
I. 서 론

키워드 데이터 분석(keyword data analysis)은 문
서 기반의 빅데이터로부터 전처리 과정을 통하여 구축
된 정형화된 텍스트 데이터(structured text data)를 
분석하여 의미 있는 패턴을 추출하는 과정이다[1-5]. 
다양한 분야에서 키워드 데이터 분석을 위하여 통계학
과 머신러닝에서 제공하는 데이터 분석기법을 사용한
다. Kim et al. (2019)은 통계학의 시계열 분석(time 

series analysis)과 코플라(copula) 모형을 이용하여 
특허 빅데이터에서 추출된 기술 키워드 데이터를 분석
하였다[2]. Uhm et al. (2017)은 지속 가능한 기술
(sustainable technology) 예측을 위하여 특허문서에
서 추출된 각 키워드의 빈도수에 대하여 구간 추정
(interval estimation)을 수행하였다[3]. 지금까지 다
양한 분야에서 키워드 데이터 분석에 대한 활발한 연구
가 이루어지고 있다[4-6]. 

키워드 데이터 분석을 위한 기존의 연구들은 대부분 
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수집된 데이터 전체를 한 번의 모형 구축을 위하여 모
두 사용하였다. 이와 같은 키워드 분석은 새로운 데이
터가 추가될 때 기존의 데이터와 새로운 데이터를 합쳐
서 다시 분석해야 하는 어려움이 있다. 특히 빅데이터 
환경에서는 매일 막대한 양의 새로운 데이터가 생성되
고 저장된다. 따라서 이전의 데이터를 새로운 데이터와 
통합하여 분석하는 것은 어려울 뿐만 아니라 향후 불가
능할 수 있다. 왜냐하면 데이터 분석을 지원하는 소프
트웨어와 하드웨어는 분명 데이터의 크기에 영향을 받
기 때문이다. 따라서 기존 데이터에 의한 분석모형과 
새로운 데이터에 의한 분석모형을 합치는 데이터 분석 
전략이 필요하게 된다. 하지만 지금까지 연구되어진 키
워드 데이터 분석은 새로운 텍스트 데이터가 추가될 때
마다 기존의 데이터와 새로운 데이터를 모두 합친 후 
전체 데이터를 다시 분석하여 갱신된 모형을 구축하였
다. 이와 같은 문제점을 해결하기 위하여 본 논문에서
는 기존의 데이터로부터 구축된 모형은 그대로 유지하
고 새로운 데이터만을 반영한 모형을 만들어 기존의 모
형과 합쳐서 갱신된 모형을 구축하는 키워드 데이터 분
석전략을 제안한다. 본 연구에서는 제안하는 공액
(conjugate) 분포에 기반한 베이지안 키워드 분석 방
법은 이전 데이터에 대한 모형의 정보는 사전분포
(prior distribution)로 새롭게 관측된 데이터에 대한 
정보는 우도함수(likelihood function)로 나타낸다. 
사전분포와 우도함수를 곱하여 최종 갱신된 모형인 사
후분포(posterior distribution)를 구한다. 최종적으로 
사후분포를 이용하여 모수의 기댓값(expectation)을 
계산하고 이 결과를 이용하여 전체 데이터에 대한 정보
를 파악한다. 

따라서 본 연구의 목적은 텍스트 빅데이터 환경에서 
새로운 데이터가 지속적으로 추가될 때 기존의 데이터
에 대한 정보와 새로운 데이터에 대한 정보를 분리하여 
모형화함으로써 효율적인 키워드 분석을 수행하기 위
한 방법을 개발하는 것이다. 2장에서는 키워드 데이터 
분석과 관련된 기존 연구 및 제안 연구의 차별성을 알
아본다. 제안하는 공액 사전분포를 이용한 베이지안 분
석 방법은 3장에서 설명하고 4장에서는 제안 방법의 
실제 적용을 보이기 위한 사례분석이 이루어진다. 본 
논문의 결과와 향후 연구과제는 마지막 장에서 다룬다.

