 영역에는 Urgency, Severity 모두 높은 값을 지니는 

불만 요소가 포함된다. 이 단계에 속하는 불만 요소가 발생하

면 고객들은 매우 부정적인 감성을 느끼고, 또한 다른 요소들

에 비해 가장 빈번하게 발생하는 불만 요소이다. 기업은 해당 

불만 요소를 즉각 개선하지 않을 경우, 불만이 점점 심해지거

나 고객층을 잃을 수 있으므로 기업이 가장 우선적으로 개선

해야 할 사항이다. 따라서 본 연구는 가장 긴급한 불만 요소를 

식별하기 위해 Critical 영역을 중점적으로 살펴본다.

(2) Risky
Risky 영역에 속하는 불만 요소는 Urgency 값은 낮지만, 높

은 Severity 값을 지닌다. 비록 빈번히 발생하는 불만 요소는 아

니지만, 발생할 경우 불만의 심각성은 Critical 영역의 요소들

과 유사하므로 위험한 요소임을 알 수 있다.

(3) Alert
Alert 영역은 Risky 영역과 반대로, 높은 Urgency 값과 낮은 

Severity 값을 지니는 불만 요소를 포함한다. 심각하지는 않더라

도 자주 발생하는 요소들이기 때문에, 해당 요소들의 Severity 값
을 지속적으로 경계할 필요가 있다.

(4) Trivial
Trivial 영역의 불만 요소는 Urgency, Severity 모두 낮은 값을 

지닌다. 이러한 요소들은 기업에게 심각한 영향을 미치지 않

는 것으로 판단되며, 앞서 정의한 불만 요소 중 우선 순위가 가

장 낮은 요소들로 판단할 수 있다.

본 연구는 4개의 영역 중, 가장 긴급한 불만 요소를 포함하

고 있는 Critical 영역을 중점적으로 살펴본다. 구체적으로는 

불만 요소를 이루는 명사구들이 포함된 불만 문장을 확인하여 

고객들은 해당 불만 요소를 어떻게 표출했는지 자세히 모니터

링한다. 다시 말해, 고객 불만 포트폴리오 맵을 형성하여 여러 

불만 요소 중 우선적으로 개선되어야 할 요소들을 식별하고, 
소셜미디어 상에서 고객들이 해당 요소를 어떻게 언급하였는

지를 파악하여 대응 전략을 제시한다.

4. 사례연구 : Samsung Galaxy S10

본 장에서는 2019년 3월에 출시된 삼성 스마트폰 Galaxy 
S10을 타겟 제품으로 선정하여 앞서 설명한 연구 절차를 타겟 

제품에 적용하는 사례연구를 진행한다. Galaxy S10은 국내 뿐

만 아니라 해외에서도 출시되어 많은 고객들로부터 사용되었

고, 이전의 삼성 스마트폰 Galaxy S 시리즈에 비하여 무선 공

유 배터리, 온 스크린 지문 인식, 인공지능 기반의 사용자 맞춤

형 빅스비 루틴 등 새로운 기능이 다양하게 탑재되었다. 따라

서 Galaxy S10은 다양한 기능을 보유하였으며 제품에 대한 많

은 고객들의 의견이 소셜미디어에서 활발하게 공유되었으므

로 본 연구 방법에 적절한 타겟 제품으로 선정되었다.

4.1 데이터 수집 및 전처리

본 연구는 Reddit (https://www.reddit.com)으로부터 Galaxy 
S10에 대한 고객 리뷰 데이터를 수집하였다. Reddit은 소셜 뉴스 

커뮤니티 사이트로, 사용자들이 새로운 글, 정보, 뉴스 등을 작

성하여 공유하고 토의하는 것에 초점을 두었다. Reddit은 제품 

이름, 브랜드 이름과 같은 주제에 따라 subreddit으로 게시판이 

분류되어 있다. 또한, 사용자들은 각 subreddit마다 게시글 혹은 

댓글을 작성하며 서로의 의견을 공유할 수 있으므로 제품에 대

한 고객들의 다양한 의견을 나타낸다. 따라서 본 연구는 Galaxy 
S10의 subreddit(https://www.reddit.com/r/galaxys10)에 작성된 고

