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요 약
관광 분야에서 온라인 리뷰의 중요성이 커지고 있다. 온라인 리뷰의 텍스트 데이터는 파악이 어렵

다. 이에 본 연구에서는 특정 관광지에 대한 온라인 리뷰 텍스트 데이터가 나타내는 전반적인 의견

을 직관적으로 도출하는 방법에 대해 알아보고자, 토픽 모델링과 Markov Chain을 시행했다. ‘해운대’

에 대한 온라인 리뷰를 수집한 후, LDA와 BTM을 활용하여 주제를 도출하고, Markov Chain을 시각

화하여 키워드 간의 관계와 전체적인 평가 내용을 확인했다. 사용된 기법은 각자 특징적인 결과를

제시했기 때문에 다양한 기법을 상보적으로 이용하기를 제안하였다.

1. 서론

관광 분야에서 온라인 리뷰는 구매 의사결정 프

로세스의 일부로 중요성이 계속 커짐에 따라 여행자

에게 미치는 영향력이 커지고 있다[1]. 별점과 같은

수치 데이터는 직관적이지만, 리뷰와 같은 텍스트

데이터는 방대하고 개념적이므로 평가에 대한 전체

적인 파악이 힘들다.

따라서 본 연구에서는 관광지에 대한 온라인 텍

스트 리뷰가 나타내는 전반적인 의견을 직관적으로

도출하는 방법에 대해 알아보고자 한다. 이를 위해

특정 관광지에 대한 온라인 리뷰를 수집하여 분석했

다. 온라인 리뷰에 숨겨진 토픽을 추출하기 위해

LDA, BTM을 활용한 토픽 모델링을 시행하고, 단

어 간의 관계를 알아내기 위해 Markov Chain을 시

각화했다. 본 연구를 통해 관광지에 대한 의견을 도

출하고, 연구 결과에 기반하여 온라인 리뷰 활용방

안을 제안하고자 한다.

2. 연구 계획

2.1 데이터 수집 및 전처리

관광지에 대한 의견을 분석하기 위해 부산의 관

광지 중 하나인 ‘해운대’에 대한 리뷰 데이터를 트립

어드바이저[2]에서 수집했다. 리뷰 데이터는 한국어

로 작성된 해운대에 관한 내용으로, 2011년 09월부

터 2021년 03월까지 548개를 수집했다.

자연어 처리를 위해 KoNLPy 패키지의 mecab 형

태소 분석기를 이용하여 실질적 의미를 가지는 명사,

형용사, 동사를 추출했다[3]. 이때 ‘웨스틴조선호텔’,

‘마린시티’, ‘센텀시티’ 등의 21개의 지명과 ‘가성비’,

‘버스킹’, ‘태닝’ 등의 9개의 미등록 단어는 사용자 사

전으로 정의하여 하나의 형태소로 분석했다. ‘부산’,

‘하다’, ‘되다’, ‘같다’ 등의 무의미한 320개의 단어는

불용어로 처리했다. 추가로 기존의 리뷰 단위 데이터

에서 문장 부호를 기준으로 분리한 문장 단위 데이

터를 생성하여 동일한 전처리 과정을 시행했다. 문장

단위 데이터는 1,665개이고, 형태소 분석기로 추출된

단어는 9,432개, 중복 제거 후 1,862개이다.
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2.2 토픽 모델링

관광지 리뷰에서 주요 주제를 추출하기 위해 토

픽 모델 LDA과 BTM을 수행했다. LDA는 토픽에

대한 단어분포를 바탕으로 주어진 문서의 토픽을 추

정하는 모델이고[4], BTM은 두 단어 간의 결합확률

분포(joint probability distribution)에 기초하여 문서

의 topic을 추정하는 모형이다[5]. 일반적으로, LDA

는 길이가 긴 문서에 적합한 반면, BTM은 twitter

와 같은 짧은 문서에 적합하다. 토픽 개수는

Coherence Score가 가장 적합한 경우를 채택했다.

Coherence Score는 주제 일관성으로, 토픽 모델링의

평가 기준 중 하나이다. LDA는 Coherence Score가

높을수록 성능이 좋은 c_v로, BTM은 0에 가까울수

록 성능이 좋은 umass를 Coherence Score 계산에

사용했다.

2.3 마르코브 연쇄 (Markov Chain)

Markov Chain은 문장을 순서적으로 나열된 단

어들의 천이확률로 표현하고, 높은 천이확률을 가지

는 단어순서쌍을 추출함으로써 전반적 주체를 추정

할 수 있다[6]. 문장 단위 데이터에서 Bigram을 활

용하여 특정 단어 뒤에 오는 단어를 정리하고, 3번

이상 등장하는 단어 쌍을 그래프로 표현하여

Markov Chain을 시각적으로 구현했다.

