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요  약  본 연구에서는 코로나19 관련 연구논문의 연구주제를 탐색하고 동향을 검토하고 있다. 또한 감성분석을 통해
부정적인 어조가 강한 경고가 되는 주제들을 알아본다. 잠재 디리슐레 할당(LDA)를 이용하여 총 8개의 토픽을 발견하
였고, 이를 구조적 토픽 모델링(STM)과 비교하여 비교적 안정적인 결과임을 확인하였다. 또한 k-means 군집 알고리즘
을 통해 각 토픽별로 세부 연구주제를 발견하였고 주성분 분석을 이용하여 이를 시각적으로 표현하였다. 감성분석을
통해 각 토픽별 긍정적, 부정적인 단어들을 살펴보고 감성점수를 계산하여 연구논문의 주된 어조를 파악하였는데, 특히
생물 의학 관련, 국제적 역학관계, 심리적 영향과 관련된 연구에서 부정적인 어조가 강한 것으로 나타나 해당 부문에
대해서 주의와 관심이 요구된다. 향후 연구자들이 연구의 방향성을 탐색하고 정책결정자들이 연구지원 사업을 결정하는
데 기초자료로 활용될 수 있을 것이다.
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Abstract  The purpose of this study was to explore research topics and examine the trend in COVID19 
related research papers. We identified eight topics using latent Dirichlet allocation and found 
acceptable validity in comparison with the structural topic model. The subtopics have been extracted 
using k-means clustering and plotted in PCA space. Additionally, we discovered the topics bearing 
negative tones and warning signs by sentiment analysis. The results flagged up the issues of the topics, 
Biomedical Related, International Dynamics and Psychological Impact. The findings could serve as a 
guideline for researchers who explore new research directions and policymakers who need to make 
decisions about which research projects to support. 
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1. 서론 

2019년 12월 중국에서 발생한 코로나 바이러스는 현
재까지 걷잡을 수 없이 퍼지고 있으며 전 세계는 유래없
는 팬데믹 위기를 겪고 있다. 국내에서도 2021년 2월 현
재, 84,000명 이상의 확진자와 1,500명 이상의 사망자
가 발생하였다[1]. 코로나19의 장기적인 대유행은 경제, 
정치, 사회, 문화 등 다양한 범위를 망라한 우리의 삶에 
광대한 영향을 끼치고 있으며, 사회적, 경제적 비용을 최
소화하기 위한 다방면의 노력이 절실히 필요하다. 

다양한 분야의 수많은 연구진들이 코로나19 관련 연
구들을 수행하고 있으며 그 결과물들이 쏟아져 나오고 
있다. Stephany 외5[2]에서는 코로나19 팬데믹의 경제
적인 영향을 검토하고 있는데, 산업별로 위험지수를 개
발하여 제공하고 있다. 이를 위해 기업들이 미국 증권 거
래위원회에 제출한 서류를 활용하여 잠재 디리슐레 할당
(Latent Dirichlet Allocation, LDA) 토픽 모델링, 감성
분석, 데이터 마이닝 기법을 적용하고 있다. 반면 del 
Rio-Chanona 외4[3]은 독일에서의 산업별 노동시장에 
미치는 영향을 추정하고 있는데, 가장 타격이 큰 산업은 
여행업, 음식업이며 상대적으로 보건의료업은 전면 가동 
중인 것으로 나타났다. Ramelli와 Wagner[4]는 구글 
검색 결과 및 주식시장 데이터로 팬데믹 동안의 각 산업
별 영향을 측정하는 방법을 제시하고 있다.

반면 1,472개의 진료 노트를 활용하여 Lybarger 외
3[5]에서는 코로나19 관련 증상을 식별하는 모형을 제시
하고 있는데, F1 점수가 0.9 가량인 것으로 나타났다. 
F1 점수는 분류 성능을 평가하는 지표 중 하나이다. 한편 
주로 의학, 생물 관련 논문들이 등록되어 있는 PubMed 
Central, bioRxiv, medRxiv의 약 57,000편의 코로나
19 관련 논문들을 바탕으로 Cheng 외2[6]에서는 LDA
를 적용하여  6개의 연구 토픽-확진자수, 검출, 공공보건
의료, 바이러스의 유전자 구조, 환자 간호, 임상증상 및 
치료-을 발견하고 있다. 

