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Abstract

Background	 This study aims to analyze how practitioners in the ‘Design’ and ‘Business’ fields utilize 
data from a ‘Data-informed Design’ perspective in order to propose a co-design direction for those 
practitioners to discover and solve problems centered on data.  To achieve this, the data interpretation 
and ideation processes of design and business practitioners are observed, and the results are quantified.
Methods	 Through empirical research, we observed the process in which design practitioners and 
business practitioners analyze data and generate ideas. Subsequently, we separated the interpretation 
process from the ideation process for analysis. In the interpretation process, we conducted protocol 
analysis and classified the topics into ‘Business Management’, ‘Design Output’, ‘Customer Response’, 
and ‘Infra & Structure’. We compared the frequency and duration of speech between design and business 
practitioners for each topic. For the ideation process, we evaluated the ‘Novelty’, ‘Usefulness’, and 
‘Commercial Appeal’ of ideas generated by design and business practitioners and we compared the results.    
Results	 The following is an analysis of the data interpretation process. By topic, designer 
practitioners spoke more frequently and for longer durations than business practitioners about 
‘Design Output’, while business practitioners spoke longer than designer practitioners about ‘Business 
Management’. Furthermore, while designer practitioners tended to swiftly approach problems across 
topics based on their knowledge, business practitioners relied on data and focused on ‘Business 
Management’. The data-informed ideation process was analyzed. Although there were differences in when 
and how the two groups utilized numerical and visual data, both groups scored higher on ideas based on 
numerical data. When analyzing data-informed ideation by topic, differences were observed in how the 
two groups utilized numerical and visual data, as well as in the evaluation of ideas by topic.   
Conclusions	 This study analyzes the characteristics of design practitioners and business practitioners 
when interpreting and generating ideas based on the same data, and derives considerations for ‘Data-
informed co-design’ for them. 
Keywords	 Data-informed Design, Co-design, Protocol Analysis, Web-log Data, Visual Data
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1. 연구의 배경 및 목적

빅 데이터 기반의 산업 구조 변화와 상호 시스템 연결이 중요한 스마트 기기의 확산에 의해 ‘디자인 분야의 

데이터 활용’에 대한 포용적인 태도가 확산되고 있다(Kvan, 2020). 특히, 디지털 분야의 디자인 과정에서 

데이터를 활용한 ‘고객에 대한 이해’와 ‘개인화된 사용자 경험 제공’이 주요해지며(Mirza, 2023), 디자이너의 

데이터 활용을 통한 사용자 이해 및 문제점 파악, 트렌드 발굴, 비즈니스 성과 향상 등이 주요 역량으로 

주목받고 있다(Bertoni, 2020). 이에, 디자인과 데이터의 관계(Roberto, 2021), 디자인에서 활용되는 데이터 

종류(Bertoni, 2020), 고객 데이터 기반 디자인 프레임워크(Hou & Jiao, 2020), 디자이너를 위한 데이터 수집 

도구(Kim, 2022), 데이터를 활용한 디자이너의 아이데이션 방안(Dove & Jones, 2014) 등 ‘제품’, ‘서비스’, 

‘인터랙션’과 관련해 디자이너가 ‘데이터’를 디자인 재료로 활용하는 것에 대한 연구가 늘고 있다. 또한, 

조직에서의 ‘데이터 중심의 상호연결과 협업의 중요성 증대(Seidelin et al., 2018)’와 ‘디자인 단계에 따른 

디자이너의 역할 변화(e.g., 프로젝트 리더, 데이터 분석가, 공감자 등)(Lu et al., 2021)’로 인해, 디자이너가 

데이터 전문가, 개발자, 비즈니스 전문가 등과 협력해야하는 경우가 늘고 있다(king et al., 2017). 즉 디자인 

과정에서, 데이터를 중심으로 디자이너와 비디자이너의 협업이 증대되고 있다. 그러나, 디자인 과정의 데이터 

활용에 대한 지침이 부족하여, 데이터에 관련한 디자이너의 인사이트가 제한적이기 때문에, 디자이너와 데이터 

과학 분야 전문가의 협업 시 문제가 발생할 수 있다(Lu et al., 2021; King et al., 2017; Girardin & Lathia, 

2017).

그러므로 본 연구는 디자이너와 비디자이너의 데이터 분석 및 아이데이션 과정을 실증적으로 조사하고, 이를 

정량화하고자 하였다. 이를 통해, 디자이너와 비디자이너의 데이터 활용 경향에 대해 분석하여, 두 직군이 

데이터 기반 코디자인을 수행 할 때, 필요한 고려사항을 도출하고자 한다.

2. 디자인과 데이터의 관계성 정의

킹 외(king et al., 2017)는 디자인 과정에서 데이터를 활용하는 정도와 방식에 따라 디자인과 데이터의 

관계를 ‘데이터 주도(Data-driven)’, ‘데이터 기반(Data-informed)’, ‘데이터 인식(Data-aware)’으로 

분류하였다. 베르더 외(Werder et al., 2020)는 데이터를 활용한 제품 혁신 사례를 통해, 프로젝트 단계별 

디자인과 데이터의 관계를 ‘데이터 주도 탐색(Data-driven exploration)’, ‘데이터 활용 아이디어 발상(Data-

argumented ideation)’, ‘데이터 기반 검증(Data-informed validation)’으로 제시하였다. 도이치와 

리드(Deutsch & Leed, 2015)는 ACEO 업계 기업들의 데이터 활용 및 접근 방식을 ‘데이터 활용 가능(Data-

enable)’, ‘데이터 제공(Data-informed)’, ‘데이터 주도(Data-driven)’로 제시하였다. 본 연구는 선행 연구에서 

공통적으로 언급된 ‘데이터 주도(Data-driven)’와 ‘데이터 제공(Data-informed)’에 관해 파악하였다.

Table 1 Definitions of ‘Data-driven’

분류 정의 주요 기능 연구자

Data-driven

Design

데이터가 디자인 

결정을 주도
• �문제, 목표, 이해하고자 하는 질문 등이 매우 명확할 때 활용 가능 

• �얻고자 하는 질문 유형이 데이터로 결정할 수 있는 질문일 때 용이

King et al.

(2017)

Data-driven 

Exploration

데이터에 대한 개방적 

분석으로, 기회를 

발굴하는 단계

• 문제점 탐지

• 데이터 패턴 인지

• 시각화

• 개방적 탐색

Werder et al. 

(2020)

Data-driven 

Approach

데이터가 의사결정의 

최우선순위로 

고려되는 상태

• 현상 유지 수준에 그치지 않고, 데이터를 과감하게 다루고 활용

• 80%는 데이터로 결정, 20%는 직관에 의존하는 방식

Deutsch & Leed

(2015)
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‘데이터 주도(Data-Driven)’는 ‘데이터’가 디자인 의사 결정을 주도하는 형태로, 해결하고자 하는 문제와 

질문이 명확할 때 활용하기 유용하다(King et al., 2017). 데이터가 디자인의 재료가 되어 사용자의 환경과 

상호작용 방식, 기능의 효과를 파악하고, 아이디어가 될 수 있는 문제 현상, 독특한 패턴 등을 추론할 수 있는 

귀납적 접근 방식이다(Werder et al,. 2020). 하지만, 데이터만을 중심으로 하는 프로세스에서는 데이터 

집계 및 분석을 위한 고도화된 기술과 지식이 필요하며, 근거 데이터의 종류, 기존 데이터 소스의 포함 여부 

등을 결정하는 논의에서 핵심 이해관계자와 사용자가 제외되는 경우가 많기 때문에(Seidelin et al., 2020; 

Crawford, 2012; King et al., 2017), 디자이너의 고유의 인사이트가 의사결정에서 활용되기에는 어려운 

방법론으로 보인다.

Table 2 Definitions of ‘Data-informed’

분류 정의 주요 기능 연구자

Data-

informed

Design

디자인 결정의 복잡성에 

따라, 데이터만으로  

의사결정이 힘들 때, 

의사결정 과정에서 데이터를 

하나의 요소로만 활용

• 다소 유연하고 간단한 접근 방식(Purnimaa, 2020)

• �정량적 또는 정성적 데이터에서 수집한 정보를 사용하여, 

타깃 사용자를 위한 디자인 결정을 내리는 방법(Purnimaa, 

2020)

• �더 나은 인사이트를 도출하기 위해 하드 데이터 포인트와 

함께 추가 연구(사용자 연구, 정성적 분석, 성능 테스트 등)를 

병행하는 것 (Nicholas, 2020)

King 

et al.(2017)

Data-

informed 

Validation

디자인 가설 설정 

및 테스트를 

진행하는 단계

• 가설 설정

• 테스트 진행

• 의사 결정

Werder 

et al.(2020).

Data

-informed 

Approach

데이터를 의사결정 과정의 

요소로 활용하는 상태
• �조직과 실무진이 프로세스에 적합한 정보와 적합하지 않은 

정보가 있음을 인지

Deutsch & 

Leed(2015).

