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Abstract
This� study� applied� LDA� topic� modeling� to� visitor� reviews� of� teamLab� Borderless� to� analyze� the�

key� factors� of� visitor� experience� and� to� empirically� validate� the� potential� for� expansion� of� media�

art.� The� analysis� identified� that� Topics� 1� and� 5� illustrate� how� interactivity� fosters� active� visitor�

participation� and� how� the� convergence� of� art� and� technology� enables� multisensory� immersion�

and� affective� engagement.� Topics� 3� and� 4� reveal� that� positive� aesthetic� experiences� and� the�

recognition� of� exhibition� value� lead� to� recommendations� and� social� media� sharing,� thereby�

amplifying� promotional� effects� and� generating� a� virtuous� cycle� of� expanded� participation.� In�

conclusion,� the� case� of� teamLab� Borderless� empirically� demonstrates� that� active� participation�

through� interactivity,� the� expansion� of� immersive� sensory� experiences,� and� the� dissemination� of�

social� sharing� serve� as� critical� factors.� These� factors� collectively� drive� the� popular� diffusion� and�

heightened� public� engagement� of� media� art� exhibitions.�

Keyword
Media� Art(미디어아트),� teamLab� Borderless(팀랩�보더리스),� LDA� Topic�Modeling(LDA�토픽�모델링)

요약

본�연구는�팀랩�보더리스�관람객�리뷰를�대상으로� LDA�토픽�모델링을�적용하여�관람객�경험의�주요�요인을�분석하

고,�미디어아트의�확장�가능성을�실증적으로�검증하고�이론적�함의를�제시하고자�하였다.�토픽� 1과�토픽�5는�상호작

용을�통해�관람자의�능동적�참여를�유도하고,� 예술과�기술의�융합을�매개로�다감각적인�몰입감과�정서적�공감을�가

능하게�함을�확인하였다.� 토픽� 3과� 토픽� 4는� 긍정적인�감상�경험과�전시의�가치�인식이�추천�및� SNS� 공유로�이어

져�홍보�효과를�파급시키고,�전시에�대한�대중의�참여를�증대시키는�선순환�구조를�형성함을�확인하였다.�결론적으로�

팀랩�보더리스�사례는�관람자의�상호작용�기반�능동적�참여,� 몰입적�감각�경험의�확장,� 사회적�공유의�전파를�통해�

전시의�대중적�확산과�관심�증대를�촉진하는�주요�요인임을�실증적으로�도출하였다.�

�
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1.�서론�

1-1.�연구�배경

팀랩� 보더리스는� 예술과� 기술이� 융합한� 미디어아트�

전시로�세계적으로�예술성을�인정받고�상업적으로�성공

한�대표적�사례이다.� 2018년�도쿄�개관�첫해에�230만�

명의�관람을�기록함으로써,�세계에서�가장�많은�관람객

을�유치한�단일� 아티스트�미술관이�되었다.� 2024년� 2

월� 9일� 아자부다이� 힐즈에서� 재개관� 후� 2024년� 9월�

30일� 기준� 누적� 관람객� 100만� 명� 돌파가�보고되었고,�

미국의� 뉴스� 매거진� TIME에서� 발표한� ‘World’s�

Greatest� Places� 2024’에� 선정되었다.1)� 이러한� 성공

으로� 인해� ‘teamLab� Borderless� Hamburg:� UBS�

Digital� Art� Museum’이� 2026년�개관�예정이다.� 해당�

박물관은� 독일� 함부르크에� 있는� 유럽� 최대� 규모의� 디

지털� 몰입형� 아트� 전시� 공간이� 될� 예정이다.2)� 이처럼�

예술성,� 대중성,� 상업성을� 확보한� 팀랩� 보더리스는� 현

재� 미디어아트� 관련� 연구에� 있어서� 중요한� 연구� 대상

이다.�이에�본�연구자는�미디어아트�연구를�진행�중�팀

랩의� 전시에� 학문적� 관심을� 가지게� 되었고,� 2024년�

10월에� 팀랩� 보더리스를� 관람하였으며,� 이� 경험을� 토

대로� 선행연구와� 연계하여� 관람자의� 리뷰를� 분석하는�

연구를�실행하게�되었다.�

1-2.�연구�목적과�방법

본� 연구자는� 미디어아트에� 있어서� 인터랙션을� 통한�

전시� 감상� 경험의�중요성과�팀랩� 보더리스의� 전시사례

를� 중심으로� 미디어아트의� 확장� 가능성에� 대한� 이론적�

고찰을� 선행연구로� 수행하였다.� 본� 논문에서는� 이러한�

선행�연구의�논의�틀을�더욱�심화하기�위해,�실제�팀랩�

보더리스를�경험한�관람객들의�자발적�온라인�반응,�즉�

구글� 지도에� 게시된� 리뷰를� 수집하여� 토픽� 모델링� 기

법으로� 분석하여� 선행연구의� 결과를� 보다� 실증적으로�

검증하고,�미디어아트의�이론적�논의와�함께�학술적�함

의를�도출하는�것을�목적으로�한다.�

연구�방법으로는�먼저�구글�지도에�게시된�관람자의�

리뷰� 데이터를� 수집하고,� 불필요한� 기호·특수문자·이모

티콘�제거와�같은�정규화�과정을�거친�뒤,�한국어�형태

소�분석기인� KoNLPy의� Okt를� 활용하여�토큰화�및� 불

1) MORI BUILDING CO., LTD., ‘Interim Financial 
Report for Fiscal Year Ending March 2025 
(FY2024)’, 2024.11. p.21

2) USB, teamLab Borderless, (2025.08.15.) 
digitalartmuseum.com/en/exhibition/borderless/

용어� 제거를� 수행하였다.� 이� 과정은� 파이썬(Python)으

로� 구현되었으며,� 이후� Gensim� 라이브러리의�빈도� 기

반� 어휘� 필터링을� 적용하여� 희귀어와� 과다빈출어를� 정

제하고,� 이를� 바탕으로� LDA� 분석을� 위한� 말뭉치를� 구

축하였다.� 토픽�수�결정은� coherence와� perplexity� 지

표를�함께�고려하였으며,�수치적�적합성뿐�아니라�주제�

해석� 가능성과� 세분화를� 중시하여� 최적의� 토픽� 수를�

확정하였다.�최종적으로�파이썬을�활용한� LDA�토픽�모

델링을�수행하고� pyLDAvis를� 통해� 토픽� 간� 분포와� 키

워드의�특성을�시각화하였으며,�이를�통해�토픽별�의미

를� 도출하고� 맥락적으로� 해석하여� 선행연구와�결합� 된�

분석을�제시하였다.

