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1. 서  론1)

과거 Social Network Service (SNS)가 없던 시 을 다시

는 상상하지 못할 만큼 오늘날의 SNS는 우리의 일상 속 깊

숙이 침투했다. 특히 불특정 다수와 메시지를 주고받고 실시

간으로 의사소통을 한다는 특징은 사회  이슈에 해 즉각

인 반응을 확인할 수 있다. 한 SNS의 속도는 방 한 
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양의 데이터가 빠르게 확산되어 특정 사건이 많은 사람들에

게 쉽게 노출되기 때문에 그 사건을 바라보는 다양한 을 

악할 수 있다.

최근 사회 으로 큰 심을 받은 이슈가 연구 논문과 뉴스

와 같은 데이터를 이용한 주제 분석 연구도 진행되었다[1]. 본 

연구에서는 SNS의 이러한 특징을 이용하여 사회  이슈를 바

라보는 다양한 을 악하고 이슈의 심에 있는 주요 키

워드와 연결 계를 분석하기 해 실시간으로 찰이 가장 

용이한 트 터(Twitter)를 선택하 다. 

‘#MeToo’는 미국 할리우드의 유명 화 제작자 하비 웨인

스타인의 성추문 사건 이후 화배우 알리사 라노가 지난 

해 10월 15일 처음 제안하면서 시작되었다. ‘미투운동’이란 이

름으로 우리나라까지 그 장이 확산되었고, 권력 계 때문

에 불가피하게 성희롱, 성폭행을 당하는 여성들이 SNS에 ‘#
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요     약

본 연구는 커뮤니 이션이 활발한 SNS 속에서 사회  이슈가 어떤 주제별로 나뉘어져 있고, 어떤 키워드들이 유기 으로 연결되었는지 그 

연결 계를 알아보고자 하 다. ‘미투’라는 새로운 단어가 생겨남과 동시에 큰 운동으로 번지고 있는 ‘미투운동’을 사회  이슈로 간주하 고, 

여러 SNS  특히 실시간 소통이 가장 활발한 트 터를 심으로 분석을 실시하 다. 우선 키워드를 ‘미투’로 하여 련된 키워드를 각 날짜별

로 추출하 고, 주요 키워드를 악한 후 토픽 모델링을 수행하 다. 이를 통해 사회  이슈를 둘러싼 키워드들이 시간의 흐름에 따라 어떻게 

변화하 는지 악하고, 각 토픽 내의 키워드를 종합하여 토픽별 사회  이슈의 다양한 을 해석하 다.
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미투’로 해시태그를 걸고 성희롱, 성폭행 등 피해사실을 고백

하여 세상에 알리는 운동으로 자리 잡았다. 재까지도 각계 

분야에서 활발히 진행되고 있는 ‘미투운동’은 고발과 폭로에

서 그치지 않고 이를 해결하기 한 방안을 모색하는 방향으

로 나아가고 있다. 

본 연구는 사회 반 으로 향을 끼치는 ‘미투운동’을 사

회  이슈로 간주하고 이에 해 심 키워드와 시간의 흐름

에 따른 변화를 살펴보고자 한다. 먼  텍스트 마이닝을 활용

하여 주요 단어를 분석해 키워드 변화를 알아보고, 이후 토픽 

모델링을 이용하여 ‘미투운동’에 해 각 요 키워드들이 나

타내는 주제를 악하 다[2].

본 연구의 공헌은 다음과 같다. 먼 , ‘미투운동’이라는 사

회  이슈에 해 소셜 미디어를 과학 으로 분석하 고, 시

간의 흐름에 따른 키워드 변화를 통해 들의 시선이 어떻

게 이동하 는지 찾아내었다. 다음으로, 토픽 모델링을 통하

여 소셜 미디어 사용자들이 사회  이슈에 해 갖는 여러 

을 해석하 다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 제 2장에서 련 연구에 

해 알아보고, 제 3장에서는 본 연구의 설계 과정을 자세히 

설명한다. 이어 제 4장에서 분석 결과를 서술하고, 마지막으

로 제 5장에서 결론을 맺는다. 