II. 관련 연구

빅데이터 환경에서 텍스트 데이터가 차지하는 비중
은 매우 크다[1]. 페이스북과 같은 사회 네트워크 서비
스 (social network service, SNS)에서 다루어지는 대
부분의 데이터 형태는 텍스트이다. 구글 검색을 통하여 
얻게 되는 웹 문서도 마찬가지이다. 따라서 빅데이터의 
효율적인 분석을 위하여 텍스트 데이터의 처리와 분석
을 위한 연구는 반드시 필요하게 된다. 특히 텍스트 기
반의 빅데이터로부터 추출된 키워드 데이터의 분석에 
대한 연구는 다양한 분야에서 이루어지고 있다. Park 
and Jun (2020)은 특허문서로 이루어진 빅데이터로부
터 특허 키워드를 추출하여 베이지안 네트워크와 인자
분석(factor analysis)을 이용하여 재난 인공지능
(disaster artificial intelligence) 관련 세부 기술들 
간의 기술 연관성을 파악하였다[4]. Kim et al. (2017)
은 기술 키워드 분석을 위하여 벌점 회귀분석 모형
(penalized regression models)을 이용한 통계적 기
술예측 모형을 제안하였다[5]. Huh (2018)는 개인 건
강 활동과 관련된 의료 빅데이터의 분석을 위하여 자동
으로 키워드를 추출하고 분석할 수 있는 머신러닝 절차
에 대한 연구를 수행하였다[6]. 

기존의 키워드 데이터 분석을 위한 연구는 새로운 데
이터 분석 기법에 대한 연구들이 대부분이었다. 공통적
으로 키워드 데이터 분석모형을 구축하는 시점에 그때
까지 수집된 빅데이터를 한꺼번에 이용하였다. 이와 같
은 분석 전략은 새로운 데이터가 추가될 때마다 매번 
전체 데이터를 분석해야 하기 때문에 매일 막대한 양의 
새로운 데이터가 생성되는 빅데이터 환경에서는 효율
적이지 않게 된다. 그러므로 기존의 빅데이터에 기반한 
분석모형을 유지한 상태에서 새롭게 추가된 데이터만
을 분석하는 모형과 결합하여 갱신된 모형을 구축할 수 
있는 키워드 데이터 분석전략이 필요하게 된다. 3장에
서 설명할 본 논문의 제안 방법은 기존의 데이터로부터 
구축된 모형을 기반으로 새로운 데이터에 의한 분석모
형을 결합하여 최종 모형을 구축하게 된다. 이를 위하
여 제안 방법에는 베이지안 공액 사전분포와 베이지안 
학습이 사용된다.
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III. 공액 사전분포를 이용한 베이지안 키워드 
분석

본 논문에서는 텍스트 빅데이터로부터 추출된 키워
드 데이터의 효율적인 분석을 위하여 공액 사전분포 기
반의 베이지안 학습을 제안한다. 제안 방법은 새로운 
데이터가 추가되기 전까지의 데이터를 분석한 모형의 
결과를 유지한 상태에서 새로운 데이터에 기반한 모형 
결과와 결합하여 갱신된 최종 모형을 구축한다. 새로운 
데이터가 추가될 때마다 기존의 데이터와 통합하여 전
체 데이터를 다시 분석해야 하는 기존의 키워드 데이터 
분석에 비하여 효율적인 빅데이터 분석이 가능하게 된
다. 제안 방법은 베이지안 학습과 공액 사전분포와 우
도함수를 이용한 사후분포의 생성 및 이를 이용한 키워
드 데이텅의 분석 과정을 갖는다.

1. 베이지안 추론 및 학습
주어진 데이터 D와 가설(hypothesis) H에 대하여 

베이즈 정리(Bayes’ theorem)는 다음과 같이 정의된
다[7].

 
            (1)

데이터에 주어졌을 때 특정 가설일 확률을 조건부 확
률을 이용하여 계산한다. 식 (1)에서 모수 θ와 데이터 
변수 x를 고려할 때 θ에 대한 사전분포를  로 나
타내고 θ가 주어진 상태에서 x가 관측될 우도함수를 
 라 하면 x가 관측되었다는 조건 하에서 θ의 사
후분포는 베이즈 정리에 의해 다음과 같이 정의된다[8].

 
            (2)

식 (2)에서 는 데이터 x가 나타날 모든 가능도
의 합을 나타낸다. 에는 θ가 포함되어 있지 않기 
때문에 식 (2)는 다음과 같이 나타낼 수 있다[7][8].

