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최근 가용한 텍스트 데이터 자원이 증가함에 따라 방대한 텍스트 분석을 통해 새로운 가치를 창출하고자 하는 수요가 

증가하고 있다. 특히 뉴스, 민원, 블로그, SNS 등을 통해 유통되는 글로부터 다양한 이슈를 발굴해내고 이들 이슈의 추이

를 분석하는 이슈 트래킹에 대한 연구가 활발하게 이루어지고 있다. 전통적인 이슈 트래킹은 토픽 모델링을 통해 오랜 기

간에 걸쳐 지속된 주요 이슈를 발굴한 후, 각 이슈를 구성하는 문서 수의 세부 기간별 분포를 분석하는 방식으로 이루어

진다. 하지만 전통적 이슈 트래킹은 각 이슈를 구성하는 내용이 전체 기간에 걸쳐 변화 없이 유지된다는 가정 하에 수행

되기 때문에, 다양한 세부 이슈가 서로 영향을 주며 생성, 병합, 분화, 소멸하는 이슈의 동적 변이과정을 나타내지 못한다. 
또한 전체 기간에 걸쳐 지속적으로 출현한 키워드만이 이슈 키워드로 도출되기 때문에, 핵실험, 이산가족 등 세부 기간의 

분석에서는 매우 상이한 맥락으로 파악되는 구체적인 이슈가 오랜 기간의 분석에서는 북한이라는 큰 이슈에 함몰되어 가

려지는 현상이 발생할 수 있다. 본 연구에서는 이러한 한계를 극복하기 위해 각 세부 기간의 문서에 대한 독립적인 분석

을 통해 세부 기간별 주요 이슈를 도출한 후, 각 이슈의 유사도에 기반하여 이슈 흐름도를 도출하고자 한다. 또한 각 문서

의 카테고리 정보를 활용하여 카테고리간의 이슈 전이 패턴을 분석하고자 한다. 본 논문에서는 총 53,739건의 신문 기사

에 제안 방법론을 적용한 실험을 수행하였으며, 이를 통해 전통적인 이슈 트래킹을 통해 발굴한 주요 이슈의 세부 기간별 

구성 내용을 살펴볼 수 있을 뿐 아니라, 특정 이슈의 선행 이슈와 후행 이슈를 파악할 수 있음을 확인하였다. 또한 카테고

리간 분석을 통해 단방향 전이와 양방향 전이의 흥미로운 패턴을 발견하였다. 

주제어 : 빅데이터, 데이터 마이닝, 이슈 트래킹, 텍스트 마이닝, 토픽 모델링, 트랜드 분석
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1. 개요

최근 IT 기술의 발달과 다양한 웹 미디어의 보

급으로 인해 방대한 양의 데이터가 생성, 공유, 
저장되고 있다. 이러한 웹 미디어 상에는 이미지, 
영상, 텍스트 등 여러 유형의 비정형 데이터가 

유통되고 있으며, 최근 이러한 비정형 데이터에 

대한 분석을 통해 새로운 가치를 창출하기 위한 

빅데이터 분석에 대한 수요가 급증하고 있다. 특
히 웹 상에서 개인의 의견을 표출하고 공유하는 

주요 수단으로 사용되는 텍스트 데이터의 경우, 
텍스트 마이닝(Text Mining) 분야의 발전으로 인

해 다양한 목적으로 활용되고 있다. 
특히 방대한 양의 문서로부터 주요 이슈를 발

굴하는 토픽 모델링(Topic Modeling)에 대한 연

구가 학계와 산업계에서 매우 활발하게 이루어
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지고 있으며, 최근에는 주요 이슈의 기간별 추이

를 분석하는 이슈 트래킹(Issue Tracking) 또는 

트랜드 분석(Trend Analysis)에 대한 관심이 급

증하고 있다. 전통적인 이슈 트래킹은 토픽 모델

링을 통해 오랜 기간에 걸쳐 지속된 주요 이슈

를 발굴한 후, 각 이슈를 구성하는 문서 수의 세

부 기간별 분포를 분석하는 방식으로 이루어진

다<Figure 1>.

<Figure 1> Example of traditional issue tracking 

하지만 전통적 이슈 트래킹은 각 이슈를 구성

하는 내용이 전체 기간에 걸쳐 변화 없이 유지된

다는 가정 하에 수행되기 때문에, 다양한 세부 

이슈가 서로 영향을 주며 생성, 병합, 분화, 소멸

하는 이슈의 동적 변이과정을 나타내지 못한다. 
또한 전체 기간에 걸쳐 지속적으로 출현한 키워

드만이 이슈 키워드로 도출되기 때문에, 세부 기

간의 분석에서는 매우 상이한 맥락으로 파악되

는 이슈가 오랜 기간의 분석에서는 장기 이슈에 

함몰되어 가려지는 현상이 발생할 수 있다. 
예를 들어 <Figure 1>의 “북한” 이슈를 구성하

고 있는 세부 이슈의 가상 분포 예가 <Figure 2>
에 나타나 있다. 전통적인 이슈 트래킹의 경우 

장기적으로 지속되는 “북한”이라는 이슈가 

PERIOD1 ~ PERIOD4에 걸쳐 각각 60건, 40건, 

90건, 그리고 60건 발생했다는 사실은 알려주지

만, PERIOD1 ~ PERIOD3까지는 “핵실험”, “숙
청”, “도발” 등 부정적인 이슈가 “북한” 이슈를 

구성하는 주요 내용인 반면 PERIOD4에서는 “이
산가족”이라는 긍정적인 이슈가 해당 이슈를 구

성하는 주요 내용임은 설명하지 못한다.

