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            Abstract
          
        

        
          본 연구는 스마트워치 개발시 주목해야 할 항목과 방향성을 제시하고자 이용자의 관심도가 직접적으로 표출되는 소셜 미디어인 트위터(Twitter)의 2018년부터 2021년까지의 스마트워치 관련 게시물 91,028건을 수집한 후 텍스트 마이닝 기법인 LDA기반 토픽 모델링 및 TF-IDF 통해 국내의 잠재적 이용자와 실질적 이용자를 포함한 대중들의 스마트워치 인식에 대한 주요 쟁점을 도출하고, 시계열 이상치 탐지 및 감정 분석 기법을 활용하여 스마트워치의 정서적 반응을 파악하였다. 분석 결과 국내 스마트워치에 대한 주제는 스마트워치의 ‘재질’, ‘시리즈’, ‘건강정보측정기능’, ‘기타기능’, ‘운동항목’, ‘훈용기기’, ‘구매처/사유’로 나뉘었으며, 2020년과 2021년 코로나19 전염병의 영향으로 스마트워치의 ‘혈중산소농도’ 측정 기능이 상대적으로 주목받았음이 확인되었다. 또한 감성 분석을 실시한 결과 긍정적인 평가가 부정적인 평가보다 꾸준히 높으며 디자인의 심미성과 사용시 편리함을 긍정적으로, 높은 가격과 기능 활용의 어려움 및 착용시 불편함을 부정적으로 평가함이 확인되었다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          This study presented the factors and directions that should be noted in smart watch development by analyzing the perception and emotional response of domestic smart watches using text mining techniques. Accordingly, 91,028 posts related to smart watches from 2018 to 2021 were collected through Twitter text data, a representative service of SNS(Social Network Service), and LDA(Latent Dirichlet Allocation)-based topic modeling, TF-IDF(Term Frequency-Inverse Document Frequency), Anomaly Detection, and Sentiment-Analysis techniques were performed after preprocessing the collected posts by R and Python Program. Through LDA-based topic modeling and TF-IDF, it aims to derive major issues on the perception of smart watches by the public, including potential and actual users in Korea, and to grasp the emotional response of smart watches using emotional analysis techniques based on Anomaly Detetion.
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      Ⅰ. 서 론
      사물인터넷(IoT; Internet of Things)은 스마트홈, 스마트시티, 스마트카, 헬스케어 등 다양한 분야에서 활용되고 있으며 특히 헬스케어 기반의 웨어러블 디바이스에 적용되어 이에 대한 관심도가 증가하고 있다[1]. 디지털 기술의 혁신적 발전으로 정보통신기술을 개인의 건강관리 서비스에 접목해 활용하는 디지털 헬스(Digital Health) 개인 건강 정보관리 능력도 크게 향상되었다[2]. 이러한 기술발전은 개인이 스스로 건강정보 및 건강상태를 모니터링하고 관리하는 방향으로 개인 건강 정보관리 능력을 전환시켰으며 건강한 삶에 대한 욕구를 증가시켰다[3]. 웨어러블 디바이스는 의료기관 외에서 생성되는 건강생체정보를 개인 스스로 관리할 수 있게끔 지원하는 역할을 하고 있다. 이에 웨어러블 디바이스 사용이 증가하고 있으며 특히 코로나바이러스 감염증이 장기화되고 있는 상황에서 건강에 대한 대중들의 관심이 높아지며 스마트워치 시장이 더욱 급성장하고 있다. 실제로 2021년 SA(Strategy Analytics) 조사에 따르면 웨어러블 디바이스의 대표격인 스마트 워치의 전세계 출하량은 전년대비 47% 급증하였다[4]. 스마트워치란 웨어러블 디바이스 중 하나로 손목형 밴드 모양의 개인 생체데이터를 실시간 분석할 수 있는 트래킹 단말기이다[5].

      또한 국내에서도 스마트워치 이용자 수가 증가하고 있으며, 한국갤럽의 ‘2012-2021 스마트폰 사용률 & 브랜드’ 조사 결과에 의하면 국내 스마트워치 이용자 비율은 2015-2016년 기준 1, 2%에서 2019년에는 11%, 2020년에는 12%를 기록하였다[4]. 이처럼 현재 스마트워치는 기술, 의료, 보건 등 다양한 분야에서 주목하고 있으며, 샤오미, 애플, 삼성과 같은 기업에서 2016년부터 2021년까지 다양한 버전의 웨어러블 디바이스를 출시하고 있다. 따라서, 본 연구는 스마트워치 시장이 본격적으로 활성화된 2018년부터 2021년까지 국내 잠재적 이용자와 실질적 이용자를 포함한 대중들의 스마트워치 인식을 살피는데 목적이 있다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 선행연구
      
