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요   약

최근 데이터의 양 자체가 해결해야 할 문제의 일부분이 되는 빅데이터(Big Data) 분석에 대한 수요와 관심이 

급증하고 있다. 빅데이터는 기존의 정형 데이터 뿐 아니라 이미지, 동영상, 로그 등 다양한 형태의 비정형 데이터 

또한 포함하는 개념으로 사용되고 있으며, 다양한 유형의 데이터 중 특히 정보의 표현 및 전달을 위한 대표적 수

단인 텍스트(Text) 분석에 대한 연구가 활발하게 이루어지고 있다. 텍스트 분석은 일반적으로 문서 수집, 파싱

(Parsing) 및 필터링(Filtering), 구조화, 빈도 분석 및 유사도 분석의 순서로 수행되며, 분석의 결과는 워드 클라우

드(Word Cloud), 워드 네트워크(Word Network), 토픽 모델링(Topic Modeling), 문서 분류, 감성 분석 등의 형태

로 나타나게 된다. 특히 최근 다양한 소셜미디어(Social Media)를 통해 급증하고 있는 텍스트 데이터로부터 주요 

토픽을 파악하기 위한 수요가 증가함에 따라, 방대한 양의 비정형 텍스트 문서로부터 주요 토픽을 추출하고 각 토

픽별 해당 문서를 묶어서 제공하는 토픽 모델링에 대한 연구 및 적용 사례가 다양한 분야에서 생성되고 있다. 이

에 본 논문에서는 텍스트 분석 관련 주요 기술 및 연구 동향을 살펴보고, 토픽 모델링을 활용하여 다양한 분야의 

문제를 해결한 연구 사례를 소개한다.

Key Words : Big Data, Data Mining, Text Analytics, Topic Modeling

ABSTRACT

The demand and interest in big data analytics are increasing rapidly. The concepts around big data include not 

only existing structured data, but also various kinds of unstructured data such as text, images, videos, and logs. 

Among the various types of unstructured data, text data have gained particular attention because it is the most 

representative method to describe and deliver information. Text analysis is generally performed in the following 

order: document collection, parsing and filtering, structuring, frequency analysis, and similarity analysis. The 

results of the analysis can be displayed through word cloud, word network, topic modeling, document 

classification, and semantic analysis. Notably, there is an increasing demand to identify trending topics from the 

rapidly increasing text data generated through various social media. Thus, research on and applications of topic 

modeling have been actively carried out in various fields since topic modeling is able to extract the core topics 

from a huge amount of unstructured text documents and provide the document groups for each different topic. In 

this paper, we review the major techniques and research trends of text analysis. Further, we also introduce some 

cases of applications that solve the problems in various fields by using topic modeling.
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Ⅰ. 서  론

최근 다양한 분야에서 빅데이터(Big Data), 빅데이

터 분석, 그리고 빅데이터 활용에 대한 관심이 학계와 

업계를 불문하고 급증하고 있다. 빅데이터는 데이터의 

양이 너무 방대해서 기존의 방법이나 도구로는 수집, 

저장, 검색, 분석, 그리고 시각화가 어려운 데이터를 

의미하며, 빅데이터 분석의 경우 데이터의 양 자체가 

해결해야 할 문제의 일부분이 된다. 빅데이터의 특징

으로는 주로 데이터의 양(Volume), 데이터 입출력의 

속도(Velocity), 그리고 데이터 종류의 다양성

(Variety)을 나타내는 3V의 개념이 소개되고 있다. 이 

가운데 속도는 단지 데이터의 생성 속도만을 의미하

는 것은 아니며, 처리 및 분석 속도까지 포함하는 개

념으로 이해하는 것이 바람직하다. 또한 다양성은 기

존의 주요 분석 대상이던 정형 데이터뿐 아니라 이미

지, 동영상, 각종 로그(Log) 및 센싱 데이터(Sensing 

Data) 등 다양한 형태의 비정형 데이터까지도 분석의 

대상으로 포함함을 의미한다. 즉 기존에 비해 훨씬 다

양한 형태의 데이터가 기존에 비해 훨씬 빠른 속도로 

생성, 관리, 분석되기 때문에, 우리가 다루어야 할 데

이터의 양이 급격하게 증가한 것으로 이해할 수 있다.

이러한 다양한 형태의 데이터 중 특히 비정형 텍스

트 데이터에 대한 분석 수요가 사회 각 분야에서 급증

하고 있다. 이처럼 텍스트 분석에 대한 수요가 증가하

는 원인은 다음과 같은 측면에서 찾을 수 있다. 우선 

텍스트는 인류가 정보를 표현하고 전달하는 데에 사

용해 온 가장 대표적인 수단이므로, 상당히 많은 양의 

정보가 이미 텍스트로 기록되어 있으며 향후에도 많

은 양의 텍스트 기록물이 생성될 것이다. 또한 최근 

다양한 소셜 미디어를 통해 유통되는 비정형 데이터

의 양이 급증하고 있으므로, 이에 대한 분석을 통해 

특정 제품 및 서비스 사용자의 인식뿐 아니라 일반 국

민의 여론을 파악하기 위한 시도는 매우 의미 있다고 

할 수 있다. 또한 텍스트 데이터의 경우 기존의 정형 

데이터에 비해 상대적으로 대량 수집이 수월하다는 

점도 텍스트 분석 수요 증가의 원인으로 이해될 수 있

다. 정형 데이터의 경우 개별 데이터들이 민감한 정보

를 포함하고 있기 때문에, 이들 데이터를 대량으로 수

집하고 분석하여 의미 있는 결과를 도출하기가 쉽지 

않았다. 예를 들면 금융 상품 대출 고객의 신상 정보, 

온라인 쇼핑몰의 특정 고객의 구매 정보 등을 해당 기

업의 업무와 관계되지 않은 목적으로 사용하는 것은 

엄격히 제한되어 있다. 하지만 텍스트 분석의 주요 대

상인 뉴스 기사, 블로그, SNS 게시물, 리뷰, 각종 댓글 

등은 개별 데이터의 기밀성(Confidentiality)이 비교적 

낮을 뿐 아니라 크롤링(Crawling)을 통해 비교적 수월

하게 대량의 데이터를 수집할 수 있다는 특징이 있다. 

요약하면, 분석 가능한 텍스트 데이터의 양이 증가

함에 따라 텍스트 분석을 통해 새로운 지식을 창출하

고자 하는 수요가 증가하고, 이러한 수요 증가로 인해 

텍스트 분석에 대한 관심과 연구가 활발해지는 선순

환 구조가 형성된 것으로 파악할 수 있다. 이로 인해 

텍스트 분석과 관련된 기술 및 방법론을 연구하는 분

야가 급격히 성장하고 있으며, 이러한 분야는 기존의 

데이터 마이닝(Data Mining)과 관련되어 텍스트 마이

닝(Text Mining)이라는 명칭의 새로운 분야로 자리매

김하고 있다. 텍스트 마이닝은 기존의 데이터 마이닝

과는 다른 새로운 분야로 인식되기도 하지만, 넓은 의

미의 데이터 마이닝의 한 부분으로 이해하는 것이 일

반적이다. 따라서 기존 데이터 마이닝에서 사용되던 

빈도 분석, 군집화, 그리고 분류 등의 주요 기술이 텍

스트 마이닝에서도 매우 중요하게 사용되고 있으며, 

대부분의 상용 데이터 마이닝 도구의 최근 버전에서 

텍스트 마이닝 기능을 제공하고 있다.

텍스트 분석은 일반적으로 문서 수집, 파싱

(Parsing) 및 필터링(Filtering), 구조화, 빈도 분석 및 

유사도 분석의 순서로 수행되며, 텍스트 분석 관련 기

술은 그림 1과 같이 크게 비정형 텍스트의 구조화까

지의 단계와 구조화된 문서의 분석 및 활용의 두 단계

로 구분하여 살펴볼 수 있다. 일부 연구에서는 논문, 

특허, 연구보고서 등 분석 대상인 텍스트 문서가 데이

터베이스 형태로 제공되기도 하지만, 대부분의 연구에

서 텍스트 문서는 크롤링을 통해 직접 수집하는 경우

가 많다. 크롤링을 통해 수집 가능한 텍스트는 인터넷 

뉴스 기사, 블로그 게시글, 상품 리뷰, 댓글, SNS 메시

지 등 매우 다양하며, 여러 관점의 분석을 수행하거나 

검증하기 위해서는 텍스트 뿐 아니라 이와 연결된 정

형 데이터(등록일, 평점, 조회수, 사용자 ID 등)도 함

께 수집하는 것이 바람직하다.