∝             (3)

 는 데이터의 특성을 나타내는 모수 θ에 대한 
사전 믿음(belief)이고  는 모수 θ에 대한 현재 
관측된 데이터 x의 가능도를 나타낸다. 는 관측
된 데이터 x에 의해서 초기 믿음  의 갱신된 사후 
믿음을 나타낸다. 

본 논문에서 주어진 데이터 x는 특정 키워드의 발생 
여부를 나타내고 θ는 특정 키워드의 발생확률을 나타
낸다. 새로운 데이터가 추가되면 는 새로운 우
도함수에 대한 사전분포가 되고 갱신된 사후분포를 계
산한다. 매번 새로운 데이터가 관측될 때마다 이전 데
이터는 분석에 사용되지 않고 사전분포로 대표된다. 이
와 같은 반복된 사후분포의 갱신이 베이지안 학습
(Bayesian learning)이다. 본 연구에서는 공액 사전분
포에 기반한 베이지안 학습을 이용하여 키워드 데이터
를 분석한다.

2. 베이지안 공액 사전분포를 이용한 키워드 분석
키워드 데이터 분석을 위하여 빅데이터 환경에서 텍

스트 문서를 수집하고 전처리하여 [그림 1]과 같이 정
형화된 데이터인 문서-키워드 행렬
(document-keyword matrix)을 구축한다.

그림 1. 정형화된 문서–키워드 행렬

정형화된 행렬의 각 행은 문서이고 열은 연도(year)
와 문서로부터 추출된 키워드이다. 연도를 나타내는 열
을 제외하고 행렬의 각 셀은 특정 키워드가 각 문서에 
발생했는지(occurred) 여부를 나타낸다. i번째 문서에
서 j번째 키워드가 1번 이상 발생하면 =1이고 그렇

지 않으면 =0이다. 따라서 본 연구에서는 각 키워드
의 발생확률 정보를 가지고 있는 모수 θ를 추정하기 위



한국콘텐츠학회논문지 '20 Vol. 20 No. 64

하여 베이지안 학습을 사용한다. 키워드의 발생 여부를 
나타내는 이진 데이터(binary data)에 적합한 확률분
포는 다음의 이항분포(binomial distribution)이다[9].

 

              (4)

n과 θ는 이항분포의 모수(parameters)로 각각 시행
횟수와 성공확률을 나타낸다. 따라서 이항분포는 주어
진 데이터의 우도함수가 된다. 베이지안이 아닌 빈도론
자(frequentist)의 통계적 추론에서 θ는 고정된 모수이
지만 베이지안 학습에서는 확률분포를 갖는 확률변수
(random variable)가 된다. 이때 확률변수 θ가 따르
게 되는 분포가 사전분포이다. 사전분포는 우도함수와 
곱해지면서 사후분포를 계산하기 때문에 우도함수와의 
연산에 편리한 분포인 공액 사전분포로 선택된다[10]. 
본 연구에서는 θ는 사전분포로서 다음과 같은 베타분
포(beta distribution)를 사용한다[9].

 


          (5)

α와 β는 베타분포의 모수이고 는 다음과 
같이 정의되는 베타함수(beta function)이다.

 




            (6)

사후분포 계산의 편리성을 위하여 이항분포에 대한 
공액사전분포는 베타분포가 된다. 따라서 모수 θ의 사
후분포는 다음과 같이 계산된다.

 




    (7)

우도함수가 이항분포이고 사전분포가 공액분포인 베
타분포이기 때문에 계산된 사후분포도 베타분포가 된
다. 사후분포인 식 (7)의 베타분포로부터 모수 θ의 기
댓값은 다음과 같이 구할 수 있다[7].

 
              (8)

 값을 이용하여 키워드의 발생 가능성을 예측
할 수 있다. 본 논문에서 제안하는 베이지안 공액 사전
분포를 이용한 키워드 데이터 분석은 [그림 2]와 같은 
절차에 의해 수행된다.