        2-1 스마트워치 연구
        기술개발에 따라 웨어러블 디바이스에 대한 관심이 집중됨에 따라 웨어러블 디바이스의 기능 뿐 아니라 디바이스에 대한 사용자의 경험과 반응을 분석한 연구도 다수 실시되었다[6], [7]. 손목형 웨어러블 디바이스에 대한 사용자 반응분석은 샤오미 미밴드2 사용자의 반응을 분석하여 제품에 대한 만족도를 기반으로 유용성, 경제성, 심미성, 사용성, 가치성, 기타로 웨어러블 디바이스의 사용자 반응을 분석하는 연구가 진행되었다[1]. 유사하게 스마트워치에 대한 사용자 경험과 관심요소를 평가하기 위해 남녀 10명에게 스마트워치를 24시간 배부하고 17문항의 설문조사를 진행한 이후에 70명의 대학생을 대상으로 스마트워치의 기능 및 외관에 대한 7문항의 설문조사를 실시하였다[8]. 뿐만 아니라 스마트워치 사용자들이 스마트워치를 통해 건강을 관리하는 방법을 통해 스마트워치와 관련한 비판적인 관점을 확인하고자 8명의 남성 사용자를 대상으로 심층면담을 실시하였다[5]. 또한 스마트워치의 기능 만족도를 측정하기 위해 스마트워치 사용경험이 있는 소비자를 대상으로 인터뷰를 진행하여 소비자들이 스마트워치를 사용할 때 고려하는 핵심 요인을 도출하였다[9]. 다만 이러한 연구는 특정 회사의 웨어러블 디바이스 제품을 활용한 이용자를 대상으로 연구를 진행하였기 때문에 일반화에 한계가 있다. 이러한 한계점을 보완하기 위해 스마트워치 및 웨어러블 디바이스의 트렌드를 분석하기 위한 연구로 텍스트 마이닝 기법을 적용한 연구가 등장하였다[10], [11]. 또한 텍스트 마이닝 방법론을 활용한 웨어러블 관련 키워드의 트렌드 분석 연구는 기존 연구와 달리 웨어러블 디바이스 관련 신문기사 11,952건을 수집하여 빈도분석과 바이그램 분석을 실시하였고 이를 통해 웨어러블 관련 키워드의 트렌드 추이파악과 동시에 웨어러블 기기의 동향성과 향후 방향성을 제시하였다[12]. 이는 대량의 텍스트 데이터를 기반으로 트렌드를 분석했으나 웨어러블 디바이스의 이용자 및 비용자의 의견이 아닌 신문기사를 분석했다는 점에서 잠재적 이용자를 위한 웨어러블 디바이스 발전 방향을 제시하는 데에 한계가 있다. 따라서 본 연구에서는 이용자 및 비이용자의 스마트워치에 대한 의견을 자유롭게 주고받는 SNS를 활용하여 스마트워치에 대한 이용자의 의견과 담론을 확인하고자 한다.

      

      
        2-2 텍스트 마이닝 연구
        
          1) LDA(Latent Dirichlet Allocation) 토픽 모델링
          토픽모델링은 텍스트 마이닝 연구에서 많이 사용되는 연구기법 중 하나로, 다량의 텍스트 집합에서 핵심 주제를 추출하고 각 주제에 대응되는 텍스트를 찾아 분류하는 분석방법이다[13]. LDA(Latent Dirichlet Allocation) 토픽 모델링은 문서 내부에 여러 토픽의 단어가 혼재되어 있음을 가정하며, 확률에 근거하여 이러한 단어들을 토픽에 맞게끔 분류할 수 있다고 본다[14]. 토픽모델링을 실제로 연구에 활용할 시, 토픽 네트워크를 통해 도출된 주제를 기반으로 하여 연구자가 토픽을 분류한다[14]. 해당 연구와 유사한 웨어러블 디바이스 사용자 연구 분야에서도 LDA 토픽 모델링을 활용한 연구가 진행되고 있다. 사용자 리뷰 텍스트 마이닝을 이용한 모바일 헬스 애플리케이션 사용자 니즈 도출 연구는 피트니스 앱 리뷰 119,804건을 대상으로 LDA 토픽 모델링을 실시하였다[3]. 또한 텍스트 마이닝 기법을 이용한 모바일 피트니스 애플리케이션 주요 요인 분석 연구는 6개의 앱 리뷰 13,119건을 LDA 토픽 모델링으로 분석하였다[15]. 본 연구에서는 다량의 트윗 텍스트 집합에서 핵심 주제를 추출하기 위해 토픽모델링 기법을 적용하여 웨어러블 디바이스에 대한 전체적인 담론을 토픽으로 나누어 살펴보고자 한다.

        

        
          2) TF-IDF
          TF-IDF는 빈도 가중치 모델로 문서들 간 단어의 중요도를 비교하고 평가하는 방식으로 가중치 값이 클수록 각 문서의 주제를 식별하는데 사용될 수 있다[16]. TF-IDF를 활용한 연구로는 올림픽과 관련된 SNS 게시글을 TF-IDF 기법으로 분석하여 연도별 키워드 차이를 확인하여 스포츠 트렌드를 분석한 연구[17]와, 소설의 구조인 머리말, 대화문, 비대화문, 맺음말 별 TF-IDF 가중치를 분석하여 도서별 주제어를 추출하고 이를 통해 고객에게 적합한 도서 정보를 제공하는 연구[18]가 있다. 특히, 두 개 이상의 텍스트 문서를 비교할 때 TF-IDF를 활용할 수 있으며, 텍스트의 개성 및 특징을 드러내는 주요 단어를 찾는데 활용된다[17]. TF-IDF 값이 큰 단어를 확인해보면 다른 텍스트 그룹과는 구별되는 특징을 알 수 있다.

          본 연구에서는 TF-IDF 기법을 활용하여 스마트워치 관련한 트위터 게시물을 연도별로 분석하여, 해당 연도에서는 다른 연도와 달리 무엇에 관심이 있는지 파악하고자 한다.

