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텍스트마이닝은 컴퓨터보조내용분석 혹은 전산 내용분석으로서 내용분석 과정을 자동화함으로써 

대량의 자료를 비교적 저렴한 비용으로 신뢰성있게 처리할 수 있는 조사방법이다. 기존의 텍스트

마이닝을 이용한 연구는 비지도학습 방식의 토픽모델링에만 의존하는 경우가 많아 자료기반의 탐

색적 연구에 그쳤다. 이 연구는 준지도 기계학습을 이용하여 자료기반과 이론기반 텍스트마이닝

을 통합적으로 적용할 수 있는 방법을 제시했다. 이를 위해 이론기반의 씨앗사전을 두 가지 방식

(비지도 토픽모델링과 연결망분석과 해석적 탐색 및 기존에 개발된 사전 활용)을 통해 구성하여 

가설검정에 필요한 변수를 구성하는 방법론적 틀을 제시했다. 이 방법을 감염병보도에 대한 이론

기반 텍스트마이닝에 적용하여, (1) 해결지향보도, 의제설정, 틀짓기 등 3종의 이론을 토대로 가

설을 설정하고, (2) 준지도학습으로 변수를 구성하여 (3) 결과를 분석한 사례를 제시했다. 준지도 

토픽모델링의 군집성능이 비지도 토픽모델링의 성능보다 우수함도 확인하고 이론기반 텍스트마

이닝이 지니는 사회조사의 함의에 대해 논의했다.
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Ⅰ. 연구 배경

텍스트마이닝(textmining)은 컴퓨터보조내용분석(computer-assisted content anal-

ysis)으로서 사회조사의 핵심 도구 중 하나다. 사람의 수작업에 의존하던 내용분석 

과정의 상당부분을 기계로 대체함으로써 대량의 자료를 저렴한 비용으로 처리할 수 

있을 뿐 아니라 분석결과의 신뢰성을 크게 향상시킬 수 있는 장점이 있기 때문이다. 

이런 장점을 살려 텍스트마이닝은 대량의 텍스트(청와대의 국민청원 게시판에 탑재

된 6천여 건의 게시글 혹은 한 학술지에 게재된 20년치 논문의 내용)를 분석하는 

데 활용되고 있다(설동훈 등 2020; 양혜진 ‧안정민 ‧이태헌 2020). 텍스트마이닝은 

비용문제로 설문조사에서는 채택하기 어려웠던 개방형 문항의 활용가능성도 크게 높

였다. 미투운동에 대한 응답자의 생각을 자유롭게 서술하도록 하거나(송준모, 2021), 

신고리 5 ‧ 6호기 공론화 과정에 만족하거나 불만족하는 이유를 자유롭게 기술하도

록 한 개방형 문항을 설문조사에 활용하기도 했다(정우연 2022). 동일한 내용에 대

하여 폐쇄형 문항과 개방형 문항을 함께 사용하여 개방형과 폐쇄형 문항의 성능을 

평가한 연구에서는 개방형 문항의 성능이 더 우수한 것으로 나타났다(Baburajan et al. 

2021).

텍스트마이닝 방법으로는 단어빈도의 계산, 연결망분석, 기계학습(machine learning) 

이용 등 다양하다. 사회과학과 디지털인문학 연구의 내용분석 도구로 널리 사용되

는 텍스트마이닝 기법은 토픽모델링(topic modeling)이다. 토픽모델링의 종류는 다

양하나 가장 널리 사용되는 토픽모델링이 비지도학습 방식의 LDA토픽모델링이다. 

단어와 문서의 확률분포로 군집한 결과를 통해 문서에 포함된 다양한 주제(topic)를 

추론하는 접근이다(Blei 2012). 