2. 련 연구

트 터를 이용하여 사회 상을 분석한 연구들이 최근 많

은 심을 얻고 있다. 특정 상품명에 한 키워드를 기 으로 

동시출  단어 네트워크를 분석하고 토픽의 변화 시   패

턴을 악하는 연구[2, 3]와 2014년 등장한 신조어 ‘헬 조선’ 

키워드를 분석하여 사회  이슈에 한 키워드와 그 맥락을 

악하는 연구[4] 등 트윗 데이터를 기반으로 다양한 분석 기

법을 활용하는 연구들이 증가하고 있다.

[2]에서는 신문 기사로부터 토픽 모델링을 실시하여 주제

를 추출하고 각 주제 오피니언 마이닝을 실행하여 주제의 구

조와 내용을 분석하 다. 분석 결과 진보매체와 보수 매체 모

두 이데올로기에 따라 보도하는 경향을 찾아내었다. [3]의 연

구는 트 터 데이터로부터 토픽의 시간  변화를 분석하

다. 마지막으로 [4]의 연구는 본 논문과 가장 유사한 연구로

서, 키워드 ‘헬 조선’을 기반으로 트 터 데이터를 수집한 뒤 

키워드 분석을 통하여 헬 조선의 사회  맥락을 악하 다. 

이러한 연구들을 통해서 소셜 미디어 데이터를 분석하여 

사회  이슈에 한 사용자들의   인식을 악하고 

요 키워드들을 통해서 주제를 해석하는 것이 유용한 근 방

법임을 알 수 있다. 

3. 연구 설계

3.1 연구개요

본 연구의 연구 개요는 Fig. 1과 같다. 우선 국내 트 터에

서 해시태그 ‘#미투’를 사용한 트윗 데이터를 수집하여 처

리 과정을 거쳤다. 수집한 데이터는 Term Frequency - Inverse 

Document Frequency (TF-IDF) 가 치를 용하여 상  키

워드만 추출해 워드 클라우드를 생성하여 처음 미투운동이 

시작한 지 얼마 되지 않은 기와  시간이 흐르고 이슈의 진

행방향이 꽤 뚜렷해진 재의 키워드 양상을 비교하 다. 이

후 토픽 모델링을 수행하여 시간의 흐름에 따라 각 토픽에서 

나타나는 주제별 이 어떻게 달라졌는지 해석하 다. 본 

연구에서의 토픽 모델링  시각화는 모두 통계 분석 언어인 

R [5]을 사용하 다.

Fig. 1. Research Summary

3.2 분석 방법

먼  국내 트 터에서 2018년 3월 20일을 기 으로 3일간 

‘미투’ 단어가 포함된 20,000개의 트윗 데이터와 8월 20일을 

기 으로 3일간에 걸쳐 13,997개의 트윗 데이터를 각각 수집

하 다. 이 때, 추출 상 범 를 국내로 한정시켰기 때문에 

‘미투’의 문 표기(metoo)는 검색 단어로 쓰지 않았다. 

수집한 데이터는 리트윗한 트윗을 제외한 맨션(mention)에 

해당하는 부분만 사용하 다. 미투운동의 특성상 실명이 자

주 등장하고 민감한 부분인 만큼 수집한 데이터에서 이름명

사는 제외시켰고, 해시태그(#)와 불용어  인터넷 용어, 특수

문자, 한자, 숫자를 없애는 처리 과정[6]을 거쳐 모두 합친 

총 4,403개의 트윗 데이터를 데이터베이스화 하 다. 단, ‘2차

피해’라는 단어가 자주 등장하여 임의로 해당 단어는 숫자를 

없애지 않고 사 에 새로운 단어로 추가하 다.

본 연구에서 사용된 토픽 모델링 기법은 MALLET의 LDA 

(Latent Dirichlet Allocation)이다. LDA 모델은 단어의 사

(prior) 분포와 문서의 사  분포가 있음을 가정하는 베이지

안(Bayesian) 기법을 통해, 단어와 문서의 분포를 추정하여 

해당 문서의 주요 단어와 분류를 추측하는 방식이다[7]. 해당 

모델링 기법을 선택한 이유는 다음과 같다.

