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요  약

감염병 대응과 관련된 기관, 조직, 사이트 등의 다수 운영되고 있으나 코로나-19와 같은 팬더믹 상황이 

수년간 지속됨에 따라 초기양상과 현재 양상의 수많은 변화가 있으며 이에 따른 정책과 대응체계도 진화하고 

있다. 이에 따른 지역별 격차가 발생하고 정책에 대한 신뢰와 불신, 이행도에 따른 여러 가지 문제들이 

산재해 있다. 따라서 본 연구에서는 정보전염이 포함된 소셜 데이터를 분석하는 과정에서 루머가 포함된 

데이터를 수집하는 과정에서 팩트 체크가 되는 언론 매체와 다르게 정확한 출처를 알 수 없는 부정확한 

정보들이 포함되는 주요 소셜 미디어 플랫폼 중의 하나인 트위터 데이터를 수집하여 사실과 무관한 내용을 

사전 차단하는 시스템을 개발했다. 비정형데이터인 소셜데이터를 기반으로 감염병 위협을 자동 감지할 

수 있는 알고리즘을 개발하여 감염병 위기 대응과 관련된 객관적인 근거를 창출함으로써 관련 분야 

국제경쟁력을 공고히 하고자 한다.
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Abstract

There are many institutions, organizations, and sites related to responding to infectious diseases, but as the pandemic 

situation such as COVID-19 continues for years, there are many changes in the initial and current aspects, and accordingly, 

policies and response systems are evolving. As a result, regional gaps arise, and various problems are scattered due 

to trust, distrust, and implementation of policies. Therefore, in the process of analyzing social data including information 

transmission, Twitter data, one of the major social media platforms containing inaccurate information from unknown 

sources, was developed to prevent facts in advance. Based on social data, which is unstructured data, an algorithm 

that can automatically detect infectious disease threats is developed to create an objective basis for responding to the 

infectious disease crisis to solidify international competitiveness in related fields.
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Ⅰ. 서 론 

1.1 감염병 국내외 현황 

1.1.1 감염병 확산과 트렌드

새롭게 출현하는 코로나-19(Coronavirus)와 같

은 팬더믹 상황이 수년간 지속됨에 따라 초기양

상과 현재 양상의 수많은 변화가 있었고 이에 따

른 정책과 대응체계 또한 진화하고 있다. 이렇게 

새롭게 출현하는 감염병은 신종감염병으로 정의

되며 발생과 확산에는 인간의 생물학적인 요인뿐

만 아니라 기후, 생태계, 보건의료체계와 같은 사

회, 경제적 요소들이 복합적으로 작용한다[1,2]. 

근래 이슈가 되고 있는 코로나-19 발생에 대해 세

계보건기구(WHO, World Health Organization)는 

단순 전 세계적 확산사태로 인한 공중보건적 요

소뿐만 아니라 경제, 사회적 요소에 영향을 미치

는 심대한 위기이며, 전세계적 차원에서의 대응

을 촉구한다[3]. 특히 신종감염병의 과반수 이상

을 차지하는 인수공통감염증(Zoonoses)는 변이

성과 적응력이 커서 출현 시기와 인체에의 영향

을 예측하기 어렵고, 평상시에 대비 및 대응 계획

을 세우고 필요한 체계를 구축하며 자원을 확보

하고 인적 역량을 강화하여 신종감염병 위기 발

생시 신속하고 효과적으로 대응함으로써 인명 및 

사회 경제적 피해를 최소화해야 한다고 말한다

[4,5].

