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            Abstract
          
        

        
          모빌리티 시장에서 접근성이 강조되면서 차량 공유 서비스가 급격히 성장하고 있다. 이 연구는 구조적 토픽 모델링을 활용하여 국내 차량 공유 서비스 앱(쏘카, G카)의 10년간(2015-2025) 구글 플레이스토어 리뷰 34,469건을 분석하고, 사용자 경험의 핵심 주제와 시간에 따른 변화를 규명하였다. 분석 결과, 10개 토픽이 도출되었는데, 저평점 리뷰에는 기술적 불안정성과 정책 불투명성이, 고평점 리뷰에는 편리성과 차량 품질이 두드러졌다. 특히 10년간의 추세 분석에서 초기(2015-2018)에는 기능·정책 관련 이슈가 주를 이뤘으나, 최근(2020-2025)으로 올수록 차량 상태·품질 관련 이슈가 지속적으로 증가해 시장 경쟁 축이 ‘기능’에서 ‘물리적 품질’로 이동했음이 확인되었다. 이러한 발견은 차량 공유 서비스 산업이 기술적 성숙 단계에 진입하면서 차량 품질 관리가 새로운 차별화 요소로 부상했음을 시사한다. 서비스 운영자는 기능 개선을 넘어 차량 상태 모니터링과 품질 관리 체계 구축에 집중해야 하며, 이는 모빌리티 서비스의 지속 가능한 경쟁 우위 확보를 위한 핵심 전략이 될 것이다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          This study aims to uncover core user experience themes and their evolution in car-sharing services amid growing accessibility demands in the mobility market. Structural Topic Modeling was applied to analyze 34,469 Google Play Store reviews from 2015 to 2025 for two major Korean car-sharing apps, SOCAR and GCAR. The analysis identified ten key topics revealing a clear distinction in user sentiments: low-rating reviews predominantly highlight technical instability and opaque policies, whereas high-rating reviews emphasize convenience and vehicle quality. Trend analysis shows that concerns around functionality and policy dominated early years (2015–2018), shifting to increased attention on vehicle condition and quality in recent years (2020–2025). This transition reflects the industry's evolution from prioritizing "functionality" to focusing on "physical quality." As the industry reaches technical maturity, effective vehicle quality management has emerged as a critical factor. Therefore, service operators must invest in comprehensive vehicle monitoring and quality assurance alongside functional improvements to sustain competitive advantage in the mobility market.
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      Ⅰ. 서 론
      기존의 모빌리티 시장은 자동차나 오토바이 등 교통수단의 개인 ‘소유’를 기반으로 성장해왔으나, 점차 ‘필요한 때 필요만큼’ 이용할 수 있는 접근성(accessibility)에 중점을 두는 방향으로 전환되고 있다[1]. 이는 이동 자체가 목적이기보다는, 사람들이 원하는 서비스·활동·장소에 얼마나 쉽게 접근할 수 있는지가 더욱 중요한 가치로 부상했음을 의미한다. 이러한 변화는 도시 교통 환경뿐만 아니라 소비자의 이동 방식까지 변화시키기 시작했다. 대표적으로 차량 공유 서비스는 전통적인 대중교통과 개인 차량 소유의 한계를 보완하는 새로운 교통수단 대안으로 자리 잡으며 빠르게 성장하고 있다. 국내 차량 공유 서비스 시장은 2009년 GCAR(이하 G카)가 처음 서비스를 시작하면서 형성되었다. SOCAR(이하 쏘카)는 2011년에 후발주자로 시작했지만, 2014년에 스마트폰 보급을 계기로 기술적 우위를 활용해 급성장하며 2024년에는 시장 점유율 80% 이상을 기록하고 있다[2]. 이렇듯 공유 경제가 자리를 잡아가는 변화 속에서, 차량 공유 서비스 이용자들의 실제 경험과 행동 양상이 어떻게 변화해 왔는지 실증적으로 규명하는 것은 중요한 연구 과제라 할 수 있다.

      차량 공유 서비스에서 모바일 애플리케이션(이하 앱)은 사용자와 서비스 간 핵심 접점이 된다. 차량 예약, 결제, 인수 및 반납, 고객지원에 이르는 모든 과정이 모바일 앱을 통해 이루어지기 때문에 앱의 사용성, 기능성, 접근성은 사용자 만족도와 서비스 경쟁력을 결정짓는 핵심 요소가 된다. 따라서 차량 공유 서비스 업계는 모바일 앱에서의 사용자 경험(User eXperience, UX)을 적절히 관리할 필요가 있다. 하지만 실제로 구글 플레이스토어에는 앱의 속도 지연, 로그인 오류, 차량 검색 불편, 보험 안내 부족, 고객센터 대응 미흡 등 다양한 불편 사항이 앱 리뷰를 통해 지속적으로 제기되고 있다. 예를 들어 “예약이 완료된 차량이 실제로는 없다는 연락을 받았다”, “앱이 멈춰 차량을 인수하지 못했다”는 구체적인 불만 사례가 다수 존재한다. 이러한 사용자 불만 사례들은 단순한 기능적 문제를 넘어 전반적인 사용자 경험 개선의 필요성을 시사한다. 특히 모든 서비스 접점이 모바일을 통해 이루어지는 차량 공유 서비스의 특성상, 앱의 사용자 경험은 서비스 전체의 품질을 좌우하는 핵심 요소가 된다. 따라서 기술적 기능성뿐만 아니라 사용자의 감정적, 인지적 경험을 포괄하는 총체적 UX 관점에서의 분석이 필요하다.

      그러나 차량 공유 서비스에 대한 기존 연구는 대부분 설문조사를 통해 지속 사용 의도, 서비스 품질, 만족도 결정 요인 등을 탐색하는 데 집중되어 왔다[3],[4]. 이러한 연구는 연구 설계상 가상의 시나리오에 기반하거나 실제 이용 경험을 일반화하여 측정하기 때문에, 실제 사용자들의 경험을 포착하기 어렵다. 반면, 앱 리뷰는 실제 사용자가 경험한 문제와 만족 요인을 토대로 기록한다는 점에서 실제 사용자의 총체적 UX 관점을 포착하는 데 훨씬 유리하다. 이러한 맥락에서 헬스케어, 대중교통, 공공서비스를 비롯한 다양한 도메인에서 앱 리뷰 데이터를 활용한 체계적인 UX 이슈 분석 연구가 진행되어 왔다[5],[6]. 이러한 방법론적 가능성과 성과에도 불구하고, 차량 공유 서비스 분야에서는 앱 리뷰를 체계적으로 분석한 연구가 현저히 부족한 실정이다. 이는 급성장하는 차량 공유 시장의 중요성을 고려할 때 주목할 만한 연구 공백이다. 따라서 이 연구는 대규모 앱 리뷰 데이터를 바탕으로 연구를 수행하여 기존 차량 공유 서비스 UX 연구의 새로운 방향성을 제시하고자 한다.

      일반적으로 리뷰 데이터는 비정형 데이터이므로 Latent Dirichlet Allocation(LDA) 기법으로 주제를 도출해 왔으나, LDA는 ‘무엇이 언급되었는가’에 그쳐 주제 출현의 구조적 맥락을 설명하지 못한다. 이에 따라 이 연구는 2015년부터 2025년까지 약 10년 간의 국내 대표 차량 공유 서비스인 쏘카와 G카의 모바일 앱 리뷰를 수집·분석하고, 기존의 LDA 분석이 아닌 구조적 토픽 모델링(Structural Topic Modeling, STM)을 적용하여 사용자 경험의 핵심 특성과 변화를 규명하고자 한다. STM은 리뷰 작성 시점, 평점, 서비스 종류와 같은 메타데이터를 토픽 추정 과정에 동시에 반영함으로써 평점별 주제 분포, 시간에 따른 추세, 서비스 간 반응 차이를 정량적으로 비교할 수 있다는 장점이 있다[7]. 즉, 구조적 토픽 모델링은 평점의 차이와 시간의 흐름에 따라 각 토픽들이 출현하는 변화를 살펴볼 수 있다. 이러한 분석을 통해 차량 공유 서비스 이용자들이 만족하고 있는 사용자 경험과 불만족하고 있는 사용자 경험을 분류할 수 있으며 시간의 흐름에 따른 변화 추세는 차량 공유 서비스에서 어떠한 사용자 경험이 더 강조되기 시작하는지를 살펴볼 수 있다.