첫째, 분류에서 가장 요도가 높은 단어들을 추출하여 해

당 분류의 주제(topic)가 무엇인지 추측해볼 수 있다.

둘째, Dirichlet 분포를 사용하여 모수를 가정하지 않으며, 

계산이 간편하고 많은 문서에 해서도 처리시간이 빠르다.

그리하여 본 연구에서는 주제가 비교  한정되어 있는 사

회  이슈에 해 사용되어 한 단어가 갖는 주제별 의미를 

명확히 악하고자 하 다.

먼  각 일자별 토픽의 수를 10개와 20개로 나 어 해석의 

여지가 타당한 모델을 분석 상으로 하 다. 이를 바탕으로 

‘미투’와 련하여 각 토픽의 주제를 악하고 트 터 내에서 

‘미투’라는 사회  이슈에 해 어떤 이 존재하는지 알아
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보았다. 이후 토픽 모델링 결과로 나온 토픽 단어들이 과거와 

재에 어떤 차이가 있는지 비교분석하 다. 

4. 분석 결과

4.1 데이터 탐색

처리 과정을 거쳐 만든 데이터베이스에 TF-IDF를 용

하여 ‘미투’ 단어와 연 된 키워드를 알아보는 워드 클라우드

를 시행하 다. TF-IDF는 TF(Term Frequency)는 특정 문서 

하나에서 특정 단어가 나온 횟수를 나타내고, IDF(Inverse 

Document Frequency)는 특정 단어의 체 문서내의 빈도를 

역수로 취한 값이다[8]. 즉, TF-IDF는 단순 빈도에 가 치를 

부여하여 문서 내에 얼마나 많은 비 을 차지하는지 나타내

기 때문에 보다 정확한 요도를 악할 수 있다. 

Fig. 2는 3월 20일을 기 으로 한 TDM을 매트릭스 형식

으로 변환한 후, 행의 합을 계산하고 내림차순으로 정렬하여 

최소 빈도수를 350으로 했을 때 생성한 워드 클라우드이다. 

TF-IDF를 용했기 때문에 가 치가 높은 순으로 키워드 빈

도수가 정렬되어 주요 단어들을 한 에 볼 수 있다. 심 키

워드로 가 치가 높은 단어는 ‘미투’이고, 그 뒤로 ‘미투운동’, 

‘공무원’, ‘이유’, ‘여자’, ‘법정’, ‘요건’, ‘비서 ’, ‘짤린’, ‘2차피

해’ 등이 따른다. 

Fig. 2. <20180320> TF-IDF Word Cloud 

Fig. 3은 8월 20일을 기 으로 최소 빈도수를 100으로 했

을 때 생성한 워드 클라우드이다. 과거에 비해 재 SNS에 

언 되는 횟수가 히 어 수집할 수 있는 데이터의 양이 

이 과 동일하지 않아 최소 빈도수를 낮게 설정하 다. 

Fig. 2와 Fig. 3에서 볼 수 있는 바와 같이, ‘미투’와 ‘미투 

운동’을 제외한 다른 키워드들이 시간이 지남에 따라 달라진 

것을 알 수 있다. 한, 8월 20일 기 의 워드 클라우드에서

는 ‘미투’ 다음으로 ‘여성’이 먼  등장했고 그 다음이 ‘미투 

운동’이었다. 이어서 ‘피해자’, ‘운동’, ‘사람’, ‘사건’, ‘무죄’, ‘심

’, ‘성폭력’ 등이 따른다.

