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텍스트 마이닝에 기반한 Expert Systems with Applications 
저널의 토픽 모델링 및 분석
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Topic Modeling and Analysis of Expert Systems with Applications 
Using Text Mining
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요  약  본 연구의 목적은 텍스트 마이닝의 토픽 모델링 기법을 이용하여 Expert Systems with Applications(이하 
ESWA) 저널에 게재된 논문들의 주요 연구 토픽과 토픽 변화 추이를 분석하는 것이다. 2000년부터 2021년까지 게재된
총 11,918편의 ESWA 저널 논문을 대상으로 논문의 제목, 키워드, 초록 데이터를 수집하였으며 파이썬과 잠재 디리클레
할당모형(LDA: latent Dirichlet allocation, 이하 LDA) 알고리즘에 기반한 토픽 모델링 분석을 수행하여 최대 일관성
값(0.409)을 가지는 10개의 최적 토픽 그룹을 도출하였다. 10개의 토픽은 최적화 방법론 (16.4%), 지식 모델 (15.7%), 
분류 활용 (10.8%), 특성 선택 (10.4%), 예측 모델 (10.0%) 등의 비중 순서로 나타났다. 이러한 토픽들의 시기별 변화 
추이에서는 최적화 방법론, 지식 모델, 분류 활용 3가지 토픽들이 특정 시기를 기점으로 활발하게 연구되어 진 것을 
알 수 있었다. 더불어 토픽별 논문의 피인용 분석을 통해 특성 선택의 피인용 값이 2009년~2012년 기간 타 토픽 대비 
최대값을 보여주었다. 

Abstract  This research aims to analyze the major research topics of the Expert Systems with Applications 
(ESWA) journal and the trend changes in the topics by using the topic modeling method of text mining.
Eleven thousand nine hundred eighteen ESWA articles published from 2000 to 2021 were automatically 
collected with titles, keywords, and abstracts. This text data was analyzed by Python and the latent 
Dirichlet allocation (LDA) algorithm to obtain ten topic groups with the highest coherence score (0.409).
The ten topics obtained were optimization methodology (16.4%), knowledge model (15.7%), classification
applications (10.8%), feature selection (10.4%), prediction model (10.0%), and so forth. From the 
viewpoint of the transition of these topics with time, it was found that the three topics of optimization 
methodology, knowledge model, and classification applications were actively studied from a specific 
time. In addition, by numerical analysis of the impact factor of articles, the topic of feature selection
showed the maximum value compared to other topics from 2009 to 2012.
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1. 서론

4차 산업혁명의 핵심인 인공지능, 사물 인터넷, 클라
우드 컴퓨팅, 빅 데이터 분석 등의 디지털 기술은 기존의 
제조와 서비스를 뛰어넘는 새로운 연구 분야와 신산업을 
만들어 냄으로써 우리의 삶에 혁명적인 변화를 주고 있
다[1]. 이미 상용화된 드론이나 AI 스피커를 비롯하여 자
율 주행차, 핀 테크, 스마트 팩토리, 헬스케어, 사물 인터
넷 등의 분야에서 혁신적인 서비스와 제품이 출시되어 
시장 점유율을 높이고 있다. 이러한 배경에는 개인별 맞
춤과 추천이 가능하도록 지능화된 알고리즘과 방대한 실
시간 데이터를 분석하는 기법들의 연구와 개발이 있다고 
할 수 있다[2]. 이러한 신산업에서의 연구 개발은 과거 
타 분야 대비 기존 학문 간 경계가 무의미해지고 다양한 
분야의 기술들이 융합되어 적용되는 융복합 연구를 필요
로 하는데 이러한 추세는 국내에서 이미 문과와 이과의 
구분이 없는 통합 고교과정이나 대학의 융복합 학과 신
설 등에서도 확인되고 있다. 또한 개인용 통신기기인 스
마트 폰과 SNS의 급격한 보급으로 과거의 정형화된 데
이터가 아닌 문서, 사진, 동영상 등의 비정형 데이터가 
급격히 증가하고 있는 것도 특징이라 할 수 있다[2].