‘데이터 제공(Data-informed)’은 데이터를 의사결정에 활용하되, 데이터 기반 의사결정에 적합한 정보와 

적합하지 않은 정보가 있음을 인정하고, 상황에 따라 선택이 달라질 수 있는 것을 받아들이는 접근 

방식이다(Deutsch & Leed, 2015). 데이터 주도(Data-Driven)에 비해 다소 유연하며, 정량적 데이터와 정성적 

데이터를 모두 활용하기 때문에(Purnimaa, 2020), 데이터의 조합을 통해 더 나은 인사이트와 비판적 사고를 

향상할 수 있고(Nicholas, 2020), 타깃 사용자를 위한 디자인 의사결정을 내릴 수 있도록 돕는다(Purnimaa, 

2020). SOM의 수석 디지털 설계담당인 로버트(Robert, 2014)는 데이터 제공(Data-informed) 접근 방식이 

기업에서 데이터를 활용하기 위한 가장 이상적인 방안이며, 실무진이 데이터의 요소에 대해 인지하고, 언제 

어느 데이터를 사용하는 것이 합리적일지를 이해하는 것이 가장 중요한 요소라고 언급하였다. 

이를 통해, ‘데이터 제공(Data-informed)’의 개념이 ‘데이터 주도(Data-Driven)의 한계를 극복할 수 있고, 

관찰, 사용자 인터뷰 등을 통한 정성적 분석에 익숙한 디자이너의 역량을 보다 잘 발휘할 수 있는 데이터 활용 

방법론이라 판단하였다. 이에, 본 연구에서는 ’데이터 제공 디자인(Data-informed Design)‘에 조작적 정의를 

하고(Table 3), 연구의 핵심 개념으로 활용하고자 하였다.

Table 3 Operational definition of the concept ‘Data-informed design’

데이터 제공 디자인

(Data-informed Design)

디자인 결정의 복잡성에 따라, 정량 데이터만으로 의사결정이 힘듦을 인정하고, 정성/정량 데이터를 

의사결정 요소로 활용 하는 것

• 디자이너와 데이터 분석 전문가의 협업 인정

• 데이터를 통한 점진적 아이디어 도출
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3. 실증 연구 설계

		  3. 1. 연구 범위 : 협업 범위 정의

본 연구는 디자이너와 비디자이너의 ‘데이터 제공 디자인’ 기반 협업 시의 데이터 활용 방안에 대해 관찰하고자 

하였다. 연구의 범위는 줄리어와 킴벨(Julier & Kimbell, 2016)이 제안한 다학제간 코디자인의 알파 

단계(Alpha phase), 베타 단계(Beta phase) 중 이해관계자의 맥락, 다양한 자료, 조직 우선순위 및 상호작용을 

통한 문제를 발견하는 단계인 ‘알파 단계’에 집중하였다. 이는 프로토타이핑을 통해 잠재적인 솔루션을 

구체화하는 베타 단계보다, 자료를 중심으로 문제를 찾는 알파 단계에서, 데이터 기반의 협업이 보다 활용될 

것으로 판단하였기 때문이다.

		  3. 2. 연구 대상

디자이너와 비디자이너의 ‘데이터 제공 디자인’을 위해, 관련 직군의 현업 종사자가 데이터를 활용하는 방안에 

대해 관찰하고자 하였으며, 연구 대상으로 ‘디자인 직군’ 현업 종사자 10인, ‘경영 직군’ 현업 종사자 10인, 총 

20인을 선정하였다. 

디자이너의 경우, ‘디자인 직군’ 종사자 중 본 연구의 실험물인 구글 애널리틱스(GA, Google Analytics) 

데이터를 디자인 재료로 활용하고 있는 UX/UI 디자이너로 참가자를 한정하였다. 

Table 4 Classification of research subject - Practitioner in the Design

변인 구분 빈도 비율(%)

성별
여자 8 80%

남자 2 20%

연령

만 20세~29세 2 20%

만 30세~39세 5 50%

만 40세~49세 3 30%

경력

1년 이상~3년 미만 2 20%

3년 이상~5년 미만 2 20%

5년 이상~10년 미만 3 30%

10년 이상 3 30%

종사 분야
UX 디자인 5 50%

UI 디자인 5 50%

전체 10 100%

비디자이너는 ‘경영 직군’ 종사자 중, 문제 정의와 전략 구축 단계에서 구글 애널리틱스 데이터를 활용할 수 

있는 전략 컨설턴트, 마케팅 데이터 분석가, 판매 전략 기획자, 서비스 기획자를 대상으로 하였다. 경영 직군을 

실험군으로 선택한 이유는 제품 개발에 있어, 시장과 소비자의 니즈를 다루는 마케팅과 같은 경영 직군과 

소비자의 니즈를 표현하는 디자인 직군의 원활한 정보 교환과 협업이 유효한 영향을 미치기 때문이다(Park, 

2016; Gatignon & Xuereb, 1997; Souder, 1988; Cooer, 984).

Table 5 Classification of research subject - Practitioner in the Business

변인 구분 빈도 비율(%)

성별
여자 6 60%

남자 4 40%

연령

만 20세~29세 6 60%

만 30세~39세 3 30%

만 40세~49세 1 10%
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경력

1년 이상~3년 미만 2 20%

3년 이상~5년 미만 4 40%

5년 이상~10년 미만 2 20%

10년 이상 2 20%

종사 분야

전략 컨설팅 3 30%

마케팅 데이터 분석 4 40%

판매 전략 기획 1 10%

서비스 기획 2 20%

전체 10 100%

		  3. 3. 자료 수집 방법

‘디자인 직군’과 ‘경영 직군’의 데이터 활용 과정을 파악하기 위해 실험 진행 시간과 데이터 종류, 실험 방식을 

통제하여 실증 연구를 진행하였다. 

Table 6 Experimental design for empirical research

실험 기간 • 2023.05.17. ~ 2023.07.27

실험 방식

• �피실험자가 제공된 데이터를 활용하여, 주어진 시간 동안 웹사이트의 문제점을 분석하고, 개선 아이디어를 

제안하는 과정을 관찰

   - 실험 시간 동안, 피실험자의 PC 화면 공유

   - 모든 과정은 피실험자의 사고 발화(Think aloud)로 진행

실험 환경 • 온라인 Zoom 미팅 (개별 진행)

실험 시간 • 30분

제공 데이터
• ‘Google Merchandise Store’ 웹사이트 

• ‘Google Merchandise Store’ Google Analytics 데이터

실험은 개별적으로 진행되었으며, 실험 방식은 온라인 Zoom 미팅을 통해 진행되었다. 실험 시간 동안 

피실험자의 PC화면이 공유되었으며, 피실험자는 사고 발화(Think aloud)를 통해, 어떤 데이터를 보면서, 

어떤 문제점을 느끼고, 이에 대한 개선 아이디어가 무엇인지 발화(Speaking)하였다. 실험시간은 ‘30분’으로 

통제되었다. 동일한 데이터를 기반으로, 동일한 웹사이트의 문제점을 발굴하고, 개선 아이디어를 제안하는 

과정을 관찰하기 위해, 피실험자가 확인할 수 있는 데이터를 ‘Google Merchandise Store’ 웹사이트와 Google 

Merchandise Store의 Google Analytics 데이터로 통제하였다. 실험 결과는 Verbal/Think-aloud protocols’ 

방법을 통해 분석하고자 하였다.

		  3. 4. 데이터 분석 프로토콜 코딩 체계 

본 연구에 사용된 ‘Google Merchandise Store의 웹사이트’와 ‘웹로그 데이터(Analytics data)’의 해석을 

위한 프레임워크를 제작하기 위해, 관련 선행 연구를 참고하였다. 구체적으로, 정진용과 황종선(2005)의 

‘B2B웹사이트 평가요인 측정 지표’, Lee(2016)의 ‘이커머스 전자상거래 평가 모형’, 김창수 외(2004)의 

‘인터넷 쇼핑몰 서비스 품질 관련 연구’, 김유진(2022)의 데이터 제공 디자인 관련 연구에서 언급된 

AARRR프레임워크의 ‘퍼널funnel) 단계별 지표’, 권영직(2016)의 ‘웹사이트 품질 평가 요인 빈도분석’ 연구를 

조사하였다. 관련 연구를 기반으로, 본 연구에 적합한 주제를 비즈니스 관리(Business Management), 디자인 

결과물(Design Output), 고객 반응(Customer Response), 인프라 & 구조(Infra & Structure)로 구분하고, 각 

세부 주제로 분류하였다(Table 7 참조).
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Table 7 E-commerce website data interpretation protocol 

주제 분류 세부 주제 예시

비즈니스 관리

(Business Management)

사이트 속성 KPI, 목표, 전략 등

콘텐츠 품질 정보 품질, 콘텐츠의 양과 질, 상세페이지 구성 내용, 상품 분류, UX Writing 등

제품 가격, 품질, 다양성 등

마케팅/운영 마케팅, 광고, 이벤트, 운영 체계, 운영 비용, 운영 효율 등

매출 수익, 매출, 구매 전환 등

고객 유치 방문자 트래픽, 신규 사용자 등

디자인 결과물

(Design Output)

디자인 심미성, 완성도, 레이아웃, 타이포그래피, 가독성 등

사용성 편의성, 효율성, 유용성, 명쾌성, 직관성, 학습용이성 등

기능 검색, 결제, 추천, 필터 등 개별 기능에 대한 내용

이미지 상품 썸네일/상품 이미지 퀄리티, 구성 등

고객 반응

(Customer Response)

고객 특성 성별, 나이, 국가 등

고객 참여 이용 행태, 사용하는 서비스, 이탈률, PV, click rate, 접속시간 등

고객 상호작용 고객 리뷰(고객리뷰 콘텐츠), FAQ, 피드백 등

고객 유지 재방문, 재접속, 충성고객 등

감성 (사이트나 제품에 대한) 만족도, 매력도, 신뢰도, 선호도 등

인프라 & 구조

(Infra & Structure)

기술 자동화, 속도, 최적화, 문제 해결 시간, 반응 시간 등

정보기술관리 데이터 관리, 보안성 등

해당 분류를 통해, 디자인 직군과 경영 직군이 ‘웹사이트’와 ‘웹로그 데이터’ 해석 시, 활용하는 주제를 

코딩하였다.

