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Abstract

Background The use of Large Language Models (LLMs) is growing in various industries, including 
reasoning, question answering, and code generation. However, the overall direction and analysis of LLM 
research is focused on the availability and efficiency of service systems, and interface research based on 
behavioral analysis of users in services is lacking.
Methods This study aims to define the different usage behaviors and underlying mental models of 
users in LLM services by proposing a quantitative positioning map through pre-survey data and defining 
users into three groups, and then proposing and verifying improvement strategies through service usage 
screen analysis and in-depth interviews.    
Results Among the three groups defined through the survey, we defined a mental model that the 
target group, Heavy users, has a higher expectation level of conversation quality through LLM service 
compared to the comparison groups, Middle and Novice users, through the main behaviors of prompt 
usage and opening a new conversation window, and proposed three improvement strategies (1. Proposing 
a hierarchy of history and selecting a range of conversation information, 2. Storing and processing 
conversations with contextual information, and 3. Providing prompt guidelines and proposing a function 
to modify answers).   
Conclusions For Improvement Strategy 2, the perceived usefulness (PU), a measure of the Technology 
Acceptance Model (TAM), was significant, but the perceived ease of use (PEU) was not, which was 
confirmed in the post-interview due to the limited sample of target users during the test and the lack of 
activeness to drive the enhancement Design. On the other hand, improvement strategies 1 and 3 showed 
statistical significance for both PU and PEU, and positive feedback was confirmed in the post-interview.
Keywords AI, Large Language Model, User Interface
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1. 서론

  1. 1. 연구배경 및 목적 

지난 몇 년간 거대 언어 모델(Large Language Model)은 Chat GPT, CLOVA X와 같은 LLM 서비스의 형태로 

인간이 콘텐츠에 접근하거나 제작하는 방식에 큰 변화를 만들어 내고 있다(Alexandre, 2023). 특히 논리적 

추론, 질문 응답, 코드 생성 등 다양한 분야에서 효과적인 방향을 일으키며 빠르게 성장 중에 있다.(Y chen 

et al,.,2023). 밸류에이츠 리포트(Valuates Reports)가 2023년 6월 발표한 ‘전 세계 대규모 언어 모델(LLM) 

시장 조사 보고서’에 따르면, 2022년 105억 달러였던 LLM 시장 규모가 연평균 성장률 21.4%로 성장해 7년 

후 408억 달러에 이를 것이라 전망하였다.(Yi, Seohoo, 2023). 이와 같이 거대 언어 모델인 LLM은 시장 

전반에서의 활용이 확대되고 있으며, 특히 다양한 업무 맥락에서 그 효용성을 입증한 바 있다. Tyna(2023)의 

연구 결과에 따르면, LLM 서비스는 약 80% 미국 근로자의 작업에 최소 10% 이상 영향을 미칠 것이라고 

예상하며, 그 중 약 19%의 근로자는 작업의 최소 50% 이상 영향을 받을 것이라고 전망한다. 때문에 업무 

맥락을 중심으로 사용자들의 LLM 서비스 사용 행태에 대해 심도 깊이 분석하는 연구는 매우 가치 있을 것이라 

판단된다. 

Figure 1 LLM Positioning Map of LLM Studies
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선행 연구에 대한 분석을 통한 LLM 연구의 기회요인을 정의하기 위하여, 2023년 8월부터 2024년 1월까지 

발행된 38건의 국내외 HCI 및 디자인 연구를 포지셔닝 맵을 통해 정리하였다. X축은 연구의 결과 및 목적(신규 

경험을 제안하는가, 기존의 경험을 분석 및 개선하는가)을 기준으로, Y축은 연구 대상(LLM 내부 시스템을 

분석하는가, 사용자의 서비스 접점 내 경험을 분석하는가)으로 정의하여 Figure 1과 같이 표현하였고, LLM 

분야의 연구가 크게 3가지 방향성으로 이루어지고 있는 것을 확인하였다. 

2사분면에 위치한 ‘Discovering Factor’는 LLM 서비스 접점 내 특정 사용 경험의 주요 원인 및 요인을 

정의하는 방향의 연구로, IT계열 종사자들의 LLM 서비스 사용 인식을 TAM을 통해 정의한 연구(Agossah, 

2023), 또는 전문가가 아닌 일반 사용자가 프롬프트 작성에 어려움을 겪는 요인을 디자인 프로브를 통해 

밝혀낸 연구(Wong, 2023) 등이 대표적이다.

3사분면에 위치한 ‘System Develop’은 LLM 시스템 구조에 대한 분석 및 실험을 통해 개선하는 연구로, 

토큰(LLM 대화의 단위) 차원에 따라 데이터 레이어를 수정 및 실행하여, 단어 추론 능력을 극대화한 

연구(Wang, J, & Yang X, 2023), 또는 LIBRO 프레임워크 제안을 통해 버그 재현 테스트 성능을 개선한 

연구(Yoon, J, 2023)가 대표적이다. 

4사분면의 ‘Prompt Discovering’은 LLM을 시스템을 통해 신규 서비스 및 기능의 가용성을 확인 후 제안하는 

연구로, LLM 서비스를 통해 대중 연설 연습용 시뮬레이터 및 연설자를 생성한 연구(Park, J & Choi, D, 

2023)와 디자인 아이디에이션의 확장 및 결합을 언어 모델을 통해 구현한 연구(Giulia et al., 2022)가 

대표적이다. 

전반적인 연구의 대상이 사용자 경험보다는 서비스 시스템의 가용성 및 효율성에 집중되어 있음이 

확인되었으며, 특히 LLM 서비스 접점 내 사용자 조사를 통해 신규 경험을 제안하는 연구(1사분면)는 미비하다 

판단된다. 하지만 성공적인 기술 경험의 조건으로 사용자의 맥락적 요구와의 조화를 주장한 Shneiderman. 

B.(2002)와 같이 서비스 내 사용자 행태 기저의 니즈에 대한 분석을 기반한 기술 경험을 제안하는 1사분면의 

연구는 매우 중요할 것이라 판단된다. 때문에 본 연구는 앞서 언급한 업무 맥락 중심의 사용자 경험 연구에 

목적을 두어, LLM 서비스의 사용 능력과 기술 수용 주기 모델(TAM)을 통해 세분화된 3가지 사용자 집단 간의 

사용 행태를 분석하고, 분석 과정에서 획득한 인사이트를 바탕으로 경험 개선을 위한 신규 인터페이스와 

기능을 제안한 뒤 실효성을 검증하고자 한다.

  1. 2. 연구 프로세스

문헌 연구를 통해 ‘TAM(Technology Acceptance Model)’과 ‘서비스 사용 능력’을 LLM 서비스 사용자를 

세분화하기 위한 두 가지 기준으로 수립하였다. 이를 바탕으로 7점 Likert 척도 기반의 사전 설문을 수행하여 

인터뷰이들을 포지셔닝 맵 내에 정량적으로 배치하였다. 이후 사전 설문의 개괄적인 이용 행태 문항 중 ‘업무 

및 학습 맥락 내 LLM 서비스 의존도’를 기준으로 인터뷰이들을 3가지 그룹으로 정의하였다.

세분화된 세 그룹의 이용 행태 및 목적을 분석하기 위해 사용자들의 서비스 이용 화면을 이미지로 취합하여 

대화 중 프롬프트의 활용 및 대화 히스토리 개설 행태를 분석하였고 해당 분석을 통해 정의된 집단별 주요 행태 

기저의 멘탈 모델을 이해하기 위해 총 20명을 대상으로 In-depth 인터뷰를 진행하였다.

인터뷰 인사이트를 기반으로 도출된 UX 전략을 인터페이스 레벨로 구체화한 뒤 영상으로 제작하였고 이후 

정규성을 만족하는 33명의 테스트 대상자를 표집하여 전후 경험의 개선 정도를 정량적, 정성적으로 분석하기 

위한 사용성 테스트를 진행하였다. 최종적으로 개선안의 유의성을 검증하기 위하여 통계검정을 수행하였다.
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Figure 2 Research Model

2. 사용자 세분화 기준 수립을 위한 문헌 조사

  2. 1. TAM (기술 수용 모델)

TAM(Technology Acceptance Model)은 새로운 기술이 개인의 사용에 영향을 미치는 요인을 탐구하기 

위한 모델로 합리적 행위 이론(Theory of Reasoned Action)을 기반으로 구축된 모델이다. 텍스트 프로세서, 

스프레드시트 애플리케이션, 이메일, 웹 브라우저, 웹사이트 등과 같은 언어 기반의 신규 기술에 대한 사용자의 

수용 의도를 설명하는 데 유용한 척도로 언급되어 오고 있다(JR Lewis, 2017).