텍스트 마이닝은 자연어 처리(natural language 
processing) 기법을 사용하여 대용량의 텍스트 데이터
를 기계 학습(machine learning)에 적합한 표준화되고 
구조화된 데이터로 정형화하여 의미 있는 특성과 정보를 
추출하는 기술을 의미한다[3]. 이러한 텍스트 마이닝을 
통해 문서 데이터의 분류(classification), 군집화 (clustering), 
시각화 (visualization), 특성 추출(feature extraction)
을 수행하게 된다. 텍스트 마이닝은 개인화 마케팅, 고객 
불만사항 분석, 번역, 소비자 감성 분석 등 다양한 분야
에서 빅 데이터 분석의 주요한 툴로서 활용되고 있다
[2-6]. 한편, 텍스트 마이닝 기법의 하나인 토픽 모델
링(topic modeling)은 텍스트 데이터로 이루어진 문서
들에서 사용된 주제어들의 사용 패턴을 분석하여 문서들
을 대표할 수 있는 숨겨진 주제 또는 토픽을 자동으로 추
출하는 기법이다. 비지도 학습 방법인 토픽 모델링을 구
현하기 위하여 LDA, LSA(latent semantic analysis), 
CTM(correlated topic model) 등의 알고리즘이 제안
되었으며 편의성과 범용성 측면에서 장점이 있는 LDA가 
주로 사용되고 있다[7]. LDA는 문서에서 발견된 단어 빈
도 분포를 분석하여 문서들의 잠재된 토픽들을 찾아내는 
확률적 모형으로서 제조, 정보통신, 에너지, 특허, 음악, 
환경, 마케팅 분야 등 다양한 연구 분야에서 활용되고 있

다[4-10]. 그러나 융복합 분야 논문의 연구 주제 분석에 
있어 토픽 모델링을 활용한 연구는 거의 진행된 바가 없다. 

본 연구에서는 융복합 분야의 국제 학술지 중 하나인 
ESWA에 게재된 2000년부터 2021년까지 논문들을 대
상으로 LDA에 기반한 토픽 모델링 분석을 수행하여 
2000년 이후 주요 연구 주제를 파악하고자 한다. ESWA 
저널은 5.45의 5년 평균 영향력 지수(impact factor)를 
가진 융복합 분야의 선도 저널로서 데이터 마이닝과 인
공지능 등의 지능형 시스템과 기술을 대상으로 공학, 경
영, 서비스, 의학, 금융, 물류 등 다양한 융합 관점의 논
문들이 게재되고 있다. 해당 기간 ESWA에 게재된 논문
들의 제목, 키워드, 초록 데이터들을 자동 수집하고 전처
리 과정과 토픽 모델링 분석을 통해 연구 주제들의 상호 
관련성과 비중을 분석하고 시기별 연구 주제 변화 추이
를 살펴보고자 한다. 핵심어와 연구 주제들 그리고 시간
에 따른 변화 추이의 분석 결과는 제조 분야를 포함한 다
양한 산업 분야에서 진행될 향후 융복합 연구의 방향과 
주제 설정에 기초 분석 자료로 활용될 수 있을 것이다. 
본 논문의 구성은 우선 LDA 방법론에 대한 간략한 소개
를 시작으로 대상 논문 데이터에 대한 자료 수집 절차 및 
전처리 과정을 제시하고 ESWA 게재 논문을 대상으로 
수행된 토픽 모델링 분석 결과와 결론으로 이어진다.