이렇게 수집된 텍스트는 각 문서를 용어의 출현 빈

도에 따라 벡터화한 벡터공간모델(Vector Space 

Model)로 구조화된다. 이 때 각 셀은 각 용어가 해당 

문서에서 출현한 빈도를 나타낼 수도 있으며, 각 용어

의 출현 여부를 ‘0’과 ‘1’로 나타낼 수도 있다. 또한 

미출현 용어를 ‘0’, 한 번 출현한 용어를 ‘1’, 그리고 

두 번 이상 출현한 용어를 ‘2’로 표기하는 방법도 사

용될 수 있다. 하지만 학계 및 실무에서 문서의 용어 

벡터화에 가장 널리 사용되는 방법은 TF-IDF(Term 

Frequency – Inverse Document Frequency)에 기반
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그림 1. 텍스트 분석 관련 기술 개요
Fig. 1. Overview of text analytics related techniques and applications

을 둔 방법이다. 이는 각 용어의 각 문서에 대한 연관

성을 TF와 IDF의 곱으로 나타내는 방식으로, TF는 

각 용어가 각 문서에서 나타난 빈도를 근거로 도출되

며 IDF는 해당 용어를 포함하고 있는 문서 수에 대한 

전체 문서 수의 비율을 근거로 도출된다. 즉 임의의 

용어 t가 다른 문서에서는 거의 출현하지 않고 문서 d

에서 자주 출현한다면 용어 t의 문서 d에 대한 tf-idf 

값은 매우 높게 나타나며, 이는 용어 t가 문서 d의 특

징을 나타내는 매우 중요한 용어임을 의미하는 것으

로 해석된다.

이러한 방식으로 비정형 텍스트 문서를 벡터의 형

태로 구조화할 수 있지만, 벡터의 차원과 직결되는 용

어의 수가 지나치게 많기 때문에 위 개념을 그대로 적

용하는 것은 현실적으로 무리가 있다. 따라서 많은 수

의 특질(Feature)을 처리 가능한 수의 차원으로 표현

하기 위한 차원 축소 기법이 고안되어 왔으며, 

PCA(Principal Component Analysis), SVD(Singular 

Value Decomposition), NMF(Non-Negative Matrix 

Factorization) 등의 개념이 널리 사용되고 있다. 또한 

이러한 차원 축소 개념과 함께 용어의 동시출현

(Co-occurrence) 정보를 활용하여 용어 간 의미적 유

사성을 표현하기 위한 시도가 활발하게 이루어지고 

있으며, 대표적인 개념으로 LDA(Latent Dirichlet 

Allocation), LSA(Latent Semantic Analysis), 

pLSA(Probabilistic Latent Semantic Analysis), 그리

고 최근 활용도가 높아지고 있는 Word2Vec을 들 수 

있다.

이렇게 구조화된 텍스트 문서는 분석 목적에 따라 

다양한 형태로 활용될 수 있으며, 대부분 전통적 데이

터 마이닝의 대표적 기법인 빈도 분석(Frequency 

Analysis), 군집화(Clustering), 그리고 분류

(Classification)의 주요 개념을 활용한다. 구체적으로 

빈도 분석을 활용한 텍스트 마이닝의 대표적인 예로

는 특정 문서 또는 문서 집합의 용어를 빈도에 따라 

상이한 크기로 도식화하여 나타내는 워드 클라우드

(Word Cloud) 분석, 용어 간 동시출현 관계를 도식화

하여 나타내는 용어 망(Word Network) 분석, 그리고 

빈출 어휘의 기간별 추이를 나타내는 추세(Trend) 분

석 등이 있다. 또한 텍스트 마이닝 응용 중 군집화에 

기반을 둔 가장 대표적인 분야로, 방대한 양의 문서로

부터 주요 토픽을 추출하고 각 토픽에 대응되는 문서

를 식별하여 제공하는 토픽 모델링(Topic Modeling)
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그림 2. 토픽 모델링 분석 주요 활용 시나리오
Fig. 2. Usual Scenario of Topic Modeling Applications

을 들 수 있다. 토픽 모델링은 방대한 양의 문서를 그 

주제에 따라 묶음으로 군집화하여 제공한다는 측면에

서 문서 군집화(Document Clustering)와 유사하지만, 

전통적인 경성 군집화(Hard Clustering)와 달리 하나

의 문서가 여러 토픽에 동시에 대응될 수 있다는 점에

서 현실 세계의 모델링에 보다 적합한 것으로 평가받

고 있다. 토픽 모델링은 그 자체로도 방대한 양의 문

서에 대한 통찰(insight)를 제공한다는 점에서 의미가 

있지만, 토픽 모델링 결과를 활용하여 다양한 형태의 

분석을 수행할 수 있다는 점에서 더욱 활용가치가 있

다. 가장 보편적인 토픽 모델링 활용 시나리오는 그림 

2와 같다.

우선 분석하고자 하는 주제를 선정하고, 방대한 문

서 집합으로부터 해당 주제에 속하는 문서를 추출하

기 위한 주제 정의식을 도출한다. 주제 정의식이 올바

르지 않으면 분석 주제와 무관한 문서가 분석에 포함

되거나, 반대로 분석 주제를 담고 있는 문서가 분석에

서 대량 누락될 가능성이 있다. 따라서 올바른 주제 

정의식의 도출은 목표 주제에 대한 정확한 분석을 위

한 필수 조건이라 할 수 있다. 예를 들어 분석 주제가 

“감염병 대응 기술”인 경우 주제 정의식은 “감염”, 

“전염”, “바이러스” 중 최소한 하나의 용어를 포함하

면서, 이와 동시에 “방역”, “면역”, “격리”, “대응”, 

“역학조사” 중 최소한 하나의 용어를 포함하는 것으

로 작성될 수 있다. 이렇게 추출된 분석 대상 문서에 

대해 SAS Enterprise Miner와 같은 상용 소프트웨어 

또는 R과 같은 오픈소스 소프트웨어를 사용하여 토픽 

모델링을 수행함으로써 주요 토픽을 도출하게 된다. 

대부분의 경우 토픽은 주요 키워드의 조합으로 기술

되며, 용어 사전(Start List) 또는 불용어 사전(Stop 

List)을 보완하며 이 과정을 반복적으로 수행함으로써 

양질의 토픽을 도출할 수 있다. 또한 각 토픽에 속한 

문서 수의 기간별 추이를 분석함으로써 해당 토픽의 

추세를 파악할 수 있으며, 특정 기간 특정 토픽에 대

한 추가 분석을 통해 해당 토픽과 관련된 심층 내용을 

파악할 수 있다. 예를 들어 그림 2에서 “환자, 검사, 

차, 호흡기, 서울”로 기술된 Topic1의 문서 수가 기간 

P4에 급증한 것으로 나타나는 흥미로운 양상을 보였

다. 따라서 Topic1에 속하는 문서 중 기간 P4에 해당

되는 문서에 대한 워드 클라우드 분석을 통해 이 토픽

에 대해 어떤 내용이 언급되었는지 파악할 수 있으며, 

기간 P4의 문서 중 Topic1과의 관련도가 가장 높은 
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문서를 직접 조회함으로써 해당 기간에 해당 토픽에 

대해 어떤 논의가 있었는지 더욱 정확하게 파악할 수 

있다.

본 절에서는 빅데이터 분석의 다양한 분야 중 비정

형 텍스트 분석을 다루는 텍스트 마이닝의 개념 및 관

련 기술을 간략히 소개하였으며, 특히 최근 분석 수요

가 급증하고 있는 토픽 모델링의 개념 및 분석 시나리

오를 예시를 통해 소개하였다. 본 논문의 이후 구성은 

다음과 같다. 우선 다음 절인 2절에서는 텍스트 마이

닝 분야의 최근 연구 및 기술 동향을 소개하고, 3절에

서는 토픽 모델링을 활용하여 다양한 분야의 문제를 

해결하기 위한 최근 연구 사례를 몇 가지 요약한다. 

마지막 절인 4절에서는 앞서 소개된 내용의 간략한 

요약과 함께 본 연구의 의의를 제시한다.

Ⅱ. 텍스트 분석 관련 기술 및 연구 동향

텍스트 마이닝은 방대한 양의 텍스트 데이터에 포

함된 수많은 정보를 사용자가 원하는 목적에 맞게 요

약하는 기법 및 과정으로 정의할 수 있다. 많은 분야

에서 다양한 텍스트 처리 기술을 활용하여 문서를 구

조화하고 있으며, 이렇게 구조화된 문서를 분석하여 

각 분야의 문제 해결을 위한 새로운 통찰을 얻고 있

다. 본 장에서는 텍스트 마이닝에 활용되고 있는 주요 

기법들을 설명하고, 최근 수행된 텍스트 마이닝 연구

들의 동향을 살펴보고자 한다.

2.1 텍스트 분석 기술에 대한 연구

최근 분야를 막론하고 텍스트 분석 수요가 지속적

으로 높아지고 있으며, 이에 따라 텍스트 처리 및 분

석을 위한 관련 기술 또한 많은 관심을 받고 있다. 텍

스트는 사용자의 전달 목적이나 관점, 심지어는 전달 

매체에 따라 각각 상이한 형태로 기술된다는 비정형

성을 갖기 때문에, 분석에 앞서 컴퓨터가 이해할 수 

있는 형태로 변형시키는 구조화 과정이 반드시 필요

하다.

