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            Abstract
          
        

        
          연구배경 빅 데이터는 4차 산업혁명의 가장 핵심적인 요소 중 하나로서 다양한 기업과 산업군뿐만 아니라, 국가 주도적으로 혁신적인 비즈니스 모델을 만들고자 노력하고 있다. 하지만 이는 데이터 관련 학문과 해당 산업의 전문가들이 주도하는 역할에 국한되고 있다. 본 연구는 디자이너가 주도할 수 있는 빅 데이터를 이용한 디자인의 평가 방법론을 제안하여, 현업에서도 실무자들이 쉽고 빠르게 데이터를 수집하고 오픈 플랫폼을 활용한 데이터 분석이 가능하도록 하는 것을 목표로 하였다.

          연구방법 본 연구의 방법론으로는, 학술적 설문 방식을 대신하여 웹 크롤링을 통한 사용자와 미디어의 평가 데이터 수집을 선택하였다. 현대자동차와 메르세데스 벤츠를 주제로 하여 언급되는 사이트의 2년 치 데이터를 수집하였으며, 빅 데이터 오픈 플랫폼인 아마존 웹 서비스(AWS)의 Amazon Lex를 이용하여 데이터를 처리, 감성별로 분류하였다. 또한 언급되는 자동차 요소별의 좌표에 파이썬을 이용한 시각화된 평가 맵을 구현하였다.

          연구결과 소비자 댓글과 미디어 평가는 현대자동차의 긍정 언급이 2,149개, 부정 언급이 1,056개로 긍정이 높았으며, 메르세데스 벤츠는 긍정 언급이 1,581개, 부정 언급이 1,056개로 도출되었다. 측면부 전체, 후면부 전체를 포괄하는 언급이 많았으며, 긍정과 부정 모두 측면부 전체에 대한 디자인 언급이 높게 나타나는 것을 알 수 있었다.

          결론 연구를 통해 제안하고자 하는 2X2 매트릭스로 브랜드 간의 디자인 언급 차이를 한눈에 알 수 있었으며, 디자인 부위별로 히트 맵을 사용하여 언급 빈도수를 다각도로 전달할 수 있게 되었다. 이 같은 빅 데이터를 활용한 평가맵이 디자이너 주도적으로 진행될 수 있다면, 각 산업 분야에서의 디자인 역할의 중요도가 새롭게 평가받을 것으로 기대한다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          Background Big data is one of the most important components of the next industrial revolution, which is propelled by private companies and government in an effort to create innovative business models. However, such movement is oriented from only the data discipline and industry-led professionals, having limited participation of experts from various fields. In this sense, this study proposes a designer-led evaluation methodology for design, based on big data so that practitioners can easily and quickly apply gathered data in the field. The aim is to enable data analysis using open platforms and collection.

          Methods For the research method, evaluation data is collected from users and media choosing web crawling over academic surveys. The web crawling technique collected two years of data from websites under the theme of Hyundai Motors and Mercedes-Benz, and classified data by processing sensitivity using Amazon Lex from Amazon Web Services(AWS), an open platform for big data. In addition, the study implemented a visualized evaluation map using Python in the coordination of each motor vehicle element.

          Results Consumer comments and media evaluations show that the number of positive comments regarding Hyundai Motors was recorded 2149, contrary to 1056 negative comments. Meanwhile, Mercedes-Benz had 1,581 positive and 1056 negative comments respectively. The most frequent comments centered around the entire side and the rear, while either positive or negative remarks about design reference focused on the entire side.

          Conclusions The proposed 2X2 matrix in the study provided a glimpse of the different frequency of comments in design contingent on brands. Also, the heat map enabled the delivery of comment frequency of each design and component area at multiple angles. The importance of industrial design will be newly recognized once the evaluation map based on big data can be carried out by designers.
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      1. 서론
      
        1. 1. 연구의 배경 및 목적
        빅 데이터는 4차 산업혁명의 가장 핵심적인 요소 중 하나로서 이미 전 산업 군에서 활발히 사용되고 있다(Yoon, 2013). 최근에는 거대 기업의 빅 데이터 활용을 넘어 공공분야, 그리고 소규모의 중소기업과 개인 사업자의 단위까지도 빅 데이터를 비즈니스 분야에 활용하고 있지만, 적절하게 활용되고 있다고 말하기는 힘들다(Kim, 2017). 실제 활용되는 사례는 데이터 전후 처리가 가능한 전문 분야에 국한되고 있으며, 규모의 경제(Economy of Scale) 논리로 데이터를 활용하는 기업과 특정 분야만이 빅 데이터를 활용하는 것이 일반적인 경향이다.(Yoon, 2017). 따라서 소규모의 중소기업과 개인 사업자 단위의 빅 데이터 활용이 대중화되었다고 말하기는 어렵다고 할 수 있다. 김동완(Kim, 2013)에 따르면, 정치, 사회, 경제, 문화, 의료와 같은 분야에 빅 데이터가 활용되고 있지만, 데이터를 다룰 수 있는 인적 환경에 따라 적용 여부가 결정된다고 정의하고 있다. 디자인 산업 역시 적극적인 빅 데이터의 활용과 디지털 트랜스 포메이션(Digital Transformation) 시대의 변화를 직시하고 적절한 준비를 통해 빅 데이터 활용에 적합한 새로운 방법론 구축이 필요하며 이를 통해 뉴 노멀(New Normal) 시대를 선도할 수 있는 산업으로 발전해야 한다. 하지만 2019 산업디자인통계조사(Ministry of Trade, Industry and Energy, 2019)에 따르면 디자인은 필수적임에도 체계적으로 활용되지 않고 있어 변화의 모색이 필요하다는 것을 알 수 있다. 이런 배경을 바탕으로 본 연구는 빅 데이터 시대에 디자인적 사고(思考)를 통한 주도적인 활용과 새로운 접근법으로서 데이터 활용의 필요성과 데이터 전문가(Data Scientist)의 특징을 겸비하는 디자이너의 새로운 방향성을 제시하는 데 그 의의가 있다. (Figure 1)