2. 방법론

LDA는 일련의 문서들에 어떤 토픽이 존재하는지를 
알려주는 토픽 모델링 알고리즘이다. 일반적으로 문서는 
여러 개의 토픽을 가질 수 있으며 토픽들은 디리클레 분
포(Dirichlet distribution)을 따른다고 가정한다[12]. 
LDA는 문서의 토픽 가중치와 토픽의 단어 가중치를 고
려하여 라는 문서 내 번째 단어의 토픽이 에 할당될 
확률을 구하게 되는데
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여기서 와 는 잠재 파라미터이며 와 는 단어
의 빈도를 나타낸다. 전체 토픽 수는 , 전체 문서 수는 
, 라는 문서의 단어 수는 이다. LDA 알고리즘을 그
림으로 표현하면 Fig. 1로 나타낼 수 있다[12]. 는 번
째 문서의 토픽의 비율인  를 결정하는 디라클레 분포
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의 파라미터이며, 는 번째 토픽 단어들의 분포를 나타
내는 값을 결정하는 파라미터이다. 

Fig. 1. A diagram of LDA model

Fig. 1에서 보는 바와 같이 라는 토픽 비율의 변화
에 따라 번째 문서 내 단어들의 토픽 이 결정되고 
최종적으로 토픽 내 단어 분포 와 로부터 을 
구하게 된다. 이러한 LDA 분석에서는 군집 분석에서 군
집의 수를 지정하듯이 토픽의 수를 사전에 지정해주어야 
한다. 토픽 수 선정을 위한 지표로써 일반적으로 혼란도
(perplexity)와 일관성(coherence) 지표를 사용하고 있
다[12]. 

2000년부터 2021년까지 ESWA에서 게재된 11,918
편 논문들의 발간년월, 논문 제목, 키워드, 초록을 수집
하였다. 파이썬으로 작성한 스크래핑 프로그램을 이용하
여 구글의 학술 논문 검색 사이트에서 필요 정보를 자동 
수집하였다. 수집된 논문들의 연도별 대상 논문 수를 
Fig. 2에 나타내었다. 그림에서 보이듯이 2008년~2009
년을 기점으로 논문 수가 크게 증가하였는데 이는 저널 
주제의 범위 확대, 연간 저널 발행 횟수의 증가, 특별호 
편성 등의 영향으로 판단된다.

Fig. 2. A plot for number of articles analyzed

수집된 비정형 텍스트 데이터를 바탕으로 LDA 토픽 
모델링을 수행하기 전에 토픽 모델링의 정확성을 향상시
키기 위한 전처리 작업은 필수적이다. 전처리의 첫 단계
는 토큰화 (tokenization)로서 형태소에 따라 단어 분리

가 다르므로 분석에 필요한 단위로 단어를 분리하게 된
다. 다음으로는 분석에 불필요한 단어를 삭제하는 불용
어 제거이다. 대명사, 관사, 전치사 등을 우선 제거하였
으며 논문의 특성상 자주 나타나지만 토픽 모델링과는 
관련성이 떨어지는 ‘study’와 ‘result’ 등의 명사와 
‘discuss’, ‘calculate’, ‘determine’ 등의 동사를 불용
어 리스트에 포함해 제거하였다. 마지막으로, 같은 의미
이나 형태만 다른 단어들을 하나의 표제어로 정규화시키
는 표제어 추출(lemmatization)을 수행하였다. 

앞에서 언급하였듯이 LDA 분석에 앞서 사전에 토픽
의 수를 결정하여야 하는데 본 연구에서는 일관성 지수
를 사용하여 토픽의 수를 결정하였다. 여기서 사용하지 
않은 혼란도 지수는 특정 확률 모델이 실제 문서의 결과
를 적절히 학습하였다는 사실만을 보여줄 뿐 실제 해석
에서는 한계가 있다고 알려져 있다[7]. 이의 단점을 해결
한 일관성 지수는 실제 사람이 해석하기 적합한 척도로
서 이 지수가 높을수록 LDA 분석의 각 토픽이 일관되며 
유사한 단어들로 구성되어 있음을 나타낸다. 본 연구에
서는 최적의 토픽 수 선정을 위해 토픽 수에 따른 일관성 
지수를 도출하였다. 토픽의 수에 따른 일관성 지수를 나
타낸 Fig. 3에서 보이듯이 본 연구에서는 최대의 일관성 
지수 0.409를 달성한 10개로 토픽의 최적 개수를 선정
하였다.