벡터공간모델(Vector Space Model)은 텍스트의 구

조화를 위한 대표적 기법으로, G. Salton과 그의 동료

들이 SMART 정보 검색 시스템을 위해 처음 고안하

였다
[1-2]. 이 모델은 각각의 텍스트 문서들을 "수많은 

용어의 집합"으로 간주하고, 이들을 해당 공간 내의 

벡터로 표현함으로써 문서를 구조화한다. 이때, 각 문

서가 갖는 용어의 수는 이 모델에서 형성되는 벡터공

간의 수와 같으며, 각 용어가 출현하는 빈도 정보는 

해당 벡터의 값으로 표현된다. 벡터공간모델에서 개별 

벡터들은 사용자의 질의문(Query)을 기준으로 해당 

공간 내에서 서로 다른 위치에 정렬되며, 벡터 간 거

리는 의미적 유사성에 따라 표현된다. 즉, 의미상 유

사성을 띄는 벡터들은 서로 가까운 위치에 존재하지

만, 의미상 관련이 없는 벡터들은 멀리 떨어진 위치에 

존재하게 된다. 벡터공간모델은 각 용어가 대상 문서

에 출현하는 빈도를 용어 가중치(Term Weight)로 나

타내며, 용어 가중치는 구조화 이후의 분석 과정에서 

여러 용도로 활용된다.

용어 가중치를 구성하는 요소는 크게 세 가지로 구

분될 수 있다. 먼저 용어 빈도 요소(Term Frequency 

Factor)는 H. P. Luhn에 의해 처음 소개된 개념으로
[3], 

문서 내에서 등장하는 용어의 단순 발생 빈도를 가중

치로 사용한다. 예를 들어, 대상 문서 내에서 해당 용

어가 많이 발생하는 경우, 이 용어는 높은 가중치를 

가지게 된다. 다음으로 수집 빈도 요소(Collection 

Frequency Factor)는 여러 문서 중 하나의 문서를 다

른 문서와 구분하기 위해 사용되는 기법들을 총칭하

며, 가장 대표적인 개념으로 역문서 빈도(Inverse 

Document Frequency)를 들 수 있다. 이는 K. S. 

Jones에 의해 처음 제안된 개념으로
[4], 용어의 특수성

이 용어가 등장하는 문서의 수에 반비례한다는 가정

에 따라 각 용어의 가중치를 보정한다. 이에 따르면 

많은 문서에서 공통으로 등장한 용어의 경우 낮은 가

중치를 갖도록 조정되며, 매우 적은 문서에서 드물게 

등장하는 용어의 경우 상대적으로 높은 가중치를 갖

게 된다. 이처럼 역문서 빈도는 용어의 특수성을 가중

치에 반영하는 역할을 수행하여, 여러 문서에서 자주 

사용되는 일반적인 용어들이 문서의 핵심어로 나타나

게 되는 부작용을 방지한다. 마지막으로 길이 정규화 

요소(Length Normalization Factor)는 문서별 길이에 

의한 차이를 보정하는 요소이다
[5]. 각 문서는 서로 다

른 길이의 텍스트로 구성되며, 문서의 길이가 길수록 

당연히 많은 수의 용어를 포함하게 된다. 예를 들어, 

트위터(Twitter)의 경우 140자 이내의 단문으로 구성

되지만, 뉴스 기사(Article)의 경우 여러 개의 긴 문장

으로 구성된다. 따라서 특정 용어를 포함하고 있는 문

서를 검색할 경우, 트위터보다는 뉴스 기사가 결과 집

합에 나타날 가능성이 크다. 길이 정규화 요소는 이러

한 현상을 고려하여 분석 대상 문서들이 동일한 길이

를 가지도록 변환하는 역할을 수행한다.

이상 세 가지 요소들은 문서가 포함하는 용어들의 

가중치를 파악하기 위한 핵심요소로, 이를 응용하여 

개발된 여러 개념이 많은 텍스트 마이닝 연구에서 활

용되고 있다. 일반적으로 벡터공간모델의 용어 가중치 

www.dbpia.co.kr



The Journal of Korean Institute of Communications and Information Sciences '17-02 Vol.42 No.02

476

도출을 위해 TF-IDF(Term Frequency – Inverse 

Document Frequency)가 널리 사용된다[2]. TF-IDF는 

하나의 용어가 특정 문서에서 가지는 출현 빈도와 전

체 문서에서 가지는 출현 빈도의 역 비율을 곱하여 산

출된다. 용어 가중치 도출을 목적으로 하는 다양한 기

법들은 환경에 따라 성능의 차이를 보이기 때문에 상

황에 따른 기법별 성능 비교에 대한 많은 연구가 수행

되었으며, 그 결과 벡터공간모델에서는 용어 빈도와 

역 문서 빈도, 길이 정규화의 세 가지 요소를 모두 반

영하여 도출한 용어 가중치가 가장 우수한 성능을 나

타내는 것으로 확인되었다
[6]. 이에 따라, 최근 벡터공

간모델을 활용하는 텍스트 마이닝 연구들은 TF-IDF

와 길이 정규화 요소의 곱을 통해 최종적인 용어 가중

치를 도출하고, 이를 각 분석 단계에 활용하고 있다.

앞서 설명된 벡터공간모델을 통해 구조화된 문서들

은 벡터 행렬(Vector Matrix) 형태로 표현된다. 이때, 

벡터 행렬을 이루는 각 행의 수는 분석 대상이 되는 

문서의 수를 의미하며, 각 열의 수는 문서에서 사용된 

용어의 수를 나타낸다. 하지만 이러한 방식으로 구조

화 된 벡터 행렬은 지나치게 많은 차원을 사용하므로, 

이를 그대로 표현하여 분석에 적용하기에는 무리가 

있다. 따라서 엄청난 크기의 벡터 행렬을 실제로 처리 

가능한 수의 차원으로 축소하는 과정이 반드시 필요

하다.

차원 축소의 가장 고전적 기법의 하나인 PCA 

(Principal Component Analysis, 주성분 분석)는 역학

에서 사용되는 주요 이론의 유사 이론으로 처음 고안

되어
[7], H. Hotelling에 의해 발전되고 명명되었다[8]. 

PCA는 개념적으로 변수들 간의 상호 연관성을 활용

한다. 구체적으로, PCA는 수학적 투사법을 적용해 해

당 데이터에서 핵심 정보를 추출하고, 이를 새로운 직

교 변수 행렬의 도출에 사용함으로써 기존 데이터의 

차원을 동일 또는 축소 변환시킨다. 또한 이 과정을 

통해 새롭게 도출된 행렬은 관측치와 변수 사이의 유

사성을 좌표상의 점으로 표현하는데
[9-11], 이를 통해 

패턴 및 추세와 이상치를 포함하는 데이터의 특성을 

변환 이전에 비해 훨씬 쉽게 파악할 수 있다. 다음으

로 SVD(Singular Value Decomposition, 특이값 분

해)는 신호 처리와 통계 분야에서 자주 사용되는 기법

으로, 많은 수학자들의 오랜 연구를 토대로 개발되었

다. 학계에서는 SVD가 선형대수학을 이용해 행렬을 

분해한 E. Beltrami(1835-1899), C. Jordan 

(1838-1921), J. J. Sylvester(1814-1897)의 연구와 적

분 방정식을 적용해 행렬을 분해한 E. Schmidt 

(1876-1959), H. Weyl(1885-1955)의 연구에 의해 확

립되었다고 인식하고 있으며
[12], 이 외에도 수많은 학

자들의 연구가 이 기법의 발전에 영향을 미쳤다. SVD

는 원본 행렬을 양극단에 따라 세 행렬의 곱으로 분해

하여, 이를 통해 차원을 재구성한다. 이렇게 분해된 

행렬들은 일반적으로 원본 행렬보다 낮은 차원으로 

구성되며, 앞서 언급된 주성분 분석의 수행에 활용된

다. 또한 NMF(Non-negative Matrix Factorization, 음

수 미포함 행렬 분해)는 계량분석화학 분야에서 연구

되어 온 자기 모델링 그래프 분해(Self Modeling 

Curve Resolution) 알고리즘에서 발전된 개념으로, D. 

D. Lee와 H. S. Seung의 소개에 의해 널리 활용되기 

시작하였다
[13]. 이 기법은 내부 과정에서 뺄셈을 허용

하지 않는 특성이 있으며, 하나의 비음수 데이터를 두 

개의 행렬로 분해하는 역할을 수행한다. 예를 들어 원 

데이터가 ×차원의 행렬로 구성되어 있을 때, 

NMF는 이를 ×차원과 ×차원의 행렬로 분

해한다. 이때 ×차원의 행렬은 원 데이터에 비해 

낮은 차원을 가지지만, 기존 데이터의 특징은 그대로 

반영한다.

텍스트 마이닝은 앞서 소개한 구조화 및 차원 축소 

기법과 함께, 용어들의 의미적 유사성을 파악하기 위

한 다양한 기법들을 활용하고 있다. 이러한 기법들은 

문서에서 도출되는 용어들 사이의 의미적 유사성의 

정도를 수치로 나타내주는 역할을 하며, 해당 수치는 

구조화 이후의 여러 분석 과정에서 사용된다. 일반적

으로 벡터 간 유사도 측정에는 코사인 유사도(Cosine 

Similarity)가 널리 사용되며, 이는 “0”이 아닌 두 벡

터 사이의 코사인 각도에 의해 산출된다
[14]. 또한 텍스

트 분석을 위한 많은 연구에서 전통적으로 LSI(Latent 

Semantic Indexing, 잠재 의미 색인)라고도 불리는 

LSA(Latent Semantic Analysis, 잠재 의미 분석)를 

통해 용어의 의미적 유사도를 파악하고 있다. 이 기법

은 M. B. Koll의 연구에서 발전하여
[15], S. 

