
http://dx.doi.org/10.7737/JKORMS.2015.40.4.049

논문접수일：2015년 09월 30일 논문게재확정일：2015년 11월 18일

논문수정일(1차：2015년 11월 11일)

* 본 연구는 한국연구재단을 통해 미래창조과학부의 이공분야기초연구사업으로부터 지원받아 수행되었습니다(NRF- 

2013R1A2A2A04017095).

†교신저자, wsjung@postech.ac.kr

다학제 분야 학술지의 주제어 동시발생 네트워크를 

활용한 기술예측 연구*

김현욱
1
․안상진

2
․정우성

1,3†

1
포항공과대학교 산업경영공학과, 

2
한국과학기술기획평가원,

3
포항공과대학교 물리학과

A Study on Technology Forecasting based on Co-occurrence 

Network of Keyword in Multidisciplinary Journals

Hyunuk Kim1․Sang-Jin Ahn2․Woo-Sung Jung1,3†

1Department of Industrial and Management Engineering, POSTECH

2Korea Institute of S&T Evaluation and Planning(KISTEP)

3Department of Physics, POSTECH

Abstract

Keyword indexed in multidisciplinary journals show trends about science and technology innovation. Nature and 

Science were selected as multidisciplinary journals for our analysis. In order to reduce the effect of plurality of keyword, 

stemming algorithm were implemented. After this process, we fitted growth curve of keyword (stem) following bass 

model, which is a well-known model in diffusion process. Bass model is useful for expressing growth pattern by assum-

ing innovative and imitative activities in innovation spreading. In addition, we construct keyword co-occurrence network 

and calculate network measures such as centrality indices and local clustering coefficient. Based on network metrics 

and yearly frequency of keyword, time series analysis was conducted for obtaining statistical causality between these 

measures. For some cases, local clustering coefficient seems to Granger-cause yearly frequency of keyword. We expect 

that local clustering coefficient could be a supportive indicator of emerging science and technology. 
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1. 서  론

과학기술혁신 및 발전은 새로운 산업과 직종을 창

출하고, 경제․사회 발전에 기여하는 중요한 요소

로써 국가와 기업의 의사결정에 있어 많은 관심을 

끌고 있다. Thomas Kuhn은 그의 저서 ‘과학혁명

의 구조’[17]를 통해 혁명이 기존의 틀을 깨고 과학의 

발전을 가져온다고 주장했다. 과학기술이 기존 패

러다임에 의해 이끌어지고 있는 경로를 따라 발전

하며, 혁명적 패러다임의 변화를 통해 혁신의 단계

로 진입하는 큰 틀 아래, 과학기술의 발전과 경제적 

요인, 제도적 변수 등이 혁신을 이끈다는 견해도 존

재한다[15]. 

미래의 불확실성을 극복하기 위해 미래예측기법들

이 개발되었고, 이를 활용하여 얻어진 결과에 기반, 

유망기술을 도출하고, 재원을 투자하는 사례가 늘

어나고 있는 추세이다. 전문가들의 의견을 수렴하여 

미래예측에 활용하는 델파이 기법[18], 가능한 시

나리오를 설정하고 미래를 예상하는 시나리오 기법

[23], 연구논문 및 저자, 인용관계, 특허, 저널 등을 

계량적으로 연구하는 과학계량학(Scientometrics)

이 대표적인 방법론에 속한다. 

과학계량학의 선구자인 de Solla Price는 과학기

술은 성장이 둔화된 안정적 상태로 수렴할 것이라

고 주장했고[14], 다수의 연구자들이 성장이 둔화된 

S 모양의 성장패턴을 국가와 분야별로 확인하는 작

업을 진행하였다[4, 5, 6, 9, 10, 28]. 로지스틱 함수

(Logistic function), 곰퍼츠 함수(Gompertz func-

tion)[16], 배스 모형(Bass model)[8]이 성장패턴을 

표현하는 함수식으로 제시되었다. 연구 분야의 패

러다임 변화는 S 모양의 여러 성장패턴이 중첩된 

모양을 이끌며, 이를 이중 로지스틱 함수(Bi-logis-

tic function)[19]로 표현한다. 연구 분야의 기존 패

러다임이 수명을 다하면 정체기에 접어들며, 새로

운 패러다임이 등장하면 다시 해당 연구 분야가 급

성장한다. 하지만, 주제어 자료를 살펴보면 S 모양

의 성장패턴, 이중 로지스틱 함수 패턴 이외에도 지

수적, 선형적 지속 증가 패턴이 다수 발견된다. 이

에 S 모양의 성장패턴에 대한 의문 역시 존재하기

에[13] 세심한 접근이 요구된다. 

여러 주체간의 관계를 분석하는 복잡계 과학(Com-

plex systems)은 과학기술체계를 다루는 방법으로 

부상하고 있다. 사회연결망에서 사람을 하나의 노드

로 설정하는 것[1, 2]과 같이, 과학기술 분야 혹은 

키워드 등의 속성을 하나의 노드로 설정하여 과학

기술분야의 체계를 분석한다. 네트워크 분석은 과학

기술문헌 저자 간의 관계를 이용하여 학문을 주도

하는 연구자들을 파악하는데 도움이 되었을 뿐만 

아니라[7, 20, 21], 과학기술분야의 발전 양상[11]과 

군집 형태 도출[12]에도 기여하였다. 이와 더불어, 

복잡하게 얽혀있는 관계에서 어떠한 작동원리가 숨

어있는지 밝히고[3], 이를 바탕으로 과학기술의 발

전을 설명하려는 노력이 있다[26]. 