        

        
          3) 감정 분석 (Sentiment Analysis)
          감정 분석은 텍스트 마이닝 기술을 사용하여 문장 또는 문서에서의 표현이 긍정, 부정 혹은 중립 인지를 판별하는 기술로서 텍스트내 어떤 감정이 담겨있는지를 분석하기 위해 사용하는 분석 기법이며 이를 통해 텍스트 생성자가 어떤 감정을 담아 생성하였는지, 혹은 사람들이 어떤 주제를 긍정적 또는 부정적으로 받아들이는지를 수치화 하여 확인할 수 있다[19]. 감정 분석을 활용한 연구분야로는 관련 뉴스, SNS를 분석하거나 서비스, 제품에 대한 데이터를 분석하는 경우가 있으며 실제 감정 분석을 활용한 연구로는 트위터 게시글에 드러난 감성을 분석하고 이를 기반으로 패션 트렌드 마케팅을 예측한 연구가 있다[20]. 또한 감성사전을 구축하고 이를 검증하고자 트위터 SNS 플랫폼에서 고속도로 관련 키워드를 활용한 게시글을 대상으로 감성분석을 실시한 연구는 SNS 중 하나인 트위터 감성분석을 통해 교통분야에 적합한 의미 있는 정보추출이 가능함을 확인하였다[21]. 본 연구에서는 감정 분석 기법을 활용하여 국내 스마트워치에 대한 감정적 반응을 살피고 구체적으로 어떠한 긍정어, 부정어로 반응이 형성되고 있는지를 파악하고자 한다.

        

        
          4) 시계열 이상치 탐지
          시계열 이상치 탐지는 과거 시간순으로 배열된 시계열 데이터를 바탕으로 생성된 모델이 제시한 신뢰수준에서 벗어나는 데이터를 이상치로 탐지하여 다량의 데이터를 빠르게 살펴볼 수 있는 방법이다[22]. 시계열 이상치 탐지를 활용한 연구로는 시계열 모델 기반 트래픽 이상 징후 탐지 연구[23]나 특정 애플리케이션의 리뷰 수 탐지 연구[22] 등이 있다. 본 연구에서는 2018년부터 2021년까지 작성된 트위터의 게시글 수 91,208개를 대상으로 시계열 이상치를 탐지하였으며, 탐지된 원본 데이터를 직접 살펴 토픽모델링과 TF-IDF 결과를 구체적으로 확인하고자 하였다.

        

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 연구방법
      
        3-1 데이터 수집
        손목형 웨어러블 디바이스인 스마트워치가 국내에서도 널리 보급된 것을 바탕으로 이와 관련된 활발한 국내 담론을 확인하려는 목적으로 데이터를 수집하였다.

        데이터 수집은 잠재적 사용자를 포함한 이용자들의 인식 파악을 위해 이용자의 관심도가 직접적으로 표출되는 소셜 미디어인 트위터(Twitter) 게시물을 분석하였다. SNS는 대중들이 다양한 관심사에 관해 자유롭게 의견을 피력하는 공간으로 관련된 데이터가 풍부하여, 특정 주제나 기관에 대한 인식 조사를 위해 SNS의 게시글을 텍스트 마이닝 기법으로 분석하는 연구도 다수 진행되고 있다[24], [25]. 본 연구는 최대규모의 SNS 플랫폼 중 하나인 트위터를 활용하였으며, 트위터 플랫폼의 경우 일상에서 대중들이 다른 SNS 플랫폼에 비해 스스로의 생각이나 의견을 보다 실시간으로 편리하게 업로드 할 수 있다는 특징이 있다. 140자라는 글자수 제한이 있는 상황에서 떠오르는 생각과 느낌을 가감없이 업로드한 데이터를 수집할 수 있다는 장점이 있기에, ‘스마트워치에 관한 국내 담론 수집 및 인식 파악’ 이라는 본 연구의 취지에 적합한 데이터를 수집할 수 있다.

        트위터 데이터 수집에 사용된 스마트워치 대표 브랜드는 애플사(Apple, Inc.)의 애플워치이다. 2021년 분석에 따르면 스마트워치 시장의 52%를 애플사가 점유하고 있다[4]. 본 연구를 위해 국내 시장 점유율을 반영하고 게시물이 스마트워치에 관한 내용임을 보증하며 동시에 다양한 데이터를 수집하고자 애플워치의 다양한 버전에 해당하는 단어가 사용되었다.

        데이터 수집을 위해 파이썬(Python) 텍스트 마이닝 프로그래밍 언어를 활용하였고, 트위터에서 개발한 Tweepy 패키지를 통해 트위터 API를 구동하여 키워드 검색을 실시하였다. 수집된 정보는 1) 트윗(Tweet)한 내용 2) 게시한 일시 3) 작성자 정보이다. 데이터 수집 기한은 애플워치의 시장점유율을 반영하여 2018년 1월 1일부터 2021년 12월 31일까지 최근 4년으로 설정하였다. 수집 결과 광고성 게시물과 중복 게시물을 제거하고 2018년부터 2021년까지 총 91,208개의 스마트워치와 관련한 데이터를 수집하였다([표 1] 참조).

        
          Table 1. 
				
          

          
            Number of Smart Watch Posts
          
          

        

        
          
            
              	Year
              	Number of Tweets
            

          
          
            	2018
            	4,958
          

          
            	2019
            	10,430
          

          
            	2020
            	24,554
          

          
            	2021
            	51,265
          

        

        

      

