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[요    약] 

 SNS의 사용자와  데이터량이 폭발적으로 증가함에 따라, SNS 빅 데이터를 기반으로 한 연구들이 활발히 진행되고 있다. 특

히 소셜 마이닝 분야에서는 비 분류된 대용량 SNS 텍스트 데이터로부터 각 텍스트 별 유사성을 파악하고, 그로부터 트렌드를 

추출하기 위해 대표적인 토픽 모델 기법인 LDA를 사용한다. 그러나 LDA는 단문 데이터에 대하여 비 빈발 단어 출현으로 인한 

의미 희박성(semantic sparsity)으로 인해 양질의 주제 추론이 어렵다는 한계를 가진다. BTM 연구는 이와 같은 LDA의 한계

점을 두 단어의 조합을 통해 개선하였으나, BTM 또한 조합된 단어 중 높은 빈도수의 단어에 더 큰 영향을 받아 각 주제와의 연

관성을 고려한 가중치 계산이 불가능하다는 한계점을 지닌다.  본 논문은 단어 간의 의미적 연관성을 반영함으로써 기존 연구 

BTM의 정확도를 개선하는 방안을 모색한다. 

[Abstract] 

As the amount of users and data of NS explosively increased, research based on SNS Big data became active. In social mining, Latent 
Dirichlet Allocation(LDA), which is a typical topic model technique, is used to identify the similarity of each text from non-classified 
large-volume SNS text big data and to extract trends therefrom. However, LDA has the limitation that it is difficult to deduce a high-level 
topic due to the semantic sparsity of non-frequent word occurrence in the short sentence data. The BTM study improved the limitations of 
this LDA through a combination of two words. However, BTM also has a limitation that it is impossible to calculate the weight considering 
the relation with each subject because it is influenced more by the high frequency word among the combined words. In this paper, we 
propose a technique to improve the accuracy of existing BTM by reflecting semantic relation between words.
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Ⅰ. 서  론

스마트폰의 보급 및 정보통신 기기 기반의 환경이 발달함에 

따라, 2015년 1월을 기준으로 인터넷 이용자 수 30억 명, 모바

일 사용자가 36억 명으로 증가하였다. SNS(Social Network 
Service) 또한 활동 중인 소셜 미디어 계정이 21억 개로 나타남

으로써 활발히 이용 되고 있다[1]. SNS 중에서도 트위터

(Twitter), 페이스북(Facebook), 인스타그램(Instagram)과 같은 

서비스들은 등장 초반부터 사용자들의 일상 및 관심사에 대한 

직접적인 의견을 신속하게 공유할 수 있다는 점에서 각광을 받

았다[2]. 그림 1은 2010년부터 2017년 간 전 세계 SNS 사용자 

추이에 대한 그림으로, 해당 기간의 사용자의 수가 지속적인 성

장세를 보임을 알 수 있다 [3]. 
사용자들 간의 네트워크가 면밀해짐에 따라 SNS 미디어 콘

텐츠 또한 방대한 양으로 증가 되고 있다. Intel사의 2013년 

SNS 데이터 및 사용자 활동에 대한 조사[4]에 따르면, 트위터

는 하루 약 1억 4천만 데이터가 생성 되며, 페이스북 사용자는 

86억 건 이상의 데이터를 읽는 것으로 나타난다. 이와 같은 

SNS 미디어 콘텐츠 데이터도 빅 데이터(Big data)로써 마케팅 

및 서비스의 고도화를 위한 원료로 귀중한 분석의 대상이 되고 

있다.