텍스트마이닝이 내용분석 자동화 도구로 사용되고 있지만, 사회조사 방법론으로

서의 내용분석으로서는 충분한 역할을 하지는 못하고 있다. 비지도학습 방식의 토

픽모델링에 대한 편향 때문이다. 비지도 토픽모델링은 자료기반 접근 도구로서 문

서에 포함됐을 잠재적 주제를 귀납적으로 탐색하는 도구로는 유용하나 분석과정에 

이론적인 틀을 적용할 수 없는 한계가 있다. 비지도학습에 대한 편향은 연구자의 
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편의가 작용한 면도 있다. 지도학습(supervised learning)을 이용하면 이론을 적용한 

내용분석이 가능하지만 비용이 많이 든다. 대량의 학습자료로 알고리듬을 훈련시켜

야 하기 때문이다. 

지도학습의 대안이 준지도학습(semi-supervised learning)이다. 모형구성 및 분류

에 이론을 적용할 수 있을 뿐 아니라 비지도학습의 원리와 지도학습의 원리를 통합

하여 학습자료를 훈련하는 데 필요한 비용을 크게 줄일 수 있기 때문이다. 다양한 

비지도학습 알고리듬이 소개되어 있는데, 그중 하나가 씨앗사전을 이용하여 학습자료

를 비지도방식으로 구성하는 접근이다(예: Lu et al. 2011; Watanabe & Zhou 2022).

이 연구는 준지도학습 방식의 토픽모델링을 소개하고, 이를 비지도학습 및 연결

망분석과 연계하여 이론기반 텍스트마이닝의 방법과 절차를 제시한 다음, 이를 감

염병보도 내용분석에 적용하고자 한다. 이를 통해 기존의 텍스트마이닝 연구가 탐

색적 수준의 기술적 분석에만 그쳤던 한계를 극복하여, 텍스트마이닝을 이론기반과 

자료기반을 통합하는 온전한 사회조사 방법론으로서의 가능성을 제시하고자 한다. 

Ⅱ. 내용분석과 텍스트마이닝

1. 내용분석

내용분석은 설문조사와 함께 추상적인 개념을 측정가능하도록 양화하는 사회조

사의 핵심 방법 중 하나다. 사회학, 심리학, 매체학, 정치학, 인류학 등 다양한 분야

에서 활용되고 있다. 

내용분석은 크게 이론기반 내용분석과 자료기반 내용분석으로 구분할 수 있다. 

이론기반 내용분석은 개념화를 통해 구체적인 연구질문 혹은 가설을 설정하고, 개

념을 측정 가능하게 조작화한 다음, 자료를 수집하고 측정하여 분석하는 경험과학 

연구를 위한 기법이다. 따라서 이론기반 내용분석은 전형적으로 개념화  ⟶ 조작화

(분석유목 및 분석단위 설정) ⟶ 측정(자료 수집 및 코딩) ⟶ 분석 등의 절차를 거

친다(Krippendorf 2003; Neuendorf 2002).

이론기반 내용분석을 이용한 연구설계는 변수를 설정하는 방식에 따라 크게 3종
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으로 구분할 수 있다(Krippendorf 2004). 첫째, 서로 다른 복수의 텍스트를 내용분

석하여 변수를 측정하는 방법이다. 특정 사건의 발생 이전, 발생 시점, 발생 이후 

등으로 구분하여 비교할 수 있다. 분석 대상이 되는 텍스트를 구분하여 매체A와 매

체B의 내용분석 결과를 비교할 수 있다. 

둘째, 복수의 내용분석을 수행하여 변수를 측정하는 방법이다. 텍스트에 등장하

는 다양한 주제(예: 환경, 건강, 고용, 긍정성, 부정성 등)를 변수로 구성하여 이 변

수들 사이의 관련성에 대한 가설검정을 수행할 수 있다. 

셋째, 텍스트의 내용분석과 별도의 관측결과(예: 설문조사) 사이의 관계에 대한 

가설검정이다. 언론보도의 내용분석을 통해 구성한 변수와 같은 시기의 여론조사를 

통해 구성한 변수 사이의 관련성에 대한 가설검정을 수행하는 경우다. 

