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Abstract

Objective : This study aims to understand the consumer’s needs for Korean medicine medical service using 
online review analysis of medical consumers.

Methods : We analyzed the purpose and satisfaction factors of medical service use using LDA(Latent Dirichlet 
Allocation) topic modeling. The data used in the study was 120,727 screened reviews written by medical 
consumers registered on Naver. The analyzed results were compared with the “2020 Korean Medicine Utilization 
Survey”.

Results : From 2018 to 2021, the five most frequently used terms were “kindness”, “treatment”, “doctor”, 
“Korean medicine”, and “acupuncture”. The main purpose of visiting Korean medicine medical clinic and 
hospital was to treat “traffic accidents” in 2018, “waist(back) pain” in 2019, “musculoskeletal pain” in 2020 & 
2021. Based on the rating, reviewers were satisfied with “explanation of treatment” and “treatment attitude”, 
and dissatisfied with “accessibility to the institution”. 

Conclusion : We concluded that the main purpose of use of Korean medicine institution was to treat 
musculoskeletal disorders. Based on the results of this study, it is expected that it will be used to improve 
Korean medicine medical service in the future.  
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Ⅰ. 서 론

최근 우리 사회에 각종 온라인 플랫폼이 유입되어, 온

라인 시장이 크게 성장하고 있다. 통계청에 따르면 온라

인 쇼핑 시장은 2020년 159조에서 2021년 192조로 증

가하여 20.7% 상승하였다1). 온라인 플랫폼은 소비와 판

매과정에 큰 변화를 주고 있다. 그 과정에서 작성되고 

관리되는 온라인 리뷰는 다양한 분야에서 사용되고 있

으며, 이는 소비자의 서비스 이용에 큰 영향을 미친다.

온라인 리뷰는 서비스를 경험한 다수의 소비자가 서비

스에 대한 긍정 또는 부정적 의견을 표출하는 형태로2), 

리뷰를 통해 소비를 고민하는 이들의 불확실성을 낮추

고 정보 수집에 도움을 줄 수 있어, 소비자들의 리뷰에 

대한 의존도를 높인다3). 특히나 소비자의 입장에서 공

신력 있는 한 사람의 정보보다는 소비자와 유사한 다수

의 일반인 정보가 더 신뢰성이 높기 때문에 리뷰를 활

용하는 소비자가 점차 늘어나는 추세이다4). 

소비자들은 쇼핑, 관광, 호텔 등 다양한 분야에서 온

라인 리뷰를 활용하고 있으며, 한방의료계에서도 의료소

비자들이 병원을 선택할 때 온라인 리뷰를 활용하고 있

다. 『2020년 한방의료이용 및 한약소비실태조사』5)에 따

르면 한방 의료에 대한 정보/지식 획득 경로는 ‘방송매체

(TV, 라디오 등)’, ‘종이 매체(신문, 책 등)’, ‘인터넷 사

이트(포털, 한방 의료 관련 홈페이지 등)’, ‘인터넷SNS

(인스타그램 등)’, ‘한방의료기관(의료기관 종사자와의 

상담 등)’, ‘오프라인 홍보물(포스터, 현수막 등)’, ‘가족 

등 주변 사람’, ‘기타’가 있다. 이 중 ‘주변 사람(38.6%)’

을 통한 정보획득이 가장 높은 비율을 보였고, 그다음

으로는 ‘방송매체(29.1%)’, ‘한방의료기관(22.9%)’, ‘인

터넷 사이트(8.3%)’가 뒤를 이었다. 반면에 ‘종이매체

(0.7%)’와 ‘오프라인 홍보물(1.2%)’이 가장 낮은 비율을 

차지하였다. 2017년도와 비교하였을 때, ‘주변 사람’을 

통한 정보 획득은 2.6%p (38.6% → 36%) 감소하였고, 

‘한방의료기관’을 통한 정보 획득 또한 2%p (24.9% → 

22.9%) 감소하였다. 반면에 ‘인터넷 사이트’에 의한 정

보획득은 17년에 비해 3.9%p (4.4% →8.3%) 올라 가장 

높은 증가율을 보였다. 이상의 결과를 통해, 한방 의료

계에서 온라인 리뷰를 포함한 ‘인터넷 사이트’가 환자들

의 정보획득에 영향력이 있음을 확인할 수 있고, 이는 

점차 커질 것으로 예상된다6). 

온라인 리뷰의 특성을 활용한 연구들이 쇼핑, 호텔, 

음식 및 배달, 병원 등 여러 분야에서 다양하게 보고되

고 있다. 특히 텍스트를 분석하는 대다수의 연구에서는 

‘LDA 토픽모델링(Latent Dirichlet Allocation Topic- 

Modeling)’기법을 활용하였다. LDA 토픽모델링이란, 

텍스트를 대표하는 토픽들을 추출하여 의미 있는 정보

를 찾아내는 확률 기반의 통계적 모델이다7). 관련 연구

로, 홍 등은8) 트립어드바이저(www.tripadvisor.com)에 

등록된 전 세계 주요 관광도시 호텔에서 숙박한 고객이 

영어로 작성한 리뷰와 평가점수 데이터를 LDA 토픽모

델링 기법을 통해 분석하였다. 채 등은9) 구글 플레이에 

등록된 국내 소셜커머스 업체와 오픈마켓 업체의 모바

일 앱 리뷰를 LDA 토픽모델링 기법을 통해 감정분석

과 동시출현단어분석을 수행하였다. 김 등은10) 온라인 

배달플랫폼 요기요에 등록된 치킨 관련 리뷰 및 평점 

데이터를 텍스트마이닝 기법을 통해 분석하고, 이를 통

해 부정어 사전을 제작하였다. 의료와 관련하여 이 등11)

은 중국의 Dianping (www.dianping.com)에 등록된 

병원리뷰를 LDA 토픽모델링 기법을 통해 분석하여 의

료서비스의 잠재된 만족요인을 추출하였다. 최 등12)은 

Yelp의 공개된 특정 병원 리뷰를 텍스트마이닝 기법을 

통해 분석하고, SERVQUAL 이론의 지표를 토대로 감

성수준을 측정하였다.

