
Ⅰ. 서 론

2019년 말부터 발생한 COVID-19의 확산에 국

가들은 사회적 거리 두기를 통해 지역 간, 국가

간 교류를 제한하는 등 전염병 확산을 막기 위해

노력하였다. 그러나 이러한 국가적 노력에도 불

구하고 계속되는 전염병 확산에 세계보건기구가

2020년 3월 11일 팬데믹을 선언하며 우리의 삶에
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요 약

COVID-19 팬데믹 영향으로 대면 소통이 어려워지면서 비대면 소통의 영향을파악하는연구가진행되고있으나

메신저 애플리케이션 리뷰를 통해 이를 살펴본 연구는 미비하다. 본 연구는 구글 플레이 스토어 내의 메신저 애플

리케이션 리뷰 데이터를 수집하여 LDA(Latent Dirichlet Allocation)토픽 모델링을 통해 팬데믹의 영향을 파악

하고, 이에 따른 서비스 전략 방안을 제시하고자 한다. 연구에서는 팬데믹이 시작된 시점과 사용자가 부여한 평점

을 기준으로 데이터를분류하였다. 분석 결과 주로 중장년층이 메신저를 사용하는 것으로나타났으며, 팬데믹 이후

에는 가족과의 소통이 증가한 것으로 확인되었다. 사용자들은 애플리케이션의업데이트에 대해 불만을 표현하였으

며, 변화에 대한 적응이 어려움을 보였다. 이에 업데이트 주기를 조정하고 사용자들의 의견을 적극 수용하는 개발

접근이 필요하다. 또한, 직관적이고 간편한 사용자 인터페이스(UI)를 제공한다면 사용자 만족도를 향상시킬 수 있

을 것으로 기대된다.
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Abstract

As face-to-face communication has become difficult due to the COVID-19 pandemic, studies have

been conducted to understand the impact of non-face-to-face communication, but there is a lack of

research that examines this through messenger application reviews. This study aims to identify the

impact of the pandemic through Latent Dirichlet Allocation (LDA) topic modeling by collecting review

data of 메신저 applications in the Google Play Store and suggest service strategies accordingly. The

study categorized the data based on when the pandemic started and the ratings given by users. The

analysis showed that messenger is mainly used by middle-aged and older people, and that family

communication increased after the pandemic. Users expressed frustration with the application's updates

and found it difficult to adapt to the changes. This calls for a development approach that adjusts the

frequency of updates and actively listens to user feedback. Also, providing an intuitive and simple user

interface (UI) is expected to improve user satisfaction.
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많은 변화를 초래하였다.

특히, 대면 소통이 어려워지며 학교에서는 원격

수업을 진행하고 조직에서는 원격 회의를 진행

하는 등 SNS 또는 메신저 애플리케이션을 통한

비대면 소통이 증가하였다. 이에 교육 등 분야에

서 설문 조사 방법 등을 활용하여 비대면 소통의

영향을 파악하는 연구가 진행되었다[1,2].

또한, 비대면 상황에서의 소통을 지원하기 위한 모

바일 애플리케이션 시장은 지속적으로 성장하고 있

으며 앞으로도 성장할 것으로 예상된다[3]. 이에 따

라 모바일 애플리케이션 사용자들의 리뷰도 증가하

고 있다. 사용자들은 리뷰를 통해 구체적인 사용 경

험을 작성하며[4], 애플리케이션 사용 경험을 1(매우

나쁨)에서 5(매우 좋음) 사이의 점수로 평가하여 자

신과 비슷한 경험을 한 사용자의 리뷰에 공감을 표

시한다. 이러한 리뷰는 사용자들의 즉각적인 반응

및 피드백을 간결하고 명료한 정보로 전달한다[5].

이처럼 모바일 애플리케이션에서 사용자 리뷰는 사

용자들 간에는 사용 경험을 공유하고 애플리케이션

관리자에게는 요구사항과 피드백을 전달하는 중요한

방법이다. 따라서 사용자 리뷰는 사용자들의 만족도

와 요구사항을 파악할 수 있는 중요한 수단으로 간

주한다. 이에 애플리케이션 사용자 리뷰에 관한 연

구가 많이 진행되고 있으며, 특히 애플리케이션 사

용자 리뷰를 통해 사용자 요구를 파악하는 연구가

진행되었다[6,7].