객들의 게시글을 리뷰 데이터로 간주하였으며, 2018년 12월 1일
부터 2019년 8월 31까지 9개월동안 작성된 25,886개의 고객 리

뷰 데이터를 수집하였다.
수집한 리뷰 데이터를 분석하기에 앞서, 본 논문에서 제안

하는 연구 방법에 적용할 수 있도록 <Table 3>과 같이 데이터 

전처리작업을 수행하였다. 우선, 본 연구의 목적은 제품 출시 

초기 단계를 모니터링하는 것이기 때문에, 본 연구는 제품 출

시일로부터 6개월간 작성된 리뷰를 초기 단계의 리뷰로 판단

하여 선별하였다. Galaxy S10은 2019년 3월 8일에 정식 출시되

었으므로 2019년 3월부터 2019년 8월까지 작성된 리뷰를 남기

고는 모두 제외하였다. 작성 날짜를 기준으로 선별한 후, 리뷰

의 공백 및 특수문자를 포함한 리뷰의 글자 수가 10개 미만인 

짧은 리뷰는 유효한 의미 혹은 정보를 나타내지 않는다고 판

단하여 제외하였다. 추가적으로 리뷰 내에 작성된 웹 사이트 

주소(e.g., Youtube, Amazon, Ebay)를 모두 삭제하여 13,976개
의 유효한 리뷰 데이터를 선별하였다. 다음으로는 키워드 추

출 알고리즘 spaCy를 사용하여 유효 리뷰 데이터로부터 명사

구를 추출하였고, 추출한 명사구에는 의미 없는 불용어가 포

함되어 있으므로 이모티콘, 의성어, 분석 대상과 관련 없는 명

사구를 제거하였다. 최종적으로 2,831개의 명사구로 이루어진 

유효 명사구 집합을 구성하였다.
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4.2 도출된 잠재 불만 요소   

고객들이 제품에 대해 소셜미디어에서 언급하는 잠재 불만 

요소를 파악하기 위해 앞선 단계에서 추출한 유효 명사구 집합

을 의미적 유사도 기반으로 그룹화 하였다. 본 연구는 명사구를 

그룹화 할 수 있도록 Sentence-BERT 모델을 사용하여 유효 명

사구를 모두 임베딩 벡터로 변환하였다. Sentence-BERT는 

BERT 네트워크를 수정한 것으로, 벡터 공간에서 유사한 의미

의 문장이 가깝게 배치되도록 조정하는 문장 임베딩 기법이다

(Reimers and Gurevych, 2019). 각 명사구 사이의 벡터 유사도를 

기반으로, 유사한 명사구들을 하나의 군집으로 그룹화 하여 잠

재 불만 요소로 정의할 수 있으며, 명사구 벡터를 그룹화 하기 

위해 K-means 클러스터링 기법을 사용하였다. K-means 클러스

터링은 임의의 군집 수를 지정하여 각 데이터를 가장 가까운 군

집으로 할당하는 기법으로(Xing et al., 2017), 구현함에 있어 단

순하고 효율적이기 때문에 가장 많이 사용되는 클러스터링 방

법 중 하나이다(Lu and Zhou, 2016). 본 연구는 통계적 기법을 

활용하는 Gap Statistic method (Tibshirani et al., 2001)를 통하여 

최적의 클러스터 개수를 27개로 설정한 후에 K-means 클러스

터링을 수행하였으며, 각 클러스터의 중심으로부터 가까운 명

사구들을 기반으로 레이블링 하여 잠재 불만 요소를 정의하였

다(<Table 4>, <Figure 4> 참조). 정의된 불만 요소에 대한 상세

한 설명은 <Appendix Table 1>에서 확인할 수 있다.  

Step Example
1. Selection of reviews based on posted date Reviews posted 6 months after product launch date
2. Exclusion of reviews less than 10 in length “Thanks!”, “And why?”, “[removed]”

3. Elimination of webpage links
“So, after the April update my touch sounds changed to a loud beep instead of subtle 
click like it used to be, is there a way to change it back? //edit: the new sounds- 
https://www.youtube.com/~ It´s really bad”

4. Elimination of stop words
Emoticons “:D”, “:-(”, “^^”
Onomatopoeic words “blah blah”, “hmm”, “haha”
Irrelevant words “hello”, “hey”, “guys”

Table 3. Data Preprocessing

Complaint Major phrases
Audio “sound mode”, “audio output”, “audio sync”, “audio controls”, “audio option”, “sound settings”, “sound device selector”
Battery “battery threads”, “battery thread”, “battery use”, “battery rating”, “battery usage icon”, “battery icon”, “battery”

Bluetooth “bluetooth connection”, “bluetooth speaker”, “bluetooth connect”, “bluetooth device”, “bluetooth connections”, “bluetooth 
settings”, “bluetooth icon”