본 연구는 다학제 분야 학술지의 주제어를 대상

으로 개별 주제어의 성장패턴을 찾고, 주제어의 급

성장과 침체의 전조를 동시발생 네트워크 내 지표

를 통해 확인하고자 한다. 특정 분야에 치우치지 

않고, 미래유망기술에 대한 함의를 얻기 위해 다학

제 분야 학술지를 선택하였다. 주제어의 누적 빈도 

시계열을 구성하여 S 모양의 성장패턴을 갖는 주

제어의 성장함수를 추정하였다. 또한, 주제어 동시

발생 네트워크 내에서 각 주제어의 위상 변화를 위

의 시계열과 비교하여, 주제어의 급성장과 침체의 

전조를 복잡계 네트워크 관점에서 얻고자 하였다. 

2. 관련 연구

Besselaar and Heimeriks[10]는 정보과학 분야

의 유명 저널에서 발간한 문헌의 제목과 참고문헌의 

제목 간의 관계를 이용하여 동시발생 네트워크를 구

성하고, 시간이 지남에 따라 소분야의 변화를 살펴

보았다. 지식지도 위에서 관련 단어들이 군집을 구

성함을 확인했고, 제목 간의 조합을 활용하면 저널

의 정보를 적게 놓친다는 것을 기술했다. Bengisu 

and Nekhili[9]는 터키에서 수행한 Vision 2023 

미래 조사에 기반하여 기계 및 소재 분야의 20개의 
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유망 기술을 대상으로 단기 미래예측을 진행하였다. 

SCI 저널에서 11년간 해당 기술 키워드를 담고 있

는 서지정보가 증가하는 경향을 확인했고, S 모양

의 성장패턴을 가정하여 함수를 추정했다. 선택된 

기술 중의 일부분은 둔화세를 보였다. 같은 분석을 

특허 자료에 대해서도 시행하였고, 연구문헌의 수와 

특허의 수 사이에 강한 상관관계가 있음을 밝혔다. 

델파이 기법과 과학계량학을 적절히 활용한 분석으

로 터키의 과학연구 활동에 새로운 시각을 제공하

였다. 

Turk and Trkman[24]은 배스 모형을 적용하여 

유럽의 20개 국가에 대해 광대역 통신망의 확산을 

측정하였다. 특히 그들은 낙후 지역에 집중하여 설문

조사와 함께 배스 모형의 결과를 해석하였다. Wong 

and Goh[28]는 한국, 대만, 싱가폴, 말레이시아, 중

국의 과학기술문헌수와 특허수를 이중 로지스틱 모

형으로 추정하고, 두 로지스틱 곡선의 거리차이가 

국가혁신체제의 차이를 나타낸다고 주장했다. 과학

기술의 패러다임 변화는 주제어의 급격한 증가를 

일으킨다는 가정 하에, 해당 시점에서의 변화를 수리

적 파국 이론(Mathematical catastrophe theory)

으로 설명하기도 한다[13]. 

Wang et al.[27]의 연구는 과학기술문헌이 인용

되는 횟수를 설명하기 위해 선호적 연결, 문헌의 노

화에, 적합도(Fitness)로 표현되는 문헌의 중요도를 

도입하였다. 기존 문헌의 영향력을 평가하던 지표

인 Impact factor보다 문헌의 미래 인용 횟수를 성

공적으로 추론했으며, 로지스틱 함수, 곰퍼츠 함수, 

배스 모형과 비교하여 우수한 성능을 보여줌을 밝

혔다. 적합도의 개념은 논문에서 확장되어 저널의 

영향력을 평가하는데도 도움이 되었다. 

위의 문헌들은 관찰대상의 누적 추세를 기반으

로 S 모양의 주제어 성장함수를 추정하고 국가 과

학기술정책에 대한 함의를 던지는 것이었다면, 지

금부터의 관련 연구들은 복잡계 과학의 관점에서 

과학기술혁신을 바라보는 문헌들이다. 

Valverde et al.[26]은 특허간의 인용관계를 네

트워크로 구성하여, 세부기술과 관련된 주제어들이 

군집을 이루고 있음을 보였다. 또한 부분 집단화 

계수의 분포를 통해, 특허 관련 주제어들이 위계관

계를 가지며 네트워크를 구성하고 있음을 확인했다. 

이후, 선호적 연결(Preferential attachment)과 주

제어 노화(Aging)의 개념을 적용하여 특허 네트워

크의 진화 모형을 제시하였다. Yun et al.[30]은 구

글의 n-gram 단어뭉치에서 과학기술 1-gram, 즉 

문자 사이에 공백이 없는 하나의 과학기술 단어만

을 대상으로 단어의 수명을 정의, 유형을 분류하였다. 

과학기술 단어가 급성장하는 시점을 기준으로, 적

합도의 차이, 선호적 연결, 동질성의 개념을 활용하

여 동역학 모형을 제시하였다. 

기술의 진보는 조합적 과정을 통해 일어난다는 

것도 밝혀졌다. Uzzi et al.[25]은 연구 논문의 참

고 문헌별로 서지정보를 수집하고 참고 문헌이 발

표된 저널의 유사성을 계산, 기존 연구흐름에서 크

게 벗어나지 않으면서, 새로운 영역의 논문을 참조

하여 진행된 연구일수록 성공할 확률이 높음을 보

였다. 또한, 혼자 진행한 연구보다 공동으로 진행한 

연구가 성공할 확률이 높았다. Youn et al.[29]은 

미국의 특허 자료를 활용해 과학기술혁신이 조합적 

과정을 통해 발생함을 주장했다. 특허의 수와, 특허

가 속해있는 기술 코드의 수, 기술 코드의 조합의 

수를 매년 구하고, 특허의 연도별 변동량과 기술코

드 조합의 변동량이 일정 비율의 선형적 관계임을 

확인했다. 그들은 이를 통해 기술의 발전이 기존 

존재하는 기술의 조합과 새로운 기술의 조합이 결

합하여 이루어진다고 보았다. 