이처럼 기존의 연구들은 사용자 리뷰 분석을 통하

여 애플리케이션 사용에 대한 만족이나 불만족 또는

긍정과 부정에 대한 연구들이 수행되었다. 따라서

본 연구는 메신저 사용자 리뷰를 기반으로 긍정과

부정을 살펴보고자 한다. 반면, 기존의 연구에서는

애플리케이션 사용 리뷰 분석 결과를 기반으로 사용

자를 위한 서비스 전략을 제안한 연구는 찾아보기가

어렵다. 그러므로 본 연구는 구글 플레이 스토어 내

의 메신저 애플리케이션 사용자 리뷰를 수집하여 팬

데믹 전후 메신저 애플리케이션의 사용 용도와 빈도

변화를 분석하고자 한다. 애플리케이션 리뷰 분석

결과를 기반으로 팬데믹 전후 영향 요인들을 파악하

고 사용자가 요구하는 서비스 전략 방안을 제안함으

로써, 메신저 애플리케이션 개선을 위한 유용한 정

보로 활용할 수 있을 것이다.

Ⅱ. 관련 연구

1. 텍스트 마이닝을 통한 리뷰 분석

대부분의 애플리케이션 리뷰 데이터는 텍스트

를 기반으로 한 비정형 데이터로 이루어져 있다.

따라서 텍스트 마이닝을 통해 비정형 데이터를

주로 분석하며, 토픽 분석, 감성분석 등의 기법이

사용된다[8]. 토픽 모델링 기법을 활용해 평점별,

플랫폼별, 특정 기간별 토픽을 분석하는 연구 등

이 진행되었다[9,10].

본 연구에서는 다양한 텍스트 마이닝 기법 중

다양한 분야에서 사용되는 LDA(Latent

Dirichlet Allocation)를 사용하였다[11-13]. LDA

는 대표적인 토픽 모델링 기법의 하나로 2003년

David Blei 외의 Latent Dirichlet Allocation 논

문을 통해 제안되었다. LDA는 각 문서는 여러

개의 주제로 구성되고, 각 주제는 여러 개의 단어

로 구성된다는 가정에 기초해 문서의 단어 분포

를 파악하고, 각 주제의 단어 분포를 학습해 주제

를 추출한다[14].

2. 메신저에 관한 연구

모바일 메신저 서비스는 모바일 기기로 타인과

소통할 수 있는 서비스로 실시간 소통이 가능하

다는 장점 때문에 2000년대 중반부터 빠르게 성

장하였다[15]. 모바일 메신저 서비스에 관한 연구

에서는 사용자의 만족도, 지속 사용 의향 등에 영

향을 미치는 요인 등을 파악하였다.

사용자의 만족도를 높이기 위해서는 사용 용이

성이 중요하며 사회적 상호작용이 지속 사용성

에 긍정적인 역할을 한다고 보았다[16,17]. 그러

나 대부분의 기존 연구는 설문조사를 활용해 연

구를 진행하였다[1,2].



Ⅲ. 연구 방법

1. 연구 절차

그림 1에 제시된 것처럼 본 연구는 데이터 수

집, 전처리, 모델링 단계로 분석을 진행하였다.

데이터 수집에서는 google-play-scraper를 활용

해 구글 플레이 스토어의 메신저 애플리케이션

의 리뷰 데이터를 수집하였다. 전처리 단계에서

는 데이터 기간을 설정하고 정제 및 분류 등 전

처리를 진행하였다. 분석 단계에서는 gensim에

서 제공하는 LDA 기법을 사용하여 토픽 모델링

을 진행한 후 결과를 분석하였다.

그림 1. 연구 절차

2. 데이터 수집 및 애플리케이션 선정

구글 플레이 스토어에 내의 WhatsApp, 메신저,

SnapChat, WeChat에 대한 리뷰 데이터를 수집

하였다. 그림 2는 수집된 데이터의 평점 분포를

보여준다.

WhatsApp과 WeChat은 부정적 평가와 긍정적

평가에 치우쳤지만, 메신저와 SnapChat은 균등

하게 분포되어 있어 분석에 적합하다고 판단하

였다. 최종적으로 두 애플리케이션 중 표본이 더

큰 메신저 애플리케이션을 분석 대상으로 선정

하였다. 2017년 9월 1일부터 2022년 9월 30일까

지 총 959,538개의 리뷰 데이터를 수집하였다.