4. 실증 연구 결과

		  4. 1. 데이터 해석의 프로토콜 분석

‘디자인 직군’과 ‘경영 직군’의 데이터 해석 경향을 분석하기 위해, 사고발화(Think aloud)방법을 활용하였다. 

발화(發話)란, 소리를 내어 말하는 언어 행위 또는 그에 의하여 산출된 음의 연쇄체를 의미한다.1) 사고 발화는 

피실험자가 생각, 문제해결 또는 학습 중에 큰소리로 말하도록 요청함으로써 인지 및 메타인지 프로세스를 

식별하는 방법으로(Hu & Gao 2017; Pressley & Afflerbach, 1995; Ericsson & Simaon, 1993), 피실험자가 

생각을 생성하고 처리(processing)하는 과정을 관찰할 수 있다. 이에, 연구자는 사고 발화 방법을 활용하여, 

데이터 제공 디자인 과정 중의 ‘피실험자의 데이터 해석 경향’을 확인하고자 하였으며, 이를 위해 실험 

과정에서 발화된 모든 내용을 녹음한 뒤, 전사하였다. 

Table 8 Protocol analysis process

비즈니스 관리 디자인 결과물 고객 반응 인프라 & 구조

이후, 앞서 분류한 코드[Table 7]를 통해 프로토콜 분석[Table 8]을 진행하였고, 연구 주최자가 검토하였다. 

‘디자인 직군’과 ‘경영 직군’의 주제별 발화에 대한 프로토콜 분석 내용은 [Table 9]와 같다.

1)  표준국어대사전 (https://

ko.dict.naver.com/#/entry/

koko/9a53eff35d1f486cb3

25179a205bd8d6)
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Table 9 Comparison of number and time of speaking

분류 주제 디자인 직군 경영 직군 T P

평균 발화 횟수

(단위: 회)

비즈니스 관리 15.4 18 -1.361 0.190

디자인 결과물 13 6.1 3.277 0.004**

고객 반응 13.6 10.6 1.425 0.171

인프라 & 구조 1.5 2.6 -1.593 0.129

평균 발화 시간 

(단위: 10초)

비즈니스 관리 32.9 57.5 -4.345 0.000***

디자인 결과물 30.1 16.7 2.613 0.009**

고객 반응 32.1 27.1 1.039 0.156

인프라 & 구조 3.4 7.6 -1.713 0.052

p*<0.1, p**<0.05, p***<0.001

발화 횟수의 경우, 30분 분석 시간 내에 디자인 직군이 디자인 결과물 주제를 6.9회 더 빈번하게 언급하였다. 

평균 발화 시간의 경우, 경영 직군은 비즈니스 관리 주제를 디자이너 직군보다 약 246초 동안 길게 분석하며, 

디자인 직군은 디자인 결과물 주제를 경영 직군보다 약 134초 길게 분석하였다. 주제별 데이터 분석 현황을 

구체화하기 위한, 세부 주제별 해석 횟수와 시간은 [Table 10]과 같다.

Table 10 Number of speaking and time for analysis by topics

주제/세부 주제
디자인 직군 경영 직군

횟수 (회) 시간 (10초) 횟수 (회) 시간 (10초)

비즈니스 관리

사이트 속성 11 21 11 18

콘텐츠 품질 59 134 48 128

제품 18 25 16 49

마케팅/운영 17 37 30 90

매출 30 73 39 170

고객 유치 19 39 36 120

디자인 결과물

디자인 47 98 19 52

사용성 55 136 28 72

기능 21 52 12 37

이미지 7 15 2 6

고객 반응

고객 특성 10 23 3 6

고객 참여 84 220 93 240

고객 상호작용 3 9 2 9

고객 유지 15 31 2 4

감성 24 38 6 12

인프라 & 구조
기술 9 18 7 17

정보기술관리 6 16 19 59

비즈니스 관리의 경우, 경영 직군의 발화 시간(5750초)이 디자인 직군의 발화 시간(3290초)보다 많았다. 특히 

‘매출(e.g., 수익, 구매 전환 등)’에 대한 발화 비중이 높았으며, 다른 주제 관련 발화에도 매출에 대한 내용이 

함께 언급되는 경우가 빈번하였다. 반면 디자인 직군의 경우, ‘콘텐츠 내용(e.g., 사이트에서 제공하는 정보의 

품질, 콘텐츠의 양과 질, 상세페이지 구성 내용 등)’에 대한 발화 시간이 경영 직군보다 약 60초 길었다. 디자인 

결과물의 경우, 디자인 직군의 평균 발화 횟수가 6.9회 더 빈번하며, 발화 시간도 약 134초 길었다. 모든 세부 

주제에 대해서 디자인 직군이 경영 직군보다 발화 횟수가 빈번하고 발화 시간이 길었다.

디자인 직군과 경영 직군의 데이터 해석 경향을 주제별로 확인하고자, [Table 11]과 같이 1회 분석 시 발화 

시간을 주제별로 비교하였다.
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Table11 Average speaking time per session (seconds)

비즈니스 관리 디자인 결과물 고객 반응 인프라 & 구조

디자인 직군 21.3초 23.1초 23.6초 22.7초

경영 직군 31.9초 27.4초 25.6초 29.2초

모든 주제에 대하여, 경영 직군의 1회당 발화 시간이 디자인 직군에 비해 길었으며, 구체적으로는 비즈니스 

관리 부분은 평균 10.6초, 디자인 결과물 부분은 평균 4.3초, 고객 반응 부분은 평균 2초, 인프라 & 구조 부분은 

평균 6.5초 발화 시간이 길었다. 회당 발화 시간의 차이에 대해 발화 내용을 살펴본 결과, 경영 직군은 웹로그 

데이터의 수치를 분석하고 해석하는 데 시간을 많이 소요하였고, 디자인 직군은 웹사이트의 기능과 형상을 

보고 의견을 제시하여 경영 직군에 비해 발화 시간이 짧았다. 예를 들어 [Table 12]와 같이 디자인 직군과 경영 

직군이 ‘홈 화면에 대한 사용자 반응’에 대한 내용을 언급할 때, 경영 직군은 웹로그 데이터의 이탈률, 유입률 

등을 통해 유추하고 하였으나, 디자인 직군은 웹사이트의 기능(검색)과 형상, 일반적인 사용자들의 사용 패턴을 

바탕으로 유추하였다. 

Table 12 Different utterances by practitioners in the ‘Design’ and ‘Business’ fields on the same topic (e.g., User 

reaction to home screen)

디자인 직군
사이트 기능과 

지식 기반 분석
• �사용자들은 본인이 찾는 특정 제품이 있으면 바로 검색을 하는 행태를 많이 보일 것이다. 

때문에 홈 화면은 모호한 니즈를 가진 사용자가 스크롤 하는 영역일 것으로 보인다. (D3)

경영 직군
웹로그 데이터 

기반 분석

• �사용자수 약 .2만 중, 신규 방문자가 5.7만인 것으로 볼 때, 사이트에서 오픈이벤트나 

새로운 마케팅을 집행한 것 같다. 그리고 평균 세션 시간이 25인데 이탈률이 48.11%인 

것을 볼 때, 마케팅을 통해 신규 방문자는 많이 늘었지만, 바로 빠져나가는 것으로 보인다. 

신규 사용자가 처음 사이트에 진입하여 홈 화면을 볼 때, 커머스 사이트인 것은 유추할 

수 있으나, 제품에 대한 가격이나 정보들이 많지 않아서 어떤 사이트인지 단번에 알기가 

어려움이 있었을 것 같다. 그리고 후킹요소가 부족해 보인다. (ND9)

주제별 디자인 직군과 경영 직군의 데이터 해석 경향에 대한 추가 분석을 위해, 주제별 발화 시간[Table 12]과 

횟수[Table 13]을 비교하여, 직군별 데이터 분석 경향을 확인하였다.