 

그림 2. 키워드 데이터 분석 절차

주어진 도메인에 대한 문서 빅데이터를 수집하게 되
면 먼저 텍스트 마이닝(text mining)의 전처리 과정을 
통하여 이진 데이터 형태로 이루어진 문서-키워드 행렬
을 구축한다. 본 논문에서는 데이터의 전처리와 이후의 
베이지안 학습을 위한 계산을 위하여 R 데이터 언어와 
R이 제공하는 패키지를 사용한다[11-13]. 문서-키워드 
행렬에서 분석에 사용될 관심 키워드를 선택하여 각 키
워드에 대하여 시간에 따라 단계별로 데이터를 분할한
다. 분할된 단계별 데이터를 이용하여 키워드의 발생여
부를 설명하는 모수(θ)에 대한 베이지안 학습을 적용하
여 매 단계별 갱신된 사후분포를 구한다. 모든 단계의 
학습을 마친 후 최종 사후분포로부터 θ의 기댓값을 구
하고 이 결과를 이용하여 각 키워드의 향후 발생 가능
성을 예측하게 된다. 본 연구는 공액 사전분포 기반의 
베이지안 학습을 이용한 키워드 데이터 분석을 제안한
다. 현재 빅데이터의 상당 부분은 텍스트 데이터로 이
루어지기 때문에 제안 방법은 빅데이터 분석을 위한 다
양한 분야에서 사용이 가능할 것이다. 본 연구에서 제
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안하는 키워드 데이터 분석 방법을 사용하게 되면 이전
의 데이터에 대한 정보는 별도의 분석 절차 없이 추가
된 새로운 데이터의 분석 결과에 반영되어 즉각적인 빅
데이터 분석 결과를 얻을 수 있게 된다. 제안 방법의 실
제 적용을 보이기 위하여 다음 장에서는 특허 빅데이터
를 이용한 사례 분석 결과를 제시한다.

IV. 사례 분석

제안 방법의 실제 적용을 보이기 위하여 본 논문에서
는 AI 기술 관련 특허문서를 수집하여 분석하였다
[14][15]. 컴퓨터가 지능을 갖도록 하는 방법을 연구하
는 AI 기술에 대한 특허 출원이 최근 활발히 이루어지
고 있다[16]. 실험에 사용된 유효한 AI 기술특허는 
1983년부터 2019년까지 출원, 등록된 16,874건 이었
다. 특허문서에 대한 전처리 과정을 거쳐서 최종적으로 
구축된 정형화된 많은 키워드를 포함하고 있다. 본 연
구에서는 이들 중에서 AI에 많은 영향을 미치는 ‘data’
와 ‘learning’ 키워드를 사용하였다. 각 특허문서에 키
워드 data와 learning의 출현 여부를 확인하여 해당 
특허에 이 키워드들이 출현했으면 1의 값을, 출현하지 
않았으면 0의 값을 할당하였다. 1983년부터 2019년까
지 16,875 건의 특허를 시간에 따라 3단계로 나누어 
각 단계별 키워드를 포함한 특허수를 구하면 [표 1]과 
같다.

표 1. 키워드와 출현 빈도수 

단계 전체 특허 수 키워드를 포함한 특허수
data learning

1 5,625 4,386 432
2 5,625 4,653 304
3 5,625 4,804 486

합계 16,875 13,843 1,222

[표 1]의 결과를 이용하여 먼저 data와 learning 키
워드에 대한 사전분포와 단계1의 사후분포를 계산하였
다. 에 대한 사전분포는 모수 와 가 각각 1인 베
타분포를 사용하였다. 에 대한 사전정보를 0부터 1사
이의 값으로 균등하게 하였다. 키워드 data에 대한 사
전 및 사후분포는 [그림 3]과 같다.

그림 3. 키워드 data의 사전 및 사후분포
  
[그림 3]에서 의 사전분포는 베타분포이고 데이터

의 정보를 나타내는 우도함수는 이항분포이다. 데이터
의 크기 n은 5,625이고 성공횟수 x는 4,386이다. 이를 
통하여 단계 1의 최종 사후분포는 모수 와 가 각각 
4,387과 1,240인 베타분포가 되었다. 사전분포를 0과 
1사이의 어느 값이나 발생확률이 동일한 beta(1, 1)으
로 지정하였기 때문에 사후분포는 x를 n으로 나눈 값
인 0.7797에서 가장 큰 값을 갖는다. [그림 4]는 키워
드 learning의 사전 및 사후분포를 나타낸다.