3. 메신저에 대한 기초 분석

메신저는 페이스북(Facebook)에서 개발한 메신저

애플리케이션으로 페이스북 계정이 있어야 사용할

수 있다. 미국의 연구 기관 Pew Research의 2021

년 설문조사에 따르면 미국 성인의 69%가 페이스북

을 사용한 적이 있다고 답했다. 즉, 페이스북은 현재

미국 성인들에게 많이 사용되는 소셜미디어 중 하나

이며, 주로 10대들이 사용하고 있다[18]. 최근 10대

사용자들이 줄어드는 반면 35세 이상의 사용자들이

증가하고 있으며, 가족과의 소통을 위해 사용하는

것으로 밝혀졌다[19,20].

그러므로 본 연구에서는 메신저 사용자들의 연령

대를 파악해 보기 위해 가족을 지칭하는 대명사를

청소년과 중장년층 세대로 분류하여 해당 리뷰에서

빈도를 파악하였으며, 표1과 표2는 세대별 리뷰 빈

도를 나타낸다.

단어 팬데믹 전(개) 팬데믹 후(개)
Mom 30 46
Dad 24 42
Papa 5 6
Nana 4 5
Grandma 7 8
Grandpa 1 2
Granny 0 1
Gramps 0 0

표 1. 청소년층 사용 리뷰

그림 2. 메신저 애플리케이션 평점 분포



단어 팬데믹 전(개) 팬데믹 후(개)

Mother 15 23
Father 16 10
Son 6,511 9,905

Daughter 12 12
Grandson 47 68

Granddaughter 45 50
Grandchlid 0 0

표 2. 중장년층 사용 리뷰

청소년층이 주로 사용하는 단어의 경우 팬데믹 전

71개, 팬데믹 후 110개로 총 39개 증가하였으며 중

장년층의 경우 팬데믹 전 6,646개 팬데믹 후 100,068

개로 총 93,422개 증가하였다. 중장년층들이 사용하

는 단어의 수가 월등히 증가한 것으로 나타났다.

4. 데이터 전처리

데이터는 ‘reviewId’, ‘username’, ‘userImae’,

‘content’, ‘score’, ‘thumbsUpCount’,

‘reviewCreatedVersion’, ‘at’, ‘replyContent’,

‘repliedAt’의 칼럼으로 구성되어 있다. 본 연구에

서는 결측치가 다수이며 분석에 필요 없는 칼럼

들을 삭제해 ‘Content’, ‘score’, ‘at’,

‘thumbsUpCount’ 칼럼만 사용하였다.

연구의 목적에 맞게 데이터를 WHO가 팬데믹

을 선언한 2020년 3월 11일을 기준으로 팬데믹

이전과 이후로 분류하였다. 팬데믹 이전 데이터

는 2017년 9월 1일부터 2020년 3월 10일까지

481,966개이고, 팬데믹 이후 데이터는 2020년 3월

11일부터 2022년 9월 30일까지 477,561개이다.

‘thumbsUpCount’가 0인 데이터는 작성자를 제

외한 다른 사용자들은 공감하지 않는다는 것으

로 해석할 수 있다. 다른 사용자들이 공감한 리뷰

의 분석이 의미있다고 판단하여 해당 데이터를

제거하여 팬데믹 이전 68,630개, 팬데믹 이후

77,870개를 사용하였다.

애플리케이션 리뷰를 통해 사용자들의 만족과

불만족을 살펴보는 기존 연구에서 3점은 중립으

로 판단하여 제거하였다[10, 21]. 이에 본 연구에

서도 ‘score’칼럼을 기준으로 4와 5는 긍정으로

1과 2는 부정으로 나누었다. 분석에 사용된 데이

터는 표 3과 같으며 팬데믹 이전과 이후 각각 긍

정은 29,630개와 25,265개이며, 부정은 23,798개

와 43,540개이다.