<Figure 2> Detailed issues composing long 
period issues

<Figure 2>는 장기간에 걸친 이슈 트래킹 분석

이 수행되는 경우 전체 기간에 걸쳐 지속적으로 

출현한 용어들이 이슈를 구성하는 키워드로 채

택될 가능성이 높기 때문에 나타나는 현상을 보

이고 있다. 즉 각 이슈의 세부 내용을 묘사하는 

“지뢰”, “싸이”, “손흥민” 등의 구체적 용어보다

는 전체 기간에 걸쳐 꾸준히 나타나는 “북한”, 
“한류”, “월드컵” 등의 다소 일반적인 용어들이 

이슈 키워드를 구성하게 된다. 하지만 이슈 분석

을 통해 향후 사회적 변화에 선제적으로 대응한

다는 측면에서 볼 때, 오랜 기간을 관통하는 일

반적인 용어뿐 아니라 특정 기간에 활발하게 출

현했다가 이후 기간에 빠른 속도로 소멸되는 구

체적인 용어의 활용가치도 매우 높다고 할 수 

있다. 
이러한 한계를 보완하기 위해 본 연구에서는 

각 세부 기간의 문서에 대한 독립적인 분석을 통
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해 세부 기간별 주요 이슈를 도출한 후, 각 이슈

의 유사도에 기반하여 이슈 흐름도(Issue Flow 
Diagram)를 도출하고자 한다. 또한 각 문서의 카

테고리 정보를 활용하여 카테고리간의 이슈 전

이 패턴을 분석하고자 한다. 
본 논문의 이후 구성은 다음과 같다. 우선 다

음 장에서는 텍스트 마이닝 및 이슈 트래킹에 대

한 선행 연구의 성과를 요약하고, 3장에서는 제

안 방법론 및 분석 시나리오를 예를 통해 소개한

다. 제안 방법론을 실제 데이터에 적용한 실험 

결과는 4장에서 소개하고, 마지막 장인 5장에서

는 본 연구의 기여 및 한계를 요약한다. 

2. 관련 연구

텍스트는 현실 세계에서 정보를 교환하거나 

표현하기 위한 가장 대표적인 수단으로 사용된

다(Witten, 2004). 최근 웹 미디어의 발달로 인해 

대량의 텍스트 정보가 유통되고 있으며, 이러한 

다량의 텍스트에 대한 분석을 통해 의미 있는 가

치를 창출하고자 하는 텍스트 마이닝 기반의 시

도가 다양한 분야에서 이루어지고 있다(Hearst, 
1999; Mooney and Bunescu, 2006; Sebastiani, 
2002; Sebastiani, 2006). 텍스트 마이닝은 분석 목

적에 따라 행렬, 계층, 벡터 등의 다양한 형태로 

표현될 수 있지만, 일반적으 벡터공간모델

(Vector Space Model)(Albright, 2006; Salton et al., 
1975; Stanvrianou et al., 2007)을 사용하여 구조

화되어 나타난다. 즉 각 문서에 포함된 용어의 

빈도에 따라 해당 문서의 주제 및 특성이 요약되

며, 빈도 표현에는 TF-IDF(Han et al., 2011; 
Provost and Fawcett, 2013) 값이 주로 사용된다. 
빈도의 벡터로 구조화된 문서 집합에 대해 군집 

분석(Clustering Analysis)을 수행하여 유사 문서

집합을 도출할 수 있으며, 각 군집의 주제는 해

당 군집에 속한 문서에서 빈번하게 나타나는 용

어들의 집합으로 설명될 수 있다. 
개별 문서로부터 토픽을 추출하고 평가하는 

일부 연구(Haribhakta et al., 2012)를 제외하면, 
대부분의 연구에서 토픽은 다량의 문서 집합으

로부터 추출된다. 주로 오류 보고서(Bug Report) 
(Aggarwal et al., 2014), 헬프데스크 자료(Morinaga 
and Yamanishi, 2004) 등의 문서로부터 고객의 

주요 불만 사항을 식별하기 위한 분석이 활발하

게 수행되어 왔으며, 최근에는 특허 키워드 분석

을 통해 유망기술을 예측하는 연구(Kim et al., 
2014), 트위터(Twitter) 상의 이슈를 추출하고 시

각화한 연구(Bae et al., 2014), 문헌정보학 분야

의 학술지 분석을 통해 해당 분야의 연구 동향을 

파악한 연구(Park and Song, 2013), 인터넷 뉴스 

기사의 조회 기록 분석을 통해 사용자 관심의 흐

름을 분석한 연구(Liu and Kim, 2014), 특허, 뉴
스, 학술지 등 이질적 문서로부터 도출되는 토픽

들간의 시간 간격(Time Gap)을 분석한 연구

(Jeong and Song, 2014) 등이 수행된 바 있다. 또
한 특정 분야의 이슈 발견이 아닌 토픽 분석 기

법 자체의 정확도 향상을 다루는 연구도 수행되

어 왔다(Rajaraman and Tan, 2001; Wang and 
McCallum, 2006).

