
Ⅰ. 서 론

2019년 12월 중국 우한에서 시작된 COVID-19는

높은 전염력을 지닌 새로운 감염병으로 중국뿐만 아

니라 전 세계로 빠른 속도로 확산하였다. 발생 3개

월 만인 2020년 3월 11일 세계보건기구(WHO)는

COVID-19를 전염병 세계적 대유행인 팬데믹으로

선언하였다. 이에 따라 방역 정책으로 시행된 사회

적 거리두기는 감염자와 비감염자가 섞이지 않도록

하여 감염병의 유행을 억제하는 핵심적인 방법으로

채택되었다[1].

사회적 거리두기의 실시와 지속으로 외부 활동이

제한되고 집에 머무르는 시간이 증가함에 따라 활동

공간은 실외에서 실내로 옮겨지면서, 이에 대한 대
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가상환경 기술의 발전과 COVID-19 팬데믹으로 언택트 문화가 부상함에 따라 메타버스(Metaverse)가

주목받고 있다. 본 연구에서는 최근 메타버스 서비스로 주목받는 “제페토” 애플리케이션에 대한 사용자들의

리뷰를 분석하여, COVID-19 팬데믹 이후 메타버스에 대한 요구사항의 변화를 확인하고자 하였다. 이를 위해
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수집하였으며, LDA 토픽모델링 기법을 활용하여 토픽을 추출하고, COVID-19 팬데믹이 선언된 “2020년 3월

11일”을 기준으로 전·후로 토픽이 어떻게 변화했는지 Causal Impact 기법을 사용하여 분석하였다. 분석 결과

애플리케이션 기능적 문제(토픽1), 보안 문제(토픽2), 애플리케이션 내 가상화폐(Zem)에 대한 불만 사항(토픽

3), 애플리케이션 성능(토픽4), 개인정보 관련 문제(토픽5) 등 5가지 토픽이 추출되었으며, 이들 중 보안 문제

(토픽2)가 COVID-19 팬데믹에 가장 큰 영향을 받았음이 확인하였다.
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응으로 비대면 문화가 활성화되었다. 이러한 상황에

서 비대면 서비스의 수요가 급증하고, 디지털 전환

이 가속화되면서, 가상환경 기술을 기반으로 한 메

타버스(Metaverse)에 대한 관심과 주목이 증가하

였다[2]. 메타버스는 'Universe(현실 세계)'와

'Meta(초월적인)'의 합성어로, 현실 세계를 넘어선

가상환경과 현실을 결합한 다중 사용자 환경으로 디

지털 객체와 사람 간에 다중감각적 상호 작용

(Multi-modal interactions)을 가능케 하는 특징을

가지고 있다[3,4]. 메타버스 관련 서비스·개발 엔진·

하드웨어·네트워크 등의 생태계는 기하급수적으로

성장하고 있어 베인컴퍼니는 2030년 메타버스 시장

이 최대 9,000억 규모로 성장할 것이라는 낙관적인

전망을 내놓고 있다[5,6].

메타버스 서비스는 주로 모바일 기반의 애플리케

이션 형태로 제공되며, 대표적인 메타버스 서비스에

는 제페토, 로블록스 등이 있다. 메타버스 서비스에

대한 사용자의 요구사항 파악은 추후 메타버스 관련

서비스와 시스템의 개발·유지·보수에 필수적인 정보

로 여겨진다. 애플리케이션의 사용자 리뷰는 애플리

케이션 사용자의 요구사항을 파악하여 서비스의 품

질을 개선하고 보완하는 데 필요한 유용한 정보를

제공하지만[7,8,9], 현재까지 메타버스 사용자 요구

사항에 대한 리뷰 분석 연구는 부족한 상황이다.