이와 같이 다양한 분야에서 온라인 리뷰를 분석한 

연구가 진행되고 있다. 그러나 현재까지 한방의료계에

서 온라인 리뷰를 분석한 선행 연구사례는 드물었다. 따

라서 본 연구에서는 2018년부터 2021년 10월 26일까

지 국내 포털사이트 NAVER에 올라온 한방의료기관의 

소비자 리뷰를 LDA (Latent Dirichlet Allocation)토

픽모델링을 하여 연도별 한방 의료 이용 동향을 파악하

고, 더불어 평점 별로 긍부정 리뷰를 구분하여 리뷰에 

잠재된 만족도와 관련된 요인을 파악해 의료서비스에 

대한 소비자의 요구를 파악하고자 한다.

Ⅱ. 연구 설계 

1. 연구 절차

본 연구는 한방 의료 이용 동향 파악 및 만족과 불만

족의 요인을 파악하기 위해 LDA 토픽모델링을 통한 

리뷰 텍스트 분석을 실시하였다. 분석 방법은 [Fig. 1]
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Fig. 1. Research Process

과 같다.

  

2. 데이터 수집 

데이터 분석 사이트인 AceCounter에 따르면 2021년 

3분기 기준 국내 포털사이트 검색엔진 유입률13)은 네이

버(https://www.naver.com) 63.99%, 구글(https://

www.google.com) 28.17%, 다음(https://www.daum.

net) 6.80% 순으로 네이버는 2위인 구글에 비해서도 

2배 이상 많은 사용자를 확보하고 있다. 플랫폼 사용자 

수와 데이터 수집 용이성을 고려하여 데이터 수집은 네

이버를 대상으로 하였으며, 연구의 조사 대상은 국내 

한방의료기관을 방문한 소비자가 작성한 리뷰이며, 조

사 기간은 2018년부터 2021년 10월 26일까지로 한정

하였다. 이는 2018년 이전의 리뷰 수가 200개로 다른 

연도에 비해 적고, 네이버의 별점서비스(평점)가 2021

년 10월 26일에 종료된 것을 고려하여 해당 기간 외의 

리뷰는 제외하였다.

2022년 1월 11일 기준 건강보험심사평가원14)에 등록

된 15,029개의 국내 한의원 및 한방병원 중 네이버 지

도에서 검색되는 한방의료기관은 14,748개였고, 이 모

든 한방의료기관의 방문자 리뷰를 수집하였다. 2022년 

2월 2일 기준으로 총 375,258개의 리뷰를 추출하였고, 

그중 2021년 10월 26일 이후에 등록된 별점이 없는 리

뷰 101,090개와 2018년도 이전에 등록된 200개의 리

뷰는 제외하였다. 또한 리뷰의 주제 파악이 연구의 주 

목적임을 고려하여 글자 수가 적은 리뷰는 유의미한 의

미를 지니고 있지 않다고 판단해 글자 수가 20자 이하

인 리뷰 153,241개도 제외하여 총 120,727개의 리뷰가 

최종 연구자료로 사용되었다.

3. 자연어 전처리

LDA 분석에 앞서 추출한 리뷰는 비정형 데이터의 

상태이기 때문에, 토픽모델링을 실시하기 전에 이를 구

조화하는 전처리 과정이 필요하다. 대부분의 선행 연구

에서 한글 텍스트를 분석할 때는 Python의 한국어 전

처리 패키지인 ‘KoNLPy’를 사용하였다. 그러나 ‘KoNLPy’

는 개발자가 등록한 사전을 기반으로 텍스트를 분석하

기 때문에15), 사용하는 사전에 따라 결과가 달라지므로 

일관성을 확보하기 어렵다. 따라서 본 연구에서는 Google 

cloud의 Natural Language API16)를 사용하여 추출한 

120,727개의 리뷰를 품사별로 구분하고, 구분된 품사 

중에서 명사만을 따로 추출하여 LDA 토픽모델링을 시

행하였다.

4. 연도별 및 긍⋅부정 리뷰 분류

추출한 리뷰데이터에 대하여 연도별 환자들의 한방 

의료 이용목적 및 치료 분야의 동향 파악을 위해 18년부

터 21년까지 연도별로 리뷰를 구분하였다. 또한 한방 의

료의 만족과 불만족요인을 파악하기 위해 각 리뷰 작성

자가 등록한 별점(평점)에 따라 긍정⋅부정 리뷰로 분

류하였다. 네이버 리뷰의 경우 평점이 0.5점부터 5점까

지 0.5점 단위로 나뉘는데, 평점별 리뷰 개수를 분석한 

결과 별점 5점이 104,065개로 전체 리뷰의 86.2%를 

차지하였다. 이를 통해 네이버 리뷰가 우편향 되어있다

고 판단하여 별점 0.5~3.5점은 부정 리뷰(4,052개), 

4~4.5점은 중립(12,610개), 5점은 긍정 리뷰(104,065

개)로 기준을 정하여 구분하였다. 연구 결과를 분석할 

때는 부정 리뷰에서의 토픽은 불만족의 주요 원인으로, 

긍정 리뷰에서의 토픽은 만족요인의 주요 원인으로 추

정하였다. 

그러나 리뷰 특성상 대부분의 리뷰에서 질환명에 대

해 단순 기술하는 경우가 많으며, 긍정군에서 도출된 질

환명 관련 토픽은 소비자가 특정 질환 치료에 만족한 

것으로 해석할 수 있지만, 긍정 외에 중립, 부정 군의 

경우 질환과 관련된 토픽이 도출되지 않아 상호비교가 

불가능하였다. 또한, 부정 군의 ‘치료법’ 토픽은 소비자 

본인이 받은 치료법에 대한 단순 기술이므로 부정요인
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Fig. 2. Graphical model representation of Latent 
Dirichlet Allocation

M: The number of documents, N : The number of words
in the document, k : The number of topics, w : Word,
z : Topic of words, θ : Topic distribution by document,
η : Parameter of the Dirichlet prior on the per-topic 
word distribution, α : Parameter of the Dirichlet prior on
the per-document topic distributions, β :Word distribution
for topic

으로 판단하기 어려워 고찰 대상에서 배제하였다.

