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언어 자료 활용 연구와 관련 통계 모델



• 많은 분야에서 언어 자료 다루어 왔음

• 관심 현상이 인간 언어로 표현되는 경우 다수

• 집단 심리, 지식, 문화, 담론, 망탈리떼, 가치 체계 등

• 인간의 행동과 판단에 영향을 미치는 구조적 변수들

• 건강 등 신체 상태에도 영향을 미치는 경우 적지 않음 (집단 정서 -> 스트레스 -> 건강 변화)

• 막스 베버의 독일 언론 분석 발표 (Dickinson, 2013) (Evans & Aceves, 2016)

자연어 활용 연구의 동기와 장점

Public Domain, 
https://commons.wikimedia.org
/w/index.php?curid=156949



• 자연어(Natural Language): 인간이 일상적으로 쓰는 언어 (인공언어와 대비 / 엄밀한 정의는 아님)

• 자연어 자료의 장점 (1): 조사자의 프레임과 응답자의 회고 효과에서 자유로운 자료 다수

• 자발적으로, 실시간으로 작성되는 자료인 경우 다수

자연어 활용 연구의 동기와 장점

By 
https://nihrecord.nih.gov/newsletters/04_1
3_2004/story02.htm, Public Domain, 
https://commons.wikimedia.org/w/index.p
hp?curid=1266697



• 자연어 자료의 장점 (2): 디지털 시대에 종류와 양이 급증

• 기록의 시대

• 수집 방법 다양: 인터넷 스크래핑, 설문 조사에서 개방형 질문 등

• 자발적으로 작성된 언어 자료로 접근하면 유리한 변수들 다수

• 집합적 심성 / 정서 / 태도 / 프레임 / 지식

• 해당 변수 현황 파악 + 타 변수의 설명 변수로 활용되는 경우 다수

• e.g., 주가 예측, 특정 제품에 대한 태도 판단

자연어 활용 연구의 동기와 장점



• 자연어 자료 활용의 난점: 비정형성

• 전자는 처리가 간단하지만, 후자는 분류부터 큰 도전

• 풍부한 정보를 가지고 있지만, 이를 추출하기 쉽지 않음: 언어 자료가 빅데이터라 불리는 이유

• 다양한 과정을 거쳐서 정보 추출

자연어 활용 연구의 동기와 장점

평가자 A식당의 맛 A식당의

서비스

A식당의

청결

1 4 3 3

2 3 4 4

3 5 5 3

4 6 7 6

5 2 2 1

평가자 1 그 집 족발 상당해~ 장난 아니야~ 사장님 손가락에 금붙이 장난 아닌거 봤지? 

옆 식당 다 먹어서 벽트고 확장했다니까? 홀만 300평이잖아! 

평가자 2 A 식당의 족발은 마치 5월의 푸른 햇살 같습니다. 한 입 베어 물면, 아직 완

전히 익지 않은 것이라 착각할 만한 쫄깃쫄깃한 살코기에 정신이 번쩍 들면
서 마음이 맑아지거든요. 

평가자 3 거기 뭐 그냥 그렇지. 나쁘다는 건 아니지만, 그렇다고 뭐 줄 서서 먹을 정도는

아니고….내가 전에 가봤는데, 사장님이 인자하고 친절하시더라고. 요리하는
과정도 보이고. 그런데 뭐 또 갈 수도 있고 아님 뭐 다른데 가도 괜찮고. 



