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            Abstract
          
        

        
          최근 인터넷과 게임산업의 빠른 발전은 게임 이용자들의 기대치를 점점 증가하게 하고 있다. 이는 게임 개발사들에 사용자 요구를 정확히 파악하고 이에 대응하는 개발 전략을 마련할 것을 요구하고 있으나 기존의 연구는 감성분석을 통해 게임 이용자들의 생각과 감성을 체계적으로 분석하는 데 한계가 있었다. 본 연구는 게임 리뷰 데이터를 기반으로, 게임 이용자들이 어떤 관점에서 게임을 평가하고 있는지 파악하기 위해 대규모 언어 모델(LLM)을 활용한 감성분석을 수행하였다. 이를 통해 키워드 추출 및 공용 단어 사전 구축 과정을 거쳐 키워드별로 긍정, 부정, 중립 감성 비율을 도출하였다. 본 연구는 기존 연구들과 달리, 게임 이용자 리뷰의 정량적 분석뿐 아니라 정성적 분석을 병행하여 이용자 경험의 핵심 요인을 과금 모델, 게임 운영, 기술적 성능 등 다양한 항목에서 이용자들이 겪는 문제를 확인하고, 이를 개선하기 위한 실질적인 방향성을 제시하였다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          The rapid growth of the internet and gaming industries has increased game users' expectations, urging developers to identify user demands and establish effective strategies. However, prior studies have faced limitations in systematically analyzing users’ thoughts and emotions through sentiment analysis. This study uses a Large Language Model(LLM) to analyze game reviews, extracting keywords and constructing a Common Word Dictionary to determine positive, negative, and neutral sentiment ratios. By combining quantitative and qualitative analyses, the study identifies key issues in areas such as business models, game operations, and technical performance. These insights not only offer practical strategies to enhance user experience but also provide valuable guidance for game developers.
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      Ⅰ. 서 론
      게임산업은 국내외를 막론하고 빠르게 성장하고 있는 산업 중 하나이다[1]. 과거 게임은 단순히 오락이라는 개념으로 특히 연령층이 낮은 학생들에게는 놀이로써, 부모에게는 자녀들의 성적에 방해물로써 인식되었다. 하지만 현재 게임은 오락으로의 기능과 더불어 하나의 예술과 문화로 자리매김하고 있다. 스마트폰 보급률의 증가로 모바일 게임에 대한 접근성이 높아지면서 다양한 연령대가 게임을 즐길 수 있는 기반이 마련되었고, 게임의 종류와 요소도 다양화되었다. 이제는 단순히 ‘재미’라는 요소만으로 사람들은 게임을 선택하지 않는다. 스토리, 콘텐츠, 최적화, 그리고 제작사에 대한 인식 등 다양한 요인이 게임 선택과 이용에 영향을 미친다.