데이터 셋을 확정한 후, 정규표현식을 통해 알파벳

과 숫자를 제외한 문자를 제거하였다. 이후, genism

라이브러리의 simple_preprocess 함수를 사용해 소

문자 변화 및 구두점, 불필요한 공백 등을 제거하고

토큰화를 진행하였다. 그리고 nltk의 불용어 사전과

리뷰에 많이 나타나지만, 분석에 불필요한 단어인

‘messenger’, ‘application’, ‘facebook’과 같은 단어

를 제거하였다. 마지막으로 spacy 라이브러리를 통

해 명사, 형용사, 동사, 부사의 표제어를 추출하여 분

석에 사용하였다.

5. LDA 토픽 모델링

LDA 토픽 모델링에서 최적의 토픽 수를 정하

기 위해 일반적으로 많이 사용하는 지표인 일관

성(Coherence)과 복잡도(Perplexity)와 조화평균

(Harmonic mean : HM)을 사용했다[22]. 본 논문

에서는 최적의 토픽 개수를 구하기 위해 gensim

에서 제공하는 CoherenceModel 함수와

ldamodel.log_perplexity 함수를 사용해 일관성과

복잡도를 구하였다. 복잡도가 모두 마이너스 값

을 가지고 있어 일관성과 조화평균을 기준으로

토픽 수를 정했으며 일관성과 조화평균이 너무

높으면 정보의 양이 줄어들어 토픽들이 겹칠 가

능성이 높다. 이에 본 연구에서는 일관성과 조화

평균이 처음 증가하는 구간을 기준으로 토픽 수

를 결정하였다. 그 결과 그림 3과 같이 모두 토픽

의 수가 3개에서 4개로 변할 때 일관성과 조화평

균 점수가 향상하여 토픽의 수를 4로 설정하였

다.

시기

평가

팬데믹 전
(2017/9/1-2020/3/10)

팬데믹 후
(2020/3/11- 2022/9/30)

긍정 28,379개 25,266개
부정 21,958개 43,540개

표 3. 팬데믹 전후의 긍정과 부정



기간

토픽

번호

팬데믹 이전 팬데믹 이후

1
업데

이트

nice

(0.058)
업데

이트

work

(0.031)
update

(0.033)

update

(0.027)
problem

(0.018)

message

(0.031)

발신

기능

message

(0.044)

2
사용

목적

use

(0.059)
send

(0.033)

friend

(0.050)
chat

(0.026)

easy

(0.047)

사용

목적

love

(0.061)

3
채팅

기능

call

(0.050)
friend

(0.050)

video

(0.043)
family

(0.042)

useful

(0.040)

채팅

기능

good

(0.101)

4
사용

경험

good

(0.228)
use

(0.048)

great

(0.037)
call

(0.043)

love

(0.037)

표 4. 긍정 토픽 모델링 결과

그림 4는 팬데믹 이전 긍정 토픽 모델링 결과를

워드 클라우드로 나타낸 것이다. 토픽 1은 업데이

트로 ‘update’, ‘message’, ‘nice’, ‘send’, ‘new’,

‘want’, ‘old’ 등의 단어가 추출되었다. 업데이트로

인해 새로운 메시지 전송 기능에 만족하고 있는 것

으로 보이나 옛날 버전의 기능을 원하는 사람들도

있는 것으로 보인다.

토픽 2는 사용 목적으로 ‘friend’, ‘use’, ‘easy’,

‘love’, ‘family’ 등의 단어가 추출되었다. 사용자들이

메신저를 통해 쉽게 전 세계 친구 및 가족과 무료로

소통할 수 있음에 만족하고 있는 것으로 나타났다.

사용자들은 해당 애플리케이션을 통해 친구 및 가족

들과 소통하고 있는 것을 알 수 있다.

토픽 3은 채팅 기능으로 ‘video’, ‘call’, ‘useful’ 등

그림 3. 팬데믹 전후 일관성, 복잡도, 조화평균

Ⅳ. 연구 결과

1. 긍정 토픽 모델링 결과

표 4는 팬데믹 전후 긍정 토픽 모델링 결과

이다. 팬데믹 이전의 토픽은 업데이트, 사용

목적, 채팅 기능, 사용 경험으로 나타났으며,

팬데믹 이후의 토픽은 업데이트, 발신 기능,

사용 목적, 채팅 기능으로 나타났다.



의 단어가 추출되었다. 사용자들이 텍스트 기반 메

시지뿐만 아니라 음성 및 영상 전화를 유용하게 사

용하고 이 기능에 만족하고 있는 것으로 나타났다.