그림 4. 키워드 learning의 사전 및 사후분포

키워드 data와 마찬가지로 beta(1,1)의 사전분포를 
갖고 단계 1에서 learning의 발생빈도는 432건 이었
다. learning의 우도함수는 n=5,625이고 성공횟수 
x=432인 이항분포이다. 이를 통하여 learning의 사후
분포는 모수 와 가 각각 433과 5,194인 베타분포
를 따른다. 이와 같은 단계 1의 결과를 이용하여 다음 
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단계 학습을 위한 의 사전분포로 [그림 5]의 베타분포
를 이용하였다.

 그림 5. 키워드 data와 learning의 사전분포

단계 1에서는 에 대한 사전정보가 없었기 때문에 
사전분포로 beta(1,1)의 균등분포(uniform 
distribution)를 사용하였지만, 단계 2에서는 단계 1의 
사후분포를 고려하여 각 키워드에 대한 의 사후분포
를 지정하였다. [그림 5]에서 키워드 data의 에 대한 
사전분포 beta(1.0, 0.5)를 지정하였다. 의 값이 클수
록 큰 pdf 값을 갖게 된다. 또한, learning에 대한 사전
분포는 beta(0.5, 1.0)으로 지정하였고 이는 data와는 
반대로 의 값이 클수록 작은 pdf 값을 갖는다. 각 키
워드에 대한 베타 사전분포를 결정하고 단계 2와 3에 
대한 사후분포를 구하면 다음과 같다. [그림 6]는 키워
드 data에 대한 의 단계별 사후분포를 보여준다. 

그림 6. 키워드 data의 단계별 사후분포

단계별 사후분포 결과를 통하여 data의 값이 증가
하는 것을 알 수 있다. 시간이 지남에 따라 data의 발
생 빈도는 증가하고 있음을 알 수 있다. [그림 7]는 키
워드 learning의 값에 대한 단계별 사후분포를 보여
준다.

그림 7. 키워드 learning의 단계별 사후분포

키워드 data와 마찬가지로 learning의 값도 단계
가 지날수록 증가함을 알 수 있다. [그림 6]와 [그림 7]
의 비교를 통하여 의 증가속도는 data에 비하여 
learning이 더 빠름을 알 수 있다. 3단계의 베이지안 
학습을 통하여 최종적으로 갱신된 베타 사후분포의 모
수와 의 기댓값은 [표 2]와 같다. 

표 2. Beta 사후분포와 θ의 기댓값
키워드 모수 (α,β) E(θ)
data (9458, 1793.5) 0.8406

learning (790.5, 10461) 0.0703

키워드 data와 learning의 발생확률에 대한 기댓값
은 각각 0.8406과 0.0703임을 알 수 있다. 본 실험에
서 최종적으로 구한 사후분포는 새로운 데이터가 추가
되면 다시 새로운 베이지안 학습을 위한 사전분포로 사
용된다. 이 사전분포는 새로운 데이터의 우도함수와 곱
해져서 갱신된 사후분포를 계산한다. 갱신된 사후분포
의 모수를 이용하여 의 기댓값도 바뀌게 된다. 이와 
같이 새로운 데이터가 추가될 때마다 베이지안 학습이 
이루어지고 학습 결과로부터 의 갱신된 정보를 얻게 
된다. [표 3]은 기존의 키워드 데이터 분석 방법과 제안 
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방법을 비교한 결과를 나타낸다.

표 3. 기존방법과 제안방법의 비교

시점 추가된
데이터

데이터 분석모형

기존방법 제안방법
Past 5,625 5,625 분석 5,625 분석

Current 5,625 11,250 분석 5,625 분석 + Past 분석결과
New 5,625 16,875 분석 5,625 분석 + Current 분석결과