      본 논문에서는 이러한 변화에 대응하기 위해, 대규모 언어 모델인 CLOVA-X를 활용하여 게임 이용자 리뷰에 대한 감성분석을 수행하였다. 특히, 기존 연구가 주로 리뷰 데이터를 긍정과 부정으로 단순히 분류하거나 정량적 분석에 국한되었던 한계를 극복하고자 하였다. 본 연구는 키워드 추출과 공용 단어 사전을 활용하여, 이용자 관점을 더욱 정성적으로 분석하는 방법을 제안한다. 이러한 접근은 주관적 특성이 강한 이용자 경험을 심층적으로 분석함으로써, 게임 개발의 완성도를 높이고 이용자의 요구와 기대를 충족하는 데 효과적인 솔루션을 제공한다. 이에 따라 분석 과정에서 이용자들이 긍정적 평가를 남긴 부분과 부정적 평가를 남긴 부분을 파악하고, 이를 기반으로 개선 전략을 도출하였다. 게임별 리뷰의 키워드를 추출하고 공용 단어 사전을 정립해 체계적인 분석을 시도하였다. 본 논문에서는 중국 H사의 모바일 게임인 H 게임과 한국 N사의 L 게임을 분석 대상으로 선정하였다. H 게임은 지속적인 매출 증가와 영업이익 개선을 보였으며, L 게임은 주가 하락과 영업이익 감소로 어려움을 겪고 있었다. 이러한 차이를 일으킨 요인을 파악하기 위해 두 게임의 리뷰 데이터를 비교 분석하였다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      
        2.1 대규모 언어 모델
        대규모 언어 모델은 언어, 텍스트 등 자연어 처리 분야에서 높은 성능과 빠른 처리 속도로 많은 주목을 받는 기술이다. 어텐션 메커니즘(Attention mechanism)의 구조[2]를 활용하여 문장 안의 맥락을 파악하기에 모호한 표현이나 중립적인 의미를 포함한 문장에서 중요한 정보를 추출하는 데에 강건하고 올바른 감성 분류를 해내는 점이 감성분석에 있어서 큰 장점이다. 여기서 어텐션 메커니즘은 입력 시퀀스의 각 요소가 출력 시퀀스의 각 요소에 얼마나 중요한지를 측정하는 방식으로 작동하며 트랜스포머(Transformer)의 어텐션 메커니즘은 스케일드 닷-프로덕트 어텐션(Scaled dot-product attention)이라는 방식을 사용하고 아래의 식 (1)로 표현된다.
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        여기서 Q(Query)는 현재 처리 중인 토큰에 대한 정보를 의미하고 K(Key)는 각 입력 토큰을 특정한 기준으로 표현한 벡터이며 V(Value)는 입력 시퀀스의 정보를 포함한 표현 벡터이다. 스케일드 닷-프로덕트 어텐션은 이 세 가지 행렬의 상호작용으로 정의된다.

      

      
        2.2 CLOVA-X
        본 연구에서 사용한 모델인 CLOVA-X는 한국어에 특화된 대규모 언어 모델이다. 본 분석 과정에서 CLOVA-X를 선정한 이유는 리뷰에 대한 언어 순화(言語 純化)를 보완하기 위함이다. 리뷰를 작성하는 이용자인 클라이언트는 전문적인 칼럼니스트가 아니기 때문에 문맥과 필체가 거칠고 비속하고, 틀린 언어를 빈번히 사용할 수 있다. 즉, 리뷰를 작성한 이용자들이 당시에 느꼈던 점들을 두서없이 작성할 수 있기에 정확한 분석이 불가능하며 그로 인하여 고운 말과 표준어 및 올바른 말로 바꾸는 언어 순화 작업이 필요하다. 하지만 리뷰 내용을 효과적으로 이해할 수 있도록 대규모 언어 모델을 활용한다면 문제점을 최대한 해결할 수 있다.

        그림 1은 CLOVA-X의 감성분석 작동 원리[3]에 대한 순서도를 나타내고 있다. CLOVA-X는 수집한 리뷰 내용을 입력하여 텍스트를 정제하고 토큰화 및 형태소 분석을 통해 분석이 가능한 형태로 변환하여 해당 문장에 대한 감성분석을 진행한다. 이는 한국어에 특화된 사전 학습을 수행하고 모델의 크기를 대폭 줄인 Shallow BERT(Bidirectional Encoder Representations from Transformer) 구조를 적용하여 Attention 정보를 활용해 기존의 언어 모델과 대비하여 빠른 분석 속도와 높은 정확도를 보인다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Operating principle of CLOVA-X’s sentiment
          
          

          

        

        Shallow BERT는 트랜스포머의 기존 셀프-어텐션(Self-Attention)의 구조로 이루어져 있지만 문자들의 양방향 문맥 처리로 정확한 문맥 이해가 가능하다. 이는 각 단어 간의 관계를 효율적으로 분석할 수 있다는 것에서 감성분석에서 큰 장점이다. 또한 Shallow BERT는 기존의 Base BERT[4]에 비해 낮은 계산복잡도로 애플리케이션 같은 사용자와 실시간으로 상호작용을 해야 하는 작업에서 강력한 성능을 보인다.