      이러한 접근은 궁극적으로 사용자 경험 개선 전략과 산업 전반의 경쟁 구도를 이해하는 데 실질적 시사점을 제공하며, 이에 기반한 구체적 연구 질문을 다음과 같다.

      첫째, 국내 주요 차량 공유 서비스 앱 리뷰에서 드러나는 주요 사용자 경험 토픽은 무엇인가?

      둘째, 평점 수준(긍정/부정)에 따라 사용자 경험 토픽의 차이는 무엇인가?

      셋째, 시간의 흐름에 따라 사용자 경험 토픽의 변화 추세는 어떠한가?

      이 연구를 통해 구조적 토픽 모델링을 통한 앱 리뷰 연구의 가능성을 모색하고, 빠르게 성장하는 차량 공유 서비스 시장에서 앱 리뷰를 통해 사용자 경험에 기반한 실질적 경쟁력 강화를 지원하는 방법을 강구할 수 있으리라 기대한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 모빌리티 사용자 경험과 구조적 토픽 모델링
      
        2-1 모빌리티 서비스 앱과 사용자 경험
        모빌리티 서비스는 디지털 기반 통합교통(Mobility-as-a-Service, MaaS), 즉 MaaS 개념 아래 접근성·유연성·편의성을 핵심 가치로 삼아 빠르게 진화하고 있다[8]. 차량 공유와 같은 세부 서비스가 회원제와 시간 단위 대여 방식을 도입하면서 ‘소유’ 중심에서 ‘접근’ 중심으로 이용 패러다임이 전환되고, 이 과정에서 모바일 앱이 결정적 역할을 담당한다[9]. 사용자는 앱을 통해 서비스에 진입하고, 이동 경로를 탐색하며, 예약·결제를 완료하고, 실시간 알림과 후기 작성까지 전 과정을 수행한다. 다시 말해, 앱 중심 구조는 사용자와 서비스 간 관계를 재정립하며 접근 기반 소비를 촉진하는 핵심 매개가 된다[10].

        모바일 앱과 사용자 경험에 대한 연구는 앱 기반 통합 서비스 구조, 인터페이스·기능 설계, 실사용 행태 분석, 품질·성과 측정이라는 네 가지 측면에서 주로 수행되어 왔다. 첫째, 통합 서비스 구조 측면에서 연구는 통합 기능 자체는 구현되었으나 요금제·패키지 완성도는 아직 미흡하다고 지적한다[9]. 이는 곧 MaaS에서 제공하는 모바일 앱 서비스에서는 개선되어야 할 사용자 경험이 많다는 것을 암시한다고 볼 수 있다. 둘째, 사용자 인터페이스(User Interface, UI) 연구에서는 지도 기반 UI가 텍스트 기반보다 직관성·생산성·심리적 만족도가 높다는 결과가 반복적으로 제시되며, 시각적 요소가 실용적 가치와 직결됨을 시사한다[11]. 셋째, 실사용 행태 연구에 따르면 이동 계획부터 결제까지의 전 과정을 통합적으로 설계할 때 인지 부하가 줄고 만족도가 향상된다. 실제로 스웨덴의 UbiGo 사례에서도 서비스 통합과 커스터마이징, 그리고 단순성이 사용자 행태 변화의 핵심 요인으로 확인되었다[12],[13]. 넷째, 품질·성과 측정 연구는 다차원 지수를 활용해 접근성, 여정 쾌적성, 실시간성 등 질적 요인을 정량화하며, 최근에는 지속가능성, 시장 수용성, 요금·성과, 운영 데이터 등을 아우르는 지표 체계로 확장되고 있다[14]. 특히 차량 공유 서비스의 경우, 설문조사를 통해 지속 사용 의도, 서비스 품질, 만족도 결정 요인 등을 탐색하는 연구가 활발히 진행되어 왔으며[3],[4], 이는 서비스 품질과 사용자 만족 간의 관계를 이해하는 데 중요한 기여를 했다.

        이러한 연구들은 사용자 노력의 최소화와 서비스 간 원활한 연계가 사용자 만족의 핵심 동인임을 공통적으로 보여준다. 앱 안에서 탐색·예약·결제가 원활하게(seamlessly) 이어질수록 인지적 부담이 감소하고 긍정적 평가가 증가하며, 사회·환경적 가치와 결합될 때 차량 공유 서비스 등에서 만족·확산 효과가 더욱 커지는 것으로 나타난다. 즉 모바일 앱은 단순한 인터페이스를 넘어 행동 변화를 유도하고 새로운 모빌리티 패러다임을 확산시키는 촉매로 기능한다.

        그러나 기존 연구는 세 가지 한계를 보인다. 첫째, 대부분의 연구가 특정 서비스나 제한된 표본만을 다뤄 일반화하기 어렵다. 둘째, 시간의 흐름에 따른 사용자 요구 변화와 서비스 발전 과정에 대한 종단적 분석이 부족하다. 셋째, 앱 리뷰와 같은 대규모 사용자 피드백에 대한 체계적 분석이 부족해 실제 사용 맥락을 충분히 반영하지 못하고 있다. 따라서 서비스별·시계열별 앱 리뷰를 활용한 연구가 필요하다고 볼 수 있다. 이는 사용자 경험의 미세한 변화 패턴을 발견하고, 데이터를 기반으로 서비스 개선 우선순위를 제시함으로써 모빌리티 서비스 UX 연구의 새로운 관점을 제공할 수 있을 것이다.

      

      
        2-2 앱 리뷰와 구조적 토픽 모델링
        앱 리뷰는 사용자가 자발적으로 생성한 데이터로서, 인위적인 실험 환경이나 설문조사와 달리 사용자의 실제 경험과 인식을 직접적으로 반영한다는 독보적인 장점이 있다. 특히 앱 리뷰는 기능 요청, 버그 리포트, 사용자 피드백의 중요한 원천으로 작동할 수 있으며 이를 소프트웨어 진화 과정에 체계적으로 활용할 수 있다는 점에서 사용자 경험이 실제 서비스에 어떻게 반영될 수 있는지 보여줄 수 있는 좋은 지표가 된다[15]. 이와 같은 맥락에서 앱 리뷰에서 주요 이슈를 자동으로 추출하여 개발자에게 제공하는 WisCom 시스템을 개발하여 앱 리뷰가 사용자 경험 개선과 서비스 발전에 직접적으로 기여하기도 하였다[16].

        앱 리뷰는 비구조화된 데이터이기 때문에 이를 분석하기 위해 다양한 텍스트 마이닝 기법이 적용되어 왔다. 특히 토픽 모델링은 대량의 앱 리뷰에서 잠재적 주제와 패턴을 효과적으로 추출하는 방법으로 주목받고 있다. 대표적으로 토픽 모델링 기법을 활용하여 앱 리뷰에서 사용자 피드백의 주요 주제를 추출하고, 이를 감성 분석과 결합함으로써 각 주제에 대한 사용자 만족도를 정량적으로 평가했다[17]. 또한 앱 리뷰를 정보성 리뷰와 비정보성 리뷰로 분류하고, 정보성 리뷰에서 주요 주제를 추출하는 체계적인 프레임워크가 제안되기도 하였다[18]. 이러한 연구들은 앱 리뷰에 내재된 사용자 요구와 경험 패턴을 발견하는 데 방법론적으로 기여했다.

        그러나 기존의 앱 리뷰 분석 연구들은 대부분 초기의 토픽 모델링에 의존하여, 리뷰 작성 시점, 평점, 서비스 유형 등 맥락적 메타데이터와 토픽 간의 관계를 체계적으로 분석하는 데 한계를 보였다. 이로 인해 시간에 따른 사용자 관심사의 변화, 평점에 따른 토픽 분포의 차이, 서비스 유형별 특성 등 다차원적 분석이 제한적이었다. 이 연구는 구조적 토픽 모델링을 통해 이러한 한계를 극복하고자 한다. 이 방법론은 토픽 모델링에 문서의 메타데이터를 통합함으로써, 차량 공유 서비스 앱 리뷰의 토픽과 다양한 맥락 변수(서비스 유형, 평점, 시간 등) 간의 관계를 종합적으로 분석할 수 있게 한다. 이를 통해 모빌리티 서비스 앱 사용자 경험의 다차원적 특성을 더욱 정교하게 규명하고, 서비스 개선을 위한 실증적 근거를 제공하고자 한다.