Fig. 3. <20180820> TF-IDF Word Cloud

3월 20일 기  워드 클라우드에서는 우후죽순으로 터지는 

제보와 사건에 들의 분노가 그 로 드러난 직설 인 욕

과 함께 ‘팩트’, ‘열풍’, ‘ 극’, ‘안터진’ 등의 단어가 등장하

고, 부분 사태의 심각성과 사건 자체에 한 내용이 분포되

어 있다. 이에 반해 5개월이 지난 8월 20일 기  워드 클라우

드에서는 여 히 미투운동을 지지하는 단어들이 등장하긴 하

지만 ‘불륜’, ‘꽃뱀’, ‘가짜’, ‘허 ’, ‘무고’ 라는 미투운동에 해 

부정 인 단어들도 함께 등장한다. 한, ‘시 ’, ‘집회’는 여성

인권 운동과 련하여 시 나 집회가 많이 열렸기 때문에 등

장한 것으로 보인다.

4.2 토픽 모델링

앞서 살펴본 워드 클라우드에서 사회  이슈인 미투운동

에 한 키워드 양상이 매우 달라졌음을 알 수 있었다. 하지

만, 키워드들이 어느 토픽에 속함으로써 그 의미가 어떻게 반

되는 지는 악하기 어렵다. 따라서 키워드들을 개별 으

로 보아서는 찾아내지 못하는 주제를 찾아내기 해 TF-IDF

를 용한 DocumentTermMatrix(문서-단어 행렬, DTM)에 

LDA기법을 이용하여 토픽 모델링을 수행하 다. 그리고 토

픽들을 하게 분류하기 해서 사분면 에 시각화 하

고, 토픽 수를 날짜 별로 10개와 20개로 나 어 실행하 다. 

한, 사회  이슈의 기 발달 단계에서의 토픽 모델링 결과

와 진화 단계에서의 토픽 모델링 결과의 차이를 살펴보고 각 

토픽 내의 키워드가 어떻게 변화하 는지 살펴보았다. 토픽 

모델링 시각화는 R의 LDAvis 패키지를 이용하 다[5].

토픽 모델링을 실행하면 사분면 에 k개의 토픽 수만큼 원

이 생성되며 각 원은 하나의 토픽을 나타낸다. 토픽 원들은 2차

원 좌표 에 축약하여 표 되고 토픽 원끼리 이 많을수록 

겹치는 단어가 많다는 것을 의미한다. 각 토픽 원의 넓이는 코

퍼스(corpus) 내에서 N개의 체 토큰들에 한 비율이다. 

Fig. 4와 Fig. 5는 3월 20일자를 기 으로 수집한 데이터를 

각각 토픽 수 10개와 20개로 나 어 만든 토픽 분포이다. 

Fig. 4의 토픽이 10개인 경우, 토픽 분포가 1번 토픽과 2번 토

픽을 제외하고 두 토픽씩 겹쳐 있는 형태이다. Fig. 5의 토픽
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Fig. 4. <20180320> Topic Modeling – Topic 10

Fig. 5. <20180320> Topic Modeling – Topic 20

이 20개인 경우에는 9번, 10번, 16번, 19번, 20번 총 5개의 토

픽을 제외하고 부분의 토픽들이 오른쪽으로 치우쳐져 뭉쳐

있는 것을 확인할 수 있다. 

Fig. 6과 Fig. 7은 8월 20일자를 기 으로 수집한 데이터를 

이 과 마찬가지로 토픽 수 10개와 20개로 나 어 만든 토픽 

분포이다. Fig. 6의 토픽이 10개인 경우, 무 퍼져 있지도 않

고 심하게 뭉쳐있지 않은 반면 Fig. 7의 토픽이 20개인 경우

는 몇 개의 토픽을 제외하고 부분 뭉쳐있는 Fig. 5와 비슷

한 분포를 보인다. 

이에 본 연구는 수집한 데이터가 특정한 사회  이슈를 

상으로 분석했기 때문에 다양한 토픽이 나올 수 있는 주제가 

Fig. 6. <20180820> Topic Modeling – Topic 10

Fig. 7. <20180820> Topic Modeling – Topic 20

아니라는 에서 토픽의 수가 많을수록 사회  이슈를 설명하

기에 일 성이 떨어질 것이라 단하 다. 그리하여 토픽 수

를 10개로 한 토픽 모델링 결과로 토픽별 주제를 해석하 다.