토픽 4는 사용 경험으로 ‘great’, ‘good’, ‘love’ 등

의 단어가 추출되었다. 사용자들의 직접적인 평가가

나타난 토픽으로 긍정적인 평가를 하고 있다. 특히

메신저를 통해 무료로 소통할 수 있음에 만족하고

있는 것으로 나타났다.

그림 4. 팬데믹 이전 긍정 토픽 모델링 결과

그림 5는 팬데믹 이후 긍정 토픽 모델링 결과를

워드 클라우드로 나타낸 것이다. 토픽 1은 업데이

트로 ‘update’, ‘work’, ‘problem’, ‘use’, ‘good’,

‘well’, ‘fix’, ‘download’ 등과 같은 단어가 추출되었

다. 업데이트 후 기존에 잘 사용하고 있는 기능에 문

제가 생긴 것으로 보인다. 또한 문제를 해결하기 위

해 애플리케이션을 제거 후 다운로드하는 방법으로

해결하고자 노력한 것으로 보인다. 사용자들은 위와

같은 문제를 언급하면서도 팬데믹 상황에서 메신저

의 소중함을 느끼며 감사함을 표하며 평점을 높게

준 것을 알 수 있다.

토픽 2는 발신 기능으로 ‘message’, ‘send’, ‘chat’,

‘thak’, ‘well’ 등의 단어가 추출되었다. 해당 토픽은

팬데믹 이후 새롭게 나타난 토픽이다. 팬데믹 이후

사람들과 대면 소통이 어려워지며 비대면으로도 소

통이 가능한 메신저에 고마움을 나타내고 있다.

토픽 3은 사용 목적으로 ‘friend’, ‘love’, ‘family’

등의 단어가 추출되었다. 워드 클라우드를 통해 알

수 있듯 팬데믹 이전에는 ‘friend’의 빈도가 크게

나타났으나 팬데믹 이후에는 ‘friend’뿐 아니라

‘family’의 빈도가 많이 증가한 것으로 나타난다. 팬

데믹 이후 떨어져 있는 가족들과의 소통이 증가한

것을 알 수 있다.

토픽 4는 채팅 기능으로 ‘good’, ‘use’, ‘call’ 등의

단어가 추출되었다. 팬데믹 이전에는 ‘video’, ‘call’

이 크게 나타났으나 팬데믹 이후에는 ‘good’, ‘use’의

빈도가 크게 나타났고 ‘friend’도 나타났다. 이는 팬

데믹 이전에는 기술적인 측면에서 만족을 표현하였

다면 팬데믹 이후 소통의 중요도가 증가한 것을 알

수 있다.

그림 5. 팬데믹 이후 긍정 토픽 모델링 결과

2. 부정 토픽 모델링 결과

표 5는 부정 토픽 모델링 결과이다. 부정 토픽 모

델 결과 팬데믹 이전의 토픽은 발신 기능, 업데이트,

버전, 요구사항으로 나타났으며, 팬데믹 이후의 토픽

은 발신 기능, 알림 기능, 채팅 기능, 계정 관리로 나

타났다.



기간

토픽

번호

팬데믹 이전 팬데믹 이후

1
발신

기능

message

(0.076)
발신

기능

message

(0.054)
send

(0.037)

work

(0.034)
send

(0.026)

get

(0.026)

알림

기능

chat

(0.050)

2
업데

이트

update

(0.051)
bubble

(0.028)

work

(0.038)
head

(0.024)

crash

(0.016)

채팅

기능

call

(0.042)

3 버전

new

(0.026)
video

(0.041)

feature

(0.015)
photo

(0.015)

old

(0.015)

계정

관리

account

(0.039)

4
요구

사항

call

(0.034)
switch

(0.017)

chat

(0.025)
ask

(0.009)

head

(0.012)

표 5. 부정 토픽 모델링 결과

그림 6은 팬데믹 이전 부정 토픽 모델링 결과를

워드 클라우드로 나타낸 것이다. 토픽 1은 발신

기능으로 ‘get’, ‘send’, ‘message’, ‘notification’,

‘receive’, ‘read’ 등의 단어가 추출되었다. 전송한 메

시지에 대한 답장이 도착하였으나 알림만 뜨고 읽을

수는 없는 문제가 나타났다.

