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ABSTRACT

Currenty, in the era of big data, text mining and opinion mining have been used in many domains, and one of their most important 

research issues is to extract significant information from social media. Thus in this paper, we propose a logistic regression ensemble 

method of finding the main body text from blog HTML. First, we extract structural features and text features from blog HTML tags. 

Then we construct a classification model with logistic regression and ensemble that can decide whether any given tags involve main body 

text or not. One of our important findings is that the main body text can be found through ‘depth’ features extracted from HTML tags. In 

our experiment using diverse topics of blog data collected from the web, our tag classification model achieved 99% in terms of accuracy, 

and it recalled 80.5% of documents that have tags involving the main body text.
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요     약

빅데이터 시대를 맞이하여 텍스트마이닝과 오피니언마이닝의 활용도가 커지고 있는 시점에서 소셜 네트워크 서비스로부터 유용한 정보를 

추출하는 작업은 매우 중요한 연구 주제 중 하나이다. 이에 본 논문은 블로그 HTML 문서에서 주요 본문을 찾는 로지스틱 회귀 앙상블 기법을 

제안한다. 먼저, 블로그 HTML 태그에서 구조적 특징, 텍스트 특징을 추출한다. 그 다음, 블로그 HTML 문서에서 추출한 태그 특징에 로지스

틱 회귀 및 앙상블 기법을 적용하여 본문을 포함하는 태그를 분류하는 모델을 구성한다. 본 연구의 중요한 발견 중 하나는 태그의 깊이 특징을 

이용하여 주요 본문을 찾을 수 있다는 점이다. 다양한 주제의 국내 블로그 데이터를 이용한 실험에서 태그 분류 정확도가 99%, 본문을 찾아낸 

문서의 비율이 80.5%로 평가되었다.

키워드 : 기계학습, 정보 추출, 앙상블, 로지스틱 회귀, 소셜 네트워크 서비스
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1. 서  론1)

최근 다양한 분야에서 소셜 네트워크 서비스(SNS, Social 

Networking Service)에서 얻은 데이터에 텍스트마이닝(Text 

Mining)과 오피니언마이닝(Opinion Mining)을 적용하고자 하

는 시도가 많아지고 있다[1, 2]. 텍스트마이닝이란 비정형 텍

스트 데이터에서 의미 있는 정보를 찾아내는 기술이며, 이것
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의 세부 분야인 오피니언마이닝은 소셜 데이터를 분석하여 

극성 및 감성 분석을 하는 기술을 말한다. 위에서 언급한 기

술을 적용하였을 때 유용한 정보를 얻을 수 있는 데이터 출

처가 바로 소셜 네트워크 서비스이다. 소셜 네트워크 서비스

에서는 제품에 대한 사용자들의 의견이나 사회적 이슈에 대

한 네티즌의 의견 등 다양한 분야에서 유용하게 사용될 수 

있는 정보를 얻을 수 있다. 그에 따라 소셜 텍스트에서 유용

한 정보를 추출하고자 하는 여러 연구가 진행되고 있다[3, 

4]. 이러한 소셜 네트워크 서비스 중에서도 블로그는 ‘1인 미

디어’라고 불리는 만큼 주관적인 글을 얻을 수 있기 때문에 

오피니언마이닝을 위한 유용한 정보를 얻을 수 있다[5]. 

그러나 블로그 웹문서에서 주요 정보를 담고 있는 본문의 

텍스트를 추출하는 과정은 고려해야 할 요소가 많다. 대개 

블로그 웹페이지는 주요 내용을 담고 있는 본문이외에 광고, 

메뉴, 댓글 등과 같은 불필요한 텍스트 영역이 많이 포함되
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어 있기 때문에 이러한 영역들을 정밀하게 분별하여 본문을 

추출할 수 있어야 한다. 블로그 웹 페이지 구조의 예시를 

Fig. 1에 나타내었다. 