이 모델은 특정 시스템을 사용하는 것이 어렵지 않다고 개인이 믿는 정도를 의미하는 인지된 사용 

용이성(Perceived Ease of Use, PEU)과 특정 시스템을 이용하는 것이 자신의 업무 성과를 개선시킬 것이라고 

개인이 믿는 정도를 의미하는 인지된 유용성(Perceived Usefulness, PU), 이 두 가지 변수로 구성되어 있다(FD 

Davis, 1989; Kim, 2017).

Davis(1989)는 두 신념 변수가 사용자의 정보 기술 이용 태도 및 행동 의도와 큰 관련성을 가짐을 발표하며 

특정 서비스에 대한 사용자의 적극성을 설명하는 척도가 될 수 있음을 시사한다. 즉 해당 모델을 통해 측정된 

인지된 유용성과 사용 용이성이 높을수록 서비스 내에서 지속적으로 제시되는 신규 기능과 경험에 대해 

적극적인 사용자일 것이라는 의미로 해석될 수 있고 이는 서비스 내 사용자의 행태를 정의할 수 있는 중요한 

기준이 될 것이다. 따라서 본 연구에서는 LLM 서비스 내 사용자의 적극적 이용 태도에 대한 기준인 TAM을 

사용자 세분화의 하나의 축으로 정의하였다.
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  2. 2. 서비스 사용능력

Hansen(1971)이 발표한 User engineering principles for interactive systems의 첫 번째 원칙이 ‘know 

the user’인 만큼 서비스 시스템을 제작할 때 사용자들이 여러 맥락을 고려하여 작동하기 쉽도록 설계하는 

것에 목적을 두곤 한다. 하지만 사용자들의 배경과 지식은 문화적 차이뿐만 아니라 개인적 차이에서도 크게 

나타나기 때문에 동일하게 설계된 시스템 안에서도 배경지식, 인지 능력, 시스템 사용과 관련된 지식 등을 

나타내는 서비스 사용 능력에 따라 상이한 사용 행태를 보일 것이라고 생각할 수 있다(Jakob, 2018).

특히 답변 및 산출된 결과를 통제하기 어려운 LLM의 경우 서비스 사용 능력에 따른 경험의 격차는 더욱 심화될 

것이라 판단되는데 선행 연구에 따르면 학습한 데이터의 범위를 이해하며(Y, chen, 2023)(Ting ceng, 2023), 

대화를 통해 제공하는 정보의 구조인 ‘prompt’에 대한 이해도에 따라(Pereira, 2023; Breanna et al., 2024; 

Cho, 2024) 상이한 품질의 대화 경험을 보인다 주장하였다.

이에 따라 LLM 서비스의 사용 능력은 ‘LLM이 학습한 데이터의 범위와 종류를 이해하여 구조화된 Prompt 

기반의 대화를 수행할 수 있는 능력’이라 판단된다. 본 연구에서는 위와 같은 사용 능력에 따라 세분화된 

사용자의 서비스 경험을 분석하고자 또 하나의 축으로 정의하였다.

3. 정성 조사를 통한 사용자 분석

  3. 1. 사전 설문 제작

앞서 언급된 2가지 세분화 기준을 바탕으로 7점 Likert 척도의 등간 데이터를 사전 설문을 통해 취합하여 

21명의 인터뷰이를 정량적으로 Positioning Map에 배치하여 그룹화하고, 해당 인터뷰이들의 사용 행태 및 

목적을 이해하기 위하여 인터뷰 진행 전 사전 설문을 배포하였다.

2차원 Positioning Map의 X축에 해당하는 LLM 서비스 사용 능력은 7개 문항으로 49점 만점이었고, Y축에 

해당하는 TAM 문항의 경우 선행 연구에서 제작된 문항을 바탕으로 지각된 유용성(PU) 6문항, 지각된 

사용 용이성(PEU) 6문항으로 총 12개 문항, 84점 만점으로 구성하였다. 또한 인터뷰이들의 개괄적인 사용 

행태(빈도, 의존도, 만족도)에 대한 문항과 함께, 사용자들의 주사용 목적을 묻는 객관식 문항과 자세한 사용 

맥락을 묻는 주관식 문항도 사전 설문에 포함하였다.

사전 설문은 인터뷰 진행 10일 전인 2024. 01. 17.부터 3일간 인터뷰이들에게 배포한 뒤 분석하였다.
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Table 1 Pre-Interview Survey 

구분 번호 문항 척도 선행 연구

1. 개괄적인 

사용 행태 문항

1-1
업무나 학습 환경에서 Chat GPT나 Clover X와 같은 LLM 서비스를 

사용함에 있어서, 어느 정도 만족하나요?

7점 

LIKERT 

척도

1-2

업무나 학습 환경에서 Chat GPT나 Clover X와 같은 LLM 서비스를 

사용함에 있어서 불만족스러운 경험이 있었다면 상세히 작성 

부탁드립니다.

주관식

1-3
다음 중 사용하는 LLM(Large Language Model) 서비스를 선택해 

주세요_다중 선택 가능
명목 

척도1-4
하루에 업무 및 학습 상황에서 Chat GPT와 Clover X와 같은 LLM 

서비스를 통해 몇 개 정도의 주제(토픽)로 대화하나요?

1-5 하나의 주제(토픽)의 대화에서 평균 몇 번 정도 '턴'의 대화를 진행하나요?

1-6
텍스트 기반의 업무 및 학습 상황(읽기, 쓰기 요약하기, 정리하기 등)에서 

Chat GPT, Clover X와 같은 LLM 서비스에 어느 정도 의존하나요?

7점 

LIKERT 

척도

TAM

문항

2. 

지각된

유용성

(PU)

2-1
LLM 서비스를 직장에서 사용하면 작업을 더 빨리 완수할 수 있을 것이라 

판단된다.

7점 

LIKERT 

척도

FD Davis, 

1989,

JR Lewis, 

2017

2-2 LLM 서비스를 사용하면 직무 성능이 향상될 것이라 판단된다.

2-3 직장에서 LLM 서비스를 사용하면 생산성이 증가할 것이라 판단된다.

2-4 LLM 서비스를 사용하면 직무의 효과성이 향상될 것이라 판단된다.

2-5 LLM 서비스를 사용하면 일을 더 쉽게 할 수 있을 것이라 판단된다.

2-6 직장에서 LLM 서비스가 유용할 것이라 판단된다.

3. 

지각된

사용

용이성

(PEU)

3-1 LLM 서비스를 조작하는 법을 배우는 것이 쉬울 것이라 판단된다.

3-2 LLM 서비스를 원하는 대로 작동시키기 쉬울 것이라 판단된다.

3-3 LLM 서비스와의 상호 작용이 명확하고 이해하기 쉬울 것이라 판단된다.

3-4 LLM 서비스 사용법이 명확하고 이해하기 쉬울 것이라 판단된다.

3-5 LLM 서비스 사용에 능숙해지는 것이 쉬울 것이라 판단된다.

3-6 LLM 서비스를 사용하기 쉬울 것이라 판단된다.

4. 서비스

사용 능력

문항

4-1
원활하고 정확한 대화 품질을 위하여 LLM 서비스의 사용 방법을 

학습하였는가?
Jakob, 

2018,4-2
대화 주제와 목적에 따라 좌측 대화창(히스토리)을 관리 및 개설하며 

사용하는가?

4-3 조금 더 구체적이고 높은 품질의 대화를 위해 플러그인을 활용하는가?

4-4
대화 시에 프롬프트(prompt)의 구조를 이해하여, 적은 횟수의 

대화턴으로도 만족스러운 결과를 얻는 편인가?

Pereira2023,

Breanna et a.l, 

2024

Cho,2024

4-5 LLM 서비스가 학습한 데이터의 한계를 이해하고 대화하는가?

Y, chen, 

2023

Ting ceng, 

2023

4-6
답변 생성 시의 속도와 정확도 면에서 유리한 언어를 이해하고 

사용하는가?

4-7
LLM 서비스가 제작 가능한 답변의 형식의 다양성을 바탕으로(이미지 

생성, 도표 제작 등의 대답) 대화하는 편인가?

5. 

LLM

서비스 

주사용 

목적

1순위
5-1

업무나 학습 환경에서 Chat GPT나 Clover X와 같은 LLM 서비스를 가장 

많이 사용하는 목적은 무엇인가요?

명목 

척도

5-2 선택하신 주요 사용 목적에 대한 사용 맥락을 자세히 작성해주세요. 장문형

2순위
5-3

업무나 학습 환경에서 Chat GPT나 Clover X와 같은 LLM 서비스를 두 

번째로 많이 사용하는 목적은 무엇인가요?

