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[Abstract] 

This study was conducted in the context of the Covid-19 pandemic by analyzing a large amount of 

press report frames regarding the Covid-19 vaccine which is of great public interest, in order to explore 

the role and direction of trusted media as core elements of crisis communication. The study period 

lasted for eight months beginning in November 2020 when the development of the Covid-19 vaccine 

was in progress until June 2021. Set-up as research subjects were the Chosun Ilbo, Joongang Ilbo, 

Dong-A Ilbo and Hankyoreh according to their public confidence rankings and number of readers.The 

analysis method used structured topic Modeling (STM) and semantic network analysis. As a result, 

based on a clear cluster of word structures and a central analysis value, a total of 64 relevant frames, 

16 for each news company, were gathered. In the third phase a comparative analysis of the four news 

companies was carried out to verify the organizational degree of the frames and substantial differences. 
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[요   약]

본 연구는 코로나19 팬데믹 상황이 심각하였을 때, 대중들의 관심도가 높은 코로나19 백신과 관련

한 대량의 언론 보도 프레임을 분석하여, 위기커뮤니케이션의 핵심 요소로서 바람직한 언론의 역할

과 방향성을 모색하기 위해 수행되었다. 본 연구의 기간은 코로나19 백신 개발이 가시화되기 시작한 

2020년 11월부터 2021년 6월까지 8개월이며, 연구 대상은 대중 신뢰도 및 이용도 순위에 따라 조선

일보, 중앙일보, 동아일보, 한겨레로 설정하였다. 결과의 정확성 및 효율성을 제고하기 위해 최신 빅

데이터 연구 기법인 구조적 토픽 모델링(STM) 및 의미연결망 분석 기법을 활용하였다. 연구결과, 구

성 단어들의 명확한 군집도 및 중심성 분석값을 기반으로 각 언론사 당 16개 프레임, 총 64개의 유의

미한 프레임이 도출되었다. 또한 프레임의 구성 정도 및 내용에 대한 차이를 확인하기 위해 4개 언

론사를 비교 분석하였으며, 모든 언론사마다 유의미한 차이가 없음을 확인하였다. 

▸주제어: 코로나19, 백신, 프레임, 구조적 토픽 모델링, 의미연결망 
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I. Introduction

2020년 우리는 흑사병, 스페인 독감 이후로 21세기 사

상 최초의 대유행 질병인 코로나19를 경험하게 되었다. 현

재, 전세계가 종식 선언을 하고 난 지금도 여전히 질병의 

잔재는 남아있다. 코로나19는 우리의 생각과 생활방식까

지 바꾸어 놓았으며, 앞으로도 이러한 대유행 질병들이 다

시 창궐할 수 있다는 두려움을 안겨주었다. 대중들은 코로

나19를 겪으면서, 질병보도에 대한 관심이 더 커지게 되었

고, 건강 관련 보도는 모두의 주된 관심사가 되었다. 

코로나의 발생부터 확산, 그리고 대응방안의 핵심인 코

로나19 백신의 등장에 발맞추어 언론도 일련의 상황에 주

의를 기울이며 관련 내용을 계속해서 쏟아내고 있다. 하지

만 언론은 사실 및 현상을 보도할 때, 단순히 우리에게 정

보전달의 역할만 행하지는 않는다. 언론은 사건을 전달할 

때, 의견이나 의도 등을 포함한 일련의 틀, 즉 프레임을 만

들어 재구성하기 때문이다. 

다시 말해, 언론은 사건을 객관적으로 전달해주는 역할

이 아닌, 일정한 틀로 재구성해서 전달하는 매개체라고 할 

수 있다(우형진, 2006; Entman, 1993; Gamson & 

Modigliani, 1989; Pan & Kosicki, 1993)[1][2][3][4]. 버

거와 루크만(Berger & Luckmann, 1966)이 제시한 ‘현실

의 사회적 구성 이론’처럼 언론 보도는 인식 틀에 의해 생

산되기도, 현실을 재구성하는 역할이 되기도 한다[5]. 언론

의 보도가 사실을 있는 그대로 전달하는 것이 아니라, 각

각의 프레임(Frame, 틀)이라는 특정한 방식을 갖고 보도

된다는 뉴스 프레임은 이미 많은 학자들에 의해 연구되었

다. 아이엔가(Iyengar, 1991)에 의하면 프레임은 현실을 

바라보는 다양한 시각 중에서도 특정한 측면을 선택하고 

부각시키는 도구로 설명되어 진다[6]. 또, 갬슨과 모딜리아

니(Gamson & Modigliani, 1989)는 특정한 시각으로 재

구성한 프레임이 뉴스를 통해 전달된다고 말하고 있다.

서로 다른 언론 보도 프레임을 접한 수용자들은 같은 사

안에 대해서도 해석이 달라질 수 있으며, 사회적 문제를 대

하는 태도까지 크게 영향을 받을 수 있다는 점에서 언론 보

도 프레임의 중요성을 생각해 볼 수 있다(손지형, 하승태, 

이범수, 2013)[7]. 치열하고 경쟁적인 보도 환경에 놓여있는 

언론사들은 뉴스를 ‘상품’이자 ‘콘텐츠’로 생산해야 한다는 

부담이 있다. 하지만 질병보도라는 특성상 뉴스는 반드시 과

학적인 근거에 기반한 정확한 보도를 통해 사회혼란의 가능

성을 최소화시켜야 한다(송해룡, 조항민, 2015)[8].

미디어가 어떤 프레임으로 질병을 다루는지에 대한 연

구는 쉽게 찾아볼 수 있다. 질병 보도에서의 내용적 보도 

프레임은 공중 의제 중심 프레임, 재난인식 프레임, 신종

플루 발생원인 프레임, 경제적 결과 프레임, 갈등적 프레

임, 인간적 흥미 프레임, 책임·도덕 프레임과 불안·공포 프

레임 등 다양하게 모습을 나타내고 있다(김효경, 권상희 

2011; Xie Siqi, 2016)[9]. 선행연구에서 H1NⅠ 바이러스, 

이른바 신종플루를 대상으로 한 분석 연구를 많이 볼 수 

있는데, H1NⅠ백신 프로그램에 대한 캐나다 신문 기사의 

내용(content)과 톤(tone)을 분석한 라울(Rachul, et. al., 

2011)의 연구는 캐나다의 인쇄 매체들이 백신 프로그램에 

대해 긍정적인 반응을 나타냈으나 기사가 백신의 안전이

나 효과를 알릴 수 있는 증거에 대해서는 거의 보도하지 

않은 점을 꼬집고 있다[10]. 또 국내 연구에서도 보건과 관

련된 이슈는 미디어의 역할이 개인 및 지역사회의 건강관

리 의제 설정 및 태도 변화에 있어 중요한 촉진제 역할을 

한다고 강조하고 있다(주영기, 유명순, 2010)[11].

이렇듯 코로나19 백신과 관련된 언론 보도들도 각 언론

사마다 단순히 정보를 전달하는데 그치는 것이 아니라 여

러가지 프레임을 통해 현실을 재구성하고 있으며, 이는 사

람들에게 큰 영향을 끼치고 있다. 전대미문의 긴박한 보건 

위기 속에서 코로나19의 백신 개발과 접종이라는 행위 역

시 전 세계적으로 충분한 수준의 준비 시간이 주어지지 않

았기 때문에, 이를 보도하는 언론의 사회·윤리적 타당성 

및 방향성에 대한 합리적인 평가와 숙의의 시간 또한 부족

한 것이 사실이다. 따라서 본 연구에서는 코로나19 백신과 

관련된 언론 기사들이 주로 어떠한 프레임을 통해 보도되

고 있는지 살펴보고, 이러한 프레임이 가지는 궁극적인 의

도와 목적을 확인함으로써 향후 질병 보도의 바람직한 방

향성에 대해 고찰해보고자 한다.

이를 위해 본 연구는 귀납적 방법을 통해 프레임을 분석

하였는데, 이는 연구자가 사전에 프레임을 정의하고 뉴스

에 해당 프레임이 얼마나 제시되고 있는가를 검증하는 연

역적 방법이 가지는 한계를 극복하기 위함이다. 코로나19 

백신의 경우 전례 없는 특수한 상황에서 이전의 백신 보도

와는 다르게 장기간에 걸친 대량의 보도가 나오고 있는데, 

선행 연구의 유목을 활용하는 연역적 방법만 사용하는 연

구로는 부족하기 때문이다.

따라서 본 연구는 대량으로 생산되는 코로나19 백신 보

도가 가지는 프레임을 빅데이터 기반의 귀납적 방법을 통

해 분석하고, 이를 통해 도출된 새로운 형태의 프레임들이 

가지고 있는 목적성과 방향성을 면밀하게 도출함으로써, 

기존에 통용되는 프레임들과의 관계까지 확인해보고자 한

다. 이를 위해 본 연구는 최근 다양한 분야에서 활용되고 

있는 빅데이터 분석방법 중 ‘구조적 토픽 모델링(STM)’ 및 
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‘의미연결망 분석’을 통해 코로나19 백신 관련 언론 보도

의 의제 설정 및 프레임 분석의 시각화를 시도하였다. 이

는 다양한 이슈를 시시각각 매우 빠른 속도로 양산하고 있

는 코로나19라는 위기 상황에서, 사람들의 관심도가 집중

되고 있는 ‘백신’이라는 구체적인 주제를 중심으로 언론 

보도 이면에 자리한 프레임의 면모를 확인하는 가장 효과

적인 수단이라고 판단된다.

우리나라도 코로나19 백신 접종률이 70%를 돌파하였

고, 세계 각국에서는 점차 위드 코로나 시대가 도래하고 

있다. 하지만 언제든지 제2의 코로나가 또다시 등장할 것

이라는 전문가들의 의견이 뒤따르는 만큼, 인류는 또 다른 

형태의 ‘팬데믹(pandemic, 전염병의 대유행)’을 준비할 

수밖에 없다. 따라서 본 연구를 통해 향후 발생할지도 모

르는 또 다른 팬데믹에 대한 언론 보도가 보다 올바른 프

레임을 기반으로 양산되기를 기대한다.

II. Preliminaries

1. Related works

1.1 News Frame

뉴스 프레임은 연역적 방법 및 귀납적 방법(Semetko & 

Valkenburg, 2000; 김춘식, 이영화, 2008)의 두 가지 연

구방법을 통해 도출할 수 있다[12]. 먼저 연역적 방법이란 

특정한 프레임을 미리 정의한 후에, 관련 뉴스를 특정 프

레임 항목에 적용함으로써 이를 논리적으로 검증하는 방

법이다. 지금까지 대부분의 프레임 연구는 연역적 방법으

로 이루어져 왔다. 즉, 연구자가 먼저 가설을 정하고 만들

어진 유목을 통해 뉴스 보도의 프레임이 나타난 것이다. 

세멧코와 발켄버그(Semetko & Valkenburg, 2000)가 유

형화한 다섯 가지의 프레임이 일반적이고 보편적인 속성

을 가지고 있지만, 우리 사회에 발생하는 사건이나 사고는 

일반적 프레임만으로 규정 짓기에는 한계가 있어 보인다. 

즉, 연역적 방법을 활용하는 경우에는 프레임의 종류가 제

한적일 수 있어 특정 프레임에 맞지 않는 기사를 그 프레

임 속에 억지로 끼워 맞추어 버리는 문제점들이 발생하기

도 한다(Iyengar, 1991; Iyengar & Simon, 1993; 김선

남, 2002; 김춘식, 이영화, 2008; 양정혜, 2001; 우형진, 

2006)[13][14][15][16]. 대표적인 예로 2014년 발생한 세월

호 사고에 대한 뉴스 프레임 연구에서는 뉴스 정보, 사고 

평가, 책임 소재, 문제해결 등 몇 가지의 제한적이고 편향

성 항목으로 분석했다는 점에서 사고의 실체를 전체적으

로 파악하는 데는 한계가 있다고 말했다(이완수, 배재영, 

2015)[17]. 그러면서 향후 연구에서는 언론 보도 내용에 

대한 질적 분석을 통해 사고의 실체적 맥락과 구성 및 재

현에 대한 관찰의 필요성을 언급했다. 또, 프레임 연구가 

기존에 도출된 프레임의 틀로 특정 보도를 일반화 한 점에 

대하여 설정부터 연구자의 주관이 많이 개입되는 한계를 

지니는 만큼, 향후 연구에서는 정밀하게 프레임을 도출하

는 것이 필요하다고 언급함으로써 연역적 방법에 대한 한

계점 및 개선 방안을 제시하였다(손지형, 하승태, 이범수, 

2013). 김원용과 이동훈(2005) 역시 프레임 연구가 언론 

보도의 심층적 · 거시적 분석이 가능한 장점을 갖고 있지

만, 보편적 프레임 유형화로 인해 사건을 다양한 주제로 

접근하지 못한 점을 한계로 보고, 추가 연구의 필요성을 

주장했다[18]. 즉, 정해진 프레임으로 뉴스 보도를 분석하

는 연역적 방법은 전통적인 프레임 연구방법으로서 보다 

논리적이고 체계적인 연구와 분석을 할 수 있다는 분명한 

장점이 있지만, 그에 따른 한계도 존재한다고 볼 수 있다.