      

      
        2.3 감성분석
        감성분석에 관한 기존 연구는 텍스트 마이닝[5], 나이브 베이즈[6], 군집 분석을 활용하거나 감성 사전을 활용해 감성 유형별 가중치에 따라 분류하였다. 하지만 이러한 분석 기법들은 단어 사용에 대한 빈도, 동음이의어나 문맥에 따른 의미 변형을 감지하지 못한다는 한계가 있었지만 이후 BERT 모델에 기반한 한국어 자연어 처리 모델[7]의 등장으로 복잡한 문장 구조에 대한 정확도가 상승하고 있다[8]. 기존 연구에서는 대형 게임 플랫폼인 STEAM의 게임 리뷰 데이터를 활용하였다. 본 논문에서는 모델 호출 비용을 고려해 10,000개의 리뷰 데이터 중 1,000개의 리뷰를 선정하여 CLOVA-X로 감성분석을 시행하였다. 기존 연구에서 가장 높은 정확도를 보인 모델에 비해 약 4% 낮은 78.91%의 정확도를 기록하였다. 본 논문에서는 각 게임의 리뷰 데이터에 대해 공용 단어 사전과 키워드 추출을 활용하여 정성적 분석이 주를 이루고 있기에 감성분석의 정확도에 대한 개선 사항은 추후 프롬프트 엔지니어링과 리뷰 데이터의 추가적인 정제 과정을 통해 후속 연구에서 개선할 사항이 있음을 확인하였다.

      

      
        2.4 국내 게임산업 현황
        대한민국의 게임산업에 대한 성장세[9]는 2022년을 기준으로, 매출액은 전년 대비 5.8%P 증가한 22조 2,149억 원으로 집계되었고 수출액 또한 89억 8,175만 달러(한화 약 11조 6,039억 원*)로 전년 대비 3.6% 증가한 것으로 나타났다. 이중 모바일 게임이 전체 매출액의 58.9%P를 차지하였다. 세계 게임시장 점유율로는 7.8%를 차지하고, 이는 일본 다음으로 낮은 4위의 기록이고 전년 대비 0.2%P의 미세한 상승치이지만 점유율이 오른 것을 확인할 수 있었다. 한국의 게임시장이 점점 성장하는 경향을 보이고는 있지만 점유율, 1위, 2위를 차지하는 미국과 중국의 경우 각각 22.8%, 22.4%라는 높은 점유율을 보이고, 이는 한국에 약 3배가량의 차이이다. 아래의 그림 2는 2022년의 전년도에 비해 게임산업 매출이 증가하는 것을 시각화한 그래프이다[9].
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            2022 Revenue of the Korean gaming industry
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 데이터 분석 방법론
      
        3.1 분석계획
        그림 3은 전반적인 분석 과정에 대한 흐름도이다. 분석에 앞서 데이터 수집을 위해 구글 플레이 스토어 내의 리뷰 데이터(Review data)에 접근하여 이용자가 남긴 평점, 받은 추천 수, 작성 날짜를 수집하여 각각 1,000개의 리뷰[10][11]를 확보하였다. 여기서 이용자란 일반적으로 게임을 플레이하는 유저(user)를 뜻하며 해당 리뷰 데이터는 게임을 플레이하며 유료 콘텐츠에 결제한 클라이언트의 유형과 소비 없이 무료 콘텐츠만 플레이하는 클라이언트의 유형으로 구분된다. 본 연구에서 사용한 데이터는 두 가지 유형을 무작위로 포함한다. 구글 플레이 스토어의 리뷰는 구글 플레이 스토어에서 자체적으로 가지는 필터링 규칙을 통해 광고, 스팸성 리뷰를 제외하고 데이터를 제공하기에 분석에 있어서 양질의 데이터를 확보할 수 있었다. 현재 두 게임 모두 세계적으로 큰 인기를 보유하고 있는 게임이지만 운영, BM(Business Model), 사용자 경험(UX)을 미루어 비교해 두 게임에 대한 장단점을 파악하였다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Analysis flowchart
          
          

          

        

      