1.1.2 국외 현황

1900년대 초반 미국에서 발생한 스페인 독감

으로 인해 전 세계적으로 약 4천만 명의 사상자

가 발생했다. 1950년대 아시아 독감은 중국에서 

시작되어 전 세계적으로 1천 4백만 명의 사망자

를 낳았으며, 이후 유행한 홍콩 독감의 경우 전 

세계적으로 140만 명의 사상자가 발생했다. 20세

기 이후 위생의 개선을 비롯한 환경적 변화와 항

생제 및 백신 개발 등 과학 기술적 발전으로 상당

한 수준의 감염병을 극복하였으나, 21세기에 들

면서 현대화, 세계화가 가속화되고 교통의 발달

로 인해 이동량이 급격히 증가하였으며, 기후 변

화와 같은 환경적 변화로 인해 기존에 없던 신종

감염병이 등장하기 시작했다.[6] 2000년 이래 대

표적으로, 전 세계는 2003년 사스(SARS, Severe 

acute respiraoty syndrome)를 시작으로 2009년 A

형 인플루엔자 바이러스(H1N1, Influenza A virus 

subtype H1N1), 2014년 에볼라(Ebola), 2015년 메

르스(MERS, Middle East Respiratory Syndrome), 

2017년 고병원성 조류인플르엔자(H5N1, Influenza 

A virus subtype H5N1)을 겪었다[7-9]. 특히, 2012

년 겨울, 중국에서 시작되어 전세계로 확산되어 

2014년 에볼라 발생 이후 세계보건기구는 전염

병에 대해 9가지 기준을 수립했다; 인간으로의 

전염, 치사율, 전염 가능성, 진화 가능성, 의료 대

응 조치, 감시 및 통제의 어려움, 영향을 받는 지

역의 공공 의료 시스템, 국제적 확산의 위험, 사

회에 미치는 영향[10].  

1.1.3 국내 현황

국내 또한 2002년 사스, 2009년 A형 인플루엔

자 바이러스, 2015년 메르스 등을 겪었고 최근 코

로나-19로 인하여 다시금 경제적, 사회적으로 어

려움을 겪고 있다. 메르스는 확진환자 186명, 사

망 38명에 그쳤으나 장기간에 걸쳐 경기침체⋅

국민 삶의 질 저하 등 막대한 피해를 주었고, 5-7

년 주기로 발생이 계속되고 있다. 신종감염병 등

으로 인해 감염병의 발생 총량은 증가하고, 메르

스, 에볼라, A형 인플루엔자 바이러스, 인체감염

증 등의 인수공통감염병 위험 증가, 해외 감염병

의 유입 위험 증가, 항생제 내성 및 의료기관 내 

의료 관련 감염 증가, 국제행사 및 다중이용시설 

증가와 단체급식 확대로 인한 집단감염 등 감염

병 관련 건강 위협요인이 다변화되고 있다[11]. 

코로나-19 사태에서도 나타났듯이 신종 감염병

과의 싸움에서 가장 중요한 무기는 바로 정보력
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으로 질병의 원인이 되는 병원체가 무엇이며, 어

떤 식으로 전염되는지, 잠복기는 얼마나 되는지, 

이병원체가 가지고 있는 약점은 무엇인지 등에 

대해서 얼마나 신속하고 정확하게 파악할 수 있

는지가 중요하다. ‘감염병 예방 및 관리에 관한 

법률’이 허용되는 범위 내에서 환자발생 지역에 

즉각대응팀 출동 및 현장대응을 실시하고, 국토

부, 과기부 합동 ‘코로나-19 역학조사 지원시스

템’을 구축하여 신용카드 사용내역, CCTV, 휴대

폰 위치정보 등 IT기술을 적극 활용하여 접촉자

들을 빠르게 파악하고 격리하였다. 또한 이를 통

해 빅데이터 기반 역학조사 기반을 구축하였다

[12]. 해당 시스템은 확진자 면접조사 결과를 보

완, 빅데이터의 실시간 분석이 가능해져 확진자 

이동 동선과 시간대별 체류지점을 자동으로 파악

할 수 있게 되고, 대규모 발병지역을 분석하여 지

역 내 감염원 파악 등 다양한 통계분석을 지원하

여 기존에는 정보수집, 분석 시 질병관리본부를 

지원하는 28개 기관 간 공문 작성 및 유선연락 

등의 과정이 대부분 수작업으로 이뤄져 왔으나, 

이를 스마트시티 기술 시스템으로 전환함에 따라 

정보 취득의 신속성과 정확성을 확보한다는 평가

가 존재한다. 그러나 현재 확진자 설문, 위치추

적, CCTV 등을 활용한 동선 확인 및 접촉자 관리

에 인력이 과다 투입되고 있으며, 제2파에 대응

하여 역학조사는 효율적인 인력배치와 빠르고 정

확한 정보수집이 이루어지는 방향으로 나아가는 

것이 필요하다. 