Deerwester와 그의 동료들에 의해 확립되었다[16]. 이 

기법에서는 의미가 유사한 용어들은 비슷한 특징을 

가지는 문서에서 도출될 것이라 가정하고 있으며, 앞

서 설명된 SVD를 사용해 대상 문서들을 분해하여 행

렬로 나타낸다. 이때 대상 문서에서 도출된 용어와 구

문들은 각각 분해된 행렬들의 행과 열로 구성되며, 일

련의 과정을 통해 산출된 코사인 값을 통해 용어들 사

이의 유사도가 도출된다. LSI는 비교적 단순한 알고

리즘을 통해 용어들의 유사도를 산출할 수 있기 때문

에 널리 사용되고 있지만, 분석 과정에서 대상 문서에 

대한 정보의 손실이 있으며 잠재 정보의 해석을 위한 
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기준이 모호하다는 한계를 갖고 있다.

다음으로 pLSA(Probabilistic Latent Semantic 

Analysis, 확률 잠재 의미 분석)는 pLSI(Probabilistic 

Latent Semantic Indexing, 확률 잠재 의미 색인)라고

도 불리며, T. Hofmann에 의해 제안된 확률적 토픽 

모델링 기법이다
[17]. 이 기법은 개별 문서가 포함하는 

내용에 수많은 토픽들이 잠재되어 있다고 간주하고, 

이들이 해당 문서를 구성한다고 인식한다. 또한 잠재

된 토픽들은 해당 문서에서 도출된 용어들의 분포에 

의해 표현된다고 설명한다. pLSA의 내부 알고리즘은 

개별 문서와 특정 토픽을 구성하는 임의의 용어, 그리

고 기존 토픽으로부터 도출 가능한 잠재 토픽의 관계

를 파악하여 이를 확률로 나타낸다. 이렇게 도출된 해

당 문서의 잠재 토픽별 확률 분포는 개별 문서를 구성

하는 토픽들을 나타낸다. 이 기법은 분석 대상에 새로

운 문서가 추가될 경우 기존에 수행하였던 과정을 다

시 반복한다는 한계점을 갖지만, 분석 과정을 통해 매

우 의미 있는 결과를 도출할 수 있기 때문에 현재까지

도 많은 연구에서 활용되고 있다. 또한 pLSA를 응용

한 많은 알고리즘이 통계학 및 유전공학을 포함하는 

여러 분야의 연구에 활용되고 있다. 텍스트 마이닝 연

구에서 가장 빈번하게 사용되는 기법 중 하나인 

LDA(Latent Dirichlet Allocation, 잠재 디리클레 할

당)는 디리클레 분포(Dirichlet Distribution)를 적용하

여 앞서 언급된 pLSA의 한계점을 보완한 기법으로, 

D. M. Blei와 그의 동료들에 의해 고안되었다
[18]. 

LDA는 문서 내 용어들의 존재 여부만이 중요하다고 

가정하며, 이들의 순서는 고려하지 않는 특징이 있다. 

이 기법의 내부 알고리즘에서는 디리클레 분포의 매

개변수를 사용하여, 개별 문서와 단어들이 특정 토픽

에 포함될 확률과 전체 문서에서 도출된 개별 단어들

이 특정 토픽에 포함될 확률을 산출한다. 이때, 해당 

값은 전체 문서와 용어들이 포함되는 토픽 각각에 대

한 정보를 나타낸다. LDA의 내부 구조는 모듈형으로 

이루어져 있기 때문에 여러 형태로 쉽게 변환될 수 있

으며, 다양한 분야에서 연구 목적에 따라 이 기법을 

응용하고 있다. LDA의 대표적 응용기법으로는 계층

적 잠재 디리클레 할당(Hierarchical LDA), 이중 잠재 

디리클레 모형(LDA-dual model), 그리고 계층적 디

리클레 프로세스(Hierarchical Dirichlet Process) 등이 

있다.

이 외에도 단어의 의미적 유사성에 기반을 둔 다양

한 기법들이 꾸준히 고안되고 있으며, Word2vec은 그 

가운데 가장 많은 주목을 받고 있다. 이 기법은 구글

의 연구원 T. Mikolov와 그의 동료들이 처음 고안하

였으며
[19], 이를 구성하고 있는 핵심 개념은 최근에도 

여러 연구자들에 의해 재조명되고 있다[20]. Word2vec

은 많은 문장으로 구성된 텍스트를 수백 차원의 벡터 

공간으로 구조화하고, 텍스트에 포함된 용어들을 이 

공간에 할당함으로써 용어 간 관련성을 표현한다. 이

를 구체적으로 설명하면, 두 개의 신경망(Neural 

Network)을 통해 용어 간 전후 분포를 학습하고, 이를 

토대로 각 용어와 관련된 용어를 도출한다. 이 기법의 

용어 학습에는 CBOW(Continuous Bag of Words)와 

Skip-gram 모델이 사용된다
[19]. CBOW 모델은 주변 

용어를 대상 용어의 예측 기준으로 사용하기 때문에 

적은 문서 집합에 적합한 반면, Skip-gram 모델은 대

상 용어로부터 그 주변 용어를 예측하기 때문에 큰 문

서 집합에 적용되기에 바람직한 특성을 갖는다. 

Word2vec은 다른 기법들에 비해 비교적 간단한 알고

리즘으로 구현됨에도 불구하고 비교적 빠른 시간 내

에 매우 높은 정확도로 유사 용어를 도출하는 것으로 

알려져 있다. 따라서 이 기법은 텍스트나 영상 또는 

이미지를 포함하는 여러 분야의 연구에서 다양한 용

도로 활용되고 있으며, 최근에는 이 기법을 기초로 구

문이나 문서를 분석 대상으로 하는 Paragraph2vec이

나 Doc2vec이 개발되어 다양한 분야에서 폭넓게 활

용되고 있다.

본 절에서는 문서를 구조화하는 기본적 과정과 문

서 특성을 도출하는 과정에 사용되는 대표적인 개념 

및 기법을 소개하였다. 본 절에서 소개한 내용은 텍스

트 분석 뿐 아니라 최근 그 관심이 급증하고 있는 딥

러닝(Deep Learning)분야에서도 널리 활용되고 있으

므로, 빅데이터 분석 전반에 대한 통찰을 위해 이들 

개념 및 기법에 대한 보다 깊은 이해가 필요하다.

2.2 텍스트 분석 활용에 대한 연구

이전 절에서 소개한 과정에 따라 구조화된 텍스트는 

빈도 분석(Frequency Analysis), 군집화(Clustering), 

그리고 분류(Classification) 등 다양한 응용에 사용되

며, 이러한 응용을 위한 대표적 기법들은 서론에서 간

략히 소개한 바 있다. 본 절에서는 텍스트 마이닝을 

활용한 국내외 연구 사례들을 소개하고, 이를 통해 텍

스트 마이닝 분야의 최근 연구 동향을 파악한다.

2.2.1 빈도분석

텍스트 분석 응용 중 가장 직관적이면서도 널리 활

용되는 분야로, 문서에 출현한 용어의 빈도를 다양한 

관점에서 시각화하여 보여주는 빈도 분석(Frequency 

Analysis)을 들 수 있다. 워드 클라우드(Word Cloud) 
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기법은 특정 문서 집합에서 높은 빈도로 출현한 용어

를 다른 용어에 비해 상대적으로 크게 표현함으로써 

해당 용어를 강조하는 대표적 빈도 분석 기법이다. 워

드 클라우드는 연구 프로젝트 보고서 분석을 통해 해

당 연구를 심층 분석한 연구
[21], 중학 과정 중 가정과 

소비생활 영역의 핵심 교육내용을 파악하기 위해 해

당 교과서를 분석한 연구
[22], 주가 예측을 위해 뉴스 

데이터를 분석한 연구[23], 문서들의 개요 제공을 위해 

뉴스 데이터를 분석한 연구[24], 항생제 오용의 증거 도

출을 위해 트위터 데이터를 분석한 연구
[25] 등 다양한 

분야의 연구에 사용되고 있다.

다음으로 용어 망(Word Network) 분석은 용어 간 

관계를 망 형태로 도식화하여 표현하는 기법으로, 일

반적으로 용어 간 관계는 용어들의 동시출현 정보로

부터 식별된다. 동시출현 단어 분석(Co-word 

Analysis)은 동시에 자주 출현하는 용어일수록 서로 

관련성이 높을 것이라는 가정 하에 수행되며, 각 용어

를 점으로, 용어 간 관계를 선으로 도식화하여 나타낸

다. 이렇게 망 형태로 도식화된 정보는 최근 비약적인 

발전을 보이고 있는 네트워크 분석의 다양한 기법을 

활용하여 추가 분석이 가능하게 된다. 용어 망에 대한 

네트워크 분석을 수행한 연구로는 국가 R&D 특허 데

이터를 분석해 연구 키워드를 탐색하고 이들의 동향

을 파악한 연구
[26], 의료 정보학(Medical Informatics) 

분야의 논문을 분석하여 해당 분야의 학제적 특성을 

확인한 연구
[27], 오픈 액세스 분야의 논문을 분석하여 

해당 분야의 연구 경향이 반영된 지적구조를 도출한 

연구
[28], 한국어교육학, 국어교육학, 국어학 논문을 분

석하여 한국어 교육학의 정체성을 분석한 연구[29] 등

이 있다.