      
        3.2 키워드 추출
        수집한 리뷰의 명사들을 추출해 TF-IDF 기법으로 상위 키워드 5개를 수집하였다. TF-IDF는 텍스트 데이터 분석 및 키워드 추출에서 널리 사용되는 기법으로 본 연구에서는 데이터의 특성과 목적에 따라, 간결하면서도 해석이 쉬운 기법이 필요하였기에 추출 기법으로 선정하였다. 키워드 추출은 대량의 리뷰 데이터 속에서 주요한 정보를 포함하고 있는 키워드를 추출해 게임에 대한 정보를 더욱 효율적으로 분석할 수 있다. 각각의 키워드가 포함된 리뷰를 CLOVA-X로 분석하여 감성 비율을 파악하고 해당 부분에 대한 이용자들의 반응을 살펴보았다. 예를 들어 “과금”이라는 키워드에 이용자들의 감성 비율이 부정에 몰려 있다면 해당 요소에 대해서는 이용자들이 부정적인 감성을 가지고 있다고 추정한다. 여기서 과금(課金)이란 명사의 형태로 가격을 부가한다는 뜻이지만 게임상에서 언급되는 과금은 온라인상에서 게임 콘텐츠를 이용하는 클라이언트가 아이템이나 캐릭터 등을 구매하여 돈을 소비하는 행위를 뜻한다. 키워드 추출을 통해서 게임에 대해 이용자들의 인식과 감성을 대략 도출해 낼 수 있었다. 키워드 분석을 마친 후에는 효과적인 분석을 위해 공용 단어 사전을 활용하여 구체적인 분석을 진행하였다.

      

      
        3.3 공용 단어 사전 구성
        공용 단어 사전은 이용자들이 게임을 플레이할 때 보편적으로 평가하는 요소들을 하나의 그룹으로 만들어 키워드의 집합으로 구성된 사전이다.

        위의 표 1은 공용 단어 사전의 샘플이다. ‘BM’은 게임 회사의 이윤 창출과 관련된 요소로 주로 이용자 과금과 관련된 내용을 포함한다. 게임 운영(Game operations)은 서비스 기간 진행되는 게임 내 업데이트와 이벤트의 질적인 측면을 평가한다. 콘텐츠는 이용자가 게임을 즐기면서 경험하는 주요 요소를 나타낸다. 사용자 경험(User experience)은 디자인과 접근성을 포함해 이용자가 직접 플레이하면서 느끼는 전반적인 경험을 평가하고 기술적 성능(Technical performance)은 게임 내 최적화 상태와 끊김 현상에 대한 이용자 피드백을 반영한다. 이렇게 총 5가지의 대분류로 이루어진 평가 그룹을 통해 그룹별로 이용자들이 게임에 대한 평가 결과를 효율적으로 정리할 수 있으며 분석 결과를 쉽게 활용할 수 있다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Common word dictionary
          
          

        

        
          
            
              	Category
              	Word
            

          
          
            	BM
            	과금, 현질, 결제, 뽑기, 가챠
          

          
            	Game operations
            	업데이트, 버그, 서버, 이벤트, 패치
          

          
            	Content
            	재미, 스토리, 그래픽, 음악
          

          
            	User experience
            	UI, 인터페이스, 조작감, 접근성, 직관, 디자인, 난이도
          

          
            	Technical performance
            	최적화, 렉, 끊김, 프레임, 배터리 소모, 튕김
          

        

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 분석 결과
      
        4.1 키워드별 감성 비율 확인
        전반적인 분석계획을 수립하고 게임별 전반적인 이용자들의 의견을 확인하기 위해 게임별 키워드 추출을 진행하였다. 키워드 추출을 통해서 각 게임에 대해서 이용자들이 대표적으로 가지고 있는 의견을 분석하고 이에 대해서 어떤 감성을 가지는지 도출하였다. TF-IDF 기법을 활용해 키워드 추출을 진행하였기에 두 게임에서 나타난 고유한 정보를 획득할 수 있다.