Camera “camera mode”, “photo mode”, “picture mode”, “camera modes”, “camera use”, “screen capture”, “camera interface”
Edge “edge lighting”, “amoled displays”, “edge lighting style”, “amoled display”, “amoled panels”, “settings area”, “edge panel”

Fingerprint “fingerprint icon”, “fingerprint sensor”, “fingerprint performance”, “fingerprint recognition”, “fingerprint scanner”, “display 
fingerprint”, “fingerprint scanning”

Protection “plastic cover”, “glass protector”, “plastic backplate”, “plastic screen protectors”, “plastic sp”, “glass protectors”, “glass 
screen protector”

Table 4. Part of Customer Complaints and their Major Phrases

(a) Clustering results on a 3-dimensional space (b) Complaint factor ‘Battery’
Figure 4. Clustering Using Embedding Vectors of Valid Noun Phrases
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4.3 잠재 불만 요소 평가 결과

앞서 정의한 각 불만 요소의 불만 수준을 계량적으로 나타

내기 위해 감성분석을 수행하였다. 우선 문장 단위의 감성 분

석을 위해 앞서 선별한 13,976개의 유효 리뷰 데이터를 모두 

문장 단위로 분할하여 총 54,664개의 문장 집합을 구성하였다. 
본 연구는 감성분석 도구 VADER를 사용하여 모든 문장의 감

성점수를 측정하였으며, 감성점수를 기반으로 각 문장의 감성 

(긍정, 중립, 불만)을 식별하였다. 불만 요소를 이루는 명사구

가 출현하는 문장은 해당 불만 요소와 연관된 내용의 문장으

로 식별할 수 있으므로, 결과적으로 각 불만 요소와 연관된 긍

정, 중립, 불만 문장의 개수를 측정하였다. 
각 불만 요소에 해당하는 문장의 개수를 활용하여 불만 요소

의 두 가지 계량적 지표를 계산하였다. 첫 번째 계량적 지표인 

Urgency는 식 (1)을 통해 계산할 수 있다. Urgency는 불만 요소와 

연관된 모든 문장 중 불만 문장의 비율을 나타내는 지표이기 때

문에, 해당 불만 요소에 대한 고객들의 불만이 실제로 얼마나 많

이 발생했는지를 파악할 수 있다. 모든 불만 요소의 Urgency를 

측정한 결과 ‘Samsung pay’, ‘Battery’, ‘Fingerprint’, ‘SNS’, ‘Text 
and call’ 순서로 가장 높은 Urgency 값을 나타내는 불만 요소를 

파악하였다. 다음으로는, 식 (2)를 통해 모든 불만 요소의 두 번

째 계량적 지표 Severity를 측정하였다. Severity는 불만 요소와 

연관된 불만 문장의 감성점수를 평균계산한 값으로써, 해당 불

만 요소에 대한 고객들의 불만 수준이 얼마나 심각한지를 파악

할 수 있다. 모든 불만 요소의 Severity를 측정하여 살펴본 결과 

‘Fingerprint’, ‘Protection’, ‘Samsung pay’, ‘Battery’, ‘Wide angle ’
의 순서로 가장 높은 Severity 값을 나타내는 불만 요소를 식별하

였다(<Table 5> 참조).

4.4 고객 불만 포트폴리오 맵을 통한 불만 요소의 우선순위화

각 불만 요소의 Urgency, Severity 값이 모두 높다면, 고객 불만이 

자주 발생함과 동시에 불만 수준이 매우 심각함을 의미하므로 해

당 불만 요소는 가장 우선적으로 개선되어야 한다. 본 연구는 27개
의 불만 요소 중 우선시되어야 할 요소들을 식별하기 위해, 우선 

각 불만 요소의 Urgency, Severity 값을 매핑하여 고객 불만 포트폴

리오 맵을 형성하였다(<Figure 5> 참조). 다음으로, 불만 요소가 

속한 맵의 영역을 기반으로 불만 요소의 우선순위를 식별하였다. 
고객 불만 포트폴리오 맵의 네 가지 영역은 Critical, Risky & Alert, 
Trivial 순서로 불만 요소의 개선에 대한 우선순위를 나타낸다.