3. 연구자료 및 방법

3.1 연구자료

다학제 분야 학술지의 선택기준을 정한 뒤, 이에 

부합하는 저널을 대상으로 서지정보를 수집하였다. 

Thomson Reuters의 Journal Citation Reports 

(JCR) 학문분류에서 Multidisciplinary로 분류되고, 

Impact factor가 10 이상이며, 주제어 연구자료 시
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계열이 50년 이상 확보 가능함을 다학제 분야 학술

지의 선정기준으로 삼았다. 이를 만족하는 저널은 

Nature와 Science이며, Scopus DB를 통해 1945년

부터 2014년까지 해당 저널에서 발간된 문헌들의 

서지정보를 수집하였다. Nature 212,812건, Science 

123,441건의 서지정보를 분석에 사용하였다. 

해당 저널의 서지정보가 포함하고 있는 주제어

는 모두 영문으로, 단수와 복수, 유사 의미를 지닌 

단어들을 정제할 필요가 있다. 정제되지 않은 주제

어는 향후 진행될 분석의 함의를 약화시킬 수 있기

에 본 연구에서는 어간추출 알고리즘(Stemming 

algorithm, [22])을 사용하여 주제어를 정제하였다. 

어간추출 알고리즘은 형태가 변형된 단어에서 접

사를 제거하여, 형태와 의미가 유사한 단어를 하나

의 어간으로 묶어주는 알고리즘이다. 하나의 단어

로 구성된 주제어는 어간추출 알고리즘으로 상당부

분 정제가 가능하지만 단어의 합성으로 구성된 주

제어는 정제의 효율이 떨어진다. 주제어를 완벽하

게 정제하기 위해서는 모든 단어를 살펴보아야 하

나, 이에 어려움이 있어 어간추출 알고리즘의 적용

을 통해 발생할 수 있는 오차를 최소화하고자 노력

하였다. 

어간추출 알고리즘 적용 전, 주제어에 존재하는 

-와 / 그리고 ,를 공백으로 변환하였고, 주제어를 

모두 소문자로 전환하였다. Nature의 서지정보에

는 78,859개, Science의 서지정보에는 74,465개의 

서로 다른 주제어가 있음을 확인했다. 어간추출 

알고리즘으로 얻어진 어간의 개수는 Nature에서 

73,964개, Science에서 69,807개였다. 

3.2 주제어 동시발생 네트워크 및 지표 분석

노드와 링크로 구성된 네트워크는 비선형적인 

상호 연관성을 살펴보는 도구로서 다양한 분야에서 

활용되고 있다. 주제어 동시발생 네트워크에서는 

하나의 주제어를 네트워크의 기본 단위인 노드로 

설정한다. 하나의 서지정보가 여러 주제어를 동시

에 보유하고 있다면 해당 주제어들을 모두 연결하여 

네트워크를 구성한다. i 주제어와 j 주제어가 100개

의 서지정보에서 함께 발견된다면 i와 j를 연결하

는 링크에 100의 가중치를 부여한다. 위 과정을 거

쳐 매년마다 주제어 동시발생 네트워크를 구성할 

수 있으며, 주제어 동시발생 네트워크는 링크의 방

향이 없고 가중치가 부여된 네트워크가 된다. 가중

치가 부여된 네트워크는 노드의 역할을 파악하는데 

용이하다. 

Freeman이 제안한 도수 중심성(Degree cen-

trality), 근접 중심성(Closeness centrality), 매개 

중심성(Betweenness centrality)은 노드의 영향력

을 확인하는 기본적인 중심성 지표로 활용되고 있

다. 도수 중심성은 하나의 노드가 몇 개의 노드와 

직접적으로 연결되어 있는지를 수치화 한 것으로, 

곧 이웃 노드의 숫자와 같다. 도수 중심성은 다른 

노드와 많이 연결되어 있을수록 네트워크 내에서 

중요한 역할을 차지함을 나타낸다. 가중치가 부여

된 네트워크에서는 연결되어 있는 링크의 가중치를 

모두 합하여 노드의 강도(Strength)로 나타내기도 

한다. 근접 중심성은 다른 노드들과의 거리 합을 구

한 뒤, 이 값의 역수를 취해 얻어지는 값으로 노드

들과의 거리가 짧을수록 정보를 빠르게 확산할 수 

있음을 표현한다. 하지만 위 방법은 모든 노드가 연

결되어 있는 네트워크에 한하여 적용 가능하다. 때

문에 이를 보완하기 위해 거리 합을 구하기 이전에 

역수를 취하여 더하는 방법으로 수정된 근접 중심

성을 구하기도 한다. 매개 중심성은 네트워크에서 

노드 간의 최단거리(Shortest path)를 활용한 중심

성이다. 노드 간의 최단거리 경로 위에 많이 존재할

수록 정보를 전달하는 매개자로서의 역할을 수행하

는 중요한 노드로 볼 수 있음에 근거한다. 