애플리케이션 리뷰 분석은 애플리케이션 운영에

필수적인 사항이지만, 매일 새롭게 작성되는 방대한

양의 리뷰를 일일이 정제하고 분석·해석하는 일은

많은 시간과 인력이 필요한 어려운 작업이다. 최근

토픽모델링 기법을 활용하여 리뷰를 자동으로 분석

하여 토픽을 추출하는 연구가 활발히 진행되고 있

다. 이전 연구들은 LDA(Latent Dirichlet

Allocation)토픽모델링 기법을 사용하여 애플리케

이션 만족도에 영향을 미치는 요인 및 이슈 분석을

중심으로 수행되었다[8,10,11]. 그러나 이러한 기존

연구들은 주로 토픽 키워드의 단순 비교분석에 그치

고 있어, 특정 현상 발생이 토픽에 미치는 영향을 체

계적으로 분석하는 데에 한계가 있다. 본 연구에서

는 Causal Impact 분석 기법[12]을 LDA 토픽모델

링 기법과 접목하여 특정 사건의 발생이 토픽에 미

치는 영향을 체계적으로 분석하는 방법을 제안하고

자 한다. 본 연구 결과는 추출한 토픽 및 토픽 변화

를 통해 COVID-19 팬데믹 전·후 메타버스 서비스

에 대한 사용자의 요구사항을 종합적으로 이해하고

추후 메타버스 애플리케이션 품질 향상에 기여할 것

으로 기대한다.

Ⅱ. 이론적 배경

1. 애플리케이션 리뷰 분석

애플리케이션 사용자 리뷰는 애플리케이션에 대한

사용자의 직접적인 피드백으로, 사용자의 관점에서

애플리케이션 운영에 중요한 정보를 제공한다[8,9].

애플리케이션 리뷰 분석은 적기에 애플리케이션 관

련 이슈를 탐지하고 대응할 수 있으며, 버그 수정·새

로운 기능 추가·업데이트 시기 결정 등 애플리케이

션의 유지·보수·개선에 유용한 정보를 준다[7,8,9].

Mudambi & Schuff[13]는 Amazon의 고객 리뷰

에서 도움이 되는 리뷰의 특성을 파악한 연구를 진

행하였고, 특히 리뷰의 길이·긍정적 표현·다양한 어

휘 사용이 도움(Helpfulness)이 되는 경향으로 나

타났다. Hong[14]는 온라인 리뷰 도움 정도의 결정

요인에 대한 메타분석으로 리뷰의 톤·길이·리뷰어의

신뢰성이 중요하다는 결론을 도출하였으며, 온라인

소비자들이 어떤 리뷰가 도움이 되는지를 인식하고

평가하는지에 대한 통찰력을 제공하였다. 정지훈[7]

은 배달 애플리케이션인 배달의민족 리뷰 데이터에

LDA 토픽모델링 기법과 시계열 이상치 탐지 모형

인 ARIMA(Autoregressive Integrated Moving

Average) 모델을 결합하여 감성분석을 수행하였고,

리뷰 건수의 이상치가 발생한 요일에 대한 이슈 요

인 분석으로 이슈 대응 프로세스를 수립하였다. 김

선주[11]은 숙박 공유 애플리케이션인 Airbnb 리뷰

작성 매체별로 구분하여 국내 COVID-19 팬데믹

영향 전·후 시기별로 시기를 구별하여 LDA 토픽모

델링 기법으로 비교 분석하였다.



2. LDA 토픽모델링

토픽모델링은 통계적 추론을 사용하여 문장 속에

서 잠재된 주제를 찾고 데이터 및 텍스트 문서 간의

관계를 파악하여 의미 있는 토픽을 추출하여 다양한

관점을 제공하는 기술이다. 본 연구는 Blei[15]가 제

안한 LDA 토픽모델링 기법을 사용한다. 그림 1은

LDA 토픽모델링 기법의 간략한 구조로 해당 모델

의 컬렉션 내에 K개의 토픽이 있다. 각 토픽은 어휘

에 대한 디리클레(η)에서 뽑힌 다항 분포를 갖고, 각

문서에 대하여 문서 내에서 토픽에 대한 분포 를

디리클레(α)에서 선택한 후 문서 내 각 단어에 대한

토픽 인덱스 을 에서 뽑아 선택된 토픽에서

관찰된 단어  을 추출한다[17].

LDA 토픽모델링 기법은 트위터 이슈 트래킹[18],

금융 소비자의 불만 분석[19], 헬스케어 분야 텍스

트 분석[20] 등에 활용되었다. 따라서 본 연구에서

는 LDA 토픽모델링 기법으로 제페토 애플리케이션

사용자에 대한 토픽을 추출하고자 한다.