기존의 몇 가지 연구는 웹 페이지의 구조적 반복성에 주

목하여 본문을 추출하였다[6, 7]. 이 중에는 선험적 알고리즘

(Apriori Algorithm)[6]과 같은 연관규칙(Association Rule)

을 이용하여 웹 페이지간의 유사성을 토대로 본문을 추출하

는 연구도 있다. 그러나 이러한 접근은 최근에 웹 애플리케

이션의 발전과 개인 맞춤형 블로그 호스팅 서비스가 늘어남

에 따라 심화된 블로그 구조의 개인화 특성을 고려하지 못

하고 있다. 즉, 블로그의 HTML 형식이 매우 자유롭고 시간

이 흐름에 따라 변동이 크기 때문에 정해진 형식에 얽매이

지 않고 본문을 추출할 수 있어야 한다. 따라서 본 논문은 

로지스틱 회귀(Logistic Regression) 및 앙상블(Ensemble) 

기법을 활용하여 유동적인 블로그 웹페이지 구조에 대해 주

요 본문을 추출하는 기법을 제안한다.  

Fig. 1. Example of Blog Web Page’s Structure

2. 관련 연구

기존의 다양한 연구가 웹 페이지의 본문을 추출하기 위

해 기계학습을 사용한다[8-10]. 이러한 연구들에서 기계학

습의 입력 특징(feature)을 정의하기 위해 보편적으로 이용하

는 것이 웹 페이지의 HTML 태그의 글자 수와 하이퍼링크

(hyperlink) 그리고 문서 객체 모델(DOM, Document Object 

Model)이다. 

L3S 연구소[8]는 각 태그의 단어 수, 문장 수, 하이퍼링크 

수에 따라 단어 밀도 특징과 링크 밀도 특징을 정의하여 기

계학습을 하였다. 그러나 해당 기법은 본문의 주제와 같은 

텍스트의 의미적인 성질을 이용하지 못하고 있다. 일반적으

로 광고, 메뉴, 댓글과 같은 영역보다 본문이 주제와 관련된 

단어를 포함하고 있을 가능성이 크다. 따라서 본문 주제를 

고려한 특징을 정의한다면 학습 성능을 더 올릴 수 있을 것

이다. 본 논문에서는 글자 수, 하이퍼링크 수에 따른 특징뿐

만 아니라 각 태그가 본문 제목의 단어를 얼마나 포함하는

지에 따른 본문 제목과의 연관성 특징도 정의하여 학습의 

성능을 높이고자 했다.

HTML 문서는 각각의 HTML 태그를 노드로 가지는 문

서 객체 모델(DOM, Document Object Model) 형식으로 나

타낼 수 있고[11-13] 그 예는 Fig. 2와 같다. 문서 객체 모

델이란 구조화된 모델을 표현하는 형식으로서 트리 구조로 

나타낼 수 있다. 문서 객체 모델 트리 구조를 이용한 연구

[10]에서는 [8]와는 다르게 태그 특징을 정의하였다. [8]은 

각 태그가 가지는 단어 수, 문장 수, 하이퍼링크 수만을 고

려해서 특징을 정의하였지만 [10]은 문서 객체 모델의 트리 

구조를 이용하여 각 태그의 하위 태그들의 글자 수와 하이

퍼링크 수를 모두 더해서 해당 태그의 텍스트 밀도 특징을 

정의하였다. 그러나 [10]은 트리 구조에서 가장 일반적으로 

생각할 수 있는 깊이 특징을 고려하지 않았다. 본 논문에서 

실험한 결과, 태그의 깊이가 본문 태그를 찾는데 중요한 역

할을 할 수 있음을 알아내었다. 이에 따라 본 논문은 기계

학습의 결과로 본문 태그일 확률을 구한 뒤 깊이 특징을 이

용한 후처리를 통해 더 정밀하게 본문을 추출하였다.

Fig. 2. Example of DOM Tree

3. 블로그 HTML 태그를 이용한 본문 추출

본 논문은 HTML로 작성된 블로그 문서를 트리 구조로 

표현하였을 때 각 태그가 가지는 구조적 특징, 텍스트 밀도 

특징과 본문 제목과의 연관성 특징을 정의하고 이러한 특징
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Fig. 3. Process of Extracting Tags that Contain the Main Body Text

들에 기계학습 기법을 적용하여 본문 태그를 분류하는 방법

을 제안한다. 지금부터 본 논문에서 언급되는 ‘본문 태그’는 

본문을 포함하면서 본문을 제외한 광고, 메뉴, 댓글 등의 영

역을 최소로 가지는 태그로 정의한다.