        
          
          

          Figure 1 
				
          

          
            Top 3 Factors for Leveraging Big Data
            (source: NATIONAL INFORMATION SOCIETY AGENCY)

          
          

          

        

        본 연구는 내부 DB로부터 데이터를 수집·활용하는 방식이나 학술적 통계자료를 이용한 연구 방식이 아닌, 현업에서 신속하게 수집 가능하고 오픈 플랫폼을 이용하여 분석하는 데이터 활용 방식을 제안하고자 한다. 또한 분석된 데이터를 히트맵(Heat-map)을 통해 시각화시켜 사용자의 위치별 디자인 평가 빈도를 확인할 수 있고, 2X2 매트릭스로 전략적 의사결정을 지원하는 것이 가능하도록 구현하는 것이 본 연구의 목표이다.

      

      
        1. 2. 연구의 대상과 방법 
        연구의 대상은 디자인으로 소구하는 대표적 제품이면서 4차 산업혁명의 대표적 산업으로 평가되는 자동차로 선정하였다(Shin, 2021). 자동차 특히 전기자동차, 자율주행자동차가 새로운 산업 패러다임의 중심에 있다는 이미 잘 알려져 있는 사실이다. (Kim, 2016, Kang, Won, Kim, & Ji, 2018). 그런 면에서 자동차는 대상에 대한 소비자 반응을 빅 데이터를 활용해 살펴보고 디자인에 반영하는 방법을 제시하고자 하는 본 연구의 주제에 부합한다. 또한 자동차 소비자의 별점과 댓글이 이후 구매에 영향을 미치는 것으로 알려져 있으며(Chin, Yi, 2017, Zhang, Park, 2015, Godes, Mayzlin, 2004) 빅 데이터 측면에서 관련 데이터의 광범위한 수집이 가능하다는 점 또한 본 연구를 실행하는 대상으로서 적합하다고 할 수 있다. 구체적으로 2019년 국내 국산차, 수입차 판매순위 1위인 현대 자동차와 메르세데스 벤츠 브랜드를 선정하였다(South Korea Ministry of Trade, Industry and Energy, 2020). 해당 브랜드를 대상으로 텍스트 마이닝(Text mining)을 진행하고, 아마존의 AWS(Amazon Web Services)를 이용한 감성 분석과 빈도수 분석을 통해 브랜드별 언급 좌표를 확인하였다. 확인된 자동차 브랜드별 좌표에서 브랜드별 긍정과 부정 언급 빈도를 표시하여 디자이너가 향후 디자인을 위한 디자인 요소의 계승 요소(강점)와 개선 요소(보완)에 대한 시각적 분석이 가능하도록 구성하였다. 본 연구는 2020년 한국IT서비스 학회지에 게재된 ‘빅 데이터를 통한 브랜드 평가 맵 제안’에 대한 후속 연구로서(Youn, 2020), 기존의 사용자 댓글을 통한 마케팅 4P(Product, Place, Promotion, Price)를 도출한 연구 결과를 디자인 중심의 사용자 감성과 언급 빈도수를 간편하게 도출하여 활용할 수 있는 방법으로 발전시킨 보완 연구라고 할 수 있다. 이를 위해 기존의 자동차 품질 평가 방법인 소비자 지각 품질(CPQ:Consumer Perceived Quality)의 설문 기준을 적용하고 빅 데이터를 활용하기 위한 텍스트 마이닝을 실행한 후, 해당 값들을 대상으로 아마존 웹 서비스(AWS)에서 감성 분석을 실시한다.

      

    

    

  
    
      2. 연구의 이론적 배경
      
        2. 1. 빅 데이터를 통한 브랜드 평가 맵 제안(Proposal of Brand Evaluation Map through Big Data)
        선행 연구인 빅 데이터를 통한 브랜드 평가 맵을 통해 현대자동차의 브랜드를 소비자 댓글들을 마케팅 4P(Product, Price, Place, Promotion)로 변환하여 맵으로 구현하였다. 해당 연구는 고객의 생각을 인지하고 제품에 고려해야 하는 요소를 반영하여 해당 회사와 기존 구매자 및 구매 예정자 간의 브랜드 이미지 및 디자인 소통을 이뤄내는 것이 주요한 목적이었다. 하지만 오브제의 신화분석 및 소비가치 모델을 마케팅 4P 전략과 융합하여 맵(Map)을 제안하는 과정에서 연구자의 직접적인 판단으로 분류했기 때문에 현업에서 사용하기에는 객관성 부족과 시간적 효율성이 떨어지는 문제점을 발견하였다. 이번 연구는 디자이너가 데이터 전문가로서 활용할 수 있는 데이터 수집의 시간 단축, 그리고 분류 자동화로 디자인의 평가 내용으로 개발하는 것에서 기존 연구를 보완한다.