소셜미디어나 인터넷의 텍스트 데이터를 기반으로 한 
연구들도 많이 이루어지고 있다. Bettencourt-Silva 외
6[7]은 Google Trends를 이용해서 건강의 사회적 결정
요인(social determinants of health)을 검토하고 있는
데, 팬데믹 이후 실업과 식량부족이 가장 큰 요인인 것으
로 나타났다. Walker 외2[8]에서는 Google Trends를 
이용해 여러 나라의 사람들이 검색한 코로나19 관련 증
상에 관해 연구하고 있다. 한편 Garcia와 Berton[9]는 
2020년 4월부터 8월까지 미국과 브라질의 트위터 사용

자들이 작성한 코로나19 관련 텍스트를 분석하고 있다. 
미국의 경우 영어로 작성된 3,332,565개의 트윗, 브라질
의 경우 포르투갈어로 작성된 3,155,277개의 트윗을 분
석 대상으로 삼고 있으며, 각각에 대해서 10개의 토픽을 
발견하고 있다. 미국 트윗은 크게 확진자 통계, 예방 관
리, 치료, 정치, 경제적 영향, 오락, 스포츠, 온라인 이벤
트, 구호 자선, 반인종차별 시위로 토픽이 나뉘며, 반면 
브라질의 트윗은 7개의 겹치는 토픽을 포함하여 확진자 
통계, 예방 관리, 치료, 정치, 경제적 영향, 오락, 스포츠, 
교육 및 문화, 건강 및 미용, 일상생활로 나뉜다. 감성분
석 결과 대부분의 토픽에서 부정적인 어조가 강한 것으
로 나타났다. 흥미로운 점은 SNS 자료를 이용한 분석의 
많은 경우, 코로나 초기에는 상대적으로 긍정적인 어조
가 강했다면 점차 시간이 지날수록 그리고 리트윗되는 
트윗일수록 부정적인 어조가 강하게 나타나 팬데믹 상황
이 오래 지속됨에 따라 사람들이 심리적으로 어려움을 
겪고 있다는 것을 보여준다[10,11]. Brooks 외6[12]는 
팬데믹 이후 심리적인 영향을 분석하고 있다. 스트레스
의 요인으로는 장기 격리, 감염 위험, 좌절감, 무료함, 공
급 부족, 허위 정보, 재정적 손실 등이었다. 확진자 통계, 
치료, 경제적 영향 관련하여 가장 큰 부정적인 감정은 공
포로 나타났으며, 예방 관리, 정치와 관련한 가장 큰 부
정적인 감정은 분노로 나타났다. 

텍스트 데이터의 토픽을 분류하는 데 있어서도 잠재 
디리슐레 할당(LDA), 구조적 토픽 모델링(Structural 
Topic Model, STM), 비음수 행렬 분해(Non-Negative 
Matrix Factorization, NMF) 등 다양한 모형이 사용되
었다[13-15].

국내에서도 여러 분야에서 다양한 연구들이 진행되고 
있다. 이동훈 외5[16]은 실험을 통하여 코로나19 감염에 
대한 우울과 불안에 미치는 요인들을 밝히고 있다. 성별, 
경제 수준, 평소의 심리 상태, 가족과의 관계 등이 유의
한 변인으로 나타났다. 김은정 외3[17]에서는 2020년 1
월부터 8월까지 언론 기사를 이용하여 코로나19 이슈의 
흐름을 살펴보고 있으며, 김용회[18]은 신문 기사를 바탕
으로 코로나19 이후 사회갈등 이슈를 검토하고 전략적 
방안을 논의하고 있다. 

특정 대학에서의 설문조사를 통해 비대면 교육의 만족
도와 수강지속 의사에 영향을 미치는 요인을 분석한 송
수연과 김한경[19]는 언택트 시대의 교육환경 및 학생들
의 수요를 충족시킬 수 있는 대학 교육에 대한 제언을 제
시하고 있다. 정치적인 측면에서의 연구로서 김상배[20]
은 팬데믹 발생 후 세계정치의 복합지정학적 동학을 분
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석하고 이에 신흥안보에 대해 논의하고 있다. 사회경제
적인 영향을 검토한 이민우와 유지은[21]은 소비지출과 
노동시장을 중심으로 코로나19의 영향을 분석하고 산업 
정책에 대한 함의를 모색하고 있다. Kim 외4[22]는 코
로나19 바이러스의 유전체 구조, 유전자 발현, 진단 기술
에 대한 정보를 제공하고 있으며, 오형근[23]은 팬데믹이 
가져온 주요 정보보안 이슈를 분석하고 안전한 디지털 
시스템을 구축하기 위한 방안을 제시하고 있다.

텍스트 마이닝을 활용한 연구도 많이 이루어지고 있
다. 이새미 외2[24]에서는 뉴스 기사와 SNS 텍스트를 이
용해 마스크 5부제에 대한 언론과 대중들의 반응을 비교
분석하고 있다. Heo와 Yang[15] 역시 텍스트 마이닝 기
법을 활용하고 있으며 코로나19 관련 논문을 대상으로 7
개의 연구 토픽을 도출하고 각 토픽별 추세를 살펴보고 
있다.  