Ⅱ. 감염병 대응 분석 사례 

2.1 소셜 미디어 분석 방법론

언론보도를 이용하여 감염병을 분석한 국내 

KCI 연구들은 A형 인플루엔자 바이러스, 메르스 

등을 대상으로 문맥 분석, 키워드 빈도분석, 그리

고 소셜 네트워크 분석 기법인 의미 연결망 분석

(Semantic network analysis) 등의 분석 방법론들

이 사용되어왔다[13,14]. 

소셜 미디어 분야는 빅데이터 분야 중의 주요 

축으로서 활발하게 연구에 이용되어 왔는데, 최

근의 연구들은 게시판, 댓글 내의 감정 표현, 소

셜 정보 등과 같은 비정형 데이터들을 이용하여 

마케팅에 적용하여 활용하거나 선거 예측을 하는 

사례들이 있다[15,16]. 하지만 소셜 데이터 분석

에 있어서 난관에 되는 이슈는 비정형 데이터의 

전처리 방법이다. 특정한 키워드를 필터링한 후 

분석하고 시각화하는 네트워크 통계 분석 및 시

각화 프로그램들이 있지만[17,18], 데이터 정제를 

위하여 수집된 소셜 미디어 데이터의 거짓 정보

를 제거하고 분류 할 수 있는 프레임워크를 개발

하기 위한 방법을 제시되어야 한다. 관련 연구에

사용되는 방법은 기계 학습 및 자연어 처리 분야

에서 문서 집합의 추상적인 주제를 발견하기 위

한 통계적 모델 중 하나로, 토픽 모델링(Topic 

modeling)이 이용된다. 실제 한 연구에서는 국내 

뉴스 빅데이터를 토픽 모델링 분석 방법을 이용

한 텍스트마이닝(Text-mining)을 한 사례가 있다

[19]. 

2.2 본 연구의 목적과 방법

정보전염(Infodemic)이 미디어를 통해 확산되

며 사회, 정치, 경제 안보에 치명적 위기를 초래

하고 있다. 정보전염이 포함된 소셜 데이터를 분

석하는 과정에서 루머가 포함된 잘못된 데이터가 

거짓 신호를 전달할 위험이 있다. 따라서본 연구

에서는 데이터를 수집하는 과정에서 사실 확인이 

되는 언론 매체와 다르게 정확한 출처를 알 수 

없는 부정확한 정보들이 포함되는 주요 소셜 미

디어 플랫폼 중의 하나인 트위터(Twitter) 데이터

를 수집하여 사실과 무관한 내용을 사전 차단하

고 광고 및 거짓정보에 대한 정제 시간을 단축하

고자 한다. 
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Ⅲ. 연구 방법

3.1 데이터 수집 방법과 키워드 분류

본 논문에서는 실질적인 데이터 분석을 통해 

팩트 체크를 통한 의미 유사성을 실시간으로 평

가하고자 오픈 API (Open Application Programming 

Interface)을 통해 수집이 가능한 트위터를 활용

했다. 학습 데이터 목적으로 수집하고자 하는 트

위터 데이터를 비교하기 위해 검색 키워드 코로

나로 지정하여 현재 거짓으로 판별된 글의 문장

들이 선별된 구글 팩트 체크(Google ToolBox 

FactCheck) 35개의 문장들을 크롤링하여 문장 명

사 단위 키워드를 유의어 사전<표 1>을 구축한 

후 형태소 분석을 통해 빈도 수가 높은 키워드를 

선별하여 온톨로지 사전으로 조합했다[20]. 

분류 키워드 종류

약품
이버멕틴, 나트륨, 아스트라제네카, 임상, 

클로로퀸, 구충제 etc

증상
코로나, 돌연사, 증후군, 불임, 감기, 무증

상, 퇴행성 etc

제2감염병 원숭이, 에이즈, 전파, 약화, 변종, 두창 etc

유아 어린이, 영유아, 모유 etc

국가 일본, 한국, 중국 etc

루머 면봉, 기생충, 혈액 etc

마스크 마스크 

<표 1> 온톨로지 사전 

수집한 구글 팩트 데이터의 명사 단위 분절하

여 중요 키워드를 기준으로 그룹화 하였다. 그룹

화 예시는 <표 2> 과 같다. 트위터의 데이터 수집

과정은 2020년 1월부터 2022년 10월 27일까지 코

로나와 등의 감염병 관련 트위터 문장 1,387,759

건을 수집했다. 수집된 데이터는 코로나, 증상, 

특징, 예방, 변이 키워드 기준으로 전화번호, 주

소와 같은 고유 식별데이터를 제외하여 적재하였

으며 구글 팩트 데이터에서의 온톨로지 사전을 

기준으로 동일하게 그룹화했다. 수집된 트위터 

문장들을 정제하기 위해 크롤링 시 중복되는 주

소들을 제거했다.