      

      
        2. 2. 소비자 지각 품질(CPQ: Consumer Perceived Quality)과 사용자 경험 품질(XQI: User Experience Quality Index)
        Zeithaml(1988)에 따르면, 소비자 지각 품질은 제품 혹은 서비스의 전반적 우월성(superiority) 혹은 우수성(excellence)에 대한 총체적 평가이다. 지각 품질은 소비자가 브랜드를 대상으로 느끼는 가치로 평가되며, 같은 기능과 품질을 갖고 있는 제품이라도 브랜드 여하에 따라 가격과 판매의 차이를 보인다. 또한 브랜드와 디자인은 소비자가 특정한 제품에 호감을 갖게 됨으로써 가치가 부여된 부분을 브랜드 가치(Brand equity)라 정의하는데, 이는 심미적 요소에 반응하는 디자인적 요소의 가치기준으로도 평가할 수 있다(Farquhar, 1989). 이러한 소비자 지각 품질의 개념을 정리하면 아래 Table.1과 같다.

        
          Table 1 
				
          

          
            CPQ: Consumer Perceived Quality
          
          

        

        
          
            
              	연구자
              	정의
            

          
          
            	Olshavsky(1985)
            	품질은 제품의 대한 전반적인 평가
          

          
            	
              
                Zeithaml(1988)
              
            
            	제품 혹은 서비스의 전반적 우월성(superiority) 혹은 우수성(excellence)에 대해서 소비자 판단의 총체적 평가
          

          
            	Hays(1999); Capon et l.,(1990)
Buzzell & Gale(1987)
Pillips et al.(1983)
            	다양한 시장에서 이윤성과 시장점유율에 대해서 중요한 결정을 하는 것
          

          
            	Snoj et al.(2004)
            	품질은 고객에 대한 효용을 의미한다. 효용은 소비자의 기대수준과 비교되는 지각된 품질 혹은 탁월성 수준을 통해 측정
          

        

        

        본 연구는 선행된 소비자 지각 품질의 연구사례에서 브랜드와 디자인을 평가하는 소비자 평가로서 측정된 선행 연구사례, Kim(2012)과 Park(2008), 그리고 JIANG QIYU(2019)를 검토한 후 기존의 데이터 수집을 위한 설문 과정 대신에 소비자 댓글과 주제를 다룬 기사 매체를 텍스트 마이닝 하여 평가할 수 있다고 판단하였다. 특히, 소비자의 자동차 디자인을 평가하는 연구 척도로서 소비자 지각 품질을 활용하여 유의미한 연구결과가 있었다는 Kim(2012)의 연구를 토대로 본 연구 또한 소비자 지각 품질을 중심으로 접근하였다. 다만, 기존의 선행 연구에서는 설문을 통한 브랜드의 디자인 요소 외의 기능과 가격에 따른 질문 항목 요소가 포함되어 있기 때문에, 디자인 평가를 위한 주제에 집중하기 위해 제외하도록 하였다. 연구를 위해 자동차 품질평가 방법 중 하나로 활용되는 소비자 지각 품질(CPQ: Consumer Perceived Quality)과 디자인산업 중심으로 개량한 한국디자인진흥원의 사용자 경험품질(XQI: User Experience Quality Index)의 기준을 참고하여 본 연구의 참고 척도로 설정하였다(KOREA INSTITUTE OF DESIGN PROMOTION, 2019). 척도의 구성은 Figure 2와 같다.

        
          
          

          Figure 2 
				
          

          
            XQI: User Experience Quality Index
            (source: KOREA INSTITUTE OF DESIGN PROMOTION)

          
          

          

        

        본 연구는 사용자 경험 품질을 구성하는 3가지 핵심가치 중에서 미적 가치(Aesthetic Value) 평가를 중점으로 진행한다. An, Park(2018)에 따르면 사용자의 언급 빈도가 미학적 어휘들과 연결되어 있다는 연구 결과를 토대로 자동차 사이트의 소비자 댓글의 긍, 부정 언급 빈도는 디자인의 평가와 관계가 있다고 사료되었다. 또한 Petty, Cacioppo(1981)의 고관여 소비자들의 반응 이론을 지지하는 맥락에서 본 연구에서 다루고 있는 사용자 댓글의 감성 빈도는 자동차 디자인 평가에 유의미한 영향이 있을 것이라 사료되었다. 따라서 본 연구는 사용자 경험 품질의 연구 척도에서 심미성만을 언급하는 소비자와 매체 언급의 긍정, 부정 데이터와 구체적인 디자인 요소 언급에 대한 빈도수로 디자인 평가 맵을 구축하는 것에 목적을 둔다. 사용자 경험 품질 핵심가치요소 중, 심미적인 측면은 아래 Figure 3과 같이 하위 항목 10가지로 분류되어 있는데, 해당 항목들은 인터넷상에서 소비자의 자동차 디자인 관련 의견들이 대부분 포함된다고 판단하였다.