그에 반해, 귀납적 방법이란 각각의 개별적인 뉴스 기사

에 대한 세부적인 내용, 주제, 관점 등을 고려한 후에 이들

을 종합하여 프레임을 도출하는 방법이다. 귀납적 방법은 

관찰된 많은 사실 중에서 공통적인 유형을 찾아내고 유형

들을 객관적으로 증명하기 위한 기술적 분석방법을 적용

하는데, 이는 특정 전제를 가지고 시작하는 연역적 방법에 

비해 객관적이고 중립적인 관찰로 파악한다는 특징이 있

다. 이는 사회현상의 복잡성, 불확실성, 모호한 관계를 분

석하는데 적합하다.

이에 본 연구에서는 기존의 연역적 연구방법이 아닌 귀

납적 연구방법을 통하여 연구방법의 확장을 가져오고자 

한다. 이는 연역적 방법이 주로 사용되었던 뉴스프레임 연

구가 새로운 방법으로 어떻게 나타나는지 살펴보고, 기존 

연구방법이 갖는 한계를 풀어 보는데 의미가 있다. 특히 

최근 새롭게 부각되고 있는 빅데이터를 활용한 귀납적 연

구를 통해 기 구축한 프레임 외에 새로운 종류의 프레임이 

도출되는지 살펴보고자 한다. 즉, 연역적 연구에서 프레임 

가설을 설계하는데 연구자의 주관이 많이 들어간 점과 많

은 양의 데이터를 처리하기 어려웠던 한계점을 보완하고 

개선하기 위해 빅테이터 기반의 귀납적 연구방법을 적극 

활용하는데 의의가 있다고 하겠다. 이는 탐색적 연구로서

의 빅데이터 연구를 실행함으로써 가설 없이 언론 보도에 

담긴 프레임을 정확하게 파악하고, 우리가 놓치고 있을지

도 모르는 프레임까지 다양하게 찾을 수 있는 장점을 가져

오는 새로운 프레임의 시각화 시도라고 할 수 있다. 
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효과적인 위기관리를 위해서는 진행 단계에 따라 전략

의 변화가 필요하다(김영욱, 2008). 스터지스(Sturges, 

1994)가 주장한 효율적 커뮤니케이션 전략에 의하면 위기

가 발생했을 시, 가장 중요한 것은 정보 중심의 커뮤니케

이션이다. 

위기가 불가피한 특징이 있는 반면, 어떻게 관리하느냐

에 의해 기회의 요소가 되기도 한다(김영욱, 2008). 카메

론과 그의 동료들(Cameron, et al., 2008)의 4단계 모델

은 위기 커뮤니케이션이 공중들 간의 대화를 통해 피해를 

최소화 시킬 수 있다고 나타내었다. 

위기 상황에서 피해가 확대되는 데에는 많은 이유들이 

있으나, 이 중 언론 보도, 즉 미디어가 핵심 역할을 한다. 

조정열(2004)은 위기는 언론이 선호하는 취재 대상이며, 

뉴스의 주요 공급원이라고 했다. 부정적인 뉴스는 희귀하

고 예측이 어려운 사건이라는 점에서 긍정적인 뉴스에 비

해 가치가 더 있다고 보고있다(지원배, 2001). 이 때문에 

뉴스 미디어는 개인 혹은 조직의 위기에 더 관심을 보인

다. 또 뉴스는 언론에 의해 사실과는 전혀 다르게 묘사되

는 위기상황의 모습으로도 나타난다. 이 때문에 공중의 반

감을 수반하기도 한다(조정열, 2004)[19]. 따라서 언론이 

부정적 혹은 왜곡된 보도로부터 통제되고 정보전달과 커

뮤니케이션의 장으로서 역할을 하기 위해서는 경계심을 

가져야한다.

한편 언론은 위기 확산뿐만 아니라 위기를 진정시키는 

역할을 하기도 한다. 펀-뱅크스(Fearn-Banks, 1996)는 

위기 발생 시, 언론을 통해 적극적인 대응이 필요하다고 했

다[20]. 언론은 특정 사건에 있어 수용자들에 의한 공론의 

장으로서 역할을 하기도 하며, 사회적 가치나 행동 유형을 

촉구하는 역할을 하기도 한다. 특히 언론의 역할은 국가 정

책에 따른 구성원들의 갈등과 대립이나 천재지변 등의 위

기 상황에서 중요성이 더 부각된다. 특히 정부는 재난으로

부터 국민의 생명, 재산 및 안전을 보호하는 책임과 의무가 

있는데, 2010년 천안함 침몰, 2014년 세월호 침몰과 같은 

국가적 위기상황에서 위기관리 시스템의 부재와 언론의 오

보 및 늑장 보도의 문제점으로 인해 정부의 기능이 제대로 

작동하지 않은 점은 많은 시사점을 제공한다.

대중이 건강에 관련한 정보를 얻고 위험(risk)정보를 얻

는 주된 출처는 매스미디어라고 할 수 있다(N. 

Abdelmutti and L. Hoffman-Goetz, 2009)[21]. 언론의 

코로나19 백신 관련 보도 내용을 통해 수용자들은 백신 관

련한 위험 요인의 인식을 형성하기도 하며, 어떻게 반응하

고 행동할 것인지를 예측하기도 한다. 다시 말해 대중들이 

코로나19 백신 접종에 적극적인 행동을 취할 것인지 혹은 

그렇지 않을 것인지에 대한 인식 형성의 기준이 되는 것이 

언론 보도라 할 수 있다. 이처럼 예방백신의 경우 대중들

의 관심 및 관여도가 높고, 정보를 얻기 위해 적극적으로 

참여한다. 코로나19 백신 정보와 같이 새롭고 전문성이 높

은 경우, 대중들은 이해하기 어렵고, 전문가와 언론의 설

명을 통하여 알 수 있다는 특징이 있다(S. N. Soroka, 

2002)[21]. 특히 코로나19 백신의 안전성과 부작용에 대한 

우려와 논란이 계속되는 상황에서 집단면역을 위한 정부 

정책의 효율적인 실행을 위해서는 언론이 이를 어떻게 보

도하고 있는지 분석하는 것이 매우 중요하다. 

호프만-고츠는 HPV와 자궁경부암, HPV백신에 대한 보

도의 내용분석을 실시한 결과, HPV백신에 대한 부정적인 

내용 보도가 증가 되는 것을 지적했다(N. Abdelmutti 

and L. Hoffman-Goetz, 2009)[22]. 이미나와 홍주현

(2018)은 언론이 자궁경부암 예방백신의 안전성 및 부작용 

사례 등에 관한 정보를 어떻게 보도하였는지 분석하였다

[23]. 언론의 자궁경부암 백신 논란 관련 보도의 중요성을 

강조하며, 선택한 단어와 자주 등장한 단어 등으로 프레임 

분석을 시도했다. 백신의 언론 보도 빈도가 높을수록 수용

자들에게 의제가 중요하다는 인식을 준다는 점에 주목할 

필요가 언급되었다(S. C. Zyglidopoulos and A. P. 

Georgiadis, 2006)[24]. 언론 보도의 빈도가 높은 것은 그 

메시지나 인물의 중요성을 전달하는 동시에 긍정적 보도

의 경우 신뢰감을 형성한다(S. D. Reese and P. J. 

Shoemaker, 2016)[25]. 

유석조 등(2010)은 신종 인플루엔자 예방 접종 의도에 

대한 영향 요인들을 연구하면서 건강신념모델(Health 

Belief Model)과 계획된 행동 이론(TPB)을 적용했다[26]. 

이는 건강 관련 캠페인을 계획하는데 심리적 안정감과 같

은 백신의 이익을 강조하는 메시지를 담는다면 접종률 증

가에 기여할 수 있을 것이라 말한다. 이처럼 백신 보도에 

관련하여 어떻게 메시지를 담는가에 따라 나타나는 수용

자의 반응을 분석한 연구들을 찾아볼 수 있었다. 이렇듯 

코로나19 라는 특수한 상황 속에서 코로나19 백신이라는 

주제를 두고 장기간 논쟁이 이어지는 시점에서 코로나19 

백신 보도를 둘러싼 프레임의 형태와 언론 보도 경향성을 

살펴봄으로써 새로운 측면에서의 백신 보도 연구를 제시

할 수 있을 것이다.

본 연구는 보도기사에서 주로 언급된 단어가 무엇인지 

나타내는 현저성(salience)과 단어들 사이의 연결성

(connectivity)에 대해 네트워크 접근을 기반으로 살펴보

고자 한다. 이 연구는 언론 보도에서 핵심 단어들의 연결 
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형태를 연결성으로 정의하고, 단어 간의 관계를 바탕으로 

내재 된 의미가 무엇인지 밝히려고 한다. 프레임 연구는 

오래전부터 시행된 고전적 연구로 치부될 수 있겠으나, 백

신 보도 프레임과 관련하여 장기간에 걸쳐 논의된 사례는 

없었다. 코로나19 상황은 21세기 인류가 경험하는 최초의 

바이러스 위기 사례이며, 그 기간이나 피해 등 이전 사례

와 비교하는 데에는 어려움이 있다. 이러한 점에 미루어 

코로나19 백신 보도 프레임 역시 새로운 각도로 살펴보는 

것에 시사점을 가질 수 있다. 

1.3 Issues of COVID19 Vaccine in Korea

전 인류가 코로나19의 위기를 극복하기 위해 백신의 등

장을 기다린 만큼 우리나라에서도 이에 대한 관심이 높았

다. 백신 개발이 발표된 후 우리 정부가 이를 언제, 어떻게 

그리고 얼마나 확보할 것인지에 대한 언론 보도가 양산되

기 시작했다. 그리고 백신의 종류에 따른 이송 및 보관 등

과 관련된 보도 내용이 등장했고, 이와 동시에 우리나라 

정부와 외국의 백신 대응의 비교는 물론 백신을 둘러싼 여

러 가지 음모론도 제기되었다. 특히 백신의 접종이 시작되

면서 K-주사기와 문재인 대통령 논란이 불거졌고, 아스트

라제네카 백신 부작용의 언급과 함께 화이자 및 모더나 백

신의 선호 현상에 관련한 기사도 뒤를 이었다. 코로나19 

백신 접종이 확대되면서 교육계의 움직임이나 백신 관련 

주식 투자 등까지 이슈의 범위도 확대되었다. 백신 접종의 

추이에 대한 기사가 계속되면서 그 속에서도 변이 바이러

스와 부스터 샷, 화이자 백신 접종 중단 논란의 기사도 여

러번 나타났다. 이어서 백신 접종 인센티브나 오접종 논란

에 관련한 기사들도 계속 출현하였다. 그러면서 한미 정상

회담, 대구시 화이자 구매 사기 사건 등에 대한 기사들도 

크게 이슈가 되었다. 

이렇듯 코로나19 백신에 대한 사람들의 관심도가 높은 

만큼 다양한 보도 이슈들이 등장했는데, 특히 주목할 부분

은 상당수의 이슈가 정부의 정책적 결정이나 행정 집행과 

관련되어 있다는 점이다. 이는 백신에 대한 권한과 책임이 

전적으로 정부에 있기 때문일 것이다. 이에, 본 연구를 통

해 코로나19 백신과 관련된 언론 보도의 의제 및 프레임을 

분석하는데 있어 정부와의 관련성을 살펴보는 것도 큰 의

미가 있을 것으로 생각된다.

III. The Proposed Scheme

코로나19 백신과 관련된 언론 보도는 그 양에 있어 빅

데이터라고 할 수 있다. 그리고 언론 보도는 위기커뮤니케

이션에서 핵심적인 기능을 수행함으로써 사람들에게 상당

한 영향을 끼칠 수밖에 없다. 하지만 언론은 사실 및 현상

을 보도할 때, 단순히 우리에게 정보전달의 역할만 행하지 

않고, 각자의 의견이나 의도 등을 포함한 일련의 틀, 즉 프

레임을 만들어 재구성한다. 그러므로 본 연구를 통해 이러

한 언론 보도의 프레임들이 바람직한 방향성을 가지고 있

는지 분석하고, 이러한 프레임이 가지는 궁극적인 의도와 

목적을 확인함으로써 향후 질병 보도의 바람직한 방향성

에 대해 고찰하는 것은 큰 의의가 있다. 특히 장기간에 걸

쳐 대량의 보도가 양산되고 있는 상황에서, 사전에 프레임

을 정의하는 방식의 연역적 연구의 한계를 극복하기 위해

서는 빅데이터 분석 기법을 활용한 귀납적 연구가 보다 적

합하다. 또한 프레임이란 뉴스 기사들이 각각의 의제 속에 

함의하고 있는 속성을 의미하므로 프레임 분석에 앞서 먼

저 뉴스 기사들의 의제에 대한 연구가 선행될 필요가 있

다. 이에 연구문제 1은 다음과 같다.

연구문제 1. 조선일보, 중앙일보, 동아일보, 한겨레의 

코로나19 백신 관련 뉴스는 각각 어떤 의제를 구성하고 있

는가?

이어서 연구문제 1을 통해 도출된 각 의제들 중 핵심 의

제를 설정하여 그것이 가지고 있는 속성, 즉 프레임을 분

석하고자 한다. 여기서 핵심 의제는 연구 결과에 따른 비

중값의 높이와 지속 기간을 통해 판단하고자 한다. 이에 

연구문제 2는 다음과 같다.

연구문제 2. 조선일보, 중앙일보, 동아일보, 한겨레는 

코로나19 백신과 관련하여 어떤 프레임을 가지고 있는가?

마지막으로 이러한 프레임이 본 연구에 활용된 주요 언

론사들 간에 어떠한 차이를 보이고 있는지 비교하고자 한

다. 왜냐하면 해당 언론사들은 국내에서 가장 신뢰도 및 

이용도가 높은 언론사들므로, 이들이 각자 어떠한 시각과 

틀을 통해 정보를 재구성하고 있는지 비교 분석할 필요가 

있다고 판단된다. 이에 연구문제 3은 다음과 같다.