• 여러 분야에서 언어 자료로 연구하는 전통적인 방법

• (1) Interpretivist text analysis (2) Systematic qualitative coding (Kozlowski, Taddy, & Evans, 2018)

• (1) Interpretivist text analysis

• 연구자가 전체적으로 깊이 텍스트를 읽고 거기에 존재하는 의미와 구조 파악

• 재생 가능성에 한계 -> 연구자 주관성 개입이라는 비판 피하기 어려움

• 비판하지 않더라도, 따라하기가 어려움

• (2) Systematic qualitative coding

• 미리 주제를 정하고, 해당 주제 혹은 요소가 텍스트에 존재하는지 판단

• 여러 연구자들의 판단의 일관성 혹은 신뢰성 테스트 (e.g. kappa)

• 연구 질문이 복잡할 때 쓰기 어려움. 방법적 한계 보고 (저빈도 범주 포함할 때 신뢰성 테스트 타당성 저해 등) (Viera & Garrett, 2005)

• 탐색적 분석을 할 때 쓰기 어려움 (미리 초점이 있어야 함)

자연어 활용 연구의 동기와 장점

By Exeter Centre for Advanced 
International Studies Research 
Priorities, Fair use, 
https://en.wikipedia.org/w/index.ph
p?curid=23182200



• 무엇보다, 둘 다 대량 자료 처리가 불가능

• 만약 연구나 작업의 목표 상, 다루어야 하는 자료가 특정 영역 ‘전체’로 잡혀 있거나 (예를 들어 특정 주제에

대해 디시인사이드에서 논의된 내용 전체) 자료 크기가 인간이 다루기 힘들 정도로 많다면, (개방형 질문 응

답 5만건), 전통적 방법을 쓰기 힘들고 자동화된 방법을 활용해야 함

• 연구의 목표가 언어 자료에 존재하는 특이한 구조를 탐색적으로 잡아내는 것이라면, unsupervised 

learning methods로 분류되는 기법들이 유용 (e.g., semantic network, topic model, vector space 

embedding model)

자연어 활용 연구의 동기와 장점



• (1) 등장 단어의 종류와 빈도 추출

• Danner, D. D., Snowden, D. A., Friesen, W. V. (2001). Positive emotions in early life and longevity: Findings 

from the nun study. Journal of Personality and Social Psychology, 80, 804-813.

자연어 대상 통계 모델의 분류
기본 활용 정보



• (2) 등장 단어들 사이의 관계 (동시 출현, 순서, 위치 등)

• 단어의 의미는 단일 단어가 아니라 단어들과의 관계에 의해 규정

• “귀엽다”라는 단어의 의미는 해당 문장 전후에 어떤 단어가 위치하느냐에 따라 달라짐 (언어의 외부성)

• 단어들의 관계는 의미만이 아니라, 개별 단어의 속성을 추정하는 중요 정보 -> 첫 번째 정보의 강화

• E.g., 문장 안에서 단어 출현 순서와 연결 정보를 활용하여 개별 단어에 품사 할당

• E.g., 전후 단어와의 관계에 따라 (예를 들어 shifter의 존재 유무) 단어에 실린 정서 파악

자연어 대상 통계 모델의 분류

      

        

   
   

   

   

   

   

   

   

   
   

   

      

   

By Tdunningvectorization: 자작 - 자작, CC BY 3.0, 
https://commons.wikimedia.org/w/index.php?cu
rid=18125206

기본 활용 정보



Supervised learning

-지도 학습은 기본적으로 모델이 응답 변수를

설명하거나 예측하는 능력을 증가시키기 위해

모델을 학습시키는 방법을 의미

-자연어 자료에서 얻은 정보를 활용하여, 관심

응답 변수를 (주가, 정보의 진실성 여부) 설명

하는 모델을 만드는 경우가 좋은 예

-다양한 알고리즘이 사용됨: 회귀분석, SVM, 

Tree method, deep learning, 등등

Unsupervised learning

-비지도 학습은 통계 모델을 ‘지도’할 응답변수가 없

는 상태에서 변수 간, 혹은 케이스 간 관계를 이해하기

위한 통계 모델 / 즉 데이터 내에 존재하는 구조의 포

착

-자연어 자료를 대상으로 하는 분석의 경우, 자료에

존재하는 여러 종류의 구조를 (주제, 가장 지배적인

단어간 연결 등) 포착하기 위해 사용

-자연어 자료의 경우, 다음 세 가지 종류의 비지도학

습 통계 모델이 유명: (1) semantic network, (2) 