그림 1. 전 세계 SNS 사용자 추이 (2010-2017)
Fig. 1. Number of Social Media Users Worldwide 

(2010-2017)

SNS의 데이터는 대부분 단문 텍스트 데이터로 구성된다 

[5]. 대표적인 서비스 중 하나인 트위터의 경우, 140자 내로 

구성된 텍스트 전송 규격인 트윗(tweet)과 트윗을 재공유하는 

리트윗(retweet)의 개념을 통해 간결하게 사용자의 의견 및 소

식을 쉽게 전파한다[6]. 이로 인해 대두된 사회적 이슈 및 트

렌드 변화를 파악하는 소셜 마이닝(Social Mining) 분야의 연

구가 활발하게 진행 되고 있다. 소셜 마이닝 분야에서는 사전 

정보가 없이 비 분류된 대용량 SNS 텍스트 데이터로부터 각 

텍스트 별 유사성을 파악하고, 그로부터 트렌드를 추출하기 

위해서 주로 토픽 모델 기법을 사용한다. 
대표적인 토픽 모델 알고리즘은 LDA(Latent Dirichlet 

Allocation)[7]이며, 다수의 SNS 트렌드 분석 연구가 LDA를 

기반으로 이뤄졌다[8-12]. 그러나 140자 이내로 구성된 짧은 

텍스트, 즉 단문은 전체 텍스트 중 불용어(Stop-words)를 제

외한 의미를 내포한 단어의 희소성으로 인해 주제 추론에 대

한 정확도가 낮은 한계점을 가진다. 

본 논문에서는 BTM의 성능을 개선 시킨 WV-BTM을 제안

함으로써 단문의 주제 추론의 정확성을 보다 높인 토픽 모델 기

법을 제안한다. 본 논문의 공헌은 다음과 같다. 
1) SNS의 단문에 적합한 토픽 모델 기법의 정확도 향상을 통

하여 보다 정확한 트렌드 변화 추이를 확인할 수 있는 텍스트 

마이닝 연구를 진행한다.
2) 해당 연구는 주제 추론의 정확도를 개선시키기 위하여 추

가 데이터에 의존적인 기존의 SNS 토픽 모델 연구와 달리, 추
가 데이터를 사용하지 않고 토픽 모델 개선 연구를 진행한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 이론적 배경인 자

연어 처리, 토픽 모델링에 대해 설명한 뒤, 주요 토픽 모델 알고

리즘인  LDA 및 BTM의 비교를 통해 한계점을 살핀다. 3장에

서는 BTM의 정확도를 개선한 토픽 모델 기법인 WV-BTM에 

대하여 서술한다. 4장에서는 데이터 수집 및 전처리 방안, 실험 

방안에 대하여 서술한다. 5장에서는 설계한 실험을 통해 해당 

알고리즘이 SNS 단문에서 기존의 알고리즘 대비 향상된 점 및 

기대효과에 대하여 기술한다. 마지막으로 6장에서는 본 논문의 

결론 및 향후 연구 방향을 제시한다. 

Ⅱ. 관련 연구

본 장에서는 첫째, 자연어 처리에 대하여 논한다. 둘째, 토픽 

모델 기법에 대하여 설명 후, 토픽 모델 기법 중에서 SNS텍스

트 데이터에서부터 트렌드를 추출하기 위하여 주로 사용된 기

존의 토픽 모델 연구들을 비교한다. 셋째, 분석을 통하여 발견

한 기존 연구들의 한계성 및 제안 연구의 차별성에 대해 논의한

다.

2-1 자연어 처리

자연어 처리(Natural Language Processing, NLP)란 인간의 

발화 언어 즉 자연어의 현상을 컴퓨터가 이해 가능한 형태로 

처리 및 분석하고, 이를 다시 이해 가능한 자연어적 형태로 표

현하는 기술을 의미한다. 그림 2는 자연어 처리 과정에 대한 

단계 별 흐름을 나타낸다. 