하지만 위의 연구들을 포함한 대부분의 이슈 

분석 연구는 각 이슈를 구성하는 내용이 전체 기

간에 걸쳐 변화 없이 유지된다는 가정 하에 수행

되기 때문에, 다양한 세부 이슈가 서로 영향을 

주며 생성, 병합, 분화, 소멸하는 이슈의 동적 변

이과정을 나타내지 못한다. 또한 전통적인 이슈 

트래킹은 앞에서 제기한 문제, 즉 특정 기간에 

활발하게 출현했다가 빠른 속도로 소멸된 흥미

로운 세부 이슈가 오랜 기간 지속된 일반적인 이

슈에 함몰되는 현상을 방지하지 못한다는 한계
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를 갖는다. 
전체 기간으로부터 이슈를 도출하는 방식과 

달리 새로 추가되는 기간의 문서에 대해서만 점

진적 추가 분석을 통해 효율적으로 이슈를 도출

하기 위한 연구(Alsumait et al., 2008)도 수행되었

지만, 이 경우 서로 다른 기간에 속하는 이슈간

의 관계를 밝혀내기 어렵기 때문에 대부분의 이

슈 트래킹 연구들은 전체 기간으로부터 이슈를 

도출하는 방식을 사용하였다. 또한 최근 온톨로

지(Ontology)에 기반하여 이슈간의 의미적 관계

를 분석하기 위한 방안(Ma et al., 2014)이 제시된 

바 있지만 이는 의미적 모호성이 해소된 온톨로

지의 구축이 선행되어야 한다는 점에서 실제 적

용에 큰 어려움이 있다. 또한 사용자의 문서 조

회 기록을 활용하여 상이한 시기의 이슈간 관계

를 도출하기 위한 시도가 최근 이루어졌지만, 이
러한 방식은 문서뿐 아니라 사용자의 문서 조회 

기록 정보를 분석해야 한다는 측면에서 활용의 

제약을 받는다.
한편 본 연구에서는 상이한 시기의 이슈간 매

핑을 위한 방안으로 기간의 인위적 중첩

(Overlap)을 사용하고자 한다. 기간 중첩의 개념

은 인터넷 뉴스 기사의 기간별 이슈 매핑을 다룬 

이전 연구(Lim and Kim, 2014)에서 처음 소개되

었다. 하지만 이 연구는 실제 데이터에 대한 충

분한 분석 결과를 제시하지 못했을 뿐 아니라, 
전통적인 이슈 트래킹을 통해 도출된 이슈와 세

부 기간별 분석을 통해 도출된 이슈들간의 관계

를 명시적으로 보이지 못했다는 한계를 갖는다. 
본 연구에서는 실제 데이터에 대한 충분한 분석

을 통해 실제 이슈 흐름도를 도출하고, 전체 기

간의 이슈와 세부 기간별 이슈의 관계를 명시적

으로 보이고자 한다. 또한 각 이슈의 카테고리 

정보를 활용하여 카테고리간 이슈의 전이 패턴

을 살펴보고자 한다. 

3. 이슈 변이과정 고찰 방법론

3.1 연구 범위

본 연구의 전체 개요는 <Figure 3>과 같다. 
Phase1은 세부 기간별 이슈를 도출하고 기간별 

이슈를 매핑하는 과정을 나타낸다. 본 과정의 기

본 개념은 [5]에 소개되어 있으며, 본 연구에서는 

3.2절에서 핵심 내용을 요약한다. Phase 2는 카테

고리간 이슈의 전이 현상을 규명하기 위해 각 이

슈별 주요 카테고리를 식별하고 이슈 흐름도를 

도출하는 과정이며 3.3절에서 자세히 다룬다. 마
지막으로 Phase3은 도출된 이슈 흐름도의 분석 

시나리오를 나타내며, 세 가지 주요 시나리오가 

간단한 예와 함께 3.4절에서 소개된다. 본 장에

서 제시되는 모든 예는 방법론의 이해를 돕기 위

한 가상 예이며, 실제 데이터를 분석한 결과는 

다음 장인 4장에서 제시된다.

<Figure 3> Research overview

3.2 기간별 이슈 매핑

<Figure 3>의 Phase 1에서는 세부 기간별 이슈

를 도출하고 기간별 이슈를 매핑하는 작업을 수
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행한다. 우선 수집된 뉴스 기사를 각 기간별로 

분류한다(①). 본 개요도에서는 두 기간의 이슈

를 매핑하는 경우만을 표현하였으나, 이를 반복

적으로 확장하여 셋 이상 기간에 대한 매핑도 동

일한 방식으로 수행할 수 있다. 이후 두 기간의 

인위적 중첩을 통해 중첩 기간을 설정한 뒤(②), 
두 기간과 중첩 기간 각각의 문서 집합에 대한 

토픽 모델링을 통해 기간별 주요 이슈를 도출한

다(③). 이 과정의 수행 예가 <Figure 4>에 제시

되어 있다. 

<Figure 4> Discovering issues of each period

<Figure 4>에서 Period1의 Doc.4 ~ Doc.6과 

Period2의 Doc.7 ~ Doc.9의 문서를 통합하여 중

첩 기간(Overlap)의 문서 집합을 구성하였으며, 
이 집합은 Period1과 Period2의 연결고리 역할을 

수행한다. 또한 <Figure 4>에서 Period 1, 중첩 기

간, Period2의 주요 이슈로 각각 Issue A ~ C, 
Issue D ~ F, Issue G ~ I가 도출된 것을 알 수 있

다. <Figure 4>의 하단 표는 각 이슈와 문서의 대

응 관계를 보여준다. 
다음으로 기간별 이슈의 매핑이 수행된다(④). 