Fig. 3. Coherence score plot

3. 토픽 모델링 결과

2001년부터 2020년까지 ESWA에 게재된 11,918편 
논문들의 발간년월, 논문 제목, 키워드, 초록에 대한 전
처리 과정이 완료된 이후 핵심어에 대한 빈도 분석을 수
행하였다. 전체 대상 텍스트의 핵심어에 대하여 빈도가 
높은 순으로 상위 20위까지의 핵심어 단어를 Table 1에 
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나타내었다. 빈도순으로 살펴보면 ‘approach’가 8,006
회로 가장 많이 사용되었으며 이후 ‘performance’는 
6,412회, ‘feature’는 6,242회, ‘network’는 5,792회
의 빈도순으로 사용되었다. 

본 연구에서 수집된 비정형 텍스트 데이터로부터 중심
이 되는 토픽과 핵심 단어를 도출하기 위하여 LDA 토픽 
모델링을 수행한 결과를 Table 2에 나타내었다. 앞에서 
일관도 지수를 통해 결정된 10개의 토픽 전체에 대하여 
각각의 토픽을 표현하는 고빈도 핵심 단어 20개씩을 추
출하였으며 이러한 토픽별 핵심 단어들의 연관성을 바탕
으로 토픽의 이름을 정하였다. 

토픽1은 ‘optimization’, ‘solution’, ‘search’, 
‘performance’ 등으로 이루어져 있으며 최적화 방법론
과 관련된 주제이다. 제조 공정은 물론 물류나 컴퓨터 네
트워크, 서비스 등 다양한 프로세스에서의 최적화 문제
와 이를 해결하기 위한 새로운 방법론 그리고 최적화 성
능 향상 등에 관한 연구들로 구성된다.

No. Keyword Freq. No. Keyword Freq.

1 approach 8,006 11 analysis 4,128

2 performance 6,412 12 decision 3,737

3 feature 6,242 13 application 3,385

4 network 5,792 14 knowledge 3,335

5 information 4,850 15 accuracy 3,206

6 time 4,765 16 image 3,180

7 classification 4,538 17 solution 3,169

8 process 4,417 18 number 3,053

9 fuzzy 4,388 19 user 2,992

10 technique 4,312 20 optimization 2,889

Table 1. Top 20 keywords

토픽2는 ‘user’, ‘knowledge’, ‘information’, 
‘recommendation’ 등으로 이루어져 있으며 지식 모델
과 관련된 주제이다. 사용자나 전문가의 지식, 경험, 정
보들을 모델링하여 해석이 어려운 오작동인 공정이나 기
계와 특정 작업 불량의 진단 등에 관한 연구들로 구성된
다. 

토픽3은 ‘image’, ‘classification’, ‘datasets’, 
‘performance’ 등으로 이루어져 있으며 분류 방법론의 
활용과 관련된 주제이다. 분류 문제로서 주로 다루어졌
던 공정 데이터의 분류를 포함하면서 최근 폭발적으로 
증가한 지문, 얼굴, 그림 등 이미지 데이터에 대한 다양
한 분류 문제 적용에 관한 연구들로 구성된다. 

토픽4는 ‘feature’, ‘classification’, ‘classifier’, 
‘selection’ 등으로 이루어져 있으며 분류에서의 특성 선
택과 관련된 주제이다. 분류 데이터 내 변수의 증가 및 
변수들의 상관관계를 극복하기 위하여 분류에 유리한 선
택된 특정 변수들로 분류기(classifier)를 구성함으로써 
분류 정확도를 높이면서 처리 속도를 향상시킬 수 있는 
연구들로 구성된다. 

토픽5는 ‘network’, ‘prediction’, ‘performance’, 
‘market’ 등으로 이루어져 있으며 예측 모델과 관련된 
주제이다. 신경망이나 기계 학습 알고리즘에 기반하여 
조업데이터를 통한 제품의 품질 예측, 시장의 수요량이
나 점유율 예측, 주가 지수 예측 등에 대한 예측 모델 연
구들로 구성된다. 