topic modeling, (3) vector space embedding 

자연어를활용한통계모델분류



토픽 모델링을 활용한 연구 사례



• 토픽 모델링

• LSA -> PLSA -> LDA -> … 

• LDA: 다수의 문서에서, 해당 문서를 가장 잘 설명하는 복수의 단어 확률 분포와 (Topic) 문서 별 토픽 분포를 추출하는 기법

• 개별 문서를 단순한 단어의 집합으로 (a bag of words) 판단: 단어의 종류 / 빈도 / 동시 출현 정보를 활용

• 토픽은 전체 단어의 확률 분포라고 가정 (e.g., dog – 0.001, cat – 0.0015, cute – 0.002, food – 0.0001……)

• 토픽은 복수로 존재할 수 있고, 개별 문서에 복수의 토픽의 특정 분포를 가지고 존재 (soft membership)

• 주어진 문서들이 토픽들과 문서별 토픽 분포로부터 무작위 생성 (random generating) 되었다고 가정

• 어떤 단어 확률 분포와 문서 별 토픽 분포가 가정되어야, 현 데이터를 생성할 개연성이 가장 높은가? -> 통계적 문제로 질문을 전

환 -> 다량의 문서에 존재하는 주제들을 통계 모델로 접근할 가능성 확보

• Latent Dirichlet Allocation (LDA)가 가장 유명하고 폭넓게 쓰이는 방법

• 추정해야 할 파라미터들의 사전확률분포가 Dirichlet 분포라고 가정하는데서 온 명칭

• 이후 CTM, DTM, STM 등으로 다양하게 발달

토픽 모델링의 기본 논리



David M. Blei

Blei, D. M. (2012). Probabilistic topic models. Communications of the ACM, 55(4), 77. 

doi:10.1145/2133806.2133826



k개의 토픽문서 당 토픽 비중

각 단어 별 토픽 할당
실제 문서에서
관찰된 단어들

Blei, D. M., & Lafferty, J. D. (2009). Topic models. Text mining: classification, clustering, and applications, 10(71), 34.

디리클레 분포 파라미터 디리클레 분포 파라미터

특히 분모 때문에 해가
intractable하므로, 근사적

기법 활용



• Topic modeling은 ‘담론 연구’ 분야에 보충적 방법으로 여겨질 가능성이 있음

• 기존에는 "Interpretivist text analysis" 가 담론을 연구하는 주된 방법이었음

• 담론이란 무엇인가? : 유의미한 주체, 대상, 그리고 개념간 관계를 규정하는 잠재적 구조

• 시공간에 따라 달라짐 (Foucault, 2013)

• E.g., 근대 임상 의학 -> 유의미한 대상: 병소, 세포, 세균, 생명, / 유의미한 주체: 국가 공인 보건 인력 / 합리적 개념 연결망: 