다양한 분야에서 수많은 연구들이 진행, 발표되고 있
는 상황에서 각 논문들의 내용을 일일이 검토하는 것은 
어려운 일이다. 이에 본 연구에서는 텍스트 마이닝 기법
을 이용해 한 눈에 관련 연구의 동향과 추이를 제시하고
자 한다. 본 연구는 Heo와 Yang[15]를 확장, 강화한 연
구라 할 수 있는데, 먼저 2020년 10월 10일까지의 총 
290편의 논문을 분석대상으로 삼고 있는 Heo와 
Yang[15]에 비해 본 연구는 12월 30일까지의 최근 논문
을 포함한 총 571편의 연구 논문을 대상으로 한다. 또한 
Heo와 Yang[15]에서는 LDA를 이용한 토픽모델링이 사
용되었으나 비지도 학습에 기반을 두기 때문에 검증과 
해석이 어렵다는 한계가 있다. 이에 본 연구에서는 토픽 
모델링에서 가장 많이 쓰이는 LDA와 STM의 결과를 비
교하고 일치성을 확인함으로써 검증 단계를 추가하였다. 
그리고 본 연구에서는 토픽별로 세부적인 연구 주제를 
추가 분류하고 감성 분석을 시행함으로써, 해당 분야에 
새로이 진입하는 연구자들에게는 연구 방향성을 제시하
고 정책결정자들에게는 연구지원 및 인력확보 정책의 가
이드라인을 제시할 수 있으리라 기대한다.

2. 이론적 배경

2.1 토픽모델링 
잠재 디리슐레 할당(LDA)은 토픽모델링의 대표적인 

방법 중 하나로, 최근 텍스트 데이터를 분석하는 많은 연
구논문에서 사용되고 있다. LDA는 토픽의 단어 비중과 
문서의 토픽 비중의 결합 확률분포를 가정하여, 깁스 샘

플링(Gibbs sampling)을 통해 반복적으로 토픽을 추출
하고 업데이트하는 과정을 거친다[25,26]. 좀 더 자세한 
내용은 Heo와 Yang[15]를 참조할 수 있다. 반면 구조적 
토픽 모델링(STM)은 문서에 대한 메타데이터를 활용하
여 각 문서 안에 존재하는 단어들의 빈도수를 기반으로 
토픽들을 추출한다[27,28]. STM은 외부 변수의 영향을 
문서별 토픽 분포와 토픽별 단어 분포에 반영해 모델의 
토픽 및 단어 분포를 추정할 수 있다는 장점이 있다.

토픽 모델링을 적용하기 위해서는 사전에 토픽의 개수
를 정할 필요가 있는데, 이를 위해 토픽들 간의 코사인 
거리[29], 토픽-단어 행렬을 이용해 구한 KL-거리[30], 
로그우도[31], 토픽간 젠슨-샤논 거리[32]를 사용할 수 
있을 것이다. 코사인 거리 및 KL-거리는 작을수록, 로그
우도 및 젠슨-샤논 거리는 클수록 최적의 값이다. 

2.2 코더간 일치성
크리펜돌프의 알파(Krippendorff's alpha)는 코더간 

일치 정도를 측정하는데, 본 연구에서는 이를 이용하여 
LDA와 STM, 두 토픽 알고리즘 코더의 판단이 얼마나 
일치하는지를 검토하고 있다. 크리펜돌프의 알파는 0과 
1 사이의 값을 가지며, 1에 가까울수록 코더 간 분류결과
가 일치함을 나타낸다. 카테고리의 개수, 코더의 개수, 
데이터의 척도 유형에 제한을 받지 않아서 내용분석 데
이터의 신뢰도 측정에 많이 쓰이고 있다[33,34].

2.3 k-평균 군집 알고리즘
k-평균 군집 알고리즘(k-means clustering algorithm)

은 주어진 데이터를 군집간 분산과 군집내 분산을 고려
하여 k개의 군집으로 분류하는 알고리즘으로, 이를 활용
하여 문서들의 토픽을 분류할 때에는 한 문서에 한 개의 
토픽이 존재한다고 가정한다[35]. 본 연구에서는 키워드
를 이용하여 토픽별 세부 연구주제를 탐색할 때 k-평균 
군집 알고리즘을 활용하고 있는데, 키워드는 토픽에 직
접적으로 연관되는 단어들로 구성되어 있다고 판단했기 
때문이다.

군집 수(k)는 한 군집 내 데이터들이 다른 군집에 비해 
얼마나 비슷한지를 나타내는 측도인 실루엣(silhouette) 
점수를 이용하여 결정하고, 문서 간 거리는 코사인
(cosine)으로 정의할 수 있다[36]. 또한 군집을 시각적으
로 나타내기 위해, 주성분 분석(principal component 
analysis, PCA)을 적용하여 2차원의 벡터로 압축할 수 
있다[37].
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2.4 감성분석 
감성분석은 문서에 나타난 주관적 요소인 긍정적 또는 

부정적 감정을 분석하는 과정으로, 주로 많이 사용되는 
감성어 사전으로 Bing과 AFINN이 있다. Bing은 총 
6,786개의 단어 각각에 대해서 긍정적, 부정적인 단어로 
구분하고 있다[38]. 긍정적 단어에 +1, 부정적 단어에 –
1을 부여한 후, 이들을 모두 더한 값을 감성점수로 정의
한다. 즉 감성점수는 긍정적인 단어와 부정적인 단어의 
개수의 차이로, 0에 가까우면 중립적인 문서로 볼 수 있다.