5. LDA 토픽모델링(Latent Dirichlet 

Allocation Topic-Modeling)

‘토픽모델링(Topic Modeling)’은 텍스트를 대표하는 

토픽들을 추출하는 통계적 모델이며, 텍스트에서 의미 

있는 정보를 찾아내는 ‘텍스트 마이닝(Text mining)’의 

한 분야이다. 잠재 디리클레 할당(LDA, Latent Dirichlet 

Allocation)은 토픽모델링의 한 기법으로, 문서의 집합

체인 코퍼스(corpus)가 다수의 토픽으로 구성되어 있

다고 가정하여 문서의 양, 문서 내 단어 개수, 코퍼스

로 계산되는 파라미터 값 등을 Dirichlet 분포를 사용하

여 잠재된 파라미터를 계산하고 이를 통해 각 주제에 

맞는 단어를 할당하는 확률적 토픽 모델 기법이다7). 즉, 

의미적 관계가 있는 단어들은 하나의 주제로 묶이게 되

며, 동일한 주제로 묶여 있는 단어들을 통해 각 문서에 

어떤 토픽들이 존재하는지를 파악하는 기법이다17). 최근 

국내에서는 사회과학 등 다양한 분야에서 방대한 텍스

트 자료를 주제별로 분류하고 자료에 잠재된 다양한 정

보를 도출할 수 있는 LDA 토픽모델링을 활용한 연구

가 활발하게 이루어지고 있다18). 

플레이트 표기법을 사용하여 LDA 모델7)을 도식화 하

면 [Fig. 2]와 같다. 플레이트 표기법은 확률론적 그래

픽 모델을 표현하는데 사용 되는 방법으로 바깥쪽의 상자

(plate)는 문서를 나타내며, 안쪽의 상자는 주어진 문

서에서 반복되는 단어의 위치를 나타낸다. 또한 회색원

(w)은 관찰 가능한 유일한 변수로 구체적 단어를 의미

하며, 나머지 변수들의 경우 이를 통해 추론될 수 있는 

값이다. M과 N은 각각 문서의 개수와 문서 내의 단어

의 수를 의미하며, k는 토픽의 개수를 의미한다. w는 

단어를 의미하며, z는 문서를 구성하는 특정 단어의 토

픽이고, θ는 문서별 토픽의 분포를 나타낸다. 여기서 θ

는 α에 의해 결정되는데, α는 토픽의 디리클레분포 파

라미터가 된다. β는 각 토픽의 단어 비중을 의미하며, 

β는 단어의 디리클레분포 파라미터 η에 의해 결정된다. 

LDA기법의 원리는 관측값을 이용해 역으로 잠재된 토

픽 구조를 추론하는 것이며, 토픽들의 확률 분포와 토

픽에서 단어들의 확률 분포(디리클레 분포)들을 추정하

여 토픽을 찾는 것이다. 수집한 리뷰데이터를 통해 리

뷰 내에 잠재된 요인들을 비지도 학습(Unsupervised 

Learning)으로 찾아낼 수 있다. 관측변수(w)가 주어졌

을 때 잠재 변수들의 조건부 확률을 계산하여 w를 제

외한 나머지 잠재요소들을 구할 수 있다. 문서를 작성할 

때는 이야기하고자 하는 주제를 중심으로 표현하게 되

므로, 각 문서의 토픽 비율(θ)과 토픽에서 단어(z)를 알

아낼 수 있다19). 이러한 방식으로 진행된 LDA 분석을 

통해 토픽 안에 단어가 등장할 확률이 Score로 표현되

어, 해당 토픽 내 각 단어가 차지하는 비율을 파악할 수 

있다. 본 연구에서는 LDA 분석에 활용되는 Python의 

‘gensim’ 모듈 4.1.2 버전을 사용하여 LDA를 실행하

였다20). 또한 결과값을 ‘pyLDAvis’ 3.3.1 및 ‘WordCloud’ 

1.8.1 모듈을 사용하여 시각화하였다.

6. 최적 토픽 수 결정

LDA 토픽 모형을 활용하기 위해서는 사전에 토픽의 

개수(k)를 입력하여야 한다. 토픽모델링에서 적당한 토

픽 개수를 선정하는 데에는 여러 방법이 고안되어왔다. 

선행연구에서는 연구자가 임의로 토픽 개수를 지정하기

도 하였고21), 일관성(coherence) 점수를 계산해 일관성

이 가장 높은 지점의 토픽 개수를 지정하거나22), 복잡도

(perplexity)를 계산해 복잡도가 가장 낮은 지점의 토픽 

개수로 선정하기도 하였다23). 그러나 일관성만 보고 토

픽의 수를 너무 많이 설정하면 불필요한 주제가 도출될 

수 있고, 복잡도만 보고 너무 적게 설정하면 많은 키워

드가 한 주제에 포함되어 주제설정이 어렵다24). 따라서 

일관성과 복잡도를 모두 고려하여 적정 토픽 개수를 선



손채연 외 2인 : Latent Dirichlet Allocation 토픽모델링을 이용한 한방 의료 서비스 분석에 관한 연구 : 의료 소비자의 온라인 리뷰를 중심으로

47

정하기도 한다25). 따라서 본 연구에서는 이러한 방법을 

참고하여 Python의 ‘gensim’ 모듈을 활용해 일관성과 

복잡도를 모두 계산하였다. 2개에서 14개까지 주제 개

수로 토픽모델링을 실시한 결과, 높은 일관성과 낮은 

복잡도를 보이는 최적 주제 개수인 8개(k=8)로 선택하

였다.

Ⅲ. 연구 결과

1. 표본의 특성 

본 연구는 네이버에서 추출한 120,727개의 의료소비

자 리뷰에 대하여 분석하였다. 한방 의료기관 별 리뷰 

건수는 최대 826건이고, 최소는 1건, 중간값은 103이

며, 평균적으로 약 145.53건의 리뷰가 작성되었다. 리

뷰 별 글자 수는 최대 422자, 최소는 21자, 평균 76.91

자, 중간값은 54자이다. 리뷰를 등록한 환자별 방문 횟

수의 경우 최대 388회이고, 최소는 1회, 중간값은 1회, 

평균 2.35회로 집결되었다. 결과는 [Table 1]과 같다.