자료기반 내용분석은 귀납적 연구방법으로서 이론이나 개념에 대한 전제 없이 

자료에서 떠오르는 주제를 포착하는 연구기법이다. 질적 내용분석이라고도 한다. 

자료기반 내용분석의 절차로서 널리 이용되는 방법이 근거이론(grounded theory)이

다(Glaser & Strauss 1967). 자료에 근거(grounded)하여 일정한 패턴을 발견하여 이

론을 도출하는 일련의 귀납적 추론 절차다. 자료기반 내용분석은 전형적으로 패턴 

발견 - 정교화 - 확인 등의 과정을 여러 차례 반복하는 절차를 거친다(권향원 2016). 

내용분석은 측정방법에 따라 인간코딩과 컴퓨터코딩으로 구분할 수 있다. 코딩의 

모든 작업이 온전히 사람에 의해 이뤄지는지 혹은 컴퓨터에 의해 이뤄지는지의 차

이다. 컴퓨터코딩에 의한 내용분석은 컴퓨터를 이용한 내용분석이기에 기계보조 내

용분석(machine-assisted content analysis), 컴퓨터보조내용분석(computer-assisted 

content cnalysis), 혹은 전산 내용분석(computational content analysis)이라고 한다. 

인간코딩과 컴퓨터코딩 모두 사전에 정한 일련의 절차와 방법에 따라 진행된다. 다

만, 인간코딩은 코딩과정에 인간의 주관이 개입하기 때문에 이론기반 내용분석의 

경우, 2인 이상의 코더가 코드북과 코딩양식을 숙지한 후 시험적으로 코딩하여 코

딩결과가 일관되게 산출되는지 확인하는 과정이 필요하다. 자료기반 내용분석에서

는 2인 이상의 코더 사이의 일치도를 구하기보다 1인의 코더가 코딩 - 해석 - 재코딩

- 재해석 등의 과정을 반복함으로써 코딩의 신뢰성을 확보한다. 컴퓨터코딩은 인간

코딩과 달리 일관된 결과를 산출하므로 신뢰도를 확인하는 절차는 필요없지만 소프

트웨어가 분석목적에 맞는 결과를 산출하는지에 대한 확인이 필요하다. 
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2. 텍스트마이닝

텍스트마이닝은 비구조적인 텍스트자료에서 컴퓨터의 연산과 알고리듬(algorithm)

을 동원하여 정보를 추출하는 텍스트분석의 한 방법이다(Hotho ‧ Nürnberger ‧ Paaß 

2005). 알고리듬은 ‘문제를 푸는 방도’로서 ‘문제해결을 위해 수학적으로 표현된 단

계적 절차들의 형식적 과정이나 그 집합’이라 정의할 수 있다. 컴퓨터 연산의 맥락

에서는 기계가 수행해야 할 특정 과제를 순서대로 알려주는 구체적인 지시의 집합

이라 할 수 있다. 반면 알고리즘(algorism)은 아랍식 기수법이란 의미다(이재현 2019; 

Striphas 2015). 

텍스트마이닝이 컴퓨터보조내용분석이므로 텍스트마이닝도 이론기반 텍스트마이

닝과 자료기반 텍스트마이닝으로 구분할 수 있다. 알고리듬의 적용방식에 따라 크

게 규칙기반(rule-based) 접근과 기계학습(machine learning) 접근으로 구분할 수 있

다. 규칙기반 접근은 특정 요소(예: 단어 빈도 혹은 연결구조)에 대한 연산 알고리

듬을 사람이 구체적으로 지정하는 반면, 기계학습 접근은 입력자료와 산출자료를 

통해 기계로 하여금 연산 알고리듬을 만들어 문제를 해결하는 방법이다. 두 기법 

모두 이론기반과 자료기반 접근으로 구분할 수 있다. 