마지막으로 추세(Trend) 분석은 시간의 추이에 따

른 특정 객체의 변화 패턴을 분석하여, 이를 목적에 

맞게 재분석하거나 이후 나타날 객체의 패턴을 예측

하기 위해 활용된다. 최근 구글(Google)과 네이버

(Naver)를 비롯한 많은 포털사이트에서 키워드 검색 

통계량 기반의 추세 분석을 무료로 제공하기 시작하

면서, 많은 연구에서 이러한 기초 정보를 적극적으로 

활용하고 있다. 특히 추세 분석을 위한 많은 연구가 

구글 트랜드(Google Trend)에서 제공하는 데이터를 

활용하고 있으며, 미국의 소매 판매와 자동차 판매 등 

다양한 판매정보를 예측한 연구
[30], 구글의 검색 통계

와 영국의 소비 패턴 간 관계를 규명한 연구[31], 독일

과 이탈리아의 실업률을 예측한 연구
[32] 등을 그 예로 

들 수 있다. 구글 트랜드 이외에도 다양한 문서들이 

추세 분석에 활용되고 있으며, 그 예로 특허 문서를 

대상으로 핫토픽을 검출하고 추세를 파악한 연구
[33], 

TF-IDF 기법을 활용하여 트위터 데이터에서 주요 이

벤트를 식별하고 이들의 추세를 분석한 연구[34], 그리

고 IT분야의 추세를 분석한 연구
[35] 등을 들 수 있다.

2.2.2 군집화

비지도학습(Unsupervised Learning)을 활용하는 

군집화는 텍스트 응용 분야의 고전적이면서도 대표적

인 영역이다. 텍스트 분석 분야에서의 군집화는 크게 

문서 군집화(Document Clustering)와 토픽 모델링

(Topic Modeling)으로 나누어 이해할 수 있다. 문서 

군집화는 문서 내 용어들의 문서 간 유사성을 통해 문

서를 군집화하는 방식으로, 정형 데이터의 군집화와 

마찬가지로 H. D. Steinhaus에 의해 처음 소개되고
[36], 

J. MacQueen에 의해 명명된
[37] K-means(K-평균) 알

고리즘을 핵심 기법으로 사용한다. 문서 군집화를 활

용한 연구의 예로는 k-means 기법을 활용하여 논문 

검색을 군집화한 연구
[38], 리더-팔로우 기법을 활용하

여 포털에서의 검색 결과를 군집화한 연구[39], 

k-means 기법을 활용하여 법령 정보를 분석한 연구
[40], 소셜 북마킹 서비스 “Delicious”에서 사용된 태그

들을 군집화한 연구 등이 있다[41].

  토픽 모델링은 각 문서를 임의의 이슈들의 집합으

로 가정하고, 해당 문서를 구성하는 이슈 및 용어의 

중요도를 확률적으로 제시하는 방법이다
[42]. 이 기법

은 개발과 동시에 텍스트 분석 연구자들의 뜨거운 관

심을 받으며 활발하게 사용되었을 뿐 아니라, 여론 분

석이나 사회적 이슈 동향 파악 등 실무적으로도 널리 

활용되고 있다. 토픽 모델링은 사전에 설정한 토픽 수

에 따라 그 결과가 상이하게 도출되기 때문에, 분석 

목적에 맞춰 적절한 토픽의 수를 지정하는 것이 매우 

중요하다. 따라서 적절한 수의 토픽을 탐색하기 위한 

방안들이 연구되어 왔으며, 그 예로 토픽 수에 따른 

정확도 비교를 통해 최적의 토픽 수를 계산한 연구
[43], 

확률 모델 최적화를 통해 적절한 수의 토픽을 추정한 

연구
[44], 많은 수의 토픽으로부터 유사한 토픽들을 결

합한 후 이를 최종 결과의 도출에 활용한 연구[45-46] 등

이 있다.

토픽 모델링은 이슈를 도출하고 이들을 추적

(Tracking)하기 위한 연구에 널리 활용되고 있다. 이

와 관련된 연구로는 뉴스 데이터를 분석하여 세부 기

간별 주요 이슈를 도출하고, 이슈 흐름도를 통해 이슈

의 동적 변이과정을 파악한 연구
[47], 뉴스기사와 트위

터에서 이슈를 도출한 후 그 변화를 추적한 연구[48]가 

있다. 이와 더불어 토픽 모델링은 특정 분야의 연구동
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향 파악을 위해서도 빈번히 활용되었는데, 그 예로 

PNAS(Proceedings of the National Academy of 

Sciences of the United States of America, 미국국립

과학원회보)의 초록 분석을 통해 최근 가장 활발히 연

구되고 있는 주제(Hot Topics)와 점차 연구의 빈도가 

줄어드는 주제(Cold Topics)를 파악한 연구
[43], 문헌

정보
[49], 교통[50], 시뮬레이션[51]등의 연구 추세를 분석

한 연구가 있다. 또한 소셜 네트워크 서비스(SNS, 

Social Network Service)의 이슈들을 추적하기 위한 

연구들도 수행되었으며
[52-53], 개인 이메일과 

NIPS(Neural Information Processing Systems) 학회 

프로시딩(Conference Proceeding), 200년 동안 작성

된 미연방 대통령 연설문으로 구성된 데이터에 대한 

분석을 통해 주요 토픽을 도출하고, 시간의 흐름에 따

른 이들 토픽의 변화를 살피는 TOT(Topics Over 

Tirne) 모델을 소개한 연구
[54]도 수행되었다.

이 외에도 토픽 모델링의 활용 분야는 실로 다양해

서, 학술지의 학제성을 측정한 연구[55], 뉴스에서 도출

된 이슈와 관련 트윗의 대응을 통해 정보의 가치를 측

정한 연구
[56], 아마존, 호텔 리뷰, 커뮤니티의 리뷰를 

분석하여 사용자 경험(User Experience)을 파악한 연

구
[57-59], 뉴스로부터 사회문제를 분석하거나[60], 질병

을 예측한 연구[61], 바이오분야의 연구 논문과 뉴스를 

분석하여 에볼라와 관련된 키워드 및 토픽을 추출한 

연구
[62], Wikipedia에 등재된 객체들의 관계를 식별한 

연구[63], 트위터와 New York Times 기사의 분석을 

통해 트위터가 갖는 뉴스 매체적 특성을 확인한 연구
[64] 등이 다양한 분야에서 토픽 모델링을 활용하여 활

발하게 수행되었다.

2.2.3 분류

텍스트 마이닝 분야에서는 다양한 목적의 분류 분

석이 수행되고 있다. 텍스트 분석 분야의 가장 대표적

인 분류 응용인 문서 분류(Document Classification)

는 각 문서의 내용에 따라 문서를 사전에 정의된 범주

로 자동 할당한다
[65-69]. 문서의 분류에는 전통적인 데

이터 마이닝의 다양한 분류 기법이 적용될 수 있으며, 

이 가운데 V. Vapnik에 의해 고안된 SVM(Support 

Vector Machine, 지지 벡터 기계)
[70]의 사용이 특히 

두드러지게 나타난다[71-73]. 이외에도 나이브 베이즈

(Naïve Bayes) 기법을 활용해 문서를 분류한 연구[74], 

나이브 베이즈 기법과 워드넷의 결합을 통해 문서를 

분류한 연구
[75], 그리고 이메일 분류[76] 및 신문 기사 

분류[77] 등 다양한 문서에 대해 다양한 분류 기법이 

적용된 바 있다.  

한편 기계 학습을 통해 문서를 분류하는 대부분의 

방식은 각 문서가 하나의 범주에만 속한다고 가정하

기 때문에 복합 주제로 구성된 문서의 카테고리 식별

에는 적용되기 어렵다. 따라서 이러한 한계를 극복하

기 위해 카테고리와 카테고리, 특성과 특성, 그리고 

카테고리와 특성으로부터 세 가지 상관성을 도출하고, 

이를 통해 대상 문서에 다중 레이블을 적용할 수 있는 

문서 분류기를 고안한 연구
[78]가 수행되었다. 또한 개

별 문서의 특징과 이들의 부분집합을 파악하고, 이를 

통해 다중 분류기의 성능을 향상시킨 연구
[79]도 진행

되었다. 하지만 이러한 다중 분류 연구는 이미 다중 

레이블이 부여된 문서의 학습을 통해 분류 규칙을 도

출하기 때문에, 단일 레이블만 부여되어 있는 실생활

의 대부분의 문서를 학습 데이터로 활용할 수 없다는 

한계가 있다. 따라서 이를 극복하기 위해 카테고리, 

토픽, 문서 간 관계를 분석하고, 이를 통해 단일 카테

고리의 문서로부터 추가 주제를 발굴하여 이를 다중 

카테고리로 자동 확장하는 방안을 제안한 연구
[80]도 

국내에서 최근 수행되었다.  

텍스트 분석 기술이 발전함에 따라, 텍스트 정보가 

갖는 유용성은 더욱 높아졌다. 하지만 이와 더불어 텍

스트 데이터의 왜곡을 통해 특정 목적을 달성하려는 

시도 또한 증가하고 있으며, 이는 이른바 “스팸 데이

터”(Spam Data)가 양산되는 현상으로 이어지고 있다. 