Period1과 Period2의 매핑은 Period1과 Overlap의 

매핑, Overlap과 Period2의 매핑, 그리고 두 결과

의 최종 매핑의 순서로 이루어지며, 이 과정은 

<Figure 5>의 예를 통해 설명된다. <Figure 5>의 

첫 행과 둘째 행은 각각 Period1과 Overlap의 매

핑, 그리고 Overlap과 Period2의 매핑을 나타내

며, 마지막 행은 위의 두 결과의 최종 매핑을 나

타낸다. 각 행에서 매핑은 행렬 곱(Matrix 
Multiplication) 연산에 의해 이루어진다. 예를 들

어 첫 행의 우측 테이블은 Issue A ~ C와 Issue 
D ~ F에 공통으로 포함된 문서의 수를 나타내며, 
공통 문서 수가 많을수록 해당 이슈 조합은 유사

도가 높은 것으로 해석된다. 예를 들어 마지막 

행의 우측 테이블에서 Issue H는 Issue A 및 Issue 
C와 각각 2개의 문서를 공유하고 있으므로 이슈

간 유사도가 높다고 할 수 있다.

<Figure 5> Mapping issues of different periods 

이렇게 도출된 이슈간 대응도를 도식화하여 

이슈 흐름도를 생성할 수 있다. 이 때 이슈간 대

응도의 임계값(Threshold)을 높게 설정하면 이슈

간 주요 흐름만 결과로 나타나며, 임계값을 낮게 

설정하면 이슈간 대부분의 흐름이 결과로 나타

난다. <Figure 6>은 임계값을 0 초과 또는 1 초과

로 설정한 경우의 이슈 흐름도 도출 예를 보여

준다.
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<Figure 6> Generating issue flow diagram 

3.3 이슈별 카테고리 식별

본 절에서는 3.2절에서 도출한 기간별 이슈 각

각에 대해 주요 카테고리를 식별하는 과정(Phase 
2)을 소개한다. 이슈의 연결, 즉 이슈의 흐름은 

동일 카테고리 내에서 빈번하게 발생될 것으로 

예상되지만 경우에 따라서는 특정 카테고리의 

이슈가 다른 카테고리의 이슈로 성질의 변형이 

이루어지는 경우도 존재할 수 있다. 이처럼 카테

고리간 이슈의 전이가 발생하는 패턴을 분석함

으로써 카테고리간의 영향 관계를 파악할 수 있

으며, 이를 위해 각 이슈의 주요 카테고리가 무

엇인지 식별하는 과정이 필요하다. 
각 이슈의 주요 카테고리는 이슈의 카테고리 

지수(Category Index, CI)에 의해 식별되며, 각 이

슈의 카테고리 지수는 <Figure 4>의 하단 테이블

의 “문서/이슈” 대응표를 통해 산출된다. 예를 들

어 “Issue A”의 카테고리 “Entertainment”에 대한 

카테고리 지수는 식 (1)에 의해 계산된다. 아래 

식에서 n은 “Issue A”의 기사의 수를 나타내며 

 는 번째 기사의 “Issue A”에 대한 

대응 여부를 나타낸다.


  

  



     (1)

이와 동일한 방식으로 각 이슈의 모든 카테고

리에 대한 카테고리 지수를 산출할 수 있으며 가

장 지수가 높은 카테고리를 해당 이슈의 카테고

리로 식별한다(⑤). 예를 들어 <Figure 7>에서 

Issue A를 구성하는 문서 중 IT/Science 카테고리

에 속하는 문서는 Doc.2와 Doc.5의 두 가지이며, 
따라서 Issue A의 IT/Science 카테고리에 대한 지

수는 2로 계산된다. 이와 같은 방식에 따라 각 이

슈의 주요 카테고리를 도출하고, 이를 <Figure 
6(c)>와 통합하여 도식화한 예가 <Figure 8>에 

나타나 있다(⑥). <Figure 8>은 IT 카테고리의 

Issue A와 Entertainment 카테고리의 Issue C가 병

합하여 IT 카테고리의 Issue H를 형성하였음을 

나타낸다.

<Figure 7> Calculating index of issue category 

<Figure 8> Issue flow diagram with category 
information
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<Figure 10> Analyzing correspondence between a
selected long term issue and detailed issues

3.2 이슈 흐름도 기반의 주요 분석 시나리오

본 절에서는 앞의 과정을 통해 생성된 이슈 흐

름도를 활용한 주요 분석 시나리오 세 가지를 간

단한 예를 통해 소개한다. 우선 가장 직관적인 

활용으로 특정 이슈의 선행 및 후행 이슈를 분석

할 수 있다. 예를 들어<Figure 9>는 (북핵, 핵실

험)이라는 이슈의 형성에 영향을 준 선행 이슈, 
그리고 해당 이슈의 영향을 받아 형성된 후행 이

슈를 보이고 있다. 이러한 분석을 통해 이슈간의 

흐름을 이해함으로써 이슈가 생성, 병합, 분화, 
소멸되는 동적인 양상을 파악할 수 있다.