Fig. 4와 Fig. 6을 바탕으로 나온 결과를 좌표 상의 토픽 

간 거리를 기 으로 다시 나 어 토픽 모델링을 만든 것이 

Table 1과 Table 2이다. 이 때, 토픽 모델링을 생성하는 과정

에서 모든 토픽에서 ‘미투’와 ‘미투운동’이 등장했다. 본 연구

는 사회  이슈의 큰 틀 자체가 미투, 미투운동이라는 에서 

토픽 모델링을 생성할 때 해당 단어를 제외하고 생성하 다. 

그리하여 각 토픽에 해 조  더 객 인 키워드를 악하

고자 하 다. 
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먼  Table 1은 Topic1, Topic2, Topic3,5 Topic4,9 Topic6,7 

Topic8,10임의의 6개로 나  토픽 모델링이다. 토픽을 나  

땐 토픽들 사이의 거리를 기 으로 하 고, Topic1과 Topic2

를 제외한 합쳐진 토픽들은 키워드가 서로 고르게 나타나는 

비율에 따라 단어를 선정하 다.

Topic1에서는 ‘성추행’, ‘피해자’, ‘2차피해’가 등장했다. 이

는 미투운동의 특성 상 특정 인물을 지목해서 고발하는 것이

기 때문에 피해자와 가해자 모두 실명으로 공개될 우려 속에 

피해자에게 2차피해가 가해진다는 것을 알 수 있다. 한, ‘댓

운동’, ‘조직’은 2차피해를 가하는 요인이라고 해석될 여지

가 있다. Topic2에서는 ‘펜스’, ‘여자’, ‘좌 ’, ‘음모’가 등장했

다. 특히 ‘펜스’는 일부 사람들이 ‘미투운동’에 응하는 방법

이라며 생겨난 ‘펜스룰’1) 때문에 등장한 것으로 보인다. 한, 

‘음모’는 미투 음모론이 제기되면서 ‘좌 ’ 단어와 함께 등장

한 것으로 보인다. 

이어 Topic3, Topic5에서는 ‘좌빨목사’, ‘꼬리자르기’가 등장

하 는데 여기서 ‘좌빨목사’는 좌 를 지칭하는 은어이고, ‘꼬

리자르기’는 미투 고발된 인물을 제명 조치하는 모습을 비유

한 것이다. 이는 미투운동이 시작되고 음모론이 언 되면서 

좌 에 한 부정 인 이미지가 일부 생겨났다고 볼 수 있다.

Topic4와 Topic9는 반 로 ‘우 ’와 ‘자한당’이 등장했다. 

그리고 ‘승산’ 단어가 등장했는데 이는 선거운동을 앞두고 미

투가 고발된 당의 후보와 경쟁하면 보다 유리하게 작용된다

는 의미로 해석할 수 있다. 

Topic6과 Topic7은 ‘미성년자’, ‘여자’, ‘피해자’가 등장했는

데, 이는 미투운동의 피해자가 직장 내에서 뿐만 아니라 학교 

내에서도 발생했음을 알려 다. 그리고 ‘안터진’, ‘이슈’, ‘속보’

를 보아 사회  치 때문에 아직까지 밝 지지 못한 피해가 

더 있을 수 있다는 을 알 수 있다. 

마지막으로 Topic8, Topic10은 ‘여자’, ‘카톡’, ‘팩트’가 등장

했다. 주로 미투를 고발할 때 카톡 내용을 증거로 공개하기 

때문에 해당 카톡 내용의 팩트 여부가 요할 것으로 해석된

다. ‘공작’은 ‘음모’와 미투운동에 해 같은 의미로 쓰 는데 

미투 음모론을 미투 공작설이라고 지칭하기도 하여 함께 등

1) 2002년 마이크 펜스 미국 부통령이 인터뷰에서 “아내 외의 여자

와는 로 단둘이 식사하지 않는다.”라고 말한 발언에서 유래된 

용어이다.