이러한 스팸 데이터는 사용자의 효율적인 정보 검색

을 저해할 뿐 아니라 정보 및 매체에 대한 신뢰를 저

하시키기 때문에, 이를 사전에 방지하기 위한 스팸 탐

지(Spam Detection)가 텍스트 분석 분야의 주요 이슈

로 최근 각광받고 있다. 전통적인 스팸 탐지 연구는 

대부분 이메일을 대상으로 수행되었으며, 그 예로 

SVM 기법을 활용해 스팸 메일을 검출한 연구
[81], 

SVM과 유의어 사전(Thesaurus Dictionary)을 결합하

여 스팸 메일을 검출한 연구[82], 나이브 베이즈 기법을 

적용하여 스팸 메일을 검출한 연구
[83-85], N-gram 색인 

후 나이브 베이즈와 SVM 기법을 활용해 스팸 메일을 

검출한 연구[86] 등이 있다. 또한 이메일 외에도 스팸 

블로그 식별을 위해 SVM 기법을 활용한 연구
[87], 키

워드와 태그를 분석하여 의미 있는 태그를 선별하는 

연구[88] 등도 수행되었다. 

또한 최근에 많은 주목을 받고 있는 감성 분석

(Sentiment Analysis) 역시 분류 분석의 한 특수한 경

우로 파악할 수 있다. 감성 분석은 제품이나 서비스 

또는 조직이나 개인의 이슈, 사건, 토픽, 그리고 이들

의 여러 속성에 대한 사람들의 의견, 평가, 태도, 감정 

등을 파악하기 위한 분석기법이다
[89]. 이 기법은 텍스
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트를 구성하는 내용을 통해 사용자의 감성

(Sentiment), 정서(Affect), 주관(Subjectivity), 감정

(Emotion) 등 다양한 의견들을 식별하기 때문에 오피

니언 마이닝(Opinion Mining)이라고도 불린다. 감성 

분석은 각 문서의 최소 단위인 어휘들의 감성 극성

(Sentiment Polarity)에 따라 이루어진다. 즉, 주요 어

휘들이 가지는 감성 극성에 따라 사전에 정의된 감성 

사전을 구축하고, 이에 따라 새로운 문서가 갖는 어휘

들의 감성 극성을 분석하여 문서 전체의 감성을 도출

한다. 일반적으로 이 기법을 다루는 연구들은 개별 문

서가 하나의 감성을 표현한다는 가정 하에 분석을 수

행하고 있지만
[90-91], 다른 연구에서는 문서의 하위 개

념인 구와 절 단위 또는 주관성 구분(Subjectivity 

Classification)에 의한 분석을 수행하기도 한다
[92]. 더 

나아가 최근에는 각 개체와 그 개체가 가지는 속성을 

분석하기 위한 연구들도 시도되고 있다. 이러한 분석

들은 개별 개체들의 속성에 대한 감성까지 파악할 수 

있다는 장점을 가지지만, 매우 복잡한 과정을 통해 개

체 인식이나 개체의 부분 요소 및 속성 파악이 수행되

기 때문에 문서나 문장 단위의 연구에 비해 상대적으

로 난이도가 높다
[93].

살펴본 바와 같이 감성 분석의 수행에 있어서 감성 

사전은 핵심 역할을 담당하기 때문에, 양질의 감성 사

전의 확보는 성공적인 감성 분석을 위한 필수 요소라

고 할 수 있다. 감성 사전은 크게 두 가지 방식으로 구

축될 수 있다. 우선 사전기반 접근법에서는 WordNet

을 포함하는 다양한 사전들로부터 도출된 시드 어휘

를 기준으로, 어휘들 간의 유사성과 거리 관계 파악을 

통해 다른 어휘들의 감성값을 도출한다
[94-97]. 한편 말

뭉치기반 접근법에서는 실제로 수집된 문장들에 대한 

구분 분석을 통해 감성 사전을 구축한다
[98-99]. 하지만 

전통적 접근법을 통해 구축한 감성 사전들은 동일 어

휘일지라도 상황이나 목적에 따라 상이한 감성 값을 

가질 수 있다는 현상을 반영하지 못하는 한계를 갖고 

있다. 따라서 이를 극복하기 위해 특정 목적에 맞는 

감성사전을 구축하려는 시도도 다수 이루어졌다
[100-102].

다양한 매체의 데이터들이 감성 분석 연구의 대상

이 되어 왔다. 대표적 SNS인 트위터 데이터를 분석한 

연구로는 이모티콘을 학습한 후 이를 감성 분석에 활

용한 연구
[103], 해시태그(Hash Tag)와 스마일 레이블

을 동시에 활용해 감성 분석을 수행한 연구[104], 키워

드로 해시태그를 활용한 준지도학습(Semi-supervised 

Learning)을 통해 감정의 극성을 분석한 연구
[105], 특

정 감정을 통해 다우 존스 평균 주가의 예측을 시도한 

연구
[106], 동일한 데이터에 SVM 기법과 나이브 베이

즈 기법을 적용한 후 그 결과를 비교한 연구[107] 등이 

있다. 트위터 외에도 감성 분석은 블로그 데이터
[108-109], 뉴스 데이터[110], 인스타그램[111], 페이스북[112] 

그리고 영화 리뷰[91, 113-114] 등 다양한 데이터에 대해 

수행되고 있다. 또한 둘 이상의 매체에 대한 감성 분

석도 활발하게 이루어지고 있으며, 그 예로 신문기사

와 영화 및 상품 리뷰를 대상으로 문서별 긍부정 분류

를 시도한 연구
[115], 뉴스, 블로그, 트위터 데이터를 대

상으로 의미적 요소의 결합을 시도한 연구
[116], 그리고 

뉴스, 블로그, 트위터 데이터에 감성 분석을 통해 선

호 농식품 리스트를 추천한 연구[117]를 들 수 있다.

Ⅲ. 토픽 모델링 활용 방법론

토픽 모델링은 다량의 문서로부터 핵심 이슈를 식

별하고, 시간의 추이에 따른 이슈의 변화를 파악하기 

위해 주로 사용된다. 뿐만 아니라 토픽 모델링의 중간 

산출물 및 최종 산출물은 다양한 형태의 가공을 통해 

추가 분석에 사용될 수 있으며, 토픽 모델링을 활용하

여 보다 의미 있는 지식을 창출하기 위한 방법론이 꾸

준히 개발되고 있다. 이에 본 장에서는 토픽 모델링 

활용 방법론을 제안한 최근 국내 연구 중 참신성 및 

기여도 측면에서 주목할 만한 연구를 선정하여 각 절

에서 소개하고자 한다.

3.1 텍스트 분석을 활용한 과학기술이슈 여론 분

석 방법론[118]

3.1.1 연구 개요

이 연구는 과학기술 관련 주요 사회이슈를 발굴하

고, 이들 이슈의 추이 및 특정 이슈에 대한 상세 여론

을 분석하는 것을 목적으로 수행되었다. 이 연구에서 

제안한 방법론이 이전의 유사 연구에 비해 갖는 차별

성은 다음의 측면에서 찾을 수 있다. 우선 이 연구는 

과학기술과 관련된 국민의 여론이 과학기술 자체에 

대해 형성되는 것이 아니라, 각 과학기술이 특정 사회 

문제에 적용될 때 형성된다는 인식을 분석에 반영하

였다. 또한 기존의 유사 분석에서 한계로 지적되어 온 

키워드 선정의 문제, 즉 분석 대상이 되어야 할 문서

가 분석에서 빠지거나 주제와 직접적인 관련이 없는 

문서가 분석에 포함되는 부작용을 최소화하기 위한 

장치를 고안하였다. 마지막으로 어휘가 과도하게 정제

되는 경우 분석 결과가 상투적으로 나타나고 반대로 

정제 수준이 지나치게 낮은 경우 다듬어지지 않은 어
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그림 4. “감염병 대응 기술”과 관련된 이슈의 추이
Fig. 4. A result of issue tracking for “Infectious disease 
control”

휘가 그대로 결과에 포함되어 분석의 신뢰성을 하락

시키는 딜레마를 극복하기 위해, 용어 사전과 불용어 

사전을 순차적으로 적용하는 방안을 제시하였다.

3.1.2 연구 동기

이 연구의 주요 동기는 과학기술에 대한 여론이 과

학기술 자체에 대해 형성되는 것이 아니라 각 과학기

술이 특정 사회 이슈에 적용될 때 형성되는 현상을 분

석에 반영하는 것이다. 예를 들어 그림 3에서 “지능형 

무인 비행체”에 대한 여론은 해당 기술이 “감시 정찰” 

이슈에 적용될 때와 “무인 택배” 이슈에 적용될 때 서

로 상이하게 나타남을 알 수 있다. 따라서 특정 기술

과 특정 이슈가 교차하는 접점에서의 여론을 분석함

으로써, 보다 현실적이고 활용 가능한 과학기술 여론 

분석을 수행할 수 있을 것이다.