Table 13 Speaking time by topic (proportion)/Unit: 10 seconds

비즈니스 관리 디자인 결과물 고객 반응 인프라 & 구조 Sum

디자인 직군 329(33%) 301(31%) 321(33%) 34(3%) 985(100%)

경영 직군 575(53%) 167(16%) 271(25%) 76(7%) 1089(100%)

Table 14 Number of speaking sessions per topic (proportion)

비즈니스 관리 디자인 결과물 고객 반응 인프라 & 구조 Sum

디자인 직군 154(35%) 130(30%) 136(31%) 15(3%) 435(100%)

경영 직군 180(48%) 61(16%) 106(28%) 26(7%) 373(100%)

디자인 직군은 주제별 발화 시간의 비율이 비즈니스 관리(33%), 디자인 결과물(31%), 고객 반응(33%)에서 

유사하게 나타났다. 그리고 발화 횟수의 비중 역시 비즈니스 관리(35%), 디자인 결과물(30%), 고객 

반응(31%)이 유사한 비율이었다. 반면 경영 직군의 경우, 비즈니스 관리에 대한 발화 시간(53%)과 발화 

횟수(48%)가 50% 내외(±3%)로, 비즈니스 관리에 대한 해석이 집중적으로 이루어졌다.

		  4. 2. 데이터 기반 아이디어 분석 결과

실험을 통해 도출된 아이디어의 질(Quality)을 평가함으로써, 디자인 직군과 경영 직군의 데이터 기반 

아이데이션의 경향에 대한 인사이트를 얻고자 하였다. 아이디어 평가는 이연준과 주재우(2017)의 연구에서 

언급된 창의성 평가 항목을 활용하였다. 이는 신제품 개발, 디자인을 주제로 한 선행 연구를 기반으로 

디자인 결과물의 품질 측정을 위한 항목이기 때문에, 실험을 통해 도출된 ‘데이터 제공 디자인’의 결과물의 

품질을 측정하기에 적합한 지표라고 판단하였기 때문이다. 이에, [Table 15]와 같이 참신성(Novelty), 

유용성(Usefulness), 상업적 매력도(Commercial Appeal)를 7점 리커트 척도로 평가하였다. 
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Table 15 Design outcome quality measurement indicators 

참신성(Novelty) 평범함(Ordinary=1) vs 독특함 (Unique=7)

유용성(Usefulness) 유용하지 않음(Useless=1) vs 유용함(Useful=7)

상업적 매력도 

(Commercial Appeal)
상업적으로 매력적이지 않음(Unappealing=1) vs 상업적으로 매력적임 (Appealing=7)

아이디어 평가는 크리에이티브 디랙터(Creative Director) 전문가 2인이 진행하였다. 아이디어 결과 분석은 

기초통계학적 분석과 더불어, A.아이디어 생산자(디자인 직군/경영 직군), B.근거 데이터의 종류(정량 

데이터(Web-log Data)/시각적 데이터(웹사이트 형상)), C.아이디어 주제(비즈니스 관리, 디자인 결과물, 고객 

반응, 인프라 & 구조) 세 가지 축을 활용하여 진행하였다. 직군별 아이디어 점수의 차이를 비교하기 위해서 

T-검정 독립검증을 실시하였으며, 통계 프로그램은 IBM SPSS Statistics(version 29.0.1.0)를 활용하였다

(1) 아이디어 결과 기초 통계학적 분석 (A)

실험을 통해 도출된 디자인 직군 10인과 경영 직군 10인의 아이디어 개수와 아이디어의 참신성, 유용성, 

상업적 매력에 관한 점수는 다음과 같다.

Table 16 Idea scores by designers and non-designers   

아이디어 개수 참신성 참신성 상업적매력도

디자인 직군 110 3.85 4.80*** 4.59

경영 직군 52 3.69 4.36 4.39

p*<0.1, p**<0.05, p***<0.001

디자인 직군과 경영 직군이 동일한 데이터를 기반으로 아이데이션할 때, 디자인 직군은 총 110개의 아이디어를 

도출하였으며, 경영 직군은 52개의 아이디어를 도출하였다. 아이디어의 평가 점수로 볼 때, 디자인 직군의 

아이디어가 경영 직군의 아이디어에 비해 유용성이 높은 것을 알 수 있었다.

(2) 근거 데이터 유형에 따른 아이디어 분석 (A-C)

디자인 직군의 경우, 총 110개의 아이디어를 도출하였으며, 이 중 정량 데이터(e.g., click rate, PV, session 

등)를 바탕으로 도출한 아이디어는 32개이다. 그리고 시각적 데이터(e.g., 웹사이트 디자인, 콘텐츠, 이미지 

등)를 기반으로 도출한 아이디어는 78개이다. 경영 직군의 경우, 총 52개의 아이디어를 도출하였으며, 이 

중 29개의 아이디어를 정량 데이터를 기반으로 도출하였고, 23개의 아이디어를 시각적 데이터를 기반으로 

도출하였다. 

Table 17 Number of ideas with supporting data from designers and non-designers

정량 데이터 기반 아이디어 시각적 데이터 기반 아이디어 sum

디자인 직군 32개 (29%) 78개 (71%) 110개

경영 직군 29개 (56%) 23개 (44%) 52개

각 아이디어에 대한 참신성, 유용성, 상업적 매력도에 대한 점수에 대한 직군 내 분석 결과는 [Table 18]과 

같다.

Table 18 Idea score by type of supporting data (within-group comparison)

정량 데이터 기반 아이디어 시각적 데이터 기반 아이디어

참신성 유용성 상업적 매력도 참신성 유용성 상업적 매력도

디자인 직군 4.14* 4.94 5.02*** 3.73 4.75 4.41

경영 직군 3.84 4.45 4.64** 3.5 4.24 4.09

p*<0.1, p**<0.05, p***<0.001
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두 직군 모두 정량 데이터를 기반으로 도출된 아이디어의 점수가 시각적 데이터 기반의 아이디어 보다 높은 

점수로 평가되었다. 디자인 직군의 경우, 정량 데이터 기반의 아이디어가 시각적 데이터 기반 아이디어에 비해 

참신성(+0.41점), 상업적 매력도(+0.61점)가 높게 평가되었으며, 경영 직군의 경우 정량 데이터를 기반으로 

하는 아이디어가 시각적 데이터 기반 아이디어에 비해 상업적 매력도(+0.55점)가 높게 평가되었다. 디자인 

직군과 경영 직군 모두 정량 데이터 기반의 아이디어 점수가 더 높은 이유를 파악하기 위해, 두 직군이 두 가지 

종류의 데이터(정량 데이터, 시각적 데이터)를 다루는 접근 방식에 관해 추가 인터뷰를 진행하였다.

첫째, 디자인 직군과 경영 직군 모두 정량 데이터를 더 오랜 시간 분석하였다. 이는 두 직군이 모두 시각적 

데이터는 익숙하기 때문에 직관적으로 문제를 확인할 수 있으나, 정량 데이터는 분석된 수치와 연관된 요인을 

파악하기 위해, 더 오랜 시간이 소요되었다고 답하였다.

Table 19 Comment on why it takes different amount of time to interpret visual and numerical data

디자인 직군
• �시각적 데이터는 자주 보는 데이터이기 때문에, 빠르게 문제를 파악할 수 있다. 정량 데이터는 생각하는 

항목이랑 숫자를 비교해야하니 더 시간이 오래 걸린다. (D3)

경영 직군
• �시각적 데이터는 직관적이어서 ‘이거 좀 이상한데’라고 바로 생각이 들었는데, 정량 데이터는 이상한 부분을 

찾으면, ‘이게 어느 페이지에서 발생한 거지? 이 데이터가 무슨 의미일까?’를 생각하다보니 시간이 더 오래 

걸렸다. (ND2)

둘째, 디자인 직군과 경영 직군 모두 사이트의 특성과 연관된 정량 데이터를 활용하였다. 실험을 위해 제공된 

정량 데이터는 [Table 20]과 같이 트래픽 데이터, 행동 데이터, 전자 상거래 데이터 3가지였다. 

Table 20 Segment numerical data

트래픽 데이터 유입 채널 현황, 일자별 유입 현황, 국가별 유입 현황 유입 페이지 등

행동 데이터 PV, UV, 세션 시간, 이탈률, 클릭율, 재방문율 등

전자상거래 데이터 매출 등

디자인 직군은 3가지 데이터 중, 전자상거래 데이터 기반 아이디어의 비중(38%)이 가장 높았으며, 행동 데이터 

기반 아이디어(31%), 트래픽 데이터 기반 아이디어(28%)가 뒤를 이었다. 전자 상거래 데이터를 가장 빈번히 

확인하는 이유는 실험물이 ‘이커머스 웹사이트’이기 때문에, ‘매출 증진’이 주요한 요소라고 판단하였기 

때문이라고 답하였다. 경영 직군은 트래픽 데이터(38%)와 전자상거래 데이터(38%)를 동일한 비율로 

확인하였고, 행동 데이터를 확인하는 비중(24%)이 상대적으로 낮았다. 전자 상거래 데이터와 트래픽 데이터를 

빈번히 확인하는 이유는 실험물이 ‘이커머스 웹사이트’이기 때문에, ‘지속적인 고객 인입’과 이를 통한 ‘매출 

증진’이 주요한 요소라고 판단하였기 때문이라 답하였다.

셋째, 경영 직군의 경우 정량 데이터 기반 아이데이션 과정에서, ‘고객의 트래픽을 분석할 때, 재방문 데이터와 

구매 데이터를 연계하여 분석하는 것’과 같은 추가 분석 방안을 제시하는 경우가 빈번하였다. 디자인 직군은 

총 32회의 정량 데이터 기반 아이데이션 중, 추가 분석 방안을 4회 언급하였으나, 경영 직군은 29회의 정량 

데이터 기반 아이데이션 중 추가 분석 방안을 10회 언급하였다. 