본 연구에서는 가중치가 부여된 네트워크에서 도

수 중심성, 근접 중심성과 매개 중심성을 구하고, 고

유벡터 중심성(Eigenvector centrality)을 추가 계산

하여 노드의 영향력을 보다 정확하게 추정하고자 하

였다. 고유벡터 중심성은 인접행렬(Adjacency mat-

rix)에서 가장 높은 고유값을 이끌어내는 고유벡터

를 노드의 중심성으로 부여하는 지표이며 이 값은 
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노드의 강도를 나타낸다. 마지막으로 사용한 지표는 

부분 집단화 계수(Local clustering coefficient)이

다. 부분 집단화 계수는 특정 노드의 주변 노드들이 

가질 수 있는 가능한 최대 링크 수와 실제 연결되어 

있는 링크 수의 비율로 표현된다. 값이 클수록 주변 

노드들과 집단화가 잘 이루어졌다고 생각할 수 있

는 지표이다. 네트워크 지표 계산은 통계언어 프로

그램 R의 ‘igraph’ 패키지를 사용하였다. 

3.3 시계열 분석

두 시계열 사이에 선행․후행 관계가 존재하는지 

살피는 방법으로 그랜저 인과관계(Granger causa-

lity)가 있다. 그랜저 인과관계는 시계열의 시차와 변

수 사이에 통계적인 인과성을 나타낼 뿐, 실제 두 시

계열이 직접적인 연계성이 있는지를 밝히지 않음에 

주의해야 한다. 그랜저 인과관계 검정을 위해서는 

검정 대상인 시계열들이 안정적임을 확인해야 한다. 

시계열이 안정적이지 못하면 허구적인 회귀를 발생

시켜 시계열 검정의 의미를 약화시킨다. 시계열의 안

정성을 검정하는 방법에는 ADF(Augmented Dickey- 

Fuller)검정, PP(Phillips-Perron)검정이 있으며, 본 

연구에서는 ADF 검정법을 사용하였다. 

그랜저 인과관계 검정은 모든 주제어에서 VAR 

(2) 모형을 사용하였다. 관측기간이 최대 70년이며, 

과학기술문헌은 빠르게 회전되므로, 3년 이상의 시

차는 고려하지 않았다. VAR(2) 모형은 두 시계열 

과 사이의 관계를 벡터 자기회귀로 표현한다. 





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
  
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














가 을 그랜저 인과하지 않는다는 귀무가설

은     인지 검정하는 것과 같으며 이는 F-

통계량으로 검정할 수 있다. 이와 비슷하게 이 

를 그랜저 인과하지 않는다는 귀무가설은  

  임을 검정하면 된다. 과 는 독립적인 백

색잡음으로 모형에 포함된다. 귀무가설이 기각되면 

그랜저 인과관계가 성립함을 의미한다. 향후 소개

될 주제어 연도별 빈도와 네트워크 지표간의 관계

를 분석할 때 그랜저 인과관계를 활용하여 두 시계

열의 선․후행 관계를 분석한다. 

4. 주제어 성장함수 탐색

추출된 어간을 모두 살펴보기에 어려움이 있어 본 

논문에서는 누적 빈도 상위 50개의 어간만을 살펴보

았다. 기존 문헌에서 살펴본바와 같이 성장곡선을 표

현하는 함수에는 주로 로지스틱 함수, 곰퍼츠 함수, 

배스 모형이 사용된다. 로지스틱 함수는 생태학의 개

체 수의 변화를 모형화하기 위해 고안된 함수이며, 

곰퍼츠 함수는 사망률을 모형화하기 위해 제시된 함

수이다. 이에 반해, 배스 모형은 새로운 제품이 받아

들여지는 과정이 혁신그룹과 모방그룹에 영향을 받

는다는 가정 하에 만들어졌기에, 본 연구에 적합한 

모형이라 생각된다. 주제어의 누적분포함수를 

는 다음과 같은 식으로 표현된다. 은 궁극적 도달 

빈도, 는 혁신계수, 는 모방계수이다. 함수 추정을 

위해 주제어의 성장 곡선을 정규화(Normalized)하

였다. 정규화 기간은 1945년부터 2014년이다. 모수 

추정을 위해 비선형 함수 추정기법에서 보편적으로 

사용되는 Levenberg-Marquardt 방법을 사용했으

며 이는 R의 ‘minpack.lm’ 패키지로 구현이 가능하다. 

          

저널의 누적 빈도 상위 50개 키워드 중에는 ar-

ticle과 priority journal, note 등 과학기술과 실제

적으로 관련이 없는 단어가 포함되어 있다. 이를 

제외한 단어에 대해 모수 추정을 시행하였고 결과

는 <표 1>과 <표 2>에 명시하였다(누적 빈도순). 

회귀분석의 적합도를 판단하기 위해 사용되는 

는 비선형 함수 추정에서는 부적합하여 표에 표기

하지 않았으며, 대신 잔차표준오차(Residual stan-

dard error)를 기입하였다. 각 모수의 p-value가 

0.05보다 크면 추정이 제대로 이루어 지지 않은 것

으로 판단, 명암 표기를 하였다. 