장한 것으로 보인다. 토픽 간에 욕설과 비하단어들이 등장

한 것으로 보아 악용 사례가 나타나면서 ‘미투운동’에 해 

부정 인 입장이 생겨난 것으로 보인다.

Table 2도 Table 1과 마찬가지로 ‘미투’와 ‘미투운동’ 단어

를 제외한 후 토픽 모델링을 생성하 다. Topic2, Topic3, 

Topic7, Topic9를 하나의 토픽으로 묶고, Topic6과 Topic8을 

하나의 토픽으로 묶었다. 그리고 나머지는 개별 토픽으로 선

정하 다. 사분면의 치를 기 으로 하 지만, Topic4와 

Topic10이 가지는 키워드가 매우 상이하여 분리하 다. 한 

Topic6은 사분면의 세로축에 정 가운데로 놓여있지만 Topic8

과 의미가 상통하는 단어가 겹쳐 등장해서 하나의 토픽으로 

분류하 다. 

Topic1에서는 ‘꽃뱀’, ‘불륜’, ‘악용’이 등장했다. 이는 군가 

미투운동을 의도 으로 악용하는 사례로 인해 피해자를 피해

자로 보지 않고 분명 나쁜 의도가 숨어있을 것이라는 생각하

는 에서 등장한 것으로 보인다. 한 ‘ 안부’, ‘성폭행’, 

‘침묵’은 미투운동이 이슈로 떠오름과 동시에 아직 해결되지 

않은 안부 문제도 짚어야 할 과제로 등장했음을 알 수 있다.

Topic5와 Topic6, Topic8 그리고 Topic10은 비슷한 성격

의 주제로 해석이 가능하며 이는 Topic1의 부정 인 성격과 

반 된다. 우선 모두 공통 으로 ‘집회’, ‘시 ’, ‘페미니즘’, 

‘iwpg’, ‘참가’와 같은 여성운동과 련한 단어들이 ‘무죄’, ‘분

노’, ‘폭로’, ‘문제’, ‘고발’, ‘심 ’ 단어들과 함께 등장한다. 여기

서 ‘iwpg’는 International Women’s Peace Group의 약자로 

세계여성평화그룹이다. 이는 미투운동에 분노한 여성들이 페

미니즘 운동으로 확산시켜 나가는 시 에 한 토픽으로 

보인다. 즉, 끊이지 않는 미투 고발에 해 무죄 결이 내려

지는 사회에 해 분노한 여성들이 집회에 참가하고, 시 를 

함으로써 그 목소리를 내고 있는 것으로 해석할 수 있다.

Topic2, Topic3, Topic7, Topic9는 ‘피해자’, ‘가해자’, ‘ 결’, 

‘사법부’ 단어를 보아 미투운동의 가해자와 피해자가 법정에서 

어떤 결을 받는지에 한 토픽으로 보인다. 그리고 이어지는 

‘강간문화’, ‘무죄’는 ‘한남’이라는 신조어가 생겨나게 된 배경이 

될 수 있는 해석을 불러온다. 마지막으로 Topic4는 ‘무죄’, ‘가

짜’, ‘잘못’, ‘인정’이 등장했다. 여기서 ‘가짜’는 미투를 거짓으

로 고발하는 가짜 미투를 지칭한다. 이는 ‘무죄’ 결이 곧 ‘가

짜’ 미투로 이어질 수 있음을 알 수 있다. 