그림 1. LDA 토픽모델링 기법 구조( LDA Topic Modeling

Technique Structure)[16]

3. Causal Impact 분석 기법

Causal Impact 분석 기법은 Brodersen[12]가 제안한 기법

으로, 시계열 데이터에서 의도된 개입의 인과관계

효과추정을 Bayesian Structural Time–Series

(BSTS) 모델을 기반으로 한다. A/B 테스트와 같

은 일반적인 인과관계 추정 방법이 존재하지만, 마

케팅 효과·웹 서비스 운영 등 분야에서 인과관계를

측정하거나 추정이 어려울 수가 있다. Causal

Impact 분석 기법은 이 문제를 해결하기 위해

BSTS 모델 기반의 시계열 추정 방법을 활용한다.

BSTS 모델은 상태-공간 모델과 베이지안 추론을

결합하여 시계열 데이터의 동적인 특성을 고려하며,

대조 사실이 없을 때도 적절한 예측 및 인과 추론을

가능하게 한다. 모델은 개입 발생을 반영하여 새로

운 상태-공간 모델을 학습하고, 선발 기간과 후발

기간 간의 차이로 해당 개입의 영향을 추정한다. 결

과는 주로 인과적인 영향의 크기와 방향을 나타내어

특정 이벤트가 시계열 데이터에 미치는 효과를 정량

적으로 이해할 수 있다[12].

Martin[21]은 Google Play에서의 애플리케이션

출시(업데이트)와 사용자 행동에 미치는 영향을 효

과적으로 분석하기 위하여 Causal Impact 분석 기

법을 활용하였다. 이 연구는 Google Play에서의 애

플리케이션 업데이트가 사용자들의 행동과 경험에

미치는 효과를 정량적으로 이해하고자 하며, 새로운

기능 도입이나 버그 수정과 같은 출시 영향 평가에

기여하였다. Feroze[22]는 COVID-19 팬데믹의 패

턴을 예측하고 인도·브라질·미국·러시아·영국 등 전

세계의 상위 다섯 국가의 봉쇄 조치에 대한 인과적

영향을 비교 분석하기 위하여 Causal Impact 분석

기법과 ARIMA 모델을 사용한 연구를 진행하였다.

연구 결과 Causal Impact 분석 기법이 ARIMA 모

델보다 더 높은 정확도를 보였다. Navas[23]은

Causal Impact 분석 기법과 ARIMA 모델을 활용

하여 COVID-19 팬데믹의 추세를 예측하고 백신의

인과적 영향을 정량적으로 분석하였다. 연구 결과는

몇 가지 예외를 제외하고 제안된 모델의 예측 정확

도가 일반적으로 사용하는 ARIMA 모델보다 우수

하다는 것을 시사하였다. 따라서 본 연구에서는

COVID-19 팬데믹의 영향을 정량적으로 분석하기

위해 Causal Impact 분석 기법을 활용한다.

Ⅲ. 연구 방법

본 연구는 다음 그림 2의 연구 절차대로 연구를 수

행한다.

그림 2. 연구 절차(Research Procedure)



1. 데이터 수집 및 전처리

데이터 수집 단계에서는 대표적인 애플리케이션

플랫폼인 구글플레이스토어를 선정하여 제페토 애

플리케이션의 영어 리뷰를 수집한다. 이를 위하여

구글플레이스토어 애플리케이션의 사용자 리뷰 크

롤러인 Google Play Scraper를 사용하여 2018년 9

월부터 2023년 3월까지 작성된 총 109,662건의 리

뷰를 수집한다. 수집 데이터의 항목은 사용자 ID·리

뷰 작성 날짜·리뷰 내용·평점 등이다. 데이터를 수집

한 후 데이터 전처리 단계에서는 중립적인 의견을

포함할 가능성이 큰 평점 3점을 제거한다. 문장 수

가 적은 리뷰는 문맥이 부족하여 의미 있는 주제를

도출하기 어려울 수가 있어 단어 수가 5 이하인 문

장을 제외한다. 정규 표현식을 사용하여 문장 부호

및 이모티콘 등을 삭제하고, NLTK·Sparse 패키지

등을 활용하여 토큰화를 진행하고 불용어를 제거한

다. NLTK 패키지에 정의된 불용어 사전 활용뿐만

아니라 제페토·앱 등과 같이 빈도는 높지만, 분석에

큰 영향을 미치지 않는 단어 또한 불용어에 포함하

여 제거하며, 표제어 추출로 단어의 표준화를 통하

여 분석의 일관성을 유지한다.