        표 2에서 확인할 수 있듯이 H 게임의 경우 ‘게임’, ‘캐릭터’, ‘번역’, ‘스토리’, ‘과금’ 순으로 키워드가 추출되었다. 가장 높은 부정 비율을 보인 키워드는 ‘번역’으로 해외 게임의 특성상 콘텐츠의 자막을 현지어로 변환하는 과정 중 번역에 관한 오역이나 오류로 인해 국내 이용자들이 부정적인 평가를 내린 것으로 확인하였다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            H game keyword sentiment ratio
          
          

        

        
          
            
              	Key Word
              	Negative
              	Neutral
              	Positive
            

          
          
            	게임
            	69.18%
            	0.48%
            	30.33%
          

          
            	캐릭터
            	65.31%
            	0.76%
            	33.92%
          

          
            	번역
            	86.59%
            	0.77%
            	12.64%
          

          
            	스토리
            	67.76%
            	0.58%
            	31.65%
          

          
            	과금
            	59.25%
            	-
            	40.74%
          

        

        

        가장 높은 긍정 비율을 보인 키워드는 ‘과금’인데 H 게임의 경우 기본으로 지급되는 게임 콘텐츠의 캐릭터를 활용하여 게임 내의 콘텐츠를 즐기기에 충분하다는 이용자들의 의견이 반영된 것으로 보인다.

        표 3에서는 L 게임에 추출된 키워드 대부분 부정 비율이 약 80% 이상이거나 그에 준하는 기록을 보였고 특히 ‘접속’에 관한 부정 비율이 90%에 근접하였다. 이는 실시간으로 진행하는 L 게임의 특성상 접속 시간이 지연되거나 프로그램이 실행 중에 정지 및 접속 해제가 되는 현상이 발생할 수 있는데 이용자들은 이러한 경험에 대해 부정적인 감성을 표현했음을 알 수 있었다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            L game keyword sentiment ratio
          
          

        

        
          
            
              	Key Word
              	Negative
              	Neutral
              	Positive
            

          
          
            	게임
            	82.95%
            	4.60%
            	12.45%
          

          
            	과금
            	78.90%
            	2.22%
            	18.89%
          

          
            	리니지
            	77.78%
            	3.50%
            	18.71%
          

          
            	유저
            	87.10%
            	1.61%
            	11.29%
          

          
            	접속
            	89.47%
            	8.95%
            	1.58%
          

        

        

      

      
        4.2 공용 단어 사전을 활용하여 L 게임과 H 게임 비교 분석
        키워드 추출을 통해 전반적인 게임에 대한 분석을 마치고 이전에 정립한 공용 단어 사전을 활용해 감성 비율을 분석하였다. 이를 통해 항목별로 이용자들이 게임에 대해 어떤 감성을 가지고 게임을 이용했는지와 각 게임에서 각각 나타난 항목별 부정 감성 비율의 차이를 분석하였다. 두 게임 간의 항목별 부정 감성 차이를 파악하면 L 게임이 H 게임보다 상대적으로 어떤 부분이 부족한지 알아낼 수 있고 이를 통해 먼저 개선해야 할 항목들에 관해 확인할 수 있다는 가설로 접근하였다. 이는 게임의 유지와 보수에 있어 효율적인 개발 자료가 될 것이다.

        표 4와 표 5는 공용 단어 사전을 통해 분석한 결과를 나타낸 표로 L 게임은 이전에 키워드 분석을 통해 도출해 냈던 감성 비율들과 비슷하게 ‘콘텐츠’ 항목을 제외하고 모든 항목이 80%가 넘는 부정 비율을 기록하였다. H 게임은 ‘게임 운영’을 제외하고 각 항목에서 약 60% 이상의 부정 비율을 기록했다.

        
          Table 4. 
				
          

          
            Common word dictionary-based analysis - H game
          
          

        

        
          
            
              	Category
              	Negative
              	Neutral
              	Positive
            

          
          
            	BM
            	63.13%
            	-
            	36.87%
          

          
            	Game operations
            	72.73%
            	-
            	27.27%
          

          
            	Content
            	65.59%
            	0.70%
            	33.70%
          

          
            	User experience
            	66.40%
            	-
            	33.6%
          

          
            	Technical performance
            	67.74%
            	-
            	32.26%
          

        

        

        
          Table 5. 
				