연구문제 3. 조선일보, 중앙일보, 동아일보, 한겨레 간 

프레임의 차이가 있는가 ?
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IV. Method

1. Procedures

본 연구를 수행하기 위해 먼저 대상 언론사를 조선일보, 

중앙일보, 동아일보 그리고 한겨레로 선정하였다. 해당 언

론사를 선정한 근거는 한국언론진흥재단과 영국 옥스퍼드

대(University of Oxford) 부설 로이터저널리즘연구소

(Reuters Institute for the Study of Journalism)가 

2020년 6월 17일 발간한 디지털 뉴스 리포트 

2020(Digital news Report 2020)에서 조사된 한국 언론 

매체의 신뢰도 및 이용도 순위를 기반으로 하였다. 이 중 

뉴스 텍스트 기사에 대한 빅데이터 분석의 용이성을 위해 

방송사 및 인터넷 포털 서비스를 제외하고 신문사만을 조

사 대상으로 선정하였다. 분석 기간은 첫 번째 이슈인 코

로나19 백신 개발 보도가 등장한 2020년 11월 01일부터 

2021년 상반기인 6월 30일까지로 설정하였다.

본 연구의 조사 분석은 의제 추출 과정으로 크게 두 가

지 과정으로 나눌 수 있다. 첫 번째는 뉴스 수집 및 전처리 

과정이다. 빅카인즈에서 2020년 11월 10일부터 코로나19 

백신으로 검색된 자료를 수집한 후, 시간별, 언론사별 분

류와 전처리를 시행하려 한다. 이는 빅데이터 분석방법론

의 한 분야인 구조적 토픽 모델링(STM) 분석을 활용한다. 

해당 분석결과를 참고하여 특징적으로 나타나는 주요 의

제들을 추출한다. 이후, 도출된 여러 의제 중 가장 높은 비

중값을 일정하게 나타낸 대표적인 핵심 의제 1개를 기반으

로 각각의 프레임을 분석해 비교한다. 본 과정에서는 매체

간 의제설정, 네트워크 의제설정 모델을 기반으로, 의미연

결망 분석(중심성, 군집분석)을 활용한다. 연구의 분석절차

에 대한 개요도 및 구체적 설명은 아래 그림과 같다. 

Process

News (big data) collection 

and pre-processing

COVID-19 Vaccine News 

Collection (BigKinds)

Classification by time and 

media, pre-processing

�

Setting the agenda for 

COVID-19 vaccine 

coverage

Structural Topic Modeling

(STM) 

�

Frame analysis of key 

agenda

Semantic Network 

Analysis

Fig. 1. Overview of the primary research analysis process 

(classification by process)

1. Collecting COVID-19 vaccine news from BigKinds

�

2. Classification by time and media, pre-processing: 

pre-processing using Excel and R

�

3. Structural Topic Modeling analysis using R

�

4. Analysis of semantic network (centrality, cluster 

analysis) of word fair composition, simultaneous 

appearance by time and media

Fig. 2. Overview of secondary research analysis 

procedures (including detailed procedures)

2. Structural Topic Modeling

텍스트와 같이 일정한 형식과 규칙을 가지지 않은 비정

형 데이터(unstructured data)의 경우 처리와 분석이 상

대적으로 복잡하다. 뉴스 기사가 바로 대표적인 비정형 데

이터이다. 문제는 전 세계적으로 사용되는 빅데이터 중 약 

80%가 비정형 데이터로 구성되어 있다는 점이다

(Chakraborty & Pagolu, 2014)[27].

최근 들어 머신러닝 기반의 인공지능(AI) 기술이 발달함

에 따라 비정형 데이터로부터 정보를 효과적으로 분석하

는 텍스트 마이닝 기법이 활발히 활용되고 있다. 텍스트 

마이닝이란 정리되거나 구조되지 않은 대규모의 비정형 

텍스트에서 의미있는 정보를 발견하고 이를 추출함으로써, 

단순한 정보 탐색 그 이상의 결과를 도출하는 대표적인 빅

데이터 분석방법이다(김수연, 정영미, 2006, Fan, 

Wallace, Rich, & Zhang, 2006)[28][29]. 특히 구조화되

지 않은 방대한 양의 문서들로부터 유의미한 주제를 찾아

내는 확률 모형 알고리즘인 토픽 모델링(Topic Modeling) 

분석이 데이터 마이닝의 대표적인 분석 기법이다(남춘호, 

2016; 백영민, 2017, Blei, Ng, & Jordan, 

2003)[30][31][32]. 토픽 모델링은 문서를 구성하고 있는 

단어의 분포를 활용하여 서로 유사한 의미를 가지고 있는 

단어들의 집합을 클러스터링 함으로써 주제를 추론하는 

방식을 사용한다(송민, 2017)[33]. 즉 복수의 단어와 문서

로 구성된 문서단어행렬(DTM, Document Term Matrix)

을 통해 문서 속에 잠재된 주제의 등장 확률을 추정하는 

방식이 바로 토픽 모델링인 것이다(백영민, 2017).

토픽 모델링 기법은 초기에는 각 단어들의 차원 축소를 

통해 근접 단어들로 토픽을 구성하는 방식인 LSA(Latent 

Semantic Analysis) 혹은 LSI(Latent Semantic Index) 

기법이 활용되었고, 이후 다의어를 반영하지 못하는 LSA



A Study on the News Frame of COVID-19 Vaccine through Structural Topic Modeling and Semantic Network Analysis   135

의 단점을 머신러닝을 통해 개선한 PLSA(Probabilistic 

Latent Semantic Analysis)가 개발되었다. 더 나아가 앞

선 기법들의 단점을 더욱 개선하여 토픽과 단어의 분포에 

디리클레 분포를 가정함으로써, 주어진 각각의 문서에 어

떠한 토픽들과 단어들이 분포하는지를 추정해내는 확률적 

계산에 기반한 토픽 모델 알고리즘인 LDA(Latent 

Dirichlet Allocation) 기법까지 개발되며 지속적인 발전

을 거듭해왔다(Blei et al., 2003). 

하지만 LDA 기법은 단순히 문서에 있는 주어진 단어들

의 빈도수만을 기반으로 하여 토픽을 확률적으로 추정함

으로써, 부정확한 결과를 얻을 수 있는 한계가 존재한다. 

이러한 문제점을 개선하기 위해 메타데이터의 특성을 공

변량으로 모델에 반영하여 결과의 효율성과 정밀성을 제

고하는 방법인 구조적 토픽 모델링(Structural Topic 

Modeling, STM)이 개발되었다(Roberts et al, 2013). 

STM 기법을 활용하면 각 문서의 특징을 반영하고 있는 

메타데이터를 비롯하여, 문서 안에 있는 토픽들 사이의 상

관 관계의 추정 및 해석의 정확성을 높일 수 있다는 장점

이 있다. STM 기법에서는 각 토픽과 단어가 디리클레가 

아닌 로지스틱 정규분포를 따른다고 가정하며, 문서와 토

픽의 확률분포 및 단어와 토픽의 확률분포에 시계열 등의 

메타데이터 특성을 반영하기 때문에 이에 따른 토픽과 단

어의 변화 양상까지도 면밀한 분석이 가능하다. 이에 따라 

최근 가장 진화된 토픽 모델링 기법으로 다양한 분야에서 

활발하게 활용되고 있다.

3. Semantic Network Analysis

의미연결망 분석(Semantic Network Analysis)은 앞서 

언급한 텍스트 마이닝에 기반한 빅데이터 분석 방법 중 하

나로, 문서 속에서 단어를 추출하고, 그 단어가 동시에 출

현(Co-occurrence)한 빈도 및 관계성을 바탕으로 집합적

인 메시지 내에 함의되어 있는 의미 체계를 분석하는 기법

이다(이수상, 2014)[34]. 이는 사회 현상 시스템 구조 속에

서 각 구성원들의 지속적인 상호작용을 통해 만들어지는 

연결망, 즉 네트워크를 주요 분석틀 구조로 활용하는 사회 

연결망 분석(Social Network Analysis)을 커뮤니케이션 

분야에 응용하여 개발된 연구 방법이다(박지영 외, 2013, 

최윤정, 권상희, 2014)[35][36].

의미연결망 분석은 ‘언어 연결망(Networks of words)’ 

혹은 ‘텍스트 연결망 분석(Text network analysis)’ 등의 

용어로도 사용되는데, 텍스트 데이터의 변화 양상이나 유

형 등을 시각적으로 분석할 수 있다는 강점이 있어, 연구 

동향 및 추이 등의 비교 분석에 상당히 유용하다(황고은, 

문신정, 2017)[38]. 이는 특히 언론 보도에 있어 특정 단어

의 반복적 선택 및 배치를 통한 지속적 강조에 기반하고 

있는 ‘프레임’을 분석하는데 매우 효과적인 연구 방법이다

(Entman, 1993). 이는 의제설정 모델에서 한 단계 더 나

아가 체계적인 프레임 연구에 도움을 줄 수 있다.

의미연결망 분석에서는 단어(node)들 연결 관계 여부가 

가장 중요한데, 단어들의 밀집 정도를 나타내는 밀도

(density), 그리고 단어가 문서에서 얼마나 중요한 역할을 

하는지를 분석하는 중심성(centrality) 혹은 중앙성을 측

정 도구로 사용한다(황동열, 황고은, 2016; Freeman, 

1979)[39]. 여기서 중심성은 한 단어가 다른 단어와 직접

적으로 연결된 정도를 나타내는 ‘연결중심성(degree 

centrality)’, 단어들 간에 의미 확장성의 영향 정도를 측

정하는 ‘매개중심성(betweenness centrality)’, 단어들 간 

직간접적인 연결 거리를 측정하는 ‘근접중심성(closeness 

centrality)’, 네트워크 내 각 단어에서의 잠재적인 영향력

을 나타내는 ‘아이겐벡터중심성(eigenvector centrality)’, 

등이 있다(차민경, 2015; 황고은, 문신정, 2017; 

Wasserman & Faust, 1994)[40][41]. 

이러한 중심성 분석을 통해 특정 의미연결망 속에서 더 

중요한 위치 및 역할을 담당하는 단어를 파악하고(이재윤, 

2006), 이를 기반으로 가장 중심에 위치하고 가장 큰 영향

력을 가지는 단어의 파악이 가능하다(Wigand, 1988)[42]. 

커뮤니케이션 분야의 연구자는 이러한 텍스트 데이터의 

시각화를 통해 다양한 관점 및 차원으로 언론 보도 분석이 

가능하므로, 전통적 방식의 내용 분석 기법의 한계를 극복

하고(정원준 외, 2020)[43], 방대한 양의 비정형 데이터로 

구성된 각 뉴스 기사 속에 감춰진 프레임의 속성과 의도 

그리고 방향성의 파악 및 추출에 있어 체계적이고 직관적

인 분석이 가능하다. 선행 연구 사례를 보면 김만재, 전방

욱(2012)[45]은 배아 복제와 관련된 언론 보도 프레임 연

구, 최수진(2014)은 미·중 간 한류 관련 뉴스의 프레임 연

구[46], 정서화와 조현석(2014)은 기사의 헤드라인을 중심

으로 한 개인 정보 유출 관련 프레임 분석에 의미연결망 

분석 기법을 활용하였다[47].

V. Results

1. Structural Topic Modeling Results

1.1 Number of Topics

토픽 모델링의 첫 시작은 해당 문서집단군으로부터 잠

재되어 있다고 가정된 토픽의 개수를 정하는 것이다. 이와 
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같이 구조적 토픽 모델링에서도 연구자가 주관적으로 판

단 후 설정하는 사전지정 방법, 정보이론, 그리고 알고리

즘의 추정결과를 바탕으로 잠재토픽의 수를 파악하는 사

후지정 방법의 설정 방식이 있다(백영민, 2017). 본 연구

에서는 Griffiths & Steyvers(2004)의 알고리즘을 활용한 

사후지정 방법을 사용하여 적합한 토픽의 수를 판정하였

다[48]. 이는 정보이론(information theory)의 이론적 배

경을 바탕으로 추정결과를 해석할 수 있다. 먼저 정해진 

토픽 개수에 기반하여 텍스트와 모형 간 로그우도를 사용

한 후, 각 데이터간의 로그우도 값의 차이가 크게 없을 경

우 더 작은 토픽 수로 결정한다. 이 연구에서는 잠재토픽 

개수의 범위를 10부터 30까지 5 단위간격으로 정한 후, 각

각의 잠재 수별로 변화량을 보았다.

Fig. 3. Diagnostic Values by Number of Topics(10~30)

Fig. 3을 보면, 잠재토픽의 개수가 30개의 경우, 검증최

대도우값이 최대값으로 나타났으나 잔차와 의미 일관성이 

극단의 값을 보인다. 그래프에서 잔차와 하한이 극단적으

로 나타나지 않으면서 검증최대우도값과 의미 일관성이 

높게 나온 값인 토픽개수 20개 기준의 모형이 데이터를 적

절하게 설명하고 있다고 해석된다. 이에 따라 본 연구는 

구조적 토픽 모델링 20개를 토픽 개수로 결정하였다. 

1.2. The results of Topic Modeling Results of 

COVID19 Vaccine Issue

본 연구의 목적은 2020년 11월 01일부터 2021년 6월 

30일까지 보도된 조선일보, 중앙일보, 동아일보, 한겨레를 

통해 보도된 코로나19 백신 관련 뉴스 빅데이터를 대상으

로 의제구성과 프레임을 분석하는 것이다. 