        초기 토픽 모델링 기법인 LDA는 하나의 문서가 여러 토픽들이 섞여서 만들어지고, 각 토픽은 특정 단어들이 나타날 확률로 정의된다고 가정한다[19]. 반면 구조적 토픽 모델링은 기존 LDA 모델을 확장하여 문서의 메타데이터가 토픽 분포에 미치는 영향을 모델링할 수 있게 했다[7]. 구체적으로 그림 1에서 알 수 있듯이 기존의 LDA와 구조적 토픽 모델링은 문서-토픽 비율인 θ, 단어별 토픽을 할당하는 z, 실제 텍스트에 등장한 단어인 w, 토픽-단어 분포인 β는 토픽 모델링을 할 때 동일하게 활용된다. 하지만 LDA가 ‘α(Dirichlet) → θ → z → w’로 이어지는 간단한 생성 구조를 가지고 있는 반면, 구조적 토픽 모델링(STM)은 기존 LDA 모델을 확장한 것으로, 문서(document)의 메타데이터를 공변량(covariate)으로 활용하여 토픽의 분포에 영향을 미치는 구조를 통계적으로 모델링한다. 특히 STM에서 토픽 출현(Topic Prevalence)은 문서의 메타데이터가 특정 토픽의 등장 확률에 미치는 영향을 모델링한다. 문서 d에서 토픽 k의 토픽 비율(θd, k)은 해당 문서의 메타데이터 벡터(평점, 작성 연도, 서비스 종류) Xd와 회귀 계수(각 메타데이터가 토픽 비율에 미치는 영향의 크기와 방향) γ, 토픽 간의 상관관계를 모델링하는 공분산 행렬 Σ의 함수로 결정된다. 이를 수식으로 표현하면 다음과 같다.
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            A graphical illustration of the structural topic model
          
          

          

        

        이 모델을 통해 ‘평점이 낮을수록 특정 토픽이 더 자주 나타난다’ 또는 ‘시간이 흐를수록 특정 토픽의 비중이 증가한다’와 같은 가설을 정량적으로 검증하는 것이 가능하다. 즉, STM은 ‘무엇이 언급되었는가’를 넘어 ‘어떤 맥락(평점, 시간)에서, 어떤 주제가, 어떻게 다르게 이야기되는가’를 심층적으로 분석할 수 있는 강력한 분석 프레임워크를 제공한다.

        실제 STM을 활용한 연구를 살펴보면 공공데이터 수요의 양상을 구조적 토픽 모델링을 활용하여 분석하였으며, 교통, 부동산, 의료·복지와 같은 토픽의 출현이 지속적으로 증가하고 있는 것으로 찾아냈다[20]. 또한 스마트시티 주요 연구 토픽 중에 기계학습 및 사물인터넷(Internet of Things, IoT)과 같은 연구 분야 토픽들은 시간이 흐름에 따라 증가하였으나 소셜미디어 및 지리 정보(Geographic Information System, GIS)와 같은 연구 분야 토픽들은 시간이 흐름에 따라 감소하는 것을 찾아냈다. 이처럼 구조적 토픽 모델링 분석은 기존의 LDA 토픽 모델링 분석이 찾아내지 못했던 시간의 흐름에 따른 토픽의 출현 추세를 보여줄 수 있다는 장점이 있다[21].

        이러한 기존 연구들은 주로 시간적 추세 분석에 집중하였다. 그러나 구조적 토픽 모델링의 진정한 강점은 다양한 메타데이터를 동시에 활용할 수 있다는 점이다. 특히 앱 리뷰 데이터의 경우 평점, 작성 시점, 서비스 유형 등 풍부한 메타데이터를 포함하고 있어, 단순한 시계열 분석을 넘어 다차원적 분석이 가능하다. 모빌리티 서비스 앱 분야는 이러한 구조적 토픽 모델링의 장점을 최대한 활용할 수 있는 영역임에도 불구하고, 아직까지 이를 적용한 연구는 찾아보기 어렵다. 이 연구는 구조적 토픽 모델링을 모빌리티 서비스 앱 리뷰 분석에 최초로 적용하여, 평점별·시간별·서비스별 사용자 경험의 다층적 구조를 종합적으로 규명하고자 한다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 구조적 토픽 모델링 기반의 연구 방법
      
        3-1 연구 모형 및 분석 프레임워크
        이 연구는 차량 공유 서비스(쏘카, G카)의 사용자 경험을 분석하기 위해 구조적 토픽 모델링을 활용한 분석 프레임워크를 구축하였다. 연구 프레임워크는 (1) 데이터 수집, (2) 데이터 전처리, (3) 구조적 토픽 모델링 적용, (4) 결과 해석 및 시각화의 네 단계로 구성된다.

      

      
        3-2 차량 공유 앱 리뷰 데이터 수집
        이 연구는 쏘카, G카의 구글 플레이스토어 리뷰를 데이터 소스로 활용하였다. 데이터 수집 기간은 2015년 1월 1일부터 2025년 5월 12일까지 약 10년간으로 설정하여 서비스의 발전과 사용자 경험 변화를 시계열적으로 분석할 수 있도록 하였다. 이 연구의 시작 범위를 2015년으로 삼은 이유는 스마트폰이 본격적으로 보급되면서 국내 차량 공유 서비스 시장이 본격적으로 성장하기 시작한 시기이며, 충분한 양의 사용자 리뷰 데이터가 축적되기 시작한 시점이기 때문이다. 파이썬의 ‘Google-Play-Scraper’ 라이브러리를 활용해 앱 리뷰 데이터를 수집하였으며, 구조적 토픽 모델링을 수행하기 위해 각 리뷰의 텍스트 내용, 평점, 작성 날짜, 서비스 유형(쏘카, G카), 앱 버전 정보를 함께 수집하였다. 이 연구는 안드로이드(Android) 사용자 리뷰만을 대상으로 하여 iOS 사용자의 경험을 제외하였다. 국내의 경우 안드로이드 점유율이 약 70%를 차지할 정도로 높고, 차량 공유 서비스의 핵심 기능이 운영 체제와 무관하게 유사하므로 연구의 대표성은 충분히 확보되었다고 판단하였다.

        그 결과 총 34,469건의 리뷰가 수집되었으며, 서비스별로는 쏘카 22,384건, G카 12,085건이었다. 평점의 평균은 전체 서비스 기준 5점 만점에 약 3.67점이었으며, 서비스별로는 쏘카 약 3.71점, G카 약 3.58점으로 나타났다.

