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[Purpose] The purpose of this study is to introduce the basic concepts and procedures for topic 

modeling and to explain topic modeling to news articles about dementia-related physical activities. And 

it is also to discuss the possibility of using topic Modeling in the field of physical education.  

[Methods] In this study, the LDA algorithm of topic modeling is explained and the analysis procedure 

is summarized step by step by text preprocessing, text formatting, and topic number determination. The 

application cases were selected from 274 news articles about dementia-related physical activities reported 

in 13 major daily newspapers from 2000 to 2018. [Results] When the number of topics is 3, the 

Coherence Score figure is the highest. Topic 1 is about welfare services for dementia patients, Topic 2 is 

about prevention of dementia, and Topic 3 is about dementia research. The ratio by each subject is 

Topic 2 (46.0%), Topic 3 (33.2%) and Topic 1 (20.8%) in order of high ratio. [Conclusion] Topic 

modeling is an effective methodology to extract potential information excluding subjectivity of 

researchers. It is expected to be used when searching for information in massive texts in the field of 

physical education. 
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1)서 론

비정형 데이터란 다양한 형태의 데이터 중에서 문자, 

그림, 영상 등의 형태로 생성되는 데이터를 의미한다. 최

근 스마트폰의 대중화와 인터넷의 발달로 전자신문의 기

사, 소셜미디어, 유튜브 등에서 생성되는 비정형 데이터의 

수는 헤아릴 수가 없을 정도이다. 이에 데이터 분석의 트
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렌드는 정형데이터에서 비정형 데이터로 옮겨가고 있는 

경향이 뚜렷하다. 전 세계적으로 생산되는 일일 데이터의 

양은 약 2.3조 기가바이트에 이르며 이 중 80%가 비정형 

데이터라는 IBM 보고(Bae, 2019)가 이를 증명한다.

비정형 데이터 중에서 ‘텍스트 정보를 어떻게 분석하고 

이해해야 할 것인가?’는 데이터사이언스 분야에서 관심 

있게 다루고 있는 주제 중 하나이다(DiMaggio et al., 

2013). 뉴스, 블로그, SNS 등 텍스트 정보가 다루는 특

정 주제에 대하여 하루에도 수만 건 이상 쏟아지는 비정

형 데이터 문서가 담고 있는 의미(semantics)를 분석해 

내는 작업이기 때문(Park, 2016)이다. 예컨대 뉴스 기사

에서 다루는 텍스트는 특정 문제에 대한 사회적 관점을 
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담고 있으며(Iyengar, 1994), 트위터, 페이스북, 기사 

댓글 등의 텍스트는 대중들의 생각과 경험 등이 내포되어 

있다(Kim & Lee, 2014; Rapp et al., 2013). 따라서 비

정형 텍스트 분석은 뉴스기사를 통해 특정 사회현상에 대

한 의미를 부여(Crossman et al., 2007)할 수 있으며 트

위트, 페이스북, 기사댓글 등을 통해 대중들의 생각과 사

회적 요구를 파악하거나 특정 상품에 대한 품평을 확인

(Myung et al., 2008)하여 기업의 비즈니스 모델개발에 

활용하기도 한다(Hahm & Lee, 2016).

비정형 텍스트 분석에 대한 중요성이 강조되면서 다양

한 분야에서 데이터마이닝을 적용한 연구들이 적지 않게 

수행되고 있다(Kang & Kang, 2018; Kim & Kim, 

2016; Newman et al., 2006). 비정형 텍스트 자료로부

터 토픽을 추출하기 위한 시스템 설계 및 구현(Park, 

2016), 질적 연구의 내용분석을 위한 의미연결망(Yoon 

& Park, 2015) 등 텍스트 자료 분석 방법론적 측면에서

의 다루고 있는 연구를 찾을 수 있고, SNS 상품리뷰 분석

(Kim & Kim, 2016), 신문기사를 통한 기술트렌트 분석

(Kang et al., 2013) 등 텍스트 자료의 출처에 따른 연구

도 찾아볼 수 있다.

비정형 텍스트 문서에서 텍스트가 가진 주요한 의미를 

추출하려는 방법으로는 의미연결망과 토픽모델링 분석이 

대표적이다. 의미연결망은 네트워크 이론에 기반을 둔 분

석방법으로써 노드(node)로 규정하는 개별 단어 그리고 

개별 단어와 단어 간의 관계(relationship)를 기반으로 네

트워크 구조에서 단어 간의 상호연관 관계를 통해 문서가 

전달하고자 하는 중요한 의미, 즉 메시지를 찾고자 한다

(Kim & Jang, 2016). 의미연결망 분석에서 단어(node)

들이 형성한 네트워크는 특정 의미를 내포하고 있음

(Paranyushkin, 2010)을 전제하기 때문에 텍스트의 집

합체에서 전달하고자 하는 의미를 찾아낼 수가 있다(Park 

& Chung, 2013)는 것이다. 특히 의미연결망 분석은 텍스

트로부터 단어를 추출하고 단어의 연결 관계를 근거로 주

요 의미를 추출하기 때문에 의미 해석과정에 객관성을 확

보할 수 있다는 장점이 있다. 이에 따라 텍스트에서 숨겨진 

의미파악을 목적으로 하는 연구에서 주로 활용되고 있다. 