한국언론재단의 빅카인즈(Bigkinds)를 활용하여 뉴스데

이터를 수집하였다. 검색어 키워드는 코로나19 백신으로 

설정하였고, 상세검색으로 단어 중 1개 이상 포함하는 키

워드들로는 아스트라제네카, 화이자, 모더나, 시노팜, 얀

센, mRNA, 아데노바이러스, 불활성화로 설정하여 검색하

였다. 검색결과로 조선일보 1,441건, 중앙일보 2,495건, 

동아일보 1,350건, 한겨레 876건 등으로 총 6,162건의 뉴

스를 수집하였으며, 세부정보는 다음과 같다.

2020.11 2020.12 2021.01 2021.02

366 908 465 735 

Chosun 88 Chosun 257 Chosun 112 Chosun 174

JoongAng 171 JoongAng 372 JoongAng 197 JoongAng 323

Donga 68 Donga 184 Donga 102 Donga 137

Hankyoreh 39 Hankyoreh 95 Hankyoreh 54 Hankyoreh 101

2021.03 2021.04 2021.05 2021.06

894 1,109 913 772 

Chosun 220 Chosun 236 Chosun 203 Chosun 151

JoongAng 333 JoongAng 430 JoongAng 352 JoongAng 317

Donga 202 Donga 243 Donga 219 Donga 195

Hankyoreh 139 Hankyoreh 200 Hankyoreh 139 Hankyoreh 109

Table 1. Number of articles per month for each 

newspaper

1.3. Proceeding and Results of Topic Modeling

잠재 토픽 개수 20개를 기준으로 구조적 토픽 모델링을 

실행한 결과는 다음과 같다.

Table 2.는 구조적 토픽 모델링 결과를 통해 나타난 각 

토픽에 1번부터 20번까지의 고유 번호를 매겼다. 각 토픽에

서 보이는 Highest Prob는 해당 토픽에서 출현 빈도 확률

이 높은 단어들(상위 10개 선별)이고, 

FREX(frezuency-exclusivity)는 단어 빈도 및 고유도를 

나타내는 지수이다. 즉 FREX 지수가 큰 단어들은 토픽에 

나타날 빈도가 높은 동시에 타 토픽에서의 빈도율은 낮은 

단어로 해석할 수 있다(Bischof & Airoldi, 2012; Roberts, 

Stewart, & Tingley, 2018; 신안나, 2020)[50][51]. 

군집별 단어 빈도율을 통해 각 토픽별로 구성단어와 비

중값을 확인 할 수 있다. 하지만 토픽 분석 결과만으로는 

잠재토픽이 텍스트 안에서 어떤 의미를 갖고 있는지를 읽

어내는데 한계가 있다. 그래서 잠재토픽의 의미해석 방법

으로 연구자의 주관적 해석이 반영된다(백영민, 2017; 

Blei, Ng, & Jordan, 2003; DiMaggio, Nag & Blei, 

2013; Krestel, Fankhauser, & Nejdl, 2009; Liu, 

2015)[54][55][56]. 이에 본 연구는 주제에 직접적 연관이 

없거나, 비중값상으로도 중요하지 않다고 판단되는 토픽을 

제외하였다. 토픽 1, 토픽 13과 같이 코로나19 백신의 언

급이 없이 특정 단어들로 이루어진 토픽은 제외하였다. 

또, 토픽 2, 토픽 10과 같이 코로나 현황의 수치를 나타내

는 단어나 이를 전달하는 전문가와 기관 명칭이 나타나는 

토픽은 제외하였다. 마지막으로 토픽 14, 토픽 15번과 같
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No. main words of topic

1

Highest Prob Russia, Sputnik, France, EU, Member States, Canada, Italy, Singapore, Merkel, Virus

FREX
Sputnik, Merkel, Pondairaien, Travel, Angela, Travel Agency, Urzula, Russian Direct Investment Fund, Christian Democrats, 

Saipan

2

Highest Prob
Jung Eun-kyung, experts, experts, possibilities, subjects, briefings, first half of the year, the elderly, group immunity, 

Korea

FREX
Choi Won-seok, Jung Ki-seok, Sungsim Hospital, Ansan Hospital, Kim Woo-joo, Choi Jae-wook, Jung Jae-hoon, Hanrim 

University Sacred Heart Hospital, Guro Hospital, Gachoen University

3

Highest Prob People, communities, grandmothers, stories, JoongAng Ilbo, side effects, conspiracy theories, YouTube, internet, sites

FREX
Dogecoin, Instagram, Mokjeong, Shakespeare, Writing Center, Instagram, April Fool's Day, Malicious Code, Conspiracy 

theorist, Kim Dong-jo

4

Highest Prob
Promotion team, subjects, consigned medical institutions, residual vaccines, reservations, reservations, daycare centers, 

faculty members, AstraZeneca, Ministry of Education

FREX
Residual vaccines, reservations, daycare centers, kindergartens, preliminary lists, visitors, retakers,

same-day reservations, mock evaluations, self-certification

5

Highest Prob Pfizer, BioNTech, Local Time, Allergy, Pouch, Infectious Diseases, Drug Administration, Virus, Johnson & Johnson

FREX
Slawi, Monsev, Thurege, Biopharmaceutical Advisory Committee, Baltimore, International Oil Price, Pouch, Redfield, 

Brent, Commercial

6
Highest Prob Virus, Booster, Protein, South Africa, Booster Shot, Genes, Infected, Researchers, Spike, Clinical Trial

FREX Virus, Booster, Protein, South Africa, Booster Shot, Genes, Infected, Researchers, Spike, Clinical Trial

7
Highest Prob

Bio, Novavax, Global, Bioscience, Samsung Biologics, Consignment Production, Medicines, Researchers, Investors, 

Platforms

FREX Public Offering Price, Value Stock, Macrogen, ST Farm, Lab Hub, Yield, Ahn Jae-yong, Growth Stock, Biopharm, Ubiologics

8

Highest Prob
Ministry of Food and Drug Safety, Syringe, Elderly, Safety, Ministry of Food and Drug Safety, Advisory Group, Effectiveness, 

Experts, Viruses, Preventive Effects

FREX
Central Pharmaceutical Affairs Review Committee, Abnormal Case, Final Inspection Committee, Item Permit, Vaccine 

Group, Kim Kang-rip, Punglim Pharmatech, Verification Advisory Group, National Shipping Approval, Central Pharmacy

9

Highest Prob
Side effects, thrombosis, adverse reactions, inoculators, platelets, causality, underlying diseases, propulsion, myocarditis, 

last month

FREX
Causality, petitioner, fever reducer, encephalomyelitis, damage investigation team, cardiac arrest, acetaminophen, medical 

expenses, nursing expenses, quadriplegia

10

Highest Prob
Confirmed cases, deaths, metropolitan area, virus, vaccinated people, AstraZeneca, infected people, Olympics, spread, 

critical condition

FREX
Positive rate, overseas inflow, detection rate, release of quarantine, exemption from quarantine, regional occurrence, 

test volume, release person, breakthrough infected person, Park Min-woo

11

Highest Prob
Workers, nursing hospitals, health centers, AstraZeneca, nurses, inoculators, medical staff, inmates, subjects, nursing 

facilities

FREX
Rehabilitation facilities, mental care, medical law, Haeundae-gu, Buan-gun, Jung-gu Health Center, residents, Hansol 

Nursing Hospital, Dongcheondongdong Hospital, Yeosu-si

12
Highest Prob Israel, Sinopharm, Sinovac, Brazil, Health Ministry, WHO, Indonesia, last month, Africa, data

FREX Sinovac, Netanyahu, Bolsonaro, Mossad, Seychelles, Jerusalem, Times of Israel, Tel Aviv, Edelstein, Bennett

13
Highest Prob President, Biden, Trump, White House, Administration, Pentagon, Summit, Washington, Swap, USFK

FREX Biden, U.S. Forces Korea, Katusa, Kamala, Abrams, Duterte, Munmu the Great, Humphreys, Biscara, Crewman

14

Highest Prob
Treatments, pharmaceutical companies, Pfizer, side effects, safety, global, pharmaceutical companies, Celltrion, officials, 

AstraZeneca

FREX
Tamiflu, Seo Jung-jin, Trips, Therapeutics, Antibody Therapeutics, NIS, Lim In-taek, Park Neung-hoo, Regeneron, 

Replication Drugs

15

Highest Prob Moderna, Pfizer, Pharmaceuticals, Specific, Briefing, Infection, Novavax, Virus, First Half, Romania

FREX
Moderna, Moderna, pericarditis, Romania, delegation, Stefan, confidentiality agreement, MRNA, introduction volume, 

vaccine introduction secretary general

16

Highest Prob
Vice Chairman, Democratic Party, President, Real Estate, Moon Jae In, Samsung Electronics, Chairman, Grant, Democratic 

Party of Korea, Semiconductor

FREX
Lee Jae-yong, Parole, Kim Yo-jung, Billboard, Comprehensive Real Estate Holding, Na Kyung-won, Unification, Park 

Bum-gye, Choo Mi-ae, and Lee Sung-yoon

17

Highest Prob
Covax, Facilities, medical staff, freezer, project, National Medical Center, Pfizer, inoculation center, refrigerator, dry 

ice

FREX
Cold chain, inoculation fee, Cho University Hospital, Bellstar, Korea Super Low Temperature, Cheonan Hospital, Freezer, 

National Medical Center, Dry Ice, Facility

18

Highest Prob President, Cheong Wa Dae, Moon Jae In, people, spokesperson, anxiety, Korea, Daegu City, planning officer, Facebook

FREX
Planning officer, quarantine planning officer, Kang Min-seok, head of state, Medicity Daegu Council, Chung Cheong-rae, 

subject of experiment, Tak Hyun-min, purchase intention, trading company

19

Highest Prob
AstraZeneca, Side Effects, European Medicines Agency, France, Astra, Elderly, Commission, Oxford University, Italy, 

Safety

FREX
Sorio, Luxembourg, Astra, Medicines Agency, Norway, European Medicines Agency, AstraZeneca, Swiss Medics, Oxford 

University, Sweden

20

Highest Prob inoculator, mask, completion, inoculation rate, incentive, certificate, people, mandatory, virus, self-isolation

FREX
Incentive, mask, self-isolation, mandatory, certificate, completion, confirmation, immigration, exclusive area, senior 

citizen center

Table 2. Main words of Topic 
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Topic 