2.�이론적�배경

2-1.�미디어아트�및�팀랩�보더리스�선행연구�

본�연구자는�기존의�예술과�차별화된�새로움으로�대

중의�주목을�받으며,�최신�테크놀로지와�융합한�미디어

아트의�나아갈�방향을�다음과�같이�제안하였다.�인터랙

티브� 미디어아트는� 관람자의� 참여와� 소통을� 강화하며,�

상호작용을� 통해� 몰입도� 높은� 예술� 경험을� 제공한다.�

이러한�상호작용은� 관람자의� 반응에�따라� 작품이�실시

간으로� 변화하며,� 비선형적이고� 다방향적인� 경험을� 창

출한다.� 관람자는� 단순한� 수용자가� 아닌� 작품의� 구성�

요소로� 작용하며,� 이는� 정서적� 공감과� 심리적� 몰입을�

유도한다.� 이러한� 경험은� SNS를� 통한� 자발적� 공유로�

이어지고,� 이는� 곧� 작품에� 대한� 홍보� 효과를� 발생시킨

다.�이러한�홍보는�대중의�흥미와�기대를�유발하며,� 궁

극적으로� 전시에�대한� 참여를�확장하는�선순환� 구조를�

구축한다.� 이처럼� 인터랙션� 중심의� 미디어아트는� 기술

적� 특성과� 감성적� 교감을� 결합하여,� 관람자의� 지속적�

참여와�몰입적�예술�경험을�확장할�수�있게�한다.3)�

다음�선행연구로�팀랩�보더리스�전시사례�분석을�통

해� 미디어아트의� 확장성을� 주요� 측면에서� 고찰하였다.�

미디어아트는� 뉴미디어와� 디지털� 기술의� 융합을� 통해�

다감각적� 경험을�제공하며�인간의� 예술적� 감각을�확장

한다.� 또한,� 관람자의� 움직임과� 반응에� 실시간으로� 호

응하는� 상호작용성의� 확장을� 통해� 관람자에게� 능동적�

창조의� 주체로서� 작품� 일부가� 되는� 몰입감을� 통해� 정

서적� 공감� 경험을� 가능하게� 한다.� 팀랩� 보더리스는� 예

3) 오은석, 김문석, ‘공공미술로서 AI를 활용한 
인터랙티브 미디어아트 제안’, 디자인리서치, 2024. 
06. Vol.9, No.2, pp.201-212
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술과� 기술이� 융합한� 미디어아트가� 상호작용성을� 통해�

인간의� 감각과�사고를� 변화시키는�확장성을�지니고� 있

음을�실증적으로�보여주는�대표적인�사례이다.4)�

2-2.�토픽�모델링

토픽� 모델링은� 문서� 집합에� 내재된� 잠재적� 주제� 구

조를�확률적�모형으로�추론하는�비지도�학습�방법이다.�

이는�텍스트�마이닝(text�mining)의�한�방법으로,�대규

모의� 비정형� 텍스트� 데이터를� 구조화하고� 의미� 있는�

정보를�추출하는�과정에서�활용된다.5)� 특히�온라인�리

뷰나�소셜미디어� 데이터처럼� 그� 규모가� 방대하고� 주제

가� 다층적으로� 얽혀� 있을� 때,� 잠재된� 주제를� 체계적으

로�탐색할�수�있는�기법으로�주목받고�있다.�각�문서는�

여러� 주제(topic)의� 혼합으로� 구성되며,� 하나의� 주제는�

특정� 단어들이�높은� 확률로�출현하는�집합으로�정의된

다.� 따라서� 토픽� 모델링은� 개별� 문서뿐� 아니라� 데이터�

집합� 전체에서�반복적으로� 나타나는� 주제적�패턴을� 효

과적으로�도출할�수�있다.�

이러한�특성은�단순한�빈도�분석이나�감성�분석만으

로는� 파악하기� 어려운� 잠재적� 의미� 구조를� 드러내고,�

서로� 다른� 리뷰� 간에� 공유되는� 주제적� 특성을� 비교할�

수� 있어서6)� 본� 연구와� 같이� 다수의� 리뷰� 데이터에서�

관람객� 경험의� 주요� 주제를� 탐색하는� 데� 적합하다고�

판단하여�데이터�분석의�주요�도구로�사용하였다.�특히�

본�연구에서는� LDA(Latent� Dirichlet� Allocation,� 잠재�

디리클레� 할당)를� 활용하였다.� LDA는� 각� 문서가� 다수

의�주제로�이루어져�있으며,�각�주제는�특정�단어�분포

를�따른다고�가정한다.�이�과정을�통해� LDA는�문서-주

제-단어� 간의� 관계를� 동시에� 추론하며,� 주제의� 분포와�

단어� 분포를� 함께� 제공한다는� 점에서� 해석력이� 높다.�

또한,� coherence� 지표와� 같은� 평가� 기준을� 통해� 토픽

의�의미적�일관성을�검증할�수�있다는�장점도�있다.7)

4) 오은석, 원종욱, ‘팀랩 보더리스를 통한 미디어아트의 
확장성에 관한 고찰, 디자인리서치, 2024. 12. Vol.9, 
No.4, pp.879-888

5) Blei, D. M. et al.,  ‘Latent Dirichlet Allocation’, 
Journal of Machine Learning Research, 2003. 03. 
Vol.3, pp.993-1022

6) 홍태호 et al., ‘LDA를 이용한 온라인 리뷰의 다중 
토픽별 감성분석 – TripAdvisor 사례를 중심으로’, 
정보시스템연구, 2018. 03. Vol.27, No.1, p.103

7) Röder, M. et al.,  ‘Exploring the Space of Topic 
Coherence Measures’, Proceedings of the Eighth 
ACM International Conference on Web Search and 