biomedicine

• 담론은 언어 그 자체가 아니라, 그 뒤에서 그것의 질서를 규정하는 잠재적 구조

활용 사례: 토픽 모델링과 담론 연구



• 토픽 모델링의 결과는 (토픽들 + 개별 문서의 토픽 분포) 담론의 흔적을 포착하는 좋은 방법

• (1) 하나의 담론이 작동할 때, 문서에 자주 출현하는 단어와 단어의 조합을 남김

• 토픽 모델링은 해당 특징을 단어 확률 분포로 포착 -> 토픽으로부터 담론 역추론 가능

• (2) 담론은 단수가 아니라 복수로 존재 / 경쟁 혹은 연합하며 작동 + 동일한 담론도 다양하게 표현

• 암에 대한 문서에는 임상 의학 담론만이 작동하는 것이 아니라, 국가의 건강 관리 담론 등도 함께 존재

• 동일한 임상 의학 담론도, 감기를 다룰 때와 암을 다룰 때 다른 방식으로 표현

• 토픽 모델링은 단순히 최빈 단어를 세는 것이 아니라 확률 분포를 추출하려고 시도하고, 이런 토픽을 복수로 가정함으로써, 전체

에서 가장 강한 경향 만을 추출하는 대신 담론 작동의 다양한 복수성을 포착할 수 있음

활용 사례: 토픽 모델링과 담론 연구



• 담론은 잠재적이며 유동적인 구조 변수, 토픽 역시 관찰된 단어가 아닌 잠재 변수

• 둘 다 명시적으로 표현되지 않지만, 잠재적 수준에서 명시적으로 표현되는 현상에 영향을 미침

• 어떤 대상, 주체, 개념 간의 연결이 언어 자료에 등장하는지에 영향을 미침 -> 해당 언어 자료에 유의미하게 다루어지는 것을 규정

한다고 해석 가능

• 토픽모델링이 담론이라는 개념의 전체를 모두 포착한다고 볼 수는 없지만, 적어도 그것에 접근하는 하나의

도구이자 방법이 될 수 있으며, 연구자가 해석의 보완물 내지는 도구로 삼을 수 있음

• Nelson의 3단계론: 1단계 컴퓨터로 패턴 추출 -> 2단계 연구자의 해석과 서사 확립 -> 3단계 해석과 서사를 확증하는 모델링

(Nelson, 2017)

• 담론 뿐만 아니라 [언어로 표현되는 집합적 인식의 잠재 구조]를 가리키는 변수 전반에 사용 가능

• 집합적 정서, 프레이밍, 정보 체계 등

활용 사례: 토픽 모델링과 담론 연구



• 토픽 모델링의 종류 (다양한 응용과 발전)

• CTM (Correlated Topic Model)

• 토픽 간의 상관관계가 있을 수 있음 (e.g., 민주주의 토픽은 탄핵 토픽과 함께 등장하는 경향이 있다)

• 토픽의 문서별 비중을 추정할 때, 토픽 간의 상관관계가 존재할 수 있다고 가정하고 이를 함께 추정

• DTM (Dynamic Topic Model)

• 토픽의 내부 구성이 시간에 따라 변화 가능 (e.g., 똑같은 민주주의 토픽이라도, 100년 동안 강조점이 달라질 수 있음)

• 토픽의 내부 구성이 시간에 따라 달라진다는 점 가정하고, 이를 추정

• STM (Structural Topic Model)

• 문서 내 토픽의 비중과 토픽의 구성이 문서의 각종 정보에 영향 받을 수 있음 (저자 카테고리, 작성 시점 등)

• 다양한 문서의 메타 정보가 토픽 비중과 구성에 미치는 영향을 동시에 추정

• 담론의 변화, 담론에 영향을 미치는 요소들 등을 발굴하는데 활용 가능

활용 사례: 토픽 모델링과 담론 연구



• (1) 단어 간 관계 정보 직접 측정 및 추정 불가능

• 동시 출현이 일종의 관계 정보이나, 그보다 세밀한 정보는 무시 (document = a bag of words)

• (2) 각종 하이퍼 파라미터, 특히 토픽 개수를 결정하는 확고한 방법이 없음 (Gerlach, Peixoto, & 

Altmann, 2018)

• 현존하는 방법은 토픽 개수를 다양화하여, 각 토픽 모델의 질을 비교

• 모델 질을 판단하는 지표에 대한 합의 미비 (held-out likelihood? Exclusivity?)

• (3) 사전 분포에 대한 이론적 정당화 미비 (Gerlach, Peixoto, & Altmann, 2018)

• 예를 들어 디리클레 분포를 쓰는 이유는 그것이 다항분포의 conjugate prior라는 점이 상당부분

• (4) Short Text에서는 모델의 질이 떨어짐 (Quan, Kit, Ge, & Pan, 2015)

• 인터넷에 존재하는 자연어 정보의 대부분이 short text / 이를 극복하려는 노력이 이어지고 있음

토픽 모델링의 한계와 극복



• 토픽 모델링 이외에도 언어 자료에서 해당 자료의 특징을 규정하는 일종의 ‘잠재적 변수’를 측정하려는 시도

는 다양

• Example 1: Semantic network analysis

• 언어 역시 네트워크 구조를 가지고 있음 (Newman, Barabasi, & Watts, 2011)

• 다양한 네트워크 구조에서 파생하는 혹은 정의되는 정보를 추출하기 위한 시도 존재

• 주요 단어/개념과 어떤 단어/개념이 연결되어 있는가?