      
        3-2 데이터 분석
        본 연구는 다음 <그림 1>과 같은 프로세스로 분석을 진행하였고, RStudio 프로그램을 사용하여 데이터 분석 및 시각화 하였다. 데이터 전처리 과정은 적용되는 텍스트 마이닝 기법에 따라 달라진다(이정우, 2022). 따라서 본 연구는 LDA 토픽모델링과 TF-IDF 및 감성분석기법에 따라 전처리 방식에 차이를 두었다. 우선 텍스트 마이닝 기법과 관계없이 인터넷 커뮤니티에서 주로 사용하는 특수문자, 자음, 모음 위주의 표현과 게시글 검색에 활용되어 모든 리뷰에 포함된 키워드를 불용어로 간주하여 제거하였다. 이후 NLP4kec 라이브러리의 형태소 분석기를 활용하여 단어의 품사를 복원하여, 원래의 형태가 드러나게끔 추출하였다. 이후 텍스트마이닝 분석 기법에 따라 LDA 토픽모델링은 연구자가 키워드를 보다 명확히 확인하고, 토픽의 내용을 해석하기 용이하게 하기 위하여 명사만을, TF-IDF 분석은 연구자가 연도별 텍스트에서 드러나는 차이를 확실히 파악할 수 있도록 명사와 동사, 숫자를 포함하였으며, 감성분석에는 다양한 감정을 나타내는 텍스트가 포함될 수 있도록 명사와 동사를 포함하는 품사를 필터링하였다. 이후 데이터 분석을 위해 첫째, 연도별 스마트워치의 담론을 파악하기 위한 토픽 모델링(Topic Modeling) 기법을 사용하였다. 이는 잠재 디리클레 할당 기법(LDA; Latent Dirichlet Allocation)을 활용하였으며, 토픽을 도출하고 토픽 설명을 위한 핵심 키워드를 선정, 이를 기준으로 토픽명을 설정하였다. 둘째, 연도별 스마트워치의 담론간 차이점 및 특수성을 파악하고자 TF-IDF(Term Frequency-Inverse Document Frequency)기법을 사용하였다. 상위 10개의 TF-IDF 값을 분석하여 연도별 고유한 담론을 확인하였다. 마지막으로 연도별 스마트워치와 관련한 긍정적, 부정적 정서를 확인하고자 감정 분석(Sentiment Analysis)을 실시하였다. 긍정적, 부정적 정서 별 상위 20개의 단어를 분석하였으며 이를 그래프로 시각화 하였다. 추가적으로 스마트워치와 관련된 담론의 구체적인 내용을 원본 데이터에서 직접 확인하고자 트윗 수의 시계열 이상치 분석을 실시, 이상치를 추출하여 원본 데이터를 확인하고 토픽모델링 결과 및 감성분석 결과와 연결지어 해석하였다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Study Process
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 연구결과
      애플워치와 갤럭시워치 관련 트위터 게시물을 분석한 결과, 스마트워치에 관한 게시물의 추이는 <표 1>과 같이 지속적으로 증가하고 있다. 애플워치와 관련된 게시물 수는 애플워치 기기 출시일 후로 증가하였다. 2018년 11월 852건, 2019년 10월 1,294, 11월 1,429건, 2020년 9월 3,795건, 10월 4,385, 2021년 9월 4,320건, 10월 4,460건으로 언급량이 증가하였는데 ([표 1] 참조), 이는 2018년 11월 2일 애플워치 시리즈 4가 국내에 정식으로 출시되었으며, 2019년 10월 15일 애플워치 시리즈 5의 국내 정식 출시일이 확정, 10월 25일에 정식 출시된 것이 반영된 언급량으로 볼 수 있다. 또한 2020년에는 9월 18일에 애플워치 SE와 애플워치 시리즈 6이 출시되었다. 2021년 9월 15일에는 애플워치 시리즈 7이 출시되었다. 이는 대중들의 관심이 스마트워치의 신제품 출시일 직후에 증가함을 의미한다.

      
        4-1 토픽 모델링(Topic Modeling) 분석
        2018년 1월 1일부터 2021년 12월 31일까지 수집한 총 91,208개의 트위터 게시물을 대상으로 LDA 토픽 모델링을 실시하여 주제와 키워드의 분포를 확인하였다([표 2] 참조). 국내 스마트워치 이용자가 증가함[4]에 따라 연도별로 스마트워치 언급 게시물도 증가하였다. 토픽 수를 객관적으로 결정하기 위해 특정 확률이 해당 모델의 결과를 얼마나 잘 예측하고 있는지를 나타내는 값인 혼잡도(perplexity)와 주제 내 단어의 유사도를 계산하여 의미론적 일관성을 측정하는 응집성 지수(coherence score)를[26] 활용하였다. 혼잡도 값이 클수록 의미론적 일관성이 높으며, 응집성 지수가 높을수록 결과를 잘 예측한다는 의미이다. 본 연구 모델의 혼잡도는 토픽 수가 3개일 때 가장 높았으며, 이후 점진적으로 감소, 토픽 수가 10개일 때 급격히 감소하였다. 반면 응집성 지수는 토픽 수가 3개일 때 가장 높았으며, 이후 9개일 때 높았다. 따라서 본 연구는 토픽 수를 9개로 설정하였다([그림 2,3] 참조).

        
          Table 2. 
				
          

          
            LDA Topic Modeling Result
          
          

        

        
          
            
              	Topic
              	Name
              	Keyword
              	Value
            

          
          
            	Topic 1
            	Purchase 
Reason
            	gift
birthday
smart
boast
birthday present
best
            	0.051706
0.021257
0.015713
0.014312
0.010549
0.008882
          

          
            	Topic 2
            	Additional
Features
            	watch
picture
features
alarm
phone call
payment
            	0.015694
0.007338
0.006360
0.004293
0.003560
0.003432
          

          
            	Topic 3
            	Purchase
Method
            	event
launch
Naver
Daum
purchase
official
            	0.010989
0.008742
0.007530
0.006557
0.003684
0.003467
          

          
            	Topic 4
            	Collaborate
Equipment
            	iPhone
iPad
airPod
Pro
Mac
charger
            	0.040799
0.020323
0.013039
0.007046
0.006164
0.004152
          

          
            	Topic 5
            	Series
Design
            	strap
band
price
Hermès
Nike
edition
            	0.032212
0.017817
0.011696
0.009861
0.007731
0.005476
          