반면 AFINN은 총 2,477개의 단어에 대해 –5∼5 사
이의 정수를 척도로 사용해 긍정적, 부정적인 강도를 부
여한다. 5에 가까울수록 긍정의 강도가 강하며, -5에 가
까울수록 부정의 강도가 강하다[39]. 감성점수는 이 척도
들을 합한 값이며 양수이면서 값이 클수록 긍정적인 어
조가 강하며, 음수이면서 값이 작을수록 부정적인 어조
가 강하다고 볼 수 있다. 

3. 연구 방법

3.1 연구자료 수집 및 전처리 과정
디비피아(DBpia, http://www.dbpia.co.kr/)에서 

“코로나19”, “covid19”를 키워드로 하여 2020년 10월 
10일자로 검색된 논문은 총 543개였다. 이 후 12월을 
기점으로 코로나가 다시 유행하면서 논문의 개수도 급증
하여, 추가적으로 논문의 제목, 초록, 키워드 등을 텍스
트화 하여 데이터를 수집하였다. 2020년 12월 30일자로 
논문은 총 930개가 검색되었고, 세부적으로는 사회과학 
분야에서 129개, 인문학 분야에서 49개, 공학 22개, 복
합학 18개, 예술체육학 17개, 의약학 15개, 농수해양학 
7개, 자연과학 6개의 자료가 10월 10일 이후로 출판되
었다. 주된 분석 대상을 영문 초록으로 선정하였기 때문
에, 초록을 한글로 작성한 논문, 초록이 없는 논문 등은 
제외하고 571개의 논문을 대상으로 분석을 진행하였다. 
전처리 과정으로 소문자 변환, 품사의 통일화, 특수 문자 
제거, 조사와 빈도수가 10 이하의 단어들을 제거하여 총 
1,147개의 단어들을 추출하였다.

3.2 자료 분석 방법
코로나19 관련 연구논문에 발현된 토픽을 찾기 위해, 

가장 많이 쓰이는 잠재 디리슐레 할당(LDA)을 사용하고 
있다. 하지만 비지도 학습(unsupervised learning)에 

기반하기 때문에 분류가 얼마나 잘 되었는지 검증하기가 
어려우며, 이에 STM을 추가 적용해서 LDA와의 결과와 
비교한 후 크리펜돌프의 알파를 계산하여 분류 성능을 
평가한다. 

한편 해석이 용이하면서 타당한 잠재 토픽의 개수를 
사전에 결정하기 위해서 네 가지 기준 값(토픽들 간의 코
사인 거리, 토픽-단어 행렬을 이용해 구한 KL-거리, 로
그우도, 토픽간 젠슨-샤논 거리)을 이용한다.

영문 초록을 이용해 논문에 발현된 잠재토픽을 찾은 
후에 각 토픽별로 세부 연구토픽을 찾고 있다. 단 세부 
토픽의 경우 키워드를 이용해서 k-평균 군집 알고리즘으
로 분류하고 있다. LDA를 비롯한 토픽 모델링은 한 문서
에 여러 토픽이 존재한다고 가정하지만, k-means 알고
리즘은 한 문서에 한 개의 토픽이 존재한다고 가정한다
[35]. 일반적으로 키워드는 토픽에 직접적으로 연관되는 
단어들로 이루어지기 때문에, 키워드를 사용해 세부 연
구토픽을 찾을 때에는 k-means 알고리즘이 적절하다고 
판단했다.

또한 감성분석을 통해 각 토픽의 긍정적, 부정적 단어
를 분기별로 살펴보고, 감성점수를 계산하여 주된 어조
를 파악하고 있다.

4. 연구 결과

4.1 연구주제 식별 및 동향
우선 잠재토픽의 개수를 결정하기 위하여, 앞에서 설

명한 네 가지 지표의 값을 검토하였다. Cao et al.과 
Arun et al.이 사용한 기준 값은 작을 때, Griffiths et 
al.과 Deveaud et al.이 사용한 기준 값은 클 때 최적의 
토픽의 개수가 정해진다. Fig. 1을 보면 네 가지 기준 값
이 최적이 되는 토픽의 개수는 없지만, 토픽의 개수가 8
일 때 Cao et al.의 기준 값은 현저히 작아지고 
Deveaud et al.의 기준 값은 상대적으로 커지는 것을 
볼 수 있다. 이러한 점과 해석의 용이성을 감안하여 토픽
의 개수를 8로 정하였다. 