number
Topic Name 언론사

Monthly percentage value of topic

2020년 2021년

11 12 1 2 3 4 5 6

3
vaccine 

conspiracy theory

Chosun 0.037 0.038 0.037 0.037 0.036 0.036 0.036 0.036 

Donga 0.032 0.032 0.027 0.027 0.027 0.027 0.027 0.027 

JoongAng 0.035 0.035 0.032 0.032 0.032 0.032 0.032 0.032 

Hankyoreh 0.027 0.027 0.018 0.018 0.018 0.018 0.018 0.018 

4
vaccination in 

education

Chosun 0.001 0.002 0.049 0.050 0.050 0.051 0.051 0.052 

Donga -0.003 -0.002 0.078 0.079 0.080 0.081 0.082 0.083 

JoongAng -0.001 0.000 0.064 0.064 0.065 0.066 0.066 0.067 

Hankyoreh -0.007 -0.005 0.108 0.109 0.110 0.111 0.113 0.114 

5

Discussion on the 

development and 

introduction of 

COVID-19 

vaccines

Chosun 0.220 0.218 0.047 0.045 0.043 0.041 0.040 0.038 

Donga 0.225 0.223 0.047 0.045 0.043 0.041 0.039 0.037 

JoongAng 0.223 0.221 0.047 0.045 0.043 0.041 0.039 0.037 

Hankyoreh 0.231 0.228 0.047 0.045 0.043 0.041 0.039 0.037 

6

Variant Viruses 

and Booster 

Shots

Chosun 0.056 0.056 0.062 0.062 0.062 0.062 0.062 0.062 

Donga 0.052 0.052 0.047 0.047 0.047 0.047 0.047 0.047 

JoongAng 0.054 0.054 0.054 0.054 0.054 0.054 0.054 0.054 

Hankyoreh 0.048 0.047 0.033 0.033 0.032 0.032 0.032 0.032 

7

Vaccine-Related 

Stock Investment 

Fever

Chosun 0.062 0.062 0.044 0.044 0.043 0.043 0.043 0.043 

Donga 0.052 0.052 0.038 0.038 0.038 0.038 0.038 0.038 

JoongAng 0.057 0.057 0.041 0.041 0.041 0.041 0.040 0.040 

Hankyoreh 0.042 0.042 0.033 0.033 0.033 0.033 0.033 0.033 

8
K-Syring 

controversy

Chosun 0.023 0.023 0.038 0.038 0.038 0.039 0.039 0.039 

Donga 0.023 0.023 0.038 0.038 0.038 0.039 0.039 0.039 

JoongAng 0.023 0.023 0.038 0.038 0.038 0.039 0.039 0.039 

Hankyoreh 0.022 0.022 0.038 0.038 0.039 0.039 0.039 0.039 

9
vaccine side 

effects

Chosun 0.007 0.008 0.081 0.082 0.083 0.083 0.084 0.085 

Donga 0.010 0.011 0.076 0.077 0.077 0.078 0.079 0.079 

JoongAng 0.009 0.010 0.078 0.079 0.080 0.081 0.082 0.082 

Hankyoreh 0.013 0.014 0.071 0.071 0.072 0.072 0.073 0.074 

11

Vaccine 

Misadaptation 

Controversy

Chosun 0.024 0.023 0.060 0.061 0.061 0.062 0.062 0.062 

Donga 0.026 0.026 0.069 0.070 0.070 0.071 0.071 0.072 

JoongAng 0.025 0.025 0.065 0.065 0.066 0.066 0.067 0.067 

Hankyoreh 0.028 0.029 0.078 0.079 0.079 0.080 0.080 0.081 

12
Comparison with 

Israel

Chosun 0.039 0.039 0.050 0.050 0.050 0.051 0.051 0.051 

Donga 0.045 0.045 0.041 0.041 0.041 0.041 0.041 0.041 

JoongAng 0.042 0.042 0.046 0.046 0.046 0.046 0.046 0.046 

Hankyoreh 0.051 0.051 0.032 0.032 0.031 0.031 0.031 0.031 

16

Lee Jae-yong's 

pardon and 

parole

Chosun 0.017 0.017 0.033 0.033 0.033 0.033 0.034 0.034 

Donga 0.018 0.018 0.033 0.034 0.034 0.034 0.034 0.034 

JoongAng 0.017 0.017 0.033 0.033 0.033 0.034 0.034 0.034 

Hankyoreh 0.019 0.019 0.034 0.034 0.034 0.035 0.035 0.035 

17
Vaccine transport 

and storage

Chosun 0.035 0.034 0.025 0.024 0.024 0.024 0.024 0.024 

Donga 0.042 0.041 0.033 0.033 0.033 0.033 0.033 0.033 

JoongAng 0.038 0.038 0.029 0.029 0.029 0.028 0.028 0.028 

Hankyoreh 0.049 0.048 0.041 0.041 0.041 0.041 0.041 0.041 

18

Pfizer Purchase 

Fraud Case in 

Daegu

Chosun 0.049 0.049 0.061 0.061 0.061 0.061 0.061 0.061 

Donga 0.048 0.048 0.054 0.054 0.054 0.055 0.055 0.055 

JoongAng 0.048 0.048 0.057 0.058 0.058 0.058 0.058 0.058 

Hankyoreh 0.046 0.046 0.048 0.048 0.048 0.048 0.048 0.048 

19

AstraZeneca 

Vaccine Side 

Effects

Chosun 0.058 0.057 0.057 0.057 0.057 0.057 0.057 0.057 

Donga 0.065 0.065 0.062 0.062 0.062 0.062 0.062 0.062 

JoongAng 0.061 0.061 0.060 0.060 0.060 0.060 0.059 0.060 

Hankyoreh 0.072 0.072 0.068 0.068 0.067 0.067 0.067 0.067 

20
vaccination 

incentives

Chosun 0.010 0.010 0.040 0.041 0.041 0.042 0.042 0.042 

Donga 0.012 0.012 0.040 0.040 0.040 0.041 0.041 0.041 

JoongAng 0.011 0.011 0.040 0.040 0.041 0.041 0.041 0.042 

Hankyoreh 0.015 0.015 0.039 0.039 0.040 0.040 0.040 0.040 

Table 3. Topic percentage value of Media & Month

이 해석의 범위가 광범위 하거나 다른 토픽과 겹치는 경

우, 비중값이 낮은 것은 제외하였다. 총 20개의 토픽 중 

위 6개를 제외하고 분류된 뉴스의 해당 토픽이 연관성이 

높다고 판단된 14개 토픽을 선정하였고, 각 토픽의 세부 

내용은 Table 3과 같다.

언론사 ⨉ 월별 토픽의 비중값을 그래프 및 표로 나타내

어 해석하면 다음 Fig. 5, Fig. 6, Fig. 7, Fig. 8과 같다.
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Fig. 4. Topic 3,4,5,6 rate of Media*Month

토픽 3번, 백신 음모론은 4개의 언론사 모두 2020년 11

월, 12월에 비중값이 높게 나타났다. 코로나19 팬데믹 속 

백신의 등장으로 가장 높은 관심이 쏠렸던 시기였다. 이는 

코로나19 백신의 등장으로 인한 긍정적 영향에 반해 백신

을 둘러싼 음모론이 많이 다뤄졌음을 보여준다. 토픽 4번, 

교육계의 백신접종은 2021년이 되면서 4개의 언론사에서

의 비중값이 급격하게 증가하는 모습을 보여준다. 이 역시 

코로나19 백신의 등장과 함께 학교의 역할이 재개되는지

에 대한 국민적 관심이 높았기 때문인 것으로 추정된다. 

토픽 5번, 코로나19 백신 개발 및 도입 논의는 2020년 11

월, 12월에 높은 비중값을 보이나 2021년이 시작되면서 

낮은 값을 계속 유지하고 있다. 이 또한 2020년 말에 코로

나19 백신이 등장하면서 화제가 된 만큼 연관 기사들의 발

행이 이어졌고, 2021년에 국내 첫 코로나19 백신 접종이 

확정된 이후로는 화제가 전환되었음을 추정할 수 있겠다. 

토픽 6번, 변이 바이러스 및 부스터샷은 2020년 12월을 

기점으로 조선일보와 중앙일보는 높은 비중값을 나타내는 

반면, 중앙일보와 한겨레는 값이 내려간 후 유지되고 있

다. 비중값의 격차가 크게 나타나지 않고 2021년부터 값

이 계속 유지되는 것으로 비춰 지금까지도 변이 바이러스

에 대응하는 부스터샷에 관한 기준이 명확하게 정립되지 

않은 채 사람들이 꾸준한 관심을 갖고 있기 때문에 4개의 

언론사가 유사한 수준의 양적 비중으로 다루고 있음을 알 

수 있다.

Fig. 5. Topic 7,8,9,11 rate of Media*Month

토픽 7번, 백신 관련주 투자열풍은 2020년 11월, 12월

에 높은 비중값을 보이다가 2021년에 값이 낮아지며 계속

해서 일정한 수준의 값을 유지하고 있다. 이는 코로나19 

백신의 등장 전인 2020년 8월부터 국내 한 제약사의 해외 

백신 위탁생산이라는 기사를 발단으로 높은 관심을 받아

왔으나 2021년 1월 백신에 대한 위험성 및 부정적 기사들

이 나오면서 일정 수준 낮아졌지만, 계속해서 변화하는 동

향에 대해 관심은 끊이지 않고 있다고 볼 수 있다. 토픽 8

번, K-주사기 논란은 2021년부터 비중값이 높아졌다. 이

는 2020년 12월 코로나19 백신의 도입과 함께 버려지는 

백신에 관련한 문제제기와 더불어 국내에서 특수 제작된 

최소잔여형(LSD) 주사기, 일명 ‘K-주사기’의 효능과 보급

에 관한 기사의 비중이 높아졌다고 볼 수 있다. 다음으로 

토픽 9, 백신 부작용은 2021년 1월부터 비중값이 눈에 띄

게 높아진 후, 계속해서 언급되고 있는 양상이다. 이는 1

월부터 백신 접종이 시작되면서 우리사회에 백신 부작용

에 대한 이야기가 계속해서 중요하게 다루어졌다는 것을 

나타낸다고 할 수 있다. 토픽 11, 백신 오접종은 2021년 1

월부터 높은 비중값을 나타내고 있다. 이것은 코로나19 백

신의 접종이 시작되면서 온 국민적 관심이 쏟아졌고, 실제

로는 극소수(2021년 6월 14일 기준 0.0007%, 

2021.06.14. 중앙일보)에 해당하는 사례이지만 모든 사례

를 민감하게 다루었다고 추정할 수 있다.
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Fig. 6. Topic 12,16,17,18 rate of Media*Month

토픽 12번, 이스라엘과의 비교는 여러 나라 중에서 화

이자 백신을 조기에 선구매한 이스라엘과 우리나라 정부

를 비교 하는 기사를 비롯해 문재인 대통령과 네타냐후 총

리를 두고 코로나19 백신 1호 접종자에 대한 이야기가 다

뤄졌던 2021년 초 비중값의 차이가 나타났다. 4개의 언론

사가 비슷한 양상을 보이다 한겨레의 비중값이 다소 낮아

진 것을 확인 할 수 있다. 토픽 16번, 이재용 사면 및 가석

방은 2021년 1월부터 4개의 언론사 모두 비중값이 급격하

게 증가했다. 이는 국내의 백신 물량 부족에 대한 논의가 

이루어지면서 마치 이재용이 백신 수급에 일조할 가능성

이 있는 것처럼 강조한 기사가 많았다고 추정할 수 있다. 

토픽 17번, 백신 이송 및 보관은 2021년에 비중값이 낮아

졌다. 이는 코로나19 백신이 초저온 냉동보관이 필요한 화

이자 및 모더나 등과 관련하여 국내의 이송 및 보관 시스

템 역량에 대한 문제가 논의되었던 2020년에 비중이 높았

고, 우려와는 달리 국내 백신 이송과 보관 시스템에 문제

가 없자 언론에서 다루는 비중이 줄어들었음을 나타낸다. 

토픽 18번, 대구시 화이자 구매 사기사건은 비중값의 큰 

차이 없이 그래프가 일정하게 그려지고 있다. 이는 2021

년 5월에 정부의 백신 수급 문제를 언급하던 권영진 대구

시장이 정부와 별개로 화이자 백신 3,000만 명분을 확보

했다고 밝혔으나, 6월 01일 한국화이자제약이 “승인한 바 

없다”는 공식 입장을 내면서 지자체의 사기 사건이라는 불

명예를 입으며 일단락 됐다. 이 토픽과 관련하여 사건이 

집중적으로 발생한 2021년 5월, 6월의 비중값이 변함 없

는 것으로 보아 4개의 언론사는 이 사건을 비중있게 다루

지 않았다고 추정할 수 있다.

Fig. 7. Topic 19,20 rate of Media*Month

토픽 19번, 아스트라제네카 백신 부작용은 높은 비중값

을 전체 연구 기간 내내 일정하게 나타내고 있다. 이는 코

로나19 백신에 대하여 4개의 언론사 모두 아스트라제네카 

백신 부작용의 비중을 고도로 반영한 것으로 보인다. 토픽 

20번, 백신 접종 인센티브는 2021년에 비중값이 급격하게 

증가했다. 2020년 말부터 본격적으로 화두가 된 코로나19 

백신 수급 및 접종과 함께 백신 접종자의 거리두기 지침 

등의 변화가 계속해서 논의 되었음을 알 수 있다.

2. Semantic Network Analysis Results

2.1. Semantic Network Analysis Results of Topic #19 

키워드 10개는 토픽 19의 Prob 상위 10개로 구현되었

다. 그 단어는 '아스트라제네카', '부작용', '유럽의약품청', 

'프랑스', '아스트라', '고령층', '위원회', '옥스퍼드대', '이

탈리아', '안전성'이다.

언론 보도 기사들이 검색 결과를 통해 분류된 것은 단순

히 기계적으로 분류되었기 때문에 각각 서로 다른 의제마

다 기사가 중복될 수 있고, 중의적이거나 불명확한 의미를 

가질 수가 있기 때문에 정확한 분류에 한계가 존재한다. 

하지만, 본 연구는 각 의제들의 구조적 토픽모델링 분석 

결과에 따른 출현 비중값과 그 양이 언론사 ⨉ 분기 시간

대별로 공통적으로 비중있게 나타난다고 판단했으며, 이에 

따라 본 연구에서 각 보도 기사에 있는 세부적인 텍스트를 

바탕으로 구성된 프레임을 확인하기 위해서는 양적 연구

보다는 질적 연구가 더 적합할 것이라고 판단했다.
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Frame

Centrality
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eness 

Centr
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ness 
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Eigen

vector 
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ality

Degr

ee 

Centr

ality

Chos

un

inocul

ation

1

Clinical 

trials in 

the 

United 

Kingdom

0.000 0.091 0.948 9

UK 0.000 0.091 0.948 9

clinical 

practice
0.000 0.091 0.948 9

admini

stration
0.000 0.091 0.948 9

exami

nation
0.000 0.091 0.948 9

vaccine

2

AstraZen

eca 

effect

0.000 0.100 1.000 10

AstraZ

eneca 
1.000 0.100 1.000 10

Effect 1.000 0.100 1.000 10

Virus 1.000 0.100 1.000 10

Im mu

nity
1.000 0.100 1.000 10

Half 0.000 0.067 0.539 5

Table 4. Topic19 Semantic Network Analysis of 

Chosun * 2020.11
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Frame
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ee 
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Jonng
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admini

stration

1

Effective

ness of 

Vaccine 

Administ

ration 

and 

Global 

Status 

0.000 0.091 0.948 9

Effect 0.000 0.091 0.948 9

Immu

nity
0.000 0.091 0.948 9

Produ

ction
0.000 0.091 0.948 9

world 0.000 0.091 0.948 9

vaccine

2

AstraZen

eca 

Secures 

Clinical 

Results

1.000 0.100 1.000 10

AstraZ

eneca 
1.000 0.100 1.000 10

clinical 

practice
1.000 0.100 1.000 10

Securi

ng
1.000 0.100 1.000 10

Result 1.000 0.100 1.000 10

inocul

ation
0.000 0.067 0.539 5

Table 5. Topic19 Semantic Network Analysis of 

JoongAng * Nov. 2020

Donga

Media
Main 

words

Gro

up

Detail 

Frame
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Betwe
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ality