3.1 HTML 문서의 태그 특징

문서 객체 모델 트리 구조의 계층적 성질을 이용하여, 본문 

태그를 분류하는 모델을 학습할 때의 입력 특징(feature)으로 

각 태그의 부모 태그의 개수(깊이, depth)와 자식 태그의 개수

를 사용할 수 있다. 예를 들면, Fig. 2에서 <div(article)> 태

그의 부모 태그 개수는 1 (<body>)이고 자식 태그 개수는 4 

(<div(content)>, <a>, <a>, <a>, <p>)이다. 본 연구는 블

로그 HTML에 자주 사용되는 22개의 태그인 <div>, 

<span>, <a>, <b>, <br>, <font>, <h1>, <h2>, <h3>, 

<h4>, <h5>, <h6>, <img>, <li>, <ul>, <ol>, <p>, 

<pre>, <q>, <table>, <tr>, <td>에 속하는 것만 자식 태

그의 개수에 포함시켰다.

본문은 대개 광고, 메뉴, 댓글보다 많은 텍스트를 가지고 

있기 때문에 각 태그가 포함하는 텍스트의 길이를 고려한 

태그 특징을 생각해 볼 수 있다. 따라서 HTML문서에 포함

된 전체 글자 수를 , 각 태그가 포함하는 글자 수를 

로 표기하여 텍스트 밀도 를 Equation 

(1)과 같이 정의한다. 여기서 는 텍스트 길이(text length), 

는 텍스트 밀도(Density of text) 그리고 는 각각의 

태그(tag, node)를 나타낸다. 즉, 텍스트 밀도 는 

각 태그가 포함하는 글자 수를 HTML문서에 포함된 전체 

글자 수로 나눈 것이다.  


 

              (1)

또한 블로그의 본문 제목과 연관성이 높은 태그가 본문 

태그일 가능성이 높기 때문에 각 태그가 본문 제목의 단어

를 얼마나 포함하는지를 고려한 태그 특징을 생각해 볼 수 

있다. 따라서 한 태그가 가지는 전체 단어 개수를  , 해당 

태그가 가지는 각각의 단어를  ≤  ≤   그리고 본

문 제목의 단어 집합을  로 표기하여 본문 제목과

의 연관성를 Equation (2)와 같이 정의한다. 여기

서 는 단어 집합(set of words), 은 연관성(relationship), 

는 각각의 태그(tag, node) 그리고 은 본문 제목

을 나타낸다. 즉, 본문 제목과의 연관성 는 각 태

그가 포함하는 본문 제목의 단어 집합에 속하는 단어 개수

를 해당 태그가 가지는 전체 단어 개수로 나눈 것이다.









    ∈ ∈    (2)

3.2 본문 태그 추출 알고리즘

크롤러(Crawler)를 이용하거나 사용자가 직접 수집하여 

학습에 필요한 블로그 HTML 문서를 얻는다. 수집한 블로

그 HTML에서 본문 태그가 될 수 있는 태그를 표시한 뒤 

학습에 불필요한 부분을 제거하는 전처리를 한다. 그 다음

으로 한 블로그 HTML문서를 하나의 트리 구조로 분석하여 

각 태그에 대해 부모 태그의 개수, 22개의 특정 태그에 포

함되는 자식 태그의 개수, 텍스트 밀도 특징 그리고 본문 

제목과의 연관성 특징의 총 25개 특징을 추출하여 각 태그

마다 특징 벡터를 구성한다. 추출한 특징 벡터를 입력으로 

로지스틱 회귀 기법을 이용해 한 블로그마다 하나의 본문 

태그 분류 모델을 학습한다. 학습한 모든 본문 태그 분류 
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모델에서 얻은 본문 태그일 확률의 평균값을 구하는 확률적 

보팅을 하여 앙상블을 한다[14, 15]. 앙상블 기법을 사용하는 

이유는 모든 문서에 대해 하나의 모델을 만드는 것보다 각 

문서마다 하나의 모델을 만들어서 앙상블 하는 것이 실험적

으로 성능이 더 좋게 나왔기 때문이다. 또한 본문 태그일 

확률을 결과값으로 내는 이유는 다음 단계에서 이 확률을 

이용해서 확률이 높은 k개의 태그에 깊이 특징을 적용하는 

후처리를 하기 때문이다.