명목 

척도

5-4 선택한 두 번째 주요 사용 목적에 대한 사용 맥락을 자세히 작성해주세요. 장문형

3순위

5-5
업무나 학습 환경에서 Chat GPT나 Clover X와 같은 LLM 서비스를 세 

번째로 많이 사용하는 목적은 무엇인가요?

명목 

척도

5-6
선택하신 세 번째 주요 사용 목적에 대한 사용 맥락을 자세히 

작성해주세요.
장문형



    www.aodr.org    293

  3. 2. 사전 설문 분석

      3. 2. 1. 정량적 포지셔닝 맵

사전 설문을 통해 취합한 7점 척도 데이터(서비스 사용 능력과 TAM)를 바탕으로 두 기준 간의 양립 가능성을 

확인하기 위하여 상관관계 분석을 진행하였고 상관 계수 값이 0.1779로 매우 낮게 나타나 양립됨을 

확인하였다.

측정한 각 기준의 만점을 기준으로 X축 가로(서비스 사용 능력 7문항 X 7점) 49픽셀, Y축 세로(TAM 12문항 X 

7점) 84픽셀의 필드를 제작하였고 각 축 데이터의 2Q(2nd Quartile = Median)를 측정하여 포지셔닝 맵 필드 

내의 축의 위치(X축 2Q: 26 / Y축 2Q: 62)를 정의하였다. 이후 인터뷰이의 서비스 사용 능력과 TAM 측정값을 

바탕으로 포지셔닝 맵에 배치하였다.

최종적으로 배치된 인터뷰이들의 개괄적인 사용 행태 문항[Table 1. 1-1 ~ 1-6] 및 주 사용 목적 문항[Table 1. 

5-1 ~ 5-5]을 기준으로 사분면별 또는 포지셔닝 맵 내에서의 거리를 기준으로 분석하고자 하였다.

  3. 2. 2. 포지셔닝 맵과 사전 설문을 통한 Group 정의

Table 2  Cross Analysis between Positioning Map and Service Use Behaviors Questionnaire

그룹 인터뷰이 의존도[1-6] 만족도[1-1] 1일 대화 수 대화당 턴수

Novice 

User

Group

i-12 (1점) 14.29% (3점) 42.86% 약 3개 미만 약 10회 미만

i-14 (1점) 14.29% (2점) 28.57% 1개 미만 약 5회 미만

i-4 (2점) 28.57% (6점) 85.71% 약 10개 미만 약 5회 미만

i-9 (2점) 28.57% (5점) 71.43% 약 3개 미만 약 15회 미만

i-13 (2점) 28.57% (4점) 57.14% 1개 미만 약 15회 미만

i-11 (2점) 28.57% (4점) 57.14% 약 3개 미만 약 10회 미만

i-16 (2점) 28.57% (2점) 28.57% 약 3개 미만 약 5회 미만

i-19 (2점) 28.57% (6점) 85.71% 약 3개 미만 약 10회 미만

Middle 

User

Group

i-3 (3점) 42.86% (5점) 71.43% 약 3개 미만 약 10회 미만

i-15 (3점) 42.86% (6점) 85.71% 약 3개 미만 약 10회 미만

i-17 (4점) 57.14% (5점) 71.43% 약 5개 미만 약 20회 미만

i-18 (3점) 42.86% (5점) 71.43% 1개 미만 약 15회 미만

Heavy 

User

Group

i-1 (5점) 71.43% (6점) 85.71% 약 3개 미만 약 20회 미만

i-2 (5점) 71.43% (6점) 85.71% 약 5개 미만 약 5회 미만

i-6 (5점) 71.43% (6점) 85.71% 약 5개 미만 약 15회 미만

i-5 (5점) 71.43% (3점) 42.86% 1개 미만 약 10회 미만

i-21 (6점) 85.71% (7점) 100.00% 약 10개 이상 약 10회 미만

i-22 (6점) 85.71% (7점) 100.00% 약 10개 이상 약 5회 미만

i-8 (7점) 100.00% (7점) 100.00% 약 10개 이상 약 10회 미만

i-10 (7점) 100.00% (7점) 100.00% 약 10개 이상 약 5회 미만

포지셔닝 맵 내 인터뷰이의 위치를 기반하여 사용자 세분화를 위한 기준을 정의하기 위해 Table 1의 개괄적 

사용 행태 및 목적 문항[만족도(1-1), 일일 대화 개수(1-4), 대화당 턴수(1-5), 서비스 의존도(1-6), 서비스 주 

사용 목적(5-1 ~ 5-5)]의 데이터와 포지셔닝 맵 내 인터뷰이들의 위치를 교차 분석하였다[Table 2].

분석 결과 Figure 3의 결과와 같이 포지셔닝 맵에서 우상향에 위치할수록 ‘업무 및 학습 맥락 내 LLM 서비스 

의존도’ 문항[Table 1_문항 번호 1-6]의 측정값이 높아지는 경향성을 확인하였다. 즉 TAM을 통해 측정된 

서비스 사용의 적극도와 서비스 사용 능력이 높은 사용자일수록 LLM 서비스 의존도 또한 높다는 결과를 

확인할 수 있었다.

이를 통해 의존도 점수[Table 1_문항 번호 1-6]를 기반한 포지셔닝 맵 내 2개의 우하향 대각선을 배치하였고 

오른쪽 영역의 집단을 Heavy user, 중간에 위치한 인터뷰 집단을 Middle user, 좌측에 위치한 인터뷰이 집단을 

Novice user 집단으로 정의하였다.

본 연구에서는 세 그룹 중 실제 서비스에서 결제 및 리텐션 등의 활동성 지표에 가장 큰 영향을 미치는 서비스 

내 주요 집단이라 판단되는 Heavy 유저를 메인 타깃으로 선정하였고 나머지 두 비교군 집단 간의 분석을 통한 
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인사이트를 얻고자 하였다. 이후 그룹을 세분화한 기준 척도인 ‘업무 및 학습 맥락 내 LLM 서비스 의존도’가 

서비스 사용 행태에 어떠한 차이를 보일 것인지에 대한 추가 분석을 진행하고자 하였다.

Figure 3  Cross Quantitative Positioning Map for User Segmentation

  3. 3. LLM 사용 화면 분석

집단을 세분화한 기준인 서비스 능력 및 TAM을 바탕으로 업무 및 학습 맥락 내 LLM 서비스 사용 의존도 

차이에 따라 서비스 사용 행태가 어떠한 차이를 보일지에 대한 분석과 더불어, 사용자들의 대화 목적을 

유형화하기 위하여 2024.01.22.부터 2일간 21명의 인터뷰이들에게 사용 화면에 대한 캡처 이미지를 

요청하였고, Heavy user 7명, Middle user 5명, Novice user 6명, 총 18명으로부터 이미지 데이터를 취합할 

수 있었다. 한 유저당 최소 3~4개 이상의 주 사용 목적 대화에 대한 이미지를 취합하는 방식으로, 약 146장의 

이미지가 취합되었다.
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Figure 4 LLM Service Usage Screen Shoot Request

      3. 3. 1. LLM 서비스 사용 목적의 유형화

Table 3 Conversation Types in the LLM Service 

구분
T 1. 자신을 위한 정보 

탐색 및 정리

T 2. 타인, 양식화를 위

한 정보 탐색 및 정리

T 3. 창의적인 신규 방

향 및 산출물 제작_text

T 4. 창의적인 신규 방

향 및 산출물 제작_

이미지

주

사용 

프롬

프트

1. instruction ○ ○ ○ ○

2. output 

indicator
○ ○ ○ ○

3. context ○ ○ ○

4. role ○ ○ ○

5. Few shot ○ ○

예시
단순 정보 검색 및 단순 

정보 정리, 요약

ex) 특정 양식에 맞춘 

정보 검색 및 정보 

정리ex) 특정 양식에 

맞춘 교정 및 요약

특정 양식과 상황에 

맞는 블로그 글 또는 

광고 카피 제작

특정 양식과 상황에 

맞는 이미지 및 도표 

생성

프롬프트(입력 정보의 

구조)의 복잡성
하 상 상 중

답변 교정을 위한 멀티턴의 수 하 중 상 상

산출될 기대 결과의 구체성 상 중 하 하

본 대화를 진행한

Heavy user interviewees

i-1, 2, 8, 10, 17, 

21, 22

i-1, 2, 8, 10, 17, 

21, 22

i-1, 2, 8, 10, 

21, 22
i-1, 2, 17

본 대화를 진행한

Middle user interviewees
i-3, 7, 15, 18 i-3, 7, 18 i-3, 7, 15 i-3

본 대화를 진행한

Novice user interviewees

i-4, 9, 11, 12, 

13, 14

i-,9, 11, 12, 

13
i- 12, 13
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사전 설문 문항(Table 1. 5-1 ~ 5.5)을 통해 3순위까지의 LLM 서비스 주 사용 목적을 확인 후 해당 목적에 