Table 21 Example of numerical data-based additional analysis proposal 

경영 직군

트래픽 데이터 기반 

추가 분석 방안 제안 

(고객의 재방문 여부와 

구매 여부 연계 분석)

• �방문자가 누구인지에 대한 분류가 필요하다. ‘몇 명이 들어오는가’보다는, ‘어떤 

사람들이 돌아오는가’가 더 중요할 것 같다. 구입은 re-visit하는 사람들이 더 많이 

할 것으로 추측되기 때문에, re-visitor를 구매 경험이 있는 고객인지, 구매를 위해 

재방문한 고객인지로 분류하면 좋을 것이다. 그리고 구매를 했던 re-visitor일 

경우엔, 구매 목록과 유입 페이지 경로를 연계하여 분석이 필요하다. 어떤 측면에 

만족하여 재구매하러 들어온 것인지에 대해서 분석할 수 있을 것이다. (ND9)

정리하면, 디자인 직군과 경영 직군 모두 정량 데이터를 분석할 때, 1) 더 오랜 시간을 투자하고, 2) 사이트의 

특성을 고려하여 분석 대상이 되는 정량 데이터를 설정하며, 3) 특히 경영 직군의 경우, 정량 데이터 간 연계 

분석을 진행하기 때문에, 정량 데이터 기반의 아이디어가 더 높은 점수를 받을 수 있을 것으로 사료된다. 
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각 아이디어에 대한 참신성, 유용성, 상업적 매력도에 대한 점수에 대한 직군 간 분석 결과는 [Table 22]와 

같다.

Table 22 Idea score by type of supporting data (between-group comparison)

정량 데이터 기반 아이디어 시각적 데이터 기반 아이디어

참신성 유용성 상업적 매력도 참신성 유용성 상업적 매력도

디자인 직군 4.14 4.94** 5.02* 3.73 4.75* 4.41

경영 직군 3.84 4.45 4.64 3.5 4.24 4.09

p*<0.1, p**<0.05, p***<0.001

디자인 직군과 경영 직군의 직군 간 아이디어 점수를 비교해본 결과, 정량 데이터를 기반으로 하는 

아이데이션의 경우, 디자인 직군의 아이디어가 경영 직군의 아이디어에 비해 유용성(+0.49점), 상업적 

매력도(+0.38점)가 높게 측정되었다. 시각적 데이터 기반 아이데이션의 경우, 디자인 직군의 아이디어가 경영 

직군의 아이디어에 비해 유용성(+0.51점)이 높게 측정되었다. 디자인 직군과 경영 직군의 정량 데이터 기반 

아이디어, 시각적 데이터 기반 아이디어의 점수 차이의 원인을 파악하고자, 두 직군이 시각적 데이터, 정량 

데이터를 활용하는 방법에 대한 차이점을 찾기 위한 정성 분석을 진행하였다.

첫째, 문제 발견과 아이데이션 과정에서, 두 직군이 시각적 데이터와 정량 데이터를 활용하는 시점과 방법에 

차이가 존재하였다. 디자인 직군은 시각적 데이터를 기반으로, 주관과 직관에 의해 문제를 파악한 후, 정량 

데이터를 통해 문제를 검증하는 경우가 빈번하였다. 반면, 경영 직군은 정량 데이터를 통해 문제를 찾고, 

문제가 있는 영역의 시각적 데이터를 확인하여 문제를 분석하였다. 

Table 23 Data utilization method and process

디자인 직군

先)시각적 데이터

後)정량 데이터

시각적 데이터를 

기반으로, 문제를 파악 후, 

정량 데이터를 통해 

근거 확인

• �처음에 시각적 데이터를 보고, 먼저 문제점을 분석한다. 이후, 문제가 있어 

보이는 부분에 대한 아이디어의 가설을 세우고, 정량 데이터를 보며 가설을 

고도화하고자 하였다. (D3)

• �시각적 데이터를 보면서 문제점과 아이디어를 생각하고, 이후에 정량 

데이터에서도 동일한 문제가 발견되는지를 확인하였다. 시각적 데이터를 통해 

발견한 문제가 주관적인 평가라는 한계가 있을 수 있기 때문에, 객관적인 지표를 

뒷받침하여 신뢰도 높은 분석점을 뽑아내기 위해 정량 데이터를 확인하는 

편이다. (D2)

경영 직군

先)정량 데이터

後)시각적 데이터

정량 데이터를 기반으로 

문제 파악 후, 시각적 

데이터를 통해 원인 분석

• �정량 데이터로 전반적인 추이나 이상수치를 먼저 보고, 그 원인이 무엇인지 

파악할 때 시각적 데이터를 보는 게 효율적이라고 생각하였다. (ND7)

• �정량 데이터를 통해, 고객이 어디서 이탈을 했는지 파악한 뒤, 이탈이 일어난 

화면의 시각적 데이터를 확인하고 왜 이탈을 했는지 고민하여, 해결 아이디어를 

내고자 하였다. (ND2)

둘째, 두 직군의 데이터 활용방식은 다르지만, [Table 24]와 같이 두 직군이 동일한 정량 데이터(e.g., 행동 

데이터 중 세션 시간)를 활용하여 아이데이션을 할 때는 유사한 아이디어(e.g., 세션 시간이 짧기 때문에, 이를 

늘릴 수 있는 아이디어가 필요하다.)를 도출하였다. 

Table 24 Example of ideation based on the same numerical data 

디자인 직군
행동 데이터 (세션 시간) 

기반으로 콘텐츠 보강에 

대한 아이디어 도출

• �세션 시간이 짧은데, 버티컬 커머스와 비교해보면, 버티컬 커머스는 큐레이션 

영역이 있기 때문에, 그 주제를 바탕으로 여러 제품을 보고, 콘텐츠를 소비할 수 

있어서, 세션 시간이 긴 것으로 생각된다. 때문에, 버티컬 커머스를 벤치마킹해서 

콘텐츠를 보강해보는 것이 좋을 것 같다. (D7)

경영 직군
• 현재 세션 시간이 2’53’’로 표기되는데, 세션 시간을 늘리려면, 단순한 상품 

설명보다는 행사 정보나 프로모션 등이 눈길을 더 끌 것으로 예상된다. 이런 부분의 

보강이 필요하다. (ND6).

셋째, 두 직군의 데이터 활용방식은 다르지만, [Table 25]와 같이 정량/시각적 데이터 기반의 아이데이션에 

대한 견해는 유사함을 알 수 있었다. 
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Table 25 Opinion on numerical/visual data-based ideation 

정량

데이터

기반

 

아이데이션

디자인 직군

• �정량 데이터를 통해 고객의 경험을 총체적으로 파악할 수 있으며, 새롭게 문제에 접근하고 

아이디어를 발굴한 사례가 많다. (D4)

• �시각적 데이터 기반은 머릿속의 지식 베이스로만 분석이 가능한데, 정량 데이터 기반은 분석을 

돕는 지표들이 더 풍부한 아이데이션을 할 수 있는 매개체 역할을 한다. (D2)

경영 직군

• �정량 데이터가 더 객관적이며, 단순히 시각적으로만 접근했을 때 발견하지 못한 문제를 발견하고 

개선할 수 있다고 생각한다.(e.g., 시각적으로는 문제가 없지만, 고객 경험 측면에서 잘못된 

경로로 설정된 페이지 방문으로 인한 고객 이탈) (ND2) 

• �정량 데이터 기반으로 추론해서 문제를 제기하고 아이디어를 낼 때, 아이디어의 폭이 더 

넓어진다고 생각한다. 여러 로우데이터(raw data)를 조합하여, 새로운 문제와 개선점을 발견할 

수 있기 때문이다. (ND6)

시각적

데이터

기반

아이데이션

디자인 직군

•  �정성으로 사용자의 불편점을 분석하고, 개선하는 경우가 많다보니, 새로운 것을 생각해내기 

보다는, 문제점 위주로 벤치마킹 사례에서 아이디어를 낼 때가 많다. (D6)

•  �디자이너가 아니어도, 어느 정도 알 수 있는 요소이기 때문에, 직관적으로 빠르게 문제 발굴과 

아이디어를 낼 수 있지만, 어떤 점에 중점을 두냐에 따라 평가가 달라질 수 있을 것 같다. (D8)

경영 직군

•  �시각적 데이터로 인한 개선은 개인의 취향이나 주관이 담길 수 있기 때문에, 오히려 사용성을 

저해하는 결과물을 만들 수 있다. (ND3)

•  �시각적 데이터 기반의 ‘눈에 잘 띈다’, ‘편리하다’ 등의 개념은 개개인의 사이트 이용행태에 따라 

다를 수 있기에, 정량 데이터로 개선 방향을 잡은 뒤, 시각적 데이터 기반의 아이디어를 내는 것이 

필요하다. (ND7)

시각적 데이터 기반의 아이데이션에 대해서, 디자인 직군과 경영 직군은 공통으로 빠르게 문제를 발견하고 

아이디어를 발굴할 수 있지만, 주관성에 대한 우려를 표하였다. 정량 데이터 기반의 아이데이션에 대해서, 

고객의 경험을 보다 총체적으로 이해할 수 있고, 아이데이션을 돕는 지표들이 더 풍부하다는 점에서 

동의하였다.