      

      
        3-3 분석을 위한 텍스트 정제 및 전처리
        텍스트 전처리는 자연어처리(NLP) 분야에서 분석 결과의 신뢰성과 정확성에 직접적인 영향을 미칠 만큼 핵심적인 과정이다. 파이썬의 KoNLPy 라이브러리를 활용하여 리뷰 데이터의 품질과 분석 적합성을 개선하기 위해 중복 제거, 텍스트 정제, 형태소 분석, 불용어 제거를 포함한 여러 전처리 과정을 수행했다. 첫째, 동일 사용자가 작성한 중복 리뷰를 제거하고, 특수문자, 이모티콘, URL 등 분석에 불필요한 요소를 제거하는 텍스트를 정제했다. 둘째, 형태소 분석 및 단어 추출 기준을 명확히 하였다. KoNLPy가 제공하는 여러 형태소 분석기 중, 비교적 설치가 용이하고 널리 사용되어 왔으며, 표준 한국어 처리와 품사 태깅의 정확도가 높은 Okt(Open Korean Text) 분석기를 채택했다. 일반적인 사용자 리뷰 분석에 있어 안정적인 성능을 보여준다고 판단했다. 분석에서는 리뷰의 핵심 의미를 담고 있는 내용어(content words) 중심으로 토큰을 추출하였으며, 구체적인 대상 품사는 명사(Noun), 동사(Verb), 형용사(Adjective), 그리고 영어(Alpha)로 한정했다. 셋째, 분석용 단어 사전을 구축하고 이를 기반으로 불용어를 처리하였다. 사전 구축 시 다음과 같은 기준을 적용했다. 먼저, 형태소 분석의 정확도를 높이기 위해 사용자 정의 사전을 구축했다. ‘쏘카존’, ‘편도반납’, ‘고객센터’와 같이 서비스와 관련된 복합 명사나 고유 명사를 하나의 토큰으로 처리하도록 사전에 추가했다. 이는 해당 용어들이 형태소 분석 과정에서 ‘고객’과 ‘센터’처럼 분리되어 본래의 의미가 왜곡되는 현상을 방지하기 위함이다. 다음으로 분석의 변별력을 높이기 위해 불용어 사전을 구성했다. 불용어는 앱 이름(‘쏘카’, ‘G카’)과 같이 모든 문서에 공통으로 등장하는 단어뿐만 아니라, 의미는 없지만 빈도가 높은 대명사, 부사 등을 포함했다. 또한, ‘이용’, ‘사용’, ‘어플’, ‘서비스’, ‘생각’처럼 여러 주제에 걸쳐 광범위하게 나타나 토픽 간의 고유한 특성을 파악하는 데 방해가 되는 단어들을 제거하여 데이터의 품질을 높였다. 마지막으로 단어의 최소 등장 빈도 임계값을 5회로 설정하여, 5회 미만으로 등장한 단어는 분석에서 제외했다. 이는 등장 빈도가 매우 낮은 단어나 오탈자로 추정되는 토큰을 제거하여 분석 모델의 노이즈를 줄이고 안정성을 확보하기 위한 조치였다. 최종적으로 데이터 전처리 후 앱 리뷰 26,970건과 토큰 87,803개를 분석에 활용하였다.

      

      
        3-4 구조적 토픽 모델링 분석
        이 연구에서는 R의 ‘stm’ 패키지를 활용하여 구조적 토픽 모델링을 수행하였다. 파이썬에서는 아직 안정적인 구조적 토픽 모델링 패키지가 제공되지 않아 R을 선택하였다. 한편 구조적 토픽 모델링의 장점을 활용하기 위해 토픽 출현에 영향을 미치는 공변량들로는 메타데이터로 수집이 가능한 평점(1-5점), 작성 시기, 서비스 종류, 앱 버전을 설정하였다.

        구조적 토픽 모델링을 수행하기 위해서는 먼저 적절한 토픽의 개수를 추정할 필요가 있으며, 이를 위해 최적의 토픽 개수를 5부터 15까지 순차적으로 적용하여 토픽 개수에 따른 4가지 진단 지표(Held-Out Likelihood, Residuals, Semantic coherence, Lower Bound)를 고려하여 최적의 토픽 개수를 정하였다[22]. 최적의 토픽 개수를 통한 구조적 토픽 모델링 분석을 통해 각 토픽의 주요 단어를 검토하여 토픽의 내용을 해석하고 레이블을 부여하였다. 그리고 평점에 따른 토픽 분포 차이, 시간에 따른 토픽 추이, 서비스별 토픽 출현 빈도 차이를 종합적으로 분석하였다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 분석 결과
      
        4-1 토픽 도출
        
          1) 최적 토픽 개수 도출
          구조적 토픽 모델링에서 적절한 토픽 수(K)를 결정하는 것은 분석의 타당성과 해석 가능성을 좌우하는 중요한 과정이다. 이 연구에서는 R의 ‘stm’ 패키지를 활용하여 K=5부터 K=15까지 순차적으로 모델을 진단하고, 네 가지 핵심 진단 지표(Held-Out Likelihood, Residuals, Semantic coherence, Lower Bound)를 통해 최적의 토픽 수를 결정하였다. 우선, Held-Out Likelihood는 모델 학습에 사용되지 않은 검증(held-out) 문서에 대해 모델이 부여하는 로그 가능도를 의미한다. 값이 높을수록(0에 가까울수록) 관측되지 않은 데이터에 대한 예측력이 우수하다는 뜻이다. 둘째, Residuals는 각 문서-단어 셀에서 관측 빈도와 모델이 예측한 기대 빈도의 차이를 제곱해 합산한 잔차 제곱합이다. 값이 낮을수록 데이터 적합도가 높다는 점을 시사한다. 셋째, Semantic Coherence는 하나의 토픽 안에서 상위 단어들이 실제 문서 내에서 함께 등장하는 빈도를 계량화한 의미적 응집성 지표이며, 값이 높으면 토픽 내부 단어들 간 개념적 일관성이 크다는 뜻이므로 연구자가 토픽을 해석하기 용이하다. 마지막으로, Lower Bound는 변분 추론 과정에서 계산되는 데이터 로그 가능도의 하한값으로, 모델 수렴 안정성을 나타낸다. 값이 높을수록(음수이며, 절댓값이 작아질수록) 변분 근사가 잘 수렴했음을 의미하므로, 토픽 수 증가에 따른 Lower Bound 개선 폭을 함께 고려해 최적 K를 판단한다.

          그림 2를 통해 그 결과를 살펴보면, Held-Out Likelihood는 K=5에서 최고치에 도달한 뒤 K=6~10 구간에서 거의 변동 없이 안정적인 수준을 유지한다. 그러나 K=12에서 그 값이 급락하고, K=13과 14에서 부분적으로 회복되나 최초 수준에는 미치지 못한다. 이는 소수 토픽(5·6개)이 예측력 면에서는 우수하지만 해상도가 부족하며, 12개 이상으로 복잡도가 급격히 증가하면 예측력이 크게 저하될 수 있다고 볼 수 있다. Residuals는 K=7에서 15.25까지 떨어진 뒤 일시적으로 상승(K=8)했다가 K=9부터 12에서 다시 15.115.3 수준으로 최소값을 유지한다. 데이터 적합도만 보면 9~12개 토픽이 가장 양호하다고 볼 수 있다. Semantic Coherence는 K=5에서 -162.8로 최고, K=6·7에서 완만히 감소하다가, K≥12부터 급격히 감소하면서 -221까지 떨어진다. 즉, 토픽 수가 늘어날수록 주제는 세분화되지만 개념적 응집도는 희석되는 패턴임을 시사한다. Lower Bound는 K=5에서 11까지 꾸준히 개선된 뒤 K=12에서 다시 감소한다. 이는 모델 복잡도가 약 K=11을 넘어서면 추정 안정성의 한계가 드러난다는 의미로 해석할 수 있다. 따라서 전반적인 진단 지표의 결과를 고려했을 때 이 연구에서는 K=10이 가장 안정적이라 판단하였고, K=10을 잠재적 토픽 수로 설정하였다.

          
            
            

            Fig. 2. 
				
            

            
              Diagnostic results for optimal number of topics
            
            

            

          

        

        
          2) 토픽 해석 및 레이블 부여
          K=10으로 설정하여 도출된 토픽들의 주요 단어와 의미를 분석한 결과는 아래 표 1과 같다. 각 토픽은 출현 빈도가 높은 키워드를 중심으로 토픽의 본질을 파악하고 기존의 사용자 경험 연구 사례들을 참고하여 저자들이 각 토픽별 이름을 부여하였다.

          
            Table 1. 
				