        
          
          

          Figure 3 
				
          

          
            Definition of Aesthetic Value
            (source: KOREA INSTITUTE OF DESIGN PROMOTION)

          
          

          

        

      

      
        2. 3. 웹 크롤링
        웹 크롤러는 웹 로봇, 웹 스파이더 등의 이름으로 불리기도 하며, 방대한 양의 웹 문서를 자동으로 돌아다니며 각종 정보를 수집하는 프로그램이다. 수집된 웹 문서 내 포함된 URL(Uniform Resource Locator)을 기반으로 다른 웹 문서들을 돌아다니며 정보를 수집하는 기능을 수행하기 때문에 이러한 이름이 붙여졌다(Kim, 2017). 웹 크롤러는 머신의 개수와 동작 방식에 따라 일반 웹 크롤러와 분산 웹 크롤러로 나눌 수 있다. 분산 웹 크롤러는 멀티-스레드 크롤러와 서버-클라이언트 크롤러로 나뉘는데, 본 연구에서는 분산 웹 크롤링 방식으로 진행하였다. 다수의 머신을 사용하는 분산 웹 크롤링 방식은 데이터 수집시간을 줄이기 위해 서버-클라이언트 구조를 이용한다(J.Cho et al, 2006). 이 방식은 서버에서 시드 URL을 관리하고, 각 클라이언트에 시드 URL을 분배한다. 클라이언트는 시드 URL의 대상이 되는 데이터에 접속하여 필요한 내용을 추출하고 다시 서버로 전송하거나 직접 데이터베이스에 저장하는 구조로 이루어져 있다.

      

      
        2. 4. AWS(Amazon Web Service)
        AWS는 Amazon.com에서 제공하는 클라우드 서비스 플랫폼이며, 각종 컴퓨팅, 데이터베이스 스토리지, 콘텐츠 전송 및 기타 빅 데이터 분석 등을 제공하는 서비스이다(AWS, Dec 12, 2020). 최근 빅 데이터의 중요성이 대두됨에 따라, IBM, Microsoft, Google이 각각 Big Insight, Azure, Google Cloud Platform을 개발하여 서비스하고 있다. 데이터 활용과 점유율 면에서는 AWS가 33%를 차지하여 선도하고 있는 실정이다(eWEEK, Dec 12, 2020). AWS는 더 많은 사용자들의 데이터를 수집, 딥러닝을 통해 제공되고 다른 클라우드 공급 서비스보다 인공지능과 분석 결과가 우수한 특징이 있다(Park,2018). 그렇기 때문에, 기존의 파이썬과 R을 이용한 데이터 처리보다 더 많은 데이터를 처리할 수 있으며, 개인의 컴퓨터 사양과 상관없이 빅 데이터 처리를 할 수 있다는 점에서 현업에서 활용 가능하다고 판단하였다. 본 연구에서는 대규모 전산 시스템의 조건이나, 연구기관 등의 고도화된 컴퓨터 없이 빅 데이터를 처리할 수 있다는 면에서 실제적인 디자인 평가가 가능하다고 판단하였다(Park,2018). 연구에는 AWS 서비스 중, 딥러닝 기반의 AI 서비스인 Amazon Lex를 이용하여 감성 분석을 진행한다.

      

    

    

  
    
      3. 개발과정
      
        3. 1. 연구 설계
        본 연구에서는 앞서 서론에서 언급한 ‘빅 데이터를 통한 브랜드 평가 맵 제안’을 현업에서 활용 가능하도록 빅 데이터의 처리를 간편하게 보완하는 것과 동시에 다각화로 디자인 평가 측정을 가능하도록 심화하고자 한다. 더불어 사용자 경험 품질(XQI) 중, 미적가치 척도 부분에 집중하기로 하였다. 연구를 위한 사용자 평가와 정보 데이터 수집은 웹 크롤링을 이용하여 자동차 평가 데이터가 존재하는 사이트를 선택하여 아마존의 오픈 플랫폼인 AWS(Amazon Web Service)의 Amazon Lex를 이용하고, 파이썬의 코딩 비율을 줄이면서 빅 데이터 분석이 가능하도록 설계하였다. 다만, Amazon Lex는 딥러닝이 포함된 자체 분석 엔진으로 인해 데이터 결과의 이유와 경로를 설명하지 못한다. 이것은 학술적인 용도와 데이터 전문가를 통해 구성 별로 수집 데이터를 분류, 처리하는 기존 방식과는 다른, 전 세계의 데이터를 기반으로 딥러닝되어 있는 학습 데이터를 이용한다는 점에서 더 신속하고 정확한 성과를 낼 수 있다. 이는 Yun(2019)의 연구에서도 데이터 분석 결과로 증명된 바 있다. 연구의 설계 도식은 Figure 4와 같다.

        
          
          

          Figure 4 
				
          

          
            Research framework
          
          

          

        

        본 연구의 설계에 따른 작업 순서는 다음과 같다.

        첫째, 자동차 관련 기사와 사용자의 댓글을 수집을 웹 크롤링을 통해 진행한다.