No. Topic Ratio Top 10 words in each topic

1 optimization
method 0.164

optimization, time, solution, 
performance, search, function, 
network, parameter, approach, 

control

2 knowledge
model 0.157

user, knowledge, information, 
approach, recommendation, social, 
application, item, framework, task

3 classification
application 0.108

image, classification, feature, datasets,
performance, deep, approach, 

segmentation, technique, accuracy

4 feature 
selection 0.104

feature, classification, classifier, 
signal, performance, selection, 
accuracy, machine, approach, 

recognition 

5 prediction
model 0.100

network, prediction, approach, 
performance, market, time, stock, 

cluster, number, analysis

6
multi-object

decision-maki
ng

0.097
solution, approach, cost, design, time, 

decision, multi-objective, agent, 
resource, research

7 business
management 0.089

process, performance, service, 
decision, approach, portfolio, 
selection, criterion, evaluation, 

management

8 text
mining 0.073

information, approach, decision, text, 
process, document, word, analysis, 

query, performance

9 fuzzy
logic 0.069

fuzzy, approach, decision, value, 
function, measure, group, 

performance, information, number

10 anomaly
detection 0.039

detection, risk, tree, human, credit, 
traffic, approach, attack, emotion, 

learning

Table 2. Results of topic modeling 

토픽6은 ‘solution’, ‘cost’,  ‘multi-objective’, 
‘decision’ 등으로 이루어져 있으며 다중 목적 의사 결정
과 관련된 주제이다. 복수의 목적 함수에 대한 최적 의사 
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Fig. 5. Topic trend plot 

결정 방법론과 이의 활용에 관한 연구로서 품질 비용 최
적화, 공급망 관리에서의 공급업체 선정, 재고관리 계획 
수립 등으로 구성된다. 

토픽7은 ‘process’, ‘service’, ‘decision’, 
‘portfolio’ 등으로 이루어져 있으며 지능형 경영 관리와 
관련된 주제이다. 경영 전략 수립 및 경영 지원 시스템 
관점에서 정보기술, 빅 데이터 분석, 지능형 방법론 등을  
활용하여 목표 시장 설정과 수요 예측, 사업 및 투자 포
트폴리오 분석, 특허 관리와 기술 경영, 리스크 관리 등
에 관한 연구들로 구성된다. 

토픽8은 ‘information’, ‘decision’, ‘text’, 
‘document’, ‘word’ 등으로 이루어져 있으며 텍스트 
마이닝과 관련된 주제이다. 기존의 정형화된 데이터 마
이닝에 비해 급격하게 늘어나고 있는 비정형 텍스트 데
이터를 분석하는 방법론으로서 웹 문서, 논문, SNS 데이
터, 사용자 리뷰 등의 웹 콘텐츠를 적극 활용하여 소비자 
감성 분석, 부동산 가격 분석, 주가 모델링, 특정 산업 및 
기술 트렌드 분석, 연구 및 특허 토픽 모델링 등에 관한 
연구들로 구성된다. 

토픽 9는 ‘fuzzy’, ‘decision’, ‘value’, ‘function’ 
등으로 이루어져 있으며 퍼지 로직과 관련된 주제이다. 
공정 제어 용도의 지능제어 및 fuzzy 제어기 설계 및 성
능 검증, 신경망 등 다른 지능형 방법론과 결합하여 선
박, 모터 속도, 전력량 등의 제어 시스템에 관한 연구들
로 구성된다. 

토픽10은 ‘detection’, ‘risk’, ‘credit’, ‘traffic’ 등
으로 이루어져 있으며 이상 감지와 관련된 주제이다. 데
이터에 기반한 제조 공정 모니터링을 확장하여 다양한 
환경에서의 특이점을 감지하는 연구로서 우주 및 항공 
시스템 이상 감지, 해킹 등 네트워크 침입 및 유해 트래
픽 감지, FDS (fraud detection system)과 같은 신용카
드 이상 거래 감지, 지능형 cctv를 통한 범죄 상황 감지 
등의 연구들로 구성된다. 