Eigen

vector 
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ality

Degr

ee 

Cent

rality

Donga

public

1

governm

ent's 

drive to 

secure 

vaccines

0.000 0.091 0.948 9

Gover

nment
0.000 0.091 0.948 9

propul

sion
0.000 0.091 0.948 9

Securi

ng
0.000 0.091 0.948 9

possib

ility
0.000 0.091 0.948 9

vaccine

2

Vaccine 

Producti

on and 

Volume 

Agreeme

nt

1.000 0.100 1.000 10

Produ

ction
1.000 0.100 1.000 10

minist

er
1.000 0.100 1.000 10

quanti

ty
1.000 0.100 1.000 10

Cont r

act
1.000 0.100 1.000 10

discus
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0.000 0.067 0.539 5

Table 6. Topic19 Semantic Network Analysis of 

Donga * Nov.2020
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1

UK 

evaluates 

Pfizer 

vaccine

0.000 0.091 0.948 9

inocul

ation
0.000 0.091 0.948 9

S tora

ge
0.000 0.091 0.948 9

exami

nation
0.000 0.091 0.948 9

Pfizer 0.000 0.091 0.948 9

vaccine

2

AstraZen

eca 

Clinical 

Effects 

and 

Moderna

1.000 0.100 1.000 10

AstraZ

eneca 
1.000 0.100 1.000 10

Effect 1.000 0.100 1.000 10

clinical 

practice
1.000 0.100 1.000 10

Moder

na
1.000 0.100 1.000 10

Group 0.000 0.067 0.539 5

Table 7. Topic19 Semantic Network Analysis of 

Hankyoreh * Nov. 2020
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rality

Chos
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1

British 

Variant 

Viruses 

and 

Moderna

0.000 0.091 0.948 9

Securi

ng
0.000 0.091 0.948 9

public 0.000 0.091 0.948 9

Moder

na
0.000 0.091 0.948 9

start 0.000 0.091 0.948 9

vaccine

2

AstraZen

eca 

approval

1.000 0.100 1.000 10

inocul

ation
1.000 0.100 1.000 10

AstraZ

eneca
1.000 0.100 1.000 10

Gove r

nment
1.000 0.100 1.000 10

Virus 1.000 0.100 1.000 10

Approv

al
0.000 0.067 0.539 5

Table 8. Topic19 Semantic Network Analysis of 

Chosun * Dec. 2020
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1

AstraZen

eca 

approval

0.000 0.091 0.948 9

Gove r

nment
0.000 0.091 0.948 9

start 0.000 0.091 0.948 9

N e x t 

year
0.000 0.091 0.948 9

Contract 0.000 0.091 0.948 9

vaccine

2

AstraZen

eca 

inoculati

on

1.000 0.100 1.000 10

inocul

ation
1.000 0.100 1.000 10

AstraZ

eneca 
1.000 0.100 1.000 10

United 

States
1.000 0.100 1.000 10

UK 1.000 0.100 1.000 10

Moder

na
0.000 0.067 0.539 5

Table 9. Topic19 Semantic Network Analysis of 

JoongAng * Dec. 2020

Donga
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ness 

Centr

ality

Eigen

vector 

centr

ality

Degr

ee 

Cent

rality

Donga

Supply

1

Pfizer 

Supply 

for Next 

Year

0.000 0.091 0.948 9

Pfizer 0.000 0.091 0.948 9

Contra

ct
0.000 0.091 0.948 9

N e x t 

year
0.000 0.091 0.948 9

Addit i

on
0.000 0.091 0.948 9

vaccine

2

AstraZen

eca 

U.S.A

1.000 0.100 1.000 10

AstraZ

eneca
1.000 0.100 1.000 10

inocul

ation
1.000 0.100 1.000 10

Approv

al
1.000 0.100 1.000 10

United 

States
1.000 0.100 1.000 10

time 0.000 0.067 0.539 5

Table 10. Topic19 Semantic Network Analysis of 

Donga * Dec. 2020

Hankyoreh
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yoreh

Infecti

on

1

AstraZen

eca 

approval

0.000 0.091 0.948 9

Moder

na
0.000 0.091 0.948 9

Approv

al
0.000 0.091 0.948 9

Europ

e a n 

Union

0.000 0.091 0.948 9

spread 0.000 0.091 0.948 9

vaccine

2

AstraZen

eca 

inoculati

on 

effect

1.000 0.100 1.000 10

inocul

ation
1.000 0.100 1.000 10

Effect 1.000 0.100 1.000 10

AstraZ

eneca
1.000 0.100 1.000 10

Cut-off 1.000 0.100 1.000 10

Check 0.000 0.067 0.539 5

Table 11. Topic19 Semantic Network Analysis of 

Hankyoreh * Dec. 2020
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Germa
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0.000 0.091 0.948 9

Approv

al
0.000 0.091 0.948 9

Pfizer 0.000 0.091 0.948 9

vaccine

2

COVID-19 

Vaccination 

Plan

1.000 0.100 1.000 10

inocul

ation
1.000 0.100 1.000 10

AstraZ

eneca
1.000 0.100 1.000 10

Gove r

nment
1.000 0.100 1.000 10

P re ve

ntion
1.000 0.100 1.000 10

Supply 0.000 0.067 0.539 5

Table 12. Topic19 Semantic Network Analysis of 

Chosun * JAN. 2021
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Gove r

nment

1

Moderna 

Use 

Authoriz

ation 

and 

Effective

ness

0.000 0.091 0.948 9

Moder

na
0.000 0.091 0.948 9

Use 0.000 0.091 0.948 9

Produ

ction
0.000 0.091 0.948 9

Effect 0.000 0.091 0.948 9

vaccine

2

AstraZen

eca 

approval

1.000 0.100 1.000 10

inocul

ation
1.000 0.100 1.000 10

AstraZ

eneca
1.000 0.100 1.000 10

Approv

al
1.000 0.100 1.000 10

UK 1.000 0.100 1.000 10

start 0.000 0.067 0.539 5

Table 13. Topic19 Semantic Network Analysis of 

JoongAng * JAN. 2021

Donga
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ality

Degr

ee 

Cent

rality

Donga

Moder

na

1
Moderna 

Approval

0.000 0.091 0.948 9

Approv

al
0.000 0.091 0.948 9

start 0.000 0.091 0.948 9

elderly 

person
0.000 0.091 0.948 9

Supply 0.000 0.091 0.948 9

vaccine

2

AstraZen

eca 

approval

1.000 0.100 1.000 10

inocul

ation
1.000 0.100 1.000 10

AstraZ

eneca
1.000 0.100 1.000 10

Go ver

nment
1.000 0.100 1.000 10

Permi

ssion
1.000 0.100 1.000 10

P re ve

ntion
0.000 0.067 0.539 5

Table 14. Topic19 Semantic Network Analysis of 

Donga * JAN. 2021

Hankyoreh
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yoreh

Approv

al

1

Indian 

AstraZen

eca 

Banned 

Export

0.000 0.091 0.948 9

COVAX 0.000 0.091 0.948 9

UK 0.000 0.091 0.948 9

India 0.000 0.091 0.948 9

inocul

ation
0.000 0.091 0.948 9

vaccine

2

AstraZen

eca 

approval

1.000 0.100 1.000 10

Supply 1.000 0.100 1.000 10

AstraZ

eneca
1.000 0.100 1.000 10

Europ

e a n 

Union

1.000 0.100 1.000 10

Export 1.000 0.100 1.000 10

Korea 0.000 0.067 0.539 5

Table 15. Topic19 Semantic Network Analysis of 

Hankyoreh * JAN. 2021
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1
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eca 

vaccinati
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0.000 0.091 0.948 9

Approv

al
0.000 0.091 0.948 9

start 0.000 0.091 0.948 9

Gove r

nment
0.000 0.091 0.948 9

elderly 

person
0.000 0.091 0.948 9

vaccine

2

AstraZen

eca 

inoculati

on 

effect

1.000 0.100 1.000 10

inocul

ation
1.000 0.100 1.000 10

AstraZ

eneca
1.000 0.100 1.000 10

Effect 1.000 0.100 1.000 10

P re ve

ntion
1.000 0.100 1.000 10

Pfizer 0.000 0.067 0.539 5

Table 16. Topic19 Semantic Network Analysis of 

Chosun * FEB. 2021
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1

AstraZen

eca 
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on

0.000 0.091 0.948 9

P re ve

ntion
0.000 0.091 0.948 9

Gove r

nment
0.000 0.091 0.948 9

nursing 

hospital
0.000 0.091 0.948 9

clinical 

practice
0.000 0.091 0.948 9

vaccine

2

AstraZen

eca 

inoculati

on 

effect

1.000 0.100 1.000 10

inocul

ation
1.000 0.100 1.000 10

AstraZ

eneca
1.000 0.100 1.000 10

Effect 1.000 0.100 1.000 10

hospital 1.000 0.100 1.000 10

start 0.000 0.067 0.539 5

Table 17. Topic19 Semantic Network Analysis of 

JoongAng * FEB. 2021
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ation

1

AstraZen

eca 

effect

0.000 0.091 0.948 9

Approv

al
0.000 0.091 0.948 9

justific

ation
0.000 0.091 0.948 9

Virus 0.000 0.091 0.948 9

Progre

ss
0.000 0.091 0.948 9

vaccine

2

AstraZen

eca 

inoculati

on

1.000 0.100 1.000 10

inocul

ation
1.000 0.100 1.000 10

AstraZ

eneca
1.000 0.100 1.000 10

Gover

nment
1.000 0.100 1.000 10

start 1.000 0.100 1.000 10

hospital 0.000 0.067 0.539 5

Table 18. Topic19 Semantic Network Analysis of 

Donga * FEB. 2021

Hankyoreh
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1

COVID-19 

Infection 

and 

Preventi

on

0.000 0.091 0.948 9

Result 0.000 0.091 0.948 9

Pre ve

ntion
0.000 0.091 0.948 9

exami

nation
0.000 0.091 0.948 9

Infecti

on
0.000 0.091 0.948 9

vaccine

2

AstraZen

eca 

inoculati

on

1.000 0.100 1.000 10

inocul

ation
1.000 0.100 1.000 10

AstraZ

eneca
1.000 0.100 1.000 10

Effect 1.000 0.100 1.000 10

clinical 

practice
1.000 0.100 1.000 10

start 0.000 0.067 0.539 5

Table 19. Topic19 Semantic Network Analysis of 

Hankyoreh * FEB. 2021
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0.000 0.091 0.948 9

Europe 0.000 0.091 0.948 9

Infecti
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0.000 0.091 0.948 9

vaccine
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AstraZen
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1.000 0.100 1.000 10
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1.000 0.100 1.000 10

AstraZ

eneca
1.000 0.100 1.000 10
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1.000 0.100 1.000 10

Death 1.000 0.100 1.000 10

case 0.000 0.067 0.539 5

Table 20. Topic19 Semantic Network Analysis of 

Chosun * MAR. 2021

JonngAng

Media
Main 

words

Gro

up

Detail 

Frame

Centrality

Betwe

eness 

Centr

ality

Close

ness 

Centr

ality

Eigen

vector 

centr

ality

Degr

ee 

Cent

rality

Jonn

gAng

case

1

AstraZen

eca 

suspensi

on of 

vaccinati

on

0.000 0.091 0.948 9

Occurr

ence
0.000 0.091 0.948 9

P reve

ntion
0.000 0.091 0.948 9

Europe 0.000 0.091 0.948 9

Result 0.000 0.091 0.948 9

vaccine

2

AstraZen

eca 

thrombus 

reaction

1.000 0.100 1.000 10

inocul

ation
1.000 0.100 1.000 10

AstraZ

eneca
1.000 0.100 1.000 10

b l o o d 

clot
1.000 0.100 1.000 10

interru

ption
1.000 0.100 1.000 10

UK 0.000 0.067 0.539 5

Table 21. Topic19 Semantic Network Analysis of 

JoongAng * MAR. 2021

Donga

Media
Main 

words

Gro

up

Detail 

Frame

Centrality

Betwe

eness 

Centr

ality

Close

ness 

Centr

ality

Eigen

vector 

centr

ality

Degr

ee 

Cent

rality

Donga

case

1

AstraZen

eca 

vaccinati

on for 

the 

elderly

0.000 0.091 0.948 9

start 0.000 0.091 0.948 9

P re ve

ntion
0.000 0.091 0.948 9

o l d 

age
0.000 0.091 0.948 9

Result 0.000 0.091 0.948 9

inocul

ation

2

AstraZen

eca 

thrombus 

reaction

1.000 0.100 1.000 10

vaccine 1.000 0.100 1.000 10

AstraZ

eneca
1.000 0.100 1.000 10

b l o o d 

clot
1.000 0.100 1.000 10

hospital 1.000 0.100 1.000 10

Survey 0.000 0.067 0.539 5

Table 22. Topic19 Semantic Network Analysis of 

Donga * MAR. 2021

Hankyoreh

Media
Main 

words

Gro

up

Detail 

Frame

Centrality

Betwe

eness 

Centr

ality

Close

ness 

Centr

ality

Eigen

vector 

centra

lity

Degr

ee 

Cent

rality

Hank

yoreh

case

1

European 

Medicines 

Agency 

Announce

ment

0.000 0.091 0.948 9

contro

versy
0.000 0.091 0.948 9

UK 0.000 0.091 0.948 9

Europe

an 

Medicin

es 

Agency

0.000 0.091 0.948 9

t h i s 

day
0.000 0.091 0.948 9

vaccine

2

AstraZen

eca 

thrombus 

reaction

1.000 0.100 1.000 10

inocul

ation
1.000 0.100 1.000 10

AstraZ

eneca
1.000 0.100 1.000 10

b l ood 

clot
1.000 0.100 1.000 10

Europe 1.000 0.100 1.000 10

Occurr

ence
0.000 0.067 0.539 5

Table 23. Topic19 Semantic Network Analysis of 

Hankyoreh * MAR. 2021
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Chosun

Media
Main 

words

Gro

up

Detail 

Frame

Centrality

Betwe

eness 

Centr

ality

Close

ness 

Centr

ality

Eigen

vector 

centr

ality

Degr

ee 

Cent

rality

Chos

un

Review

1
vaccine 

supply

0.000 0.091 0.948 9

United 

States
0.000 0.091 0.948 9

Europe 0.000 0.091 0.948 9

plan 0.000 0.091 0.948 9

Supply 0.000 0.091 0.948 9

vaccine

2

AstraZen

eca 

thrombus 

reaction

1.000 0.100 1.000 10

inocul

ation
1.000 0.100 1.000 10

b l o o d 

clot
1.000 0.100 1.000 10

Gove r

nment
1.000 0.100 1.000 10

AstraZ

eneca
1.000 0.100 1.000 10

UK 0.000 0.067 0.539 5

Table 24. Topic19 Semantic Network Analysis of 

Chosun * APR. 2021

JonngAng

Media
Main 

words

Gro

up

Detail 

Frame

Centrality

Betwe

eness 

Centr

ality

Close

ness 

Centr

ality

Eigen

vector 

centr

ality

Degr

ee 

Cent

rality

Jonn

gAng

AstraZ

eneca

1

AstraZen

eca and 

Jansen 

Compari

son

0.000 0.091 0.948 9

Jansen 0.000 0.091 0.948 9

quantity 0.000 0.091 0.948 9

L e s s 

than
0.000 0.091 0.948 9

P re ve

ntion
0.000 0.091 0.948 9

vaccine

2

U.S. 