        둘째, 수집된 데이터를 AWS의 딥러닝 기술인 Amazon Lex로 긍·부정의 텍스트를 분류한다.

        셋째, 연구 주제인 현대자동차와 메르세데스 벤츠의 자동차 디자인 요소의 위치 좌표를 설정한다.

        넷째, Amazon Lex를 이용하여 자동차의 디자인 요소 좌표와 감성별 언급 빈도수를 히트 맵으로 표시한다.

        마지막으로 도출된 감성 별 언급 내용을 Figure 5와 같은 디자인 평가 매트릭스에 대입하여 사용자의 디자인 강점 요소와 보완 요소를 표시한다.

        
          
          

          Figure 5 
				
          

          
            Design Evaluation Matrix
          
          

          

        

      

      
        3. 2. 선정 브랜드의 미디어 웹 크롤링
        본 연구는 사용자 경험 품질의 하위 척도인 미적가치 기준으로 오피니언 데이터를 수집하였다. Lee(2018)에 따르면 포털 사이트 내에서 사용자의 관심도는 자동차의 판매 대수와 유사한 패턴을 띄고 있다는 점에서 웹 크롤링으로 인한 소비자 댓글 데이터가 연구에 유효하다고 사료되었다. 본 연구에서는 사용자 댓글 외에 자동차의 뉴스 기사를 병행 수집하였는데, Hwang(2016)에 따르면 사용자 리뷰와 댓글 데이터는 편중적인 경향을 보인다는 내용을 보완하기 위하여 뉴스 기사와 사용자 댓글을 수집하여 데이터 수를 보강하였다. 현대자동차와 메르세데스 벤츠 뉴스 기사는 네이버, 다음, SK 엔카, 다나와 등에서 수집하였으나, 사회 뉴스와 함께 주제로 삼고 있는 현대자동차의 홍보기사가 반복적으로 표시되고 있는 네이버는 수집 대상에서 제외하였다. 사용자 댓글을 기반으로 감성 분석을 진행할 경우, Jo(2015)가 연구한 내용과 같이 평가자의 극성(Polarity)이 필요한데, 다음 자동차와 SK 엔카의 자동차 리뷰 페이지에 별점과 함께 사용자 리뷰 데이터가 존재하여 데이터 수집 사이트로 선정하게 되었다. 다나와 자동차의 경우 자동차 뉴스 기사가 중복되지 않고, 호평 기사와 비판 기사가 주제별로 선별되어 있어 해당 사이트를 선정하였다. 연구 데이터 수집을 위한 내용은 Table.2와 같다.

        
          Table 2 
				
          

          
            The contents of the data collection
          
          

        

        
          
            	● 조사방식: 웹 크롤링을 이용한 오피니언 마이닝 수집 방식
● 조사기간: 2020년. 10월 1일 (1일간)
          

          
            	조사 대상
            	다음 자동차 (https://auto.daum.net)
          

          
            	SK 엔카 (http://www.encar.com/mocha.do?WT.hit=index_gnb)
          

          
            	다나와 자동차 (http://auto.danawa.com/news/?Tab=A&Work=list)
          

          
            	수집 범위
            	2018년 11월1일~2020년 10월 1일
          

          
            	수집 내용
            	현대자동차와 벤츠 디자인 언급 기사와 댓글
          

          
            	수집된 데이터 수
            	선별된 자동차 디자인이 언급된 12,801개의 게시물
          

        

        

        웹 크롤링은 1) 게시글의 목록을 수집하는 단계 2) 게시글의 내용을 수집하는 단계 3) 게시글에서 내용을 뽑아내는 단계로 나누어 진행되었다. Figure 6의 화면과 같이 1)단계에서는 브라우저에서 동작하는 JavaScript를 이용해 게시판의 다음 페이지로 이동하는 버튼을 누르고 게시글의 고유한 ID들을 수집하는 동작을 반복했다.

        
          
          

          Figure 6 
				
          

          
            example of Web Crawling
          
          

          

        

        이러한 데이터는 Local Storage API에 저장된 후 다음 단계에서 읽을 수 있도록 서버에 파일로 저장되었다. 2)단계에서는 Server-side JavaScript Node.JS를 이용하여 목록에 있는 게시글들의 내용을 불러올 수 있는 API를 호출했으며, 바로 이어서 구글이 개발한 Boiler pipe content extractor에 입력하였다. Yatskov(2018)에 따르면 Boiler Pipe은 방대한 데이터를 효율적으로 분류한다는 연구결과를 발표하였고, Jiménez et al.(2018)의 연구에서도 불필요한 데이터 분류 기능과 주제의 선별기능은 최고의 성능이라고 평가한 내용을 토대로 수집된 텍스트 데이터를 현대자동차와 벤츠사의 관련된 내용으로 분류하였다. 그리고 그 결과를 AWS Relational Database Service에 존재하는 Aurora 데이터베이스에 저장하여 추후 쉽게 가공하고 불러올 수 있도록 하였다.