Total 
Number

Maximum 
value

Minimum 
value

Median 
value

Mean
value

The number of 
review by 
institution

14,748 826 1 103 145.53

The number of 
letters by review

120,727 422 21 54 76.91

The number of 
visits by user

59,110 388 1 1 2.35

Table 1. Characteristics of the sample

리뷰 작성자의 방문 인증은 병원의 영수증 인증을 

하거나 포털에서 제공하는 예약 서비스로 병원 방문 예

약을 하는 방법이 있는데, 88,506건(73.31%)은 영수증

으로 방문 인증을 하였고, 32,221건(26.69%)은 포털의 

예약 서비스를 통해 방문 인증하였다. 리뷰 작성자의 

방문 요일은 월요일 21,596건, 화요일 20,148건, 수요

일 18,529건, 목요일 17,386건, 금요일 20,184건, 토

요일 18,557건, 일요일 4,327건으로 월요일에 가장 많

은 방문 횟수를 보였다.

연도별 리뷰 개수는 2018년 1,085건(0.9%), 2019년 

5,821건(4.8%), 2020년 47,420건(39.3%), 2021년 

66,401건(55%)이고 아래의 [Fig. 3]과 같다.

별점(평점)별 리뷰개수는 0.5점은 996건(0.82%), 

1.0점은 487건((0.40%), 1.5점은 182건(0.15%), 2.0

점은 367건(0.3%), 2.5점은 263건(0.22%), 3.0점은 

978건(0.81%), 3.5점은 779건(0.65%), 4.0점은 6,240

건(5.17%), 4.5점은 6,370건(5.28%), 5.0점은 104,065

건(86.2%)이고 아래의 [Fig. 4]와 같다.

Fig. 3. The number of reviews by year
 

Fig. 4. The number of reviews by rating
 

2. LDA 토픽모델링 최적 토픽 수 도출

2개부터 14개까지로 토픽 개수를 한정하여 토픽모델

링을 실시한 결과 복잡도와 일관성은 [Fig. 5]와 같은 결

과로 나왔다. Perplexity에서는 토픽이 증가할수록 복

잡도는 점차 낮아지며, 토픽 개수가 8개 이상부터 급격

한 감소세를 보였다. 또한 Coherence에서는 토픽 개수

(k)가 8개일 때 점수 0.56으로 가장 높은 일치도를 보

였다. 본 연구는 한 주제에 포함되는 단어들의 의미론

적 일치성을 높이기 위해 낮은 복잡도를 갖는 토픽 개

수 중에서 일치도가 가장 높은 토픽 개수를 최적 토픽 

개수로 보았고, 따라서 토픽의 수를 8개로 선정하였다. 

이러한 방법으로 도출된 최적 토픽 개수로 추출한 온라
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Fig. 5. Coherence score by the number of topics(Left)
& Perplexity score by the number of topics(Right)

 

Fig. 6. Intertopic Distance Map and Top-30 most salient terms for all reviews
 

인 리뷰에 대해 LDA 분석을 실시하였다.

3. LDA 토픽모델링 결과 

1) 전체 리뷰 대상 LDA 토픽모델링 결과

본 연구에서는 리뷰 텍스트의 분석에 앞서 리뷰의 전

반적인 토픽 분포와 리뷰에서 사용된 주요 단어를 파악

하고자 하였다. 따라서 전체 리뷰에 대하여 적절한 주제 

개수로 선정된 8개의 토픽에 맞추어 LDA 분석을 실시

하였고, 결과는 [Fig. 6]과 같다. [Fig. 6] 왼쪽의 결과는 

IDM(Intertopic Distance Map)으로, 8개 토픽의 구

조적 관계 및 연관성을 시각화한 것이다. IDM은 원으로 

표현된 토픽 간의 거리를 통해 토픽 간 유사도를 파악

할 수 있으며, 원의 크기를 통해 각 토픽의 비중을 파악

할 수 있다. 따라서 각 키워드 비중을 통해 각각의 토픽

을 지정하였다. 1번 키워드는 [치료, 침, 허리, 추나]로 

나왔고, 토픽은 ‘질환-근골격계’로 정하였다. 2번 키워
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드는 [친절, 원장님, 진료, 설명]으로 나왔고, 토픽은 

‘치료법에 대한 설명’으로 정하였다. 3번 키워드는 [한

약, 다이어트, 관리, 건강]으로 나왔고, 토픽은 ‘질환-

다이어트’로 정하였다. 4번 키워드는 [친절, 선생님, 실

력, 분위기]로 나왔고, 토픽은 ‘진료 태도’로 정하였다. 

5번 키워드는 [진료, 시간, 예약, 대기]로 나왔고, 토픽

은 ‘진료 대기시간’으로 정하였다. 6번 키워드는 [가격, 

보험, 비용, 진료비]로 나왔고, 토픽은 ‘치료비’로 정하

였다. 7번 키워드는 [추천, 소개, 지인, 주변]으로 나왔

고, 토픽은 ‘의료기관 접근성’으로 정하였다. 8번 키워

드는 [물리, 교통, 사고, 침]으로 나왔고, 토픽은 ‘질환

-교통사고’로 구분하였다. [Fig. 6]의 오른쪽의 결과는 

전체 리뷰의 상위 30개 키워드에 대한 단순 출현빈도

(frequency)를 나타낸 것이다. 단순 출현 빈도는 전체 

문서 내에서 빈번하게 등장하는 키워드의 등장 횟수를 

의미한다26). 분석 결과, 전체 리뷰 대상으로 리뷰 내 

가장 많이 사용된 키워드는 ‘친절’이고, 그 다음으로 ‘치

료’, ‘원장님’, ‘한의원’ 등이 있다. 이를 바탕으로 ‘워드

클라우드’를 통해 시각화한 것이 [Fig. 7]이다. 워드클

라우드란 단어를 출현빈도에 따라서 글자의 크기와 굵

기로 표현한 것이다.