토픽 2는 업데이트로 ‘update’, ‘crash’, ‘work’,

‘open’, ‘install’, ‘network’ 등의 단어가 추출되었다.

업데이트 중 애플리케이션이 갑자기 멈추는 오류로

인해 메신저를 사용할 수 없는 문제가 나타났다. 사

용자들은 이를 해결하기 위해 애플리케이션 재설치

를 시도한 것으로 보인다.

토픽 3은 버전으로 ‘new’, ‘old’, ‘feature’, ‘back’,

‘photo’, ‘emojis’ 등의 단어가 추출되었다. 새로운

기능과 기존의 기능을 비교하며 기존 기능의 복구를

요구하고 있다. 특히 사용자들은 새로운 이모지와

사진 전송 기능에 불만을 표현하고 있다. 폴더별 사

진 검색이 가능했던 기존의 기능이 업데이트 후 사

라지며 사용자들이 불편을 겪고 있는 것으로 나타났

다.

토픽 4는 요구사항으로 ‘chat’, ‘call’, ‘head’,

‘sound’, ‘want’, ‘ad’ 등의 단어가 추출되었다. 고음

질의 음성 통화 기능과 광고에 대한 변화를 요구하

고 있다. 또한 메신저의 Chat Head 기능의 유용성

을 언급하며 제거보다는 사용 여부 옵션 및 추가를

원하고 있다. Chat Head는 다른 애플리케이션을 사

용하는 중에도 메시지를 확인하거나 답장하는 기능

으로 애플리케이션을 전환하지 않고도 편리하게 메

시지를 확인 및 전송할 수 있다는 장점이 있다.

그림 6. 팬데믹 이전 부정 토픽 모델링 결과

그림 7은 팬데믹 이후 부정 토픽 모델링 결과를

워드 클라우드로 나타낸 것이다. 토픽 1은 발신

기능으로 ‘message’, ‘work’, ‘send’, ‘fix’, ‘get’,

‘say’, ‘time’, ‘try’, ‘connect’ 등의 단어가 추출되었

다. 기술적인 부분에 대해 불만을 나타내고 있다. 팬

데믹 이후 ‘time’의 가중치가 증가한 것으로 보아 빠

른 응답을 통한 원활한 실시간 상호작용을 원하는

것으로 보인다.



토픽 2는 알림 기능으로 ‘chat’, ‘bubble’, ‘head’,

‘back’, ‘notification’, ‘update’ 등의 단어가 추출되

었다. 업데이트 후 버블형 알림 기능이 추가되었으

나 사용자들은 이에 불만을 나타내고 있다. 버블형

알림 기능은 한국에서 많이 사용하는 카카오톡의 미

리보기와 같은 기능으로 Chat Head와 달리 메시지

를 보내려면 애플리케이션에 접속해야 한다. 사용자

들은 새로운 버블 형태의 알림보다 채팅 헤드 형태

의 알림을 선호하는 것을 알 수 있다. 팬데믹 이전

토픽 4의 알림 기능에 대한 요구가 받아들여지지 않

자, 사용자들의 불만이 증가하여 해당 토픽이 새롭

게 나타났다.

토픽 3은 채팅 기능으로 ‘call’, ‘video’, ‘send’,

‘picture’, ‘photo’ 등의 단어가 추출되었다. 애플리케

이션을 통한 소통이 증가하면서 비디오와 사진과 같

은 이미지 기반 채팅에 대한 요구가 늘어남에 따라

팬데믹 이전에는 알림 기능과 같이 나타났다면 팬데

믹 이후에는 단독으로 나타났다.

토픽 4는 계정 관리로 ‘switch’, ‘account’, ‘ask’,

‘update’, ‘pop’, ‘log’, ‘select’ 등의 단어가 추출되었

다. 메신저는 Facebook 계정만 있으면 쉽게 가입할

수 있어 사용 용도에 맞게 여러 개의 계정을 만드는

사람들이 많다. 그러나 업데이트 이후 계정 전환에

문제가 생겨 사용자들이 원하는 계정을 선택하는 데

불편을 겪고 있는 것으로 보인다. 