1) 자료기반 텍스트마이닝

(1) 규칙기반 

자료기반으로 단어의 빈도를 계산하기 위해서는 사전 없이 단어의 빈도를 계산

해야 한다. 사전 없이 문서를 분류하려면 상대빈도를 계산해야 한다. 개별 문서의 

상대적인 빈도를 계산하는 데 널리 사용되는 알고리듬이 TF-IDF(Term Frequency- 

Inverse Document Frequency)다. Term은 텍스트 최소 단위인 단어이고, Document

는 텍스트를 구성하는 문서로서 내용분석의 분석단위가 된다. 문서는 분석 목적에 

따라 기사 한 꼭지가 될 수도 있고, 소설의 한 장이나 절이 될 수 있다. 예를 들어, 

개별 문장을 분석단위로 설정한다면 한 문장이 문서가 된다. 문서의 집합단위인 텍

스트는 말뭉치(corpus)라고 한다. 예를 들어, 신문 말뭉치는 여러 신문의 기사 모음

집이다. 말뭉치는 상대적인 개념이다. 소설 문집이 말뭉치라면 개별 소설이 문서가 

된다. 소설 한편이 말뭉치라면 소설의 각 장 또는 각 페이지가 문서가 된다. 

TF-IDF는 개별문서에 등장하는 단어의 빈도(TF: Term Frequency)와 말뭉치 전반
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에 등장하는 단어의 빈도를 역산(IDF: Inverse Document Frequency)한다. 이를 통

해 말뭉치 전반에 두루 등장하는 단어의 가중치는 줄이고, 개별 문서에 고유하게 

등장하는 단어의 가중치를 높일 수 있어 주제어를 식별할 수 있다(예: 유은순 ‧최건

희 ‧ 김승훈 2015; Qaiser & Ali 2018). 

연결망분석도 규칙기반으로 텍스트의 주제를 식별하는 방법으로 널리 사용된다. 

연결망 분석을 통해 텍스트에 포함된 단어(node)의 등장빈도와 단어와 단어 사이의 

연결(edge) 정도 및 구조를 파악할 수 있다. 각 노드의 중심성을 계산하여 군집을 

찾을 수 있어 텍스트에 잠재된 다양한 주제를 도출할 수 있다(Doerfel 2018). 

(2) 기계학습: 비지도학습

기계학습(machine learning)에는 다양한 방식이 있으나 크게 지도학습과 비지도

학습으로 구분할 수 있다. 비지도학습은 학습자료 없이 기계 스스로 자료에서 규칙

성을 찾아 유사한 내용끼리 군집하는 분석방법이다. 학습자료의 투입 없이 분류하

는 비지도학습이 자료기반 텍스트마이닝에 해당한다. 널리 사용되는 비지도텍스트

마이닝이 LDA(Latent Dirichlet Allocation) 토픽모델링이다. 말뭉치의 문서와 단어

의 확률분포를 계산한 단어의 군집을 통해 문서 안에 잠재된 주제를 추론하는 방법

이다. 문서의 주제(topic)를 추론하기에 토픽모델(topic models) 혹은 토픽모델링

(topic modeling)이라고 한다. 주제모형 혹은 주제모형분석이라고도 한다(Blei 2012; 

Blei et al. 2003).

LDA토픽모델링은 문서를 문법 등에 의해 규정되는 짜임새 있는 구조가 아니라 

주머니에 섞여 있는 혼합물로 본다(bag of words). 혼합물이지만 무작위 혼합이 아

니라 유사한 단어들끼리 확률적으로 함께 모여 있는 군집의 합이다. 즉, 토픽모델링

은 문서를 잠재된 다양한 주제의 혼합물로 파악한다. 문서는 여러 주제가 섞여 있

는 혼합물이고, 문서마다 주제(예: 예술, 교육, 예산 등)의 분포 비율이 상이하며, 주

제(예: 예술)마다 단어(예: 오페라, 교향악단)의 분포가 상이하다. 따라서 LDA토픽

모델링은 각 문서가 해당 주제에 속할 확률값과 각 단어가 해당 주제에 속할 확률

값을 산출한다(Blei 2012). 