<Figure 9> Analyzing preceeding and following 
issues

두 번째 주요 활용 시나리오로는 전통적 이슈 

트래킹을 통해 도출된 장기 이슈의 기간별 세부 

이슈 분석을 들 수 있다. 이 분석은 해당 장기 이

슈와 제안 방법론을 통해 도출된 각 기간의 모든 

세부 이슈와의 대응도 분석을 통해 수행되며, 
<Figure 10>의 예를 통해 설명될 수 있다. 

<Figure 10(a)>는 장기 이슈인 “북한”의 

Period1 ~ Period4에 걸친 기간별 문서 수의 분포

를 보이고 있다. 한편 <Figure 10(b)>는 Period1의 

주요 이슈 세 가지와 이들 이슈를 구성하는 문서 

수, 이들 문서 중 <Figure 10(a)>의 문서와 일치

하는 문서 수, 그리고 대응도, 즉 (일치 문서 수 

/ 문서 수)의 비율을 보이고 있다. 특정 임계값 

이상의 대응도를 갖는 세부 이슈를 해당 장기 이

슈의 기간별 세부 이슈로 식별하게 되며, 식별 

결과는 <Figure 11>과 같은 형태로 나타낼 수 있

다. <Figure 11>에 나타난 6개 각각의 이슈는 장

기 이슈인 “북한”과의 대응도가 임계값 이상임

을 나타내며, 이들 이슈간 매핑 관계가 존재하는 

경우 해당 관계도 함께 표시된다.

<Figure 11> Analyzing detailed issues of the 
selected long term issue

<Figure 11>의 경우 그 형태가 <Figure 9>와 

매우 유사하게 나타나지만, 분석 기준 및 목적 

측면에서 차이가 있다. <Figure 9>의 경우 특정 

세부 이슈와 선행 또는 후행 관계를 갖는 모든 

이슈를 표시한 것이고, <Figure 11>의 경우는 세

부 이슈가 아닌 특정 장기 이슈와의 대응도가 높

은 이슈들을 표시한 것이다. 예를 들어 <Figure 
9>에서 (총선, 인도주의) 이슈는 “북한” 이슈와 

직접적인 대응도가 낮게 나타나기 때문에 

<Figure 11>에서 제외되었고, <Figure 11>의 (식
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량, 군수) 이슈는 “북한”과의 대응도는 높지만 

(북핵, 핵실험)과의 관계가 형성되지 않았기 때

문에 <Figure 9>에서 제외된 것으로 해석될 수 

있다. 
세 번째 주요 활용 시나리오는 각 이슈에 대한 

부가 정보를 활용하여 추가 지식을 창출하는 과

정을 보인다. 예를 들어 각 이슈를 구성하는 문

서의 조회 수, 댓글 수 등을 추가로 분석하여 해

당 이슈에 대한 입체적인 분석을 수행할 수 있으

며, 본 연구에서는 부가 정보로 각 이슈를 구성

하는 문서의 카테고리 분류 정보를 활용한다. 본 

분석의 목적은 특정 카테고리에서 다른 카테고

리로 이슈의 전이가 빈번하게 발생하는 현상을 

파악하고, 이를 통해 각 카테고리간의 영향 관계

를 규명하는 것이다. 카테고리간 이슈의 전이 양

상을 정량적으로 측정하기 위해 연관관계 분석

(Association Rule Mining)에서 주로 사용되는 신

뢰도(Confidence)와 지지도(Support)를 변형하여 

사용하고자 한다. 본 분석에서 Period n의 카테고

리 Ci와 Period (n+1)의 카테고리 Cj간의 전이 신

뢰도(Transition Confidence, T-Conf.)와 전이 지지

도(Transition Support, T-Sup.)는 식 (2), (3)과 같

이 정의된다. 예를 들어 <Figure 12>에서 P1의 

“사회” 카테고리에서 P2의 “IT/과학” 카테고리로

의 전이에 대한 전이 신뢰도 및 전이 지지도는 

각각 0.2 (= 30/150)와 0.0625 (= 30/480)로 계산

된다. 

(2)

 

<Figure 12> Category transition confidence and 
support

이상 본 장에서는 제안 방법론의 원리 및 주요

분석 시나리오를 간단한 예를 통해 소개하였다. 
실제 데이터에 대해 제안 방법론을 적용한 실험 

결과는 다음 장에서 소개한다.

4. 실험

4.1 실험 개요

본 장에서는 앞서 제안한 방법론을 실제 텍스

트 분석에 적용한 실험 결과를 소개한다. 다양한 

유형의 텍스트 문서 중 뉴스 기사는 다른 매체에 

비해 비교적 정제가 잘 되어있고 구조화 수준이 

높아서 분석에 적합하다는 특징을 갖는다. 따라

서 본 실험에서는 2012년 7월부터 2013년 6월의 

1년 동안 국내 한 뉴스 포털 사이트에 게시된 문

서 중 53,739건을 표본으로 추출하여 분석에 사

용하였다. 또한 전체 기간을 3개월씩 분할하여 

2012년 7월~9월, 10월~12월, 2013년 1월~3월, 4
월~6월의 총 4개의 기간을 설정하고, 각 기간별 

이슈의 흐름을 분석하였다. 

4.2 이슈 흐름도 도출

앞서 설명한 바와 같이 제안 방법론은 전체 기

간이 아닌 세부 기간별로 주요 이슈를 도출한다. 