      

      
        3. 3. Amazon Lex를 이용한 감성분석
        Boiler pipe content extractor에서 가져온 기사 본문에 대해서 문장 단위로 Amazon Lex를 이용하여 감성 분석을 실시하였다. Amazon Lex는 딥러닝 기반의 AI 서비스로, Amazon Comprehend와 통합하여 데이터의 감정을 감지한다(AWS-Sentiment Analysis, Apr 5, 2021). 분석된 데이터는 기사 본문에 포함된 문장들에 대해 같은 자동차 부위를 의미하는 명사가 언급되었는지를 기준으로 데이터 군집(Clustering)을 진행하였고, Nested loop, Hash table algorithm 등을 사용하는 SQL의 JOIN 문법을 사용하였다. 데이터를 처리 구조는 Figure 7과 같다.

        
          
          

          Figure 7 
				
          

          
            Data Collection Processing Diagram
          
          

          

        

      

      
        3. 4. 자동차 브랜드별 요소 분류
        자동차를 구성하는 하드웨어적 디자인 아이덴티티 형성에 기여하는 구성요소의 기준으로 선행 연구를 진행한 Kim(2015)의 연구에 따르면, 자동차 디자인의 구성요소는 전면부, 측면부, 후면부로 나뉘며 세부적 분류 내용은 아래 Figure 8과 같다.

        
          
          

          Figure 8 
				
          

          
            Automotive design components by brand 1
          
          

          

        

        자동차 디자인 구성요소 기준으로 전면부는 전면부 전체, 프런트 에어댐, 라디에이터 그릴, 엔진후드, 프런트 디퓨저, 전면부의 로고, 헤드라이트로 분류하였고, 측면부는 측면부 전체, 오버 펜더, 알로이 휠, 에어 벤트, 사이드 스커트, 그리고 앞뒤의 차체 문으로 분류하였다. 마지막 후면부는 후면부 전체, 리어 에어댐, 머플러, 리어 디퓨저, 리어 스포일러, 글라스 스포일러, 후면부의 로고, 그리고 테일램프로 분류하였다. 언급된 자동차의 부위별 명칭 외에 사용자가 통상적으로 언급하는 동의를 포함한 내용은 Table.3과 같이 정리하여 뉴스 언급 및 사용자 댓글 데이터 분류가 가능하도록 설정하였다.

        
          Table 3 
				
          

          
            Synonyms for automotive design components
          
          

        

        
          
            
              	위치
              	명칭
              	동의어1
              	동의어2
              	동의어3
              	동의어4
              	동의어5
              	동의어6
              	동의어7
              	동의어8
            

          
          
            	A
            	전면
            	앞면
            	정면
            	얼굴
            	앞모습
            	페이스
            	전면디자인
            	페이스리프트
            	정면 뷰
          

          
            	A-1
            	프런트에어댐
            	리어에어댐
            	에어댐
            	상하부
            	정면 하단
            	안개등
            	에어로파츠
            	포그램프
            	
          

          
            	A-2
            	라디에이터그릴
            	그릴
            	인테이크그릴
            	프런트크릴
            	입
            	이빨
            	
            	
            	
          

          
            	A-3
            	엔진후드
            	본넷
            	본넷트
            	보닛
            	후드
            	덮개
            	
            	
            	
          

          
            	A-4
            	프런트디퓨저
            	범퍼
            	앞범퍼
            	하체
            	프런트 립
            	프런트스커트
            	
            	
            	
          

          
            	A-5
            	로고
            	엠블럼
            	심볼
            	마크
            	
            	
            	
            	
            	
          

          
            	A-6
            	헤드라이트
            	라이트
            	눈빛
            	전조등
            	헤드램프
            	하이빔
            	LED
            	
            	
          

          
            	B
            	측면
            	옆태
            	옆구리
            	A필러
            	C필러
            	측면뷰
            	옆모습
            	
            	
          

          
            	B-1
            	오버펜더
            	휀다
            	오버휀다
            	휀더
            	오버휀더
            	펜더
            	
            	
            	
          

          
            	B-2
            	알로이휠
            	바퀴
            	휠
            	타이어
            	
            	
            	
            	
            	
          

          
            	B-3
            	에어벤트
            	벤트
            	
            	
            	
            	
            	
            	
            	
          

          
            	B-4
            	사이드스커트
            	스커트
            	발판
            	옆범퍼
            	하체
            	머드가드
            	흙받이
            	
            	
          

          
            	B-5
            	문
            	도어
            	차문
            	앞문
            	뒷문
            	앞좌석
            	뒷좌석
            	좌석
            	
          

          
            	C
            	뒷면
            	뒤태
            	후면부
            	후면
            	엉덩이
            	해치백
            	후면부
            	
            	
          

          
            	C-1
            	리어에어댐
            	뒷범퍼
            	뒤 범퍼
            	범퍼
            	후면바디킷
            	후방바디
            	엉덩이
            	
            	
          

          
            	C-2
            	머플러
            	마후라
            	레조네이터
            	
            	
            	
            	
            	
            	
          

          
            	C-3
            	리어디퓨저
            	하부
            	하단
            	리어스커트
            	
            	
            	
            	
            	
          

          
            	C-4
            	리어스포일러
            	트렁크
            	
            	
            	
            	
            	
            	
            	
          

          
            	C-5
            	글라스스포일러
            	뒷창문
            	후면창문
            	후면윈도우
            	파노라마
            	뒷유리
            	
            	
            	
          

          
            	C-6
            	로고
            	엠블럼
            	심볼
            	마크
            	
            	
            	
            	
            	
          

          
            	C-7
            	테일램프
            	깜빡이
            	리어램프
            	브레이크등
            	후면램프
            	후미등
            	
            	
            	
          

        

        

        도표에서 언급되는 자동차 구성요소가 이미지 맵으로 측정될 수 있도록 Figure 9와 같이 각 요소별 좌표를 지정하여, 자동차 디자인 요소의 위치별 언급 빈도수가 히트 맵으로 출력될 수 있도록 하였다.