비지도 토픽모델링은 텍스트의 내용에 대한 전제 없이 주제를 귀납적으로 추론하기

에 질적 내용분석에 해당한다(Nelson 2020). Nelson(2020)은 근거이론의 절차(패턴감

지 - 패턴정제 - 패턴확인)를 비지도 토픽모델링에 적용해 전산근거이론(computational 

grounded theory)이라는 자료기반 텍스트마이닝의 틀을 제시했다. 1단계인 패턴감
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지 단계는 귀납적인 텍스트의 탐색 단계로서 비지도 기계학습을 이용해 텍스트자료

에서 다수의 주제를 가능한 많이(예: 20~100개) 추출한다. 2단계인 패턴 정제는 해

석적 탐색 단계로서 추출한 주제에 해당하는 개별 문서에 대하여 인간의 전문지식

을 적용해 질적으로 탐색한다. 이 과정에서 주제의 수를 줄여나간다. 3단계인 패턴

확인 단계는 확보한 주제에 대한 확정 단계로서 지도학습 혹은 사전을 이용하여 2

단계에서 해석적으로 탐색한 주제를 확정한다. 

사회과학과 디지털인문학 연구자들의 토픽모델링을 이용한 연구는 전형적으로 

LDA분석을 수행하여 주제의 수를 선정하고, 각 주제별로 출현 확률이 높은 단어와 

대표적인 문서를 선정한 다음 대표문서에 대하여 심층적인 분석을 진행하여 해석가

능한 주제를 귀납적으로 선정하는 절차를 거친다(예: 양혜진 ‧ 안정민 ‧이태언 2001). 

이는 전산근거이론의 2단계까지 적용한 질적 내용분석에 해당한다. 결국 넬슨

(2020)의 관점에서 보면 토픽모델링을 이용한 다수의 내용분석 연구는 미완의 질적 

내용분석인 셈이다. 

2) 이론기반 텍스트마이닝

(1) 규칙기반

사전을 이용한 단어빈도 계산은 규칙기반 접근으로 오래전부터 널리 사용되는 이

론기반 텍스트마이닝 기법이다(Stone et al. 1966). 사전은 미리 지정한 범주에 해당

하는 주제어의 집합이다. 이론 혹은 전문지식에 의해 설정한 개념에 대하여 사전에 

포함된 단어를 통해 조작함으로써 텍스트에 등장하는 사전 단어의 빈도를 계산하여 

문서의 주제를 추론할 수 있다. 예를 들어, 감정이론은 크게 감정을 차원감정과 개

별감정으로 구분한다(Barrett 1998). 감정분석에 이용하는 감정사전은 차원감정 혹

은 개별감정이론에 따라 감정어의 분류를 달리한다. 차원감정이론(dimensional 

emotion theory)을 적용하는 경우 감정을 긍정과 부정의 축에 놓여진 연속선상의 

속성으로 파악하므로 감정어를 긍정과 부정의 정도에 대하여 점수로 부여한다. 반

면 개별감정이론(discrete emotion theory)을 적용하는 경우, 다양한 개별감정(분노, 

공포, 기쁨 등)을 나타내는 단어를 선별하여 각 감정에 해당하는 라벨을 부여한다. 

사전방식이 제대로 작동하기 위해서는 사전에 포함된 단어의 분류가 특정 맥락

에서 사용되는 단어의 용법과 잘 맞아야 한다. 즉, 사전을 이용한 단어빈도 계산 접

근방법은 맥락의존적이어서 사전이 제작된 바깥 영역에 적용할 경우 심각한 오류 

가능성이 있다. 같은 단어라도 영역에 따라 긍정적 의미로 사용될 수도 있고 부정
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적으로 사용될 수도 있기 때문이다. 예를 들어, ‘세금’ ‘비용’ ‘암’ 등과 같은 단어는 

통상적으로 부정적 함의를 지닌 것으로 여겨지나 회계관련 혹은 건강관리 기업의 실적

보고서에서는 긍정적인 함의를 지닌 단어가 될 수 있다(Grimmer & Steward 2013). 