LDA를 통해 발견한 8개의 토픽들에 대해서 상위 출
현 단어들을 검토하여 다음과 같이 토픽의 이름을 명명
하였다. (1) 경제적 영향 (2) 생물 의학 관련 (3) 사회적 
보호 및 복지 (4) 국제적 역학관계 (5) 종교 관련 (6) 정
보통신기술과 보안 (7) 심리적 영향 (8) 온라인 교육이다.
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Fig. 1. Selection of the number of topics.

토픽별 주요 단어를 살펴보면, 첫 번째 토픽인 경제적 
영향에는 industry, market, tourism, service, company, 
strategy, consume, management, economy의 단어
가 자주 등장하였다. 두 번째 토픽에는 sars, patient, 
respiratory, cause, china, diagnostic, clinical, 
syndrome, mers, transmission, symptom의 단어가 
많이 등장하여 토픽 이름을 생물 의학 관련이라 하였다. 
세 번째 사회적 보호 및 복지 관련 주요 단어는 elderly, 
city, environment, support, care, necessity, space, 
family, management, government이다. 네 번째 토
픽의 경우, china, international, nation, government, 
global, crisis, country, history, eu, cooperation,  
political, issue 등 국제적 역학 관계를 나타내는 단어
가 많이 등장하였다. 다섯 번째 종교 관련 토픽의 주요 
단어는 church, community, life, worship, crisis, 
faith, god, religious, situation, spread, change 이
다. 여섯 번째 토픽에는 information, security, law, 
personal, management, prevent, legal, protect, 
regulation, datum, technology 등의 단어가 많이 나
타나 정보통신기술과 보안이라 명명하였다. 일곱 번째 
토픽은 perceive, factor, positive, behavior, self, 
conduct, stress, affect, survey, psychological 등 
심리적 영향에 대한 단어가 주를 이루었다. 마지막 토픽
인 온라인 교육의 주요 단어는 education, online, 
e-learning, student, class, teach, school, content, 
experience, university, program이다.

Q1 Q2 Q3 Q4 Total

T1 0.00 5.63 4.36 4.17 14.16

T2 1.27 7.08 2.72 1.63 12.70

T3 0.36 1.63 2.54 4.36  8.89

T4 0.91 6.17 4.36 4.72 16.15

T5 0.18 3.81 2.72 4.54 11.25

T6 0.18 2.72 4.17 2.72  9.80

T7 0.18 2.90 4.72 6.35 14.16

T8 0.18 1.45 5.63 5.63 12.89

Total 3.27 31.40 31.22 34.12 100.00

Table 1. The trend of topic appearance in percentages. 
Q1, Q2, Q3 and Q4 are the 1st, 2nd, 3rd and 
4th quarter of 2020, respectively. T1: 
Economic Impact, T2: Biomedical Related, 
T3: Social Care & Welfare, T4: International 
Dynamics, T5: Religion Related, T6: 
Technology & Security, T7: Psychological 
Impact, T8: Online Education.

기존 연구 Heo와 Yang[15]와 비교해서, 사회적 보호 
및 복지 토픽이 추가되었다. 해당 토픽에 포함되는 논문
들이 이전에는 많은 경우 정보통신기술과 보안 토픽에 
포함되었다. Table 1은 2020년 분기별 각 토픽의 비율
을 보여준다. 전체적으로 국제적 역학관계(16.15%), 경
제적 영향(14.16%), 심리적 영향(14.16%) 순으로 많은 
연구가 이루어졌음을 알 수 있다. 1분기에는 3.27%의 상
대적으로 적은 논문이 게재되었는데, 코로나19 유행이후 
연구를 진행하고 논문을 게재하는 데까지의 시간을 반영
하는 것으로 판단된다. 

주목할 만한 점은 생물 의학 관련 연구가 2분기(7.08%) 
크게 증가하였으나 3분기(2.72%), 4분기(1.63%)에 크게 
감소하여 관련 연구진들이 쉽게 접근할만한 국내 연구자
료가 부족할 수 있음을 시사한다. 해당 분야의 국내 연구 
활성화를 위한 정책적 지원이 필요할 것으로 생각된다. 
반면 사회적 보호 및 복지 또는 심리적 영향 관련 연구의 
비중은 증가하고 있는데, 이는 취약계층에 대한 지원, 심
리적 지원의 필요성이 증대하고 있음을 시사하며 이에 
대한 사회적, 정책적 관심과 노력이 요구된다. 국제적 역
학관계, 경제적 영향 관련 연구는 2분기 이후 꾸준히 지
속되고 있음을 확인할 수 있다. 