국내외� 다수의� 연구에서도� LDA는� 문화콘텐츠·관광·

전시� 분야� 데이터� 분석에� 폭넓게� 적용되고� 있으며� 국

내에서도�전시� 분야에서� 관람� 후기� 빅데이터에� LDA를�

적용해� 관람� 경험� 요인을� 도출한� 유정은·이연준(2022)

의� 연구가� 존재한다.� 이러한� 연구는� LDA가� 대규모� 리

뷰�데이터�속에서�의미�있는�주제를�추출하고,�이를�기

반으로� 소비자와� 관람자� 경험을� 체계적으로� 분석하는�

데� 유용함을� 보여준다.� 따라서�본� 연구에서도� LDA� 기

반� 토픽� 모델링을� 통해� 팀랩� 보더리스� 관람객� 리뷰를�

분석함으로써,� 본� 연구자의� 선행연구에서� 제기된� 인터

랙티브�미디어아트에�대한�이론적�고찰과�미디어아트의�

확장� 가능성을� 관람� 리뷰를� 통해� 나타나는� 관람객� 경

험�분석을�통해�검증하고자�한다.�

3.�연구�방법

3-1.�데이터�수집

데이터�수집은�연구의�기초가�되는�단계로,�본�연구

에서는� 팀랩� 보더리스� 전시를� 방문한� 관람객이� 구글�

지도(Google� Maps)에� 작성한� 리뷰의� 텍스트를� 파이

썬을�통해�크롤링하여�분석에�활용하였다.�팀랩�보더리

스는� 과거� 오다이바에서� 운영되다가� 현재� 아자부다이�

힐스에서�재개관하였으며,�본�연구자가�관람한�곳은�재

개관된�전시장이었다.�구글�지도에�게시된�리뷰는�과거�

전시와� 현재� 전시에� 대한� 리뷰가� 혼재된� 특성을� 고려

하여�연구� 시점으로�최근� 1년간인� 2024년� 5월� 1일부

터� 12개월간의� 데이터를� 수집하고� 분석하였다.� 수집된�

데이터의�기간과�수량은� [표� 1]과�같다.

플랫폼 수집�기간
데이터�
수량

데이터�
유형

구글�지도
2024년�5월�1일
~� 2025년�4월�30일

1,201건 텍스트

[표� 1]�수집된�데이터의�출저�및�수량

데이터는� 파이썬에서� 크롤링� 도구인� BeautifulSoup

과� Selenium�라이브러리를�활용하여�수집되었으며,�분

석에�활용하기�위하여�작성자,�작성일,�평점,�리뷰�텍스

트의� 정보를� 포함하였다.� 크롤링� 과정에서� 발생할� 수�

있는� 중복� 리뷰와� 페이지� 구조� 변경으로� 인해� 발생할�

Data Mining (WSDM), 2015. 02. p.400
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수� 있는� 데이터� 누락을� 방지하기� 위해� 수집� 과정에서�

반복적인�점검을�수행하여�최종적으로� 1,201건의�리뷰�

데이터를� 수집하였다.� 특이사항으로는� 구글� 지도의� 리

뷰는� 모든� 리뷰를� 사전에� 기계번역을� 통해� 한국어로�

제공되고� 있어� 번역� 품질에� 따른� 데이터� 분석의� 이슈

가� 존재하여� 일부� 고유명사의� 경우� 직접� 검수하여� 수

정하는�과정을�거쳐�데이터를�수집하였다.

3-2.�데이터�전처리

수집된�데이터에는�불필요한�기호,�특수문자,�이모티

콘,�숫자�등이�포함되어�있었으며,� 이는�텍스트�분석의�

정확도를� 저하할� 수� 있으므로� 파이썬의� 내장� 정규� 표

현식� 모듈인� re(regular� expression)를� 활용하여� 제거

하였다.�이�과정에서�전처리�후�어떠한�토큰도�남지�않

은�경우는�빈�문서로�간주하여�분석에서�제외하였다.�

형태소� 분석은� 한국어� 자연어처리� 라이브러리인�

KoNLPy의� Okt(Open� Korean� Text)� 분석기를� 사용하

였다.� Okt는� 조사,� 어미,� 감탄사� 등을� 분리� 및� 제거하

는� 기능을� 제공하여� 문장에서� 의미� 있는� 단어만을� 추

출하는� 데� 적합하다.� 이를� 통해� 어휘� 정규화

(lemmatization)� 및� 불용어(stopword)� 제거가� 함께�

이루어졌다.

불용어� 제거는� 한국어에서� 의미� 전달에� 큰� 영향을�

미치지�않는�조사,�접속사,�감탄사뿐만�아니라�연구�맥

락상�의미가�없는�단어들을�포함하여�진행하였다.�이러

한� 일련의� 전처리� 과정을� 거친� 결과,� 원본� 데이터�

1,201개�문서�중� 10개의�문서가�제거되어�최종적으로�

1,191개의�텍스트�데이터가�분석에�활용되었다.� 이�과

정을� 통해� 정제된� 1,191개의� 텍스트� 데이터에� 대해�

[그림� 1]과� 같이� 단어� 단위의� 토큰화를� 수행하였으며�

최종적으로� 22,903개의� 토큰을� 선별하여� 분석에� 활용

하였다.

[그림�1]�수집�데이터의�전처리�전후�비교�예시�

3-3.�빈도�기반�어휘�필터링�및�키워드�분석

전처리�과정에서�도출된�데이터를�바탕으로�더욱�체

계적인� 단어� 정제를� 위해� 파이썬의� 텍스트� 마이닝� 라

이브러리인� Gensim의� Dictionary.filter_extremes� 기

능을� 사용하였다.� 이� 기능은� 단어의� 빈도� 분포를� 기준

으로�특정�단어를�자동으로�제외하는�도구로,�연구에서

는� 다음과� 같은� 기준을� 적용하여� 분석하였다.� 첫째,� 5

개�미만의�문서에만�등장하는�단어(no_below=5)는�지

나치게�희귀하여�일반화된�주제� 해석에�기여하지�못하

므로� 제거하였다.� 둘째,� 전체� 문서의� 50%� 이상에서�

반복적으로�나타나는�단어(no_above=0.5)는� 빈번하게�

나타나�지나치게�일반적이어서� 주제� 구분에� 도움이� 되

지�않으므로�제외하였다.�이�과정을�통해�어휘�수는�필

터링� 전� 3,045개에서� 810개로� 줄어들었으며,� 최종적

으로� 남은� 단어들은� 각� 주제를� 더� 명확하게� 드러내는�

핵심�어휘가�되었다.