텍스트 키워드 분류

미국립보건원이 코로나 

19 치료에 이버멕틴 

사용을 권고했다

국립보건원, 

코로나, 치료, 

이버멕틴, 사용, 

권고

약품

코로나 19 백신 접종이 

돌연사증후군을 

일으킨다

코로나, 백신, 

접종, 돌연사, 

증후군

증상

원숭이두창이 

화이자사가 개발한 

코로나19백신 접종 

국가해서만 발생한다

원숭이, 두창, 

화이자, 사가, 

개발, 코로나, 

백신

제 2 

감염병

코로나19 백신 접종이 

불임을 일으킨다

코로나, 두창, 

아스, 코로나, 

백신, 부작용

증상

원숭이두창이 

아스트라제네카 

코로나19 백신의 

부작용이다

원숭이, 두창, 

아스, 코로나, 

백신, 부작용

제 2 

감염병

코로나 19 백신이 면역 

체계를 손상시켜 

에이즈를 유발한다

코로나, 백신, 

면역, 체계, 손상, 

에이즈, 유발

제 2 

감염병

<표 2> 키워드 그룹화 방법 

3.2 학습데이터 구축 방법

일반적으로 수집된 글의 경우 트위터의 특성 

구어체의 문장 사용으로 맞춤법의 교정이 필요하

여 맞춤법 검사기를 활용한 py-hanspell 라이브러

리를 활용하여 맞춤법을 교정하였다[21]. 트위터 

문장 내 온톨로지 사전 단어 2개 이상 존재하는 

경우 가져오는 것으로 선별했다. 최종적으로 7개

의 온톨로지 사전 키워드로 분류된 77,722 건의 

트위터 데이터를 모델 학습 목적으로 구축했다. 

문장 쌍 구성은 같은 라벨을 공유하는 구글 팩트 

데이터, 트위터 데이터를 문장쌍으로 1:N 으로 

데이터 형성 했다 <표 3>. 

수집, 통합, 분석 영역에서의 다양한 소셜 미디
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어 수집 시 관련 토픽을 수집하는 절차에서의 주

요 이슈는 비정형 데이터의 변환이다. 수집 채널

의 다양성으로 인한 통합, 추출 대상의 특정 키워

드 수집, 지속적 학습을 위한 설계와 같은 기술적 

요소를 해결하기 위해 텍스트의 의미적 유사성 

기반으로 토픽들을 추출하고 맞춤법 등의 비정형 

요소들을 제외 및 분류하는 방법을 이용했다 <그

림 1>. 

Ⅳ. 모델 개발 

4.1 활용 모델

수집된 트위터 소셜 데이터와 같은 비정형 데

이터는 마이닝 기법을 사용하여 분석 가능한 형

분류
데이터 

출처
데이터 내용

증상

구글

팩트

한국 코로나 19 백신 접종이 

돌연사 증후군을 일으킨다 

트위터

한국한국에서 코로나 백신 접종 

후 돌연사 증후군 일으킨다

코로나는 위험다하다 어린이에게 

코로나 백신 효과있나 치료

우한폐렴 충격코로나 검사 백신 

면봉에백신 절대로 맞...

코로나 바이러스 증후군 없습니나 

백신 맞아도

원숭이 두창이 코로나 백신 

부작용이다

코로나 사기진단 백신 인체

<표 3> 문장 쌍 구성

<그림 1> 학습데이터 구축과 모델 개발 방법
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태로 형식화하게 된다. 정형 데이터인 35개의 구

글 팩트 문장쌍에 대해 7개의 온톨로지 사전 기

반으로 분류된 트위터 문장을 코사인 유사도

(Cosin Similarity), 편집거리(EditDistance), 자연

어 처리 방법을 이용해서 문맥 정확도를 산출했

다. BERT(Bidirectional Encoder Representations 

from Transformers) 모델은 2018년 구글에서 발표

하였으며[22], 앞에 나오는 단어로 다음에 올 단

어를 예측하는 것이 아니라 문장의 중간 단어를 

마스킹한 후 전체 문장에서 해당 단어를 예측하

는 MLM(Masked Language Model) 방으로 문장

이 이어지는 관계인지 아닌지를 학습하는 NSP 

(Next Sentence Prediction) 기능을 가진다. 