주제어          잔차표준오차

animal 48947.8 0.000 0.182 0.000 5.331 0.000 2081.7 

human 60877.5 0.000 0.054 0.000 5.304 0.000 811.0 

nonhuman 22611.4 0.000 0.002 0.000 10.391 0.000 395.8 

female 12153.0 0.000 0.206 0.000 4.726 0.000 574.1 

male 12436.1 0.000 0.208 0.000 4.197 0.000 545.7 

rat 9925.6 0.000 0.149 0.000 8.990 0.000 473.7 

metabolism 8492.9 0.000 0.421 0.000 8.195 0.000 660.0 

mice 11911.8 0.000 0.155 0.000 4.585 0.000 323.9 

mouse 8407.8 0.000 0.147 0.000 5.555 0.000 276.0 

protein 1070466.2 0.984 0.001 0.984 2.794 0.000 406.0 

dna 9890.8 0.000 0.163 0.000 4.160 0.000 206.4 

physiology 8072.1 0.000 0.382 0.000 2.756 0.000 259.5 

animal experiment 5111.2 0.000 0.011 0.046 11.603 0.000 387.2 

evolution 8253.3 0.000 0.021 0.000 6.660 0.000 122.1 

mutation 7661.5 0.000 0.077 0.000 4.875 0.000 113.7 

genetics 9575.7 0.000 0.113 0.000 3.668 0.000 116.5 

animalia 5516.9 0.000 0.001 0.000 12.561 0.000 87.1 

amino acid sequence 5235.8 0.000 0.006 0.000 10.935 0.000 80.9 

escherichia coli 5015.1 0.000 0.216 0.000 5.182 0.000 145.3 

chemistry 5010.6 0.000 1.004 0.000 1.637 0.180 385.6 

animal cell 4501.9 0.000 0.003 0.001 11.070 0.000 147.1 

gene expression 23834.8 0.020 0.002 0.000 6.919 0.000 82.1 

signal transduction 4175.8 0.000 0.000 0.009 16.109 0.000 77.3 

brain 7149.7 0.000 0.172 0.000 2.990 0.000 144.6 

unclassified drug 16131.8 0.000 0.001 0.000 7.603 0.000 64.6 

astronomy 4290.2 0.000 0.000 0.001 17.024 0.000 47.9 

genome 5159.3 0.000 0.000 0.000 15.536 0.000 34.4 

molecular sequence data 3679.5 0.000 0.000 0.075 20.453 0.000 105.5 

cell line 3961.0 0.000 0.037 0.000 7.748 0.000 114.9 

cytology 10788.1 0.455 0.149 0.396 1.790 0.071 250.7 

rna 122209.8 0.968 0.014 0.969 1.285 0.229 215.2 

medical research 4028.7 0.000 0.000 0.000 14.695 0.000 34.1 

gene 7178.2 0.000 0.022 0.000 5.527 0.000 156.8 

base sequence 3195.2 0.000 0.001 0.000 16.369 0.000 49.0 

genetic engineering 3374.9 0.000 0.007 0.010 10.248 0.000 168.3 

calcium 3200.0 0.000 0.140 0.000 6.445 0.000 79.1 

<표 1> Nature 누적 빈도 상위 주제어 배스 모형 추정 모수
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human 48477.0 0.000 0.026 0.000 6.643 0.000 380.4 

animal 46358.3 0.000 0.115 0.000 4.521 0.000 1245.9 

nonhuman 20431.4 0.000 0.002 0.000 10.489 0.000 284.8 

female 11647.2 0.000 0.104 0.000 4.647 0.000 299.7 

male 10659.8 0.000 0.124 0.000 4.629 0.000 340.6 

rat 7490.7 0.000 0.075 0.000 9.238 0.000 219.8 

metabolism 193179.1 0.975 0.017 0.975 1.007 0.446 377.4 

mice 8653.0 0.000 0.059 0.000 5.339 0.000 105.7 

protein 437496.3 0.934 0.001 0.935 4.893 0.000 215.9 

mutation 8864.6 0.000 0.013 0.000 6.666 0.000 129.5 

dna 7779.8 0.000 0.044 0.000 5.401 0.000 84.5 

evolution 8111.5 0.000 0.007 0.000 7.596 0.000 153.3 

physiology 160473.2 0.960 0.014 0.962 1.321 0.152 260.0 

mouse 7112.2 0.000 0.069 0.000 4.904 0.000 95.9 

genetics 275057.8 0.905 0.001 0.908 3.825 0.000 132.6 

signal transduction 4541.3 0.000 0.000 0.000 17.508 0.000 51.1 

animal experiment 3900.6 0.000 0.007 0.041 12.388 0.000 262.9 

brain 9253.8 0.000 0.095 0.000 3.348 0.000 132.8 

amino acid sequence 4066.8 0.000 0.001 0.000 12.674 0.000 64.1 

astronomy 3949.7 0.000 0.000 0.008 18.663 0.000 55.3 

unclassified drug 6490.5 0.000 0.001 0.000 9.636 0.000 64.1 

ecosystem 3661.8 0.000 0.000 0.037 23.880 0.000 45.5 

gene expression 7147.8 0.000 0.001 0.000 8.879 0.000 38.1 

animalia 3824.5 0.000 0.001 0.000 12.410 0.000 70.7 

molecular sequence data 3247.9 0.000 0.000 0.116 19.667 0.000 109.0 

genome 3748.1 0.000 0.000 0.011 16.521 0.000 50.9 

chemistry 348924.8 0.979 0.002 0.980 2.593 0.000 159.5 

animal cell 2947.4 0.000 0.001 0.000 12.534 0.000 73.7 

medical research 3350.9 0.000 0.000 0.000 13.890 0.000 38.2 

gene 4189.8 0.000 0.002 0.022 9.734 0.000 140.0 

escherichia coli 4802.7 0.000 0.079 0.000 4.433 0.000 58.0 

cell line 3229.5 0.000 0.013 0.000 8.394 0.000 34.4 

cytology 148790.6 0.971 0.005 0.972 2.030 0.015 149.7 

rna 237144.0 0.967 0.002 0.968 3.125 0.000 112.0 

genetic engineering 2541.9 0.000 0.006 0.005 9.952 0.000 109.1 

financial management 3251.5 0.000 0.007 0.000 8.158 0.000 69.9 

human cell 2297.4 0.000 0.004 0.000 11.451 0.000 71.3 

<표 2> Science 누적 빈도 상위 주제어 배스 모형 추정 모수
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[그림 1] Protein 주제어의 성장곡선(큰 원) 및 추정 배스 모형(작은 원), 좌측은 Nature, 우측은 Science

[그림 2] Science의 Rat, Mice 성장곡선(큰 원) 및 추정 배스 모형(작은 원)

<표 1>과 <표 2>의 주제어 목록을 살펴보면 

Nature와 Science간의 큰 차이가 보이지 않는다. 