Jansen 

Vaccine 

Thrombo

sis

1.000 0.100 1.000 10

inocul

ation
1.000 0.100 1.000 10

Gove r

nment
1.000 0.100 1.000 10

b l o o d 

clot
1.000 0.100 1.000 10

United 

States
1.000 0.100 1.000 10

sched

ule
0.000 0.067 0.539 5

Table 25. Topic19 Semantic Network Analysis of 

JoongAng * 2021.4

Donga

Media
Main 

words

Gro

up

Detail 

Frame

Centrality

Betwe

eness 

Centr

ality

Close

ness 

Centr

ality

Eigen

vector 

centr

ality

Degr

ee 

Cent

rality

Donga

b l o od 

clot

1

Vaccine 

side 

effects 

thrombo

sis

0.000 0.091 0.948 9

public 0.000 0.091 0.948 9

Occurr

ence
0.000 0.091 0.948 9

S i d e 

effects
0.000 0.091 0.948 9

throm

bosis
0.000 0.091 0.948 9

vaccine

2

Governm

ent 

response 

to 

AstraZen

eca and 

Jansen

1.000 0.100 1.000 10

inocul

ation
1.000 0.100 1.000 10

AstraZ

eneca
1.000 0.100 1.000 10

Gover

nment
1.000 0.100 1.000 10

United 

States
1.000 0.100 1.000 10

Jansen 0.000 0.067 0.539 5

Table 26. Topic19 Semantic Network Analysis of 

Donga * APR. 2021

Hankyoreh

Media
Main 

words

Gro

up

Detail 

Frame

Centrality

Betwe

eness 

Centr

ality

Close

ness 

Centr

ality

Eigen

vector 

centr

ality

Degr

ee 

Cent

rality

Hank

yoreh

t h u s 

day

1

side 

effects 

of blood 

clots

0.000 0.091 0.948 9

Europe

an 

Medicin

es 

Agency

0.000 0.091 0.948 9

UK 0.000 0.091 0.948 9

throm

bosis
0.000 0.091 0.948 9

case 0.000 0.091 0.948 9

vaccine

2

AstraZen

eca 

Thrombo

sis Side 

Effects

1.000 0.100 1.000 10

inocul

ation
1.000 0.100 1.000 10

AstraZ

eneca
1.000 0.100 1.000 10

b l o od 

clot
1.000 0.100 1.000 10

S i d e 

effects
1.000 0.100 1.000 10

Gover

nment
0.000 0.067 0.539 5

Table 27. Topic19 Semantic Network Analysis of 

Hankyoreh * APR. 2021
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Chosun

Media
Main 

words

Gro

up

Detail 

Frame

Centrality

Betwe

eness 

Centr

ality

Close

ness 

Centr

ality

Eigen

vector 

centr

ality

Degr

ee 

Cent

rality

Chos

un

plan

1

Remaini

ng 

Vaccinati

on Plan

0.000 0.091 0.948 9

Presid

ent
0.000 0.091 0.948 9

t h i s 

day
0.000 0.091 0.948 9

re mai

nder
0.000 0.091 0.948 9

Contra

ct
0.000 0.091 0.948 9

vaccine

2

appoint

ment for 

vaccinati

on

1.000 0.100 1.000 10

inocul

ation
1.000 0.100 1.000 10

Reserv

ation
1.000 0.100 1.000 10

AstraZ

eneca
1.000 0.100 1.000 10

United 

States
1.000 0.100 1.000 10

Sympt

om
0.000 0.067 0.539 5

Table 28. Topic19 Semantic Network Analysis of 

Chosun * MAY. 2021

JonngAng

Media
Main 

words

Gro

up

Detail 

Frame

Centrality

Betwe

eness 

Centr

ality

Close

ness 

Centr

ality

Eigen

vector 

centra

lity

Degr

ee 

Cent

rality

Jonn

gAng

P re ve

ntion

1

Side 

effects 

of 

AstraZen

eca

0.000 0.091 0.948 9

Gove r

nment
0.000 0.091 0.948 9

inocul

ator
0.000 0.091 0.948 9

Reacti

on
0.000 0.091 0.948 9

case 0.000 0.091 0.948 9

vaccine

2

appoint

ment for 

vaccinati

on

1.000 0.100 1.000 10

inocul

ation
1.000 0.100 1.000 10

AstraZ

eneca
1.000 0.100 1.000 10

Reserv

ation
1.000 0.100 1.000 10

hospital 1.000 0.100 1.000 10

time 0.000 0.067 0.539 5

Table 29. Topic19 Semantic Network Analysis of 

JoongAng * MAY. 2021

Donga

Media
Main 

words

Gro

up

Detail 

Frame

Centrality

Betwe

eness 

Centr

ality

Close

ness 

Centr

ality

Eigen

vector 

centr

ality

Degr

ee 

Cent

rality

Donga

remai

nder

1

Applicati

on for 

AstraZen

eca 

vaccinati

on

0.000 0.091 0.948 9

Naver 0.000 0.091 0.948 9

AstraZ

eneca
0.000 0.091 0.948 9

Occurr

ence
0.000 0.091 0.948 9

Institu

tion
0.000 0.091 0.948 9

vaccine

2

Residual 

vaccinati

on 

schedule

1.000 0.100 1.000 10

inocul

ation
1.000 0.100 1.000 10

Reserv

ation
1.000 0.100 1.000 10

Residual 

vaccine
1.000 0.100 1.000 10

possib

ility
1.000 0.100 1.000 10

Same-

d a y 

reserv

ation

0.000 0.067 0.539 5

Table 30. Topic19 Semantic Network Analysis of 

Donga * MAY. 2021

Hankyoreh

Media
Main 

words

Gro

up

Detail 

Frame

Centrality

Betwe

eness 

Centr

ality

Close

ness 

Centr

ality

Eigen

vector 

centra

lity

Degr

ee 

Cent

rality

Hank

yoreh

start

1

Jansen 

vaccinati

on

0.000 0.091 0.948 9

time 0.000 0.091 0.948 9

quanti

ty
0.000 0.091 0.948 9

situati

on
0.000 0.091 0.948 9

Profes

sor
0.000 0.091 0.948 9

inocul

ation

2

appoint

ment for 

vaccinati

on

1.000 0.100 1.000 10

vaccine 1.000 0.100 1.000 10

AstraZ

eneca
1.000 0.100 1.000 10

Gover

nment
1.000 0.100 1.000 10

Reserv

ation
1.000 0.100 1.000 10

c r o s s 

inocul

ation

0.000 0.067 0.539 5

Table 31. Topic19 Semantic Network Analysis of 

Hankyoreh * MAY. 2021
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Chosun

Media
Main 

words

Gro

up

Detail 

Frame

Centrality

Betwe

eness 

Centr

ality

Close

ness 

Centr

ality

Eigen

vector 

centr

ality

Degr

ee 

Cent

rality

Chos

un

vaccine

1

Investme

nt in 

Vaccine-

Related 

Compani

es

0.000 0.091 0.948 9

s t o c k 

price
0.000 0.091 0.948 9

public 

offering 

price

0.000 0.091 0.948 9

Corpor

ation
0.000 0.091 0.948 9

market 0.000 0.091 0.948 9

Merkel

2

cross-va

ccination 

of 

COVID-19

1.000 0.100 1.000 10

g o i n g 

public
1.000 0.100 1.000 10

inocul

ation
1.000 0.100 1.000 10

Prime 

Minist

er

1.000 0.100 1.000 10

Germa

ny
1.000 0.100 1.000 10

Crossi

ng
0.000 0.067 0.539 5

Table 32. Topic19 Semantic Network Analysis of 

Chosun * JUN. 2021

JonngAng

Media
Main 

words

Gro

up

Detail 

Frame

Centrality

Betwe

eness 

Centr

ality

Close

ness 

Centr

ality

Eigen

vector 

centr

ality

Degr

ee 

Cent

rality

Jonn

gAng

AstraZ

eneca

1

Shortage 

of 

AstraZen

eca 

supplies

0.000 0.091 0.948 9

Jansen 0.000 0.091 0.948 9

quantity 0.000 0.091 0.948 9

hospital 0.000 0.091 0.948 9

Shorta

ge
0.000 0.091 0.948 9

inocul

ation

2

appoint

ment for 

vaccinati

on

1.000 0.100 1.000 10

vaccine 1.000 0.100 1.000 10

Reserv

ation
1.000 0.100 1.000 10

person 

w h o 

m a d e 

reserv

ation

1.000 0.100 1.000 10

Effect 1.000 0.100 1.000 10

P re ve

ntion
0.000 0.067 0.539 5

Table 33. Topic19 Semantic Network Analysis of 

JoongAng * JUN. 2021

Donga

Media
Main 

words

Gro

up

Detail 

Frame

Centrality

Betwe

eness 

Centr

ality

Close

ness 

Centr

ality

Eigen

vector 

centr

ality

Degr

ee 

Cent

rality

Donga

remai

nder

1

vaccinati

on 

program 

for the 

elderly 

people

0.000 0.091 0.948 9

Jansen 0.000 0.091 0.948 9

Sympt

om
0.000 0.091 0.948 9

Occurr

ence
0.000 0.091 0.948 9

t h e 

aged
0.000 0.091 0.948 9

vaccine

2

AstraZen

eca 

tribe

1.000 0.100 1.000 10

inocul

ation
1.000 0.100 1.000 10

Reserv

ation
1.000 0.100 1.000 10

AstraZ

eneca
1.000 0.100 1.000 10

advance 

party
1.000 0.100 1.000 10

throm

bosis
0.000 0.067 0.539 5

Table 34. Topic19 Semantic Network Analysis of 

Donga * JUN. 2021

Hankyoreh

Media
Main 

words

Gro

up

Detail 

Frame

Centrality

Betwe

eness 

Centr

ality

Close

ness 

Centr

ality

Eigen

vector 

centr

ality

Degr

ee 

Cent

rality

Hank

yoreh

S i d e 

effects

1

Side 

effects 

of 

AstraZen

eca

0.000 0.091 0.948 9

remai

nder
0.000 0.091 0.948 9

inocul

ator
0.000 0.091 0.948 9

Survey 0.000 0.091 0.948 9

Pre ve

ntion
0.000 0.091 0.948 9

inocul

ation

2

AstraZen

eca 

vaccinati

on age 

limit

1.000 0.100 1.000 10

vaccine 1.000 0.100 1.000 10

AstraZ

eneca
1.000 0.100 1.000 10

Reserv

ation
1.000 0.100 1.000 10

Effect 1.000 0.100 1.000 10

Residual 

vaccine
0.000 0.067 0.539 5

Table 35. Topic19 Semantic Network Analysis of 

Hankyoreh * JUN. 2021
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2.2. Summary of Semantic Network Analysis Results

2020년 11월부터 2021년 6월까지 조선일보, 중앙일보, 

동아일보, 한겨레 4개의 언론사를 대상으로 아스트라제네

카 백신과 관련된 의제의 속성을 종합적으로 분석해본 결

과 총 64개의 프레임이 도출되었다. 특히 구성 단어들의 

연결 관계를 확인하는 중심성 분석 결과 단어들이 명확한 

군집을 형성하고 있음을 확인했으며, 이를 통해 유의미한 

프레임 도출이 가능했다. 

그리고 프레임의 내용을 살펴보면 도출된 프레임들 중

에서 단순히 정보전달을 목적으로 하는 프레임은 25개

(39.1%)에 불과했다. 나머지 39개(60.9%)는 모두 표면적

으로는 정보 전달을 목적으로 하는 것처럼 보이지만, 실제

로는 아스트라제네카 백신에 대한 불안을 강조하거나 이

를 통해 아스트라제네카 백신의 도입과 접종을 추진한 정

부를 비판하는 의도를 가진 것으로 확인되었다. 