3. 연구 결과

3.1 LDA (Latent Dirichlet Allocation)

데이터를 리뷰 단위로 분석한 결과, 최적 토픽의

개수는 7개로 나타났으며, Coherence Score(c_v)는

0.597이다. topic1은 조용, 공연, 명소, 관광객, 힐링

등의 단어가 상위로 나타났으며, topic2는 야경, 바

닷바람, 성수기, 매력, 시원 등이 키워드로 등장하였

다. 각 토픽의 상위 단어는 키워드는 관광지 명소로

써 해운대에 대한 전반적인 의견을 담고 있다<표 1

참조>.

번호 상위 단어

topic1 조용/공연/명소/관광객/힐링/백사장/붐비다/한적/관광

topic2 야경/바닷바람/성수기/매력/시원/상쾌/지저분/휴식/굿

topic3 봄/재미있다/가을/낭만/즐비/축제/성수기/예쁘다/쓰레기

topic4 아이/광안리/날씨/낮/비싸다/아침/음식/여유/축제

topic5 가을/힘들다/해안가/길다/해돋이/갈매기/버스/한적/평일

topic6 갈매기/젊음/먹거리/명소/아침/괜찮다/주차/파도/시원

topic7 밤바다/야경/도시/파도/맥주/오랜만/친구/버스킹/공연

<표 1> LDA 분석 결과

3.2 BTM (Biterm Topic Modeling)

데이터를 문장 단위로 사용해 분석한 결과, 최적

토픽의 개수는 5개이며, Coherence Score(umass)는

-118이다. topic1은 센텀, 백화점, 벡스코, 신세계, 전

통 등의 키워드가 등장하여 쇼핑 및 체험 관련 내용

으로 추론할 수 있으며, topic2는 운동, 대회, 맞이,

부대시설, 한산 등의 단어가 상위 키워드로 나타났

다<표 2 참조>.

번호 상위 단어

topic1 센텀/백화점/벡스코/신세계/전통/스파/야외/쌀쌀/입구

topic2 운동/대회/맞이/부대시설/한산/부모/태양/비둘기/덥다

topic3 재미/상권/공원/막히다/서울/시민/상가/해안선/경험/쾌적

topic4 주차/바가지/다르다/스팟/전국/외지인/광활/발렛/더럽다

topic5
여름/정신없다/먹을거리/길다/피서객/활기/젊음/거닐다/
유명

<표 2> BTM 분석 결과

3.3 Markov Chain

문장 단위 데이터에서 Bigram을 이용하여

Markov Chain을 그래프로 나타낸 결과이다<그림 1

참고>. 간선으로 연결된 집단을 보면 관광, 계절, 주

변 시설, 산책, 여행객 단위 등을 중심으로 한눈에

관광지에 대한 의견을 파악할 수 있다. 중심 단어들

은 방향성을 지닌 간선을 통해 연결되고, 연쇄적 단

어쌍을 통해 해운대에 대한 주제를 추정할 수 있다.

(그림 1) Markov Chain 시각화 그래프

4. 결론

본 논문에서는 3가지 텍스트 마이닝 방법-LDA,

BTM 그리고 Markov Chain-을 활용해서, 특정 관

광지에 대한 리뷰 분석을 시도하였다. 토픽 모델링

은 온라인 리뷰에 숨겨진 주제를 키워드 집합으로

제시하여 해당 관광지의 토픽에 집중한다. 반면에

Markov Chain은 단어 간의 순서적 연쇄관계를 표
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현한 그래프를 제시하여 온라인 리뷰가 가지는 전체

적인 대략적 내용을 파악하기 용이하다.

토픽 모델링에 사용된 LDA와 BTM은 서로 다

른 결과를 제시했다. LDA는 ‘관광지 해운대’에 대한

전형적 의견을, BTM은 관광지 해운대의 ‘세부적’

주제를 도출했다. 관광지 리뷰 특성상 다양한 내용

을 동시에 언급하기 때문에 리뷰 단위로 분석한

LDA의 경우 토픽이 명료하게 구분되지 않았지만,

단문에 유리한 BTM의 문장 단위 결과를 보면

LDA보다 상대적으로 특징적인 토픽을 도출했다는

점에서 BTM을 보완적으로 사용할 수 있다.

본 연구에서는 온라인 텍스트 리뷰에서 전반적인

의견을 추출하기 위해 여러 텍스트 마이닝 방법을

시행했다. 본 연구에서 활용한 기법은 각자 다양한

결과를 제시했다. 따라서 특정 관광지에 대한 의견

을 요약적으로 파악하기 위해 다양한 기법을 상보적

으로 이용하기를 제안한다
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