종합하면, 디자인 직군과 경영 직군이 시각적, 정략 데이터를 기반으로 아이데이션할 때, 아이디어 결과의 

차이가 발생하였다. 두 직군이 1) 데이터를 활용하는 방식과 프로세스가 다르다는 점, 2) 동일한 데이터를 

기반으로 아이데이션할 때, 유사한 아이디어를 도출한다는 점, 3) 시각적, 정량 데이터에 대한 견해가 

유사하다는 점에서 볼 때, 두 직군의 아이디어의 차이는 데이터를 활용하는 방식과 시기에 영향을 받았을 

것으로 사료된다. 

(3) 근거 데이터 유형과 주제에 따른 아이디어 분석 (A-B-C)

디자인 직군과 경영 직군의 아이디어를 근거 데이터 유형과 주제별로 분석한 결과이다(A-B-C). 분석 결과는 

[Table 26], [Table 27]과 같다. 아이디어의 수가 5개 미만으로 대표성을 가지고 비교되기 어려운 항목은 

회색으로 표기하였으며, 7점 리커트 척도를 기준으로 4점 이상의 점수를 높은 아이디어로 책정하였다.

Table 26 Scores for ideas based on ‘Numerical Data’

정량

데이터

기반

비즈니스 관리 디자인 결과물 고객 반응 인프라 & 구조

참신성 유용성
상업적

매력
참신성 유용성

상업적

매력
참신성 유용성

상업적

매력
참신성 유용성

상업적

매력

디자인 직군

(32)

23개 2개 5개 2개

4.28 4.96 5.2 3.8 4.9 4.6

경영 직군

(29)

14개 1개 8개 6개

3.62 4.46 4.77 4.31 4.38 4.56 3.67 4.67 4.67

Table 27 Scores for ideas based on ‘Visual data’

정량

데이터

기반

비즈니스 관리 디자인 결과물 고객 반응 인프라 & 구조

참신성 유용성
상업적

매력
참신성 유용성

상업적

매력
참신성 유용성

상업적

매력
참신성 유용성

상업적

매력

디자인 직군

(32)

26개 49개 3개 0개

3.79 4.6 4.66 3.72 4.83 4.23

경영 직군

(29)

10개 12개 0개 1개

3.55 4.1 4.4 3.38 4.42 3.86
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‘비즈니스 관리 영역’의 경우, 디자인 직군이 정량 데이터를 기반으로 도출한 아이디어는 참신성(4.28점), 

유용성(4.96점), 상업적 매력도(5.2점)가 높게 평가되었으며, 시각적 데이터를 기반으로 한 아이디어는 

유용성(4.6점)과 상업적 매력도(4.66점)가 높게 평가 되었다. 경영 직군이 도출한 아이디어의 경우, 정량 

데이터를 기반으로 도출한 아이디어의 유용성(4.46점), 상업적 매력도(4.77점)가 높게 평가되었으며, 시각적 

데이터 기반으로 도출한 아이디어 역시 유용성(4.1점)과 상업적 매력도(4.4점)가 높게 평가되었다. 두 직군 

간의 점수를 비교하면, 정량 데이터를 기반으로 도출한 아이디어와 시각적 데이터를 기반으로 도출한 

아이디어 모두 디자인 직군 아이디어의 참신성(정량 데이터:+0.66점, 시각적 데이터:+0.24점), 유용성(정량 

데이터:+0.5점, 시각적 데이터:+0.5점), 상업적 매력도(정량 데이터:+0.43점, 시각적 데이터:+0.34점)가 높게 

측정되었다.

Table 28 ‘Business Management’ idea scores (Practitioners in Design)

디자이너 정량 데이터(23개) 시각적 데이터(26개) T P

참신성 4.28 3.79 2.060 0.045*

유용성 4.96 4.6 1.932 0.059

상업적 매력도 5.2 4.66 2.003 0.051

p*<0.1, p**<0.05, p***<0.001

특히 디자이너의 경우, [Table 28]과 같이 정량 데이터를 통해 아이데이션할 때, 참신성이 더 높은 아이디어를 

도출함을 알 수 있었다.

Table 29 An example of an idea with a high score for ‘Novelty’ related to ‘Business Management’

디자인 직군

참신성이 높은 비즈니스 

관리 관련 아이디어 

(정량 데이터 기반)

•� 남성 의류는 세션 시간은 짧은데, 구매 수량은 많다. 이런 상품은 어차피 구매를 

하는 제품으로, 굳이 할인을 하거나 마케팅 비용을 소진하지 않을 것 같다. (D6)

‘디자인 결과물’과 관련하여서는 디자인 직군과 경영 직군 모두 정량 데이터를 기반으로 도출한 아이디어의 

개수가 모두 5개 미만으로(디자인 직군: 2개, 경영 직군: 1개) 비교가 어려웠다. 대부분의 아이디어가 시각적 

데이터를 통해 도출되었으며, 디자인 직군의 시각적 데이터 기반 아이디어 점수는 유용성(4.83점), 상업적 

매력도(4.23점)가 높게 측정되었고, 디자인 직군의 시각적 데이터 기반 아이디어 점수는 유용성(4.42점)이 

높게 측정되었다. 

Table 30 An example of an idea with a high score for ‘Usefulness’ related to ‘Design Output’

디자인 직군

유용성이 높은 디자인 

결과물 관련 아이디어 

(시각적 데이터 기반)

•� 상세페이지에 제품에 대한 설명이 적혀있긴 하지만, 사람이 손으로 잡고 

있다던가, 제품에 대한 이해를 돕는 이미지가 함께 있으면 더 친절한 정보제공이 

될 것이다. 스티커 같은 경우에도, 냉장고에 붙인다거나 아동들이 자기 방에 

붙이는 이미지가 있으면 더 예쁘게 보일 수 있을 것이다. (D4)

두 직군 간의 점수를 비교 시, 시각적 데이터를 기반으로 도출한 디자인 직군 아이디어의 참신성(시각적 

데이터:+0.34점), 유용성(시각적 데이터:+0.41점), 상업적 매력도(시각적 데이터:+0.37점)가 높게 측정되었다.

‘고객 반응’과 관련하여서는 디자인 직군과 경영 직군 모두 시각적 데이터를 기반으로 도출한 아이디어의 

개수가 5개 미만으로(디자인 직군: 3개, 경영 직군:0개) 비교가 어려웠다. 대부분의 아이디어가 정량 데이터를 

통해 도출되었으며, 디자인 직군의 정량 데이터 기반 아이디어는 유용성(4.9점), 상업적 매력도(4.6점)가 

높게 평가되었고, 경영 직군의 정량 데이터 기반 아이디어는 참신성(4.31점), 유용성(4.38점), 상업적 

매력도(4.56점)가 높게 평가되었다. 
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Table 31 Examples of ideas with a high score for ‘Commercial Appeal’ related to ‘Customer Response’

디자인 직군

유용성과 상업적 매력도가 

높은 고객 반응 관련 

아이디어

(정량 데이터 기반)

•� 고객의 세그먼트를 세밀하게 나눠보는 것이 좋을 것이다. 남성 제품이 많이 

팔리는 것으로 보아, 남성이 이 사이트를 좋아하는 것으로 보인다. 이런 고객 

데이터를 기반으로 해서, 고객의 특성을 분석하고 맞춤화된 쿠폰이나 상품을 

개발하는 것이 좋을 것 이다. (D9)

경영 직군

참신성과 상업적 매력도가 

높은 고객 반응 관련 

아이디어

(정량 데이터 기반)

•� �고객이 이 옷을 구매하는 이유를 역으로 분석해보는 것이 중요하다. 그래야 

더 발전시킬 수 있을 것이다. 어떤 점에 끌려서 옷을 사게 만드는지 알게 되면, 

그것을 강조하면 될 것 같다. (ND6)

두 직군 간의 점수를 비교 시, 정량 데이터를 기반으로 도출한 경영 직군의 아이디어의 참신성(정량 

데이터:+0.51점)이 높게 측정되었으며, 디자인 직군의 유용성(정량 데이터:+0.52점), 상업적 매력도(정량 

데이터:+0.04점)가 높게 측정되었다. 

‘인프라 & 구조’에 관련된 아이디어는 경영 직군이 정량 데이터 기반으로 도출한 아이디어가 유용성(4.67점), 

상업적 매력도(4.67점)가 높게 평가되었고, 디자인 직군은 해당 주제에 대한 아이디어를 거의 도출하지 

못하였다(디자인 직군: 2개). 이를 통해, 인프라 & 구조와 관련된 아이디어의 경우 정량 데이터를 기반으로 

도출되는 케이스가 많으며, 경영 직군이 유용성과 상업적 매력도가 높은 아이디어를 도출함을 발견하였다.