Figure 5. Customer-stated complaint portfolio map

Complaint Urgency Severity Complaint Urgency Severity

Samsung pay 0.4069 0.4134 App 0.2225 0.3322

Battery 0.2608 0.4045 Exynos 0.1835 0.4021

Fingerprint 0.2490 0.4211 Bluetooth 0.1995 0.3645

Text & Call 0.2293 0.3856 Notification 0.2050 0.3451

Camera 0.2201 0.3703 Store 0.2027 0.3488

SNS 0.2302 0.3502 Protection 0.1689 0.4186

Synchronization 0.2169 0.3641 Samsung 0.2235 0.3131

Distribution 0.2180 0.3549 Edge 0.1898 0.3566

Wifi 0.2104 0.3621 Google 0.1998 0.3162

Swipe mode 0.2184 0.3483 Night mode 0.1702 0.3340

Audio 0.2043 0.3707 Video 0.1769 0.3199

Android 0.2210 0.3407 Software 0.1736 0.3193

Wide angle 0.1863 0.4024 Smart 0.1442 0.3245

Apple 0.2212 0.3371 Average 0.2131 0.3600

Table 5. Urgency and Severity of Complaint Factors



298 이승현․최재웅․윤장혁

본 연구는 고객 불만 포트폴리오 맵의 4개 영역 중 가장 긴급한 

불만 요소를 포함하고 있는 Critical 영역을 살펴본다. Critical 영역

에는 6개의 불만 요소가 포함되었다(‘Battery’, ‘Camera’, ‘Finger-
print’, ‘Samsung pay’, ‘Synchronization’, ‘Text & Call’). 해당 요소

들은 Urgency, Severity 두 지표 모두 높은 값을 나타내므로, 발생 

빈도가 높으며 심각한 불만 수준을 나타내는 요소이다. Critical 
영역의 6개 불만 요소 중에서도 ‘Samsung pay’, ‘Fingerprint’, 그
리고 ‘Battery’는 특히 높은 Urgency, Severity 값을 나타냈다. 따
라서 본 연구는 앞서 언급한 3개의 불만 요소를 위주로 살펴본다.

‘Samsung pay’(Urgency : 0.4069, Severity : 0.4134)는 오프라

인에서의 결제 단말기뿐만 아니라 온라인에서도 결제가 가능

한 삼성의 모바일 결제 서비스인 삼성 페이를 의미한다. 삼성 

페이는 MST(Magnetic secure transmission), NFC(Near field com-
munication) 결제방식을 모두 지원하기 때문에 더욱 다양한 곳

에서 사용할 수 있다. 불만 요소 ‘Samsung pay’의 주요 명사구를 
살펴보면 ‘connection error’, ‘background loading failure’, ‘error 
messages’ 등으로, 삼성 페이에 대한 불만 원인은 서비스 연결 

및 로딩의 실패인 것으로 나타난다. 추가적으로 실제 고객 리

뷰 중 ‘Samsung pay’의 주요 명사구를 포함하는 불만 문장을 

살펴보면 “Im not sure why, but it says connection error when i 
stremot to open the samsung pay app.”, “⋯ I installed Samsung 
pay and it gives: Connection error, unable to connect to Samsung 
pay temporarily.” 등과 같이 삼성 페이를 실행할 수 없는 연결 

오류가 주된 불만 원인이다. 삼성 페이의 경우 결제 서비스를 

제공하는 소프트웨어이므로, 업데이트를 통해 고객 불만에 대

한 신속한 대응이 가능할 것으로 기대된다.
‘Fingerprint’(Urgency : 0.2490, Severity : 0.4211)는 Galaxy S10

의 지문인식기능과 관련된 불만 요소이다. Galaxy S10의 지문

인식은 온스크린 방식으로 디스플레이 내장형 지문인식 기

술 중 광학 방식이 아닌 초음파 방식을 적용하였다. 불만 요소 

‘Fingerprint’의 주요 명사구는 ‘fingerprint sensor’, ‘fingerprint 
performance’, ‘fingerprint recognition’ 등이며, 주요 불만 문장

은 “I always find myself too low or too high for the fingerprint 
sensor to read (or upside down).”, “If it’s even slightly squashed, 
the fingerprint recognition will fail.” 등과 같다. 지문 인식 장치