Fig. 7. Wordcloud for all reviews
   

2) 연도별 LDA 토픽모델링 결과

한방 의료에 대한 전반적인 흐름과 트렌드를 파악하

기 위해 소비자들의 방문 날짜(2018.1.1~2021.10.26)

를 연도별로 분류하였고, 적절한 주제 개수로 선정된 8

개의 토픽에 맞추어 LDA 토픽모델링을 실시하였다. 각 

토픽 내 포함된 키워드를 등장 확률이 높은 순으로 정

렬한 후 토픽을 대표할 수 있는 주요 키워드 4개씩 도

출하여 정리하였고, 이때 ‘선생님-원장님’과 같이 비슷

한 키워드는 하나만 택하였다. 8개의 토픽은 『2020년 

한방의료이용실태조사』5)의 ‘이용목적’에 따른 ‘질환치

료’(비염, 어깨통증, 허리통증, 부인과, 근골격계), ‘건

강 증진 및 미용’(다이어트, 피부-여드름, 두드러기), 

‘교통사고’와 부문별 만족도의 만족 기준인 ‘진료 대기

시간’, ‘진료 태도’, ‘치료 효과’를 기준으로 명명하였다. 

WEIGHT는 특정 연도 내 특정 토픽의 비중을 의미하며, 

SCORE은 특정 토픽 내 특정 키워드의 비중을 의미한

다. 결과는 아래 [Table 2]와 같다.

Table의 토픽 순서 배치는 서비스 부분별 토픽과 질

환별 토픽으로 구분하였으며, 모든 연도에 공통적으로 

나오는 토픽을 각 table의 같은 위치에 배치하여 연도

별 토픽 비교에 용이하도록 하였다.

2018년 작성된 리뷰의 LDA 토픽모델링 결과, 1번 토

픽의 주요 키워드는 [친절, 예약, 시간, 대기]로 나왔고, 

토픽은 ‘진료 대기시간’으로 정하였다. 2번 토픽의 주요 

키워드는 [친절, 만족, 실력, 편안]으로 나왔고, 토픽은 

‘진료 태도’로 정하였다 3번 토픽의 주요 키워드는 [치

료, 진료, 감사, 효과]로 나왔고, 토픽은 ‘치료 효과’로 정

하였다. 4번 토픽의 주요 키워드는 [치료, 침, 사고, 추

나]로 나왔고, 토픽은 ‘교통사고’로 정하였다. 5번 토픽

의 주요 키워드는 [다이어트, 상담, 한약, 살]로 나왔고, 

토픽은 ‘다이어트’로 정하였다. 6번 토픽의 주요 키워드

는 [치료, 한약, 비염, 효과]로 나왔고, 토픽은 ‘비염’으

로 정하였다. 7번 토픽의 주요 키워드는 [어깨, 치료, 

침, 효과]로 나왔고, 토픽은 ‘어깨 통증’으로 정하였다. 

8번 토픽의 주요 키워드는 [진료, 허리, 통증, 침]으로 

나왔고, 토픽은 ‘허리 통증’으로 정하였다.

2019년 작성된 리뷰의 LDA 토픽모델링 결과, 1번 토

픽의 주요 키워드는 [예약, 시간, 대기, 전화]로 나왔고, 

토픽은 ‘진료 대기시간’으로 정하였다. 2번 토픽의 주요 

키워드는 [친절, 진료, 설명, 감사]로 나왔고, 토픽은 ‘진

료 태도’로 정하였다. 3번 토픽의 주요 키워드는 [다이

어트, 한약, 관리, 감량]으로 나왔고, 토픽은 ‘다이어트’

로 정하였다. 4번 토픽의 주요 키워드는 [보약, 산후, 출

산, 케어]로 나왔고, 토픽은 ‘부인과’로 정하였다. 5번 

토픽의 주요 키워드는 [침, 허리, 추나, 물리]로 나왔고, 

토픽은 ‘허리통증’으로 정하였다. 6번 토픽의 주요 키워

드는 [치료, 아이, 비염, 감사]로 나왔고, 토픽은 ‘비염’

으로 정하였다. 7번 토픽의 주요 키워드는 [한약, 치

료, 여드름, 추천]으로 나왔고, 토픽은 ‘피부-여드름’으

로 정하였다. 8번 토픽의 주요 키워드는 [후유증, 두드

러기, 얼굴, 부종]으로 나왔고, 토픽은 ‘두드러기’로 정

하였다.
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Fig 8. Trends in major topics by year
 

2020년 작성된 리뷰의 LDA 토픽모델링 결과, 1번 

토픽의 주요 키워드는 [진료, 시간, 예약, 대기]로 나왔

고, 토픽은 ‘진료 대기시간’으로 정하였다. 2번 토픽의 

주요 키워드는 [친절, 원장님, 설명, 편안]으로 나왔고, 

토픽은 ‘진료 태도’로 정하였다. 3번 토픽의 주요 키워

드는 [치료, 감사, 추천, 효과]로 나왔고, 토픽은 ‘치료 

효과’로 정하였다. 4번 토픽의 주요 키워드는 [코로나, 

선물, 가격, 공진단]으로 나와서 예외적으로 ‘코로나’라

는 토픽으로 정하였다. 5번 토픽의 주요 키워드는 [병

원, 사고, 입원, 보험]으로 나왔고, 토픽은 ‘교통사고’로 

정하였다. 6번 토픽의 주요 키워드는 [다이어트, 한약, 

운동, 성공]으로 나왔고, 토픽은 ‘다이어트’로 정하였다. 

7번 토픽의 주요 키워드는 [치료, 침, 추나, 통증]으로 

나왔고, 토픽은 ‘근골격계’로 정하였다. 8번 토픽의 주

요 키워드는 [관리, 피부, 시술, 얼굴]로 나왔고, 토픽은 

‘피부’로 정하였다.