맞는 LLM 사용 화면 이미지를 인터뷰이들에게 요청하여 총 54가지의 대화 상황을 취합하였다. 이후 친화도를 

기준으로 7가지 대화 목적(1. 정보검색 및 요약, 2. 정보 검색 및 정리, 3. 코딩 지원 및 보조, 4. 특정 기준에 

기반한 작성 문서의 교정, 5. 아이디어 및 시나리오 제작, 6. 이미지 생성, 7. 키워드 기반 텍스트 작성)으로 

수렴한 뒤 ‘타인에게 공유 되는가’, ‘양식화되는가’의 여부와 ‘결과물이 객관적인 정리, 취합 등의 목적인가’, 

‘주관적이고 서비스의 창의성을 바탕으로 신규 산출물을 제작하는가’여부에 의해 4가지 대화 유형으로 

나누었다. T1은 공유되지 않는 범위에서 자신을 위한 정보 탐색 및 정리 목적으로 사용하는 대화로서, 인터뷰이 

전원이 사용하는 대화 유형이다. 단순 정보 검색 및 요약, 번역 등이 이에 해당하는데, 타 대화 유형에 비해 

상대적으로 프롬프트의 복잡성이 낮고 멀티턴의 발생이 적은 대화로 볼 수 있다. T2의 경우 타인에게 보고 및 

고유 목적으로 양식화된 정보 탐색 및 정리 텍스트가 이에 해당하는데, LLM 서비스에게 구체적인 작성 맥락 

및 문체를 요구해야 하기 때문에 T1 대화에 비해 상대적으로 사용되는 프롬프트의 복잡성이 높아짐과 동시에 

교정을 위한 대화의 턴수도 증가하게 된다. T3은 블로그 글 작성 및 광고 카피 작성 등과 같이 창의적이고 

주관성이 높은 신규 텍스트를 제작하는 대화 유형으로, 프롬프트의 복잡성이 높아지고 멀티턴이 증가하는 

양상을 보인다. 특히 장문의 T3 텍스트에 비해 단문의 T3 텍스트를 작성하는 경우 더욱 높은 멀티턴이 

발생되는 경향이 관찰되었다. 전반적으로 사용자가 서비스를 통해 제공받을 결과가 다양하게 나타날 수 

있으므로 지속적으로 멀티턴을 통해 개선안을 도출하고자 하는 경향을 확인하였다. T4의 경우, T3과 동일한 

신규 산출물 제작의 대화 맥락이라 판단되지만, 텍스트가 아닌 이미지 생성에 목적을 둔 대화 유형으로서, 

산출물의 성격은 T3과 상이하지만 Prompt 복잡성 및 멀티턴의 양 그리고 기대결과의 모호함 측면에서는 

유사한 경향성이 확인되었다.

      3. 3. 2. 집단별 프롬프트 사용량 분석

LLM 서비스의 대화 입력 구조인 Prompt에 대한 이해가 사용자들에게 상이한 대화 품질과 경험을 제공한다는 

연구를 바탕으로(Pereira, 2023; Breanna et al.; 2024; Cho, 2024) 각 집단별 Prompt 사용 행태를 분석하고자 

하였다. LLM에게 업무를 지시하는 방향의 프롬프트인 ‘Instruction(지시)’, 대화 맥락에 대한 전반적인 정보 및 

예시를 제공하는 ‘Few-shot(예시)’과 ‘Context(대화 맥락)’, 산출된 대화의 제공 방식에 대한 기준을 제시하는 

‘Role(역할)’과 ‘Output Indicator(결과 제공 방식)’의 총 5개의 프롬프트 중 사용자가 Figure 3에 언급된 각 

대화의 종류별로 몇 가지의 프롬프트를 사용하는지 분석하였다. Figure 5 좌측과 같이 각 대화 목적별로 사용한 

프롬프트는 숫자 ‘1’로, 사용하지 않은 경우에는 숫자 ‘0’으로 코딩하여 엑셀을 통해 분석하였다. 분석 결과, 

모든 집단에서 범용적으로 사용되는 T1과 함께 상대적으로 대화 결과의 복잡성이 높은 T2 대화와 T3 대화 

또한, 서비스 사용 능력 및 TAM의 높음으로 인해 ‘업무 및 학습 맥락 내 LLM 서비스 사용 의존도’가 높을수록 

Prompt 사용 양이 높은 것을 확인할 수 있었다.[Figure 5 우].

Figure 5 (Left) Interviewer Prompt Usage Analysis Form (Right) Prompt Usage Analysis
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      3. 3. 3. 동일 주제 내 대화창 개설 방식

Table 4  New Conversation Open Behavior by Analyzing the Number of Topics within the total number of Conversation 

그룹 인터뷰이 번호
최근 순 25개 

대화 내 주제의 수

주제당 사용하는 

대화방 수
그룹별 평균

Heavy 

user

group

i-1 25 1

1.62개

i-6 20 1.25

i-8 18 1.38

i-10 14 1.78

i-22 11 2.27

i-21 12 2.08

i-2 16 1.56

Middle 

User

Group

i-3 22 1.13

1.21개
i-15 20 1.25

i-17 25 1

i-18 17 1.47

Novice 

user

group

i-4 22 1.13

1.1개

i-9 20 1.25

i-11 24 1.04

i-12 23 1.08

i-13 22 1.13

i-19 25 1

LLM 서비스 좌측에 위치하여 사용자들의 대화창 개설 행태를 관찰할 수 있는 ‘히스토리’ 분석을 통해 그룹 

간의 주요 개설 기준에 대한 차이를 분석하고자 하였다. 이를 위해 최근 대화 순으로 25개의 대화를 총량으로 

정의한 결과, 동일 주제에서 파생되거나 연결된 대화방의 비율이 그룹별로 상이하다는 점을 확인할 수 있었다. 

해당 과정에서 총 대화내 주제의 개수가 적은 2명의 인터뷰이 [i-5 (Heavy user group),  i-19 (Novice user 

group)]는 분석 대상에서 제외되었다. 단일 주제당 사용한 대화방 개수를 분석한 결과, Heavy user 그룹이 

1.62개, Middle user 그룹이 1.2개, Novice user 그룹이 1.1개로 나타나 타깃 유저인 Heavy user 그룹이 

상대적으로 큰 차이를 보이는 것을 확인할 수 있었다.

Figure 6 (Left) Initiative User’s LLM Service Usage Pattern (Right) Heavy User’s LLM Service Usage Pattern

즉, Novice user와 Middle user는 하나의 주제별로 하나의 대화창을 개설한다. 하나의 대화 주제에 속하는 

여러 목적의 대화를 시도하는 경우, 추가적인 대화창 이동 없이 하나의 대화창에서 수행하는 패턴을 확인할 수 

있었다. 때문에 각 대화 주제별로 분리된 히스토리 구조를 가지고 있다[Figure 6_좌]. 반면 Heavy user의 경우, 
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하나의 대화 주제에서 여러 대화 목적별로 신규 대화창을 개설한다. 각 대화창에서 획득한 정보를 요약하거나 

병합하여 신규 대화창에 옮겨 작업하고, 대화창 내 특정 목적의 대화에서 새로운 대화 주제를 발굴하여 신규 

대화창을 개설하는 등의 행태를 보였다[Figure 6_우]. 서비스 사용 능력과 수용 능력에 따른 서비스 의존도가 

높은 Heavy user일수록 동일 대화 주제 내에서 개설하는 신규 대화창의 개수가 많으며, 대화창을 가지치기 

하듯 유기적으로 사용하는 패턴을 발견할 수 있었다.

      3. 3. 4. 사전 설문과 사용 화면 분석 인사이트

사전 설문과 LLM 사용 화면 분석을 통한 인사이트는 다음과 같다. 

 1) 본 연구 내 사용자 세분화의 정량적 기준인 ‘서비스 사용 능력’과 TAM(Technology Acceptance Model)의 

측정값이 높을수록 업무 및 학습 맥락에서 LLM 서비스 사용 의존도가 높다. 