LDA 결과의 타당성을 검토하기 위해, STM 결과와 
비교하여 얼마나 일치하는지를 확인하였다. 크리펜돌프
의 알파를 구한 결과, 0.71로 나타났다. 아주 높지는 않
지만 어느 정도의 안정적인 수준을 확보했으며, 결과분
석에 큰 무리가 없다고 판단된다[40,41]. Table 2는 
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LDA와 STM 결과를 비교하고 있는데, 많은 연구논문이 
대각 방향에 나타나고 있어 대부분의 논문이 두 토픽 모
델링에 의해서 동일한 토픽으로 분류되고 있음을 확인할 
수 있다. 하지만 일부 논문에 대해서는 토픽이 일치하지 
않는데, 이는 한 논문에 여러 내용이 혼재되어 있어 나타
난 결과로 보인다. 

STM
T1 T2 T3 T4 T5 T6 T7 T8

L
D
A

T1 63 1 2 4 1 2 3 2
T2 2 57 3 0 0 0 7 1
T3 6 0 26 2 0 14 0 1
T4 7 3 2 55 15 5 0 2
T5 0 0 1 0 55 3 1 2
T6 2 0 2 9 3 37 0 1
T7 2 3 6 1 3 1 59 3
T8 0 1 3 0 4 1 3 59

Table 2. The number of research papers induced by 
LDA and STM. T1: Economic Impact, T2: 
Biomedical Related, T3: Social Care & 
Welfare, T4: International Dynamics, T5: 
Religion Related, T6: Technology & Security, 
T7: Psychological Impact, T8: Online 
Education.

특히 노동자 및 취약 계층의 보호 정책 및 법적 이슈 
관련 논문은 사회적 보호 및 복지 토픽에 분류되기도 하
고 정보통신기술과 보안 토픽에 분류되기도 하였다. 국
제적 역학관계 토픽과 경제적 영향 토픽도 한 논문에 혼
재되어 있는 경우도 많았는데, 이는 코로나19로 인한 경
제적인 효과가 국제적 통상 및 수출 전략 등에 복합적으
로 연결되기 때문으로 보인다. 보안과 관련해서도 국가 
안보 뿐 아니라 개인정보의 국외 이전 이슈가 많이 혼재
되어 있어 정보통신기술과 보안 토픽과 국제적 역학관계 
토픽이 한 논문에 복합적으로 등장하기도 하였다. 심리
적인 영향과 관련해서는 취약계층에 대한 보호, 온라인 
수업으로 인한 학생들의 심리적 어려움이 같이 논의되기
도 하였다. 또한 감염병 확산과 종교집단의 대응, 특정 
종교에 대한 국제사회에서의 포비아도 복합적으로 논의
되기도 하였다.

 
4.2 세부 연구주제

영문 키워드를 이용하여 세부 연구주제를 k-means 
알고리즘을 통해 분류하였다. 이에 대해 PCA를 적용하
여 2차원으로 압축한 후 시각적으로 나타낸 결과를 Fig 
2에서 확인할 수 있다. 

먼저 경제적 영향 토픽은 크게 4개의 세부 연구주제로 
나뉘는데, 관광, 교통, 항공, 음식 등 각 산업에 미치는 
영향, 기업별 혁신 전략, 의미론적 네트워크 분석
(semantic network analysis), 가치사슬(value chain) 
등으로 분류된다. 생물 의학 관련해서는 역학 및 임상적 
특징, 메타 분석, 급성호흡기증후군(acute respiratory 
syndrome), 유전자 분석 등의 세부 연구가 이루어지고 
있다. 사회적 보호 및 복지 관련해서는 취약계층(노동자, 
노인, 청소년 등)의 보호 및 복지, 지역사회의 건강도시 
조성 정책, 장애인 지원 등의 세부 연구가 이루어지는 것
으로 보인다. 국제적 역학관계 토픽은 국제정세, 국제정
치 전략, 동아시아의 역사로 세부 분류될 수 있을 것이
다. 반면 종교 관련해서는 크게 신학적 성찰 및 리더십의 
방향성, 포스트 코로나 시대의 종교적 대응, 질병 대응으
로 분류될 수 있다. 정보통신기술과 보안 토픽에서는 디
지털 기술과 법적 책임, 환자 정보 보호, 의료자원의 분
배(health-care resource allocation) 등이 논의되고 
있다. 심리와 관련해서는 크게 정신 건강에 미치는 영향, 
행동에 미치는 영향, 언론보도의 역할로 세부 분류될 수 
있을 것이다. 마지막으로 온라인 교육 토픽은 비대면 수
업의 환경 및 만족도, 비대면 토론수업, 혼합형 학습에 
관해 세부적으로 논의되고 있다. 