            

            
              Topics and major terms derived from structural topic modeling
            
            

          

          
            
              
                	Topic
                	Major Terms
              

            
            
              	1
              	Unsatisfactory vehicle condition
              	Trash, defile, snag
            

            
              	2
              	Vehicle Quality-Service Satisfaction
              	clean, grateful, pleasant, satisfied, satisfying
            

            
              	3
              	Pickup and drop-off flow services
              	rent, parking lot, slow, call
            

            
              	4
              	Customer support interaction quality
              	inquiry, counselor, call, repeat, comment, ask, query
            

            
              	5
              	Onboarding-Authentication Friction
              	Log in, off, and disconnected
            

            
              	6
              	Pricing – Premiums Perceived value
              	LPG, premiums, lower, expensive, okay, price
            

            
              	7
              	Policy-reward opacity complaints
              	Consumer, Silent, Delay
            

            
              	8
              	System usability and long-distance system inconvenience
              	inconvenience, system, long distance, gas, late, gas prices
            

            
              	9
              	Convenience-value for money Satisfaction experience
              	Convenient, affordable, satisfactory, useful, helpful
            

            
              	10
              	Update stability
              	update, erase, password, blow, blow up
            

          

          

          토픽 1(차량 상태 불만족)은 ‘쓰레기’, ‘더럽다’, ‘냄새’ 등의 키워드가 공통적으로 차량 내부 청결 문제를 지적한다. 이들 단어가 하나의 토픽으로 묶인 것은 실제 리뷰에서 “차 안에 쓰레기가 있고 담배 냄새가 심했다”와 같이 복합적 불쾌 경험이 동시에 언급되기 때문이다. 토픽 2(차량 품질·서비스 만족)는 토픽 1과 대조적으로 ‘깨끗’, ‘쾌적’, ‘감사’ 등 긍정적 평가를 나타낸다. 특히 ‘감사’라는 감정 표현이 주요 키워드로 등장한 것은 차량 상태가 기대 이상일 때 나타나는 한국 문화권 특유의 감사 표현을 반영한다. 청결한 차량이 전체 서비스 만족도로 연결되는 후광효과를 보여준다.

          토픽 3(픽업·반납 흐름 서비스)의 ‘대여’, ‘주차장’, ‘느리다’, ‘전화’ 등은 차량 인수와 반납 과정의 마찰을 나타낸다. ‘주차장’과 ‘위치’가 함께 등장하는 것은 차량 찾기의 어려움을, ‘전화’의 빈출은 디지털 정보만으로 해결되지 않아 유선 문의가 필요한 상황을 의미한다. 이는 O2O 서비스의 전형적인 온-오프라인 연결 지점의 문제를 보여준다. 토픽 4(고객지원 인터랙션 품질)는 ‘문의’, ‘상담원’, ‘전화’, ‘반복’ 등 고객 서비스 접점과 관련된다. ‘반복’과 ‘질문’이 함께 나타나는 것은 문제 해결까지 여러 차례 접촉이 필요함을 시사하며, 이는 일차적 해결률(First Call Resolution)이 낮음을 암시한다.

          토픽 5(온보딩·인증 마찰)의 ‘로그인’, ‘끊김’, ‘안됨’은 앱 진입 단계의 기술적 장애를 나타낸다. 이들 키워드가 높은 출현 빈도를 보이는 것은 인증 시스템이 사용자 여정의 주요 이탈 지점임을 의미한다. 특히 모빌리티 서비스의 즉시성 요구와 복잡한 인증 절차 간 충돌이 나타날 때 자주 나타나는 현상이다. 토픽 6(가격·보험료 가치 인식)은 ‘LPG’, ‘보험료’, ‘저렴’, ‘비싸다’ 등 비용 관련 양가적 평가를 포함한다. 동일 토픽 내에 ‘저렴’과 ‘비싸다’가 공존하는 것은 사용자별 준거가격(reference price)의 차이를 반영하며, 가격이 절대적 기준이 아닌 상대적 가치로 평가됨을 보여준다.

          토픽 7(정책·보상 불투명성 불만)의 ‘소비자’, ‘묵살’, ‘지연’은 분쟁 해결 과정의 불공정성을 나타낸다. 특히 ‘묵살’이라는 강한 감정적 표현은 단순 불만을 넘어 무력감을 나타내며, 플랫폼 경제에서 나타나는 사용자-제공자 간 힘의 불균형을 반영한다. 토픽 8(시스템 사용성 및 장거리 시스템 불편)은 ‘불편’, ‘시스템’, ‘장거리’가 연결되어 특정 이용 상황(장거리)에서의 시스템적 제약을 나타낸다. 이는 서비스가 단거리 이용에 최적화되어 있으며, 장거리 이용 시 요금 체계나 시스템 제약이 존재함을 시사한다.

          토픽 9(편리성·가성비 만족 경험)는 ‘편리’, ‘저렴’, ‘만족’, ‘유용’ 등 서비스의 핵심 가치 제안과 일치하는 긍정 평가다. 이들 키워드의 높은 응집도는 차량 공유 서비스의 본질적 가치(편리성과 경제성)가 성공적으로 전달될 때 나타나는 만족 패턴을 보여준다. 토픽 10(업데이트 안정성)의 ‘업데이트’, ‘삭제’, ‘날아감’, ‘초기화’는 앱 갱신 후 데이터 손실 문제를 나타낸다. ‘비밀번호’가 함께 등장하는 것은 주로 인증 정보가 초기화되는 문제를 의미하며, 이는 업데이트와 사용 연속성 간 기술적 딜레마를 보여준다.

          도출된 토픽들은 차량 공유 서비스 앱 사용자 경험의 다양한 측면을 포괄하고 있으며 크게 4가지 차원으로 분류할 수 있다. 먼저 토픽 1과 2는 차량 상태와 관련된 차원으로, 대체로 상반된 감정을 반영한다.

          
            Table 2. 
				
            

            
              Dimensions and topics
            
            

          

          
            
              
                	Dimension
                	Topic Numbers
                	Topic Contents
              

            
            
              	Vehicle condition
              	1,2
              	Unsatisfactory vehicle condition, Vehicle Quality-Service Satisfaction
            

            
              	Service Flow
              	3,6,7
              	Pickup and drop-off flow services, Pricing – Premiums Perceived value, Policy-reward opacity complaints
            

            
              	App system
              	5,8,10
              	Onboarding-Authentication Friction, System usability, Update stability
            

            
              	Interactions
              	4,9
              	Customer support interaction quality, Convenience-value for money Satisfaction experience
            

          

          

          도출된 토픽들은 차량 공유 서비스 앱 사용자 경험의 다양한 측면을 포괄하고 있으며 크게 4가지 차원으로 분류할 수 있다. 먼저 토픽 1과 2는 차량 상태와 관련된 차원으로, 대체로 상반된 감정을 반영한다. 토픽 1은 ‘차량 상태 불만족’으로 이전 사용자가 남긴 쓰레기, 담배 냄새 등 차량의 청결 문제에 대한 불만을 담고 있다. 반면 토픽 2는 ‘차량 품질·서비스 만족’으로 깨끗하고 쾌적한 차량 상태와 전반적인 서비스 만족에 대한 내용이다. 토픽 3, 6, 7은 서비스 흐름과 정책적 측면에 초점을 맞추고 있다. 토픽 3은 ‘픽업·반납 흐름 서비스’로, 차량 대여 과정에서의 주차장 접근성, 차량 찾기, 반납 과정의 효율성에 대한 내용이다. 토픽 6은 ‘가격·보험료 가치 인식’으로 서비스 이용 비용의 합리성에 대한 평가를 담고 있다. 토픽 7은 ‘정책·보상 불투명성 불만’으로 취소, 환불, 약관 등 서비스 정책의 명확성과 공정성에 대한 불만을 반영한다. 토픽 5, 8, 10은 앱과 시스템 측면의 사용자 경험을 다루고 있다. 토픽 5는 ‘온보딩·인증 마찰’로 회원가입, 로그인, 인증 과정에서 발생하는 문제를, 토픽 8은 ‘시스템 사용성 및 장거리 시스템 불편’으로 전반적인 앱 사용성과 특히 장거리 이용 시 겪는 시스템적 불편함을 다룬다. 토픽 10은 ‘업데이트 안정성’으로 앱 업데이트 후 발생하는 오류와 안정성 문제를 반영한다. 토픽 4와 9는 각각 ‘고객지원 인터랙션 품질’과 ‘편리성·가성비 만족 경험’으로, 사용자와 서비스 제공자 간의 상호작용 및 전반적인 가치 평가를 담고 있다.

          이 결과는 모빌리티 서비스 앱 사용자 경험이 다층적이며, 디지털 인터페이스 내에서의 사용자 경험뿐만 아니라 차량과 서비스 정책이 통합된 총체적 경험임을 보여준다.