          

          
            Common word dictionary-based analysis - L game
          
          

        

        
          
            
              	Category
              	Negative
              	Neutral
              	Positive
            

          
          
            	BM
            	81.19%
            	4.38%
            	14.42%
          

          
            	Game operations
            	87.78%
            	6.43%
            	5.79%
          

          
            	Content
            	67.38%
            	5.67%
            	26.95%
          

          
            	User experience
            	82.26%
            	8.06%
            	9.68%
          

          
            	Technical performance
            	84.09%
            	4.45%
            	11.36%
          

        

        

        공용 단어 사전을 통해 분석한 결과를 토대로 두 게임의 부정 비율의 차이를 표 6을 통해 확인해 보면 가장 높은 비율 차이를 보이는 항목은 ‘BM’ 그다음으로는 ‘기술적 성능’, ‘사용자 경험’, ‘게임 운영’, ‘콘텐츠’ 순서로 차이가 나타났다.

        
          Table 6. 
				
          

          
            Difference in negative ratio between H game and L game
          
          

        

        
          
            
              	Category
              	Difference in negative ratio
            

          
          
            	BM
            	18.06%
          

          
            	Game operations
            	15.05%
          

          
            	Content
            	1.79%
          

          
            	User experience
            	15.86%
          

          
            	Technical performance
            	16.35%
          

        

        

        두 게임 간의 부정 비율 차이에서 BM 항목의 비율이 가장 높다는 점에서, L 게임의 BM이 H 게임보다 부정 피드백이 높다고 추정한다. 이에 대한 원인으로는 과금 구조의 강제성에 기인한다. 과금 강제성은 이용자가 게임 내 주요 콘텐츠나 목표를 달성하기 위해 금전적 지출이 필요하도록 설계된 시스템을 의미하는데 예를 들어, 성장 재료나 필수 아이템이 게임 내에서 충분히 제공되지 않고, 이를 얻기 위해 과금을 유도하는 구조이다. 이용자로서는 지속적인 경제적 부담감과 부정적인 감성을 유발할 가능성이 높다.

      

      
        4.3 L 게임 중립 리뷰 분석
        앞서 그림 4에서 알 수 있듯이 공용 단어 사전을 통해 분석한 감성 비율에서 L 게임의 중립 감성 비율은 5.9%로 수치 자체로만 비교한다면 유의한 수준은 아니지만 중립 감성이 포함된 리뷰가 거의 없는 H 게임과 비교하면 꽤 유의한 수치를 보인다. 표 7의 리뷰 전문을 살펴보면 중립 리뷰의 내용 중 대부분은 게임 내에서 발생한 버그나 게임 개선에 대한 요청 사항이었다. 업데이트 후 끊기는 현상, 게임 내 보상 미지급, 게임 이용 중에 생기는 불편 사항 등 개선을 바라는 의견으로 리뷰의 내용들에는 특별한 감성 표현 없이 게임에 대한 피드백이나 게임사에 대한 요청 사항에 대한 리뷰들이 중립으로 분류된 것을 파악하였다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Graph on the sentiment ratios of the common word dictionary for H game and L game
          
          

          

        

        
          Table 7. 
				
          

          
            Full text of neutral reviews for L game
          
          

        

        
          
            	Neutral reviews
            	Text
          

          
            	폴더4로 하는데 와이파이나 데이터나 겜접속이 엄청끊김...
          

          
            	겔럭시 기종만그런건지 모르겠는데 s6 와이파이로 돌리면 계속튕기네요 약한달전쯤부터 증상발생되는데 개선이 않되네요.
          

          
            	설치 끝내구 실행중에 게임약관 동의 4개 나오는데.표시 하구 했는데 진행이안되네요.확인키두없구x 키만 우축상단에 있음.스크롤두 더움직이지 않음.해결법좀ㅜㅜ.
          

          
            	무접속 버땅 플레이 하는데 업데이트이후 계속 물약을 안먹고 죽는 현상이 나타나고 있습니다. 수정 부탁드립니다.
          