기본적으로 영문 키워드를 중심으로 k-means 알고리
즘을 활용하여 분류한 것이지만, 세부 연구주제의 주된 
내용을 파악하기 위해서 연구 논문의 제목, 초록도 추가
적으로 같이 검토하였다. 좀 더 많은 분석자료(연구논문)
가 축적된다면 보다 정확하고 자세한 세부 주제를 파악
할 수 있으리라 판단된다. 세부 연구주제는 해당 분야에 
새로이 진입하는 연구자들이 연구의 방향성을 탐색하고 
정책결정자들이 연구지원 세부사업을 결정하는 데 참조
할 수 있는 기초자료로 활용될 수 있을 것이다. 또한 
DBpia를 비롯한 연구논문 검색 사이트에서 이러한 세부 
연구주제의 결과를 활용하여 관련된 주제의 논문의 목록
을 같이 제공한다면 검색의 효율성 및 정확성을 높일 수 
있으리라 사료된다.

4.3 감성분석 결과
감성분석을 통해 긍정적, 부정적인 단어를 판단한 후 

각 토픽의 분기별 감성점수를 계산하였다. 감성점수가 
양수이고 값이 클수록 긍정적인 어조가 강하고, 음수이
면서 값이 작을수록 부정적인 어조가 강하다는 것을 의
미한다. 
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Fig. 2. Identification of subtopics.
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Fig. 3. Sentiment analysis using Bing lexicon. A net score is computed as the difference between positive and 
negative word counts, with positive(negative) values implying positive(negative) stances and values close to 
zero implying neutral stances. The score averages of the four quarters of 2020 are connected with lines.
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Fig. 3에서 보듯이, 경제적 영향의 경우 2분기에 부정
적인 어조였지만 3, 4분기에 와서는 전반적으로 긍정적
인 어조로 기술되고 있었다. 하지만 통계적 유의성은 나
타나지 않았다. 1분기에 경제적 영향 토픽으로 분류된 
연구논문은 없었다. 많이 등장하는 긍정적인 단어로는 
support, rapid, improve, sustainability, free, 
innovation, intelligence, recovery, revitalize, survival, 
cooperative 등이며, 부정적인 단어는 burden, 
liability, loss, passive, recession, restriction, 
shortage, backward, blow, decline, depression 등
이 많이 나타났다.

생물 의학 관련 분야에서는 모든 분기에서 부정적인 
어조가 강하였다. 4분기에 들어 부정적인 어조가 완화되
고는 있지만, 그 전인 1, 2, 3분기에는 통계적으로 유의
한 음의 값을 보였다. fast, protect, protective, 
timely, confidence, consistent, leading 등의 긍정적
인 단어, severe, outbreak, syndrome, symptom, 
emergency, death, illness, infected, fever, 
isolation, complication, devastating 등의 부정적인 
단어가 많이 사용되었다.

사회적 보호 및 복지 토픽은 1분기 이후에 긍정적인 
어조로 바뀌었는데, 통계적 유의성은 없는 것으로 나타
났다. support, suitable, protect, facilitate, guarantee, 
reward, cure, enhance 등의 긍정적인 단어와 disabled, 
difficulty, isolation, concern, emergency, limit, 
discrimination, restriction, lack, alienated 등의 부
정적인 단어가 많이 나타났다.

국제적 역학관계 관련해서는 모든 분기에서 부정적인 
어조가 강하였는데, 특히 3, 4분기에는 통계적으로 유의
한 음의 값을 보였다. 3, 4분기에 연구결과의 부정적인 
측면이 크게 반영되었음을 알 수 있다. 긍정적인 단어로
는 diplomatic, achievement, golden, progressive, 
protect, dynamic, variety 등이 쓰였으며, 부정적인 
단어로는 threat, terrorism, complex, conservative, 
dispute, attack, conflict, difficulty, cold, racism 
등이 많이 쓰였음을 확인할 수 있다.

반면 종교 분야에서는 모든 분기에서 부정적인 어조였
으나 통계적으로 유의하지는 않았다. 긍정적인 단어로는 
faith, revival, spiritual, maturity, unity, innovation, 
leading, dignity, grace, pride, reform 등이 쓰였으
며, 부정적인 단어로는 plague, limit, anxiety, 
conflict, deaf, weakening, blame, catastrophe, 
restriction, selfishness, fake 등이 자주 쓰였다.

정보통신기술과 보안 토픽 관련해서는 전반적으로 부
정적인 어조로 기술되었으나 역시 통계적으로 유의하지
는 않았다. protect, intelligence, improve, 
autonomous, effective, rapid, ethical, improving, 
advanced 등의 긍정적인 단어와 limit, restriction, 
concern, illegal, violation, conflict, excessive, 
failure, infringement 등의 부정적인 단어가 많이 사용
되었다. 

심리적 영향과 관련해서는 시간이 갈수록 부정적인 어
조가 강해지고 있으며, 특히 4분기에는 감성지수의 값이 
통계적으로 유의한 음수로 나타났다. positively, 
improve, recommendation, protective, optimism, 
commitment, affirmative, comfort, confidence, 
contribution 등의 긍정적인 단어와 stress, anxiety, 
loneliness, fear, depression, shock, poverty, 
discomfort, helplessness, poor, vulnerable 등의 부
정적인 단어가 많이 나타났음을 확인할 수 있다. 