 2) ‘타인에게 공유되거나 양식화되는가’의 여부와, ‘대화 결과가 창의적이고 주관적인가’에 따라 대화는 총 

4가지 유형으로 나뉘며, 각 대화 유형들은 프롬프트의 복잡성, 교정을 위한 멀티턴의 수, 서비스를 통해 산출될 

기대 답변의 구체성과 모호성에 따라 상이하다는 특징을 가지고 있다. 

 3) 업무 및 학습 맥락에서 서비스 의존도가 높은 집단일수록 T1(자신을 위한 정보 탐색 및 정리), T2(타인, 

양식화를 위한 정보 탐색 및 정리)와 T3(창의적인 신규 방향 및 산출물 제작_text) 대화 시 프롬프트 사용량이 

많아지는 경향을 가지고 있다. 

 4) 업무 및 학습 맥락 내 서비스 의존도가 높은 집단일수록 동일한 대화 주제 내에서 개설하는 대화창의 개수가 

많으며, 각 대화방 별로 유기적으로 연결되어 있다.

  3. 4. In-depth 인터뷰 설계

앞선 인사이트의 풍부한 경험적인 이해를 위한 본 인터뷰의 목적은 총 2가지로 나뉜다.

첫 번째 목적은 인사이트 3번(프롬프트 사용량의 증가 추이)과 4번(대화창 개설을 바탕으로 한 히스토리 사용 

행태) 기저의 멘탈 모델을 이해하고자 하며, 두 번째 목적은 4가지 대화 주제에 따라 사용자 그룹의 상이한 

행태를 발견하고자 한다.

해당 2가지 목적을 바탕으로 비교군인 두 집단과 타깃 유저인 Heavy user 그룹간의 행태 차이 및 주요 

인사이트를 얻고자, 2024. 01. 27.부터 4일간 총 20명을 대상으로 비대면 인터뷰를 진행하였고, 녹화된 인터뷰 

영상을 엑셀 시트에 전사하여 분석하였다.

Figure 7 (Left) Conducting a Interview

(Right) Organizing and Transcribing Interview Utterances
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4. 인터뷰 인사이트 기반 전략 도출

  4. 1. 주요 행동 기저의 멘탈 모델 정의

각 대화 유형별 집단 간 행태 차이에는 인터뷰이들의 직업 및 사용 맥락이 상이하여 명확한 패턴을 확인할 

수 없었으나, 사전 조사를 통해 발견한 프롬프트 사용량과 히스토리 대화창 개설 행태에서 집단별 차이점을 

확인하여, Heavy user 그룹에서 관찰된 두 가지 주요 행동 기저의 멘탈 모델을 확인할 수 있었다.

첫 번째로, T2와 T3 대화에서 상대적으로 많은 양의 프롬프트를 사용한 Heavy user 그룹의 경우 U-1, 2, 4, 5와 

같이 프롬프트 입력을 통해 만족스러운 품질의 대화 결과가 산출될 것이라는 기대와 함께, 장기적인 관점에서 

높은 완성도의 프롬프트 대화 정보를 입력하여 대화방을 통한 만족도 또한 향상될 것이라 판단하였다.

반면 비교군인 두 집단의 경우, LLM 서비스를 통한 대화에 크게 의존 및 신뢰하지 않는 경향을 보이는데[U-7, 

8], 이는 프롬프트에 대한 낮은 이해도를 가지고 장기간 서비스를 이용하여, 다수의 Hallucination을 경험한 

것이 원인이라 판단된다.

두 번째로, 지속적으로 동일 대화 주제 내에서 신규 대화창을 개설하는 행태를 보인 Heavy user 그룹의 경우, 

U-10과 같이 대화가 장기화되는 경우, 특정 정보를 제외한 답변을 LLM 서비스 측에서 제공하거나, U-11, 

12와 같이 높은 품질의 대화가 산출되었을 경우, 이후 추가적인 대화가 지속되었을 시 대화방 내 오염도가 

증가하여 Hallucination이 발생할 것을 예상하여 지속적으로 신규 대화방을 개설하는 경향을 보였다. 이는 

대화방에서 여러 정보의 병합을 최소화해야 높은 품질의 대화를 유지할 수 있을 것이라는 멘탈 모델로 인한 

행동으로 보인다. 반대로 비교군인 두 집단의 경우 한 대화 주제 단위의 대화방 내에서 여러 대화 목적을 

혼합해야 맥락 정보의 정확도가 높아진다고 믿거나[U-9, 11, 12], 대화방 내 오염도를 크게 신경 쓰지 않는 

정도의 대화를 수행하는 모습을 보였다[U-4, 9, 18, 19].
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Table 5 Define Mental Models Underlying Key Behaviors Through Interview Utterance Analysis 

발견한 

행동 및 

사용 경험

인터뷰이 

그룹

인터뷰이 

번호
발화 내용(Utterance) 인사이트

인사이트 

기저 멘탈 모델

업무 및 

학습 맥락 

내 서비스 

의존도가 

높은 

집단일수록 

T2, T3 

대화 시 

프롬프트 

사용량이 

많아진다.

Heavy

User 

Group

i -

1, 5

U1. 인풋창 안에서 스스로 프롬프트 간의 연관성을 생각하며 교열하는 

시간이 많은 편인데, 이렇게 하는 이유는 한 번에 좋은 답변을 얻을 수 있을 

것이라는 생각 때문이야.

프롬프트의 

사용을 통해 

높은 품질의 

대화가 

가능함을 

알기 때문에

대화 시 

프롬프트의 

구체성 및 

복잡성이 

높아진다.

상대적으로 

Heavy user 

집단은 LLM 

서비스를 통한 

대화 품질의 

기대 수준이 

높다.

i -

1, 8, 22

U2. 구어체로 작성할 때보다, 프롬프트의 여러 역할을 이해하고 나니 훨씬 

더 좋은 결과를 쉽고 빠르게 얻는 편이라, 귀찮더라도 꼭 작성하는 편이야.

i-2

U3. 블로그 글 작성 시에 어투와 예시를 넣는 것이 완성도를 높여주거나 

수정이 적어지는 방향이라 생각되기 때문에, 역할(Role)과 예시(Few shot, 

context)를 필수적으로 입력하는 편이야.

i -

2, 5, 8

U4. 프롬프트를 통한 대화로 대화방에 다량의 정보가 입력되면, 그 

대화방은 항상 좋은 답변을 주는 것을 알기 때문에 장기적인 측면에서 

하나하나 대화에 시간이 들더라도 노력해요.

i -

1, 21

U5. 사람과 마찬가지로 논리적이고 이해하기 쉽게 설명해 줬을 때의 결과가 

항상 만족스러운 부분이 있고, 프롬프트가 그 논리를 보강해주는 대화의 

도구라고 생각해요.

i -

2, 8, 10

U6. 프롬프트를 통해서 대화하고 좋은 답변을 모으는 것이 

익숙해지다 보니, 멀티턴이 발생하거나 수정을 지시할 때 

구어체로 바뀌게 되는데 이 때 불안함이 생기는 거 같기도 해. 

그래서 수정 시에도 프롬프트 구조를 유지하려 노력하는 것 같아.

Middle, 

Novice

User 

Group

i - 

4, 18

U7. 프롬프트라는 틀이 있는 건 아는데 잘 알지 못하고 , 대화를 

가벼운 느낌으로 해나가는 것 같아서, 사용 후 가벼운 마음으로 

제거하는 것 같고. 굳이 다시 찾아보거나 탐색하지 않는 것 같아.

i - 

9

U8. 경쟁사 리서치 당시 틀린 정보들이 많은 탓에, 어차피 

틀린 정보를 많이 알려주고 한두 개 건지는 거라고 생각해서 

프롬프트까지 작성해 사용해야 하는지는 잘 모르겠어.

i - 

11, 9, 17

U9. 특히 창의적인 텍스트를 작성할 경우의 LLM은 프롬프트의 

유무보다 도메인에 대한 이해도가 낮아서 잘못된 대답을 한다고 

생각하고, 프롬프트를 아무리 열심히 적는다고 해도 다른 정보를 

끌어올 수 없다면 만족스러운 대답을 기대하기는 힘든 거 같아.

업무 및 

학습맥락 

내 서비스 

의존도가 

높은 집단 

일수록 

동일한 

대화 주제 

내에서 

개설하는 

대화창의 

개수가 

많다.

Heavy

User 

Group

i - 

1, 8

U10. 한 대화방 안에서 대화가 길어질 경우, LLM이 특정 내용을 

기억하지 못한다고 생각될 때마다 같은 주제로 대화방을 신규 

개설하게 돼.