BERT 모델 계열로, 단어 벡터 간의 유사도 비

교문장과 문맥을 이해하기 위해 정형 소셜데이터 

학습에 사용되는 KPFSPERT(Korean Sentence 

BERT) 모델과 함께 KonlPy와 ELECTRA 

(Efficiently Learining an Encoder that Classifies 

Token Replacements Accurately)를 융합한 쌍 기

반뉴럴 네트워크 모델을 인용했다[23-25]. 

KonlPy 모델은 트위터에서 개발한 Twitter 한국

어 처리기에서 파생된 오픈소스 한국어 처리 모

델이다. ELECTRA는 MLM 방식 대신 RTD 

(Replaced Token Detection)을 이용해 문장을 부

분적으로 단어가 바뀐 여러 문장으로 생성이 가

능하게 하며 ‘실제’와 ‘가짜’ 입력 데이터를 구별

하는 NLP 모델이다. 

쌍기반 뉴럴네트워크란 약물-표적 단백질 연

관관계 예측을 위한 융합 모델로 알려져 있으며, 

쌍 기반 레이어의 설계 방법으로 첫번째 모델로

는 단백질의 아미노산 서열에 기반하여 자연어 

처리 방법으로 특질을 추출한다. 두 번째 모델로

는 화합물 내 원자의 다양한 속성들(원자번호, 연

결개수)등의 단일 정수값을 변환한다[26]. 다중 

모델을 융합함으로써 특정 특질 값에 편향되지 

않도록 조절하는 효과를 가진다. 현재의 소셜데

이터 신뢰도 분석 시스템에서는 3개의 모델을 융

합하였으며, KPFSBERT는 자연어처리를 통해 

문장 속성들을 단일 정수값으로 변환한다. 

KONLPY, ELECTRA의 코사인 유사도, 편집거

리 값을 특질 값으로 변환 및 문장간의 유사도를 

평가한 식별자로 할당한다. 편집거리는 두 문자

열의 유사도를 판단하는 알고리즘이다. 문자열간

의 수정, 삽입, 삭제 기능을 몇 번의 동작이 몇 

번 이루어지는가에 따라 문자열의 유사도를 판단

하며, 최소 편집거리를 만드는 경로의 값을 제공

한다. 코사인 유사도는 두 벡터 간의 코사인 각도

를 구하여 벡터 간의 유사도를 판단한다. 문서 단

어 행렬화를 하여 코사인 유사도를 구한다<표 

4>. 하나의 판별 예시로, 문자 키워드 빈도 수에 

따라 문장 1과 문장 2의 유사도의 경우 0.67, 문장 

1과 문장 3의 유사도의 경우 0.67, 문장 2와 문장 

3의 유사도는 1.00로 산출된다.

코로나 확진자 구충제 임상

문장1 0 1 1 1

문장2 1 0 1 1

문장3 2 0 2 2

<표 4> 문장 유사도 판별 방법

4.2 모델 개발과 성능

제안한 온톨로지 사전 기반 소셜 토픽 기법과 

분류 기법을 활용하여 문장 쌍 간 유사도에 대한 

정확도 산출을 위해 쌍기반뉴럴 네트워크 모델를 

사용했다<그림 1>. KONLPY, ELECTRA를 이용

해 기존 문장 쌍을 이용한 코사인, 편집거리 특성 

값을 추출을 하였다. 코사인 값은 백터화된 행렬

로 변환하여 단어 간의 연관관계를 나타내며 편

집거리 값은 문장의 단어 개수 및 문자열의 유사

도를 판단한다. 자연어 처리를 위해 KPFSBERT

에서의 특성값 추출에는 오토인코더(AutoEncoder)

를 활용하였다

오토인코더란, 입력값을 압축하여 출력값으로 
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복사하여 차원을 축소하는 방법으로 압축된 네트