(2) 기계학습: 지도학습

지도학습은 미리 범주에 따라 분류한 학습자료를 이용해 기계가 학습자료를 통

해 생성한 알고리듬으로 분류하거나 예측하는 분석방법이다. 범주에 따라 미리 설

정한 기준에 따라 텍스트를 분류하는 지도학습이 이론기반 텍스트마이닝에 해당한

다. 지도학습을 위한 다양한 알고리듬이 소개돼 있는데 크게 기호주의, 연결주의, 

진화주의, 베이즈주의, 유추주의 등 5종의 접근으로 나눌 수 있다(Domingos 2015). 

지도학습 방식의 이론기반 텍스트마이닝으로 수행한 사례 중 하나가 8천건의 공

공문서를 분석해 러시아의 정계와 군부 지도층이 취한 외교정책의 차이를 비교한 

연구다(Stewart & Zhukov 2009). 이 연구는 정계와 군부 지도층 사이의 쟁점 현저

성, 무력사용선호도 및 견해수렴 정도에 대한 연구가설을 제시한 뒤, 8천 건의 문서 

중 300건을 무선추출하여 능동, 보수, 중립 등 3개 분석유목을 설정하고 내용분석

의 절차에 따라 문서를 분류하여 학습자료를 구축했다. 이 300건의 학습자료로 4종

의 지도학습 알고리듬(랜덤포리스트, SVM 등)을 혼합하여 훈련시킨 뒤 나머지 

7,500건의 문서에 대한 분류작업을 수행했다. 

결국, 지도학습 방식의 텍스트마이닝은 내용분석의 과정을 온전하게 컴퓨터로 자

동화했다기보다, 인간코딩(학습자료 분류)에 컴퓨터코딩(예측자료 분류)을 추가한 

것이라 할 수 있다. 분류대상의 양이 많으면 그만큼 학습자료의 양도 함께 늘려야 

한다. 지난 20년간 국내에서 보도된 한미동맹 관련 기사 5만여 건을 자주와 동맹의 

틀로 분석한 연구에서는 사설 1,534건을 외교-국방분야 전문가가 수작업으로 내용

분석하여 자주와 동맹으로 분류하여 학습자료를 구성한뒤, 기사 5만여 건에 대한 

분류작업을 수행했다(정재철·이종혁 2020). 

이론기반 텍스트마이닝에서 규칙기반과 기계학습 방식의 선택 기준은 분석대상

의 양에 있다. 기계학습은 분석대상의 양이 충분히 많아야 분류 정확성을 담보할 

수 있다. 즉, 지도학습 방식의 텍스트마이닝은 분석대상의 양이 많은 경우에만 특정 

단어의 빈도를 계산하는 사전방식에 비해 정확성이 더 높고 맥락에 덜 민감하다 

(Grimmer & Steward 2013). 따라서 분석대상의 양이 많지 않다면 기계학습 방식보

다는 규칙기반의 텍스트마이닝이 더 적절하다. 
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(3) 기계학습: 준지도학습

준지도학습은 분류된 자료와 분류되지 않은 자료를 혼합하여 모형을 훈련시키는 

기계학습이다. 지도학습은 모든 예제를 분류하여 학습자료로 구축한 뒤 알고리듬을 

훈련시키는 반면 비지도학습은 분류되지 않은 자료로 알고리듬을 훈련시킨다. 준지

도학습 알고리듬은 미리 분류한 학습자료를 제한적으로 투입하여 알고리듬을 훈련

시킨다. 제한된 양의 예제를 학습자료로 투입하지만 지도학습에 버금가는 정확도를 

달성할 수 있다. 다만, 준지도학습이 지도학습만큼의 성능을 내기 위해서는 근사치

(smoothness)와 군집(cluster)의 전제가 충족돼야 한다. 즉, 예제 자료에 일정한 구조

가 있어 이 구조를 활용해 예측을 할 수 있어야 한다. 예를 들어, 두 표본 x1과 x2

가 인접한 입력공간에 있다면, 두 표본의 라벨 y1과 y2에도 동일하게 적용할 수 있

어야 한다(근사치 전제). 또한 한 자료의 특정 값을 중심으로 동일한 군집을 이룬다

면, 그 특정 값들은 서로 유사한 특성이 있어야 한다(군집 전제). 텍스트의 문서, 문

장, 단어는 일정한 구조를 이루기 때문에 텍스트분석은 준지도학습의 두 전제를 충

족한다(Chapelle et al. 2006).