2. LDA 토픽모델링

LDA 토픽모델링을 위해 본 연구에서는 gensim

을 활용한다. 토픽모델링에서 토픽의 개수를 정하는

것은 중요한 문제다. 이를 위해 일반적으로

Wallach[24]가 제안한 토픽의 혼잡도를 나타내는

Perplexity score와 Newman[25]가 제시한 토픽의

일관성을 나타내는 Coherence score로 최적의 토

픽 개수를 결정한다. Perplexity score는 주어진 모

델이 얼마나 좋은 예측을 하는지를 나타내는 지표

로, 산출된 값이 낮은 값일수록 모델의 예측이 더 정

확하다고 판단한다[24]. 반면 Coherence score는

Perplexity score의 한계인 결과 해석의 어려움을

극복하는 방안으로 제안되었으며, 토픽 간의 의미적

유사성 측정으로 토픽이 의미론적으로 일관되게 구

성되었는지를 평가하는 지표로[25] 산출된

Coherence score 값이 클수록 각 토픽이 유사한 단

어로 구성되었다고 해석한다. 따라서 본 연구는

Coherence score로 최적의 토픽 개수를 결정하고,

이는 토픽 모델의 의미적 일관성을 강화하고 해석의

용이성을 높일 수 있음을 기대한다.

3. Causal Impact 분석

Causal Impact 분석은 개입이 발생한 특정 시점

에서의 반응 변수(이하 Y)의 counter-factual 값을

예측하고, 예측한 예상 시계열 데이터와 관찰 시계

열 데이터 간의 차이로 특정 개입에 대한 Y의 예상

효과를 측정하여 인과관계를 분석한다. Causal

Impact 분석에서 X는 개입 또는 반응 변수에 영향

을 주는 변수로 처리 변수를 의미하고, Y는 개입에

영향을 받는 변수로 반응 변수를 의미한다. 즉, X는

시계열 데이터에서 관찰되는 특정 사건이나 처리를

뜻하는 개입의 시점 혹은 정도를 나타냄으로 본 연

구에서는 X를 CDC에서 발표한 COVID-19 팬데믹

선언일인 “2020년 3월 11일”로 설정한다.

COVID-19 팬데믹이 제페토 애플리케이션 사용에

영향을 미쳤는가를 수행하기 위한 Y는 전체 리뷰의

연도별 주별 합계값으로, COVID-19 팬데믹은 제

페토 애플리케이션 사용자에 대한 토픽의 변화에 영

향을 미쳤는지에 대한 Y는 추출한 토픽의 연도별

주별로 합산한 값으로 설정한다. 이를 통하여

COVID-19 팬데믹이 제페토 사용에 미친 영향과

사용자의 토픽에 대한 변화에 어떠한 영향을 미쳤는

지 측정하고 분석한다.

Ⅳ. 연구 결과

1. LDA 토픽 모델링

본 연구는 토픽의 개수를 결정하는 지표 중 하나

로 토픽의 유사성을 측정하는 지표인 Coherence

score로 최적의 토픽 개수를 결정하였다. 토픽 개수



를 2부터 10까지로 설정하여 각각 토픽 개수에 대한

Coherence score를 측정하였고, 토픽 개수가 5개일

경우 0.515로 가장 높아 최적의 토픽 개수는 5개로

판단하여 토픽을 추출하였고, 토픽별 키워드는 다음

표 1과 같다

토픽 1은 애플리케이션 로딩과 강제 종료·랙 그리

고 계정 접속 문제 등 기능상의 문제임을 알 수 있

으며 코드 최적화와 버그 수정으로 안정성을 강화하

고, 서버 업그레이드와 최적화로 랙을 줄이며,

Facebook 로그인 문제와 계정 접속 버그에 대한 대

응책 마련에 관한 내용을 시사하고 있음을 알 수 있

다.

토픽2는 보안 관련 우려를 표현하고 있다. 사용자

들은 아이들 감시를 경고하며, 해커의 존재와 헤드

폰으로 들리는 숨소리, 개인정보 노출 가능성에 대

한 우려를 표현하였다. 이에 따라 애플리케이션의

보안 강화를 위한 보안 헤더·주기적인 보안 테스트·

사용자 인증 및 권한 관리를 강화하는 대책이 필요

하며, 불필요한 데이터 접근을 방지하는 방향으로

보완이 필요함을 제시하고 있다.