2.3. Results of Comparison Analysis of Media 

연구문제 2를 통해 도출된 각 프레임의 형성 결과 및 내용

이 조선일보, 중앙일보, 동아일보, 한겨레 4개의 언론사 간 

어떠한 차이가 있는지 비교 분석해본 결과는 다음과 같다. 

- 조선일보(총 16개) : 정보 전달 의도 7개, 정부 비판 

의도 9개

- 중앙일보(총 16개) : 정보 전달 의도 5개, 정부 비판 

의도 11개

- 동아일보(총 16개) : 정보 전달 의도 6개, 정부 비판 

의도 10개

- 한겨레(총 16개) : 정보 전달 의도 7개, 정부 비판 의

도 9개

상기 내용을 보았을 때 사실상 4개 언론사 모두 유의미

한 차이가 있다고 할 수 없다. 먼저 프레임의 형성 결과의 

경우 언론사마다 차이 없이 각 16개 씩 프레임을 명확하게 

형성하고 있음을 확인할 수 있다. 그리고 프레임의 내용의 

경우 아스트라제네카 백신과 관련된 의제의 경우 국내 대

표 언론사 4개 모두 처음 이슈가 등장한 이후부터 8개월 

동안 지속적으로 정보 전달 프레임보다는 정부 비판 프레

임을 바탕으로 정보를 재구성하여 수용자들에게 뉴스를 

전달하고 있다는 점을 확인할 수 있다.

VI. Conclusions

본 연구는 2020년 11월부터 2021년 6월까지 코로나19 

백신 기사의 중요 의제와 프레임에 대해 분석 하였다. 이

는 한국에서 사람들이 가장 많이 보고 신뢰도가 높은 중앙

지 4개사인 조선일보, 중앙일보, 동아일보, 한겨레를 선별

하여 구조적 토픽모델링과 의미연결망을 통해 결과를 도

출하였다. 

언론이 코로나19 백신에 관련해 어떤 의제를 중점적으

로 보도했는지 분석하기 위하여 연구문제 1을 “2020년 11

월부터 2021년 6월까지 조선일보, 중앙일보, 동아일보, 한

겨레의 코로나19 백신 관련 뉴스는 각각 어떤 의제를 구성

하고 있는가?”로 설정하였으며, 이를 검증하기 위한 방법

론으로는 구조적 토픽모델링(Structural Topic 

Modeling)을 적용하여 분석을 실시하였다. 왜냐하면 코로

나19 백신과 관련된 언론 보도는 방대한 양의 비정형 데이

터, 즉 빅데이터인 관계로 이에 대한 효과적인 분석을 위

해서는 기존의 휴먼 코딩 방식이 아닌 인공지능을 활용한 

텍스트 마이닝 기법을 활용할 필요가 있기 때문이다. 특히 

다양한 텍스트 마이닝 기법 중 토픽과 단어의 분포에 디리

클레 분포를 가정한 LDA 기법에 메타데이터의 특성까지 

반영하여 확률적 계산의 효율성과 정밀성을 강화시킨 구

조적 토픽 모델링 방식을 활용함으로써 본 연구의 완성도

를 제고할 수 있었다. 

2020년 11월부터 2021년 6월까지 조선일보, 중앙일보, 

동아일보, 한겨레 4개 언론사의 ‘아스트라제네카 백신 부

작용’ 의제에 대한 의미연결망 분석을 통해 도출한 프레임 

결과는 각 언론사 별로 16개씩, 총 64개로 확인되었다. 

2020년 11월 조선일보에서는 ‘영국의 임상시험’, ‘아스트

라제네카 효과’ 프레임, 중앙일보 ‘백신 투여 효과 및 세계 

현황’, ‘아스트라제네카 임상 결과 확보’, 동아일보 ‘정부

의 백신 확보 추진’, ‘백신 생산 및 물량 계약’, 한겨레 ‘영

국, 화이자 백신 평가’, ‘아스트라제네카 임상 효과와 모더

나’ 프레임이 나타났다. 2020년 12월 조선일보 ‘영국 변종 

바이러스와 모더나’, ‘아스트라제네카 승인’, 중앙일보 ‘아

스트라제네카 승인’, ‘아스트라제네카 접종’, 동아일보 ‘화

이자 내년 공급’, ‘아스트라제네카 미국 승인’, 한겨레 ‘아

스트라제네카 승인’, ‘아스트라제네카 접종 효과’ 프레임이 

나타났다. 2021년 1월 조선일보 ‘아스트라제네카 연령 제

한’, ‘코로나 예방 접종 계획’, 중앙일보 ‘모더나 사용 승인 

및 효과’, ‘아스트라제네카 승인’, 동아일보 ‘모더나 승인’, 

‘아스트라제네카 승인’, 한겨레 ‘인도산 아스트라제네카 수

출 금지’, ‘아스트라제네카 승인’ 프레임이 나타났다. 2021
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년 2월 조선일보 ‘아스트라제네카 고령자 접종’, ‘아스트라

제네카 접종 효과’, 중앙일보 ‘아스트라제네카 접종’, ‘아

스트라제네카 접종 효과’, 동아일보 ‘아스트라제네카 효

과’, ‘아스트라제네카 접종’, 한겨레 ‘코로나 감염 및 예

방’, ‘아스트라제네카 접종’ 프레임이 나타났다. 2021년 3

월 조선일보 ‘아스트라제네카 혈전 반응’, ‘아스트라제네카 

이상 반응’, 중앙일보 ‘아스트라제네카 접종 중단’, ‘아스

트라제네카 혈전 반응’, 동아일보 ‘아스트라제네카 고령층 

접종’, ‘아스트라제네카 혈전 반응’, 한겨레 ‘유럽의약품청 

발표’, ‘아스트라제네카 혈전 반응’ 프레임이 나타났다. 

2021년 4월 조선일보 ‘백신 공급’, ‘아스트라제네카 혈전 

반응’, 중앙일보 ‘아스트라제네카와 얀센 비교’, ‘미국 얀

센 백신 혈전’, 동아일보 ‘백신 부작용 혈전’, ‘아스트라제

네카와 얀센에 대한 정부 대응’, 한겨레 ‘혈전 부작용’, ‘아

스트라제네카 혈전 부작용’ 프레임이 나타났다. 2021년 5

월 조선일보 ‘잔여 백신 접종 계획’, ‘백신 접종 예약’, 중

앙일보 ‘아스트라제네카 부작용’, ‘백신 접종 예약’, 동아

일보 ‘아스트라제네카 접종 신청’, ‘잔여 백신 접종 예약’, 

한겨레 ‘얀센 백신 접종’, ‘백신 접종 예약’ 프레임이 나타

났다. 2021년 6월 조선일보 ‘백신 관련 기업 투자’, ‘코로

나 백신 교차 접종’, 중앙일보 ‘아스트라제네카 물량 부

족’, ‘백신 접종 예약’, 동아일보 ‘고령자 백신 접종 계획’, 

‘아스트라제네카 부족’, 한겨레 ‘아스트라제네카 부작용’, 

‘아스트라제네카 접종 연령 제한’ 프레임이 나타났다. 

상기 64개의 프레임 모두 구성 단어들의 연결 관계를 

확인하는 중심성 분석 결과에서 단어의 군집이 명확하게 

이루어졌으며, 이를 바탕으로 유의미한 프레임 도출이 가

능했다. 특히 본 연구의 목적에 따라 도출된 프레임들이 

어떠한 의도와 방향성을 가지고 있는지 확인해본 결과 실

제 단순한 정보 전달의 의도만을 가진 프레임은 25개

(39.1%)였고, 표면적으로는 정보 전달의 의도를 가지고 있

으면서 실제로는 아스트라제네카 백신에 대한 불안을 강

조하거나 정부를 비판하는 프레임이 39개(60.9%)로 상대

적 다수를 차지했다.

이어서 연구문제 2를 통해 도출된 각 프레임의 형성 결

과 및 내용이 조선일보, 중앙일보, 동아일보, 한겨레 4개의 

언론사 간 어떠한 차이가 있는지 비교 분석하기위해 연구

문제 3을 “연구문제 2를 통해 분석된 프레임에 대해 조선

일보, 중앙일보, 동아일보, 한겨레는 어떤 차이를 보이고 

있는가?”로 설정하였다. 4개 언론사를 비교 분석해본 결과 

4개 언론사 모두 동일하게 각각 16개 씩의 프레임이 도출

되어 프레임 형성에 있어 구조적인 차이를 보이지 않았다. 

프레임 내용을 비교해본 결과 조선일보 프레임의 정보 전

달 의도는 7개, 정부 비판 의도는 9개로 나타났고, 중앙일

보 프레임의 정보 전달 의도는 5개, 정부 비판 의도는 11

개로 나타났고, 동아일보 프레임의 정보 전달 의도는 6개, 

정부 비판 의도는 10개로 나타났고, 마지막으로 한겨레 프

레임의 정보 전달 의도는 7개, 정부 비판 의도는 9개로 나

타났다. 결과적으로 4개 언론사 모두 프레임의 의도에 대

한 내용이 유의미한 차이를 보이지 않고 전반적으로 아스

트라제네카 백신과 관련하여 정부를 비판하고 있는 속성

을 바탕으로 정보를 재구성하여 수용자들에게 뉴스를 전

달하고 있다는 점을 확인할 수 있었다.

본 연구의 시사점은 다음과 같다. 먼저 코로나19 팬데

믹 상황에서 대중들의 관심도가 매우 높은 코로나19 백신

에 대한 언론 보도가 대량으로 양산된다는 점을 바탕으로, 

최신 연구 방법인 빅데이터 분석 기법을 활용하였다. 이는 

프레임 연구에 있어 유목을 사전에 정의하고 주로 휴먼 코

딩을 기반으로 분석을 수행하는 연역적 연구의 한계점을 

극복했다는 점에 의의가 있다. 

또한 의제의 속성이라고 할 수 있는 프레임의 개념을 기

반으로, 먼저 의제를 설정한 후 프레임을 분석을 시도하는 

2단계 방식을 활용하였다. 즉, 텍스트 마이닝을 통한 빅데이

터 분석 방법 중에서 언론 보도 분석에 강점을 가지고 있는 

구조적 토픽 모델링 기법을 활용하여 의제를 설정함으로써 

높은 비중값을 일정 기간 지속적으로 보여주는 ‘아스트라제

네카 백신 부작용’ 의제를 도출할 수 있었다. 이를 통해 프레

임 분석의 정확도를 제고시킬 수 있었으며 의미연결망 분석 

기법을 통한 면밀한 프레임 분석을 바탕으로 해당 의제의 

속성을 체계적으로 분석할 수 있었다. 구조적 토픽 모델링 

및 의미연결망 분석 기법을 활용한 다양한 연구가 있었지만 

코로나19 백신에 대한 언론 보도의 프레임을 분석한 것은 

본 연구가 최초라는 점에서도 큰 의의가 있다.

특히 본 연구의 결과를 통해 대중의 신뢰도 및 이용도가 

가장 높은 4개 언론사의 ‘아스트라제네카 백신 부작용’에 

대한 프레임의 의도 및 방향성에 있어서 사실적인 정보 전

달 보다는 정부를 비판하는 목적이 상대적으로 높음을 확

인할 수 있었다. 이는 KBS와 한국리서치가 2020년 10월

부터 2021년 9월 까지 중앙지 5개 신문사를 대상으로 코

로나19 백신과 관련된 사설 180개를 분석한 결과에서도 

본 연구 결과를 뒷받침하는 유사성이 드러난다. 해당 조사 

기간 및 조사 대상은 본 연구와 상당히 유사하며, 조사 결

과 정부 비판 사설 비율이 조선일보는 90.7%, 중앙일보는 

79.4%, 동아일보는 41.4%, 경향신문은 31.9%, 한겨레는 

22.2%로 확인되었다. 한겨레의 결과만 제외하면 본 연구

에서 도출된 프레임의 의도 및 방향성과 유사함을 확인할 
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수 있다. 결과적으로 본 연구는 위기 상황에서 언론 보도

가 보다 바람직한 책임 의식을 가지고 수용자들에게 정보

를 전달해야 한다는 시사점을 제공하고 있다.

본 연구의 한계는 다음과 같다. 먼저 코로나19 상황은 

아직도 현재 진행형이고, 델타 변이 바이러스에 대한 대응 

및 부스터 샷 등 코로나19 백신에 대한 다양한 이슈가 새

롭게 등장하고 있는 상황에서 본 연구는 2021년 6월까지

로 분석 기간을 설정했다는 점이다. 따라서 후속 연구를 

통해 보다 새로운 의제 및 프레임 분석을 시도할 수 있을 

것으로 기대해본다. 

또한 연구에 활용한 언론사 개수가 4개로 제한되었다는 

점이다. 대중들의 신뢰도 및 이용도를 기준으로 설정하기

는 했으나, 후속 연구에서는 경제지, 지방지를 비롯하여 

방송사 등 보다 다양한 언론사를 대상으로 프레임 분석을 

시도한다면 더욱 의미있는 결과가 도출될 수 있을 것으로 

기대된다.

마지막으로 프레임의 의도 및 방향성을 분석하는데 있

어 단순히 언론 보도만을 연구하는 것이 아니라, 수용자의 

의제인 기사 댓글 등의 분석을 통해 언론 보도의 의제들이 

대중들에게 어떻게 받아들여지고 있는지를 살펴보는 것도 

큰 의의가 있을 것으로 기대된다.
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