그러나 의미연결망 분석에서 단어를 추출하고 정제하는 과

정에서 연구자의 주관성이 개입된다는 제한(Chung et 

al., 2013; Yoon & Park, 2015)도 배제할 수는 없다.

토픽모델링은 대규모의 문서로 만들어진 원천 텍스트

(original text)에서 문서가 전달하고자 하는 핵심 주제

를 도출하고 주제에 상응하는 문서를 추론하여 제시하는 

방법론이다(Kang et al., 2013; Park & Oh, 2017; 

Steyver & Griffiths, 2007). 토픽모델링은 생성·확률모

델(generative probabilistic model)인 잠재디리클레할

당(Latent Dirichlet Allocation; LDA) 알고리즘을 적

용(Blei, 2012)한다. 특히 토픽모델링에서는 텍스트 문

서집합 내 잠재적인 토픽(latent topic)들이 불규칙하게 

혼합되어 있다는 가정하에, 문서상에 분포하고 있는 관측 

가능한 단어들의 패턴을 파악하여 토픽을 추론해낸다

(Yoon & Suh, 2018). 또한, 이 과정에서 수학적이고 통

계적인 방법을 활용하기 때문에 문서에서 토픽을 추출하는 

데 있어 연구자의 주관성은 배제된다. 따라서 의미연결망

으로 텍스트 자료를 분석할 때 의미 추출과정에서 발생하

는 연구자의 주관성 개입에 따른 제한점을 극복하는 것이 

가능할 뿐 아니라 대량의 자료에서 잠재된 토픽(주제)을 

찾아낼 수 있다는 것이 장점이다(Park & Song, 2013).

국내 체육학 분야에서 토픽모델링에 관한 연구를 살펴

보면, Lee & Park(2017)은 한국체육측정평가학회지의 

연구 동향을 분석하면서 토픽모델링을 적용한 바 있으며, 

Park 등(2018)은 여가·레크리에이션 학술연구의 특징을 

분석하기 위한 목적으로 토픽모델링을 활용한 바 있다. 

이 연구들은 토픽 분석을 활용하여 체육학 분야에 토픽모

델링을 소개한 바 있다. 그러나 토픽모델링 방법이 비정

형 텍스트 자료 분석을 위해 적용된 것이 비교적 최근이

며, 많은 후속연구를 유도해 낼 수 있는 유용한 분석알고

리즘이라는 점에서 선행연구는 토픽모델링을 사례에 적

용하여 수행하였을 뿐 튜토리얼 성격의 정보로써 활용할 

수 없다는 아쉬움이 적지 않았다. 이에 토픽모델링의 이

론적 틀과 분석방법에 관한 정보를 체계적으로 소개하여 

후속 연구자들이 토픽모델링을 효과적으로 적용할 수 있

는 활용지침서의 필요성이 제기되었다.

한편, 뉴스 기사는 매체를 통한 언론 보도의 한 형태로

서 우리 사회에서 특정 현상에 대한 의미를 붙이기 위한 

핵심역할(Crossman et al., 2007)을 수행한다. 이는 뉴

스 기사에서 보도하고 있는 이슈들은 다양한 정책 설정에 

지대한 영향을 줄 수 있음을 의미한다(Han et al., 

2016). 그뿐만 아니라 뉴스 기사에서 보도를 통하여 대중
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의 공감 정도와 인식을 제고(Choi & Kweon, 2014)하는

데 유용하게 활용된다. 이는 뉴스 기사를 중심으로 한 텍

스트 분석을 통하여 분야별 이슈를 파악하고 정책 패러다

임의 변화를 확인할 수 있음을 시사한다. 따라서 이 연구

에서 토픽모델링을 소개함에 있어 뉴스 기사를 대상으로 

하였고 주제어는 치매 관련 신체활동으로 정하였다. 최근 

치매와 신체활동에 대한 관련성은 학계 및 현장에서 주요 

이슈 중 하나이다. 신체활동 참여가 치매 질병의 진행속도

를 감소시킴과 동시에 뇌 기능을 강화할 수 있다고 보고

(Chang et al., 2010; Hamer & Chida, 2009; Um et 

al. 2011)되었기 때문이다. 이 연구에서는 뉴스 기사에서 

보도하는 치매 관련 신체활동에 대한 토픽을 파악하여 어

떤 주제어들로 토픽들이 구성되는지를 확인할 수 있도록 

계획하였다. 치매 관련 신체활동 기사에서 주요 주제를 파

악하는 것은 체육학 분야의 연구 방향 설정, 체육 정책 설

정을 위한 토대 구축에 주요한 역할을 할 수 있을 것이다.

따라서 이 연구는 방법론적 측면에서 토픽모델링에 대

한 기본개념 및 절차를 소개하고 체육학 분야에서 적용 

가능성을 살펴보는 것이 목적이다. 방법론에 적용한 사례

로는 치매 관련 신체활동에 대한 뉴스 기사에 토픽모델링

을 적용하여 분석함으로써 그 가능성을 확인하였다.