의 위치가 사용자에게 불편하고 인식 장치가 사용자의 지문을 

쉽게 인식하지 않는다는 의견이 많았다. Galaxy S10의 이전 시

리즈인 스마트폰 Galaxy S9의 경우 지문 인식 장치가 내장되

지 않고 스마트폰 기기 뒷면의 상단에 위치하였다. 사용자가 

스마트폰을 한 손으로 쥐었을 때, 손가락을 펴서 쉽게 지문 인

식 기능을 사용할 수 있었고, 내장형이 아니기 때문에 지문을 

인식하는 속도가 매우 빠른 편이었다. 이에 비해 스마트폰 기

기 앞면의 하단에 지문 인식 장치가 내장된 Galaxy S10은 사용

하기에도 불편하고 지문 인식률이 매우 낮다는 의견이 불만의 

원인이었다. 고객 불만을 해결하기 위해 2019년 4월에 Galaxy 
S10의 낮은 지문 인식률 관련 업데이트가 진행되었다. 하지만 

이후 2019년 10월 영국에서는 등록되지 않은 지문이라도 모두 

인식되는 현상이 발견되어 뉴스 기사로 보도되었다 (TheSun, 

2019). 만약 스마트폰 사용자의 지문이 아니어도 지문인식이 

가능하다면, 이는 개인정보, 금융 등을 포함하는 심각한 모

바일 범죄 피해를 불러올 수 있다. 이러한 이유로 불만 요소 

‘Fingerprint’는 ‘Samsung pay’에 비하여 발생 빈도가 낮더라도 

매우 심각한 불만 수준을 지니는 것으로 판단된다.
‘Battery’(Urgency : 0.2608, Severity : 0.4045)는 Galaxy S10의 

배터리와 관련된 불만 요소이다. 주요 명사구는 ‘battery threads’, 
’battery use’, ‘battery’ 등이며, 주요 불만 문장은 “It’s a good cpu 
but a bit disappointed with the battery life.”, “My battery life has also 
been less than expected unfortunately.” 등과 같다. 주로 배터리의 

수명 시간이 기대했던 것에 비하여 매우 짧다는 의견이다. 삼성

은 Galaxy S10의 모델 중 ‘Galaxy S10 5G’를 출시하며 세계 최초

로 5G 스마트폰을 선보였고, 이로써 삼성은 5G 네트워크의 상용

화를 선도하였다. 하지만 당시에는 상용화 첫 단계였던 만큼 5G 
네트워크의 연결이 원활하지 않았으며, 5G 네트워크와 LTE 네
트워크를 빈번히 바꿔가며 사용하게 되는 문제로 인해 배터리

가 많이 소모되었다. 또한, 불만 문장이 포함된 리뷰를 살펴보면 

“⋯the main thing that hold me back from buying it is the processor 
that is Exynos. It’s a good cpu but a bit disappointed with the battery 
life⋯”, “I’m a bit worried for the battery life on the exynos model.. 
Pls help..”처럼 배터리와 엑시노스(Exynos)가 함께 언급되는 경우

가 많다. 엑시노스는 삼성의 애플리케이션 프로세서 (Application 
processor, AP)이다. AP는 스마트폰, 태블릿 컴퓨터 등의 이동통

신 단말기에 탑재되는 프로세서로 CPU, GPU, 통신 기능 등 다양

한 기능을 탑재한 하나의 칩이며 대표적인 모바일 AP는 삼성의 

엑시노스, 퀄컴의 스냅드래곤 등이 있다. 북미, 중국, 일본에 출

시된 Galaxy S10의 AP는 스냅드래곤이 탑재되었고, 한국을 포

함한 기타지역에 출시된 Galaxy S10은 엑시노스 AP를 탑재하였

다. Reddit을 포함한 많은 소셜 커뮤니티에서 고객들은 국가 및 

지역별로 다른 AP를 탑재한 것, 엑시노스 탑재 모델에 비하여 스

냅드래곤 탑재 모델의 배터리 성능이 더 뛰어난 것에 대하여 많

은 불만을 표출하였다. Galaxy S10의 배터리는 고객이 위치한 

지역에서의 원활한 5G 네트워크 사용 여부와 사용하는 스마트

폰에 탑재된 AP에 따라 불만 정도가 다를 수 있다. 이러한 이유

로 불만요소 ‘Battery’는 Urgency 값에 비해 Severity 값이 높은 것

으로 판단된다. 분석 결과에 따르면 빠르게 대응할 수 있는 소프

트웨어 관련 업데이트가 우선적으로 요구되므로 배터리 소모 

시간에 영향을 미치는 요소를 파악하여 연관된 소프트웨어를 

개선해야 한다. 추가적으로 이후에 출시할 스마트폰의 배터리 

부품에 대한 연구개발이 요구되며, 고객들이 불만을 갖는 엑시

노스를 계속 탑재할 것인지 결정해야 할 것이다. 실제로 삼성은 

Galaxy S10의 다음 시리즈인 Galaxy S20에 스냅드래곤만 탑재

하고 엑시노스를 제외시키며 개선하였다.