        
          
          

          Figure 9 
				
          

          
            Automotive design components by brand 2
          
          

          

        

      

      
        3. 5. AWS의 Amazon Lex를 이용한 히트 맵 표현
        위와 같이 구성된 문장들을 아마존이 개발한 인공지능 서비스인 Amazon Lex를 이용하여 데이터 처리를 하였다. Amazon Lex는 자연어로부터 정형화된 데이터를 얻어내는 등의 용도를 가지고 있는 딥러닝형 챗봇 API이다(Figure 10). 때문에 위에서 설정된 데이터를 API의 부가적인 기능을 이용하여 감성 분석을 수행하였다. Lex의 Post Text method를 사용하면 Positive, Negative, Neutral, Mixed 점수를 0~1 사이의 값으로 Return한다. 이중 Positive, Negative, Positive - Negative 값을 이용했다.

        
          
          

          Figure 10 
				
          

          
            Web page of Amazon Lex
          
          

          

        

        데이터를 시각화하기 위해 파이썬의 numpy, matplotlib 라이브러리를 이용하였다. 파이썬을 Aurora 데이터베이스와 연동해 적절한 Query로 데이터 처리 후, Figure 11과 같이 numpy와 matplotlib를 이용해 Amazon Lex가 제공한 데이터를 시각화하였다.

        
          
          

          Figure 11 
				
          

          
            Example of Data Visualization Coding Screen
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      4. 연구 결과
      시각화 코딩에 대한 연구결과는 다음과 같다. 연구 주제인 현대자동차와 벤츠의 사용자 댓글의 자동차 요소 언급의 감성 유형에 따라 자동차 도면에 표시하여 직관적이고 용이하게 파악할 수 있게 하였다. 또한 2X2 매트릭스를 활용, 해당 회사의 디자인 평가와 디자인 홍보 측면에서 계승해야 할 부분과 개선해야 할 부분을 표시하여 구체적이고 세분화하였다. Sun(2016)은 텍스트 마이닝 연구 결과를 전달하기 위해 2X2 매트릭스를 활용한 사례가 있으며, UX 디자인 연구에서도 Park et al.(2019)의 데이터 기반 연구에 사용된 점을 비추어 볼 때, 본 연구의 사용자 긍, 부정의 빈도수를 보여주기에 적합하다 사료되었으며 해당 내용은 Figure 12, 13에서 브랜드 별 결과를 확인할 수 있다.

      
        
        

        Figure 12 
				
        

        
          The results of design evaluation matrix (Hyundai Motors)
        
        

        

      

      
        
        

        Figure 13 
				
        

        
          The results of design evaluation matrix (Mercedes Benz)
        
        

        

      

      그 결과 현대자동차의 긍정 언급은 2,149개, 부정 언급은 1,056개로 도출되었으며, 메르세데스 벤츠는 긍정 언급 1,581개, 부정 언급은 1,056개로 도출되었다. 본 연구를 통해 알 수 있는 점은 사용자 댓글과 뉴스 기사에서 언급되는 디자인 평가는 세부적인 요소의 평가보다는 측면부 전체, 후면부 전체에 해당하는 포괄적인 범주로 평가하는 것을 알 수 있었다. 디자인 부위에 대한 언급으로는 현대자동차(긍정25.4% / 부정27.1%)와 벤츠(긍정24.2% / 부정25.8%) 모두 자동차의 측면부에 대한 긍정과 부정에 대한 언급이 모두 높았다. 두 브랜드의 차이로는 현대자동차의 경우, 자동차 후면부에 대한 긍정 언급 빈도가 18.9%를 차지하는 반면, 벤츠사의 경우에는 6.6%로 중요한 비중을 차지하지 않았다. 또한 벤츠사의 휠 디자인에 대한 긍정 언급은 33.3%로 가장 높게 나타나, 현대자동차에서 17.9%를 차지한 언급 비율과 차이를 보였다. 이로써 2X2 매트릭스로 브랜드 간의 긍정 요소와 부정 요소를 확연히 판단할 수 있는데, 현대자동차의 ‘반드시 계승’해야 하는 디자인 요소로는 측면부, 후면부, 그리고 휠 디자인 요소가 꼽힌 반면, 메르세데스 벤츠의 경우에는 휠 디자인, 후면부 디자인으로 평가되었다. 하지만 ‘반드시 개선’되어야 하는 부정 언급이 많은 부분에서도 두 브랜드 모두 측면부 전체라는 동일한 요소가 꼽히는데, 이는 자동차 디자인을 평가할 때, 사용자가 측면부의 형태를 중요하게 생각한다는 것으로 해석될 수 있다. 높은 존재감으로 긍, 부정의 언급 빈도가 동시에 나타나는 것으로 판단된다.