토픽3은 메타버스 상의 구매와 관련된 문제를 언

급하고 있다. 실제 사용자의 리뷰를 보면 Zem을

이용한 물건 구매 시 Zem이 계속 사라지는 문

제·Zem 구매 후 미수령 및 연결 확인 메시지 등

Zem 관련 다양한 문제가 발생하고 있음을 알 수 있

다. 사용자들은 이러한 문제로 불편함을 표출하며,

해당 문제들에 대한 신속한 해결을 요구하였다. 특

히, 게임 내에서 Zem을 획득하기가 어렵다는 점과

새로운 아이템 가격에 대해 언급되었다. 애플리케이

션 제작자는 Zem 관련 문제를 해결하여 사용자들의

만족도 향상에 주력해야 함을 시사하고 있다.

토픽4에서는 애플리케이션 성능과 업데이트 관련

문제에 대한 사용자의 불만이 나타났다. 특히, 사용

자들은 다른 애플리케이션 다운로드 유도·로딩 속도

지연·화면 표시 문제와 업데이트로 인해 더 나빠진

경험을 언급하였다. 따라서 서버와 네트워크 인프라

최적화를 통한 성능 개선과 디스플레이 관련 버그

수정·사용자 피드백 반영 등을 통한 업데이트로 성

능 및 화면 개선에 대한 필요성이 있다고 판단된다.

토픽5에서는 개인정보와 관련 우려를 표현하고 있

다. 사용자는 랙으로 폰이 꺼져 다시 켜야 했고, 제

페토 애플리케이션을 사용할 때 개인정보 감시 및

스파이 의심에 대한 경험에 대한 언급이 있다. 개인

정보 보안에 대한 우려가 있음을 시사하며, 개인정

보 보안 강화·애플리케이션의 감시 기능 강화·악성

행위 대응·이용자 교육 등으로 개인정보 보안을 강

화할 필요가 있음을 보여준다.

2. Causal Impact 분석

COVID-19 팬데믹 선언일인 “2020년 3월 11일”

기점을 연구의 핵심 시점으로 선택하여 Causal

Impact 분석을 진행하였다. 시계열 예측을 위한 모

델링은 팬데믹 선언 전 1년 2개월의 데이터를 사용

하였고, 예측은 팬데믹 선언 후 1년 8개월로 설정하

여 분석을 수행하였다. 분석 결과는 표 2와 그림 3

에 정리하였다.

COVID-19 팬데믹에 따른 제페토 애플리케이션

토픽1 토픽2 토픽3 토픽4 토픽5

let

(0.027)

account

(0.024)

log

(0.015)

main

(0.011)

play

(0.011)

email

(0.009)

fix

(0.009)

give

(0.009)

work

(0.009)

put

(0.008)

hear

(0.060)

download

(0.059)

game

(0.037)

breathing

(0.022)

track

(0.020)

hacker

(0.019)

delete

(0.017)

people

(0.016)

watch

(0.016)

breathe

(0.014)

game

(0.073)

zem

(0.037)

give

(0.024)

money

(0.015)

buy

(0.014)

play

(0.013)

fix

(0.013)

item

(0.013)

star

(0.012)

like

(0.009)

game

(0.087)

play

(0.038)

hate

(0.018)

time

(0.016)

fix

(0.015)

download

(0.015)

load

(0.015)

update

(0.014)

open

(0.013)

let

(0.013)

download

(0.045)

game

(0.043)

play

(0.025)

really

(0.021)

phone

(0.018)

install

(0.017)

fix

(0.014)

give

(0.013)

work

(0.013)

delete

(0.012)

표 1. 토픽별 키워드와 가중치 (Keywords And Weights

For Each Topic)



사용의 변화를 분석한 결과, 실제 데이터의 평균이

159.5이고 누적값이 21,373인 반면, 모델은 평균

83.2를 예측하였다. 개입의 결과로 나타난 변화의

크기를 나타내는 절대적 효과는 76.3이고, 상대적

효과는 96.4%임으로 COVID-19 팬데믹 이후의 제

페토 사용이 약 96.4% 증가했다고 해석할 수 있다.