대화방 내 

정보의 병합 

현상으로 

발생하는 

대화 

오염도를 

신경을 

쓰기에 

지속적으로 

새 창을 

열어 높은 

품질의 

대화를 

유지하고자 

한다.

i -

5, 6, 21

U11. 대화를 하다가 마음에 드는 대화가 나올 때마다 대화방을 

옮기는 편이야. 이후의 대화를 통해 잘 정립된 정보 맥락이 

무너질까봐 조심스럽거든. 그래서 그런지 대화방이 너무 

많아지는 편인 것 같아.

i - 

2, 6, 22

U12. 새로운 주제별로 대화창을 개설하려고 노력하지만, 바쁜 

업무 중에는 분리가 어려워져 버리게 된 대화방도 여러 개인 것 

같아서 아쉬울 때가 많았어. 다시 만족스러운 대화방을 만드는 건 

매우 어려운데 말이지.

i - 

6, 22

U13. 틈틈이 대화방을 옮김으로써 ‘깨끗한 대화’를 할 수 있는 

것을 알고 나서부터는 노력해서라도 대화방을 옮기는 편인데, 

어느 정도의 정보를 어떻게 이동하여 입력해야 되는지는 잘 

몰라서 복사 붙여넣기를 하는 편인 거 같아.

Middle, 

Novice

User 

Group

i - 

9, 11, 12

U14. 대화창을 프로젝트 단위로 카테고리화해서 개설하여, 

프로젝트 관련 대화는 그 대화창에서 주로 진행하는 것 같아.

i - 

4, 18, 19

U15. 같은 대화 주제에서 꼬리 질문이나 목적이 생길 경우에는 

혹시나 하는 마음에 본 대화창에서 대화를 이어나가는 편이야.

i - 

3, 9, 13

U16. 일회성이 강한 대화 위주로 대화하다 보니 주제 안에서 

여러 대화를 할 때도 있고 아닌 경우도 있어.

  4. 2. 주요 행동별 페인포인트 도출 및 UX 전략 제안

Figure 8_ P1. LLM 대화에 대한 높은 기대 품질로 인해, 대화방 내 오염도를 고려하여 동일 주제 내에서 

지속적으로 신규 대화방을 생성하는 사용자들은 완성된 답변을 복사하여 타 대화방으로 이동하거나, 2개 

이상의 높은 품질의 답변을 요약 및 병합하여 신규 대화방으로 이동하는 행동을 보인다. 이 때 복사하거나 

병합한 답변에 앞뒤 대화 맥락이 포함되지 않아 이동한 대화방 내 품질이 떨어지는 문제가 발생함을 

확인하였다.
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Figure 8_ P2. 대화 품질에 높은 기대로 프롬프트의 복잡성이 높아지는 사용자는, 일정 기간 이후 서비스에 

재유입하여 대화를 재탐색하는 경우가 빈번함을 확인하였다. 이 때, 같은 주제로 생성한 여러 대화방 중 대화를 

재탐색하는 과정에 어려움이 발생한다. 재탐색에 실패할 경우 다시 복잡한 프롬프트를 입력해야 한다.

Figure 8_ P3. 프롬프트를 통한 구조적 대화에 익숙한 사용자들은 산출된 결과에 대한 수정 지시와 같은 

멀티턴이 발생될 때, 구어체 및 단문의 형식으로 프롬프트 구조가 해체되는 경향을 보이는데, 이때 Heavy 

user 그룹의 사용자 경우 프롬프트 구조가 아닌 단문 및 구어체로 수정 요청할 경우, 정확한 정보 입력이 진행 

되었는지 여부에 대한 불안감을 가지고 있음이 발견되었다. 

Figure 8_ P4. T2와 T3의 대화 중 평소에 해보지 못한 익숙하지 않은 목적의 대화를 수행하는 경우에도 자신이 

알고 있는 구조의 프롬프트만을 입력하는 경향이 발견되었다. 이때 추가해야 하는 프롬프트의 종류, 작성 

정보의 양에 대한 명확한 기준이 없음에 불안감을 느끼는 문제가 발생한다.

서비스 내 주요 행동을 통해 정의한 4가지 페인포인트를 바탕으로, 개선 경험에 대한 3가지 UX 전략 방향을 총 

7가지 인터페이스를 통해 구체화하였다. 

P1과 P2에 대한 개선으로 두 개의 기능으로 구성된 전략 1을 제안하였다. 대화 주제별 히스토리의 위계 구조를 

제안하여 대화 탐색을 용이하게 하였다[Figure 9. UX1-1]. 또한 대화에 필요한 답변의 범위를 선택할 수 있게 

하여 대화 오염도 이슈를 최소화하는 방향의 기능을 제공하였다.[Figure 10. UX1-2]. 이를 통해 대화 탐색 및 

답변 제작 경험을 개선하는 방향의 전략이다.

P2에 개선을 위해 총 3개의 기능으로 구성된 전략 2를 제안하였다. 만족스러운 대화를 저장할 경우 앞뒤 대화 

맥락을 선택하여 저장하고[Figure 11. UX2-1], 저장한 대화끼리 결합하여[Figure 11. UX2-2] 해당 정보가 

포함된 신규 대화방을 개설[Figure 12. UX 2-3]하는 기능의 제공의 통해 답변 정보의 대화방 내, 대화방 간 

이동을 용이하게 하는 경험을 제공하였다.

P3과 P4에 대한 개선의 경우 2가지 기능으로 제안되었는데, 글의 목적에 따라 필요한 프롬프트의 구조와 

완료율 데이터를 제공하고[Figure 13. 3-1], 입력한 프롬프트 구조를 통해 답변을 수정하는 기능[Figure 14. 

3-2]을 제공하여 프롬프트 기반 대화 경험을 개선하였다.

Figure 8 Define Pain points and Set Strategic Direction Based on Key Behaviors in the LLM Service
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5. 전략별 디자인 제안

  5. 1. 히스토리의 Hierarchy 제안 및 대화 정보 범위 선정

Figure 9 Improve Browsing Experience by Providing Hierarchy in  Conversation History

Figure 10 Minimize Contamination by Selecting Dialogue Information
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1번 전략은 대화창에서 각 대화를 주제 > 목적 > 소목적 단위로 분류하고, 인터페이스를 통해 대화 계층을 

구조화하여 이전 대화 탐색을 용이하게 한다. 동시에 대화방 내에서 필요한 답변의 범위를 지정하여 

대화하거나, 해당 범위의 대화를 바탕으로 새 대화창을 생성하여 대화방 내에서 타 정보로 인한 답변 오염도를 

최소화하는 전략이다. 좌측 인터페이스에서 제공하는 대화의 계층 구조에서 과거 답변을 선택할 경우, 화면이 

해당 답변으로 스크롤되어 이동한다. 이는 대화방 내에서 각 답변의 탐색을 수월하게 한다. 계층 구조는 

입력창에서도 확인 가능하며, 입력창에서 각 대화 목적별 배지 컴포넌트를 탭하면 ‘선택한 정보로 대화하기’ 

버튼이 활성화되는 기능으로 나타난다. 해당 기능은 대화방 내 일부 답변 정보만 포함시켜 대화를 진행하여 

병합된 여러 대화 정보들로 인해 발생하는 Hallucination을 최소화한다. 또한, 목적별 배지 컴포넌트를 탭하여 

‘선택한 대화로 새 대화창 열기’를 실행한 경우, 해당 맥락 정보를 포함한 새 대화창을 개설할 수 있다. text 

간의 유사도를 기반으로 대화방 내 답변 정보의 계층 구조를 제공하는 것을 기반으로 하는 전략 1의 경우, Text 

embeding(=Vector)을 추출하고 각 Vector 간에 Cosine Similarity를 계산해서 유사도를 측정한다는 방향의 

기술을 통해 구현 가능성을 높일 수 있을 것이라 판단된다(TechClaw, 2023).