결과적으로 한 블로그 HTML 문서에서 최종 모델을 이용

하여 본문 태그를 추출하는 과정은 다음과 같다. 본문을 추

출하고자 하는 블로그 HTML 문서에서 25개의 특징을 추출

하여 특징 벡터를 구성한다. 특징 벡터를 앙상블의 결과로 

얻은 최종 본문 태그 분류 모델에 넣어 모든 태그들의 본문 

태그일 확률과 본문 태그가 아닐 확률을 얻는다. 이때, 한 태

그가 본문 태그일 확률이 아닐 확률보다 높으면 그 태그는 1

차적으로 본문 태그 후보군에 들어간다. 본문 태그 후보군 

중 본문 태그일 확률이 가장 높은 태그를 k개 색출하고 그 

중 깊이 특징이 가장 큰 태그를 본문 태그로 식별한다. 본문 

태그 추출 기법의 프로세스를 Fig. 3에 나타내었다.

4. 실험 및 평가

3장에서는 실험 데이터, HTML 문서의 태그에 본문 태그

를 표시한 방법, 전처리 과정, 본문 태그 분류 모델의 개발 

과정과 성능 평가를 설명하였다. 

4.1 HTML 문서 전처리와 특징 추출

본 연구에서는 여행 후기, 맛집, 아이폰7, 삼성 노트7, 데

이터마이닝, mongodb, hiv, spark, hadoop와 같은 일반적인 

주제의 224개의 블로그 HTML을 직접 수집하여 실험 데이

터로 사용하였다. 웹문서 개발 과정에서 본문 영역은 다양

한 이유로 한 개 이상의 태그로 감싸지기 때문에 한 블로그 

당 본문 태그를 1～4개 사이로 정하였다. HTML 태그는 

(키=“값”) 으로 구성된 속성을 가질 수 있으며, 그 예가 Fig 

2의 id=“body-page”, class=“article”, class=“content”이다. 

이와 같은 HTML태그의 특성을 이용하여 직접 수집한 224

개의 블로그 문서의 본문 태그들에 this=“main_content” 속

성을 추가하였다. 또한 본문 태그를 표시한 HTML 문서에

서 학습에 불필요하다고 판단되는 <script>태그와 <!-- 

-->의 형식으로 쓰이는 주석 부분을 제거하였다.

대부분의 블로그 HTML 문서는 <body>태그에 본문이 

있기 때문에 실험의 효율성을 위해 정제된 블로그 HTML 

문서에서 <body> 태그에 속하는 태그만을 검사하여 부모 

태그의 개수, 22개의 특정 태그에 포함되는 자식 태그의 개

수, 텍스트 밀도 특징 그리고 본문 제목과의 연관성 특징의 

총 25개 특징을 추출하여 각 태그의 특징 벡터를 만든다.

4.2 블로그 HTML의 본문 태그 분류 모델 개발

전처리한 224개 블로그 HTML 문서를 7:3의 비율로 나누

어 각기 학습 데이터와 테스트 데이터로 사용하였다. 각 문

서 개수, 태그 개수, 본문 태그 개수와 그 외 태그 개수를  

Table 1에 나타내었다. 각각의 학습 데이터 문서의 태그 특

징 벡터를 로지스틱 회귀 학습의 입력 데이터로 사용하여 

한 문서 당 하나의 모델을 구성시킨다. 이렇게 학습된 모델

들을 앙상블을 통해 하나의 모델로 통합한다. 앙상블한 모

델에 테스트 문서들을 개별적으로 넣어 한 테스트 문서 당 

본문 태그일 확률이 가장 높은 태그를 k개 추출한다. 마지

막으로 이 k개의 태그 중에서 깊이가 가장 깊은 태그를 본

문 태그로 추출한다. 이때 적절한 k값은 실험적으로 테스트 

데이터에서 본문 태그를 찾아낸 문서의 개수가 가장 큰 5로 

정하였고 이를 Fig. 4에 나타내었다.

Documents
Total 

Tags

Tags Involving 

Main Text 

Other 

Tags

Training 

Data
157 112,796 259 112,537

Test Data 67 42,864 108 42,756

Table 1. Specification of the Data

Fig. 4. Changes of the Number of Documents Containing 

the Main Body Text from Varying k Values

4.3 모델 성능 평가 및 분석

학습한 본문 태그 분류 모델의 성능을 평가하기 위해 67개

의 테스트 문서에서 각 블로그의 주제(여행 후기, 맛집, 아이

폰7, 삼성 노트7, 데이터마이닝, mongodb, hiv, spark, 

hadoop)별로 태그 분류의 정확도(accuracy)를 계산했고 이를 

Table 2에 나타내었다. 이때 정확도는 앙상블한 모델이 본문 

태그 후보군으로 분류(예측)한 태그들 중에서 올바르게 분류

된 태그들의 비율을 의미한다. 또한 이 실험에서는 각각의 블

로그 HTML 문서에서 본문 태그를 정확하게 찾아냈는지 여

부가 중요하기 때문에 모든 테스트 문서에서 본문 태그를 찾

아낸 문서의 비율을 계산하였다. 이때 본문 태그로 예측한 태

그는 최종적으로 본문 태그 후보군에서 본문 태그일 확률이 

높은 k개의 태그에서 깊이 특징이 가장 큰 태그이다.
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실험 결과 전체 테스트 문서에서 태그 분류 정확도는 평균 