이에 대한 P-Value가 0.001로 통계적으로 유의미

한 결과로, COVID-19 팬데믹이 제페토 사용 증가

에 영향을 미쳤을 가능성이 매우 크다고 볼 수 있다.

COVID-19 팬데믹이 각 토픽에 어떤 영향을 미쳤

는지를 분석한 결과, 5개 토픽에 대한 P-Value가

모두 0.001로 통계적으로 유의미하며, COVID-19

팬데믹에 따른 결과가 우연히 발생할 가능성이 낮다

고 판단된다. 따라서 COVID-19 팬데믹의 영향을

받아 토픽의 변화가 있을 가능성이 크며, 토픽별

Causal Impact 분석 결과는 다음과 같다.

COVID-19 팬데믹 이후의 제페토 사용에 대한 토

픽1의 연구 결과, 실제 데이터의 평균이 198.5이고

누적값이 29,378인 반면, 모델은 평균 119.1로 예측

하였다. 절대적 효과는 79.4로 나타났고, 상대적 효

과는 67.5%로 COVID-19 팬데믹 이후의 토픽1의

발생이 이전 대비 약 67.5% 증가하였다고 볼 수 있

으며, 이에 대한 P-Value가 0.001로 통계적으로 유

의미한 것으로 나타났다. 이에 따라 토픽1은

COVID-19 팬데믹의 영향으로 추이가 변화하였다

고 볼 수 있다.

토픽2를 분석한 결과, COVID-19 팬데믹 이후 토

픽2의 발생이 이전 대비 약 89.9% 증가하였다. 실제

데이터의 평균은 198.5이고 누적값이 29,378인 반

면, 모델은 105.6으로 평균 예측하였다. 이에 따른

절대적 효과는 92.9이며, 상대적 효과는 89.9%이다.

토픽2의 P-Value가 0.001로 통계적으로 유의미하

며, COVID-19 팬데믹의 영향을 받았음을 의미한

다.

COVID-19 팬데믹과 토픽3의 관계를 분석한 결

과, 실제 데이터의 평균이 198.5이고 누적값이

29,378인 반면, 모델은 평균 116.1로 예측하였다. 개

입 이후의 절대적 효과는 82.4로 나타나며, 상대적

효과는 72.7%이고, 토픽3의 P-Value가 0.001로 통

계적으로 유의미하며, COVID-19 팬데믹의 영향을

받아 토픽3의 발생이 이전 대비 72.7% 증가하였음

을 알 수 있다. 이로써 COVID-19 팬데믹은 토픽3

에 영향을 주었음을 사하고 있음을 알 수 있다.

토픽4에 관한 연구 결과, COVID-19 팬데믹 이후

토픽4의 발생이 이전 대비 약 70.3% 증가하였다. 실

제 데이터의 평균이 198.5이고 누적값이 29,378인

반면, 모델은 평균 117.4로 예측하였고, 이에 따른

Actual
Prediction

(s.d.)

Absolute

effect

(s.d.)

Relative

effect

(s.d.)

P-Val

ue

전체

Avg. 159.5
83.2

(12.07)

76.3

(12.07)

96.4%

(33.1%)
0.001

Cum. 21,373
11,152.1

(1,616.76)

10,220.9

(1,616.76)

96.4%

(33%)

토픽

1

Avg. 198.5
119.1

(8.54)

79.4

(8.54)

67.5%

(12.2%)
0.001

Cum. 29,378
17,634.1

(1,263.5)

11,743.9

(1,263.5)

67.5%

(12%)

토픽

2

Avg. 198.5
105.6

(11.06)

92.9

(11.06)

89.9%

(17.9%)
0.001

Cum. 29,378
15,624.7

(1,636.47)

13,753.3

(1,636.48)

89.9%

(18%)

토픽

3

Avg. 198.5
116.1

(11.4)

82.4

(11.4)

72.7%

(17.8%)
0.001

Cum. 29,378
17,184

(1,687.67)

12,194

(1,687.67)

72.7%

(18%)

토픽

4

Avg. 198.5
117.4

(9.7)

81.1

(9.7)

70.3%

(14.4%)
0.001

Cum. 29,378
17,373.4

(1,435.58)

12,004.6

(1,435.58)

70.3%

(14%)

토픽

5

Avg. 198.5
101.8

(13.14)

90.5

(13.14)

86.3%

(21.7%)
0.001

Cum. 29,378
15,986

(1,944.31)

13,392

(1,944.31)

86.3%

(22%)

표 2. Causal Impact 분석 결과 (Result of Causal Impact

Analysis)

그림 3. Causal Impact 분석 결과 (Result of Causal

Impact Analysis)



절대적 효과는 81.8이며, 상대적 효과는 70.3%이다.