 

그림 2. 자연어 처리의 흐름

Fig. 2. Flow of Natural Language Processing
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2-2 토픽 모델(Topic Model)

토픽 모델(Topic Model)은 광범위한 문서 집합에서 잠재적

인 의미 구조를 발견하기 위한 통계적 알고리즘이다[13]. 특
정 주제에 대한 문서에서는 그 주제에 관한 단어가 다른 단어

에 비해 더 자주 등장할 것이므로, 함께 자주 등장하는 유사

한 의미를 지니는 단어들을 하나의 주제로 묶을 수 있다. 즉 

토픽 모델은 문서 내의 단어 빈도수를 계산을 통해 문서의 주

제를 추출함으로, 유사 문서의 군집을 파악할 수 있도록 하는 

소프트 클러스터링(Soft Clustering) 알고리즘이다. 토픽 모델

은 다음의 생성모델에 대한 가정을 기반으로 한다.

1) 각 문서는 여러 개의 주제로 이루어져있다고 가정: 즉 

각 문서는 주제 분포를 가지며, 문서를 구성하는 단어들은 주

제 분포에 따라 주제를 배정 받는다.

2) 문서에 등장하는 각 단어는 주제로부터 생성한다고 가

정: 즉 각 주제는 단어 분포를 가지며, 배정 받은 주제의 단어 

분포에 따라 단어가 결정된다.

이와 같은 가정에 따라 데이터로부터 주제 분포와 단어 분

포를 찾는 방법론이 ‘확률론적 생성과정(Probabilistic 
Generative Process)’이다. 그림 3는 해당 방법론을 시각화한 

그림이다. 

그림 3. 확률론적 생성과정

Fig. 3. Probabilistic Generative Process 

그림 3에 따르면 문서 1, 2, 3은 각각의 주제를 가지고 있

으며, 단일 주제 혹은 복합 주제로 구성되어 있다. 각 단일 주

제는 주제를 표현하는 단어들로 구성 되어 있으며, 복합 주제

는 단일 주제의 단어들을 복합적으로 작성자가 설정하는 비

율에 따라 사용함으로 표현된다. 

그러나 실제 텍스트 분석 시, 독자 및 분석가는 그림 3과 

같이 완성된 문서만 관찰할 수 있다. 이는 완성된 문서만으로

는 문서 별 주제 분포, 주제 별 단어의 분포, 주제-단어 할당

에 대한 정보를 파악할 수 없음을 의미하며, 그림 4와 같이 

통계적 추론(Statistical Inference) 계산을 통해 해당 정보들을 

잠재 변수로써 찾는 것이 문서의 주제를 추론하는 알고리즘

의 목표이다.

그림 4. 통계적 추론

Fig. 4. Statistical Inference

이와 같은 생성 모델을 기반으로 문서 집합의 주제를 분석

하기 위한 추론 알고리즘은 다양한 방법이 존재하는데, 대표

적인 추론 기법은 EM(Expectation-Maximization)을 이용한 

변분 추론(Variational Inference) [14]과 깁스 샘플링(Gibbs 
Sampling) [15]이 있다. 

2-3 LDA

LDA(Latent Dirichlet Allocation)는 Blei et al. [4]에 의해 제

안된 연구로써, 디리클레 분포(Dirichlet Distribution)을 기반으

로 텍스트 문서의 주제를 파악한다. 즉, 이는 각 문서 내의 단어

들이 어떤 특정 주제에 포함될 확률을 계산함을 의미한다. 소셜 

마이닝의 SNS 트렌드 분석 연구 중 다수의 연구는 토픽 모델 

기법 중에서도 효과적인 LDA를 기반으로 이뤄졌다 [8-12].
그러나 트위터의 트윗을 비롯한 SNS 텍스트 데이터는 140

자~200자 내외의 짧은 텍스트로 구성되어 있다. 즉 이와 같

은 단문(Short Texts)은 관사, 전치사, 대명사와 같이 특정 주

제와 상관없이 공통적으로 사용되는 고빈도 단어인 불용어

(Stop-words)를 제외할 시, 특정 주제의 의미를 내포한 단어

가 희소하다는 특징을 가진다. 주제를 추론하고자 하는 문서

로써 장문에서의 높은 정확도를 보이는 LDA는 희소성을 지

닌 단문을 대상으로 할 때, 낮은 정확도를 나타내는 한계점을 

가진다 [16-18].