        

      

      
        4-2 구조적 토픽 모델링 결과
        
          1) 평점별 토픽 분포 비교
          이 연구에서는 평점에 따른 토픽 출현 확률의 변화를 분석하기 위해 그림 3과 같이 1점과 5점의 극단 평점을 비교하는 접근법을 채택하였다. 연속형 평점(1-5점) 전체를 분석하는 대신 극단값 비교를 선택한 이유는 다음과 같다.
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              Topic difference by rating
            
            

            

          

          첫째, 극단 평점은 사용자의 명확한 감정 상태와 경험을 반영한다. 1점 리뷰는 강한 불만족을, 5점 리뷰는 높은 만족을 나타내므로, 각 토픽이 긍정/부정 경험과 어떻게 연관되는지를 명확히 파악할 수 있다. 둘째, 중간 평점(2-4점)은 복합적이고 모호한 감정을 담고 있어 토픽과 사용자 경험 간의 관계를 희석시킬 수 있다. 셋째, 극단값 비교는 토픽별 감정 극성(sentiment polarity)을 효과적으로 포착하여, 어떤 토픽이 불만족 경험과 강하게 연관되고 어떤 토픽이 만족 경험과 연관되는지를 명확히 구분할 수 있게 한다.

          분석 결과는 그림 3을 통해서 파악할 수 있다. 그림 3을 살펴보면 y축이 Topic prevalence로 토픽 출현 빈도를 의미한다. 이러한 토픽 출현빈도의 값이 양수이면 리뷰 평점이 5점일수록 토픽이 출현할 빈도가 올라가게 된다는 의미이며, 값이 음수라면 반대로 리뷰 평점이 1점일수록 토픽의 출현할 빈도가 올라가게 된다는 뜻이다. 따라서 Y축의 값이 양수일수록 긍정적으로 인식될 때 자주 등장하는 토픽, Y축 값이 음수일수록 부정적으로 인식될 때 자주 등장하는 토픽으로 이해할 수 있으며 Y축 값이 0에 가까우면 평점에 상관없이 등장하는 중립적 토픽들로 이해할 수 있다. 즉, 각 토픽은 평점과의 관계에 따라 크게 세 그룹(긍정적, 중립적, 부정적)으로 구분할 수 있다.

          먼저, 긍정적 토픽은 토픽 2(차량 품질·서비스 만족)와 토픽 9(편리성·가성비 만족 경험)이다. 특히 토픽 9의 경우 평점 5점에서 출현 확률이 가장 높게 나타났다. 이는 높은 평점을 부여하는 사용자들이 주로 서비스의 편리성, 가성비, 차량 품질에 대한 만족감을 표현한다는 것을 의미한다.

          중립적 토픽은 토픽 6(가격·보험료 가치 인식)과 토픽 8(시스템 사용성 및 장거리 시스템 불편)이다. 이는 가격 정책이나 시스템 사용성에 대한 언급이 긍정적 평가와 부정적 평가 모두에서 비슷한 빈도로 나타남을 시사한다. 특히 토픽 6의 경우, 보험료나 가격에 대한 언급이 만족 표현(예: 합리적인 가격)과 불만 표현(예: 비싼 보험료) 모두에서 나타나는 양면성을 보였다.

          부정적 토픽은 토픽 1(차량 상태 불만족), 토픽 3(픽업·반납 흐름 서비스), 토픽 4(고객지원 인터랙션 품질), 토픽 5(온보딩·인증 마찰), 토픽 7(정책·보상 불투명성 불만), 토픽 10(업데이트 안정성)이다. 특히 토픽 10의 경우 평점 1점에서의 출현 확률이 가장 높게 나타났다. 이는 앱 업데이트 후 발생하는 기술적 오류와 안정성 문제가 극도의 불만족을 유발하는 주요 요인임을 보여준다.

          평점별 토픽 분포 분석은 차량 공유 서비스 앱의 사용자 만족도에 영향을 미치는 주요 요인들을 파악하는 데 중요한 시사점을 제공한다. 특히 부정적 평가(1-2점)에서 주로 언급되는 토픽들(업데이트 안정성, 온보딩·인증 마찰, 고객지원 인터랙션 품질)은 서비스 개선의 우선순위를 설정하는 데 중요한 지표가 될 수 있다.

          주목할 만한 점은 차량 공유 서비스의 핵심 가치로 여겨지는 ‘편리성’과 ‘가성비’(토픽 9)가 가장 높은 만족도와 강한 연관성을 보인다는 것이다. 반면, 기술적 안정성과 관련된 토픽들(토픽 5, 10)이 극도의 불만족(1점)과 강한 연관성을 보이는 점은 디지털 기반 모빌리티 서비스에서 기술적 안정성이 사용자 경험에서 매우 중요하다는 것을 파악할 수 있다.

        

        
          3) 서비스별 토픽 분포 비교
          그림 4의 서비스별 토픽 분포를 살펴보면 쏘카와 G카 간의 토픽 출현 빈도가 거의 동일하게 나타나, 두 서비스의 사용자 경험 구조가 사실상 거의 동일하다는 것을 알 수 있다. 이는 다음과 같은 세 가지 측면에서 해석할 수 있다.
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              Topic difference by service
            
            

            

          

          첫째, 서비스 동질화 현상이다. 차량 공유 서비스 시장이 성숙하면서 주요 서비스 제공업체들이 서로의 장점을 벤치마킹하고 유사한 기능과 서비스를 제공하게 되었을 가능성이 있다. 쏘카가 80% 이상의 시장 점유율을 차지하는 상황에서[2], 후발 주자인 G카는 선도 기업의 서비스 모델을 참조했을 가능성이 높다. 이는 혁신 확산 이론에서 제시한 ‘모방을 통한 혁신의 확산’ 과정으로 이해할 수 있다[22].

          둘째, 사용자 기대 수준의 표준화다. 사용자들이 차량 공유 서비스에 대해 갖는 기대와 평가 기준이 서비스와 관계없이 유사하게 형성되었을 수 있다. 이는 서비스 품질 기대 형성 과정에서, 산업 내 경험이 축적되면서 일종의 ‘규범적 기대(normative expectations)’가 형성되었음을 시사한다[23]. 즉, 사용자들이 어떤 서비스를 이용하든 유사한 기대와 경험 기준을 적용한다는 것이다.

          셋째, 앱 리뷰의 특성에서 기인할 수 있다. 앱 리뷰는 주로 극단적인 만족 또는 불만족을 경험한 사용자들이 작성하는 경향이 있으며[14], 이러한 극단적 경험은 특정 서비스의 차별적 특성보다는 차량 공유 서비스의 보편적 특성에서 기인할 가능성이 높다. 즉, 차량 청결도 문제, 기술적 오류, 가격 정책 등에 대한 반응이 서비스별로 크게 다르지 않다는 것이다.

          이러한 서비스 간 경험의 수렴은 차량 공유 서비스 시장에서 진정한 차별화가 쉽지 않으며, 경쟁 우위를 확보하기 위해서는 새로운 혁신 요소가 필요함을 시사한다. 특히 차원별 분석에서도 모든 차원에서 두 서비스가 유사한 패턴을 보이는 것은, 단순한 기능적 개선이나 부분적 서비스 향상으로는 차별화가 어려움을 보여준다.

        

        
          4) 시간에 따른 토픽 변화 분석
          2015년부터 2025년까지 약 10년에 걸친 시간의 흐름에 따른 토픽 출현 확률 변화를 분석한 결과, 토픽별로 상이한 변화 패턴을 살펴볼 수 있었다. 이는 차량 공유 서비스 앱의 발전과 사용자 경험의 변화를 반영한다. 앞서 언급했듯이 구조적 토픽 모델링에는 앱 리뷰의 시점을 메타데이터로 활용하고 있기 때문에 시점별로 어떠한 토픽들이 더 많이 등장할 수 있는지를 추정할 수 있다. 따라서 시간의 흐름에 따라 토픽이 출현하는 빈도의 변화를 추적할 수 있다는 장점이 존재한다. 이 연구는 2015년부터 2025년까지 약 10년 간의 변화 추세를 살펴보고 있다.