토픽모델링

토픽모델링의 개념

정보 검색 분야에서 문헌 내의 잠재적 의미구조를 파

악하려는 시도들은 지속해서 이루어져 왔다. 특히 토픽모

델링은 텍스트마이닝 기법의 하나로 비구조화된 문헌 집

합에서 잠재된 토픽들을 추출하는 확률적 알고리즘이다

(Blei et al., 2003). 일반적인 군집화(clustering) 기법

은 하나의 문서는 하나의 토픽으로만 할당되는 반면 토픽

모델링은 하나의 문서에 여러 개의 토픽이 존재할 수 있

으므로 현실적으로 더 적합한 모델로 평가받고 있다

(Kim et al., 2017). 또한, 내용분석방법의 한계점을 극

복하고 대량의 자료에서 잠재된 토픽을 찾아낼 수 있는 

점에서 유용하다(Park & Song 2013). 토픽모델링의 알

고리즘은 1990년 Deerwester 등이 제안한 LSA 

(Latent Semantic Analysis, LSI:Latent Semantic 

Indexing이라고도 불림) 알고리즘이 시초라고 볼 수 있

다. 이후 Hofmann(1999)는 LSA 알고리즘의 확장된 알

고리즘으로 pLSA (Probabilistic Latent Semantic 

Analysis) 알고리즘을 제안하였다. 그러나 pLSA 알고리

즘은 새로운 문서에 대한 확률을 계산할 수 없으며 많은 

매개변수로 인해 수식이 복잡해질 수 있다(Blei et al., 

2003; Lee & Park, 2017). 또한 훈련데이터에 지나치

게 맞춰지는 과적합(overfit) 현상이 나타날 수 있는 단점

이 있다(Blei et al., 2003). 이러한 단점을 보완하고자 

Blei 등(2003)은 LDA (Latent Dirichlet Allocation) 

알고리즘을 제안하였다. 이 알고리즘은 자료 차원 축소의 

유용성과 의미적으로 일관성 있는 주제를 생성할 수 있다

는 점에서 장점이 있으며(Mimno et al., 2008) 높은 성

능으로 학계에서 표준으로 인식되고 있다. 따라서 이 연

구에서도 LDA 알고리즘을 소개하고 치매 관련 신체활동 

뉴스 기사에 적용하고자 한다.

LDA 알고리즘은 문서, 단어 등 관찰된 변수(observed 

variable)를 통해 문맥, 문서의 구조 등 잠재된 변수

(hidden variable)를 추론하는 방법으로 전체 문서 집합

의 주제, 문서별 주제 비율, 각 단어가 각 주제에 포함될 

확률 등을 파악할 수 있다(Park & Oh, 2017; Park & 

Song, 2013). 다음 <Fig. 1>은 LDA 알고리즘을 그래프 

표현한 것이다.

, 는 Hidden Parameter이며, , 는 Hidden 

Variable, 는 유일한 관찰변수이다. 는 (토픽의 수)

차원 디리클레분포(Dirichlet Distribution)의 매개변수

이며, 해당 문서가 어떤 토픽 비율을 가질 것인가 결정하

는 Parameter이다. 즉 는 문서가 번째 토픽에 속할 확

률분포를 나타낸다. 
는 단어 이 번째 토픽에 속할 

확률분포를 나타낸다. 는 ×(단어집) 크기의 행렬 

매개변수, 는 번째 토픽이 단어집 번째 단어를 생성

할 확률을 나타낸다. 각 문서에 대해 개의 주제에 대해 

가중치 가 존재하며 문서 내의 각 단어 은 개의 주

제에 대한 가중치 을 가진다. 은 에 의한 다항분포

로 선택되며 마지막으로 실제 단어 이 에 기반을 두

어 선택된다.



504 Hyo-Jun Yun et al.

Fig. 1. Graph model of LDA algorithm

토픽모델링의 분석절차

토픽모델링을 적용하기에 앞서 텍스트 자료는 비정형 

자료이기 때문에 분석에 소요되는 시간과 정확성을 높이

기 위해 텍스트 전처리와 텍스트 정형화 단계를 걸쳐야 

한다. 또한, 토픽모델링은 사전에 설정한 토픽의 수에 따

라 산출되는 결과가 상이하기 때문에 전체 문서 집합으로

부터 몇 개의 토픽이 존재하는가를 결정해야 한다. 다음 

<Fig. 2>는 토픽모델링의 분석절차를 나타낸 것이다.

Fig. 2. Analysis procedure of topic modeling

텍스트 전처리

텍스트 자료는 정형화되지 않은 비정형 데이터로 분석

에 소요되는 시간을 줄이고 정확성을 높이기 위해서는 텍

스트 전처리 단계는 필수적이다(Lee & Park, 2017; 

Yun, 2018). 텍스트 전처리 단계의 첫 번째 단계는 토큰

화(tokenization) 단계이다. 토큰화는 단어를 분리하는 

단계로 사용하는 형태소에 따라 단어가 분리되는 형태가 

달라질 수 있으므로 연구자는 연구의 특성에 맞게 형태소

분석기를 선택하여 사용해야 한다(Park & Oh, 2017). 

Python의 Konlpy 라이브러리(한국어 자연어처리 라이

브러리)의 경우 5가지 형태소분석기(Kkma, Komoran, 

Hunnanum, Mecab, Okt(구 Twitter)를 제공하고 있

다. 다음 <Table 1>은 형태소분석기별 토큰화 결과예시

를 나타낸 표이다. 

두 번째 단계는 품사추출 단계이다. 토큰화로 분리된 

단어를 연구자의 판단에 따라 어떤 품사만을 추출할 것이

지 결정하여야 한다. 일반적으로 주요 키워드를 도출해 

내는 연구(키워드분석)일 경우 명사단어만을 추출하여 

적용하고 있으며 감성분석(오피니언마이닝)의 경우 명

사, 동사, 형용사단어를 추출하여 사용하고 있다.