• 단어 간 관계를 고려했을 때, 어떤 단어/개념이 가장 중심적인가? 특정 역할을 하는 단어/개념이 존재하는가?

• 다른 단어들에 비해 특히 자주 연결되어 응집적인 구조를 형성하는 단어 집합이 있는가? 이들은 무엇을 의미하는가? 

• 특정한 정서가 표출되는 대상과 그 대상의 속성은 무엇인가?

• 연결 정보를 좀 더 다채롭게 활용할 수 있는 방법

토픽 모델링의 한계와 극복



• Example 2: Vector space embedding model

• Vector space word embedding model 맥락 정보를 활용하여 단어를 벡터로 전환시키는 분석

• 다양한 분석 가능 -> 직접 연결되어 있지 않지만 구조적으로 유사한 단어를 추출하는 것이 좋은 예 (E.g., If “volleyball” and “softball” are located near the 

so-called “feminine words”, they could be categorized into so-called “feminine sports”, even though they do not co-appear in sentences 

(Kozlowski, Taddy, & Evans, 2018))

• 단어를 가지고 여러 연산이 가능해지므로, 수많은 활용 사례가 존재할 수 있음

• 모든 방법은 한계와 단점을 가지지만, 적절히 연합하고 보충해서 사용하면 그것을 돌파할 수 있음

토픽 모델링의 한계와 극복

비지도 학습 알고리즘
활용 패턴 추출

연구자(들)의 패턴 참조 자료
해석

연구자 가설 혹은 주장 확증
을 위한 모델링

Nelson이 제안한 프로세스 (Nelson, 2017)



1. 각종 텍스트 마이닝 결과물에 대한 이론적 논의 늘어날 필요

2. 더불어, 질적으로 차이나는 변수를 포착하기 위한 알고리즘 최적화 혹은 개발 고민 필요

• 사례: 의미망네트워크에서무엇이가장적절한 community detection 알고리즘인가?

• 의미망 네트워크의 sub-community -> 해당 자료에 존재하는 세부 중요 의미망 포착에 매우 중요

• 후보 알고리즘

• (1) clique, clan등 전통적 알고리즘 -> 내외부의 상대적 응집성을 고려하지 않으므로 잘 사용되지 않음

• (2) 세 가지 알고리즘 카테고리가 주로 동원: methods based on statistical inference, methods based on optimization, 

methods based on dynamics (Fortunato & Hric, 2016)

텍스트 마이닝 활용법에 대한 연구 필요성



• 기존 벤치마크의 난점 -> 의미망 네트워크 혹은 의미 추출을 염두에 둔 실험의 부재

• 통상 벤치마크 결과에 기반하여 알고리즘을 선택하나, 의미망 네트워크를 염두에 둔 결과는 드문편 (Yang, Algesheimer, & 

Tessone, 2016)

• 하지만 의미망 네트워크의 커뮤티니는 나름의 독특함을 가짐 -> 경로 거리 민감성 (“원숭이 엉덩이는 빨개” “빨간 건 사과” “사과

는 맛있어” -> 원숭이와 맛있어는 연결되어 있는가?)

• 이 점을 염두에 두면, Algorithms based on dynamics (e.g., Walktrap, Infomap) 가 좋은 후보일 수 있음. 그것들이 벤치마

크에서 가장 좋은 성과를 거두지 못하더라도

• Resolution problem을 극복하면서도, 경로거리에서 오는 문제를 통제할 수 있기 때문 (Pons & Latapy, 2005)

텍스트 마이닝 활용법에 대한 연구 필요성
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