          
            	Topic 6
            	Health
Information
Measurement
            	heart rate
measurement
function
blood sugar
electrocardiogram
heartbeat
            	0.055456
0.015646
0.011811
0.004618
0.004003
0.003862
          

          
            	Topic 7
            	Update
            	update
link
setting
share
cellular
care
            	0.010283
0.008768
0.007692
0.005881
0.005513
0.004097
          

          
            	Topic 8
            	Additional
Measurement
            	alarm
time
deep breath
sound
sleep
basic
            	0.016120
0.015949
0.014362
0.012464
0.005562
0.004240
          

          
            	Topic 9
            	Material 
and Color
            	silver
aluminum
black
gold
space grey
color
            	0.013908
0.005114
0.004516
0.003430
0.003277
0.002447
          

        

        

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Topic Modeling Coherence Score Result
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Topic Modeling Perplexity Result
          
          

          

        

        LDA 토픽 모델링 분석결과 및 토픽 내 핵심 키워드 가중치 분포도 ([표 2] 참조)를 도출하였고, 토픽을 대표할 수 있는 키워드를 중심으로 토픽명을 설정하였다. 토픽은 ‘건강정보측정기능’, ‘기타측정기능’, ‘기타기능’, ‘시리즈 디자인’, ‘재질 및 색상 디자인’, ‘구매방법’, ’구매사유’, ‘혼용기기’, ‘업데이트 및 기타’로 명명하였다. LDA 토픽모델링 분석결과, ‘건강정보측정기능’ 에는 ‘심박수’, ‘측정’, ‘기능’, ‘혈당’, ‘심전도’와 같은 키워드가 추출되었으며 이는 스마트워치의 심박수, 심전도, 혈중산소농와 같은 건강정보를 측정하는 기능에 관한 내용임을 알 수 있다. ‘기타측정기능’에는 ‘심호흡’, ‘소리’, ‘수면’과 같은 키워드가 추출되었으며 이는 심호흡, 주변 소음, 수면상태 등을 측정하는 기능에 대한 내용임을 추정할 수 있다. ‘기타 기능’은 ‘시계’, ‘사진’, ‘전화’, ‘알람’ 등의 키워드가 추출되었으며 이는 스마트워치가 제공하는 시계, 앨범, 전화, 알람등의 기능에 대한 내용임을 파악할 수 있다. ‘시리즈 디자인’은 ‘에르메스’, ‘나이키’, ‘에디션’ 등 스마트워치가 특정 브랜드와 협업한 제품에 관해 언급하고 있음을 알 수 있다. ‘재질 및 색상 디자인’의 경우 ‘실버’, ‘블랙’, ‘알루미늄’ 과 같은 키워드가 추출되었으며 이는 스마트워치의 색상이나 재질을 의미하는 내용임을 확인할 수 있다. ‘구매사유’ 에는 ‘생일’, ‘선물’, ‘자랑’ 등의 키워드가 추출되었으며 이는 생일이나 선물과 스마트워치가 함께 언급되는 경우가 많음을 시사한다. ‘구매방법’ 에는 ‘이벤트’, ‘구입’, ‘공식’, ‘네이버’ 와 같은 키워드가 추출되었으며 이는 스마트워치 구입 시, 특정 포털사이트나 공식 판매점에서 구매하는 내용임을 알 수 있다. ‘혼용기기’ 의 경우 ‘아이폰’, ‘아이패드’, ‘에어팟’ 등의 키워드가 추출되었으며 이는 스마트워치와 같은 회사의 제품으로, 스마트워치와 함께 자주 언급됨을 확인할 수 있다. ‘업데이트 및 기타’ 는 ‘업데이트’, ‘설정’, ‘셀룰러’, ‘공유’ 와 같은 키워드가 추출되었으며, 스마트워치 구매 이후에도 다양한 기능적 업데이트에 대한 언급이 있음을 확인할 수 있다.

      

      
        4-2 TF-IDF 분석
        텍스트의 개성 및 특징을 드러내는 주요 단어를 찾는데 유용한 TF-IDF 분석을 연도별로 실시하여, 스마트워치 게시물 간의 연도별 차이점 및 특수성을 도출하였다. TF-IDF 수치 기준 스마트워치와 관련된 주요 키워드 상위 10개를 연도별로 <표 3>과 같이 도출하였다. TF-IDF 값이 큰 단어를 확인해보면, 해당 연도에서는 다른 년도와 달리 무엇에 관심이 있는지, 다른 연도와 구별되는 대중의 인식의 차이점 및 특징을 분석할 수 있다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            TF-IDF Result by Year (Top 10)*
          
          

        

        
          
            
              	rank
              	2018
              	2019
            

            
              	word
              	TF-IDF
              	word
              	TF-IDF
            

          
          
            	1
            	conference
            	0.000311
            	deferred payment
            	0.000182
          

          
            	2
            	notice
            	0.000242
            	titanium
            	0.000121
          

          
            	3
            	500 devices
            	0.000181
            	fall down
            	0.000086
          

          
            	4
            	musk
            	0.000129
            	infuse
            	0.000078
          

          
            	5
            	diabetes
            	0.000102
            	roaming
            	0.000075
          

          
            	6
            	strength
            	0.000077
            	2 inches
            	0.000052
          

          
            	7
            	scramble
            	0.000077
            	notice @board
            	0.000052
          

          
            	8
            	ICU
            	0.000077
            	Netizen
            	0.000052
          

          
            	9
            	release
            	0.00007
            	Norway
            	0.000052
          

          
            	10
            	footstep
            	0.000051
            	something else
            	0.000052
          

          
            	rank
            	2020
            	2021
          

          
            	word
            	TF-IDF
            	word
            	TF-IDF
          

          
            	1
            	COVID-19
            	0.000247
            	Flip
            	0.000530
          

          
            	2
            	blood
            	0.000215
            	celebrity
            	0.000256
          