본� 연구에서는� 불용어� 선정� 및� 분석� 목적의� 키워드�

탐색을� 위해� TF-IDF(Term� Frequency-Inverse�

Document� Frequency)� 방식을� 활용하지� 않았다.�

TF-IDF는� 개별� 문서의� 특수성을�반영하는� 데� 효과적이

지만,�연구�과정에서� TF-IDF를�통해�가중치를�분석하여�

키워드를�도출하고�이를�기반으로�필터링을�진행하였을�

때� 어휘� 수가� 41개로� 극명하게� 줄어드는� 결과가� 도출

되어� 효과적인� 데이터� 분석이�어려울� 것으로� 판단하였

다.� 이를� 대신하여� 빈도� 기반� 필터링을� 사용하여� 수집

된� 리뷰� 데이터에서�단어를� 정제함으로써� 주제� 구분의�

선명도를�높이고,�토픽�모델링�과정에서�문서�전체에서�

반복적으로� 드러나는� 맥락적� 패턴을� 더욱� 효과적으로�

학습하도록�유도하였다.�이는�토픽�모델링의�해석�가능

성을� 강화하는� 동시에,� 불필요한� 잡음을� 줄여� 결과의�

신뢰성을�높이는�장점을�제공한다.

3-4.�토픽�수�결정

LDA�토픽�모델링을�수행하기�전,�최적의�토픽�수를�

결정하기�위해�토픽�수를�2에서�16까지�변화시키며�토

픽� coherence(일관성)와� perplexity(혼잡도)� 값을�측정

하였다.� Coherence� 값은�토픽�내�단어들의�의미적�일

관성과� 관련성을� 평가하는� 지표로,� 값이� 클수록� 주제�

해석이� 쉽고� 모델의� 신뢰성이� 높아진다.� 그러나�

coherence� 값이� 지나치게� 높게� 나타날� 때(e.g.� ≥�

0.9)는� 모델이�학습� 데이터에� 과도하게� 맞춰져�과적합

(overfitting)이� 발생할� 가능성이� 있으므로,� 유사� 연구�

사례들을� 참고하여� 일반적인� 수치인� 0.3~0.7� 사이로�

선정하였다.8)� 한편,� perplexity� 값은�모델이�보지�못한�

8) 배겨레, ‘2000년 이후 국내 한의학 암 관련 연구 동향 
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데이터를� 얼마나� 잘� 설명하는지를�보여주는�확률적� 지

표로,� 값이� 낮을수록� 데이터� 적합도가� 높다고� 판단한

다.� 하지만� 토픽� 수� 증가� 시� perplexity는� 일반적으로�

감소하는� 경향이� 있어,� 단독으로� 해석할� 때� 모델의� 복

잡성과�과적합�문제를�간과할�수�있다.9)� 따라서�본�연

구에서는� perplexity와� coherence� 값을� 함께� 고려하

여,� 수치적� 적합성과� 의미적� 해석� 가능성� 간의� 균형을�

바탕으로� 최적의� 토픽� 수를� 결정하였다.� [그림� 2]는� K

값에�따른� coherence와� perplexity의�변화를�시각화한�

것이며,� [표� 2]는� 상위� 4개의� K값에� 대한� coherence

와� perplexity의�결과이다.�

[그림�2]� K값에�따른� coherence와� perplexity�변화

K coherence(c_v) Log� perplexity

2 0.461 ­7.10

3 0.472 ­7.15

4 0.465 ­7.12

5 0.483 ­7.05

[표� 2]� K값�상위�4개의� coherence와� perplexity�수치

�분석� 결과,� coherence� 기준으로는� K=5(0.483)가�

가장� 높았으며,� perplexity� 기준으로는� K=3(­7.15)이�

가장�낮았다.�두�값을�수치상으로�판단할�때� K=3이�적

합할� 수� 있으나,� 본� 연구의� 목적은� 예측� 정확성보다는�

실제� 리뷰� 데이터에서� 해석� 가능성과�주제의� 세분화를�

확보하는� 데� 있다.� 특히� K=3과� K=5의� perplexity� 차

분석 – Latent Dirichlet Allocation 기반 토픽 
모델링 및 연관어 네트워크 분석’, 
대한한방내과학회지, 2022. Vol.43, No.6, p.1080

9) Chang, J. et al., 'Reading Tea Leaves: How 
Humans Interpret Topic Models', Advances in 
Neural Information Processing Systems, 2009. 12. 
Vol.22, pp.289-291

이는�상대적으로�크지�않았지만,� K=5에서는�주요�키워

드가� 주제별로� 명확히� 구분되고� 토픽� 간� 중복도가� 낮

아� 해석� 가능성이� 크게� 나타났다.� 이는� Röder(2015)

가�제안한�바와�같이,�토픽�수�결정�시�단순한�예측�적

합도(perplexity)보다� 주제� 간� 의미적� 일관성을� 평가하

는� coherence�지표가�인간의�해석�가능성과�더�큰�상

관성을� 가지며,� 따라서� 실제� 분석� 목적에� 더� 적합하다

는� 점과도� 일치한다.10)� 또한,� 지나치게� 많은� 토픽� 수

를� 사용하지� 않음으로써� 해석� 부담을� 줄이면서도�데이

터의�다양성을�충분히�반영한다는�장점이�있다.�따라서�

본� 연구는� 수치적� 지표에만� 의존하지� 않고,� 해석� 가능

성과� 연구� 목적을� 종합적으로� 고려하여� 최적의� 토픽�

수를�K=5로�확정하였다.