최상위에 위치한 주제어들은 생명분야와 연관된 주

제어로써, 대부분 지수적 성장을 보인다. 특히 pro-

tein, rna, cytology는 두 저널 모두에서, 배스 모형

으로 추정되지 않을 정도로 급격한 성장을 보인다. 

향후에도 위 주제어는 지속적인 성장을 하며 과학

기술을 이끌 것으로 예상된다. 

또 다른 특이점으로 실험용 쥐를 나타내는 단어인 

rat, mice, mouse가 모두 목록에 있음이 발견되

었다. rat과 mice를 비교해보면 Nature와 Science

에서 모두 rat은 S 모양의 성장곡선인 반면, mice는 

지수적 성장을 보인다. 쥐를 대상으로 한 실험에서 

rat(Rattus norvegicus)의 활용은 더뎌지며 mouse 

(Mus musculus)의 활용이 급증하고 있음을 알 수 

있다. 

목록의 아래로 갈수록 두 저널의 주제어가 달라지

는 경향을 보인다. Science에서 ecosystem, finan-

cial management와 같은 주제어가 관측되며 이는 

Nature에서 발견되지 않는다. 두 저널 모두 JCR 분류

에서 multidisciplinary로 분류되어 있음에도 불구하

고 집중하고 있는 분야가 다르기 때문으로 생각된다. 
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주제어
수준변수
검정통계량

수준변수
검정결과

차분변수
검정통계량

차분변수
검정결과

animal -2.98263 -4.03301
**

human -3.56507
**

-3.55512
**

nonhuman -1.97478 -4.83557*** 안정적

female -2.77683 -3.8926
**

male -2.83579 -4.15148
***

안정적

rat -2.68379 -4.73497*** 안정적

metabolism -2.4549 -3.77551
**

mice -2.61443 -4.45268
***

안정적

mouse -2.47528 -4.26344*** 안정적

protein -2.17102 -3.2662
*

dna -2.69838 -3.98222
**

physiology -2.87903 -4.15613*** 안정적

animal
experiment

-3.50972
**

-5.12707
***

안정적

evolution -1.96986 -1.97291

mutation -3.19854 -5.2148*** 안정적

genetics -2.85742 -4.2446
***

안정적

animalia -2.27533 -5.3616
***

안정적

amino acid
sequence

-1.04854 -2.68234

escherichia coli -1.87792 -5.84573
***

안정적

chemistry -2.29901 -3.50888
**

animal cell -2.07975 -4.38454*** 안정적

gene
expression

-0.81445 -3.4188
*

signal
transduction

-2.05825 -1.81257

brain -2.39992 -4.25605*** 안정적

unclassified drug -1.11943 -4.97317
***

안정적

astronomy -1.75371 -2.71158

genome -1.21555 -4.3541*** 안정적

molecular
sequence data

-1.73536 -2.53248

cell line -1.37078 -4.09151
**

cytology -2.34433 -3.05473

rna -2.73249 -3.90252
**

medical
research

-1.65562 -2.52573

gene -4.81558*** 안정적 -4.32596*** 안정적

base
sequence

-1.87399 -3.7538
**

genetic
engineering

-3.01175 -3.69715
**

calcium -1.94252 -3.67947**

<표 3> Nature 누적 빈도 상위 주제어 ADF 검정 결과

***
, 

**
, 

*
는 각각 1%, 5%, 10%에서 유의함을 의미.

5. 주제어 연도별 빈도와 동시발생 
네트워크 지표와의 비교

주제어 성장함수는 각 주제어의 성장에 대해 

다양한 해석을 가능하게 하나, 해당 주제어가 언

제까지 성장할지, 급증과 쇠퇴의 시점이 언제일지 

예상하기 힘든 한계점이 있다. 홀로 사용되는 주

제어는 과학기술계에서 영향력을 발휘하기 힘들

기에, 다른 주제어들과 동시발생하며 주제어의 영

향력을 증대시킬 것이라는 가설을 세우고 검증하

고자 하였다. 이를 달성하기 위해 주제어 동시발

생 네트워크를 구성하였으며, 도수 중심성, 근접 

중심성, 매개 중심성, 고유벡터 중심성, 부분 집단

화 계수를 주제어 연도별 빈도와 비교하여 주제어 

성장 및 쇠퇴의 전조 증상이 존재하는지 살펴보았

다. Nature와 Science 상위 주제어 목록의 큰 차

이가 없어, 본 논문에서는 Nature 주제어 분석결

과만을 나타내었다. 

5.1 시계열 안정성 ADF 검정 

ADF(Augmented Dickey-Fuller) 검정을 통해 

주제어의 연도별 빈도와 네트워크 지표 시계열의 

안정성을 확인하였다. 검정통계량이 1% 유의수준

을 나타내는 값보다 작으면 시계열이 안정적임을 의

미한다. ADF 검정 대상은 <표 1>과 <표 2>의 

주제어와 동일하며, 수준변수에서 검정한 뒤, 안정

성이 확인되지 않으면 1차 차분한 차분변수까지 

검정하였다. <표 3>에 ADF 검정 결과가 있으며, 

Nature의 경우 36개의 주제어 중, 수준변수는 gene

만이 안정적이었으며 차분변수의 경우 총 16개의 

주제어가 안정적이었다. 