5. 결  론 

본 연구는 제품 출시 초기 단계에서의 고객 불만 요소를 분석하기 
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위한 소셜미디어 마이닝 방법론을 제시하였으며, 제시한 방법

론에서는 클러스터링 알고리즘과 감성분석이 사용되었다. 우
선, 잠재 불만 요소를 도출하기 위해 소셜미디어의 제품 리뷰 

데이터에 클러스터링 알고리즘을 적용하였다. 다음으로, 제품 

리뷰 데이터를 문장 단위로 모두 분할하여 각 문장의 감성을 식

별하였고, 앞서 도출된 불만 요소의 불만 수준을 나타내기 위한 

계량적 지표 Urgency, Severity를 정의하였다. Urgency는 불만 

요소에 포함되는 전체 문장 개수 대비 불만 문장 개수의 비율로 

나타냈다. 그리고 Severity는 불만 요소에 포함된 문장 중 불만 

문장의 감성점수를 종합하여 나타냈다. 이때 불만 문장의 감성

점수는 음수이므로 절대값의 평균으로 계산하였다. 최종적으

로, Urgency와 Severity를 축으로 하는 고객 불만 포트폴리오 맵

을 형성하여 불만 요소를 우선순위화 하였고, 가장 개선이 시급

한 불만 요소 ‘Samsung pay’, ‘Fingerprint’, ‘Battery’를 식별하였

다. 또한, 식별된 불만 요소 3개에 대한 불만 문장을 살펴봄으로

써 각 불만 요소에 대한 자세한 고객 의견을 확인할 수 있었다.
본 연구는 다음과 같은 기여점을 가질 것으로 기대된다. 먼

저, 본 연구는 소셜미디어 데이터의 이해를 바탕으로 한 소셜미

디어 마이닝 기반의 고객 불만 모니터링 접근법을 제시한다. 초
기 불만 데이터를 선별하기 위해 제품 출시일을 고려하여 데이

터를 수집하였고, 다양한 주제 및 감성이 나타날 수 있는 제품 

리뷰 문서를 문장 단위로 분할하여 감성분석을 수행하였다. 이
와 같은 접근방식은 제품 리뷰를 활용하여 정확한 고객 이해를 

할 수 있도록 도울 수 있다. 다음으로, 본 연구는 리뷰 데이터로

부터 고객의 불만 수준을 계량적으로 측정할 수 있는 지표 

Urgency와 Severity를 개발하였다. 두 가지 지표는 고객 리뷰 데

이터를 모니터링하는 과정에 있어, 발생한 모든 불만 요소들을 

대상으로 정량적 평가 및 우선순위화 하는 작업을 지원할 수 있

다. 또한, 본 연구의 접근법은 전문가의 개입이 최소화되어 있

기 때문에 실제 비즈니스 환경에서의 고객 불만 모니터링에 활

용될 수 있다. 제안된 접근법은 분석 목적이나 데이터에 따라서 

적절한 결과를 제공할 수 있다. 즉, 식별된 불만 요소, 불만 요소

의 정량적 평가 결과, 그리고 고객 불만 포트폴리오 맵은 다양

한 비즈니스 환경에서 재현될 수 있다.
소셜미디어의 리뷰 데이터를 활용하는 연구분야는 많은 연

구가 지속적으로 수행되어 발전하는 분야이므로, 본 연구는 

개선될 수 있는 부분이 존재한다. 우선, 본 연구는 불만 요소를 

정의하기 위해 리뷰 데이터의 명사구를 활용하였다. 본 연구

는 감성분석을 통해 문장의 감성을 식별하기 때문에, 명사구

가 아닌 문장 자체를 사용하여 불만 요소를 정의할 수 있다면 

문장의 감성을 더 직관적으로 연구에 사용할 수 있을 것이다. 
다음으로, 본 연구는 불만 요소의 불만 수준을 나타내기 위한 

지표로 Urgency, Severity를 사용한다. 두 가지 지표는 불만 문

장의 개수 및 감성 점수를 활용하여 계산되었다. 추후에 텍스

트 데이터 말고도 고객 평점, 이모티콘 등의 추가적인 요소들

도 종합하는 고도화된 지표를 사용한다면 더욱 정확한 결과를 

얻을 수 있을 것이다.
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