4.�분석�결과

4-1.� LDA�토픽�모델링�결과�

앞서� 도출한� 결과를� 바탕으로� LDA� 토픽� 모델링의�

최적� 토픽� 수를� K=5로� 선정한� 뒤� 분석을� 수행하였다.�

분석을� 통해� 토픽별� 핵심� 키워드,� 문서� 분포를� 도출하

였으며� 해당� 결과를� pyLDAvis를� 사용하여� 시각화하여�

해석을�진행하였고�시각화한�결과는� [그림�3]과�같다.�

[그림�3]� pyLDAvis를�통한�시각화�결과(λ=0.7)

시각화된�각�토픽의�키워드를�바탕으로�단순�키워드

의� 빈도� 보다� 토픽의� 고유성을� 통해� 의미를� 파악하기�

위하여� λ(람다)� 값은� 0.7로� 설정하여� 분석하였다.�

pyLDAvis는� λ�값을�조절하여�단어의�빈도�중심성과�고

유성�중심성�간의�균형을�맞추어�키워드를�정렬한다.� λ�

값이� 1에�가까울수록�빈도�중심�정렬이�강화되고,� 0에�

가까울수록� 고유성� 기반� 정렬이� 강화된다.� Carson과�

Kenneth(2014)의� 연구에서는� λ� 값이� 약� 0.6에서� 사

10) Röder, Op. cit., pp.400-402
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용자들이� 토픽을� 가장� 효과적으로� 식별할� 수� 있는� 것

으로�보고되었으며,�이를�바탕으로�본�연구에서는�토픽�

간� 구분이� 명확해지도록� λ� =� 0.7로� 설정하여� 빈도와�

고유성� 간� 적절한�균형을� 유지하면서도� 해석� 가능성을�

확보하였다.11)� 또한,� 시각화에서� 사용한� pyLDAvis는�

토픽� 간의� 분포도를� 2차원� 평면으로� 구현하기� 때문에�

단순히� 토픽� 간의� 거리만으로� 의미를�분석하여�구분하

는�데에는�한계가�있다.�즉,�다차원의�데이터�구조가� 2

차원으로� 축소되는� 과정에서� 일부� 정보� 손실이�발생할�

수� 있으며,� 토픽� 간� 근접성이� 반드시� 내용적� 유사성을�

의미하는� 것은� 아니다.� 따라서� pyLDAvis� 결과는� 보조

적�해석�도구로�활용하되,� 토픽별�키워드�조합,�문서별�

토픽� 가중치,� 그리고� 실제� 리뷰� 텍스트의� 맥락적� 분석

을� 병행하는� 복합적� 접근이� 필요하다.� 이러한� 종합적�

분석� 과정을� 통해� 토픽� 해석의� 신뢰성과� 타당성을� 보

완할�수�있으며,�단순�시각화에�의존하는�것보다�더�정

교한� 주제� 해석이� 가능하다.� 본� 연구에서는� 1차적으로�

시각화�결과를�통해�토픽을�구분하고,� 토픽별�상위� 10

개�키워드를�기반으로�각�토픽의�의미를�파악한�뒤�토

픽별�세부� 키워드를� 분석하여� 토픽의�의미를� 해석하고

자�하였다.

토픽 주요�키워드 토픽�주제

1
시간,� 보다,� 보내다,� 여기,�
재미있다,� 예술,� 기억,� 순
간,�즐겁다,�행복하다

방문� 경험과� 시간을� 어
떻게� 보냈는지� 묘사,� 감
상�경험�중심

2
않다,� 보다,� 가다,� 많다,�
시간,� 티켓,� 기다리다,� 불
편하다,�비싸다,�제한

부정적� 피드백� 및� 비교
적�평가,� 혼잡·예약�불편�
경험

3
시간,� 가치,� 놀랍다,� 티켓,�
아름답다,� 멋지다,� 감동,�
추천하다,�경험,�새롭다

작품과� 전시에� 대한� 긍
정적� 평가,� 감각적·정서
적�반응

4
시간,� 않다,� 많다,� 티켓,�
구매,� 미리,� 줄,� 예약,� 입
장,�기다리다

예약·대기·입장� 등� 실용
적� 정보� 중심,� 관람� 과
정�관련

5
예술,� 모든,� 훌륭하다,� 독
특하다,� 몰입,� 박물관,� 전
시,�기술,�상호작용,�감각

예술적� 가치와� 몰입적�
체험� 강조,� 작품·기술� 융
합과�감각적�확장�중심

[표� 3]� 기술통계적으로� 분류한� 토픽별� 주요� 키워드와� 토픽�

주제

11) Carson, S., Kenneth, S., ‘LDAvis: A Method for 
Visualizing and Interpreting Topics’, Proceedings of 
the Workshop on Interactive Language Learning, 
Visualization, and Interfaces, 2014. 06. p.68

시각화� 결과에서� 확인할� 수� 있는� 각� 토픽은� 분석한�

데이터에서�반복적으로�등장하는�단어들의�결합을�통해�

특정� 의미� 영역을� 형성하였다.� 이를� 기술통계적� 분류�

(descriptive� statistical� classification)를� 통해� 토픽별�

상위� 10개� 키워드를� 분석하였고,� 키워드가� 도출된� 문

장을�분석하여�각�토픽의�주제를�분석한�결과는� [표� 3]