Table 32 An example of an idea with a high score for ‘Commercial Appeal’ related to ‘Infra & Structure’

경영 직군

상업적 매력도가 높은 

인프라 & 구조 관련 

아이디어

•� 데이터를 카테고리로 리스트업 하는 게 아니라, 상품명으로 리스트업 해주면 

좋을 것이다. 그게 어려운 상황이라면, GNB에서 Best라는 메뉴를 따로 만들어서, 

소비자가 어떤 상품을 많이 사는지에 대해서 알 수 있도록 구조를 설계해주는 

것이 필요하다. (ND7)

종합하면, 디자인 직군의 총 110개 아이디어 중, 78 개의 시각적 데이터 기반 아이디어가 도출되었고, 이를 

통해 디자인 직군이 주로 시각적 데이터 기반의 아이데이션을 익숙하게 하는 경향이 있다는 것을 알 수 

있다. 주제별로 데이터 활용과 그 결과는 다음과 같다. 첫째, ‘비즈니스 관리’는 ‘정량 데이터 기반 아이디어 

23개’와 ‘시각적 데이터 기반 아이디어 26개’의 차이가 크지 않아 디자인 직군이 두 유형의 데이터를 균형 

있게 활용한다는 것을 알 수 있었다. 또한, 디자인 직군의 정량 데이터 기반 아이디어는 창의성 4.28점, 유용성 

4.96점, 상업적 매력도 5.2점으로 평가되었으며, 이는 시각적 데이터 기반 아이디어에 비해 창의성 +0.49점, 

유용성 +0.36점, 상업적 매력도 +0.54점이 높은 수치이다. 둘째, ‘디자인 결과물’의 경우, ‘정량 데이터 기반 

아이디어 2개’와 ‘시각적 데이터 기반 아이디어 49개’로, ‘시각적 데이터’에 집중하여 아이데이션하는 경향이 

있음을 알 수 있었다. 디자인 직군의 시각적 데이터 기반 아이디어는 창의성 3.72점, 유용성 4.83점, 상업적 

매력 4.23점으로 평가되었다. 셋째 ‘고객 반응’의 경우, ‘정량 데이터 기반 아이디어 5개’와 ‘시각적 데이터 

기반 아이디어의 3개’로, 정량 데이터를 활용하여 아이데이션하는 비중이 높았다. 디자인 직군의 정량 데이터 

기반 아이디어는 참신성 3.8점, 유용성 4.9점, 상업적 매력도 4.6점으로 평가되었다. 넷째 ‘인프라 & 구조’의 

경우, ‘정량 데이터 기반 아이디어 2개’와 ‘시각적 데이터 기반 아이디어 0개’로, 데이터 종류에 무관하게 해당 

분야에 대한 디자인 직군의 아이디어가 도출되지 않았다.

경영 직군의 총 52개 아이디어 중, 정량 데이터를 기반으로 도출한 아이디어가 29개, 시각적 데이터를 

기반으로 한 아이디어가 23개로, 정량 데이터를 더 익숙하게 확인하는 경향이 있지만, 디자인 직군에 비해 

상대적으로 두 가지 유형의 데이터를 균등하게 활용하고 있음을 알 수 있었다. 주제별로 데이터 활용과 그 

결과는 다음과 같다. 첫째, ‘비즈니스 관리’는 ‘정량 데이터 기반 아이디어 14개’와 ‘시각적 데이터 기반 

아이디어 10개’의 차이가 크지 않아 두 유형의 데이터를 균형 있게 활용한다는 것을 알 수 있었다. 또한, 경영 

직군의 정량 데이터 기반 아이디어는 창의성 3.62점, 유용성 4.46점, 상업적 매력도 4.77점으로 평가되었으며, 

이는 시각적 데이터 기반 아이디어에 비해 창의성 +0.07점, 유용성 +0.36점, 상업적 매력도 +0.37점이 높은 

수치이다. 둘째, ‘디자인 결과물’의 경우, ‘정량 데이터 기반 아이디어 1개’와 ‘시각적 데이터 기반 아이디어 

12개’로, ‘시각적 데이터’에 집중하여 아이데이션하는 경향이 있음을 알 수 있었다. 경영 직군의 시각적 데이터 

기반 아이디어는 창의성 3.38점, 유용성 4.42점, 상업적 매력 3.86점으로 평가되었다. 셋째 ‘고객 반응’의 
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경우, ‘정량 데이터 기반 아이디어 8개’와 ‘시각적 데이터 기반 아이디어 0개’로, 정량 데이터만을 활용하여 

아이데이션하였다. 경영 직군의 정량 데이터 기반 아이디어는 참신성 4.31점, 유용성 4.38점, 상업적 매력도 

4.56점으로 평가되었다. 넷째 ‘인프라 & 구조’의 경우, ‘정량 데이터 기반 아이디어 6개’와 ‘시각적 데이터 기반 

아이디어 0개’로, 정량 데이터만을 활용하여 아이데이션하였다. 경영 직군의 정량 데이터 기반 아이디어는 

참신성 3.67점, 유용성 4.6점, 상업적 매력도 4.67점으로 평가되었다. 

5. 결론

		  5. 1. 결론 및 논의

본 연구는 ‘데이터 기반 정보 제공 디자인(Data-informed Design)의 관점으로, ‘디자인 직군’과 ‘경영 직군’의 

데이터 해석 과정과 아이데이션 과정을 실증적으로 조사하였다. 이후 프로토콜 분석과 아이디어 평가를 

진행하여, 데이터 해석 과정과 아이데이션 과정의 주요 인사이트를 도출하였다. 데이터 해석 과정에 대한 주요 

인사이트는 다음 3가지로 정리할 수 있다. 

첫째, 주제별 디자인 직군과 경영 직군의 발화 횟수와 시간의 차이이다. 디자인 직군은 경영 직군에 비해 

‘디자인 결과물’에 대해 더 자주, 오랜 시간 언급하였다. 세부 주제 분석 시, 두 직군이 공통적으로 ‘사용성’을 

가장 자주 언급하고 있다. 디자인 직군은 사용자의 편의 측면에서, 경영 직군은 사이트 활성화와 매출 

향상 측면에서 사용성에 대한 문제를 정의하였다. 협업을 통해 디자인 직군과 경영 직군의 사용성에 대한 

인사이트가 공유된다면, 편의와 매출을 고려한 사용성 개선이 이뤄질 수 있을 것이라 사료된다. 경영 직군은 

디자인 직군에 비해 ‘비즈니스 관리’에 대해 더 오랜 시간 발화하였다. 특히, ‘마케팅’, ‘매출’, ‘고객 유치’에 

대한 발화를 오랜 시간 동안 진행하였는데, 두 직군의 협업을 통해 디자인 직군에게 해당 부분에 대한 데이터 

해석 방식을 전달할 수 있을 것으로 사료된다.

둘째, 문제 접근 방식 경향 차이이다. 경영 직군은 웹로그 데이터 기반으로 문제를 찾고, 디자인 직군은 

웹사이트 기능과 형상, 기존의 지식을 기반으로 문제를 인식하는 경향이 있다. 이에, 지식 기반으로 빠르게 

문제를 예측하는 디자인 직군의 문제 접근 방식과 데이터를 기반으로 원인을 정확하게 분석하는 경영 직군의 

문제 접근 방식을 교류할 수 있는 방안이 필요할 것으로 사료된다.

셋째, 데이터 해석 시 주요하게 다루는 주제의 차이이다. 디자인 직군은 ‘비즈니스 관리’, ‘디자인 결과물’, 

‘고객 반응’ 주제별 발화 비중이 유사하지만 경영 직군은 ‘비즈니스 관리’의 발화 비중이 높다. 이를 통해, 

디자인 직군은 여러 주제에 대해 균형 있게 문제를 정의하며, 경영 직군은 비즈니스에 집중하여 문제에 

접근함을 유추할 수 있다. 이에, 두 직군의 협업을 통해 디자인 직군의 ‘문제를 다양한 주제로 접근하는 태도’와 

경영 직군의 ‘비즈니스 전문성’을 교류할 수 있을 것이다.

디자인 직군과 경영 직군이 정량/시각적 데이터를 기반으로 도출한 아이디어 대한 주요 인사이트는 다음 

6가지로 정리할 수 있다. 

첫째, 디자인 직군과 경영 직군의 정량 데이터 기반의 아이디어와 시각적 데이터 기반의 아이디어의 점수 

차이이다. 두 직군 모두 정량 데이터 기반으로 도출된 아이디어의 점수가 높게 측정되었다. 시각적 데이터 

기반의 아이데이션 비중이 높은 디자이너가 정량 데이터 기반의 아이데이션을 함께 진행할 때, 참신성과 

상업적 매력도가 높은 아이디어를 더 높은 빈도로 도출할 수 있을 것이다.