세 번째 단계는 불필요한 단어를 삭제하는 단계이

다. 분석하고자 하는 자료가 치매와 관련된 자료라고 

하면 ‘치매’ 단어들 제외할 수 있으며 추출된 단어들을 

전반적으로 스크린한 후 불필요한 단어들을 제외하는 

단계이다. 

네 번째 단계는 공통단어로 변환하는 단계이다. 이 단

계는 같은 의미지만 다르게 표현된 단어들을 하나의 단어로 

변환시켜주는 단계이다. 가령, ‘노인’과 ‘어르신’ 단어는 

같은 의미이지만 다르게 표현된 단어로 ‘노인’을 ‘어르신’

으로 변환시키거나 ‘어르신’을 ‘노인’으로 변환시켜야 한다.

Morpheme analyzer Example) 중노년층의 전형적인 체형을 두고 흔히 거미형 몸매라고 한다

Kkma [‘중’, ‘노년층’, ‘의’, ‘전형적’, ‘이’, ‘ㄴ’, ‘체형’, ‘을’, ‘두’, ‘고’, ‘흔히’, ‘거미’, ‘형’, ‘몸매’, ‘라고’, ‘하’, ‘ㄴ다’]

Komoran [‘중’, ‘노’, ‘년’, ‘층’, ‘의’, ‘전형’ ‘적’, ‘이’, ‘ㄴ’, ‘체형’, ‘을’, ‘두’, ‘고’, ‘흔히’, ‘거미’, ‘형’, ‘몸매’, 라고’, ‘하’, ‘ㄴ다’]

Hunnanum [‘중노년층’, ‘의’, ‘전형적’, ‘이’, ‘ㄴ’, ‘체형’, ‘을’, ‘두’, ‘고’, ‘흔히’, ‘거미형’, ‘몸매’, ‘이’, ‘라’, ‘고’, ‘하’, ‘ㄴ다’]

Mecab [‘중’, ‘노년층’, ‘의’, ‘전형’ ‘적’, ‘인’, ‘체형’, ‘을’, ‘두’, ‘고’, ‘흔히’, ‘거미’, ‘형’, ‘몸매’, ‘라고’, ‘한다’]

Okt(Twitter) [‘중’, ‘노년’, ‘층’, ‘의’, ‘전형’ ‘적’, ‘인’, ‘체형’, ‘을’, ‘두고’, ‘흔히’, ‘거미’, ‘형’, ‘몸매’, ‘라고’, ‘한다’]

Table 1. Example of tokenization result by morpheme analyzer
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다섯 번째 단계는 연속적으로 자주 사용된 단어를 하

나의 단어로 변화시키는 단계이다. 가령, ‘신체’, ‘활동’이

라는 단어가 연속적으로 자주 등장하면 ‘신체_활동’으로 

변환시키는 단계이다. 복합명사의 경우 형태소분석기에 

따라 단어가 상이하게 분리되기 때문에 이러한 문제점을 

보완할 수 있다.

텍스트 정형화

비정형 텍스트 자료를 정형화하는데 가장 보편적으로 

사용되는 방법은 Harris(1954)가 제안한 BOW (Bag 

of Word) 방법이 있다. BOW 방법은 문서에서 단어가 

몇 번 출현하였는지 빈도수에 기반으로 측정되는 방법이

다. 그러나 이 방법의 문제점을 두 가지 측면으로 설명

할 수 있다. 첫째, 문서의 길이는 단어 출현확률에 영향

을 미친다. 예시<Table 2>에서 1, 2번 문서보다 3번 문

서의 길이가 길기 때문에 단어가 출현할 수 있는 확률은 

높다. 즉, 문서의 길이가 길어질수록 단어의 출현확률은 

증가하고 문서의 길이가 짧아질수록 단어의 출현확률은 

낮아질 수 있다. 둘째, 단어의 출현빈도 지나치게 클 경

우 오히려 불용어 수준의 단어에 해당할 수 있다. 예시

<Table 2>에서 ‘is’의 단어와 ‘the’의 단어는 모든 문서

에 출현한 단어이며 이는 문서를 분류하는 데 있어 그 중

요도는 미비하다. 

이러한 문제점을 해결하기 위해서 TF-IDF 방법을 적

용할 수 있다. 이 방법은 문서 내의 단어 간 상대적 중요도

를 평가하기 위해 문서의 표현방식으로 고안된 방법(Lee 

& Kim, 2009)으로 공식은 다음 <Table 3>과 같다.

TF (Term Frequency)는 문서 내의 단어 출현빈도

를 총 출현 횟수로 나눈 것을 의미한다. IDF (Inverse 

Document Frequency)는 전체 문서 수를 특정 단어

가 나타난 문서의 수로 나눈 것을 의미한다. 즉 상대적

으로 많은 문서에 출현한 단어의 IDF 값은 작게 산출되

고 반대로 한쪽으로 편중하여 나타난 단어의 IDF 값은 

크게 산출되는 것을 의미한다. 최종적으로 TF-IDF는 

TF 값과 IDF 값을 곱한 것으로 TF-IDF 값이 큰 단어

는 속한 문서의 주제를 결정짓는 가능성이 높아(Kim, 

2018; Lee & Kim, 2009) 토픽모델링에서 토픽을 추

출할 수 있는 척도로 활용할 수 있다.