2021년 작성된 리뷰의 LDA 토픽모델링 결과, 1번 토

픽의 주요 키워드는 [시간, 예약, 대기, 주말]로 나왔고, 

토픽은 ‘진료 대기시간’으로 정하였다. 2번 토픽의 주요 

키워드는 [친절, 원장님, 설명, 감사]로 나왔고, 토픽은 

‘진료 태도’로 정하였다. 3번 토픽의 주요 키워드는 [친

절, 침, 실력, 효과]로 나왔고, 토픽은 ‘치료 효과’로 정

하였다. 4번 토픽의 주요 키워드는 [병원, 사고, 물리, 

입원]으로 나왔고, 토픽은 ‘교통사고’로 정하였다. 5번 

토픽의 주요 키워드는 [치료, 침, 통증, 추나]로 나왔

고, 토픽은 ‘근골격계’로 정하였다. 6번 토픽의 주요 키

워드는 [한약, 다이어트, 효과, 소개]로 나왔고, 토픽은 

‘다이어트’로 정하였다. 7번 토픽의 주요 키워드는 [치

료, 아이, 비염, 감기]로 나왔고, 토픽은 ‘비염’으로 정

하였다. 8번 토픽의 주요 키워드는 [몸, 관리, 피부, 회

복]으로 나왔고, 토픽은 ‘피부’로 정하였다. 위의 결과는 

[Table 2.]와 같다.

또한 2018년부터 2021년까지 연구 대상 기간 동안 

각 연도별로 3회 이상 나타난 토픽에 대하여 연도별 순

위 및 변화 추이를 살펴보면 [Fig 8.]과 같다. 공통적

으로 ‘진료 대기시간’과 ‘진료 태도’가 높은 순위를 차지

하고 있었으며 질환으로는 ‘다이어트가’ 높은 수준을 일

정하게 유지하였다. 

3) 평점별 LDA 토픽모델링 결과  

한방 의료에 대한 만족과 불만족요인을 파악하기 위

해 평점을 기준으로 별점 0.5~3.5점은 부정, 4~4.5점

은 중립, 5점은 긍정 리뷰로 구분하여 LDA 토픽모델

링을 실시하였고, 결과는 아래 [Table 3]과 같이 나왔다. 

[Table 3]의 주제 배열은 [Table 2]에서 사용한 방법을 

동일하게 적용하였다. 긍정 요인과 부정 요인에 대한 

차이점을 비교하기 위해 각 결과에 대한 8개의 토픽은 

『2020년 한방의료이용실태조사』5)의 ‘부문별 만족도’의 

만족 기준인 ‘진료 대기시간’, ‘진료 태도’, ‘치료 효과’, 

‘치료비’, ‘치료법에 대한 설명’, ‘의료기관 접근성’, ‘의

료기관 시설환경’, ‘치료법’을 기준으로 명명하였다.

부정 리뷰에 대한 LDA 토픽모델링 결과, 1번 토픽

의 주요 키워드는 [시간, 대기, 오픈, 사람들]로 나왔고, 

토픽은 ‘진료 대기시간’으로 정하였다. 2번 토픽의 주요 

키워드는 [친절, 진료, 의사, 간호사]로 나왔고, 토픽은 

‘진료 태도’로 정하였다. 3번 토픽의 주요 키워드는 [치

료, 효과, 느낌, 침]으로 나왔고, 토픽은 ‘치료 효과’로 

정하였다. 4번 토픽의 주요 키워드는 [치료, 실비, 진료

비, 과잉]으로 나왔고, 토픽은 ‘치료비’로 정하였다. 5번 

토픽의 주요 키워드는 [친절, 원장님, 치료, 상담]으로 나

왔고, 토픽은 ‘치료법에 대한 설명’으로 정하였다. 6번 

토픽의 주요 키워드는 [예약, 시간, 전화, 진료]로 나왔

고, 토픽은 ‘의료기관 접근성’으로 정하였다. 7번 토픽

의 주요 키워드는 [불편, 주차장, 무료, 만족]으로 나왔
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고, 토픽은 ‘의료기관 시설환경’으로 정하였다. 8번 토

픽의 주요 키워드는 [치료, 침, 추나, 물리]로 나왔고, 

토픽은 ‘치료법’으로 정하였다.

중립 리뷰에 대한 LDA 토픽모델링 결과, 1번 토픽의 

주요 키워드는 [예약, 시간, 대기, 전화]로 나왔고, 토픽

은 ‘진료 대기시간’으로 정하였다. 2번 토픽의 주요 키

워드는 [감사, 고생, 직원분, 감동]으로 나왔고, 토픽은 

‘진료 태도’로 정하였다. 3번 토픽의 주요 키워드는 [효

과, 진료, 처방, 체질]로 나왔고, 토픽은 ‘치료 효과’로 정

하였다. 4번 토픽의 주요 키워드는 [가격, 입원, 이용, 

보약]’으로 나왔고, 토픽은 ‘치료비’로 정하였다. 5번 토

픽의 주요 키워드는 [친절, 상담, 설명, 원장님]으로 나

왔고, 토픽은 ‘치료법에 대한 설명’으로 정하였다. 6번 

토픽의 주요 키워드는 [한의원, 동네, 사람들, 주차장]

으로 나왔고, 토픽은 ‘의료기관 접근성’으로 정하였다. 

7번 토픽의 주요 키워드는 [시설, 편안, 만족, 안내]로 

나왔고, 토픽은 ‘의료기관 시설환경’으로 정하였다. 8번 

토픽의 주요 키워드는 [치료, 침, 추나, 물리]로 나왔고, 

토픽은 ‘치료법’으로 정하였다. 