토픽 분석을 통해 추출된 10개의 토픽에 대한 토픽 디
스턴스 맵 (inter-topic distance map) 분석 결과를 
Fig. 4에 나타내었다. Fig. 4의 좌측 그림인 토픽 디스턴
스 맵은 토픽의 비중과 토픽들 사이의 거리를 보여주는 
그림으로써 각각의 토픽들이 다른 토픽들과 가지는 연관
성과 유사도를 시각적으로 보여준다. Fig. 4에서 원의 중
앙에 위치한 숫자들은 도출된 10개 토픽을 표시하고 있
다. 각각의 토픽들을 나타내고 있는 이 원들의 거리가 서
로 가까우면 토픽 간 유사성이 높고 멀어질수록 유사성
은 낮다. 

Fig. 4의 우측 그림은 선택된 특정 토픽 (여기서는 토
픽 1)에 대한 주요 단어들을 보여주고 있다. 이러한 토픽 
디스턴스 맵을 통해 본 연구에서 추출된 10개 토픽은 일
부 중첩 영역이 존재하지만 그리 크지 않은 것으로 보아 
대부분의 추출된 토픽들이 상호 유사성이 낮아 명확하게 
구분되어 도출된 것으로 판단된다. IDM 결과 그림에서 
미미하지만 가장 큰 중첩 영역을 가진 토픽 2와 토픽 8
은 각각 지식 모델과 텍스트 마이닝에 관한 주제를 나타
내는데, 공통적으로 비정형화된 지식이나 문서들을 모델
링하고 분석한다는 측면에서 보면 이 두 토픽의 공통점
을 이해할 수 있다. 

Fig. 4. IDM results

2000년부터 2021년까지 ESWA에 게재된 논문들로
부터 얻은 10개의 토픽 각각이 시간에 따라 어떻게 변화
하는지를 분석하기 위하여 Fig. 5에 토픽 트렌드의 변화 
추이를 나타내었다. 이 그림은 개별 논문의 토픽을 연도
별로 종합하여 10개 토픽에 대한 상대적 비율을 보여주
고 있다. Fig. 5의 연도별 트렌드를 살펴보면 최적화 방
법론 (토픽 1)과 분류 방법론의 활용 (토픽2) 연구의 경우 
2000년에서 2010년까지의 기간에는 낮은 점유율을 보
이다가 2008년 (토픽1)과 2015년 (토픽3)이후에는 상대
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적으로 크게 늘어난 상태를 최근까지도 유지하고 있음을 
알 수 있다. 지식 모델 (토픽 2) 연구는 2009년까지 최대
의 점유율을 보이면서 이후 다소 감소하였으나 최근까지
도 꾸준히 발표되고 있다. 나머지 토픽들에 관한 연구는 
2000년~2003년의 일부 토픽을 제외하면 큰 패턴의 변
화 없이 지속되고 있다. 

전체 조사 대상 기간 중 ESWA 저널 논문의 수가 급
격히 증가하였으며 (Fig. 2) 연구 토픽의 변화가 상대적
으로 집중되었던 시기인 2009년~2012년에 게재된 논문 
추이를 토픽 1~5에 대해 살펴보았다. Fig. 6에 알 수 있
듯이 최적화 방법론 (토픽1) 논문의 수가 155->212-> 
232->176으로 2009년에서 2011년까지 크게 증가하다 
2012년 다소 감소하는 추세에 있으며, 이와 반대로 지식 
모델 (토픽2) 연구의 경우 110->112->79->146으로 감
소하다 일시 증가한 것을 알 수 있다. 분류 방법론의 활
용 (토픽3) 연구는 53->61->54로 유지되다가 2012년 
88로 증가했으며 토픽 4와 5의 경우에는 일정한 수준을 
유지하고 있다. 