TF

 






: The number of times that word   

appeared in document 




: The number of appearance of all 

the words in document 

IDF

  log∈
 

: The number of total documents 
included in documents set

∈: The number of documents that 

word   appears

TF-IDF    × 
Lee & Kim(2009)

Table 3. TF-IDF formula

Example
1. The sun is shinning
2. The weather is sweet
3. The sun is shinning and the weather is sweet

BOW

ID and is shinning sun sweet the weather

1 0 1 1 1 0 1 0

2 0 1 0 0 1 1 1

3 1 2 1 1 1 2 1

TF-IDF

ID and is shinning sun sweet the weather

1 0 .43 .56 .56 0 .43 0

2 0 .43 0 0 .56 .43 .56

3 .4 .48 .31 .31 .31 .48 .31

Raschka(2015)

Table 2. Examples of Text Formatting Methods
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토픽 수 결정

토픽모델링은 사전에 설정한 토픽 수에 따라 산출되

는 결과가 상이할 수 있으므로 전체 문서 집합으로부터 

몇 개의 토픽이 존재하는가를 결정해야 한다. 토픽모델

링을 내재적으로 평가하는 고전적인 방법은 Perplexity 

(곤란도 혹은 혼란도)를 통해 살펴보는 방법이 있다. 이 

수치는 특정 확률모델이 실제 관측되는 값을 얼마나 잘 

예측하는지를 평가할 때 사용되는 방법으로 수치가 낮을

수록 성능이 높은 모델로 평가하는 방법이다(Blei et 

al., 2003). 그러나 Perplexity의 수치는 내재적으로 

학습 성능 정도를 의미하고 있을 뿐 그 결과를 해석하기

에 난해하다는 단점을 가지고 있다. Chang 등(2009)

은 Perplexity는 항상 해석에 적절한 결과를 보이지 않

는다고 보고하고 있으며 연구자가 해석하기에 적합한지

를 확인하기 위해서는 다른 척도가 필요하다고 주장한 

바 있다.

이러한 문제점을 해결하기 위해서 Coherence(일관

성) Score를 적용하여 모델을 평가할 수 있다. 이 방법

은 Newman 등(2010)에 의해 처음 제안된 방법으로 

토픽모델링 결과로 산출된 각각의 주제들이 포함된 상위 

단어들이 얼마나 높은 유사도를 가지느냐에 따라 평가되

는 방법이다. 즉, Coherence Score가 높을수록 토픽모

델링으로 산출되는 각각의 주제가 의미론적으로 유사한 

단어들로 구성되었다고 해석한다.

반면, ‘토픽모델링에서 최적의 토픽 수를 찾아내는 통

계적 해법은 존재하지 않는다’라는 주장도 있다. 이들 주

장에 따르면 토픽모델링은 분류되지 않은 문서 집합들을 

소수의 토픽에 분류시킴으로써 나머지 토픽들을 좀 더 

해석 가능한 것으로 만들어주기 때문에 전체 토픽을 대

상으로 평가하여 최적의 모델을 선택하는 것은 사실상 

무의미하다는 것이다. 따라서 토픽 수의 결정은 추출된 

토픽의 해석 가능성과 타당도, 연구문제에 비쳐 유용성 

및 분석의 용이성 등이 중요한 기준이 되고 해당 연구영

역에 대한 전문적 식견이 요구(DiMaggoi et al., 

2013; Nam, 2016)된다고 주장한다.

치매 관련 신체활동 뉴스 기사 적용 예제

예제자료의 특성 및 자료수집

이 연구는 비정형 텍스트 자료에서 잠재적 정보를 추

출하는 방법으로 토픽모델링을 소개하고 치매 관련 신체

활동 뉴스 기사를 적용 예제로 설명하는 것이 목적이었

다. 예제자료는 N 포털사이트에서 검색되는 뉴스 기사

의 본문을 예제자료로 선정하였다. 검색조건은 다음과 

같다. 첫째, 신체활동, 치매를 키워드로 사용하였다. 이

때, 신체활동의 키워드가 정확히 일치하는 기사와 치매 

키워드가 포함된 기사만을 선정하였다. 둘째, 2000년 1

월 1일부터 2018년 12월 31일까지 기간을 한정하였

다. 셋째, 언론사를 일간지(경향신문, 국민일보, 내일신

문, 동아일보, 매일일보, 문화일보, 서울신문, 세계일보, 

아시아투데이, 조선일보, 중앙일보, 한겨레, 한국일보)

만을 한정하였다. 이와 같은 조건으로 검색하였을 때 총 

335건의 기사가 검색되었으며, 치매, 신체활동과 관련

이 없는 기사와 중복되는 기사를 제외하고 최종적으로 

274건의 기사를 최종 연구자료로 선정하였다. 자료수집

을 위해 python 3을 활용하여 웹 크롤링 자동화 프로그

램을 개발하였다.

Preprocessing Specific method

1st step Tokenization Separate words (example 특히/ 전/ 세계/적/으로/ 고령화/ 사회/로 ......)

2nd step Only extract nouns Only extract nouns (example 전/ 세계/ 고령화/ 사회 ......)

3rd step Common word conversion ‘가능’, ‘가능성’ → ‘가능’, ‘뇌졸증’, ‘뇌졸중’ → ‘뇌졸중’

4th step Stopword Remove unnecessary words such as Local name, person name, etc. 