긍정 리뷰에 대한 LDA 토픽모델링 결과, 1번 토픽의 

주요 키워드는 [친절, 진료, 설명, 상담]으로 나왔고, 토

픽은 ‘치료법에 대한 설명’으로 정하였다. 2번 토픽의 주

요 키워드는 [진료, 친절, 원장님, 감사]로 나왔고, 토픽

은 ‘진료 태도’로 정하였다. 3번 토픽의 주요 키워드는 

[치료, 침, 효과, 추천]으로 나왔고, 토픽은 ‘치료 효과’

로 정하였다. 4번 토픽의 주요 키워드는 [한의원, 예약, 

동네, 근처]로 나왔고, 토픽은 ‘의료기관 접근성’으로 정

하였다. 5번 토픽의 주요 키워드는 [진맥, 한약, 산후, 

생리통]으로 나왔고, 토픽은 ‘부인과’로 정하였다. 6번 

토픽의 주요 키워드는 [한약, 다이어트, 건강, 몸]으로 

나왔고, 토픽은 ‘다이어트’로 정하였다. 7번 토픽의 주

요 키워드는 [치료, 추나, 침, 통증]으로 나왔고, 토픽은 

‘근골격계’로 정하였다. 8번 토픽의 주요 키워드는 [관

리, 피부, 여드름, 두피]로 나왔고, 토픽은 ‘피부과’로 

정하였다. 긍정 리뷰에서는 질환과 관련된 키워드의 빈

도가 높아 4개의 토픽에 대해서는 이용목적에 따른 질

환으로 명명하였다. 위의 결과는 [Table 3]과 같다.

Ⅳ. 고 찰

오늘날 온라인 플랫폼이 발달함에 따라 소비자들의 

온라인 리뷰 활용도가 높아지고 있다. 서비스를 경험한 

사람들은 자신의 경험을 바탕으로 리뷰를 작성해 정보

를 제공하고, 잠재 소비자들은 이를 통해 정보를 획득

한다. 뿐만 아니라 사업자 등 서비스 제공자의 경우 온

라인 리뷰를 통해 소비자의 니즈와 의사결정 과정을 파

악할 수 있다. 이러한 온라인 리뷰 데이터는 실제 사용

자의 생각을 엿볼 수 있는 강력한 도구이며 호텔 서비

스 품질 요인 분석, 사용자 선호도 예측, 영화 및 음악 

큐레이션 및 추천 시스템, 스팸 탐지 등 다양한 산업 

분야에 걸쳐 연구와 활용이 활발히 이루어지고 있다. 

따라서 본 연구는 온라인 리뷰의 특성을 활용하여 네이

버에 등록된 한방 의료소비자의 리뷰를 토픽모델링으

로 분석해 한방 이용목적의 전반적인 흐름과 만족요인

을 확인하였다.

데이터 분석을 통해 얻은 토픽별 weight를 통해 연

도에 따른 토픽 점유율을 파악하여, 연도별로 weight

가 가장 큰 토픽이 해당 연도를 대표한다고 해석할 수 

있다. 연도별 토픽을 분석한 결과, ‘진료 대기시간’과 

‘진료 태도’는 모든 연도에 공통으로 나타났으며, ‘치료 

효과’ 또한 2019년을 제외한 모든 연도에 공통으로 도

출되었다. ‘진료 대기시간’, ‘진료 태도’, ‘치료 효과’는 

병원을 평가하는 리뷰의 특성상 연도와 관계없이 자주 

등장하므로 해당 토픽을 제외하였다. 따라서 질환 중심

으로 연도별 주요 토픽을 분석하면, 2018년은 ‘교통사

고’가 19.1%로 가장 큰 비중을 차지하였고, 2019년은 

‘허리통증(20.4%)’, 2020년은 ‘질환-근골격계(17.7%)’, 

2021년도 ‘질환-근골격계(24.1%)’가 가장 큰 비중으로 

각 연도를 대표하였다. 2019년의 ‘허리통증’ 토픽 또한 

근골격계 질환으로 포함될 수 있으며, 이 결과를 통해 

‘근골격계’ 질환은 2018년을 제외한 모든 연도에서 가장 

큰 비중을 차지하는 질환임을 파악할 수 있었다. 조사 

결과를 토대로 실제 한방 의료 이용목적과 연계 고찰하

기 위해 『2020년 한방의료이용실태조사』5) 결과와 비교

하였다. 비교 결과, 실태조사에서도 근골격계 질환 치

료 목적이 가장 큰 비중을 차지하였으며, 이를 토대로 

한방 의료소비자의 주 이용목적은 ‘근골격계 질환 치료’

임을 파악하고, 온라인 리뷰의 실효성을 입증할 수 있었

다. 또한 2018년에 교통사고가 주요 토픽을 차지한 이유

에 대해 조사한 결과, 자동차보험 한방 진료비가 2015년 

3,576억원에서 2018년 7,139억원으로 약 2배 증가함

을 파악하였으며27), 이를 통해 2018년 전후 교통사고로 

한방의료기관을 방문하는 환자 수가 증가한 것과 연결 



대한예방한의학회지 제26권 제1호(2022년 4월)

54

지을 수 있었다.

이 외에도 2020년은 코로나 유행으로 인해 이와 관련

하여 이슈가 많아 리뷰 분석에서도 특징적인 결과를 확

인할 수 있다. 먼저 LDA모델링 결과에서 ‘피부미용’ 토

픽에 대해 자세히 분석해보면, 피부미용 토픽의 weight

가 전년 대비 꾸준히 상승한 것을 확인할 수 있으나, 2020

년에 피부 관련 질환은 코로나로 전년 대비 4.9%p 감소

(8.8% →3.9%)하였다. 코로나의 영향이 줄어든 2021년

에 다시 10.2%p 증가(3.9%→14.1%)하였다. 더불어 ‘다

이어트’ 토픽을 분석해보면, 다이어트는 2018부터 2021

까지 모든 연도에 나타난 토픽이었으며, 이 또한 전체

적으로 증가하는 추세로 나타났으나, 마찬가지로 코로

나의 영향으로 2020은 전년 대비 7.3%p 감소(14.1% 

→ 6.7%)하였다. 그러나 2021년에 다시 토픽의 비중도

가 2.4%p 상승(6.7% → 9.1%)하며 관심이 높아짐을 확

인할 수 있다. 통계청에서 조사한 「화장품산업현황」결

과에 따르면 2006년부터 꾸준하게 상승 폭을 보였던 

화장품생산 금액이 전년대비 2020년에 –6.8% 하락하

였다28). 또한 통계청에서 조사한 「국민생활체육조사」에 

따르면 체육활동 참여 이유 중 체중조절 및 체형관리가 

전년 대비 2020년에 2%p 감소(15% → 13%)하였다29). 