LDA토픽모델링에 적용한 준지도학습으로는 씨뿌린 LDA(seeded LDA)가 있다. 

모형에 투입할 주제어(씨앗단어: seed words)를 미리 설정하여 씨앗단어를 중심으

로 군집하는 방법이다. 단어에 대한 주제의 사전분포(prior distribution)에 가중치를 

부여하여 특정 주제를 언급하는 문장을 탐지한다. 즉, 이론기반으로 선정한 단어를 

씨앗으로 삼아 각 문장에 대하여 비지도학습기법으로 레이블링하는 셈이다. 예를 

들어, 음식 리뷰 텍스트의 주제로서 음식과 서비스가 있다고 할 때 음식 주제에 대

한 씨앗단어는 ‘음식, 치킨, 소고기, 스테이크’, 서비스 주제의 씨앗단어는 ‘서비스, 

직원, 웨이터, 예약’ 등으로 설정된 씨앗사전을 구성할 수 있다. ‘돼지갈비는 맛있는 

음식’ 같은 문장은 음식 주제의 씨앗단어를 통해 음식 주제로 레이블되고, “직원들

이 친철하고 서비스도 좋아”와 같은 문장은 서비스 주제로 레이블된다. 이렇게 각 

주제별로 레이블된 문장이 학습자료로서 문서와 단어의 주제분포를 계산하는 데 이

용된다(Lu et al. 2011). 뉴스텍스트를 대상으로 한 주제분류 과제에서 비지도 LDA

에 비해 씨앗사전을 적용한 LDA의 분류정확도가 높았다 (Jagarlamund et al. 2012). 

씨앗사전을 구성할 때는 이론을 적용하여 선정한 단어를 이용하는데 크게 세가

지 방식으로 나눠 접근할 수 있다. 첫째, 이론과 지식을 이용하여 새롭게 구성하는 

방식이다. 설문조사에서 척도를 새롭게 구성하는 것에 해당한다. UN총회의 어록을 

분석한 연구에서는 LDA기반 분류에서는 말뭉치에서 추출한 고빈도 단어를 이론기
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반으로 재구성할 때 씨앗단어 사전 성능이 더 우수했다고 보고했다(Watanabe & 

Zhou 2022). 둘째, 비지도 토픽모델링으로 씨앗사전에 포함될 후보군을 산출하여 

이론과 지식으로 재분류한 다음 씨앗사전을 구성하는 방식이다. 비지도학습으로 다

수의 주제(예: 40개)를 설정하여 확보한 후 이론기반으로 설정한 개념의 범주에 포

함되는 단어를 선별하는 방식이다. 비지도 토픽모델링으로 구성한 단어를 이용하기

에 씨앗사전 구성이 첫째 방식에 비해 용이하다는 장점이 있다. 셋째, 기존에 개발

된 사전을 이용하는 방식이다. 설문조사에서 기존에 개발된 척도를 사용하는 것에 

해당한다. 예를 들어, 전망이론에 따라 문서의 프레임을 긍정과 부정으로 분류한다

면(Kahneman & Tversky 1979), 감정을 공포, 분노, 기쁨 등으로 범주화한 개별감

정이론과 달리 감정을 긍정-부정 등의 복수의 벡터공간에 배열하는 차원감정이론을 

적용한 감정사전에서 감정어를 추출하여 씨앗사전을 구성할 수 있다. 