          그림 5를 살펴보면 X축은 시간 변수이고, Y축은 Expected Topic propotion으로 예상되는 토픽 출현 분포이다. 따라서 Y축의 값이 커질수록 토픽이 등장할 확률이 증가하는 것으로 이해할 수 있다. 이러한 논리에 의해서 시간 변화에 따른 토픽 출현 패턴은 크게 세 그룹(증가, 유지, 감소)로 구분할 수 있다.
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              Trends in topic prevalence over time(increasing: topic 1, 2; stable: topic 3, 4, 9, 10; decreasing: topic 5, 6, 7, 8)
            
            

            

          

          먼저, 증가하는 토픽은 토픽 1(차량 상태 불만족)과 토픽 2(차량 품질·서비스 만족)이다. 특히 토픽 1의 증가는 서비스 규모가 확대됨에 따라 차량 관리 및 청결 유지의 어려움이 증가했다고 볼 수 있다. 토픽 2의 증가 또한 차량 상태에 대한 전반적인 관심 증가를 반영하며, 이는 서비스 이용이 일상화되면서 차량 품질에 대한 사용자 기대가 높아졌음을 의미할 수 있다. 특히, 토픽 2의 증가 추세는 토픽 1보다 훨씬 가파른 모습이 나타나고 있는데, 이는 토픽 2가 시간의 흐를수록 더 많이 쟁점이 되고 있는 것으로 이해할 수 있다.

          유지하는 토픽은 토픽 3(픽업·반납 흐름 서비스), 토픽 4(고객지원 인터랙션 품질), 토픽 9(편리성·가성비 만족 경험), 토픽 10(업데이트 안정성)이다. 이 토픽들은 시간 경과에 따른 유의미한 변화가 관찰되지 않았다. 그러나 이러한 변화가 해당 토픽이 사용자 경험에 중요하지 않다는 뜻이 아니다. 오히려 이는 해당 요소들이 차량 공유 서비스 앱의 핵심적이고 지속적인 사용자 경험 요소임을 시사한다. 특히 토픽 4(고객지원 인터랙션 품질)과 토픽 10(업데이트 안정성)에 변동이 거의 없다는 것은 해당 토픽들이 차량 공유 서비스의 사용자 경험에 본질적 가치와 직결되어 있음을 보여준다. 특히 고객지원 인터랙션 품질은 모바일 앱 서비스에서 사용자 신뢰와 만족도를 좌우하는 핵심 요소로, 시간이 지나도 그 중요성이 변하지 않는다는 점에서 서비스 운영자들이 지속적으로 관심을 기울여야 할 영역임을 확인할 수 있다.

          마지막으로 시간에 따라 감소하는 토픽은 토픽 5(온보딩·인증 마찰), 토픽 6(가격·보험료 가치 인식), 토픽 7(정책·보상 불투명성 불만), 토픽 8(시스템 사용성 및 장거리 시스템 불편)이다. 특히 토픽 5, 7, 8의 감소는 차량 공유 서비스 앱의 기술적, 정책적 성숙도가 향상되었음을 알 수 있다. 온보딩·인증 과정의 개선, 정책 투명성 강화, 시스템 사용성 향상 등 서비스의 기초적인 문제들이 점차 해결되고 있음을 반영한다. 토픽 6(가격·보험료 가치 인식)의 감소는 가격 정책이 안정화되고 사용자들이 이에 적응했다고 볼 수 있다.

          또한 주목할 점은 COVID-19 팬데믹이 시작된 2020년 전후에도 토픽 분포에 뚜렷한 변화가 관찰되지 않았다는 것이다. 이는 차량 공유 서비스가 팬데믹 상황에서도 사용자 경험의 본질적 측면을 유지하며 비교적 안정적으로 운영되었음을 시사한다. 이는 차량 공유가 대중교통에 비해 개인 이동 수단으로 사회적 거리두기에 적합했기 때문으로 해석할 수 있다. 실제로 팬데믹 기간 동안 차량 공유 서비스는 대중교통의 대안으로 급속히 성장하였으며, 사용자들의 이동 수단 선택 기준 또한 ‘접근성’과 ‘안전성’을 중심으로 재편되었다. 이에 따라 차량 공유 서비스에 대한 수요는 꾸준히 유지되거나 오히려 증가하는 경향을 보였으며[24], [25], 이러한 흐름은 팬데믹 전후 시기에도 토픽의 본질적인 변화가 나타나지 않은 이유를 설명해준다.

          시간에 따른 토픽 변화 분석은 모빌리티 서비스의 성숙 과정을 실증적으로 보여주는데, 초기에는 기술적 안정성, 사용성, 정책 투명성 등 기본적인 문제들이 주요 관심사였으나, 서비스가 성숙함에 따라 차량 상태와 같은 물리적 경험 요소의 중요성이 부각되고 있음을 확인할 수 있다.

          차원별 종합 분석을 통해 차량 공유 서비스의 진화 경로를 더욱 명확히 파악할 수 있다. 첫째, 차량 관련 차원(토픽 1, 2)은 유일하게 모든 토픽이 증가하는 차원으로, 이는 서비스 경쟁의 본질적 변화를 시사한다. 초기에는 주변적 요소였던 차량 상태가 시간이 지나면서 핵심 경쟁 요소로 부상한 것이다. 특히 토픽 1(차량 상태 불만족)과 토픽 2(차량 품질 만족)가 동시에 증가하는 것은 사용자들의 차량 품질에 대한 민감도가 전반적으로 높아졌음을 의미한다. 이는 디지털 서비스가 물리적 경험으로 확장되는 과정을 보여준다.

          둘째, 서비스 흐름과 정책 차원(토픽 3, 6, 7)은 성숙기 서비스의 전형적 패턴을 보인다. 토픽 3(픽업·반납 흐름)이 일정하게 유지되는 것은 핵심 서비스 프로세스가 표준화되어 더 이상 차별화 요소가 아님을 의미한다. 반면 토픽 6(가격·보험료)과 토픽 7(정책 투명성)의 감소는 초기의 정책적 혼란이 해결되고 시장이 안정화되었음을 보여준다.

          셋째, 앱/시스템 차원(토픽 5, 8, 10)의 혼재된 패턴은 기술 관리의 복잡성을 반영한다. 토픽 5(온보딩·인증)와 토픽 8(시스템 사용성)의 감소는 UI/UX 개선과 사용자 학습 효과를 보여주지만, 토픽 10(업데이트 안정성)이 일정하게 유지되는 것은 주목할 만하다. 즉, 기술적 기반은 개선되었지만 지속적인 업데이트에 따른 불안정성은 디지털 서비스의 숙명적 과제로 남아있다.

          넷째, 상호작용 차원(토픽 4, 9)의 안정적 유지는 서비스의 본질적 가치를 드러낸다. 고객지원(토픽 4)과 편리성·가성비(토픽 9)가 시간에 관계없이 일정한 것은 이들이 서비스의 핵심 가치 제안(value proposition)임을 의미한다. 앞선 디지털 서비스의 숙명적 과제와 마찬가지로 상호작용은 모빌리티 서비스의 핵심적 숙명 과제라 할 수 있다.

          마지막으로 차원 간 변화 양상에 주목할 필요가 있는데 기술적 문제(앱/시스템 차원)가 감소하면서 사용자의 관심이 물리적 경험(차량 차원)으로 이동하는 모습이 나타난다. 이는 서비스 품질 관리의 초점이 시간에 따라 어떻게 이동해야 하는지를 명확히 보여준다. 결과적으로, 차원별 시간 변화 분석은 차량 공유 서비스가 '기술 중심 → 운영 중심 → 경험 중심'의 진화 경로를 따르고 있음을 보여준다. 서비스가 기능적 충족을 넘어 감성적 만족을 추구하는 단계로 진화하고 있음을 의미한다. 이러한 통찰은 향후 모빌리티 서비스의 혁신 방향이 기술적 우위보다는 총체적 경험 설계에 있음을 시사한다.