        

        

        중립 리뷰 중에는 해석하기에 따라 게임에 대한 불만 사항을 얘기하는 부정 감성이라 볼 수도 있지만 직접적으로 감성이 드러나는 단어나 어휘의 사용보단 대부분 게임의 내적인 이야기를 하는 것으로 나타났다. 리뷰의 내용 중 게임 내 튕기거나 끊기는 현상은 보통 게임을 이용할 때 부정적인 상황에 주로 사용되는 단어지만 긍정 또는 부정적인 상황 모두 포함할 수 있는 상황에서 나타날 수도 있다. 그 이유로는 이용자가 특정 상황에서 기술적 문제가 발생하지 않음을 언급하거나 이러한 문제를 겪었어도 부정적인 정서가 나타나지 않을 수 있기 때문이다. 따라서 게임 내에선 부정적인 의미를 보이는 단어이지만 이용자가 게임을 이용하면서 이러한 문제점들에 대해서 포용성을 가지고 이용한 것을 확인하고 단순히 감성의 극단적인 표현만을 고려하지 않고 범용적인 감성분석을 통해 맥락적인 중립성을 포함한 결과로 해석할 수 있다.

        긍정, 부정, 중립 감성의 전체 비율을 보면 긍정과 부정 감성에 비해 중립 감성의 리뷰가 상대적으로 적은 비율을 차지하고 있지만 앞서 확인한 중립 감성 리뷰가 순수하게 피드백과 개선 사항에 관한 이용자들의 의견이라면 이는 개발사가 고쳐야 할 부분들을 객관적인 시선에서 바라본 중요한 정보가 될 수 있다. 비록 적은 비율의 중립 리뷰이더라도 이용자들의 의견을 수용하는 데에 있어서 중요함과 동시에 개선점을 찾아가는 근거가 될 수 있을 것으로 판단된다. 중립 리뷰를 작성한 다수의 이용자는 버그 및 끊김과 튕기는 현상에 대한 해결법을 요구하고 있었고 앞서 공용 단어 사전을 통해 분석한 결과, 이러한 내용은 ‘사용자 경험’, ‘기술적 성능’, ‘게임 운영’ 항목을 모두 관통하는 내용으로 중립 감성의 비율이 전체 비율에 비해 적은 비율을 차지한다고 해서 사소하게 여겨서는 안 되는 정보임을 도출할 수 있었다.

      

      
        4.4 감성분석에 따른 개발 전략 제안
        본 연구에서 정립한 공용 단어 사전의 항목별 분석 결과, L 게임은 다섯 개 항목 중 한 개를 제외하고 80% 이상의 부정 감성을 기록하였다. 이 중 가장 높은 수치를 보인 항목은 ‘게임 운영’이다. L 게임은 한국 게임 역사에서 오랜 기간 사랑받아 온 인기 게임 IP(Intellectual Property)였지만 시간이 지남에 따라 기존 BM을 통한 이윤 추구가 주를 이룸과 동시에, 게임의 재미를 증대시키는 업데이트의 부재로 결국 이용자들의 이탈까지 이어지고 있다. 게임 회사가 이윤을 추구하는 것은 자연스러운 현상이지만 이 과정에서 사용자 경험과 충돌해서는 안 된다. 이는 장기적으로 회사의 이미지와 게임에 대한 이용자의 평가에 부정적인 영향을 미칠 수 있기 때문이다. H 게임은 이윤 창출을 위해 특정 기간에만 캐릭터를 획득할 수 있는 한정 캐릭터 뽑기를 추가해 BM 전략으로 활용한다. 하지만 H 게임은 새로 출시한 한정 캐릭터가 없어도 기본적으로 제공되는 재화와 캐릭터로 메인 콘텐츠를 즐길 수 있고 이러한 시스템은 H 게임 이용자들에게 과금 없이도 게임을 즐길 수 있는 선택지를 제공한다. 반면에 L 게임은 몬스터를 사냥하는 아이템의 성능을 높이는 ‘강화’(Enchantment) 과정을 통해 강한 몬스터를 사냥하고 경쟁하는 것이 주요 콘텐츠이다. '강화'는 게임 내에서 거래되는 아이템의 능력치를 높이는 시스템을 의미하고 몬스터를 사냥하는 행위는 이용자가 게임 속 가상의 적들을 처치하며 보상을 얻고, 이를 통해 성장하여 다른 플레이어와 경쟁하는 것을 의미한다. 이 과정은 이용자의 성취감을 높이는 동시에 게임 내 자원을 소모하도록 설계되어 게임 경제와 게임사의 BM에 핵심 요소로 작용한다. 강화 과정에서는 추가적인 재화가 사용되는데, 이때 투입되는 상당한 재화는 대부분이 과금해야만 얻을 수 있는 재료로 구성되어 있다. 이러한 과금 강제성에 의해 게임을 즐기는 이용자들은 재정적 부담과 게임에 대한 흥미 상실로 이용자들의 이탈로 이어지고 있다. 이에 대해 L 게임은 기존의 방식에서 벗어나 이용자들이 과금하지 않고도 실력이나 노력으로 충분히 즐길 수 있는 콘텐츠를 추가해야 한다. 또한 지나친 과금 강제성에 지친 이용자들의 의견을 반영해 과금 요소를 축소하는 방향으로 개발을 진행하고 부가적으로 게임 내 튕김 현상이나 버그 등 최적화 문제를 해결해 사용자 경험을 높인다면 더 긍정적인 효과를 기대할 수 있다. 이러한 문제들을 해소하고 사용자 경험을 개선하기 위해 이용자의 의견을 수렴하고 소통하는 자세가 필요하다. 도출한 해결 전략을 통해 기존 이용자에게는 게임의 문제점이 완화되어 좋고 신규 이용자 유치에도 유의미한 홍보 효과가 될 수 있을 것으로 예상한다.