해당 주제어의 네트워크 지표들 또한 연도별 빈

도와 마찬가지로 차분한 뒤 ADF 검정을 실시하

였다. <표 4>의 수치 중 음영처리 되어 있는 값

들이 ADF 검정 결과 안정적인 시계열을 의미한다. 

도수 중심성 및 부분 집단화 계수는 대부분의 주

제어에서 차분변수가 안정적임을 확인하였고, 그
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주제어 도수 중심성 근접 중심성 매개 중심성 고유벡터 중심성 부분 집단화 계수

nonhuman -4.82534
***

-3.48087 -3.90378 -3.26202 -5.26068
***

male -4.11234
***

-4.01338 -4.0392 -3.77325 -6.3984
***

rat -4.89031*** -3.95093 -3.8913 -4.09233 -4.62892***

mice -4.10801 -3.7974 -3.96072 -3.69848 -4.8357
***

mouse -4.5166
***

-3.80985 -3.06608 -3.41696 -4.83257
***

physiology -4.36783*** -3.79265 -4.46283*** -4.21568*** -4.88562***

animal experiment -4.83885
***

-3.82454 -5.53278
***

-4.5477
***

-5.98604
***

mutation -4.88681
***

-3.32098 -4.52864
***

-4.59605
***

-4.4729
***

genetics -3.99085 -3.92865 -4.1603*** -4.16202*** -5.59747***

animalia -4.91177
***

-3.22082 -5.56681
***

-4.96714
***

-5.50366
***

escherichia coli -5.27719
***

-3.77741 -4.78089
***

-4.50938
***

-7.52408
***

animal cell -4.88098*** -3.4479 -3.86246 -3.45321 -4.88039***

brain -5.17003
***

-4.24225
***

-3.3873 -3.78678 -5.10367
***

unclassified drug -4.46281
***

-3.35494 -4.96554
***

-4.91928
***

-5.6745
***

genome -3.35744 -3.38947 -5.08527*** -3.44726 -4.65921***

gene -4.25244
***

-3.23753 -4.00488 -3.67398 -3.42449

<표 4> Nature 연도별 빈도 시계열 안정 주제어의 네트워크 지표 ADF 검정

***는 1%에서 유의함을 의미.

랜저 인과관계분석에서는 도수 중심성과 부분 집

단화 계수가 모두 안정적인 physiology, animal 

experiment, mutation, animalia, escherichia coli, 

animall cell, brain, unclassified drug를 활용하

였다. 

5.2 도수 중심성과 부분 집단화 계수의 

상관관계와 다이내믹스

부분 집단화 계수는 도수 중심성에 근거하여 계

산되기 때문에 도수 중심성과 부분 집단화 계수 사

이에는 상관관계가 존재한다. 추가적으로 도수 중

심성과 부분 집단화 계수를 함께 그래프로 나타내

보면 네트워크 노드의 계층 구조를 파악할 수 있

다. 계층 구조가 없는 네트워크는 일반적으로 상수 

값의 집단화 계수를 가지며, 계층 구조가 존재한다

면 도수 중심성과 부분 집단화 계수는 다음의 관계

를 가짐이 알려져 있다[21]. 

∼

(  : 도수 중심성,   : 도수 중심성이 인 노드들의 

부분 집단화 계수 평균)

계층 구조 변화의 다이내믹스를 확인하기 위해 

1975년부터 2014년까지 10년 간격으로 도수 중심

성과 집단화 계수를 함께 나타내었다([그림 3] 참

조). 그래프의 각 점들은 로그 묶기를 통해 구한 

평균 도수 중심성과 집단화 계수이다. 주제어 하

나가 갖는 도수 중심성의 값이 커지는 경향과 함

께, 와 사이의 관계를 나타내는 지수 의 값

이 35년간 0.75 근처에서 조금씩 감소하고 있음

을 확인할 수 있다. 이는 주제어 네트워크 내의 

계층구조가 큰 틀에서는 변하지 않은 채, 조금씩 

약해지고 있음을 나타낸다. 다학제 저널이 다루

는 학문 간의 경계가 통합되고 있음을 추측해볼 

수 있다. 



[그림 3] 도수 중심성과 집단화 계수 상관관계(1965~2014년, 10년 단위), 오른쪽 하단은 지수의 변화 추이를 나타냄
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주제어 ⤃ 도수 중심성

(주제어는 도수 중심성을 
그랜저 인과하지 않는다.)

도수 중심성 ⤃ 주제어  

(도수 중심성은 주제어를 
그랜저 인과하지 않는다.)

F 통계량 p-value F 통계량 p-value

nonhuman 9.839453*** 0.000108 2.023009 0.136599

male 3.020361
*

0.052387 4.231419
**

0.016684

rat 1.200094 0.304639 0.23648 0.789757

mouse 0.09093 0.913142 0.529314 0.590334

physiology 0.7651 0.467471 0.172001 0.842179

animal experiment 1.459716 0.236266 0.095025 0.909416

mutation 1.155148 0.318377 0.3428 0.710451

animalia 2.422286
*

0.092906 0.852417 0.428866

escherichia coli 0.126213 0.881541 0.577143 0.563001

animal cell 8.792906*** 0.000268 3.486494** 0.033642

brain 1.034544 0.358435 0.941066 0.39298

unclassified drug 3.584467
**

0.030664 2.469416
**

0.088788

<표 5> Nature 주제어 연도별 빈도 시계열과 도수 중심성 사이의 그랜저 인과관계 검정

***
, 

**
, 

*
는 각각 1%, 5%, 10%에서 유의함을 의미.

주제어 ⤃ 부분 집단화 계수

(주제어는 부분 집단화 계수를 
그랜저 인과하지 않는다.)