한편, 이 시기의 논문들에 대해 피인용 횟수를 토픽별
로 정리하여 논문 1편당 피인용 횟수를 도출해 보았다. 
토픽 1의 경우 2009년 102.4를 시작으로 76.5->83.0-> 
65.9로 변화하였는데 이러한 경향 즉, 최신 논문일수록 
피인용 횟수가 감소하는 추세는 일반적이며 본 연구의 
다른 토픽에서도 동일하게 관찰되었다. 주목할 사항은 
분류의 특성 선택 (토픽 4)의 경우 타 토픽과 비교하였을 
때 매년 가장 큰 피인용 수치를 보인다는 점이다. 

Fig. 6. A plot for top 5 topics from 2009 to 2012

구체적으로 살펴보면 2009년에 113.9를 시작으로 
88.0->97.0->87.9의 값을 가져 매년 최대 피인용 값을 
가지고 있다. 또한 논문 1편당 피인용 수치의 4년 평균값 
(96.7)에서도 타 토픽 (토픽1: 81.9, 토픽2: 77.3, 토픽
3: 77.0, 토픽5: 74.3) 대비 큰 격차를 보이고 있다. 이

러한 특성은 빅 데이터 분석에서 볼 수 있듯이 분류 문제
에서 발생하는 변수의 급격한 증가와 연관된 것으로 판
단된다. 분류에 적합한 변수를 선택하고 나머지 변수는 
분류에서 제외시키는 알고리즘을 통하여 분류의 성능과 
속도를 향상시키는데 이러한 연구 주제들이 2010년 이
후 활발하게 연구된 결과 이 시기 토픽 4의 피인용 값이 
커지게 된 것으로 판단된다. 

4. 결론

본 연구에서는 텍스트 마이닝의 LDA 알고리즘에 기
반한 토픽 모델링을 활용하여 제조, 서비스, 금융, 물류 
등 다양한 분야의 융복합 연구에 관한 논문들을 분석하
였다. LDA에서 최대 일관성 수치를 보인 10개의 토픽을 
도출한 결과 최적화, 지식 모델, 분류, 분류 특성 선택, 
예측 모델 등의 순서를 보였다. 토픽들의 시기별 변화 추
이를 분석한 결과 최적화 방법론, 지식 모델, 분류 활용 
토픽은 특정 시기를 분기점으로 급격한 변화를 보인 반
면 나머지 토픽들은 일관된 패턴을 보여주었다. 이러한 
시기별 토픽 트렌드 추이는 빅 데이터, 스마트 제조, 사
물 인터넷, 핀 테크 등 4차 혁명과 신산업의 성장과 관련
이 있으며 신규 시스템의 효율적인 운용을 위해 필요한 
연구 주제들과 밀접하게 관련되어 있다고 해석할 수 있
다. IDM 분석에서는 본 연구에서 도출된 10개 토픽의 
중첩된 영역이 크지 않아 조사 대상 기간 명확하게 구분
된 토픽들이 유사한 비중으로 연구되고 있음을 알 수 있
었다. 또한 2009년~2012년에 게재된 논문의 토픽을 정
량적으로 분석한 결과 토픽 4인 분류의 특성 선택이 이 
기간 동안 매년 가장 큰 피인용 수치를 보였으며 논문 1
편당 피인용 평균값에서도 타 토픽 대비 큰 격차를 보여
주었다. 

마지막으로 본 연구에서는 ESWA 저널의 논문만을 대
상으로 토픽 분석을 수행하였기 때문에 국내 연구자들의 
논문이 분석 대상에 일부 있었으나 타 국외 학술지와 국
내 학술지가 포함되지 못한 한계를 가지고 있다. 향후 분
석의 범위를 확장하여 더 다양한 학술지 논문들을 고려
한 추가 연구가 필요할 것이다. 그리고 반도체 산업이나 
회분식 공정(batch process) 등 특정 산업이나 공정에
서 얻어진 텍스트 데이터의 토픽 모델링 분석에 관한 향
후 연구를 제안한다. 이들 특화된 공정의 토픽 분석을 통
해 다양한 지능형 융복합 방법론에 대한 분석이 제시된
다면 고부가가치의 대규모 장치산업인 반도체/디스플레
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이나 다품종 소량 생산 방식의 효율적인 공정 운용에 도
움이 될 것으로 판단된다. 
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