0.990이고 본문 태그를 정확하게 찾아낸 문서의 비율은 80.5%

으로 측정되어 제안한 본문 추출 기법이 복잡하고 변동이 심

한 블로그 문서에 대하여 매우 효과적임을 확인하였다.

또한 기존 기법과의 성능 비교를 위해 직접 수집한 데이터

를 이용하여 비교 실험을 해보았다. 비교 실험에서는 L3S 연

구소가 제안한 본문 추출 방법[8, 9]의 태그 특징을 본문을 포

함하면서 광고, 메뉴, 댓글 등의 영역을 최소로 가지는 태그를 

본문 태그로 정의한 본 논문의 목적에 맞게 약간 변형하여 사

용하였다. 기존 기법에서 착안한 태그 특징은 다음과 같이 정

의하였다. 각 태그가 포함하는 단어 개수를 , 각 

태그가 포함하는 문장 개수를   그리고 각 태

그가 포함하는 <a>태그의 단어 개수룰 

로 표기하여 각 태그의 단어 밀도 특징 와 링크 

밀도 특징 를 각각 Equations (3), (4)와 같이 정

의한다. 즉, 단어 밀도는 각 태그가 포함하는 단어 개수를 해당 

태그가 포함하는 문장 개수로 나눈 것이고 링크 밀도는 각 태

그가 포함하는 <a>태그의 단어 개수를 해당 태그가 포함하는 

단어의 개수로 나눈 것이다. [9]에서는 실험적으로 80개의 단

어까지를 하나의 문장으로 정의하였지만 본 논문에서는 개행 

문자(\n)로 끝나는 부분까지를 하나의 문장으로 정의하였다.

 




          (3)




        (4)

이렇게 얻어진 태그 특징을 본 논문에서 소개한 본문 태

그 분류 모델의 입력으로 모델을 학습한 결과 기존 기법이 

전체 테스트 문서에서 태그 분류 정확도가 0.976로 나왔고 

각 블로그 주제에 대한 정확도를 Table 2에 기존 기법으로 

나타냈다. 또한, 테스트 문서에서 본문 태그를 찾아낸 비율

이 k가 1일 때 52.2%로 가장 높게 나왔고 이를 Fig. 4에 나

타내었다.

Proposed

Method

Conventional 

Method

Variation of 
Conventional 

Method

Travel 0.989 0.982 0.984

Restaurant 0.991 0.981 0.983

iPhone7 0.988 0.967 0.966

Galaxy Note7 0.987 0.973 0.975

Data Mining 0.990 0.961 0.961

Mongodb 0.992 0.945 0.947

Hive 0.987 0.939 0.941

Spark 0.990 0.968 0.968

Hadoop 0.991 0.955 0.958

Total 0.990 0.976 0.977

Table 2. Tag Classification Accuracy for the Topics of Blogs

또한, 제안 기법은 모델의 학습에서도 깊이 특징을 사용

했기 때문에 이를 기본 기법과 비교하기 위해 기존 기법의 

단어 밀도 특징, 링크 밀도과 함께 깊이 특징을 입력 특징

으로 추가하여 모델 학습의 입력으로 넣어주는 변형된 기존 

기법에 대해서도 실험하였다. 그 결과 변형된 기존 기법이 

전체 테스트 문서에서 태그 분류 정확도가 0.977로 나왔고 

각 블로그 주제에 대한 정확도를 Table 2에 기존 기법의 변

형으로 나타냈다. 또한, 테스트 문서에서 본문 태그를 찾아

낸 비율이 k가 1일 때 53.7%로 가장 높게 나왔고 이를 Fig. 

4에 나타내었다. 