2-4 BTM

Yan et al. [16]에 의하여 제안된 BTM(Biterm Topic Model)
은 LDA의 한계를 개선하는 연구이다. BTM은 특정 주제의 의

미를 내포한 단어가 한번 이상 재출현 하는 경우가 드문 단문

을 대상으로,  biterm이라는 두 단어의 조합을 통해 주제를 추

론하는 방안을 제시한다. biterm이란, 단어의 순서를 고려하지 

않고 단문 내에서 발생한 두 단어의 조합을 의미한다. 즉 BTM
은 biterm을 통하여 문서 별이 아닌, 전체 코퍼스(Corpus)를 대
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상으로 주제와 단어의 분포를 추정한다. 예를 들어, ‘영화, 배
우, 야구, 주연, 홈런’이라는 5개의 단어로 구성된 문서가 있다

고 가정 했을 시, 각 단어를 { ,  ,  ,  , }로 표현하

면, 표 1과 같은 biterm 조합이 가능하다.

표 1. Biterm 조합의 예시

Table. 1. Example of Biterm
Transaction ID Biterms Transaction ID Biterms

1 ,  6 , 

2 ,  7 , 

3 ,  8 , 

4 ,  9 , 

5 ,  10 , 

SNS 단문 데이터를 대상으로 한 BTM 알고리즘 개선 연구

는 Lim et al. [18]과 Chen et al. [19]의 연구가 있다. 해당 연구들

은 SNS의 특성에 따라 트윗 작성자인 회원(User)의 정보 및 해

시 태그(Hash tag), 회원 네트워크와 같은 데이터를 이용함으로

써 데이터 희소성(Data Sparsity)을 극복하여 정확도를 개선하

고자 하였다.
그러나 이와 같은 SNS 사용자 계정에 따른 계산은 사용자 

별로 축적된 데이터의 양이 다르기 때문에, 사용자 코퍼스에 대

한 참고 데이터 확보의 가능 여부가 불투명하다. 따라서 사용자 

별 일정한 추론의 질 보장할 수 없다는 한계점을 가진다.
BTM은 깁스 샘플링(Gibbs Sampling)을 통해 주제를 추론하

며, BTM에 적용되는 깁스 샘플링의 공식은 식 (1)과 같다. 

   ∝ 

 



 





(1)

식 (1)은 Biterm이 특정 주제 z에 할당될 확률을 의미한다. 
Biterm은 문서 집단에 출현하는 각각의 번째 단어  와 번

째 단어 로 표현 된다. n은 개수를 의미하며, 은 주제 개수, 


은 주제 z에 할당된 의 개수, D는 문서수를 의미한다. 수

식의 α와 β는 전체 문서 집단 내에서 정해지는 변수로써 초모

수(Hyper-parameter), 즉 매개변수이다. α는 주제 분포를 추정하

기 위한 매개변수로 문서 내에서 특정 주제가 할당될 사전 확률

(prior probability)이다. β는 주제-단어 분포를 추정하기 위한 매

개변수로, 각 단어가 특정 주제에 할당될 사전 확률이다. 
앞선 BTM의 깁스 샘플링에 대한 식 (1)에서 가장 큰 영향력

을 나타내는 부분은 단어 별 빈도수에 따라 변화되는 식 (1)의 

분자 부분인 다음의 식 (2)이다. 


 

 (2)

 식 (2)로 인해 biterm의 두 단어 중 하나의 빈도가 높고 다른 

하나의 빈도가 낮을 때, 빈도가 높은 단어의 영향을 따르기 때

문에 각 주제와의 연관성을 고려한 가중치의 계산이 불가능하

다. 다음의 그림 4는 주제 수 k=2일 때, ‘야구, 감독, 요리’라는 

단어로 조합된 biterm의 주제를 추론하기 위한 상기 식 (2)의 계

산 예시를 보여준다. 