마지막으로 온라인 교육 분야에서는 긍정적인 어조가 
더 강하지만 통계적인 유의성은 없었다. 긍정적인 단어
로는 effective, realistic, effectiveness, smart, 
convenience, flexible, complement, integrated 등
이 많이 쓰였으며, 부정적인 단어로는 difficulty, hard, 
neglected, unprepared, confused, delayed, 
failure, negligence 등이 많이 쓰였다.

Fig. 3은 감성사전으로 Bing을 사용한 결과이지만 
AFINN을 사용했을 경우에도 유사한 결과를 보였다. 지
면 관계상 AFINN의 결과는 제시하지 않는다.

5. 논의 및 결론

코로나19로 전 세계가 유례없는 상황을 헤쳐 나가고 
있다. 불안과 두려움 속에서 잘못된 정보와 루머는 사회
의 혼란과 분열을 가중시킬 수 있다. 이러한 위기 상황을 
극복하기 위해 각 분야의 연구자들의 지속적인 노력이 
필요한 상황이다. 정확하고 신뢰할 수 있는 결과를 신속
하게 공개하여 우리 사회가 객관적이고 현실적인 시야를 
유지할 수 있도록 기여해야 한다. 

현재까지 다양한 분야의 수많은 국내 연구진들이 코로
나19 관련 연구논문을 발표하고 있다. 본 연구에서는 이
러한 연구 결과물을 대상으로 잠재 디리슐레 할당(LDA)
을 이용해 연구주제를 탐색하였다. 이전 분석결과([15])
와 비교해 사회적 보호 및 복지 토픽이 추가되어 다음의 
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총 8개의 토픽을 발견하였다. (1) 경제적 영향 (2) 생물 
의학 관련 (3) 사회적 보호 및 복지 (4) 국제적 역학관계 
(5) 종교 관련 (6) 정보통신기술과 보안 (7) 심리적 영향 
(8) 온라인 교육. 이러한 결과는 구조적 토픽 모델링
(STM)의 결과와 비교해서 비교적 안정적이고 용인 가능
한 수준인 것으로 나타났다. 또한 k-means 알고리즘을 
통해 각 토픽별로 세부 연구주제를 발견하였고 주성분 
분석(PCA)을 이용하여 시각적으로 표현하였다. 감성분
석을 통해 각 토픽별 긍정적, 부정적인 단어들을 살펴보
고 감성점수를 계산하여 연구논문의 주된 어조를 파악하
고 있다. 특히 생물 의학 관련, 국제적 역학관계, 심리적 
영향과 관련된 연구에서 부정적인 어조가 강한 것으로 
나타나 해당 부문에 대해서 정책결정자 및 전문가들의 
주의와 관심이 요구된다.  

본 연구의 학술적 시사점은 비정형 데이터인 코로나
19 관련 연구논문을 텍스트 마이닝 기법인 토픽 모델링
과 감성 분석 기법을 통해 분석하고, 특별한 관심을 요하
는 연구주제를 탐색하였다는 데에 의의가 있다. 많은 양
의 문헌들을 일일이 검토하는 것은 어려운 일이다. 하지
만 텍스트 마이닝 기법을 사용할 경우 연구주제의 토픽
을 한눈에 파악하고 동향을 살펴보며 경고가 되는 용어
들을 추출할 수 있는 이점이 있다. 이는 연구자들이 연구
의 방향성을 탐색하고 정책결정자들이 연구지원 사업을 
결정하는 데 활용될 수 있을 것이다. 또한 관련 논문의 
결과들의 유사점과 차이점을 비교하고 검증하는 데 유용
하게 활용될 수 있으며, 연구들이 상반된 결과를 제시할 
때 이를 통계적으로 통합하여 좀 더 일반적인 결과를 도
출할 수 있는 가능성을 제시한다는 데 학술적인 의의를 
찾을 수 있다.

본 연구에서는 DBpia에 등록된 연구논문을 대상으로 
하고 있지만, 향후 다른 연구논문 검색 사이트를 이용해 
분석 자료를 확대할 수 있을 것이다. 또한 연구논문 검색
사이트에 토픽별 논문 리스트를 추가 제공할 수 있다면 
좀 더 빠르고 정확하게 관련 문헌을 검색할 수 있으리라 
생각된다. 본 연구는 분석대상을 국내 연구에 한정하였
다는 한계가 있으며, 방대한 양이겠지만 국외 논문으로
까지 분석대상을 확대시킨다면 국가별 시계열 분석을 통
한 흥미로운 연구를 수행할 수 있으리라 기대한다. 
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