          
            	3
            	saturation
            	0.000165
            	vaccine
            	0.000206
          

          
            	4
            	ignition
            	0.000151
            	athlete
            	0.000180
          

          
            	5
            	Flip
            	0.000087
            	mask
            	0.000150
          

          
            	6
            	12pro
            	0.000064
            	invention
            	0.000102
          

          
            	7
            	regular
            	0.000061
            	InBody
            	0.000095
          

          
            	8
            	calamity
            	0.000060
            	COVID-19
            	0.000081
          

          
            	9
            	challenge
            	0.000059
            	blood
            	0.000061
          

          
            	10
            	supply
            	0.000055
            	volley ball
            	0.000055
          

        

        

        다른 연도와 달리 2018년에 두드러지는 상위 TF-IDF 키워드로는 ‘500대’, ‘출고’가 있으며, 이는 스마트워치가 다량 출고되었다는 것으로 알 수 있다[27]. ‘당뇨병’은 스마트워치의 심박센서 데이터를 활용하여 사용자가 당뇨를 추적할 수 있다는 것[1], ‘걸음걸이’는 2018년부터 스마트워치로 건강 데이터를 측정하고 이를 의료 서비스와 연계해 더 다양한 건강정보 서비스를 제공할 수 있음을 의미한다[1]. 2019년에 두드러지는 상위 TF-IDF 키워드로는 ‘티타늄’은 스마트워치 재질을 의미하며 ‘넘어짐’은 스마트워치로 신체의 기울기를 측정하여 넘어짐을 확인하고 응급상황에 대처할 수 있음[28]을 뜻한다. 2020년과 2021년에 등장한 ‘혈중’ 키워드는 2020년부터 출시된 스마트워치의 혈중산소농도 측정 기능을 의미한다[29]. 2021년은 유명 연예인들이 스마트워치를 착용한 것과 관련하여 연예인 성명이 등장하였다.

        분석결과 2018년, 2019년은 비교적 다양한 생체데이터가 등장한 반면 2020년과 2021년은 코로나와 관련된 단어의 등장과 함께 코로나와 관련하여 스마트워치의 심전도, 심박수 뿐 아니라 혈중산소농도 측정기능과 같은 생체데이터에 대한 대중들의 관심이 높아졌음이 확인되었다.

      

      
        4-3 시계열 이상치 탐지 및 감정 분석
        2018년부터 2021년까지 스마트워치를 둘러싼 대중들의 정서를 분석하고자, 91,265개의 트위터 게시물을 대상으로 감정 분석을 실시하였으며, 스마트워치와 관련하여 어떠한 부분에서 긍정적이거나 부정적인 정서가 도출되었는지를 구체적으로 확인하고자 원본 데이터를 살펴보았다. 이 때 원본데이터를 보다 효율적으로 확인하기 위해 원본데이터를 대상으로 시계열 이상치 탐지를 실시하였으며 게시물의 수가 급증한 이상치 위주로 원본데이터를 확인하였다.

        우선 감정분석 결과 2018년에서 2021년까지 긍정적인 정서와 부정적인 정서를 포함한 언어들이 모두 꾸준히 증가하였음이 확인되었다. 연도별 긍정어와 부정어의 빈도분석 결과는 <그림 4>와 같다. <그림 4>를 통해 2018년부터 2021년까지 스마트워치를 둘러싼 대중들의 감정은 긍정이 부정보다 꾸준히 우세함을 알 수 있다. 시간의 흐름에 따라 긍정어와 부정어의 수는 각각 2018년 긍정어 981개, 부정어 601개, 2019년 긍정어 2037개, 부정어 1260개, 2020년 긍정어 4886개, 부정어 3216개, 2021년 긍정어 10,342개, 부정어 5,996개로 긍정과 부정의 격차는 점차 커지는 것으로 관찰되었다 ([표 4] 참조). 스마트워치의 긍정적, 부정적 인식을 구체적으로 확인하고자 연도별 전체 긍정, 부정어 중 상위 20개를 추출하여 <그림 5>와 같이 시각화 하고 상위10개의 유사한 긍정/부정어의 등장 추이를 살피고자 <표 5>와 같이 확인하였다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Positve/Negative Word Frequency by Year
          
          

          

        

        
          Table 4. 
				
          

          
            Trend of Positve/Negative Word by Year
          
          

        

        
          
            
              	year
              	positive
              	negative
            

          
          
            	2018
            	981
            	601
          

          
            	2019
            	2,037
            	1,260
          

          
            	2020
            	4,886
            	3,216
          

          
            	2021
            	10,342
            	5,996
          

        

        

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            Top 20 Positve/Negative Word by Year*
            *Follow the language of raw data

          
          

          

        

        
          Table 5. 
				