그림 7. 팬데믹 이후 부정 토픽 모델링 결과

3. 토픽 모델링 시각화 결과

본 연구에서는 토픽 모델링 결과를 LDAvis로

시각화하였다. LDAvis는 웹 기반의 대화형 시각

화 시스템으로 2014년 Sievert 외의 LDAvis: A

method for visualizing and interpreting topics

논문을 통해 제안되었다. LDAvis는 원과 막대로

구성되어 있다. 원은 토픽을 나타내며 크기는 가

중치를 의미한다. 막대는 각 토픽에 관련성이 높

은 단어를 나타낸다[23]. 원의 거리로 토픽 간 연

관성을 파악할 수 있다. 원이 가까울수록 연관성

이 높다고 해석할 수 있다[10,24].

그림 8. 팬데믹 이전 긍정 토픽 시각화 결과

그림 8은 팬데믹 이전 긍정의 토픽 모델링 결과

를 시각화한 것이다. 토픽 1 업데이트와 토픽 3

채팅 기능은 같은 2사분면에 위치해 있고 거리가

가까운 것을 보아 두 토픽은 높은 연관성을 띠고

있다고 해석할 수 있다. 그러나 토픽 2 사용 목적

과 토픽 4 사용 경험은 서로 다른 사분면에 위치

해 있고 원의 거리도 먼 것을 알 수 있다. 이는

두 토픽은 서로 독립적으로 나타난다고 해석할

수 있다.

원의 크기는 토픽 1, 토픽 2, 토픽 3, 토픽 4 순

으로 나타났다. 팬데믹 이전 긍정 토픽 모델에서

업데이트 토픽과 사용 목적 토픽이 주를 이룬다

고 해석할 수 있다.



그림 9는 팬데믹 이후 긍정의 토픽 모델링 결과

를 시각화한 것이다. 팬데믹 이전의 긍정 토픽 모

델링 결과와 달리 각 토픽이 각각 다른 사분면에

위치해 있어 토픽들이 독립적으로 나타난다는

것을 알 수 있다.

원의 크기는 토픽 1 업데이트가 가장 크며 다른

토픽들의 원이 크기는 비슷하게 나타났다. 이는

문서 내 토픽의 분포가 비슷하다고 해석할 수 있

다.

토픽 1 업데이트는 팬데믹 이전과 이후에 모두

나타났으며 토픽의 크기 모두 가장 크며, 두 토픽

의 크기에 변화도 나타나지 않았다. 이는 업데이

트 토픽이 팬데믹과 상관없이 중요한 토픽이라

고 해석할 수 있다. 토픽 3 사용 목적은 팬데믹

이전보다 원이 크기가 커졌으므로 팬데믹 이후

해당 토픽의 중요도가 높아졌다고 해석할 수 있

다. 토픽 4 채팅 기능의 경우 팬데믹 이후 크기가

작아졌다. 이는 채팅 기능의 중요도가 낮아졌다

고 해석할 수 있다.

그림 10은 팬데믹 이전 부정의 토픽 모델링 결

과를 시각화한 것이다. 토픽 1 발신 기능은 모든

사분면에 걸쳐 있다. 이는 모든 토픽과 연관성이

있음을 의미한다. 특히 토픽 4 요구사항과의 거

리가 가장 가까워 두 토픽의 연관성이 가장 높다

고 해석할 수 있다. 그 외의 다른 토픽들은 서로

다른 사분면에 위치해 있어 서로의 영향 없이 독

립적으로 나타난다고 해석할 수 있다.

원의 크기는 토픽 1, 토픽 2, 토픽 3, 토픽 4 순

으로 나타났다. 팬데믹 이전 부정 토픽 모델에서

발신 기능, 업데이트, 버전, 요구사항 순으로 중

요하다고 해석할 수 있다.

그림 10. 팬데믹 이전 부정 토픽 시각화 결과

그림 11은 팬데믹 이후 부정 토픽 모델링 결과

를 시각화한 것이다. 모든 토픽이 서로 다른 사분

면에 위치해 있으므로 토픽들이 서로 독립적으

로 나타난다고 해석할 수 있다. 원의 크기는 토픽

1, 토픽 2, 토픽 3, 토픽 4 순으로 나타났다.