그림 5. BTM의 주제-단어 분포 계산 방법 예시

Fig. 5. Calculation of Topic-word Distribution for BTM

그림 5의 예시에 따르면, 과 은 빈도수가 높은 단어 ‘야

구’의 영향을 받아 동일한 값을 가진다. 고빈도 단어 외에는 단

어의 등장 빈도수가 낮은 단문에서는 예시와 같은 현상이 빈발

하게 발생한다. 따라서 본 논문에서 제안하는 알고리즘은 이와 

같은 한계점을 개선하기 위하여 워드 임베딩(Word Embedding) 
기법인 Word2Vec [20]을 이용한 개선 방안을 제안한다.

단어 임베딩(Word Embedding) 기법이란 자연어를 실수 차

원의 벡터 공간으로 대응하여 단어 간의 의미를 표현하는 방법

이다. Word2Vec은 단어 임베딩 기술의 높은 복잡도를 효율적

으로 낮춘 계산 방법을 제안한 예측 모델이다. Word2Vec은 단

어의 주변을 보면 그 단어를 안다’는 언어학자 J. R. Firth의 배

분 가설(Distributional Hypothesis) [21]를 기반으로 한다. 즉 주

변 단어(window)를 통해 타겟 단어(target word)를 파악하는 방

법이다. 입력인 주변 단어가 유사할 경우, 출력인 단어의 벡터 

또한 유사하게 된다. 벡터가 유사함은 벡터 간의 거리가 짧음을 

의미한다. 

Ⅲ. 제안 연구

본 절에서는 단문에서의 주제 추론 정확도를 개선한 

WV-BTM 알고리즘에 대하여 서술하고자 한다.

3-1 WV-BTM

WV-BTM은 Yan et al. [16]의 BTM을 기반으로, Word2Vec
을 이용하여 BTM의 한계점을 개선함으로써 주제 추론의 정확

도를 향상시킨다. 제안 방법은 다음과 같으며, 그림 6는 제안 방

법에 대한 예시이다. 
(1) Word2Vec의 단어 임베딩 기법을 통해 전체 문서의 단어

를 벡터화 한다. 벡터 공간에 투영 된 Biterm의 두 단어 간의 거

리를 코사인 유사도(cosine similarity)를 통해 계산한다.
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(2) 토픽 모델 계산 시, 코사인 유사도를 각 Biterm 별 β값으

로써 사용한다. 이를 통해 두 단어 간의 의미적 연관성을 반영

한 주제 추론이 가능하다.

그림 6. WV-BTM의 주제-단어 분포 계산 방법 예시

Fig. 6. Calculation of Topic-word Distribution for WV-BTM

코사인 유사도는 다음의 가정 하에 표 2의 의사코드의 조건

부를 기반으로 적용된다.
 (1) Biterm의 유사도가 음수로 낮은 연관성을 가졌을 시, 동
일 문서상에서 두 단어가 동시에 발생할 수 있는 확률은 0이 

아님

(2) Biterm의 유사도는 동일 주제에 속할 확률과 비례함

표 2는 WV-BTM의 깁스 샘플링 의사코드이다. 입력값은 주

제 수 K, 하이퍼 파라미터 α, β, 그리고 Biterm의 집합인 B

다. 출력값은 다항변수인 φ와 θ이다.  φ는 단어 의 주제 

할당 확률, θ는 해당 문서에서 각 주제의 가중치를 의미한

다. 출력값에 대한 계산은 깁스 샘플링의 식을 따라 계산된

다.