(3)
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3개월씩 4개로 구분된 각 기간 Q1 ~ Q4 각각에

서 도출한 주요 이슈는 <Figure 13>과 같다. 각 

기간별로 주요 이슈 25개씩을 도출하였으며, 각 

이슈는 5개의 이슈 키워드로 정의된다.

<Figure 13> Results of detailed issues

다음으로 기간별 이슈간 매핑이 이루어진다. 
이슈 매핑은 3.2절에서 소개한 기간 중첩에 기반

하여 수행된다. 두 기간의 이슈 대응도는 25 X 
25의 행렬로 나타나며, 대응도가 높을수록 해당 

두 이슈는 관련이 높다고 할 수 있다. 복잡한 행

렬에서 의미있는 대응도에 집중하기 위해, 특정 

임계값 미만의 값을 갖는 대응도의 값을 ‘0’으로 

재설정하였다. 이렇게 도출된 이슈 대응도 행렬

의 일부가 <Figure 14>에 나타나 있다.

 <Figure 14> Results of issue correspondence 
matrix (part)

<Figure 14>는 Q1과 Q2간의 이슈 대응도의 일

부를 나타낸다. 이러한 방식으로 Q2와 Q3 그리

고 Q3와 Q4간의 이슈 대응도를 도출할 수 있으

며, 이상 세 개의 이슈 대응도 행렬을 도식화하

여 <Figure 15>의 이슈 흐름도를 도출할 수 있다. 

<Figure 15> Results of issue flow diagram

4.3 이슈 흐름도 기반 주요 분석 결과

<Figure 15>의 전체 이슈 흐름도는 제안 방법

론의 주요 최종 산출물 중 하나이지만, 많은 이

슈와 관계를 포함하고 있어서 전체 내용을 하나

의 그림을 통해 설명하기엔 어려움이 있다. 따라
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서 <Figure 15>의 이슈 흐름도 자체를 설명하는 

대신, 이슈 흐름도를 기반으로 수행되는 주요 

추가 분석 결과를 통해 실제 분석 내용을 소개

한다.
우선 특정 세부 이슈에 대한 선행 및 후행 이

슈 분석 결과를 살펴보자. 예를 들어 Q2의 이슈 

중 (영화, 감독, 부산국제영화제, 부산, 관객)의 

이슈를 기준 이슈로 선택하고, 이 이슈의 선행 

이슈 및 후행 이슈를 추출한 결과가 <Figure 16>
에 나타나 있다. 기준 이슈는 영화, 드라마 등 기

준 이슈와 직결된 이슈뿐 아니라 올림픽, 결혼 

등 다양한 이슈와도 선행 및 후행 관계를 가짐을 

알 수 있다.

<Figure 16> Results of preceding and following 
issue analysis

다음으로 전체 기간에 대한 토픽 모델링을 통

해도출된 장기 이슈의 기간별 세부 이슈를 분석

하였다. 53,739건의 문서 전체에 대해 토픽 모델

링을 수행하여 주요 이슈를 추출한 결과는 

<Figure 17>과 같다. 총 25개의 이슈를 도출하였

으며, 이들 이슈 각각에 대한 기간별 분포는 본 

실험에서는 파악하지 않았다.

<Figure 17> Extracting long term issues for the 
entire period

다음으로 장기 이슈 중 두 가지를 임의로 선정

하여 해당 이슈들이 각 기간의 세부 이슈들과 갖

는 대응도를 분석하였다. 우선 장기 이슈 (영화, 
감독, 관객, 작품, 개봉)이 각 기간 Q1 ~ Q4에 걸

친 세부 이슈 총 100개와 갖는 대응도를 분석하

였으며, 그 결과의 일부가 <Figure 18>에 나타나 

있다. 분석 결과 중 대응도가 15%이상인 이슈들

만 추출하고, 이들간의 관계를 도식화한 결과가 

<Figure 19>에 나타나 있다. <Figure 19>에서 붉

은색으로 진하게 표시된 이슈는 대응도가 70% 
이상인 핵심 이슈를 의미한다. 핵심 이슈간의 관

계를 보면 장기 이슈인 (영화, 감독, 관객, 작품, 
개봉)은 Q1 ~ Q3에 걸쳐 (영화, 감독, 피에타, 관
객, 베니스), (영화, 감독, 부산국제영화제, 부산, 
관객), 그리고 (영화, 감독, 관객, 선수, 경기)의 

세부 이슈로 변화해 왔음을 알 수 있다. 
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<Figure 18> Correspondence between the long 
term issue and detailed issues (movie, director, 

audiences, product, opening)

<Figure 19> Results of detailed issue flow 
diagram (movie, director, audiences, product, 

opening)

유사 분석을 또 다른 장기 이슈인 (드라마, 시
청률, 연기, 시청자, 사랑)에 대해 수행한 결과가 

<Figure 20>에 나타나 있다. <Figure 20> 역시 대

응도 15% 이상인 이슈들만 나타내고 있으며, 대
응도가 70% 이상인 핵심 이슈는 붉은색으로 진

하게 나타나 있다. 장기 이슈를 통해 드라마의 

시청률, 시청자의 사랑 등이 이슈가 되었음은 알 

수 있지만, 구체적으로 어떤 드라마의 어떤 배우

에 대한 내용이 이슈가 되었는지는 파악할 수 없

다. 하지만 <Figure 20>을 보면 해당 이슈는 Q1 
~ Q4의 기간에 걸쳐 (드라마, 각시탈, 시청률, 시
청자, 아랑), (드라마, 연기, 시청률, 시청자, 남
자), (그 겨울, 오수, 겨울, 오영, 바람), (드라마, 
하류, 수애, 도훈, 연기), 그리고 (드라마, 연기, 
구가, 작품, 시청률)의 세부 이슈로 형성된 것임

을 파악할 수 있다. 