그림 3. 연구 동기 – 과학기술이슈 여론 분석
Fig. 3. Research motivation – Analysis of public opinion 
about science and technology issues

3.1.3 분석 데이터 및 실험 결과

이 연구는 트위터, 네이버 블로그, 다음 아고라, 

KBS 뉴스, 그리고 연합뉴스로부터 수집한 총 

1,700,886건의 데이터를 분석에 활용하였다. 전체 데

이터에 대해 논리 필터를 적용하여 “감염병 대응 기

술”에 대한 문서 3,404건과 “지능형 무인 비행체 기

술”에 대한 문서 450건을 추출하였으며, 이에 대한 토

픽 모델링 및 이슈 트래킹을 수행하였다.

그림 4는 “감염병 대응 기술”과 관련된 이슈의 추

이를 나타낸다. 그래프에서 가로축은 기간을 나타내며 

2014년 6월 11일부터 2015년 6월 10일까지 1년의 기

간이 Period 1 ~ Period 4로 구분되어 있다. 또한 세

로축은 해당 기간 각 이슈에 속하는 문서의 수를 나타

낸다. 해당 주제에 대한 이슈 트래킹 결과 “Issue 1”의 

경우 Period 4의 기간에 다른 이슈에 비해 관심이 급

격히 증가한 것을 알 수 있다. Issue 1은 “환자”, “검

사”, “차”, “호흡기”, “서울”로 구성되어 있으며, 

Period 1 ~ Period 3의 기간 동안 거의 주목을 받지 

못하다가 Period 4에 관련 문서의 수가 급증한 것으로 

나타났다. 따라서 이 연구에서는 해당 기간 해당 이슈

에 대한 관심이 급증한 원인과 여론을 분석하기 위해 

워드 클라우드 및 용어 망 분석을 사용하여 이 이슈를 

심층 분석 하였다.

3.2 비정형 텍스트 분석을 활용한 이슈와 동적 

변이과정 고찰
[47]

3.2.1 연구 개요

전통적 이슈 트래킹은 토픽 모델링을 활용해 특정 

기간의 주요 이슈를 발굴하고, 해당 이슈를 구성하는 

문서 수의 세부 기간별 분포를 분석하는 방식으로 수

행되었다. 하지만 이 방식은 각 이슈를 구성하는 내용

이 전체 기간에 걸쳐 변화 없이 유지된다는 가정에 따

라 수행되기 때문에, 하나의 이슈를 구성하는 다양한 

세부 이슈가 서로 영향을 주며 생성, 병합, 분화, 소멸

하는 이슈의 동적 변이과정을 나타내지 못한다. 또한 

전체 기간에 걸쳐 지속적으로 출현하는 키워드만이 

이슈의 키워드로 도출되기 때문에, 세부 기간의 분석

에서는 매우 다른 맥락으로 파악되는 구체적 이슈가 

오랜 기간 동안의 분석에서는 큰 범주의 이슈에 함몰

되어 가려지는 현상이 발생할 수 있다. 이러한 한계의 

극복을 위해 이 연구에서는 특정 기간의 문서에 대한 

독립적인 분석에 따라 세부 기간별 주요 이슈를 도출
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(a) Ecample of teaditional issue tracking

(b) Detailed issue of “North Korea”

그림 5. 이슈의 동적 변이과정 고찰을 위한 방법론의 개요
Fig. 5. Research overview – Investigating dynamic mutation 
process of issues

그림 6. 장기 이슈 중 (드라마, 시청률, 연기, 시청자, 사랑)
에 대한 상세 이슈 흐름도
Fig. 6. Results of detailed issue flow diagram (Drama, 
Ratings, Performance, Viewer, Love)

하고, 개별 이슈의 유사도에 기초한 이슈 흐름도를 도

출하였다. 이러한 이슈 흐름도를 통해 각 이슈의 동적 

변이과정과 특정 이슈의 선행 및 후행 이슈를 파악하

고, 장기간 지속하는 일반적 이슈의 기간별 특성을 설

명할 수 있는 방안을 제시하였다. 또한 각 문서의 카

테고리 정보를 활용하여 카테고리 간 이슈 전이 패턴

을 분석하였으며, 이를 통해 특정 카테고리 간에 단방

향 전이와 양방향 전이의 흥미로운 패턴이 존재함을 

확인하였다.

3.2.2 연구 동기

이 연구의 주요 동기는 하나의 이슈를 구성하는 다

양한 세부 이슈가 서로 영향을 주며 생성, 병합, 분화, 

소멸하는 이슈의 동적 변이과정을 규명하는 것이며, 

동기의 일부가 그림 5에 소개되어 있다. 그림 5(a)는 

전통적인 이슈 트래킹의 예를 보여주며, 가로 축은 기

간을, 세로 축은 해당 기간의 각 이슈별 문서 수를 나

타낸다. 이러한 분석은 각 이슈는 고정되어 있고, 이

에 대한 반응만 기간에 따라 변화하는 것으로 가정하

고 있다. 하지만 각 이슈는 기간에 따라 성격이 변화

하게 되며, 이는 해당 이슈를 구성하고 있는 세부 이

슈의 조합의 변화로 파악할 수 있다. 예를 들어 그림 

5(b)는 “북한” 이라는 장기 이슈를 구성하는 세부 이

슈가 Period1 ~ Period4를 거치면서 변화하는 경우를 

보이고 있다. 이처럼 전체 기간의 이슈가 세부 기간별

로 동적으로 변화하는 양상을 고찰함으로써, 사회적 

이슈에 대해 보다 본질적인 이해의 폭을 넓힐 수 있을 

것이다. 

3.2.3 분석 데이터 및 실험 결과

이 연구는 2012년 7월부터 2013년 6월까지 1년의 

기간 동안 국내의 한 뉴스 포털 사이트에 게재된 문서 

중 53,739건의 뉴스 기사를 표본으로 추출하여 실험

을 수행하였다. 구체적으로, 전체 기간을 3개월 단위

로 나눈 총 4개의 기간을 대상으로 하여 기간별 이슈

의 흐름을 분석하기 위한 실험을 수행하였다. 개별 기

간에 대해 25개의 이슈를 도출하였으며, 각 이슈는 5

개의 키워드로 기술하였다.

그림 6은 전체 기간에 대한 토픽 모델링 결과로 도

출된 이슈 중 (드라마, 시청률, 연기, 시청자, 사랑)의 

세부 기간별 이슈 흐름을 도식화한 결과이다. 본 이슈 

흐름도에는 대응도가 15% 이상인 이슈들만 표시하였

으며, 흐름도에서 진한 색으로 구별된 이슈는 대응도

가 70% 이상인 핵심 이슈를 뜻한다. 전체 기간의 이

슈인 (드라마, 시청률, 연기, 시청자, 사랑)에서 드라마

의 시청률과 시청자의 사랑 등이 이슈가 되었음은 알 

수 있지만, 이 이슈가 어떤 드라마 및 배우에 대한 내
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그림 7. 연구 동기 - 사용자 리뷰의 평가 기준별 이슈 식별
Fig. 7. Research motivation – Identifying issues of user 
reviews from the perspective of evaluation criteria

용인지 구체적 내용은 파악할 수 없다. 하지만 제안 

방법론을 통한 분석에서는 해당 이슈가 Q1 ~ Q4의 

기간에 걸쳐 (드라마, 각시탈, 시청률, 시청자, 아랑), 

(드라마, 연기, 시청률, 시청자, 남자), (그 겨울, 오수, 

겨울, 오영, 바람), (드라마, 하류, 수애, 도훈, 연기) 그

리고 (드라마, 연기, 구가, 작품, 시청률)의 세부 이슈

로 형성된 것임을 확인할 수 있다.

3.3 사용자 리뷰의 평가기준 별 이슈 식별 방법

론: 호텔 리뷰 사이트를 중심으로
[119]

3.3.1 연구 개요

많은 여가활동 정보 사이트는 각 상품에 대한 평균 

평점 및 상세 리뷰를 제공함으로써 해당 상품에 관심

이 있는 잠재고객의 의사결정을 지원하고 있다. 이들 

사이트에서 각 평가 기준의 세부 항목에 대한 특징과 

평가 기준별 주요 이슈를 파악하기 위해서는 고객이 

직접 수많은 리뷰를 읽어야 한다는 불편이 따른다. 예

를 들어 특정 호텔의 접근성이 4점이고 객실이 2점이

라는 정보는 접근성 중 특히 지하철 역과의 거리, 객

실 중 특히 욕실의 상태에 관심을 갖는 사용자에게 충

분한 정보가 되지 못한다. 따라서 이 연구에서는 사용

자 리뷰를 내용에 따른 평가 기준별로 자동 분류하고, 

이에 기반을 두어 기준별 주요 이슈를 발굴하고 요약

하는 방안을 제시하였다.

3.3.2 연구 동기

이 연구의 동기는 기존 여가활동 정보 사이트에서 

제공되는 정보를 보다 구체화하여 제공하자는 것이며 

그림 7을 통해 설명된다. 예를 들어 그림 7에서 사용

자는 접근성 관점에서는 지하철역이 가까워야 한다는 

요구사항을 갖고 있다. 그래프에서 해당 호텔의 접근

성은 9.5점으로 매우 높게 나타났지만, 이 호텔이 지

하철역과 가까워야 한다는 사용자의 요구사항을 충족

시키지는 못한다. 따라서 이 호텔의 접근성이 높은 점

수를 획득한 이유가 지하철역과 가깝기 때문인지, 아

니면 호텔을 지나는 버스가 많거나 도심에 위치하기 

때문인지를 파악하기 위해서는 상당수의 리뷰를 직접 

읽어봐야 한다는 불편함이 있다. 따라서 각 평가 기준

별 이슈를 요약하여 제시함으로써, 사용자에게 보다 

구체적인 정보를 제공할 필요가 있다.