그림 11. 팬데믹 이후 부정 토픽 시각화 결과

토픽 1 발신 기능의 경우 팬데믹 이전에 비해

원의 크기가 커진 것을 확인할 수 있다. 이는 팬

데믹 후 발신 기능 토픽의 중요도가 높아졌음을

의미한다. 토픽 2 알림 기능은 팬데믹 이전의 토

그림 9. 팬데믹 이후 긍정 토픽 시각화 결과



픽 4 요구사항에 비해 원이 크기의 변화가 다른

경우보다 가장 크게 나타났다. 팬데믹 이후 알림

기능의 토픽의 중요도가 매우 높아졌음을 의미

한다. 토픽 3인 채팅 기능은 원의 크기는 작아졌

으나 그 차이는 미비하다. 팬데믹 이전의 토픽 4

가 팬데믹 이후 두 개의 토픽으로 나누어져 나타

났다는 것은 팬데믹 이후 채팅 기능의 중요도가

높아졌음을 의미한다.

Ⅴ. 결론 및 시사점

팬데믹에 따른 메신저 애플리케이션의 리뷰 변화

와 이에 따른 서비스 전략을 제안하기 위해 팬데믹

을 기준으로 시점을 나누었고 만족과 불만족을 살펴

보기 위해 사용자가 부여한 평점을 기준으로 긍정과

부정으로 데이터를 분류하였다. 팬데믹 이후 데이

터의 수가 증가하였으며 부정의 경우 약 20,000

개 정도 증가하였다. 팬데믹 이후 사용자가 늘어

나고 사용량이 늘어남에 따라 불편을 느낀 사용

자가 증가하였다는 것을 의미한다.

긍정 토픽 모델링 결과 팬데믹 이후 발신 기능 토

픽이 새롭게 나타났으며 사용 목적 토픽의 중요도가

증가하였으며 채팅 기능 토픽의 중요도는 상대적으

로 감소하였다. 또한 업데이트 토픽은 팬데믹과 관

계없이 가장 중요한 토픽으로 나타났다.

부정 토픽 모델링 결과 팬데믹 이후 알림 기능, 채

팅 기능, 계정 관리 토픽이 새롭게 나타났다. 팬데믹

이후 발신 기능 토픽의 중요도가 증가하였으며 알림

기능과 채팅 기능도 중요한 토픽으로 나타났다.

팬데믹 이후 소통의 중요성이 강조되면서, 가족 간

의 소통이 증가한 것으로 나타난다. 팬데믹 이후

video와 같은 이미지 기반 채팅 기능에 관한 단어들

의 빈도가 증가함을 알 수 있었다. 사용자들이 쉽게

메시지를 확인하고 답장을 전달할 수 있는 Cheat

Head 기능을 매우 유용하게 사용하고 있음을 알 수

있었다.

대부분의 부정 토픽 모델링 결과는 업데이트와 관

련되어 있었다. 메신저의 주 사용자 연령은 중장년

층으로 파악되었으며, 중장년층은 청소년보다 기술

적 변화에 대한 적응 속도가 느려 익숙해진 기능을

유지하려는 경향이 있다. 이에 사용자들이 업데이트

후 새로워지는 기능에 적응하지 못한 것으로 해석된

다.

이에 메신저는 쉽게 사진, 영상 등을 쉽게 공유하

고 감정 표현이 가능한 이모지 등과 같은 기능을 제

공할 필요가 있다. 중장년층 사용자들을 위한 점진

적 업데이트가 필요하다. 기존의 주 기능은 유지하

고 업데이트 주기를 늘릴 필요가 있어 보인다. 사용

하기 편리한 쉽고 직관적인 UI를 제공할 필요가 있

다. 또한, 업데이트 시 사용자 리뷰를 모니터링하여

사용자의 요구를 파악하고 반영할 필요가 있다.

본 연구는 사용자의 만족과 불만족을 사용자가 부

여한 평점을 기준으로 분류하였다. 토픽 모델링 결

과와 평점 간이 연관성 분석 및 감성 분석을 진행한

다면 만족과 불만족에 영향을 미치는 요인을 식별할

수 있을 것이다. 또한 평점 분포가 균등한 메신저 애

플리케이션에 대한 연구만 진행하여 본 연구의 결과

가 모든 메신저 애플리케이션의 연구 결과를 대신할

수 없다는 한계점이 존재한다. 이에 WhatsApp,

WeChat과 같은 다양한 애플리케이션의 리뷰를 분

석해 연구 결과를 비교한다면 보다 정확한 연구 결

과를 얻을 수 있을 것이다.
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