<Figure 20> Results of detailed issue flow 
diagram (drama, ratings, performance, viewer, 

love)
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마지막으로 이슈 흐름도를 활용하여 카테고리

간 이슈 전이 현상을 파악하는 실험을 수행하였

다. <Figure 15>의 전체 이슈 흐름도는 모든 이슈

의 흐름을 나타내고 있기 때문에 복잡도가 높아 

판독이 어려운 측면이 있다. 한편 본 분석의 목

표는 상이한 카테고리간의 이슈 전이 현상을 규

명하는 것이므로, <Figure 15>에서 동일 카테고

리간의 이슈 흐름을 나타내는 관계를 모두 제거

하였다. 이를 통해 서로 다른 카테고리간의 이슈 

흐름만을 도식화한 결과가 <Figure 21>에 나타

나 있다.

<Figure 21> Inter-category issue flows

<Figure 21>을 통해 주로 “IT/과학” 카테고리

와과 “경제” 카테고리의 이슈간의 전이 현상이 

빈번하게 발생함을 파악할 수 있다. 예를 들어 

Q2의 “IT/과학” 이슈인 (스마트폰, 제품, 전자, 
디스플레이, 시장)이 Q3에서는 “경제” 이슈인 

(아파트, 부동산, 주택, 전세, 가구)와 (제품, 시
장, 매출, 판매, 소비자)로 대응됨을 확인할 수 있

다. <Figure 21>을 통해 이처럼 개별 이슈의 카테

고리 전이 현상을 발견할 수 있지만, 이를 통해 

카테고리 차원에서의 이슈 전이 패턴을 발견하

기에는 어려움이 있다. 따라서 <Figure 21>의 이

슈를 카테고리 기준으로 그룹화하여 추상화하였

으며, 그 결과가 <Figure 22>에 나타나 있다. 
<Figure 22>에서 괄호 내의 두 숫자는 각각 

T-Conf.와 T-Sup.를 나타낸다. 

<Figure 22> Patterns of inter-category issue 
flows

<Figure 22>에서 카테고리간 관계가 강하지 

않은 연결, 즉 T-Conf.가 0.1 이하이면서 T-Sup.
가 0.01인 연결을 제거하고, 남은 연결 중 각 카

테고리 조합에 대해 가장 높은 값의 T-Conf.와 

T-Sup.만 표시한 결과가 <Figure 23>에 나타나 

있다. <Figure 23>에서 파악되는 이슈 전이는 양

방향 전이와 단방향 전이로 구분될 수 있다. 양
방향 전이의 경우 양 카테고리에 속하는 이슈의 

유사성이 매우 높고, 상호 영향력이 매우 높음을 

의미한다. 구체적으로 양방향 전이는 “IT/과학”
과 “경제”, “정치”와 “사회”, “생활/문화”와 “사
회”, 그리고 “사회”와 “연예” 간에 발생하였음을 

확인할 수 있다. 
한편 <Figure 23>은 위에서 언급한 양방향 전

이 외에 단방향 전이도 포함하고 있다. 단방향 

전이의 경우 양방향 전이와 달리 두 카테고리의 

유사성이 두드러지게 나타나지 않으며, 한 카테

고리에서 다른 카테고리로의 이슈의 흐름이 단

방향으로 나타남을 의미한다. 구체적으로는 “생
활/문화”에서 “IT/과학”으로, “IT/과학”에서 “정
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치”로, 그리고 “연예”에서 “정치”로 단방향의 이

슈 흐름이 나타난 것으로 파악되었다.  