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      기존 게임 리뷰 감성분석 연구는 주로 리뷰 감성을 긍정과 부정으로 분류하는 데 중점을 두고 이루어졌다. 하지만 BERT와 한국어에 뛰어난 성능을 보이는 CLOVA-X 같은 대규모 언어 모델이 등장하면서, 이제는 대량의 리뷰 데이터를 문맥에 맞게 분석할 수 있는 기반이 마련되었다. 이에 따라 단순한 감성 분류에서 이용자 경험을 심층적으로 이해하고 게임 내의 BM이 이용자들에게 미치는 영향이나 운영 방식, 콘텐츠 개선 등 이용자들의 불만이 드러나는 항목들을 통해 새로운 인사이트를 도출하여 개선하는 방향으로 연구를 확장할 필요가 있음을 확인하였다. 본 연구에서는 L 게임과 H 게임의 감성분석을 통해 공용 단어 사전에서 나타난 감성 비율을 바탕으로, 게임 내외부의 문제를 파악하고 사용자 경험을 개선하는 데 필요한 요소들을 확인할 수 있었다. 단순히 게임 개발과 운영에 그치지 않고, 이용자와의 적극적인 소통을 통해 문제를 수용하고 개선하는 방향으로 나아가는 것이 중요하다. 게임 이용자와의 적극적인 소통은 게임사와 이용자 간의 신뢰를 높이며, 더 나아가 지속 가능한 게임 생태계를 만드는 데 도움이 될 것이다. 이는 한국 게임이 해외시장에서 경쟁력 있는 게임을 개발하는 계기가 될 것이다. 본 연구의 내용을 보완하기 위해서 향후 연구에서는 리뷰데이터를 기반으로 얼마나 적확하게 적용 가능한지에 대한 평가를 통하여 신뢰성 있는 결과를 확보하기 위한 연구가 필요할 것이다. 또한 다양한 게임 장르와 플랫폼을 비교하는 연구를 통해 감성분석의 범위를 넓히고, 정밀도와 사용자 경험이 세분된 요소를 더욱 반영할 수 있도록 공용 단어 사전의 최신화를 통해 구체적인 개선 방안을 제시한다면 더 명확한 분석이 가능해질 것으로 예상한다. 앞으로 인공지능과 자연어 처리 기술의 발전에 따라서 보다 확장된 연구로 이후에도 게임산업의 발전에 이바지할 수 있기를 기대한다.
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