        

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      이 연구는 구조적 토픽 모델링을 활용하여 2015년부터 2025년까지 국내 주요 차량 공유 서비스 앱(쏘카, G카)의 사용자 경험을 종합적으로 분석하였다. 구조적 토픽 모델링의 가장 큰 강점은 단순한 주제 추출을 넘어 평점, 시간, 서비스 유형 등의 메타데이터를 토픽 분석 과정에 직접 통합함으로써 사용자 경험의 다차원적 구조를 밝힐 수 있다는 점이다. 이를 통해 다음과 같은 주요 발견을 도출하였다.

      첫째, 구조적 토픽 모델링을 통해 차량 공유 서비스 앱 사용자 경험을 구성하는 10개의 핵심 토픽을 도출하고, 이를 4차원 구조로 체계화하였다. 차량 상태(토픽 1, 2), 서비스 흐름과 정책(토픽 3, 6, 7), 앱/시스템(토픽 5, 8, 10), 상호작용(토픽 4, 9)이라는 네 가지 차원의 발견은 모빌리티 서비스 사용자 경험이 디지털 인터페이스를 넘어 물리적 자산과 서비스 운영까지 포괄하는 총체적 현상임을 실증적으로 보여준다. 특히 K=10이 최적 토픽 수로 도출된 것은 사용자 경험의 복잡성과 다양성을 적절히 포착하면서도 해석 가능성을 유지한 균형점임을 의미한다.

      둘째, 평점별 토픽 분포 분석을 통해 사용자 만족과 불만족을 결정하는 핵심 요인들을 규명하였다. 5점 평점에서는 편리성·가성비(토픽 9)와 차량 품질·서비스 만족(토픽 2)이 두드러지게 나타난 반면, 1점 평점에서는 업데이트 안정성(토픽 10), 온보딩·인증 마찰(토픽 5), 정책·보상 불투명성(토픽 7) 등 기술적·정책적 문제가 집중적으로 출현하였다. 특히 토픽 10(업데이트 안정성)이 극단적 불만족과 가장 강한 연관성을 보인 것은 디지털 기반 모빌리티 서비스에서 기술적 안정성이 사용자 경험의 결정적 요소임을 시사한다.

      셋째, 서비스별 토픽 분포 비교에서 쏘카와 G카 서비스 간 동질성을 발견하였다. 두 서비스의 토픽 출현 빈도가 거의 동일하게 나타난 것은 차량 공유 서비스 시장이 이미 성숙 단계에 진입하여 서비스 간 기능적 차별화가 어려워졌음을 의미한다. 이는 시장 점유율 80%를 차지하는 쏘카의 서비스 모델이 사실상 업계 표준으로 자리 잡았으며, 후발 주자들이 이를 벤치마킹하는 과정에서 나타난 서비스 수렴 현상으로 해석된다.

      넷째, 10년간의 시간 변화 분석을 통해 차량 공유 서비스의 경쟁 축이 '기능'에서 '품질'로 명확히 이동했음을 포착하였다. 차량 관련 토픽(토픽 1, 2)은 유일하게 지속적으로 증가한 반면, 기술적·정책적 이슈(토픽 5, 6, 7, 8)는 감소하는 추세를 보였다. 특히 차량 상태 불만족(토픽 1)과 차량 품질 만족(토픽 2)이 동시에 증가한 것은 사용자들의 차량 품질에 대한 민감도와 기대 수준이 전반적으로 높아졌음을 의미한다. 이는 서비스가 “기술 중심 → 운영 중심 → 경험 중심”의 진화 경로를 따르고 있음을 명확히 보여준다.

      이 연구의 가장 중요한 학술적 기여는 구조적 토픽 모델링을 국내 모빌리티 서비스 앱 리뷰 분석에 적용했다는 점이다. 기존 연구들이 주로 LDA 기반의 단순 토픽 추출에 머물렀던 것과 달리, 이 연구는 메타데이터를 활용한 다차원적 분석을 통해 사용자 경험의 맥락적 패턴과 동적 변화를 종합적으로 규명할 수 있었다. 특히 10년이라는 장기간에 걸친 시계열 분석과 평점별, 서비스별 비교 분석을 동시에 수행함으로써 사용자 리뷰 연구 방법을 확장했다는 의의가 있다.

      또한 이 연구는 디지털 서비스 사용자 경험의 다층적 구조와 차별적 진화 패턴을 실증적으로 밝혀냈다. 10년간의 종단 분석을 통해 UX 요소들이 지속적 본질 요소, 성숙과 함께 해결되는 초기 문제, 새롭게 부상하는 품질 이슈로 분화됨을 발견한 것은 서비스 진화 과정을 이해하는 데 중요한 이론적 토대를 제공한다.

      나아가 이 연구는 서비스 산업의 성숙 과정에서 나타나는 경쟁 축의 이동과 사용자 기대의 변화를 실증적으로 규명함으로써, 디지털 서비스 맥락에서의 산업 진화 이론을 확장하는 데 기여하였다. 특히 기능 중심에서 품질 중심으로의 경쟁 축 이동은 성숙한 디지털 서비스 시장의 보편적 특성을 보여주는 중요한 발견이다.

      이 연구의 결과는 차량 공유 서비스 운영자에게도 중요한 전략적 방향을 제시한다. 서비스 동질화가 진행된 현재 시장에서는 기존 방식의 기능 경쟁으로는 차별화가 어렵다. 산업이 품질 경쟁 단계로 진입한 만큼, 차량 상태 관리가 핵심 경쟁 요소가 되었다. 이는 단순한 청결 관리를 넘어 IoT 기반 실시간 모니터링, AI 예측 유지보수, 사용자 참여형 품질 관리 시스템 등 혁신적 접근이 필요함을 시사한다. 또한 사용자 기대 수준의 상승과 평가의 양극화에 대응하기 위해서는 ‘무결점 서비스’ 전략이 필요하다. 기본적인 서비스 품질이 당연시되는 상황에서는 작은 실수도 극단적 부정 평가로 이어질 수 있으므로, 전 접점에서의 일관된 품질 관리가 중요하다. 특히 고객지원과 업데이트 안정성처럼 시간이 지나도 지속적으로 나타나는 문제들에 대해서는 근본적 해결책이 필요하며, 이는 단순한 대응을 넘어 시스템적 개선과 조직 문화 차원의 변화가 요구됨을 의미한다.

      다만 이 연구는 몇 가지 한계를 지닌다. 첫째, 안드로이드 플랫폼만을 대상으로 하여 iOS 사용자 경험이 제외되었다. 둘째, 앱 리뷰 데이터의 특성상 극단적 경험에 편향되었을 가능성이 있으며, 이는 서비스 간 차이를 희석시켰을 수 있다. 셋째, 텍스트 데이터만으로는 실제 이용 맥락과 행동을 완전히 파악하기 어렵다. 향후 연구에서는 멀티모달 분석을 통해 텍스트, 이미지, 이용 로그를 통합 분석하고, 타 모빌리티 서비스로 범위를 확대하여 MaaS 생태계 전반의 사용자 경험을 비교 분석할 필요가 있다. 또한 서비스 간 미묘한 차이를 포착하기 위해 더 정교한 분석 기법의 개발도 요구된다.

      결론적으로, 이 연구는 구조적 토픽 모델링이 복잡한 사용자 경험의 다차원적 구조와 동적 변화를 포착하는 강력한 도구임을 실증하였다. 특히 산업 성숙에 따른 서비스 동질화와 경쟁 축의 이동, 사용자 기대 수준의 상승이라는 중요한 발견은 성숙한 모빌리티 서비스 시장에서 새로운 혁신과 차별화 전략의 필요성을 제기한다. 차원별 시간 변화 분석이 보여주듯, 차량 공유 서비스는 단순한 기능 제공을 넘어 총체적 경험 관리로 패러다임이 전환되고 있으며, 이는 향후 서비스 혁신이 개별 기능의 개선보다는 차원 간 시너지 창출과 새로운 경험 가치 창조에 초점을 맞춰야 함을 의미한다. 이 연구가 제시한 분석 프레임워크와 발견은 급변하는 모빌리티 환경에서 지속가능한 경쟁 우위를 확보하기 위한 학술적 토대와 실무적 지침을 제공한다.
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