5th step Continuous word conversion ‘신체’, ‘활동’ → ‘신체_활동’ , ‘건강’, ‘검진’ → ‘건강_검진’ 

Table 4. Text preprocessing procedure
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텍스트 전처리 및 정형화

이 연구에서 수행한 텍스트 전처리는 5단계의 절차로 

실시하였으며 구체적인 방법은 다음 <Table 4>와 같다. 

텍스트 전처리의 1단계로 연구자료로 선정된 뉴스 기

사 본문을 토큰화를 통해 단어들을 분리하였으며 이때 형

태소분석기는 Okt분석기를 사용하였다. 2단계로 분리된 

단어들에서 명사단어만을 추출하였으며 3단계로 연구자 

판단에 따라 같은 의미지만 다른 형태로 표현된 단어들을 

공통단어로 변환하였다. 가령, ‘알츠하이머’를 ‘치매’로 변

환하였으며, ‘가능성’을 ‘가능’으로 변환하였다. 4단계로

는 지역명, 사람명 등 분석에 불필요한 단어를 제거하였

으며, ‘치매’, ‘노인’ 단어도 불용어로 판단하여 제거하였

다. 5단계로는 전체 자료에서 5회 이상 연속적으로 관찰

되는 단어를 한 단어로 변환하였다. 가령, ‘신체’와 ‘활동’

이라는 단어가 연속적으로 5회 이상 나타났다면 ‘신체_활

동’의 단어로 변환하였으며, ‘건강’, ‘증진’ 단어가 연속적

으로 5회 이상 나타나면 ‘건강_증진’단어로 변환하였다. 

텍스트 정형화는 앞서 설명한 TF-IDF 방법을 적용하

여 텍스트 정형화를 실시하였다. 

자료처리 

이 연구의 모든 자료처리는 python 3을 활용하였으며 

python에 사용된 연구방법별 라이브러리 Package는 다

음 <Table 5>와 같다.

Research method Package

Collecting data Requests, BeatifulSoup

Text preprocessing konlpy, gensim

TF-IDF, Coherence, LDA gensim

Keyword frequency analysis nltk

Table 5. Python package by research method

토픽모델링 적용

토픽모델링을 적용하기에 앞서 텍스트 전처리 과정을 

걸친 최종자료를 기반으로 키워드빈도분석을 실시하였다.

Fig. 4. Top 15 keyword(frequency)
 

그 결과 총 4132개의 단어가 관찰되었으며 ‘건강’단어

가 772회로 가장 많이 나타났으며, 두 번째로 많이 나타

난 단어는 ‘환자’로 나타났다. 이외에도 ‘관리’ 446회, ‘프

로그램’ 425회, ‘예방’ 397회, ‘신체_활동’ 391회, ‘센터’ 

386회, ‘이상’ 370회, ‘말’ 347회, ‘치료’ 327회 등으로 

나타났다. 다음 <Fig. 4>는 빈도수가 높은 상위 15개의 

단어를 그래프로 나타낸 것이다.

이 연구에서는 토픽모델링의 LDA 알고리즘을 적용하

였으며 토픽 수는 사전에 연구자가 설정하여야 한다. 따

라서 최적의 토픽 수를 탐색하기 위해 토픽 수를 2개부

터 9개까지 설정하여 모델의 Coherence Score를 산출

하였으며 그 결과 다음 <Fig. 3>과 같다.

Fig. 3. Coherence score by number of topics models

토픽의 수를 3개로 설정하였을 때 Coherence Score

가 가장 높게 산출되었으며, 이는 토픽 수를 3개로 설정

하였을 때 각각의 토픽에 포함된 상위 단어 간의 유사도

가 가장 높다고 해석할 수 있다. 따라서 이 연구에서는 
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토픽 수를 3개로 설정하여 분석을 실시하였다. 토픽모델

링 분석결과 <Table 5>와 같다.

토픽별 주요 단어를 살펴보면 토픽1의 경우 ‘센터’, ‘서

비스’, ‘환자’, ‘이용’, ‘시설’, ‘지원’, ‘사회’, ‘말’, ‘의료’, ‘병

원’의 단어가 주요 단어로 나타났으며, 이러한 결과를 비

추어볼 때 토픽1은 치매 환자를 위한 복지서비스와 관련

된 주제라고 판단해 볼 수 있다. 토픽2의 경우 ‘건강’, ‘관

리’, ‘프로그램’, ‘사업’, ‘보건소’, ‘예방’, ‘대상’, ‘신체_활

동’, ‘교육’, ‘통해’의 단어가 주요 단어로 나타났으며, 이러

한 결과를 비추어볼 때 토픽2는 치매 예방과 관련된 주제

라고 판단해 볼 수 있다. 토픽3은 ‘환자’, ‘뇌’, ‘이상’, ‘치

료’, ‘위험’, ‘검사’, ‘사람’, ‘인지’, ‘교수’, ‘활동’의 단어가 주

요 단어로 나타났으며, 이러한 결과를 비추어볼 때 토픽3

은 치매 연구와 관련된 주제라고 판단된다. 토픽별로 분

류된 문서의 수를 살펴보면 토픽2가 126건(46.0%)으로 

가장 높게 나타났으며, 토픽3이 91건(33.2%)으로 두 번

째로 높게 나타났다. 반면 토픽1은 57건(20.8%)으로 가

장 낮게 나타났다. 즉, 치매 관련 신체활동 뉴스 기사들의 

이슈는 치매 예방과 관련된 이슈가 중점적이며, 그다음으

로는 치매 연구, 치매 환자를 위한 복지서비스 순으로 파

악된다.