표 2. WV-BTM 깁스 샘플링 의사코드

Table. 2. Pseudo Code of Gibbs Sampling for WV-BTM

Algorithm: Gibbs sampling algorithm for

WV-BTM
Input: the number of topics K, hyperparameters α,

β, biterm set B
Output: multinomial parameter φ and θ 

(1) initialize word embeddings of Document using

Word2Vec
(2) Calculate cosine similarity of all the biterms

(3) initialize topic assignments randomly for all the

biterms
(4) for iteration = 1 to iteration = N do

for ∈ do

if   
<  ,   

=  ;

else if 1 >   
>  ,  

=  
;

draw  from   
     



update  , 
, and 

(5) compute the parameters φ and θ

Ⅳ. 실험 데이터

본 절에서는 제안 알고리즘인 WV-BTM의 주제 추론 성능을 

검증하는 실험용 수집 데이터에 대해 서술하고자 한다.

4-1 데이터 수집

본 논문의 연구 대상은 SNS 단문 데이터이다. 대표적인 SNS 
단문 데이터인 트위터의 트윗(tweet) 데이터를 실험 데이터로 

선정하여, 2017년 12월 14일부터 2017년 12월 19일까지 총 5일 

동안의 데이터를 수집한다. 
해당 데이터는 표 3의 주제 별 키워드를 기준으로 수집 및 분

류 된다. 데이터는 5개의 주제 별 6개의 키워드로 구성되며, 총 

45,000건의 데이터를 수집하고, 이를 주제 별로 분류한다. 각 

주제 별 키워드가 한 단어 이상 포함 될 시 해당 주제로 분류하

며, 이외의 선정 주제의 키워드를 포함할 경우 제외한다. 
또한 트윗은 복합 주제일 수 있으나 제한된 길이로 인해 단

일 주제만을 포함하는 경우가 많다. 해당 실험을 위해 한국어를 

사용하는 한국인 계정의 단일 주제만을 포함한 데이터를 대상

으로 제한하며, 표 3의 주제 별 키워드에 대하여 동일 의미를 가

진 유사 단어 (ex. 인공지능, AI)를 포함한다. 데이터 수집 및 전

처리를 위해 Jupyter notebook 기반 Python 3.5를 이용하여 웹 

크롤러 및 전처리 프로그램을 구현한다. 

4-2 데이터 전처리

수집한 데이터의 전처리는 다음의 4단계로 구성된 과정을 

따라 수행된다. 
  1) 정규표현식을 통해 한글 및 영문을 별도로 감지하여 추

출한 후, 해당 언어별 전처리를 수행함

  2) 한글의 경우, KoNLPy 한글 형태소분석 패키지[22] 중 

Komoran 태거(Tagger)를 이용하여 명사 및 동사를 판단 후 선

별하여 전처리를 수행함. 동사의 경우 “어근+VV”의 형태로 추

출, 명사 어미의 형태를 지닌 동일 의미 단어들 간의 구별을 방

지함. 
  3) 영문의 경우, NLTK 자연어 처리 패키지를 이용함. 해당  

패키지를 이용하여 웹사이트 링크 및 이모티콘 등의 특수문자

를 제외하는 불용어 제거의 전처리를 수행함. 
  4) 언어별 전처리 수행 후, 동일 문서 내의 순서로 재결합하

여 저장함.

Ⅴ. 실  험

본 절에서는  실험 데이터를 통해 WV-BTM의 성능을 검증

한다. 성능 비교 알고리즘은 LDA, BTM, WV-BTM이며, 해당 

알고리즘은 IntelliJ 기반 개발 환경에서 Java 언어를 통해 구현

한다. 실험은 Intel i7-6700HQ-2.60GHz Core 16GB RAM 
Windows 10 기반 PC를 사용하여 수행한다.
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알고리즘의 예측 주제와 수집 시 분류한 주제에 대한 정확도

를 비교한다. 분류에 대한 정확도의 공식은 식 (3)과 같다. 




  



 ∩
(3)

그림 7은 주제 수 k=2, 3, 5, 주제 추론 반복 수 i=500 일 때의 

비교 알고리즘 별 정확도 비교 실험에 대한 결과를 나타낸다. 
그림 7에 따르면, LDA는 문서 별 주제 추론에 대한 분류 정확

도가 가장 낮게 나타나며, 제안 알고리즘인 WV-BTM은 BTM
보다 높은 정확도를 보이는 것을 알 수 있다. 