과�같다.�

4-2.�토픽별�해석�

앞서�토픽별�주요�키워드에�대한�기술통계적�분석과�

pyLDAvis�시각화�결과를�통해�확인한�주요�토픽�및�키

워드를�바탕으로�토픽별� 키워드의� 상세한� 의미� 해석과�

연관성을� 탐색하기� 위해� 맥락적� 분류(contextual�

classification)를�진행하였으며�이를�통해�선행연구와의�

연관성을�도출하였다.�

토픽� 1에서� 가장� 많이� 언급된� 키워드는� ‘시간’이었

고,� 연관� 키워드인� ‘보내다’와� 높은� 연관성을� 형성한다.�

‘시간’이라는�표현은�다수의�토픽에서�빈도수가�높은�공

통적인�요소로�나타난다.� ‘재미있다’,� ‘즐겁다’�등과�같은�

감상� 경험� 중심의� 정서적� 체험과� 감정으로� 분류된다.�

특히� ‘물고기’,� ‘그림’,� ‘바다’,� ‘움직이다’와�같은� 연관� 키

워드는� 팀랩� 보더리스의� 작품인� 스케치� 오션(Sketch�

Ocean)과� 직접적으로� 연결된다.� 이� 작품은� 관람자가�

직접� 그린� 물고기가�스크린에서� 바닷속을� 헤엄치며� 움

직이고�상호작용하는�방식으로�구현되는�인터랙티브�미

디어아트이다.�연관�키워드와�직결된�리뷰의�대표적�인

용문은�이와�같다.� “우리는�여기서�즐거운�시간을�보냈

습니다.� 물고기를� 그리는� 것과� 그들이� 살아� 움직이는�

것을� 보는� 것이� 즐거웠습니다.”,� “가장� 재미있는� 활동�

…� 하이라이트는� 바다� 물고기가� 있는� 방� …� 물고기는�

모두가� 그린� 그림이고� 스캔되어� 생생하게� 표현됩니다.�

벽을� 터치하여� 상호작용할� 수도� 있습니다!”� 따라서� 토

픽� 1은� 선행연구에서� 고찰되었던� 바와� 같이,� 스케치�

오션과�같은�참여형�인터랙티브�미디어아트가�관람자에

게� 흥미와� 기대를� 유발하고,� 창작� 행위를� 통한� 능동적�

참여� 과정을� 통해� 개인의� 표현물이� 작품� 일부로� 통합

되는� 참여·소통·공감의� 상호작용� 과정을� 형성한다는� 점

을� 키워드� 분석을� 통해� 실증적으로� 보여주는� 의미� 있

는�토픽이다.�

토픽� 2의� 상위� 키워드인� ‘보다’,� ‘생각’,� ‘않다’,� ‘많다’

는� 관람� 과정에서� 발생한� 불편과� 제약을� 반영하여� 부

정적� 체험을� 중심으로� 나타난다.� 단� ‘생각’의� 경우,� 긍

정과� 부정의� 의미가� 공존한다.� ‘오다이바’,� ‘아자부다이

힐즈’� 같은� 지명,� 그리고� ‘팀랩’,� ‘보더리스’라는� 브랜드�
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명칭이� 연관� 키워드로� 도출되어� 장소적� 맥락과�브랜드�

정체성이� 언급됨을� 보여준다.� ‘바뀌다’,� ‘즐기다’,� ‘마음’,�

‘적극’과�같은�어휘는�긍정적�정서�반응을�내포한다.�부

정과� 긍정이� 동시에� 잘� 나타나는� 리뷰를� 아래처럼� 확

인할� 수� 있었다.� “정말� 즐거웠어요.…� 찾기가� 조금� 어

려웠는데�…�전시물은�놀랍고�다양합니다.…�즐겼던�즐

거움을�빼앗지는�않았습니다.�돌아다니는�것은�매우�혼

란스럽지만� 매우� 재미있습니다(� …� 생각합니다).”� 토픽�

2에서� 긍정적인� 감정� 경험� 부분은� 토픽� 1에서� 드러난�

체험적�즐거움과�교차하여�공유한다.�브랜드�명칭의�언

급은�팀랩� 보더리스의� 상징성과� 인지도를� 반영하는� 요

소로�해석될�수�있으나,�부정적인�경험은�좋지�평가�절

하로�이어질�가능성이�크다.�선행연구와의�연관성이�상

대적이지만,�관람자가�느낀�불편과�제약의�경험이�재방

문�의사�그리고�대중의�흥미와�기대를�저해할�수�있는�

잠재적�요인으로�고려될�필요가�있다.�

토픽� 3에서도� ‘시간’이� 가장� 많이� 등장한� 키워드였

다.� ‘가치’,� ‘놀랍다’,� ‘아름답다’�등과�같이�가치�인식�및�

감상� 경험과� 관련된� 표현들이� 핵심적인� 비중을�차지한

다.� 연관� 키워드와� 관련된� 대표적인� 리뷰는� 다음과� 같

다.� “특별한� 시각과� …� 매료되고,� 매혹되고,� …� 시간을�

보냈습니다.� …� 놀랍도록� …� 경험이자� …� 탐색하고� 몰

입할� 수� 있는� 충분한� 시간을� …� 적극� 추천합니다!� …�

그만한� 가치가� 있고� …”� 이러한� 토픽� 3의� 키워드들은�

관람객의� 피드백이� 긍정적� 평가,� 적극적� 추천,� 그리고�

작품에� 대한� 가치� 판단을� 중심으로� 구성되어� 있음을�

보여준다.� 감상� 과정에서� 경험한� 감동,� 놀라움,� 아름다

움,� 즐거움� 등과� 같은� 정서적� 반응이� 서술되며,� 이는�

미디어아트�작품과의�참여·소통·공감을�통해� 전시에�대

한�가치�부여와�추천�의사로�연결된다.�작품�감상과�전

시� 체험은� 개인적� 차원의� 감상에� 머무르지� 않고� 타인

에게�가치를�전달하고자�하는�실천으로�확장되며,�이는�

곧� SNS�플랫폼에서�후기와�추천�글로�재구성되고�공유�

경험으로� 재맥락화되어� 전파되는� 양상이� 나타난다.� 토

픽� 3은�토픽� 4와�더불어�관람자의�긍정적인�감상�경험

적� 요인들이� 온라인상에서의� 사회적� 공유와�확산을� 매

개로�전시�및�작품의�홍보�효과를�증대시키고,�이에�대

한� 홍미와� 기대를� 형성하여� 대중의� 참여로� 이어지는�

선순환�구조를�반영하는�의미�있는�주제로�해석된다.�

토픽� 4에서� 주요하게� 언급된� 키워드도� ‘시간’이며,�

이는�연관� 키워드인� ‘티켓’,� ‘입장’과�맥락적으로�연결된

다.� 이와�함께� ‘사진’,� ‘찍다’� 그리고� ‘가치’,� ‘멋지다’,� ‘즐

기다’,� ‘좋아하다’와� 같은� 감상� 경험과� 관련된� 키워드가�

분류� 및� 도출되었다.� 연관� 키워드가� 드러나는� 리뷰의�

대표적�사례는�아래와�같이�나타난다.� “훨씬�더�즐겼습

니다.…� 단연� 최고였습니다.…� 완전히�가치가� 있었습니

다.…�미리�티켓을�구매하세요.� 입장�시간은�…�이르거

나� 늦더라도� 허용됩니다.”,� “우리는� …� 좋아했습니다.�

…�정말�멋졌습니다.�사진�촬영에�좋은�장소.…�오시길�

추천드립니다.…�이른�시간에�티켓을�미리�구매하세요.”�

토픽� 4에서는�티켓�예매와�전시장�입장�시간,� 사진�촬

영,� 전시의� 가치에� 대한� 정보� 제공이� 핵심적으로� 드러

난다.� 이� 키워드� 그룹들은� 다른� 방문객을� 위한� 조언과�

가이드의� 성격을�지니며� 공유의� 특성이�두드러지게� 나

타난다.� 이러한� 키워드의� 특징은� SNS상에서� 공유되는�

사진� 게시물과� 추천� 글의� 형태로� 구현되며,� 이를� 통해�

온라인�공간에서�홍보� 효과가�파급되고�대중적� 흥미와�

기대를�불러일으켜�참여로�이어지는�선행연구의�선순환�

구조를�보여주는�주요한�분석�결과이다.�

토픽�5에서�빈도가�가장�높은�키워드는� ‘예술’이었고�

다른� 토픽에� 비교해서� 주요� 연관� 키워드와� 매칭� 정도

가� 높은� 것으로� 분석된다.� 연관된� 키워드로는� ‘상호작

용’과� ‘몰입’,� ‘디지털아트’와� ‘기술’� 그리고� ‘독특하다’,�

‘훌륭하다’� 등과� 같은� 작품� 감상� 경험과� 관련된�단어들

을� 확인하고� 분류할� 수� 있었다.� 연관� 키워드를� 포함하

는�관람객�리뷰의�전형적인�사례는�다음과�같다.� “예술

과� 기술의� 놀라운� 융합을� 제공하여� …� 몰입형� 디지털

아트� 설치물을� 만들어� …� 상호작용� 요소는� …� 아름답

습니다.…� 다양한� 감각� 경험을� 제공하므로� …� 새롭고�

흥미로운� 것을� 찾고� …� 놀랍습니다!”� 이� 토픽� 5는� 선

행연구에서� 중요하게� 논의된� 예술과�기술의� 융합과� 감

각의�확장,� 상호작용성의�확장�그리고�이를� 통한�참여·

소통·공감의�경험적�요소가�집약적으로�드러난�의미�있

는� 토픽이다.� 선행연구에� 의하면� 미디어아트는� 예술과�

기술의�융합을� 통해� 다감각적인� 경험을�제공하며�관람

자의� 예술적� 감각을� 확장한다.� 이와� 함께� 관람자의� 움

직임과�반응에�실시간으로�호응하는�상호작용성은�관람

자를� 단순한� 수용자가� 아닌� 작품� 일부가� 되는� 몰입감

을� 선사하고� 이를� 통해� 정서적� 공감� 경험을� 가능하게�

한다.� 토픽� 5에서는� 이러한� 특징이� 명확히� 드러나며,�

상호작용과� 감각의� 확장과�연계된� 경험과� 감상에�대한�

키워드가� 다른� 토픽에� 비해� 상대적으로� 많이� 도출된�

것으로� 판단된다.� 따라서� 토픽� 5의� 분석은� 기술과의�

융합으로� 상호작용이� 확장된� 인터랙티브� 미디어아트가�

관람자에게�능동적�참여와�소통,�공감을�가능하게�하는�

몰입적�감각�확장의�구조를�보여주는�실증적�근거이다.

[표� 4]는�기술통계적�분류를�통해�확인한�주요�키워

드를�맥락적으로�분류하여�연관�키워드를�도출하고,�이

를�바탕으로�키워드�간의�연관성을�분석한�결과이다.�
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토픽 연관�키워드 연관�키워드�분석�결과