논의 및 결론

이 연구는 최근 산업공학 및 문헌정보학 분야에서 텍

스트 자료를 분석하는 데 많이 활용하고 있는 토픽모델링

의 기본개념과 절차를 소개하고 체육학 분야에서 토픽모

델링의 적용 가능성을 살펴보고자 하였다. 이를 위해 토

픽모델링의 개념을 소개하고 토픽모델링을 위한 텍스트 

전처리 과정, 텍스트 정형화 과정, 토픽 수 결정 과정을 

제시하였다. 또한, 체육학 분야의 적용 가능성을 확인하

기 위하여 치매 관련 신체활동 뉴스 기사의 본문을 자료

로 토픽모델링 방법을 예제로 정리하였다.

텍스트 내의 잠재적 정보를 추출하고 범주화하는 방법

은 내용 분석적 방법과 통계적 방법으로 구분할 수 있다. 

통계적인 방법은 네트워크 기반의 의미연결망 분석과 토

픽모델링이 가장 대표적으로 활용되고 있으며 이 연구에

서는 최근 많이 언급되고 있는 토픽모델링을 소개하였다. 

사실 텍스트 자료는 자료의 특성상 문맥의 흐름에 따라 

잠재적 의미는 변화할 수 있으므로 통계적으로 잠재적 정

보를 추출한다는 것이 무의미한 일일 수도 있다. 오히려 

내용 분석적 방법이 보다 더 타당한 방법일 수도 있다. 그

러나 다량의 자료가 쏟아지는 최근의 데이터분석 환경에

서는 통계적 방법으로 활용하지 않고서는 해결하기 힘든 

것이 현실이다.

토픽모델링은 비교적 최근에 소개된 방법으로 산업공

학, 문헌정보학, 정보시스템학 등 다양한 학계에서 활용

되고 있는 실정이다(Lee & Park, 2017). 토픽모델링의 

적용사례는 증가하고 있지만, 토픽모델링 분석방법에 관

한 정보를 체계적으로 소개하고자 하는 연구는 현저히 부

족한 실정이다. 특히, 텍스트 자료는 비정형화된 자료로 

텍스트 전처리를 어떻게 하느냐에 따라 혹은 텍스트 정형

화를 어떠한 방법으로 하느냐에 따라 그 결과는 상이할 

수 있으므로 체계적인 분석방법을 설명하는 것은 유용한 

정보가 될 것으로 판단된다.

이 연구에서는 토픽모델링을 분석절차를 4단계로 설

명하였다. 첫 번째로 소개한 텍스트 전처리 단계는 텍스

트 자료를 분석하는데 가장 중요한 단계이면서 가장 논란

의 여지가 많은 단계이다. 왜냐하면, 텍스트의 경우 띄어

쓰기나 문맥에 따라 그 의미가 달라질 수 있으나 컴퓨터

가 이를 정확하게 판단하기는 아직 기술적으로 보완되어

Category Topic 1 Topic 2 Topic 3

Keyword

센터 건강 환자

서비스 관리 뇌

환자 프로그램 이상

이용 사업 치료

시설 보건소 위험

지원 예방 검사

사회 대상 사람

말 신체_활동 인지

의료 교육 교수

병원 통해 활동

기관 개 경우

대한 교실 예방

생활 활동 연구

경우 참여 질환

요양보호사 진행 기억

n 57 126 91
(%) (20.8) (46.0) (33.2)

n: The number of classified documents

Table 6. Topic modeling result
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야 할 부분이 많기 때문이다. 대표적인 사례로 ‘아빠가 방

에 들어가셨다’와 ‘아빠 가방에 들어가셨다’의 문장은 띄

어쓰기 때문에 그 내용은 완전히 다른 의미를 지니지만 

아직 컴퓨터는 이를 분류하는데 한계점을 가진다. 따라서 

불용어 제거 및 공통단어로 변환, 연속단어로 변환 등의 

단계를 걸쳐 오류를 최소화해야 하지만 대량의 자료로부

터 관찰되는 모든 오류를 통제할 수 없는 것이 현실이다. 

이와 같은 이유로 이 단계에서 오류들을 얼마나 통제하느

냐가 모델의 성능을 높이는 관건이라 할 수 있다.

토픽모델링을 적용한 선행연구에서는 사전에 설정한 

토픽 수에 대한 근거를 제시한 연구는 찾아보기 쉽지 않

다. 통계적으로 최적의 토픽 수를 탐색하는 것은 사실상 

무의미하다는 견해(DiMaggoi et al., 2013; Nam, 

2016)도 있지만 토픽모델링을 제안하고 평가하는 연구

(Blei et al., 2003; Chang et al., 2009; Newman et al., 

2010)에서 적용하는 인덱스(Perplexity, Coherence 

Score)가 존재하는 것 역시 사실이다. 토픽모델링은 사

전에 설정한 토픽 수에 따라 결과는 상이하게 도출되기 

때문에 토픽 수는 토픽모델링에서 중요한 역할을 한다. 