Topic1 Topic2,3,7,9 Topic4 Topic5 Topic6,8 Topic10

구

꽃뱀

불륜

사람

안부

성폭행

련

악용

침묵

력

피해자

가해자

결

성추행

인권

사법부

강간문화

증거

무죄

한남

무죄

가짜

인권

생각

운동

사법부

남성

행동

인정

잘못

집회

사건

사람

여성

무죄

사회

분노

단

참가

민주

여자

성폭력

무죄

증거

폭로

분노

발언

페미니즘

사실

iwpg

여성

심

성폭력

남성

집회

사회

문제

행동

시

고발

Table 2. <20180820> Topic Modeling – Topic 10

Topic1 Topic2 Topic3,5 Topic4,9 Topic6,7 Topic8,10

성추행

공무원

피해자

2차피해

요건

짤린

댓 운동

조직

공개

존나

이유

면직

펜스

여자

직

인정

사건

새끼

좌

음모

면직

2차피해

성욕

이해

처음

조직

좌빨목사

확실

꼬리자르

기

입장

생각

사건

공무원

우

짤린

법정

운동

자한당

승산

시사

여자

미성년자

2차피해

피해자

가해자

속보

이슈

안터진

강간

씨발

련

여자

공작

음모

카톡

라인

심정

경찰

팩트

펜스

Table 1. <20180320> Topic Modeling – Topic 10
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5. 결  론

 본 연구는 사회 으로 이슈화되고 있는 문제에 해 트윗 

데이터를 심으로 심 키워드를 악한 후 토픽 모델링을 

수행하여 시간의 흐름에 따른 각 토픽별 주제를 해석하 다. 

연구 결과를 요약하면 다음과 같다.

먼  날짜별 심 키워드를 살펴보았을 때, 3월 20일 기  

이슈의 키워드와 8월 20일 기  이슈의 키워드는 비슷한 것 

같으면서도 ‘미투’와 ‘미투운동’을 제외하면 해석이 상이한 키

워드가 많음을 알 수 있었다. 단 5개월의 경과임에도 불구하

고 미투운동이라는 사회  이슈에 한 시선이 에 띄게 변

화했고, 이었던 이 재에 와서는 확연히 상반된 

입장으로 첨 하게 나뉘었다. 이는 사람들이 차 객 으로 

사건을 바라보는 충분한 시간이 주어졌기 때문으로 생각된다.

다음으로 토픽 모델링을 통해 토픽별 키워드 변화를 에 

띄게 악할 수 있었다. 특히, 미투운동이 시작되고 한창 

심을 끌던 기에는 피해자를 옹호하는 입장이 두드러질 것

이라는 상과 달리 변질 가능성을 고려해 검증의 필요성을 

강조하는 입장이 뚜렷하게 나타나는 걸로 그쳤다. 하지만 미

투운동이 진행된 지 꽤 시간이 흐른 재에는 변질된 미투에 

해 부정 인 입장이 이 과 달리 자극 인 단어의 등장과 

함께 두드러졌고, 미투운동을 옹호하는 입장은 집회와 시

를 하고 활발한 여성운동을 진행하는 등 보다 극 으로 변

화하 다. 한 페미니즘 운동으로 번지는 ‘미투운동’에 해 

처하는 ‘펜스룰’과 이에 응하는 ‘한남’ 이라는 신조어가 

새롭게 등장했다.

한편 이슈 기 시 에는 직장 내 성폭력 고발이라는 미투

운동의 특성상 여자, 남자의 성 립 구조가 아닌 갑과 을의 

립이었는데 미투의 악용 사례와 납득할 수 없는 무죄 결

로 인해 재 시 에는 여성과 남성의 립으로 차 번져가

고 있다.

본 연구는 사회 으로 이슈가 되는 문제에 해 기 단계

와 그 이후 단계를 심 키워드와 함께 토픽 모델링으로 변

화 형태를 악하여 시간의 흐름에 따라 어떻게 해석이 달라

지는지에 의의를 두고 있다. 그러나 사회  이슈는 처음은 뚜

렷해도 끝은 구체 으로 존재하지 않아 변화 과정을 단계별

로 해석할 때 마지막 시 에 한 분석이 어렵다는 데에 한

계 이 있다. 따라서 향후 사회  이슈에 해 분석하고자 할 

때 본 연구에서 이용한 기법에 단계별로 장기간에 걸친 시계

열 분석을 추가한다면 특정 시기뿐만 아니라 사회  이슈의 

구체 인 발  과정을 반 으로 악하는데 활용될 수 있

을 것이라 기 한다. 
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