1

보내다,� 재미있다,� 보다,�
즐겁다,�체험,�좋아하다 인터랙티브� 미디어아트의�

상호작용을�통한�참여적�경
험과�즐거움

물고기,� 그림,� 그리다,�
바다,�움직이다

다시

2

보다,� 생각,� 않다,� 많다,�
어렵다

불편과�제약에�의한�부정적�
경험과�긍정적�감정의�혼재�
그리고�브랜드�인지도

오다이바,� 보더리스,� 팀
랩,�아자부다이힐즈

바뀌다,� 즐기다,� 마음,�
적극

3

가치,� 놀랍다,� 아름답다,�
멋지다,� 보다,� 보내다,�
놀라다,� 시각,� 확실하다,�
하나,� 즐겁다,� 훌륭하다,�
그만하다

정서적� 반응과� 감상� 경험,�
전시·작품� 가치의� 추천� 및�
공유�확산

티켓,�구매

박물관,�전시회,�예술

4

티켓,� 구매,� 입장,� 미리,�
들어가다

실질적� 정보� 공유와� 추천�
글·사진을�통한�홍보�효과�

사진,�찍다

가치,� 멋지다,� 즐기다,�
좋아하다

5

상호작용,�대화,�몰입

예술과�기술의�융합으로�감
각� 확장� 및� 상호작용� 과정
의� 참여·소통·공감을� 통한�
몰입�

디지털아트,� 기술,� 설치,�
예술,�작품

독특하다,� 훌륭하다,� 끊
임없다,� 다양하다,� 변화,�
놀랍다,�감각�

[표� 4]�맥락적으로�분류한�토픽별�연관�키워드와�분석�결과�

4-3.�토픽�간�관계�분석

토픽� 모델링의� 결과는� 개별� 주제별� 의미� 도출에서�

그치지�않고,�서로�간의�연계성을�탐색할�때�더욱�풍부

한�해석을�가능하게�한다.�본�연구에서는� pyLDAvis�좌

표� 시각화를� 바탕으로� 토픽� 간의� 상대적� 거리와� 분포

를� 검토하였다.� 이는� 토픽들이� 완전히� 분리된� 독립적�

범주가� 아니라,� 일정� 부분에서� 상호� 연관성을� 지니며�

관람�경험을�다층적으로�구성하고�있음을�보여준다.�

토픽� 1과� 토픽� 5는� 인터랙티브� 미디어아트의� 특성

과� 관련하여� 상호� 연관성을� 보여준다.� 두� 토픽은� 선행

연구에서�중요하게�도출되었던�미디어아트�작품과�관람

자의�상호작용을� 통해� 참여·소통·공감으로�이어지는�몰

입적�경험의�경로를�형성하는�부분을�설명해주며,�이러

한� 관람자의� 체험은� 미디어아트의�특성인� 예술과� 기술

의� 융합이� 예술적�감각의� 확장함을� 실증적으로�보여주

는�의미�있는�주요한�토픽들이다.�

토픽� 3과� 토픽� 4는� 긍정적� 정서적� 반응이� 전시� 정

보와� 작품� 가치의� 공유로� 확산하는� 측면에서� 상관관계

가� 형성된다.� 실질적� 정보에� 대한� 가이드와� 전시·작품

의� 감상� 경험을� 통한� 가치를� 소개하고� 추천하는� 공유

의� 과정이� 잘� 나타난다.� 관람자가� 전시·작품의� 가치를�

SNS상에서� 확산하는� 공유의� 확장은� 홍보로� 이어지고�

이는� 대중의� 흥미와�기대를� 불러일으켜�전시에� 참여하

는� 선행연구의� 선순환� 구조와� 밀접한� 관계가� 있는� 주

제이며�분석�결과이다.�

반면� 토픽� 2는� 불편과� 제약에� 의한� 부정적� 체험과�

긍정적�감정이�혼재한다.�전시에�대한�부정적인�경험은�

브랜드� 인지도와� 전시의� 만족도에� 영향을� 미칠� 수� 있

음을� 의미한다.� 나아가� 부정적인� 경향은� 이를� 접한� 대

중의� 흥미와� 기대를� 저해할� 수� 있다.� 다만� 토픽� 2� 또

한�긍정적�감정과�결합하는�경우가�토픽� 1과�교차하는�

부분으로�해석된다.�긍정적인�감정�경험도�보이는�이유

는� 불편과� 제약이� 있더라도� 전시의� 즐거움과� 같은� 감

동적인�체험이� 그것을� 상쇄하거나� 재맥락화� 있음을� 보

여주는�관계이다.�

토픽�간�관계�분석을�종합하면�선행연구에서�도출되

었던� 미디어아트의� 특성인� 예술과� 기술의� 융합에서의�

예술적�감각의� 확장성과� 상호작용� 과정을� 통한� 몰입적�

체험으로의� 확장을� 볼� 수� 있다.� 긍정적인� 감동� 경험은�

참여·소통·공감의� 과정을�통해� 공유와�홍보의� 확산으로�

이는� 다시� 대중의� 흥미와� 기대를� 유발하여� 전시의� 참

여로�이어지는�선순환�과정을�유추할�수�있다.�

5.�결론�

본� 연구는� 예술과� 기술이� 융합된� 미디어아트� 전시인�

팀랩�보더리스의�실제�관람객�리뷰를� LDA� 토픽�모델링�

기법으로�분석하여,�미디어아트에�있어서�인터랙션을�통

한�전시�감상� 경험의�중요성과�미디어아트의�확장�가능

성에� 관한� 선행연구의� 논의� 틀을� 실증적으로� 검증하고�

이론적�함의를�제시하고자�하였다.�분석�결과,�도출된� 5

가지�토픽과�토픽�간의�관계성은�다음과�같다.

첫째,� 토픽� 1과� 토픽� 5는� 인터랙티브� 미디어아트가�

상호작용을�통해�관람자의�능동적�참여를�유도하고,�예

술과� 기술의� 융합을�통해� 다감각적인� 몰입감과� 정서적�

공감을�가능하게�함을�실증적으로�확인했다.�이는�미디

어아트가� 뉴미디어와� 디지털� 기술의�융합을� 통해� 인간

의� 예술적�감각을� 확장한다는�선행연구의� 논의와�일치

하는�주요한�분석�결과이다.�
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둘째,� 토픽� 3과�토픽� 4는�긍정적인�감상�경험과�전

시의�가치�인식이�관람객의�적극적인�추천� 및� SNS� 공

유로�이어져�온라인상에서�홍보�효과를�파급시키고,�이

는� 대중의� 흥미와� 기대를� 유발하여� 전시에� 대한� 참여

를�확대하는�선순환�구조를�형성함을�확인하였다.�

셋째,� 토픽� 2는� 관람� 과정에서� 발생하는� 불편과� 제

약에�대한�부정적인�피드백도�존재했으나,�전시의�즐거

움과� 같은� 긍정적인� 감동과� 경험이� 이러한� 불편함을�

상쇄하거나�재맥락화할�수�있음을�시사하였다.�

결론적으로�본�연구는�팀랩�보더리스�사례를�통해�미

디어아트가�관람자의�능동적�참여,� 몰입적인�감각�확장,�

그리고�사회적�공유를�통해�예술성�및�대중성을�확보할�

수�있음을�실증적으로�밝혔다.�상호작용을�통한�감각�확

장이라는� 미디어아트의� 본질적� 특성(토픽� 1,� 5)은� 관람

객의�정서적�공감으로�이어지며,�이는�다시�자발적인�정

보�공유와�추천(토픽� 3,� 4)을� 통해�전시의�대중적�확산

과�관심� 증대를�견인하는�동력이�된다.� 비록� 불편과�제

약의�문제(토픽� 2)와�같은�부정적�경험이�존재하더라도,�

미디어아트가� 선사하는� 몰입감과� 즐거움은� 이러한� 외부

적� 요인들을� 상쇄하며� 긍정적인� 경험으로� 재해석될� 수�

있음을� 보여주었다.� 이러한� 결과는� 미디어아트� 전시� 산

업의� 발전� 방향과� 관람객� 경험� 증진을� 위한� 실질적인�

시사점을� 제공하며,� 향후� 미디어아트� 연구의� 이론적� 기

반을�확장하는�데�이바지할�수�있을�것으로�기대된다.

본� 연구의� 한계점으로는� 분석을� 위한� 데이터� 수집�

과정에서� 리뷰� 데이터가�다양한� 언어로� 작성되어� 자동�

번역되는� 과정에서� 의미� 왜곡이나�질적� 저하가�발생할�

가능성이� 존재하였다.� 또한,� 선행연구에서� 제기되었던�

경제적·산업적�확장성은�본�연구의�텍스트�리뷰�분석만

으로는� 충분히� 도출되지� 못하였다.� 이에� 따라� 향후� 연

구에서는� 양질의� 데이터를� 확보하는� 방안을� 모색하고,�

설문� 조사나� 심층� 인터뷰와� 같은� 다층적인� 분석을� 통

해� 미디어아트의� 경제적·산업적� 확장성까지� 아우르는�

연구를�진행하고자�한다.�
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