워크층 병목(bottleneck)으로 입력데이터의 학습

된 압축을 이끌어낸다. KPFSBERT의 임베딩값 

768개의 특성값을 구글, 트위터 각각 36개의 특

성으로 차원 축소하여 쌍기반 뉴럴네트워크의 특

성값으로 활용하였다. 본 연구에서 제시한 쌍 기

반 뉴럴 네트워크 모델을 통해 의미 연관성 기반 

소셜 문맥에 대한 유사도 평가 성능은 F1 score로 

확인하였으며 다음과 같이 산출되었다; 정확도 

0.65, 정밀도 1.0, 재현율 0.65, F1 score 0.79. 

Ⅴ. 결 론 

본 연구에서는 하나의 대표적인 소셜 매체인 

트위터 비정형 데이터를 감염병 루머 키워드를 

기준으로 수집하여 분석이 가능한 문장쌍 형태로 

형식화했다. 이후 KPFSPERT 모델과 함께 자연

어 처리 기법에 사용되어지는 KonlPy와 ELECTRA

를 이용한 쌍 기반 뉴럴 네트워크를 이용하여 문

장쌍 간 유사 정확도를 측정했다. 기존의 KPFSBERT 

모델은 언론진흥재단에서 제공하는 정형화된 언

론, 뉴스 기사 데이터 혹은 카카오브레인에서 제

공하는 문장 쌍 데이터에 특화된 모델이다[23]. 

이번 연구로 개발된 딥러닝 모델 결과를 통해 정

형데이터가 아닌 비정형데이터 학습을 통한 유사

도 분석 정확도가 정형데이터 학습 성능에 대응

하는 성능를 확인했으며 소셜 데이터를 이용해 

거짓 정보를 차단하고 정보를 수집하는 감염병 

예방 및 대응의 가능성을 제시한다. 

우리나라 코로나-19 대응은 해외 여러나라와 

비교를 하더라도 잘 되어 있다. 그러나 확진자 발

생 이후 역학조사를 기반으로 대응을 하다보니 

코로나 감염 환자 급증으로 병상이 부족해져 중

증 환자가 집에서 입원 대기중에 사망하는 사고

가 발생하고 의료 수요 급증 시 의료자원을 효율

적으로 관리해야 할 필요성이 대두된다. 또한 코

로나-19 같은 호흡기 질환의 경우 날씨, 지역적 

특성을 영향을 많이 받는 질환으로 선제적인 대

응이 필요하다. 이러한 문제를 해결하기 위해서 

전 세계적으로 인터넷이 널리 보급됨에 따라 다

양한 정보들이 이전보다 신속하게 퍼지고, SNS

와 같은 과거에는 존재하지 않았던 플랫폼을 통

해 정보가 공유되기도 하며, 이러한 텍스트 데이

터를 분석 하기 위해 자연어 처리기법을 이용하

여 실시간으로 발생하는 텍스트 데이터를 분석하

고 독감의 발생 예측 등을 시도하는 연구들이 많

이 이루어지고 있다. 

위기 대응을 위해 ‘언제 어디로 필요한 의료 자

원을 배치해야 하는지’와 같은 질문을 끌어낼 수 

있으며 신종 감염병 발병 주기가 짧아지고, 국가

간 이동이 많은 현대 사회에서는 발병 후 대응보

다 사전발병 추이를 분석하고 선재적 대응하는 

것이 중요하다. 의료분야의 경우 고도의전문지식

이 필요한 영역으로 역학조사관 인력도 부족한 

실정으로 인공지능을 활용하여 선재적으로 신종 

감염병 발병 가능성을 예측하여 선제적 대응이 

가능하도록 하는 것이 필요하다. 향후연구로, 

KPFSBERT의 기반인 BERT 모델은 샘플한 문장

당 최대 15%의 단어만 마스킹하여 학습하므로 적

은 데이터 셋으로는 충분한 학습을 이룰 수 없다. 

충분한 데이터 셋을 만들기 위해 GPT(Generative 

Pre-Trained Transformer)모델을 이용해 유사한 

문장을 여러 개 만들어 문장쌍을 구성하는 방법

보다 ELECTRA의 전체 단어를 모두 각각 바꾸는 

기법을 사용해보고자 한다.
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