부분 집단화 계수 ⤃ 주제어  

(부분 집단화 계수는 주제어를 
그랜저 인과하지 않는다.)

F 통계량 p-value F 통계량 p-value

nonhuman 1.067447 0.347024 19.82981
***

3.37E-08

male 0.005282 0.994732 0.120948 0.886184

rat 0.017666 0.982492 0.683537 0.50672

mouse 0.055981 0.945581 0.878053 0.418159

physiology 0.494828 0.610874 0.126965 0.880879

animal experiment 0.741103 0.478687 1.949062 0.146746

mutation 0.229034 0.795637 8.515188
***

0.000343

animalia 2.698047
**

0.071291 9.507192
***

0.000144

escherichia coli 0.031011 0.969472 0.184429 0.831807

animal cell 1.227997 0.296415 39.11436
***

6.76E-14

brain 0.416942 0.65998 0.189339 0.827745

unclassified drug 0.047098 0.954011 0.522497 0.594338

<표 6> Nature 주제어 연도별 빈도 시계열과 부분 집단화 계수 사이의 그랜저 인과관계 검정

***
, 

**
, 

*
는 각각 1%, 5%, 10%에서 유의함을 의미.

5.3 도수 중심성, 부분 집단화 계수와 연도별 

빈도 시계열의 그랜저 인과관계 검정

<표 5>에서 주제어 ⤃ 도수 중심성 혹은 도수 

중심성 ⤃ 주제어의 귀무가설이 기각된 주제어는 

도수 중심성 사이에 그랜저 인과관계를 가진다. 1% 

유의구간에서 nonhuman, animal cell은 주제어가 

도수 중심성을 선도하며, 도수 중심성이 주제어를 

선도하는 경우는 없다. 주제어 연도별 빈도와 도수 

중심성 시계열 사이에 그랜저 인과관계가 존재, 선

도하는 경우는 많지 않음을 확인하였다. 

<표 6>에서 주제어 ⤃ 부분 집단화 계수 혹은 

부분 집단화 계수 ⤃ 주제어의 귀무가설이 기각된 

주제어는 부분 집단화 계수 사이에 그랜저 인과관



다학제 분야 학술지의 주제어 동시발생 네트워크를 활용한 기술예측 연구 1   61

계를 가진다. 1% 유의구간에서 nonhuman, muta-

tion, animalia, animal cell은 부분 집단화 계수가 

주제어를 선도하며, 주제어가 부분 집단화 계수를 

선도하는 경우는 없다. 부분 집단화 계수가 주제어

의 성장예측에 유용하게 활용될 수 있을 것으로 기

대된다. 

6. 결론 및 토의

다학제 분야 학술지로 Nature와 Science를 선

정, 주제어 서지정보를 바탕으로 기술예측의 방법

론을 적용하여 누적 빈도 상위 주제어에 대해 성장

함수를 추정하였다. 추정된 성장함수는 혁신그룹과 

모방그룹을 대표하는 모수로 표현되는 배스 모형을 

사용하였다. 배스 모형은 상위 주제어의 대부분을 

표현하는데 문제가 없었으나, protein, rna 등의 특

정 주제어는 추정하는데 실패하였다. 하지만, 성장

함수의 추정을 통해 주제어의 성장을 예측하였고, 

실험에 사용되는 방법론이 변화하고 있음을 확인할 

수 있었다. 

이와 더불어, 주제어 동시발생 네트워크를 구성

하여 주제어간의 관계를 성장 예측에 활용하고자 

시도하였다. 주제어의 매년 빈도와 네트워크 지표를 

시계열로 구성하여 그랜저 인과관계를 검정하였다. 

주제어 빈도 시계열과, 네트워크 지표 중 도수 중심

성과 부분 집단화 계수가 1차 차분을 통하여 안정

성을 가짐을 확인한 뒤, 인과관계 검정을 실시하였

다. 인과관계 검정 결과 일부 주제어에서 부분 집단

화 계수가 빈도 시계열을 그랜저 인과한다는 통계

적인 결과를 얻었다. 부분 집단화 계수의 관측은 유

망 주제어의 추출에 활용될 수 있으리라 기대된다. 

본 연구에서 사용한 VAR 모델은 시차를 2로 고

정하여 개별 주제어의 특성을 완전히 잡아내지 못

한 문제점이 있다. 주제어 별로 적합한 시차를 고

려하여 그랜저 인과관계의 정확도를 높일 필요가 

있다. 적절한 시차를 구하기 위해 BIC 기준을 사용

하는 것을 고려해야 한다. 뿐만 아니라, Nature와 

Science 두 저널 모두 다학제 저널임에도 불구하고 

생명 분야가 차지하는 비중이 커서, 타 분야의 주

제어를 다루지 못한 아쉬움이 있다. PNAS, PLoS 

One, Scientific Reports 등 JCR의 multidiscipli-

nary 분류 내 저널을 추가로 살펴볼 계획에 있다. 

누적 빈도 상위 50개의 주제어를 사용했는데, 주

제어의 범위를 넓혀 다양한 주제어를 관찰하여 연

구의 신뢰도를 높일 수 있다. 다수의 주제어 자료

를 살펴보고 부분 집단화 계수가 빈도 시계열을 그

랜저 인과하는 사례를 더 획득할 수 있다면 다학제 

저널 주제어 동시발생 네트워크에 기반한 기술예측

에 도움이 될 것이다. 주제어가 동시발생 네트워크 

내에서 이루고 있는 군집을 고려하여 주제어간 영

향력의 변화를 모형화하고, 실제 자료와 비교하는 

작업을 향후 연구로 남겨놓았다.
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