이 결과로 2020년에는 화장품 및 다이어트 관련 산업

이 전년 대비 감소하였음을 확인할 수 있었으며, 이는 

온라인 리뷰에서 피부미용과 다이어트 관련 토픽의 비

중이 줄어든 것과 비슷한 결과이다. 이를 통해 2020년 

코로나로 인해 거리두기 및 비대면 문화가 형성되며 외

출이 감소하게 되어 화장, 다이어트 등 전반적인 미용 

분야의 필요성과 관심도가 낮아졌을 것이라 예측할 수 

있다30). 또한 2020년의 토픽 중 ‘코로나’의 키워드인 

[코로나, 선물, 가격, 공진단]에 대해 분석하였고, 이는 

2020년에 발생한 코로나19로 인해 소비자들이 한약에 

대한 관심도가 늘어난 것으로 예상해 관련 추가 조사를 

하였다. 그 결과 코로나로 면역력에 대한 관심이 급증

하면서 면역 관련 대표 한약재인 홍삼의 판매량이 코로

나19 이전인 2018년도에 비해 2019년에 증가한 것을 

파악해 연관성을 확인할 수 있었다31).

별점별 주요 토픽을 분석하면, 긍정 군는 ‘치료법에 

대한 설명’과 ‘진료 태도’가 16.2%, 부정 군는 ‘의료기관 

접근성’이 18.8%, 중립 군은 시설환경’이 21.8%로 가

장 큰 비중을 차지하였다. 조사 결과를 토대로 실제 한방 

의료서비스 부문별 만족도와 연계 고찰하기 위해 『2020

년 한방의료이용실태조사』5) 결과와 비교하였고, 만족요

인에 대한 실태조사에서도 ‘의료기관 종사자의 진료 태

도’가 92.4%로 가장 높아 리뷰 분석 결과와 차이가 없

었다. 불만족요인에 대한 실태조사는 ‘진료비’가 6.3%

로 가장 높았고, 그 다음으로 ‘한방의료기관의 접근성

(1.4%)’이었다. LDA 토픽모델링 결과로는 ‘의료기관 접

근성(18.8%)’이 가장 큰 불만족요인이었으며, ‘치료비’

의 비중은 4.5%로 크지 않지만, 다른 토픽과는 달리 ‘치

료비’에 속한 키워드 중 [과잉]이라는 직접적인 부정 키

워드가 등장한 것으로 보아 불만족요인에 큰 영향을 미

친 것으로 해석할 수 있다. 

추가로 주목할 점은 ‘진료 대기시간’, ‘치료비’, ‘의료

기관 시설환경’이라는 토픽은 긍정 군에서는 나타나지 

않고 부정 군에서만 등장한 것으로, 해당 토픽은 만족

보다 불만족을 느끼는 요인으로 작용한다고 판단하였

다. 따라서 불만족요인에 대한 이유를 파악하고자 토픽

과 해당 키워드의 연관성을 확인하였다. ‘대기시간’ 토

픽의 [시간, 대기, 오픈, 사람들] 키워드를 통해 소비자

들이 의료기관 내에 대기 인원이 많거나 의료기관의 오

픈 시간, 진료 대기에 불만족을 느끼는 경우가 많다고 

해석할 수 있었다. 또한 ‘의료기관 시설환경’ 토픽의 [불

편, 주차장, 무료, 만족] 키워드를 통해, 소비자들이 시

설에 불편을 느끼고, 특히 주차장 시설에 불만족을 느

끼는 경우가 많다고 해석할 수 있었다. 

본 연구는 ‘LDA 토픽 모델링 기법을 활용한 텍스트 

분석’을 시행하였으며, 이를 활용해 한방 의료 현황과 

소비자의 요구를 분석하는 새로운 방법을 제시하였다

는 데에 의의가 있다. 그러나, 모든 리뷰를 분석함으로

써, 구체적인 정보획득에 어려운 부분이 있었다. 또한, 

본 연구에서 이용한 포털사이트의 특성상 리뷰 텍스트 

외에 리뷰 작성자의 연령대, 성별 및 지역에 대한 정보

를 추출하는 것에 한계가 있었으며, 홍보 등으로 인한 

데이터의 편향이 있을 수 있어 결과의 해석에 신중을 

기할 필요가 있다. 따라서 향후 연구에서는 작성자의 

인구학적 특성 자료를 추가로 수집하고 편향을 제거하

기 위한 방법론을 개발 및 적용하여 보완 분석할 필요가 

있다. 도출된 연구 결과는 한방의료서비스의 질적 향상

에 기여할 것으로 생각되며, 더불어 LDA 토픽모델링 

기법을 활용하여 발전된 한방의료 서비스를 제공하고 

관련된 연구가 향후 수행될 것을 기대하는 바이다.
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Ⅴ. 결 론

본 연구는 한방 의료의 이용목적 동향 조사와 만족 및 

불만족요인을 파악하기 위해 2018년부터 2021년 10월 

26일까지 한방 의료소비자가 작성한 온라인 리뷰를 수

집하여 LDA 토픽모델링으로 텍스트 분석을 하였으며 

다음의 결과를 도출하였다.

1. LDA 토픽모델링을 실시한 결과, 전체 리뷰에서 

가장 많이 출현한 상위 5개 키워드는 ‘친절’, ‘치

료’, ‘원장님’, ‘한의원’, ‘침’이고, 토픽은 8개로 분

류되며 각각 ‘질환-근골격계’, ‘치료법에 대한 설

명’, ‘질환-다이어트’, ‘진료 태도’, ‘진료 대기시

간’, ‘치료비’, ‘의료기관 접근성’, ‘질환-교통사고’

로 나타났다.

2. 연도별 한방 의료 이용목적에 대해 가장 큰 비중

을 차지하는 토픽은 2018년은 ‘교통사고’, 2019년

은 ‘허리통증’, 2020년은 ‘질환-근골격계’, 2021

년은 ‘질환-근골격계’ 치료로 나타났다.

3. 평점을 기준으로 분석한 한방 의료 만족 및 불만

족요인에 대해 만족은 ‘치료법에 대한 설명’과 ‘진

료 태도’, 불만족은 ‘의료기관 접근성’이 가장 큰 

요인이었다.
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