그림 8은 주제 수 k=5, 주제 추론 반복 수 i=500 일 때의 주제 

별 확률분포 결과를 누적 그래프로 나타낸다. 그림 8에 따르면,  
WV-BTM은 BTM보다 전체 주제에 대한 추론 정확도 분포가 

편향되지 않고 고르게 나타나는 것을 알 수 있다. 

표 3. 수집 트윗 데이터 주제-키워드

Table. 3. Topic-Keywords of Tweet Data Collection

Topic 6 key-words

Politics
(정치)

Politics(정치), President(대통령), 
National Assembly(국회), Constitution(헌법), 

Trial(재판), National Security(국가안보)

Literature
(문학)

Literature (문학), Classical Literature(고전)
Author(작가),  Reader(독자), 

Novel(소설), Poetry(시)

IT
(정보통신

기술)

Information Technology(IT, 정보통신기술), 
Artificial Intelligent(AI, 인공지능), 

Deep Learning(딥 러닝), Robot(로봇), 
Fourth Industrial Revolution(4차 산업 혁명), 

Virtual Reality (VR, 가상현실)

Sports
(스포츠)

Sports(스포츠), Olympic(올림픽), 
Baseball(야구), Soccer(축구), 

Basketball(농구), Athlete(운동선수)
Entertainm

ent
(연예)

Korean wave(한류), K-pop(케이 팝, 가요), 
Idol(아이돌), Girl Group(걸 그룹),

Singer(가수),Concert(콘서트)

그림 7. 정확도 비교  (k=2,3,5, i=500)
Fig. 7. Comparison of Accuracy (k=2,3,5, i=500)

그림 8. 주제 별 정확도 비교 (k=5, i=500)
Fig. 8. Comparison of Accuracy per Topics (k=5, i=500)

Ⅴ. 결  론

본 논문에서는 단문 데이터를 대상으로 한 토픽 모델 알고리

즘의 주제 추론 정확도를 향상 시킨 WV-BTM 알고리즘의 SNS 
단문에서의 정확도에 대한 실험을 진행하였다. 본 실험은 모델

의 수정을 통하여 SNS에 대한 추가 데이터를 사용하지 않고 입

력 데이터만으로 정확도를 향상하였다. 따라서 본 연구와 관련

연구와의 결합이 가능한 확장성을 지니므로, 주제 추론의 정확

도 향상에 대한 긍정적인 결과를 나타낸다.
이와 같은 토픽 모델의 정확도 향상은 SNS 사용자의 트렌드

를 보다 정확하게 파악함으로써 콘텐츠 마케팅 및 광고 브랜딩

과 같은 상업적 영역에서 의미 있는 결과를 가져오는 기대효과

가 있다. 또한 학문적 영역에서도 SNS를 통한 연구 정보 공유

가 늘어가는 가운데, 연구자들의 SNS 데이터를 통해 분야 별 

연구 트렌드를 파악함으로써 연구 현황 파악 및 연구의 질을 높

이는 기대효과가 있다. 
그러나 본 연구는 다음과 같은 한계점을 가진다. 사용자의 

의견을 나타내는 단문 자체에만 국한 되어 있으며, 한글과 영문

만을 대상으로 하여, 대상 언어 이외의 다국적 언어를 포함한 

문서를 제외하였다. 또한 형태소 중에서도 명사와 동사만을 추

출하였다는 한계를 가진다. 따라서 SNS 단문 중 해시태그 및 

링크를 분별하여 가중치를 부여하는 방안 및 전체 추론 계산에 

있어 β값의 영향력에만 국한되지 않고 보다 높은 영향력을 발

휘하는 방안을 고려한 연구를 진행한다면, 주제 추론의 품질이 

보다 개선될 것으로 기대 한다. 
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