결과적으로 본 논문에서 제안한 모델의 정확도가 기존 기

법과 기존 기법의 변형과 비교하여 각각 0.024, 0.013 정도 

높게 나와서 더 세밀하게 본문 태그를 분류한 것을 확인하

였다. 또한 본문 태그를 찾아낸 비율은 기존 기법과 기존 

기법의 변형과 비교하여 매우 높게 나타났기 때문에 제안 

기법의 본문 추출 프로세스에 제안 기법에서 정의한 25개의 

태그 특징이 매우 적절하게 적용된 것을 알 수 있었다.

5. 결  론

텍스트마이닝과 오피니언마이닝이 여러 분야에서 활발하

게 쓰여지고 있는 상황에서 소셜 네트워크 서비스에서 유의

미한 데이터를 정확하게 추출하는 것이 중요해졌다. 이에 

본 논문은 소셜 네트워크 데이터 중에서도 태그 구조가 복

잡하고 변동이 심한 블로그 문서로부터 본문을 추출하는 방

법을 제안하였다. 주목할 점은 블로그 HTML의 구조적 태

그 특징과 함께 텍스트 밀도, 본문 제목과의 연관성과 같은 

특징을 기계학습에 적용한 뒤 깊이 특징을 이용하여 본문 

영역을 정확히 추출할 수 있다는 것이다.

향후에는 다섯 가지 관점에서 본 연구를 더 발전시키고자 한다. 

첫 번째로, 본문 태그를 더 엄격하게 정의하여 앙상블 모

델의 성능을 높이고자 한다. 제안 기법의 모든 단계를 거치

고 나서 최종적으로 본문 태그를 찾아낸 문서의 비율은 

80.5%로 나오지만 중간 단계인 앙상블 모델의 분류 결과는 

정밀도(precision)와 재현율(recall)이 낮게 나온다. 이를 높이

기 위해 본문 태그를 문서 당 하나로 제한하는 것이 효과가 

있을 것으로 생각된다. 본 논문에서는 본문 태그를 본문을 

포함하면서 댓글, 메뉴, 광고 등 본문이 아닌 영역을 최소로 

가진 태그로 정의하여 한 문서 당 1~4개의 태그를 본문 태

그로 정하였다. 향후 연구에서는 다른 기준을 통해 문서 당 

태그를 하나만 선별하여 본문 태그로 정의하고자 한다.  

두 번째로, 본문 태그 분류 모델의 입력 특징에 대한 좀 더 

세밀한 검증을 통해 태그 분류 정확도를 높인다. 본 논문에서 

제시하는 본문 태그 분류 모델은 태그가 가지는 구조적 특징, 

텍스트 밀도 특징과 본문 제목과의 연관성 특징 등 25개의 특

징을 정의하여 해당 모델의 입력 특징으로 사용하였다. 그러나 

입력 특징을 정의하는 과정에서 각 특징들 간의 관계와 중요

도를 실험적으로 측정하여 특징 선택(feature selection)을 한

다면 모델의 성능을 더 올릴 수 있을 것이다[16, 17]. 

세 번째로, 제안한 기법의 마지막 과정인 본문 태그일 확

률이 가장 높은 k개의 태그들에서 깊이가 가장 큰 태그를 
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찾아내는 과정을 좀 더 발전시키고자 한다. 깊이 특징은 각 

태그들의 구조적 연관성에서 나온 특징이기 때문에 단순히 

깊이가 가장 큰 태그를 본문 태그로 예측하기 보다는 k개의 

태그들을 다시 트리 구조로 표현하여 이를 통해서 태그 깊

이에 대한 정밀한 탐색을 하는 것이 더 정확한 본문 태그를 

찾을 것으로 예상된다. 

네 번째로, 블로그 HTML 문서에서 본문 태그 모델을 학

습할 때 블로그의 주제와 관련된 특징을 정의하여 활용할 

수 있다. 각 주제마다 블로그 웹 페이지의 구조나 본문의 

위치 등이 다를 수 있고 본문은 블로그 주제와 관련된 단어

를 많이 포함할 수 있기 때문에 주제 관련 특징을 정의하는 

것도 의미 있는 연구가 될 수 있다. 

마지막으로, 블로그 문서의 본문뿐만 아니라 더 나아가서 블

로그 댓글에서 주요 정보를 추출하는 것을 생각할 수 있다. 블

로그 문서의 댓글에서는 본문에서 추출할 수 없었던 해당 블로

그의 관리자가 아닌 네티즌들의 의견을 수집할 수 있기 때문에 

오피니언마이닝에 더욱 유용하게 사용할 수 있을 것이다.
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