Total 16,875 매번 해당시간의 전체 
데이터 분석

시간에 따라 추가된 데이터만 
분석

[표 1]의 단계 1을 [표 3]에서는 ‘Past’ 시점으로 하
고, 단계 2는 ‘Current’ 시점으로 표시하였다. 단계 3은 
새롭게 추가된 ‘New’ 시점으로 지정하였다. 최초의 
‘Past’ 시점에서는 기존방법이나 제안방법이 모두 
5,625 개의 관측된 데이터만을 분석하였다. 하지만 시
점이 ‘Current’와 ‘New’로 지나갈수록 기존방법은 분
석해야 할 데이터의 크기가 커지게 된다. 이에 비하여 
제안방법은 해당시점에 새롭게 추가된 데이터만을 분
석하고 나머지 이전 데이터에 대한 정보는 이전 분석 
결과를 그대로 사용하게 된다. 본 사례 분석에서는 데
이터의 관측 시점을 3개 단계로 구분하였지만, 실제 빅
데이터 환경에서는 분석 시점이 무한히 커질수 있기 때
문에 매번 이전 데이터를 포함한 전체 데이터를 분석하
는 기존방법은 한계가 있게 된다. 이와 같은 한계를 극
복하기 위하여 본 논문은 공액 사전분포 기반의 베이지
안 학습을 이용한 키워드 데이터 분석을 제안하였다.

V. 결 론

본 연구에서는 베이지안 학습을 이용한 키워드 데이
터 분석을 제안하였다. 특허문서에 포함된 특정 키워드
의 시간에 따른 단계별 발생 결과를 분석하기 위하여 
베이지안 공액 사전분포를 이용하였다. 특허 데이터베
이스로부터 검색된 AI 기술 관련 특허문서를 전처리하
여 AI 기술 키워드를 추출하였다. 추출된 전체 키워드 
중에서 data와 learning을 선정하였다. 왜냐하면 데이
터 학습(learning from data)은 AI의 핵심 기술 중 하
나이기 때문이다. 키워드 빈도 데이터를 발생 여부의 
이진 데이터로 바꾸고 키워드 발생확률 θ를 추정하였

다. 베타 공액 사전분포와 이항 우도함수를 이용하여 
사후분포를 구하고 사후분포의 모수를 이용하여 θ의 
기댓값을 계산하였다. 

특히 본 논문에서는 1983년부터 2019년까지의 출
원, 등록된 AI 기술특허 문서를 시간에 따라 3개의 구
간으로 나누어 각 단계별로 사후분포를 구하였다. 이전 
단계의 사후분포가 현 단계에서 사전분포로 사용되는 
베이지안 학습을 적용하였다. 1단계를 기존의 데이터로 
결정하고 2단계, 3단계의 데이터를 새롭게 추가되는 데
이터로 사용하였다. 1단계의 데이터 분석 결과는 그대
로 유지된 상태에서 2단계 데이터를 반영한 결과를 통
하여 모형이 갱신되고 다시 2단계까지의 갱신된 모형
이 유지된 상태에 3단계의 새로운 데이터를 반영하여 
최종 분석모형을 구축하였다. 이 결과를 기반으로 θ의 
기댓값을 이용하여 각 키워드의 발생확률을 예측할 수 
있었다. 따라서 특허문서에서 세부 기술을 나타내는 각 
키워드의 발생확률과 시간에 따른 발생확률의 변동을 
추정하게 되면 이 결과를 이용하여 특정 기술의 예측이 
가능하게 되었다. 

제안 방법은 공액 사전분포를 이용한 베이지안 학습
을 이용하였지만 통계학과 머신러닝에서 제공하는 더 
다양한 분석 기법들을 적용한 키워드 데이터 분석에 대
한 추가적인 연구가 요구된다. 먼저 베이지안 통계학을 
이용한 키워드 데이터 분석을 위한 향후 연구에서는 특
정 공액 사전분포뿐만 아니라 마코프체인 몬테칼로
(Markov Chain Monte Carlo, MCMC)기법을 이용
한 좀 더 일반화된 베이지안 학습 모형을 개발해야 하
고 또한 베이지안 학습과 신경망 모형을 결합한 베이지
안 신경망(Bayesian neural networks) 모형까지 확
장이 가능하다. 향후 딥러닝까지 활용할 수 있는 키워
드 데이터 분석 모형전략이 개발된다면 텍스트 빅데이
터 분석 분야에 대하여 의미 있는 기여가 가능할 것으
로 기대된다.
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