  5. 2. 맥락정보를 포함한 대화 저장하기 및 가공하기

Figure 11 Ability to Save and Combine answers with Contextual Information

본 전략은 만족스러운 품질의 답변을 저장하거나 타 대화방으로 복사하여 이동하는 경우, 앞뒤 맥락 정보가 

없어서 발생하는 대화 품질의 저하를 개선하고자 한다. 두 개 이상의 답변 정보를 취합하거나 가공하여 해당 

답변의 정보가 포함된 새 대화창을 제작하고, 높은 품질의 대화 정보를 타 대화방으로 용이하게 이동시킬 때 

사용할 수 있는 기능이다. 만족스러운 답변 생성 시, 우측 하단의 ‘저장하기’ 기능을 탭하면 선택한 대화를 

중심으로 앞뒤에 함께 저장하고자 하는 대화 맥락을 선택할 수 있는 인터페이스가 제공된다. 이후 생성된 또 
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다른 답변과 이전에 저장된 대화 정보를 병합하고자 할 경우, 답변 인터페이스 우측 하단의 ‘답변 가공하기’를 

탭한다. 제공된 모달 뷰를 통해 이전에 저장한 대화를 선택하면, 2가지 대화 정보를 병합할 수 있으며, 단순 

병합 후 저장 기능을 제공할 뿐만 아니라 해당 병합 대화 정보를 내포하는 신규 대화창을 개설할 수 있는 

기능이 제공된다. 대화 정보간의 병합(=가공하기) 및 맥락 정보와 본 대화 간의 병합(=저장하기)이 중요한 전략 

2의 경우, 대화 간의 가중치를 둘 수 있는 데이터베이스(DB) Schema를 구축하여 DB 테이블을 관리, 이 후 

쿼리 기능을 통해 신규 대화방으로 정보를 불러오는 방향의 기술로 구현이 가능할 것이다(Yuhuan, 2023).

Figure 12 Saved and Combined Conversation Libraries

  5. 3. 프롬프트 가이드라인 제공 및 답변 수정 기능 제안

본 전략은 목적별로 세분화된 프롬프트의 구조와 작성한 텍스트 정보의 완성도 지표를 제공하여, 대화 작성 

시의 기준을 제공한다. 사용자의 불안감을 최소화하고, 구어체와 단문으로 해체되지 않은 프롬프트를 유지하며 

제공된 답변을 수정하는 방향의 전략이다.

원하는 대화 목적을 선택할 경우 해당 목적에 필요한 프롬프트 구조와 높은 완성도에 답변이 산출될 가능성을 

정량적으로 제시하는 작성 완료율 데이터를 퍼센트로 좌측 상단에 제공한다.
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Figure 13 Provide Prompting Guidelines and Completion Percentage per Conversation Purpose

산출된 답변을 수정할 경우 ‘답변 수정하기’ 버튼을 탭하게 되면 이전에 작성된 프롬프트 구조에 추가되면 좋은 

정보의 양 및 종류에 대한 큐레이션을 제공하고, 동시에 ‘하이라이트’ 기능을 제공한다. ‘하이라이트’ 기능이란, 

제공된 답변 중 조금 더 부각되거나 강조 되었으면 하는 문장 및 키워드를 선택하여, 해당 키워드와 문장을 

바탕으로 답변을 수정하는 기능이다. 프롬프트 구조 기반의 정보 입력 수정 기능의 제공과 하이라이트 기능을 

통해 T2와 T3 대화의 진행 시 발생하는 불안감을 최소화 할 수 있는 기능이라 판단된다. 해당 기능은 서비스 내 

축적된 사용자들의 목적별 대화 데이터를 활용한 입력필드를 구체화하고 세분화하여 구현 가능할 것이다.
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Figure 14 Prompt-Based Answer Editing and Highlighting Features

6. 사용성 테스트

  6. 1. 사용성 테스트 설계

제안된 3개의 전략을 통한 LLM 서비스 사용 경험의 개선 정도를 확인하기 위해 사용성 테스트를 2024년 

3월 11일부터 약 5일간, 타깃 집단인 Heavy user 그룹 13명, 비교군인 Middle user 그룹 8명과 Novice 

user 그룹 12명, 총 33명을 대상으로 진행하였다. 테스트는 하나의 세션당 3명에서 8명 사이 인원으로 총 

12개의 세션으로 진행되었고 이 중 5개 세션 그룹은 비대면, 7개의 세션 그룹은 대면으로 진행되었다. 이는 

타임 리소스를 최소화하면서도 전체 테스트 이후 세션 그룹별 사후 인터뷰를 통해 추가적인 개선 방향에 

대한 인사이트를 얻기 위해서였다. 사용성 테스트는 총 5개의 과정으로 구성되었다. 1) 각 전략에 대응되는 

기존 경험 Task를 약 5분간 진행한 뒤 2) PU(지각된 유용성)와 PEU(지각된 사용 용이성)로 이루어진 TAM 
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평가 척도를 측정하였다. 3) 이후 개선 전략 경험에 대한 프로토타입 구동 영상 및 설명을 청취 후 간단한 

질의응답을 퍼실리테이터와 진행하였으며 피실험자 간에 대화는 통제하여 진행하였고 4) TAM 평가 척도를 

통해 평가하였다. 5) 실험이 종료된 이후 그룹별 테스트 참가자들 간의 의견을 주고받는 사후 인터뷰를 통해 

추가적인 인사이트를 얻고자 하였다.

최종적으로 취합된 전후 경험에 대한 PU, PEU 데이터를 바탕으로 비교군을 포함한 전체 실험 대상자(N=33)는 

대응 표본 t-test를, 타깃 유저인 헤비 유저(N=9)를 대상으로 윌콕슨 부호-순위 검정(Wilcoxon Signed-Ranks 

Test)을 수행하여 전략별 개선 정도를 통계적 유의성을 통해 검증하고자 하였다. 이때 비대면, 대면에 따른 

PU의 평균 차이는 유의하지 않았으며(비대면 그룹 M=25.9, SD=8.28 / 대면 그룹 M=28, SD=7.56 / t=0.730, 

p=0.472), PEU의 평균 차이도 유의하지 않았다(비대면 그룹 M=25.84, SD=7.48 / 대면 그룹 M=27.25, 

SD=8.28 / t=0.505, p=0.618). 따라서 실험 진행 조건에 따른 영향은 없었다고 볼 수 있다. 

Figure 15 (Left) Usability Test Form (Right) Usability Test Scenes

  6. 2. 통계검정

Table 6 Verifying the Enhancement Experience with a Paired Sample T-test 

n=33 

평가항목
기존 LLM 개선 LLM T-test

M SD M SD T p

경험 1.이전 대화 탐색 

및대화 오염도 조절

PU 26.00 6.964 35.18 3.762 -7.147 0.001***

PEU 17.36 4.968 20.12 4.872 -2.448 0.02*

경험 2.특정 대화 저장 

및타 대화방으로 이동

PU 24.42 8.239 32.27 6.022 5.107 0.001***

PEU 16.45 6.093 18.09 5.714 -1.083 0.287

경험 3.프롬프트 기반 

작성및 수정

PU 25.58 7.176 36.52 3.850 -8.747 0.001***

PEU 18.67 4.728 21.79 4.159 -2.625 0.013*

*p<.05 **p<0.1  ***p<.001
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3가지 개선 전략과 기존 경험 간의 PU(인지된 유용성), PEU(인지된 사용 용이성)의 차이를 분석하기 위해 

비교군을 포함한 전체 실험대상자(N=33)의 데이터를 기반으로 대응표본 t-test를 실시하였다. 1번과 3번 

전략의 경우 PU는 0.001 기준으로, PEU는 유의수준 0.05를 기준으로 통계적 유의함을 보여, 기존 경험에 비해 

유용성과 사용 용이성에서 개선됨이 밝혀졌다.

1번 전략은 좌측 히스토리 및 입력창을 통해 제공되는 구조도를 통해 특정 답변을 탐색하면, 시간 단축 및 

대화방 내 대화 구조를 조금 더 명확히 할 수 있을 것이라는 의견을 얻을 수 있었다. 또한 특정 높은 품질의 답변 

정보가 내포되어 있는 신규 대화창을 개설할 경우, 특정 대화를 복사하여 신규 대화창에 붙여넣는 과정에서 

발생하는 대화 품질의 저하를 최소화할 수 있을 것이라는 긍정적인 의견을 사후 인터뷰를 통해 얻을 수 있었다. 

3번 전략은, 사후 인터뷰를 통해 테스트 참가자 그룹에 상관없이 가장 높은 만족도를 보였는데, 프롬프트 작성 

시에 제공되는 완료율 데이터 및 하이라이트 기능을 통해 작성 및 수정 시 발생하는 불안감을 해소할 수 있을 

것이라는 의견이 지배적이었다. 

2번 전략의 경우 PU는 유의 수준 0.001을 기준으로 통계적 유의함을 보였지만 PEU의 경우 유의 수준 0.287로 

유의성을 보이지 않았는데, 해당 PEU의 원인을 사용성 테스트 대상자 표집에서 확인할 수 있었다. 이는 일부의 

타깃 유저를 제외한 표집 대상자들의 경우 특정 대화의 저장 및 가공을 통해 타 대화방으로 정보를 이동시키는 

전략 2에 대한 기존 경험이 없었기 때문에, 두 경험 간의 PEU(사용 용이성) 차이를 느낄 수 없었음 을 사후 

인터뷰를 통해 확인할 수 있었다. 