3.3.3 분석 데이터 및 실험 결과

이 연구는 글로벌 호텔 정보 사이트인 ‘H’사 사이

트에서 2005년 8월에서 2016년 5월까지의 기간에 작

성된 총 423건의 리뷰를 수집하여 실험을 수행하였다. 

수집된 리뷰는 6개의 평가 기준에 대한 총 4,860개의 

유닛으로 분리되었다. 이 연구는 하나의 문서를 분석 

단위로 사용하는 기존의 토픽 모델링 연구와는 달리, 

문서를 문장 단위로 분리하고 문장 단위의 분석을 수

행하였다.

그림 8은 제안 방법론을 통한 활용 시나리오를 보

이고 있다. 예를 들어 그림 8(a)의 요약 테이블을 통해 

각 호텔의 평가 기준별 주요 이슈를 파악할 수 있으

며, 특정 이슈를 선택함으로써 그림 8(b) 또는 그림 

8(c)와 같이 해당 이슈에 대응되는 리뷰 원문을 조회

할 수 있다.

3.4 텍스트 분석을 통한 이종 매체 카테고리 다

중 매핑 방법론
[120]

3.4.1 연구 개요

대중들은 일반적으로 특정 주제에 대한 정보 수집

을 위해 SNS, 인터넷 뉴스, 블로그 등 여러 매체를 동

시에 활용하고 있다. 하지만 다양한 매체를 통해 유통

되는 문서들은 서로 유사한 내용일지라도 매체에 따

라 상이한 카테고리로 분류되는 경우가 비일비재하다. 

따라서 이 연구는 서로 다른 분류 체계를 갖는 이질적

인 매체에 대해, 기존의 물리적 분류 체계를 그대로 

유지하면서도 전체를 통합하여 관리할 수 있는 논리

적 체계 구축을 위한 방안을 제안하였다. 또한 카테고
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그림 9. 연구 동기 - 이종 매체 카테고리의 다중 매핑
Fig. 9. Research motivation – Mapping categories of 
heterogeneous sources

그림 8. 이슈 및 대응 리뷰
Fig. 8. Issues and corresponding reviews

리 부여 과정에서 분류의 정확도 향상을 위해 준지도 

학습을 사용하였으며, 이 과정에서 기준 문서와 동일

한 출처의 문서뿐 아니라 다른 출처의 문서를 학습 데

이터 보강에 사용한 점은 매우 새로운 시도로 인정받

을 수 있다.

3.4.2 연구 동기

이 연구의 동기는 유사한 내용을 다루고 있는 문서

를 매체와 관계없이 동일한 카테고리에서 제공하자는 

것이며, 그림 9를 통해 설명 가능하다.   

그림 9는 “해외여행 어플리케이션”에 대한 글이 매

체에 따라 “IT”, “여행”, “생활” 등으로 상이하게 관

리되고 있는 현상을 보이고 있다. 이에 대해 기존의 

물리적 분류 체계는 그대로 유지한 채 그림에서 화살

표로 나타낸 것과 같은 논리적 매핑을 수행함으로써, 

다양한 매체의 모든 문서들을 통일된 카테고리 기준 

하에서 용이하게 접근할 수 있다.

3.4.3 분석 데이터 및 실험 결과

이 연구는 국내 포털 사이트 ‘N’ 사와 ‘O’ 사에서 

배포된 인터넷 뉴스 기사 6,000개를 대상으로 실험을 

수행하였다. 토픽의 수는 50개로 지정하였으며, 문서

가 포함하는 용어 중 핵심 용어만을 문서의 구조화에 

활용하기 위해 명사만을 분석에 사용하였다. 제안 방

법론에 따라 개별 기사에 대해 매체와 카테고리 정보

로 구성된 2차원 레이블을 부여했으며, 매체 간, 지도 

학습과 준지도 학습 간, 동질 학습 데이터와 이질 학

습 데이터 간의 정확도를 비교하였다. 그 결과 매우 

흥미롭게도 일부 카테고리에서 이질 학습 데이터를 

사용한 준지도 학습의 분류 정확도가 지도 학습 및 동

질 학습 데이터를 사용한 준지도 학습의 분류 정확도

보다 높게 나타나는 현상을 발견하였다.

3.5 텍스트 분석을 활용한 정보의 수요 공급 기

반 뉴스 가치 평가 방안
[56]

3.5.1 연구 개요

대부분의 새로운 정보는 뉴스 기사를 통해 대중에

게 노출되고, 대중은 SNS 등 다양한 매체를 통해 이 

기사에 대한 의견 또는 추가 정보를 표현함으로써 해

당 정보를 확산시킨다. 이러한 측면에서 언론사에 의

해 뉴스가 제공되는 행위를 정보의 공급으로 인식할 
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그림 11. 이슈별 NVI 추이
Fig. 11. Trend of NVI(News Value Index)

수 있고, 해당 정보에 대한 대중들의 SNS 활동은 그 

정보의 소비 수요를 표출하는 것으로 이해할 수 있다. 

이 연구에서는 정보 공급과 수요의 대표 매체로 인터

넷 뉴스 기사와 트위터를 선정하고, 특정 이슈에 대해 

뉴스가 갖는 정보로서의 가치를 이와 관련된 트윗의 

양으로 평가하는 방안을 제시하였다. 언론사는 제안 

방법론을 통해 가치가 높은 이슈를 식별하고 해당 정

보의 생산에 집중함으로써, 수요에 부응하는 양질의 

정보를 풍부하게 제공할 수 있을 것으로 기대한다.

3.5.2 연구 동기

이 연구의 동기는 뉴스 기사의 가치를 이와 관련된 

트윗의 양으로 평가하고, 이를 통해 정보의 수급 불균

형 현상에 대한 이해의 폭을 넓히는 것이다. 그림 10

의 좌측과 같이 많은 정보가 인터넷 뉴스 등 언론을 

통해 공급되며, 대중은 SNS 활동을 통해 이러한 정보

에 대한 수요를 표출한다. 하지만 어떤 이슈는 뉴스를 

통해 꾸준히 다루어지지만 대중에게 외면당하기도 하

고, 반대로 어떤 이슈는 소수의 기사를 통해서만 다루

어지지만 대중이 이에 대한 관심을 SNS를 통해 폭발

적으로 나타내기도 한다. 따라서 어떤 이슈가 더욱 집

중적으로 다루어질 가치가 있고 어떤 이슈가 불필요

하게 많이 다루어졌는지를 각 이슈와 관련된 뉴스 기

사의 수와 트윗 수의 비율에 기반을 두어 평가하는 것

은 매우 의미 있는 시도라 할 수 있다.

그림 10. 연구 동기 - 정보의 수요 공급 기반 뉴스 가치 
평가
Fig. 10. Research motivation – Evaluating news value 
based on supply and demand of information

3.5.3 분석 데이터 및 실험 결과

이 연구의 실험은 2014년 6월 22일부터 2014년 7

월 5일까지 2주의 기간 동안 국내 한 뉴스 포털 사이

트에 게재된 뉴스 기사 387,014건과 해당 기간에 발

생한 트위터 데이터 31,674,795건을 대상으로 수행되

었다. 그림 11은 분석 결과를 나타내며, 그림에서 세

로 축은 뉴스 당 트윗 수의 상대적 비율을 나타낸다. 

즉 전체 뉴스 수의 전체 트윗 수에 대한 비율을 기준 

비율인 ‘1’로 설정하였으며, 기준 비율보다 높은 값을 

나타내는 이슈는 뉴스 당 트윗 수가 평균보다 높음을 

나타낸다. 실험 결과 매우 흥미롭게도 10개 중 8개 이

슈에 대한 뉴스는 대중의 관심에 비해 과잉 공급되고 

있으며, 단지 2개 이슈만이 뉴스 공급에 비해 대중의 

높은 관심을 받고 있는 것으로 나타났다.

Ⅳ. 결  론

본 연구에서는 최근 관심 및 활용도가 급증하고 있

는 텍스트 분석 관련 주요 기술 및 연구 동향을 살펴

보고, 특히 토픽 모델링을 활용하여 다양한 분야의 문

제를 해결한 최근 연구 사례를 소개하였다. 특히 벡터

공간모델, 용어 가중치, 차원 축소, 의미적 유사성 등 

텍스트 분석의 핵심 기술 및 빈도 분석, 토픽 모델링, 

문서 분류 등 다양한 활용 방법론을 요약하였을 뿐 아

니라, 텍스트 데이터의 수집, 대상 문서 추출, 용어 사

전의 활용 등 분석 결과의 품질에 영향을 끼칠 수 있

는 다양한 요소를 실제 분석 관점에서 소개하였다는 

점에서 본 연구의 의의를 찾을 수 있다. 본 연구에서 

소개한 방법론의 활용을 통해 다양한 매체를 통해 빠

르게 생성되는 방대한 양의 텍스트 데이터로부터 더

욱 의미있는 지식과 통찰을 얻을 수 있을 것으로 기대

한다. 
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