그러나 모델을 평가하는 방법이 존재함에도 불구하고 해

석의 용이성 때문에 연구자 주관에 따라 토픽 수를 결정

한다면 객관적인 통계적 방법으로 잠재적 정보를 추출해 

낸다는 토픽모델링의 장점에 모순이 생길 것이다. 따라서 

토픽모델링을 평가하는 Coherence Score를 활용하여 토

픽 수를 결정하는 것이 보다 더 적절하다고 판단된다.

토픽모델링은 연구자의 주관성을 배제하여 잠재적 정

보(주제)를 추출할 수 있으며 각 문서에 할당된 주제의 

확률 역시 산출해 낼 수 있다. 이는 각각의 문서를 주제별

로 분류할 수 있으며 각각의 주제가 전체에서 차지하는 

비중을 산출해낼 수 있다. 구체적으로 이 연구의 적용 예

제 결과를 살펴보면 치매 관련 신체활동 뉴스 기사에서 

‘치매 환자를 위한 복지서비스’, ‘치매 예방’, ‘치매 연구’라

는 3개의 잠재적 토픽을 추출하였으며, 총 274개의 뉴스 

기사가 어떠한 토픽에 해당하는가를 분류하여 비율로 제

시하였다. 그 결과 ‘치매 예방’ 관련 뉴스가 46.0%로 가장 

많았으며, ‘치매 환자를 위한 복지서비스’와 관련한 뉴스

가 20.8%로 가장 적은 것으로 나타났다. 이러한 결과는 

뉴스 기사에서 주요한 이슈가 무엇인지 파악할 수 있으며 

또한 자료를 연도별로 범주화하여 주제별 비중 변화를 비

교한다면 시기에 따라 이슈가 어떻게 변화하는지 파악할 

수 있을 것이다.

국내 체육학 분야에서 토픽모델링이 소개된 사례는 많

지 않다. 아직까진 텍스트 자료는 내용분석 방법과 네트

워크기반 분석방법들이 주를 이루고 있다. 특히 내용분석

방법은 연구자의 주관성을 완전히 배제할 수 없으며 빅데

이터의 경우 분석에 소요되는 시간이 많기 때문에 현실적

으로 불가능한 것이 사실이다. 따라서 체육학 분야에서 

토픽모델링을 적용한다면 보다 객관적으로 텍스트 내의 

주제를 추출하고 추출된 주제로부터 구체적이고 다양한 

정보를 제공할 수 있을 것이다. 구체적으로 체육학 분야

에서 적용 가능성을 3가지 측면으로 제언하고자 한다. 첫

째, 체육학 분야의 연구 동향을 파악하는데 적용 가능할 

것이다. 연구의 초록을 대상으로 잠재적 주제를 파악하고 

연도별로 주제가 자치하는 비중을 산출한다면 상향하고 

있는 주제와 하향하고 있는 주제를 파악할 수 있을 것이

다. 둘째, 체육 관련 주제에 대해 대중들의 의견을 종합적

으로 파악하는데 적용 가능할 것이다. 가령 체육 정책이 

시행되었을 때 대중들이 의견을 댓글이나 SNS를 통해 파

악할 수 있을 것이며 스포츠이벤트(올림픽, 월드컵 등)가 

개최되었을 때 대중들의 의견을 반영하여 이벤트를 개최 

성공 여부를 평가할 수 있을 것이다. 셋째, 체육 분야의 

사회적 이슈가 발생하였을 때 이슈의 쟁점을 파악하는데 

적용 가능할 것이다. 사회적 이슈의 발전은 언론매체에서 

보도하는 뉴스 기사의 역할이 중요하기 때문에 뉴스 기사

를 토대로 토픽모델링을 적용한다면 이슈에 대한 주요한 

쟁점이 무엇인지 파악할 수 있을 것이다. 
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비정형 텍스트 자료에서 잠재정보 추출을 위한 토픽모델링 소개:

치매관련 신체활동 뉴스 기사의 이슈 분석 

윤효준․박재현․윤지운(한국체육대학교)

[목적] 이 연구는 토픽모델링에 대한 기본개념 및 절차에 대해 소개하고 치매관련 신체활동에 대한 뉴스기

사에 토픽모델링을 적용사례로 설명하는 것이 목적이다. 아울러 체육학 분야에서 토픽모델링의 활용가능성을 

논의하고자 하였다. [방법] 이 연구에서는 토픽모델링의 LDA 알고리즘을 설명하고 분석절차를 텍스트전처

리, 텍스트정형화, 토픽수결정으로 단계별로 요약하였다. 적용사례는 치매관련 신체활동에 대한 뉴스기사로 

2000년부터 2018년까지 13개 주요일간지에 보도된 274건의 뉴스본문을 대상으로 선정하였다. [결과] 토픽

의 수는 3개 일 때 Coherence Score값이 가장 높게 나타났다. 토픽1은 치매환자를 위한 복지서비스 주제, 

토픽2는 치매예방 주제, 토픽3은 치매연구 주제이다. 주제별 비율은 토픽2(46.0%), 토픽3(33.2%), 토픽

1(20.8%)순으로 높게 나타났다. [결론] 토픽모델링은 연구자의 주관성을 배제하여 잠재적 정보를 추출해낼 

수 있는 효과적인 방법론으로 체육학분야에서도 방대한 텍스트자료에서 정보를 탐색하고자 할 때 활용되길 

기대한다. 

주요어: 텍스트마이닝, 토픽모델링, LDA 알고리즘  
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