이후 표집 대상자들의 사전 설문 데이터를 기반으로 Sorting된 헤비유저 9명을 대상으로 윌콕슨 부호-순위 

검정(Wilcoxon Signed-Ranks Test)을 수행하였다. 전략 1은 ‘PU(Z= 2.67, p < .008)’, ‘PEU(Z= 1.332, p < 

.183)’, 전략 2는 ‘PU(Z= 2.298, p < .022)’, ‘PEU(Z= 1.021, p < .307)’, 마지막으로 전략 3은 ‘PU(Z= 2.805, 

p < .0005)’, ‘PEU(Z= 1.684, p < .092)’,로 도출되어, 3가지 전략 모두 유용성에서는 개선됨을 확인 할 수 

있었지만, 사용 용이성의 경우 전후 경험 간개선의 유의함을 확인할 수 없었다.

사후 인터뷰를 통해, 개선 전략 자극물을 직접 구동해 보지 못하고 영상 및 설명으로 대체됨으로 인한 

피실험자의 능동성 결여가 학습 용이성이 유의하지 않음에 대한 상위 원인임이 확인되었는데, 이는 전체 

12개의 실험 세션 중 직접 구동이 가능한 대면과 불가능한 비대면 실험 세션 간의 변인통제를 위함으로 

불가피하였다 판단된다.

추가적으로 전략 1의 경우, 출력 정보 오염도를 최소화한 ‘선택 정보로 대화하기’ 기능 내 제공되는 대화 

구조도의 badge 인터페이스가 Touchable 컴포넌트인지에 대한 인식이 어려웠다는 점과, 완료된 대화 정보를 

선택 후 추가로 대화하는 여정 내 가이드 제공이 부족하다는 의견이 취합되었다.

전략 2는, 신규로 제작된 대화 정보와 이전에 사용자가 저장해 둔 대화 정보를 합쳐 가공하는 기능에 있어서, 

기존에 대화 정보가 저장되어 있는 히스토리에 대한 언급 및 설명이 실험 시 미비했다는 것을 확인할 수 

있었고, 전략 3의 경우 프롬프트 기반 대화 시 높은 품질의 대화 정보 제작을 위한 완료율 퍼센트 제공 측면에서 

기술 구현 가능성에 대한 신뢰도 측면의 이슈로 인해 실험 과정 전반에 발생한 편향이 사용 용이성 판단 시에 

발생하였다는 점이 확인되었다. -이를 통해, 신규 기능에 대한 사용 여정 내 tooltip과 같은 가이드 제공을 통한 

지속적인 사용 경험의 숙성이 필요하다 판단되었다. 
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5. 결론 및 논의

본 연구는 서비스 사용 능력과 TAM(Technology Acceptance Model)에 따라 세분화된 사용자 유형별 

LLM(Large Language Model) 서비스 내 주요 사용자 행태를 분석하여 신규 UX 전략을 발굴 및 검증하고자 

하였다. 이를 위해 선행 연구를 기반으로 한 2가지 사용자 세분화 척도를 바탕으로, Positioning Map에 

정량적으로 배치하여 사용자들을 유형화하였고, 유형별 서비스 내 주요 행태에 대한 분석을 각 사용자별 

서비스 사용 화면 이미지를 취합하여, 좌측 대화 히스토리 사용 행태와 프롬프트 사용 행태를 기준으로 

분석하였다. 이후 발견된 패턴 및 인사이트 기반의 멘탈 모델을 이해하기 위해 in-depth 인터뷰를 통해 개선 

전략을 도출하였고, 해당 전략의 시각화 및 사용성 테스트를 통해 유용성 및 학습 용이성의 개선 정도를 정성 

및 정량적 방법으로 검증하였다. 연구 결과, 사용자의 서비스 내 주요 행동과 페인포인트를 기반으로 제작된 

전략 1번과 3번의 경우, TAM 평가 척도인 PU와 PEU 모두에서 기존 서비스 경험에 비해 개선되었음을 

통계적으로 검증하였다. 주요 행동과 페인포인트를 바탕으로 제작된 전략 2의 경우, PU의 개선 정도는 

통계적으로 검증되었지만, PEU의 경우 검증하지 못하였는데, 이는 사용성 테스트 시의 표집의 한계 및 실험의 

변인 통제를 목적으로 한 개선안의 영상 제공 등이 주요 요인인 것으로 사후 인터뷰를 통해 확인하였다. 본 

연구는 다양한 업무 맥락 내에서 활용되는 LLM 서비스의 사용자별 주요 행태와 패턴을 다각도로 분석 및 

정의하여, 현재 LLM 연구 도메인 내에서 미비하다 판단되는 LLM 인터페이스 경험 연구를 수행한 데에 의의가 

있다. 또한 도출된 주요 인사이트를 User Interface 레벨로 구체화하여 사용성 테스트 및 검증의 과정을 통해 

실증적인 연구를 제공했다는 점 또한 유의미한 의의라 판단된다.

하지만 3-2-1에서 제안한 정량적 Positioning Map 내 인터뷰이들을 그룹화한 기준 문항인 ‘서비스 및 학습 

맥락 내 LLM 서비스 의존도’ 이외의 다양한 경험 요인에 대한 발굴을 통해 새로운 그룹 세분화의 기준이 

수립될 수 있음이 연구적 한계라 판단된다. 또한 사용성 테스트 당시 개선안에 대한 제공 방식이 피실험자들의 

직접 구동이 아닌 구동 시연 및 설명이었기에, 평가 척도인 PEU에 대한 능동적 체험이 불가능했다는 점과 

함께 신규 기능으로 인한 복잡도로 인해 사용 방법에 대한 추가적인 가이드라인의 제공이 필요하다는 점 또한 

한계로서 존재한다. 또한 전략 도출의 바탕이 된 인터뷰이와 사용성 테스트 대상자 대부분이 겹침으로 인해, 

두 가지 실험 만족도 평가에 오염이 발생하였을 가능성 또한 고려해야 할 부분이라 판단된다. 향후 테스트 

자극물과 실험 상황의 개선을 통해 더욱 더 정확한 검증 방향 및 제안과, 서비스 내 사용자 세분화 기준에 대한 

추가적인 경험 요인의 발굴을 통해 연구를 고도화할 수 있을 것이다.
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초록

연구배경 LLM(Large Language Model)은 논리적 추론, 질문 응답, 코드 생성 등의 다양한 산업 전반에서 활

용이 확대되고 있다. 하지만 LLM 연구의 전반적인 방향성 및 분석 대상은 서비스 시스템을 통한 가용성 및 효율

성에 치중되어 있으며, 서비스 내 사용자에 대한 행태 분석에 기반한 인터페이스 연구는 미비한 실정이다.  

연구방법 본 연구는 LLM 서비스 내 사용자 집단별 상이한 이용 행태 기저의 멘탈 모델에 대한 정의를 목표로, 

사전 설문 데이터를 통한 정량적 Positioning Map을 제안하여 사용자를 3집단으로 정의한 뒤, 서비스 사용 화면 

분석 및 in-depths 인터뷰를 통해 개선 전략을 제안 및 검증하였다.  

연구결과 조사를 통해 정의한 3집단 중 타깃 집단인 Heavy 유저 그룹의 경우 비교군인 Middle, Novice 유저

에 비해 LLM 서비스를 통한 대화 품질의 기대 수준이 높다는 기저의 멘탈 모델을, 주요 행동인 프롬프트 사용 행

태 및 신규 대화창 개설 행태 등을 통해 정의하였고 이를 바탕으로 3가지 개선 전략(1. 히스토리의 Hierarchy 제

안 및 대화 정보 범위 선정, 2. 맥락 정보를 포함한 대화 저장하기 및 가공하기, 3. 프롬프트 가이드라인 제공 및 

답변 수정 기능 제안)을 제안하였다.

결론 개선 전략 2의 경우 TAM(Technology Acceptance Model)의 평가 척도인 PU(지각된 유용성)에서 

유의함을 보였지만, PEU(지각된 사용 용이성)의 경우 유의함을 보이지 않았는데, 이는 테스트 진행 시 타깃 유저 

표집의 한계와 개선 자극물의 구동 적극성이 떨어짐이 원인이 되었음을 사후 인터뷰를 통해 확인하였다. 반면 개

선 전략 1과 3의 경우 PU와 PEU 모두에서 통계적 유의성을 보임과 동시에 사후 인터뷰를 통해 긍정적 피드백을 

확인할 수 있었다.    

주제어  AI, Large Language Model, 유저 인터페이스
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