둘째, 디자인 직군과 경영 직군이 정량 데이터, 시각적 데이터를 활용하는 방식의 차이이다. 근거 데이터 

유형에 따른 아이디어 결과 분석 시, 디자인 직군의 정량 데이터 기반 아이디어의 유용성, 상업적 매력도, 

시각적 데이터 기반 아이디어의 유용성이 경영 직군의 아이디어 보다 높게 측정되었다. 디자이너와 

비디자이너의 아이디어 점수 차이의 원인을 파악하고자, 디자인 직군과 경영 직군이 시각적 데이터, 정량 

데이터를 활용하는 방법에 대한 정성 분석을 진행하였다(Table 23 참조). 그 결과 디자인 직군과 경영 직군의 

데이터 분석과 아이데이션 프로세스의 차이를 발견하였으며, 이를 [Table 33]으로 정리할 수 있었다. 
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Table 33 Process of data analysis and ideation by practitioners in ‘Design’ and ‘Business’ fields

디자인 직군의 데이터 분석 

& 아이데이션 프로세스

경영 직군의 데이터 분석 

& 아이데이션 프로세스

① 시각적 데이터를 통해 문제 파악 → 아이데이션 진행 

(정량 데이터는 확인하지 않음)

② 시각적 데이터를 통해 문제를 1차로 파악 → 정량 데이터를 

통해 문제 검증 → 아이데이션 진행

① 정량 데이터를 통해 문제를 1차로 파악 → 문제가 있는 영역의 

시각적 데이터 확인 → 아이데이션 진행

② 정량 데이터를 통해 문제를 1차로 파악 → 문제가 있는 영역의 

시각적 데이터 확인 → 다른 정량 데이터를 연계하여 아이데이션 

진행

두 직군이 동일한 정량 데이터를 활용하여 아이데이션할 때, 유사한 아이디어를 도출한다는 점(Table 24 

참조), 두 직군이 정량 데이터, 시각적 데이터 기반 아이데이션에 대한 견해가 유사하다는 점(Table 25 참조)에 

미루어 볼 때, 두 직군의 아이디어 점수 차이는 데이터를 활용하는 방식과 시기에 영향을 받았을 것으로 예상할 

수 있다. 이에, 두 직군의 서로 다른 데이터 활용 방식의 차이점을 기반으로 코디자인이 이뤄진다면, 서로의 

방법을 관찰하고 경험할 수 있을 것이다.

셋째, ‘비즈니스 관리’에 대한 아이데이션 특징과 경향이다. 디자인 직군과 경영 직군 모두 정량 데이터와 

시각적 데이터를 활용한 아이데이션을 하였고, 두 직군이 공통적으로 유용성과 상업적 매력도가 높은 

아이디어를 도출하였다. 특히, 디자인 직군이 정량 데이터를 기반으로 아이데이션 시, 참신성이 높은 

아이디어를 도출하였다. 이를 통해, 두 직군의 협업 시, 디자이너가 참신성 높은 아이디어에 대한 인사이트를 

제공할 수 있을 것이다.

넷째, ‘디자인 결과물’에 대한 아이데이션 특징과 경향이다. 디자인 직군과 경영 직군이 모두 시각적 데이터 

중심의 아이데이션을 하며, 유용성과 상업적 매력도가 높은 아이디어를 도출하였다. 하지만 두 직군이 

공통적으로 참신성이 높은 아이디어를 도출하지 못하였다는 점에서, 협업 시 참신성이 높은 아이디어를 도출할 

수 있는 방안 모색이 필요할 것이다.

다섯 번째, ‘고객 반응’에 대한 아이데이션 특징과 경향이다. 디자인 직군과 경영 직군이 모두 정량 데이터 

중심의 아이데이션을 하며, 유용성과 상업적 매력도가 높은 아이디어를 도출하였다. 특히, 경영 직군이 

참신성이 높은 아이디어를 도출하였다. 이를 통해, 두 직군의 협업 시, 경영 직군이 참신성 높은 아이디어에 

대한 인사이트를 제공할 수 있을 것이다.

여섯 번째, ‘인프라 & 구조’에 대한 아이데이션 특징과 경향이다. 디자인 직군은 아이디어를 도출하지 

못하였으며, 경영 직군은 정량 데이터 중심으로 아이데이션을 통해, 유용성과 상업적 매력도가 높은 

아이디어를 도출하였다. 이를 통해, 두 직군이 협업 시 지식과 아이디어 도출 방안에 대해서 학습할 수 있을 

것이라 사료된다.

종합하면, 디자인 직군과 경영 직군의 ‘데이터 기반 정보 제공 디자인’ 협업을 통해, 각 직군의 지식과 장점을 

습득함으로써, 개인의 역량과 결과물의 수준을 제고할 수 있을 것이다.

		  5. 2. 연구 의의와 한계점

본 연구는 3개의 학문적 의의와 1개의 실무적 의의를 지닌다.

첫째, 디자인과 데이터의 관계를 살펴보고 실무에서 적합한 개념인 ‘데이터 기반 정보제공 디자인’의 개념을 

정의하였으며, 이를 기반으로 디자인 직군과 경영 직군의 데이터 해석 방안을 실증적으로 확인하고 정량화하여 
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결과를 분석했다는 점에서 의의가 있다. 둘째, 동일한 환경에서의 디자인 직군과 경영 직군의 데이터 기반 

아이데이션 경향을 실증적으로 관찰하고, 결과물로 도출된 아이디어에 대한 평가를 진행함으로써, 두 직군의 

아이디어 도출 과정과 결과물을 비교, 분석하였다는 것에 의의가 있다. 셋째, 디자인 직군과 경영 직군의 

데이터 해석 과정과 아이데이션 과정을 분석하고, 직군별 특징을 파악하였고, 이를 활용하여 두 직군이 데이터 

기반 협업을 통한 공진화의 가능성에 대한 논의를 제시하였다. 이는 단순히 두 직군을 비교하는 것에서 끝나는 

것이 아닌, 두 직군의 차이점을 기반으로 지식을 공유할 수 있는 가능성을 제시였다는 점에서 의의를 가진다. 

실무적으로는 현업에서 활동하고 있는 실무진들을 대상으로, 현업에서 수행되는 업무와 유사한 

활동(Task)으로 실증 연구를 진행함으로써, 실무에서의 데이터 기반 정보제공 디자인에 대한 가능성을 

확인하였다는 것에 의의가 있다.

연구의 한계점은 디자인 직군과 경영 직군의 데이터 활용 방식(분석 및 아이데이션) 분석에 집중된 연구로, 

이를 활용한 협업 방안을 체계적으로 제안하지 못한 점이 있다. 이에 후속 연구에서는 데이터 해석과 

아이데이션 과정에 대한 인사이트를 기반으로 디자인 직군과 경영 직군의 데이터 기반 정보제공 코디자인 

(Data-informed Co-design)을 하기 위한 프레임워크를 구축하고자 한다. 

또한 피실험자의 아이디어 평가 과정에서 아이디어를 평가할 수 있는 전문가로 크리에이티브 디렉터 2인이 

진행하였으나, 디자인 전공자로만 이뤄졌다는 한계점이 있다. 이에, 후속 연구에서는 비디자인 전공자의 

아이디어 평가를 추가하고자 한다. 
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초록

연구배경	 본 연구는 디자이너와 비디자이너가 데이터를 중심으로 문제를 발견하고 해결하는 과정에서의 코

디자인 방향성을 제안하기 위해, 데이터 제공 디자인(Data-informed Design) 관점으로 디자인 직군과 경영 직

군이 데이터를 활용하는 방식을 분석하고자 하였다. 이를 위해 디자인 직군과 경영 직군의 데이터 해석 및 아이

데이션 과정을 관찰하고, 그 결과를 정량화하고자 하였다. 

연구방법	 실증 연구를 통해, 디자인 직군과 경영 직군의 실무진이 데이터를 분석하고, 아이디어를 발굴하는 

과정을 관찰하였다. 다음으로, 해석 과정과 아이데이션 과정을 분리하여 분석하였다. 해석 과정의 경우, 프로토

콜 분석을 진행하였으며, 주제를 ‘비즈니스 관리’, ‘디자인 결과물’, ‘고객 반응’, ‘인프라 & 구조’로 분류하고, 각 

주제별 디자인 직군과 경영 직군의 발화 횟수와 시간을 비교하였다. 아이데이션 과정의 경우, 디자인 직군과 경

영 직군이 도출한 아이디어의 ‘참신성’, ‘유용성’, ‘상업적 매력도’에 대한 전문가 평가를 진행하고 그 결과를 비

교하였다.    

연구결과	 주제별 데이터 해석 경향은 디자인 직군이 경영 직군보다 ‘디자인 결과물’에 대해서 더 자주, 오랜 

시간 발화하고, 경영 직군은 디자인 직군보다 ‘비즈니스 관리’에 대해서 더 오랜 시간 발화하였다. 그리고, 디자

인 직군은 지식을 기반으로 여러 가지의 주제의 문제에 빠르게 접근하지만, 경영 직군은 데이터를 기반으로, ‘비

즈니스 관리’에 집중하여 문제를 파악하였다. 데이터 기반 아이데이션에 있어, 디자인 직군과 경영 직군이 정량/

시각적 데이터를 활용하는 시점과 방법에 차이가 있었으나, 두 직군 모두 정량 데이터를 기반으로 도출한 아이디

어가 더 높은 점수로 평가되었다. 데이터 기반 아이데이션을 주제별로 분석 시, 두 직군의 정량/시각적 데이터를 

활용하는 방식에 차이가 있으며, 주제에 따라 아이디어의 평가에 차이가 있었다.     

결론	 본 연구는 디자인 직군과 경영 직군이 동일한 데이터를 기반으로 데이터 해석과 아이데이션 진행 시

의 특징을 분석하고, 이들을 위한 데이터 기반 코디자인에 필요한 고려사항을 도출하였다.       

주제어 	 데이터 제공 디자인, 코디자인, 프로토콜 분석, 웹로그 데이터, 시각적 데이터
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