    

    

  
    
      5. 결론 및 제언
      본 연구는 빅 데이터를 활용한 디자인 평가 매트릭스를 제안하기 위해 진행되었다. 사용자의 평가 항목이 댓글과 브랜드 뉴스 미디어에 의해 영향을 받고 있다는 것에 착안하여 일반적으로 설문 등을 통해 수집하는 사용자 경험 품질의 심미적 요소 관련 사항을 온라인의 관련 언급에 대한 데이터 수집을 통해서도 가능하다는 것을 확인하였다. 웹 크롤링과 Amazon Lex를 통한 AI의 감성 평가로 2년 동안 축적된 사용자 감성 데이터를 하루 정도의 시간에 수집, 분석하는 것이 가능하였다.

      또한 기존 R과 파이썬의 데이터 기술자 중심의 코딩 언어 중심으로 처리되는 것과 다르게 아마존 웹 서비스(AWS)의 딥러닝 AI인 Amazon Lex를 활용하여 데이터의 수집과 처리가 간편해졌고 긍, 부정의 빈도와 좌표를 디자인 평가 매트릭스로 구현하여 결과의 활용성을 높였다. 제안된 디자인 평가 매트릭스를 통해 브랜드 간의 선호 디자인 요소와 비선호 디자인 요소를 한눈에 확인할 수 있었던 점도 주목된다. 디자이너가 주도할 수 있는 빅 데이터 분석 방법으로 오픈 플랫폼을 경유하여 시각화된 평가 맵을 개발·활용한다면, 자동차 차기 모델을 위한 디자인 보완과 강점을 살린 디자인 계획 수립이 가능할 것으로 보인다. 이런 방법은 디자인 분야를 넘어서서 브랜드 광고·마케팅의 분야에까지 활용 분야를 넓힐 수 있을 것이다. 현업에서의 활용 예시를 들자면, 프로젝트 입찰 및 기획 방안으로 평가받는 고객사에 유용한 효과적인 분석 방법으로 사용 가능할 것으로 추정된다. 데이터 경제 시대에 적합한 데이터 주도(Data-Driven) 디자인 방법론을 활용하는 것이 새로운 디지털 디자이너의 역량으로서 평가받는다면, 각 산업 분야에서의 디자인 역할의 중요성이 더 높아지는 계기가 될 것으로 기대한다.

    

    

  
    
      6. 연구의 한계점
      본 연구를 진행함에 있어 한계점은 다음과 같다. 첫째, 디자인 산업 주도의 데이터 기반 분석 맵을 제안하는 과정에서 개괄적 대상 범위의 한계가 있다. 다시 말해, 자동차의 주제 범위는 세단, 해치백, SUV 등 유형의 범주로 분류되어 후속 연구 되어야 할 필요성이 있으며, CMF(Color, Material, Finish)의 분류로 나누어 사용자별 언급 내용과 감성 빈도수에 대한 연구 분석이 필요하다고 사료된다. 하지만 본 연구에서 제안하고자 하는 주제는 데이터를 활용한 디자인 평가 맵에 대한 방법론 제안이라는 맥락에서, 주제의 범주는 브랜드 단위로 단순화하고 사용자 댓글 데이터를 확보하고자 하였다. 위에서 언급한 세부적인 주제는 후속 연구로써 연구의 논리를 보완해야 할 필요가 있다. 둘째, 데이터 확보의 필요성이 있다. 국내 자동차 평가 3개 사이트에서 본 연구를 위해 수집되었지만, 새로운 방법론을 주장하기 위해 후속 연구가 필요하다고 사료된다. 데이터 수의 부족으로는 1) 사용자 댓글에서 주제에 맞는 정확한 묘사가 이루어지지 않는다. 2) 웹 크롤링을 통한 수집을 위해서는 해당 주제만을 다루고 있는 경로가 있어야 하는데, 자동차의 경우 상품 평가 사이트의 댓글과 사회면 뉴스에 포진되어 경로 추적의 어려움이 있다. 3) 자동차 브랜드 평가만을 위한 사이트 경로에서도 댓글과 뉴스 기사의 양이 충분하지 못하다. 이를 보완하기 위해서는 미국의 자동차 리뷰 사이트 www.caranddriver.com 혹은 www.motortrend.com에서 풍부한 데이터를 활용하여 후속 연구를 진행한다면, 연구 가치적으로 유의미한 결과가 나올 것이라 기대한다. 마지막으로 연구 분석에 활용된 Amazon Lex의 경우, 아마존의 데이터를 기반으로 딥러닝 AI를 활용했다는 긍정적인 측면이 있으나, 진행 관계와 해석 내용을 알 수 없는 블랙박스의 문제점을 갖고 있었다. 이는 Song(2018)이 언급한 문제점, 즉 AI는 방대한 데이터화 기계학습으로 최적의 결과 데이터를 도출하지만, 블랙박스의 문제점으로 검증 분석의 어려움이 있다고 표현한 내용과 같다고 볼 수 있다.

      추후 이 같은 한계점을 보완할 수 있는 후속 연구를 통해 본 연구에서 제안한 분석 맵을 시작으로, 디자인 분야에서도 빅 데이터를 주도적으로 활용하는 연구에 보탬이 되고자 희망한다.
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