          

          
            Top 10 Positve/Negative Word by Year
          
          

        

        
          
            
              	rank
              	positive
word
              	count
            

            
              	2018
              	2019
              	2020
              	2021
            

          
          
            	1
            	good
            	257
            	634
            	3257
            	1543
          

          
            	2
            	best
            	90
            	142
            	799
            	350
          

          
            	3
            	many
            	70
            	130
            	729
            	263
          

          
            	4
            	pretty
            	58
            	118
            	525
            	190
          

          
            	5
            	nice
            	54
            	114
            	468
            	123
          

          
            	6
            	comfot
            	50
            	103
            	257
            	114
          

          
            	7
            	cute
            	25
            	63
            	210
            	82
          

          
            	8
            	befit
            	22
            	54
            	208
            	66
          

          
            	9
            	love
            	21
            	42
            	189
            	40
          

          
            	10
            	advantage
            	19
            	27
            	169
            	40
          

          
            	rank
            	negative word
            	count
          

          
            	2018
            	2019
            	2020
            	2021
          

          
            	1
            	waste
            	68
            	169
            	876
            	290
          

          
            	2
            	expansive
            	60
            	136
            	423
            	138
          

          
            	3
            	worse
            	41
            	62
            	281
            	133
          

          
            	4
            	discomfort
            	37
            	56
            	253
            	111
          

          
            	5
            	sorry
            	32
            	44
            	213
            	66
          

          
            	6
            	tired
            	24
            	34
            	196
            	59
          

          
            	7
            	hate
            	20
            	27
            	150
            	44
          

          
            	8
            	difficult
            	20
            	22
            	127
            	42
          

          
            	9
            	worry
            	15
            	22
            	125
            	42
          

          
            	10
            	annoyed
            	13
            	22
            	124
            	39
          

        

        
          
            
              *
            
          

        

        

        <그림 5>에 따르면 2018년 긍정어는 ‘좋다’가 가장 많았으며, 이후 스마트워치를 사용하는 사람이 ‘많다’와 같이 이용자의 수가 많다는 점을 지적하는 부분이 뒤를 이었다. 이외에도 디자인이 ‘예쁘다’, ‘귀엽다’, ‘어울리다’ 와 같이 디자인을 칭찬하는 부분이 관찰되었으며, ‘멋지다’, ‘깔끔하다’ ‘고급’과 같은 단어도 등장하였다. 반면 부정어의 경우 ‘버리다’ 가 가장 많았고, 스마트워치의 가격이 ‘비싸다’가 뒤를 이었다. ‘어렵다’, ‘힘들다’, ‘부담’과 같이 기능을 활용하는데 어려움을 겪는 단어가 다음으로 많이 관찰되었다. 구매를 ‘후회’하는 단어도 관찰되었다. 2019년 긍정어는 마찬가지로 ‘좋다’가 가장 많았으며, 디자인을 칭찬하는 ‘예쁘다’가 이용자 수가 많음을 뜻하는 ‘많다’보다 더 많이 관찰되었다. 이외에 기능이 ‘편리하다’는 긍정어가 새롭게 등장하였으며, 스마트워치를 활용하니 ‘뿌듯하다’와 같은 단어도 새롭게 관찰되었다. 부정어의 경우 2018년과 마찬가지로 ‘버리다’가 가장 많았으며 가격이 ‘비싸다’는 부분이 다음으로 많이 관찰되었다. 이외에도 디자인이 ‘못생기다’ 는 부정어도 새롭게 관찰되었다. 2020년 긍정어의 경우 ‘좋다’를 제외하고 디자인을 칭찬하는 ‘예쁘다’, ‘이쁘다’는 단어가 ‘많다’를 제치고 더 많이 관찰되어 이용자가 많은 장점보다 디자인이 예쁘다는 장점이 더 긍정적으로 평가되는 모습이 확인되었다. 이외에도 ‘성공’, ‘즐기다’, ‘멋있다’는 단어가 새로 등장하였다. 반면 부정어의 경우 지난 2년과 유사하게 가격이 ‘비싸다’, 기능이 ‘어렵다’, ‘불편하다’, ‘쓸데없다’는 부분이 함꼐 등장하였고, 새롭게 ‘부작용’, ‘오류’라는 단어가 등장하여 기능에 대해 부정적인 정서가 형성되는 모습이 보였다. 마지막으로 2021년의 경우 디자인을 긍정적으로 보는 ‘예쁘다’, ‘귀엽다’ 다음으로 사용하니 ‘편리하다’는 단어가 등장하였다. 이용자가 많음을 긍정적으로 보는 모습은 사라졌으며 대신 ‘이득’, ‘똑똑하다’는 단어가 새롭게 등장하였다. 부정어의 경우 ‘비싸다’가 가장 많이 등장하였으며 ‘불편하다’, ‘힘들다’, ‘싫다’, ‘후회’, ‘어렵다’가 뒤를 이어 관찰되었다. 이외에도 ‘불량’, ‘실망’ 등이 등장하였다.

        2018년 1월 1일부터 2021년 12월 31일까지의 트위터 게시글 수를 대상으로 시계열 이상치 탐지 분석 결과 <그림 6>과 같이 총 6건의 이상치가 발생하였다. 이상치로 판단된 일자는 2020년 9월, 2020년 10월, 2020년 11월, 2020년 12월, 2021년 3월, 2021년 4월로 확인되었다. 이는 해당 기간에 게시글의 수가 특별히 증가하였음을 의미한다. 따라서 해당 기간의 원본데이터를 살펴보고 감성분석 결과와 연결하여 해석하였다. 해당 일자의 원본 데이터를 확인하여 분석한 결과 대중들이 스마트워치를 긍정적으로 평가하는 요인은 디자인의 심미성, 사용시의 편리함, 다수의 이용자로 확인되었다. 반면 부정적으로 평가하는 요인은 높은 가격, 기능 활용의 어려움, 착용시의 불편함, 기록의 부정확함 등으로 확인되었다(<표 5> 참조). 또한 긍정적으로 평가하는 요인 중 디자인의 심미성이 4년 동안 큰 폭으로 1위를 차지하였으며, 부정적으로 평가하는 요인 중 높은 가격이 4년동안 지속적으로 가장 많이 지적된 것이 확인되었다.

        
          
          

          Fig. 6. 
				
          

          
            Time series outlier detection result
          
          

          

        

        
          Table 6. 
				