<Figure 23> Conceptual diagram of 
inter-category issue flows

5. 결론

본 연구에서는 토픽 모델링을 통해 각 기간별 

주요 이슈를 도출하고 기간 중첩을 통해 각 이슈

간 관계를 파악한 후, 이를 이슈 흐름도로 도식

화하여 나타내는 방안을 제시하였다. 제안 방법

론은 전통적인 이슈 트래킹 분석이 갖는 한계, 
즉 이슈가 끊임없이 생성, 소멸, 분화, 병합하는 

동적인 변이 과정을 설명하지 못한다는 점과 세

부 기간의 구체적인 이슈가 오랜 기간 지속되는 

일반적인 이슈를 구성하는 각 기간별 세부 이슈

를 설명하지 못한다는 한계를 극복할 수 있을 것

으로 기대한다. 
또한 본 연구에서는 제안하는 이슈 흐름도를 

활용한 세 가지 주요 분석 시나리오를 제시하였

다. 즉 이슈 흐름도를 통해 특정 이슈의 선행 및 

후행 이슈를 파악할 수 있고, 장기 이슈의 기간

별 세부 이슈를 분석할 수 있다. 또한 카테고리

간 이슈가 전이하는 패턴을 발견할 수 있다. 실
제 인터넷 뉴스 기사 53,739건에 대해 제안 시나

리오에 따른 분석을 수행하였으며, 실험 결과 제

안 방법론에 따른 분석을 통해 전통적인 이슈 트

래킹의 한계를 보완할 수 있음을 확인하였다.
하지만 본 연구에서 제안하는 방법론이 실무

적인 성과로 연결되기 위해서는 다음과 같은 후

속 연구가 반드시 필요하다. 우선 대부분의 텍스

트 분석을 다루는 연구와 마찬가지로, 정제된 결

과를 도출하기 위해서는 양질의 용어사전 및 불

용어 사전이 반드시 구축되어야 하며, 문서의 수

뿐 아니라 문서의 조회 수, 문서의 댓글 수 등을 

활용하여 보다 다면적인 분석을 수행할 필요가 

있다. 또한 제안 모형을 검증하기 위한 시도의 

일환으로 본 연구에서 장기 이슈와 세부 이슈간

의 대응도를 분석하여 제시하였지만, 추후 제안 

방법론의 활용 성과에 대한 보다 엄밀한 검증이 

이루어질 필요가 있다. 
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Abstract

Investigating Dynamic Mutation Process of 

Issues Using Unstructured Text Analysis
1)

Myungsu Lim*․Namgyu Kim**

Owing to the extensive use of Web media and the development of the IT industry, a large amount 
of data has been generated, shared, and stored. Nowadays, various types of unstructured data such as image, 
sound, video, and text are distributed through Web media. Therefore, many attempts have been made in 
recent years to discover new value through an analysis of these unstructured data. Among these types of 
unstructured data, text is recognized as the most representative method for users to express and share their 
opinions on the Web. In this sense, demand for obtaining new insights through text analysis is steadily 
increasing. Accordingly, text mining is increasingly being used for different purposes in various fields. In 
particular, issue tracking is being widely studied not only in the academic world but also in industries 
because it can be used to extract various issues from text such as news, (SocialNetworkServices)  to 
analyze the trends of these issues. Conventionally, issue tracking is used to identify major issues sustained 
over a long period of time through topic modeling and to analyze the detailed distribution of documents 
involved in each issue.

However, because conventional issue tracking assumes that the content composing each issue does 
not change throughout the entire tracking period, it cannot represent the dynamic mutation process of 
detailed issues that can be created, merged, divided, and deleted between these periods. Moreover, because 
only keywords that appear consistently throughout the entire period can be derived as issue keywords, 
concrete issue keywords such as "nuclear test" and "separated families" may be concealed by more general 
issue keywords such as "North Korea" in an analysis over a long period of time. This implies that many 
meaningful but short-lived issues cannot be discovered by conventional issue tracking. Note that detailed 
keywords are preferable to general keywords because the former can be clues for providing actionable 
strategies.

To overcome these limitations, we performed an independent analysis on the documents of each 
detailed period. We generated an issue flow diagram based on the similarity of each issue between two 
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consecutive periods. The issue transition pattern among categories was analyzed by using the category 
information of each document.

In this study, we then applied the proposed methodology to a real case of 53,739 news articles. We 
derived an issue flow diagram from the articles. We then proposed the following useful application 
scenarios for the issue flow diagram presented in the experiment section. First, we can identify an issue 
that actively appears during a certain period and promptly disappears in the next period. Second, the 
preceding and following issues of a particular issue can be easily discovered from the issue flow diagram. 
This implies that our methodology can be used to discover the association between inter-period issues. 
Finally, an interesting pattern of one-way and two-way transitions was discovered by analyzing the 
transition patterns of issues through category analysis. Thus, we discovered that a pair of mutually similar 
categories induces two-way transitions. In contrast, one-way transitions can be recognized as an indicator 
that issues in a certain category tend to be influenced by other issues in another category.

For practical application of the proposed methodology, high-quality word and stop word dictionaries 
need to be constructed. In addition, not only the number of documents but also additional meta-information 
such as the read counts, written time, and comments of documents should be analyzed. A rigorous 
performance evaluation or validation of the proposed methodology should be performed in future works.  
  
Key Words : Big Data, Data Mining, Issue Tracking, Text Mining, Topic Modeling, Trend Analysis
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원광대학교 정보·전자상거래학부에서 학사 학위를 취득하였으며, 현재 국민대학교 비즈
니스IT전문대학원 비즈니스IT전공 석사과정에 재학 중이다. 주요 관심 분야는 데이터 
마이닝, 텍스트 마이닝, 소셜 미디어 마이닝 등이다.

김 남 규

현재 국민대학교 경영정보학부에서 부교수로 재직 중이다. 서울대학교 컴퓨터공학과에
서 학사 학위를 취득하고, KAIST 테크노경영대학원에서 Database와 MIS를 전공하여 경
영공학 석사 및 박사학위를 취득하였다. 한국지능정보시스템학회 부회장, 한국정보기술
응용학회 부회장, 한국경영정보학회 이사, 한국CRM학회 이사, 한국IT서비스학회지 편
집위원, JITAM 편집위원, 한국인터넷정보학회논문지 편집위원을 역임하였으며, 한국생
산성본부 TOPCIT 개발사업 출제 및 자문위원으로 활동하였다. 주요 관심분야는 텍스트 
마이닝, 데이터 마이닝 및 데이터베이스 설계 등이다.