토픽4의 P-Value가 0.001로 통계적으로 유의미하

며, COVID-19 팬데믹의 영향을 받았음을 알 수 있

다.

마지막으로, COVID-19 팬데믹 이후 토픽5의 발

생이 이전 대비 약 86.3% 증가하였다. 실제 데이터

의 평균은 198.5이고 누적값이 29,378인 반면, 모델

은 평균 101.8로 예측하였으며, 이에 따른 절대적 효

과는 90.5로 나타나며, 상대적 효과는 86.3%이다.

토픽5의 P-Value가 0.001로 통계적으로 유의미하

며, COVID-19 팬데믹의 영향을 받아 토픽5가 변화

하였다고 볼 수 있다.

Ⅴ. 결 론

본 연구는 COVID-19 팬데믹이 메타버스 애플

리케이션에 대한 사용자 요구사항에 미치는 영

향을 LDA 토픽모델링과 Causal Impact 분석을

통하여 종합적으로 이해하고자 하였다. 이를 위

해 메타버스의 대표 애플리케이션인 제페토 리

뷰를 활용하였다. 분석 결과, LDA 토픽모델링으

로 애플리케이션 기능적 문제·보안 문제·애플리

케이션 내 가상화폐(Zem)에 대한 불만 사항·애

플리케이션 성능·개인정보 관련으로 부정적인

토픽을 추출하였다. 또한, COVID-19 팬데믹 이

후의 제페토 사용이 약 96.4% 증가한 것으로 확

인되었으며, COVID-19 팬데믹은 메타버스 애플

리케이션 사용에 유의미한 영향을 미쳤으므로

나타났다. COVID-19 팬데믹에 따른 토픽의 변

화를 분석한 결과, 5개 토픽 모두 COVID-19 팬

데믹의 유의한 영향을 받아 증가하였음을 알 수

있으며, 이 중 보완과 관련된 토픽2가

COVID-19 팬데믹의 영향을 특히 많이 받은 것

으로 나타났다. 이에 대한 대응책 마련이 필요함

을 시사하고 있다. 본 연구는 제페토 애플리케이

션의 사용자 리뷰에 LDA 토픽모델링을 수행하

여 토픽을 추출하였다. 메타버스 애플리케이션

사용자의 관점에서 발생한 이슈를 구체적으로

이해함으로써 서비스 개발자와 운영팀에게 서비

스 개선 및 대응책 제시하였다. 사용자 피드백을

기반으로 서비스 품질 향상과 사용자 요구사항

충족에 기여하였다. 또한, 본 연구는 Causal

Impact 기법을 활용하여 COVID-19 팬데믹과

메타버스 애플리케이션에 대한 영향을 구체적으

로 분석한 점에서 의의가 있다.

본 연구는 다음과 같은 한계점을 가진다. 첫째,

연구 대상을 "제페토" 애플리케이션에만 국한하

여 다양한 메타버스 애플리케이션을 고려하지

않았다. 따라서 결과의 일반화에 한계가 있으므

로 향후 연구에서는 다양한 애플리케이션을 고

려하여 일반적인 패턴을 파악할 필요가 있다. 둘

째, 본 연구는 과거 데이터 기반으로 진행되었으

며, "제페토" 리뷰는 현시점이 아닌 과거 시점에

서 작성되었다. 따라서 현재 상황 및 새로운 토

픽 반영에 한계가 있으며, 향후 다양한 시점을

비교하여 토픽의 변화를 조사하는 연구가 필요

하다. 마지막으로 본 연구에서는 Causal Impact

분석 시 COVID-19 팬데믹 선언 시점만 고려하

였다. 이로 인해 세부적인 개입에 따른 사용자

토픽의 변화를 놓칠 수 있으며, 향후 연구에서는

더 세분화된 시점을 고려하여 결과를 정확히 이

해할 필요가 있다.
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