          

          
            Example of Outlier Original Data
          
          

        

        
          
            
              	Sentient
              	Factor
              	Posts
              	Date
            

          
          
            	Positive
            	Aesthetic
            	This smart watch really nice.
            	2020/09/29
          

          
            	I saw blue color and it's pretty.
            	2020/10/23
          

          
            	You can buy smart watch because it's pretty, right?
            	2021/03/11
          

          
            	Useful
            	Voice reply in smart watch is convenient during part-time.
            	2020/09/12
          

          
            	smart watch is comfortable.
            	2020/11/20
          

          
            	It's convenient because I dont' have to login my iMac.
            	2020/12/17
          

          
            	Users
            	I like having a lot of smart watch usres around me.
            	2021/03/05
          

          
            	I want to buy an smart watch that using a lot.
            	2021/04/13
          

          
            	Negative
            	Price
            	Smart watch is too expensive.
            	2020/09/23
          

          
            	The price is too high compared to the features of smart watch.
            	2020/12/05
          

          
            	Smart watch is really expensive.
            	2021/04/30
          

          
            	Difficulty
            	It got harder with the update.
            	2020/09/25
          

          
            	I don't know how to use smart watch.
            	2020/12/13
          

          
            	Is the smart watch really that hard?
            	2021/03/20
          

          
            	Discomfort
            	It's heavy and uncomfortable.
            	2020/09/20
          

          
            	Smart watch is uncomfortable and stuffy on the wrist.
            	2020/12/10
          

          
            	Inaccuracy
            	It's so different from the smart watch measurement.
            	2021/03/22
          

          
            	Smart watch sleep tracking is so bad.
            	2021/04/15
          

        

        

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      본 연구는 IT기술의 발전으로 개인건강정보관리의 형태가 치료에서 예방으로 바뀌어감에 따라 개인이 건강정보를 얻기 위해 활용하는 주요 기기 중 스마트워치에 관해 국내 잠재적 이용자 및 실질적 이용자를 포함한 대중들이 가진 인식을 파악하였다. 이를 위해 이용자의 의견이 직접적으로 표출되는 소셜 미디어인 트위터라는 SNS 플랫폼을 활용하여 국내 이용자들의 스마트워치 관련 게시물을 수집하였다. 전체적인 담론을 파악하기 위해 연도별로 LDA 토픽모델링 분석 기법을 사용하였고, 이를 기반으로 연도별 인식의 차이를 파악하고자 연도별 TF-IDF 분석기법을 사용하였으며, 대중들의 스마트워치에 관한 정서를 확인하고자 연도별 감정 분석을 실시하였다.

      그 결과 스마트워치에 대한 주제는 스마트워치의 ‘재질’, ‘시리즈’, ‘건강정보측정기능’, ‘기타기능’, ‘운동항목’, ‘훈용기기’, ‘구매처/사유’로 나뉘었으며 2018년, 2019년 2년간 ‘디자인’의 ‘기타디자인’항목이 2020년, 2021년에는 ‘색상’으로 구체화되는 변화가 관찰되었다. 이는 연구기간동안 대중들이 스마트워치에 대해 가지고 있는 인식이 일관적이며 주목하는 부분도 명확함을 시사한다. TF-IDF를 실시한 결과 2020년과 2021년 전세계를 강타한 코로나19 전염병의 영향으로 특히나 스마트워치의 ‘혈중산소농도’ 측정 기능이 2018, 2019년도 연구결과에 비해 상대적으로 주목받았음이 확인되었다. 또한 스마트워치를 둘러싼 대중들의 정서변화를 파악하고자 감정 분석을 실시한 결과 긍정적인 평가가 부정적인 평가보다 꾸준히 높으며 그 폭도 지속적으로 증가함을 확인하였다. 시계열 이상치 탐지 기법을 통해 원본데이터와 대조한 결과 연구기간동안 대중들이 스마트워치에 대해 긍정적으로 높은 평가를 준 부분은 디자인의 심미성이었으며 사용시의 편리함이 그 뒤를 이었다. 반면 부정적으로 평가한 항목은 높은 가격과 기능활용의 어려움, 착용시의 불편함임이 관찰되었다.

      본 연구는 국내의 잠재적 이용자와 실질적 이용자를 모두 포함한 대중을 대상으로 하였다는 점에서 소수의 특정 계층을 대상으로 한 선행 연구와 차이가 있다. 또한 비교적 짧은 기일이 아닌 2018년부터 2021년까지 4년간의 데이터를 수집하였고, 2020년, 2021년의 스마트워치 시장점유율을 반영하여 데이터를 수집하였다는 점에서 연구결과를 일반화할 수 있으며 신뢰성이 높다. 또한 대중들이 스마트워치에 대해 가지고 있는 인식과 정서적 반응을 알아보기 위하여 텍스트 마이닝 기법은 토픽 모델링, TF-IDF, 감정 분석 기법을 도입하였다는 측면에서 기존의 연구방법과 차이가 크다. 그러나 향후 연구에서는 텍스트 마이닝 분석 기법을 활용함에 있어서 텐서플로우를 홀용한 양방향 LSTM 혹은 자연어 처리 업무에서 사용가능한 트랜스포머 인코더를 활용하여 멀티 헤드 셀프 어텐션(Multi-head Self Attention)을 활용한 텍스트 분류기법을 도입한다면 보다 정밀한 결과를 분석할 수 있다. 결과적으로 본 연구는 대중들이 스마트워치에 대해 가지고 있는 인식을 2018년부터 2021년까지 시간의 흐름에 따라 구체적으로 제시하였으며, 스마트워치에 대해 긍정적, 부정적으로 평가하고 있는 항목을 명확히 제시함으로써 앞으로 스마트워치가 주목해야할 항목과 방향성을 제시하였다.
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