LDA 외에도 NMF(Non-negative Matrix Factorization), Top2Vec, BERTopic 등 

다양한 토픽모델링 기법이 소개돼 있다. LDA가 생성적 확률모형을 사용하는 반면, 

NMF는 선형대수접근을 이용한다. Top2Vec과 BERTopic은 단어를 벡터공간에 배

치하는 워드임베딩(word embedding)을 이용한다. 각 기법별로 장 ‧단점이 있다. 

LDA는 워드임베딩에 비해 적은 수의 주제를 산출해 해석이 용이하다. 한 문서에 

복수의 주제를 담고 있다고 전제하기 때문에 긴 문서로 이뤄진 텍스트 분석에 적당

하다. 문서와 단어에 대한 각 주제별 확률분포 값을 제공하기 때문에 산출된 주제

를 연속형 변수로 사용할 수 있다. NMF는 LDA에 비해 연산효율이 좋아 대규모 

자료 처리에 유리하다. Top2Vec과 BERTopic은 워드임베딩이기 때문에 형태소 분

석과 같은 전처리작업이 불필요하고 다국어분석이 가능하다. 문서당 하나의 주제만

을 할당하기 때문에 짧은 문서로 이뤄진 텍스트 분석에 적당하다. 긴 문서로 이뤄

진 텍스트를 분석하기 위해서는 문장 단위로 분리해야 한다(Egger & Yu 2022). 

Ⅲ. 이론기반 텍스트마이닝의 방법과 절차

이론기반 텍스트마이닝은 내용분석의 방법과 절차와 유사하다. 즉, 개념화 ⟶조

작화⟶ 측정⟶분석⟶해석 등의 절차를 거친다. 연구설계 역시 내용분석의 연구
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설계와 다르지 않다. 이 연구에서는 서로 다른 복수의 텍스트를 내용분석하여 유사

한 현상을 비교하는 방법과 텍스트에 대하여 복수의 내용분석을 수행한 결과 사이

의 관계에 대한 가설을 검정하는 두 방법을 혼용하고자 한다. 

이를 위해 텍스트를 4종의 언론매체(복수의 텍스트)에서 수집하여 감염병 창궐

(유사한 현상)에 대해 어떻게 다뤘는지 비교하고, 해결지향보도의 이론을 적용하여 

의제(측정 1) 및 틀짓기 양식(측정 2)에 대한 내용분석(복수의 변수 구성)을 수행하

여 언론매체, 보도의제 및 틀짓기 3종의 변수의 관계에 대한 가설을 검정하고자 한

다. 따라서 변수는 언론매체(복수의 텍스트), 의제(측정 1), 틀짓기(측정 2) 등 3종이 

된다. <그림 1>에 절차를 요약했다.

<그림 1> 이론기반 텍스트마이닝의 절차



124  뺷조사연구뺸 24권 1호(2023년)

1. 문제의식과 이론적 틀

코로나19 바이러스 창궐로 인한 위기 상황에서 언론매체는 문제해결에 제대로 

기여했는지에 대한 판단근거를 마련하고자 한다. 이를 위해 해결지향보도(solutions 

journalism), 의제설정이론(agenda setting theory), 및 틀짓기이론(framing theory)을 

적용한다. 해결지향보도는 ‘문제에 대한 엄격한 대응’으로서 문제 자체를 지적하는

데 그치지 않고 그 문제에 대하여 ‘어떻게 대응하는지’까지 다루는 보도다(McIntyre 

& Lough 2021). 즉, 언론이 공중으로 하여금 해결책을 찾아 집행할 수 있는 공론을 

형성함으로써 사회문제에 대한 가능한 해법을 탐색하도록 하는 보도양식이다

(Lough & McIntyer 2019). 

언론보도는 크게 ‘무엇을’ 보도하는가와 ‘어떻게’ 보도하는가로 구분하여 분석할 

수 있다. 전자에 대한 이론으로 의제설정이론(agenda setting theory)이 있고, 후자에 

대한 이론으로는 틀짓기이론(framing theory)이 있다. 의제설정이론에 따르면 언론

은 공간과 시간의 제약 그리고 매체의 성향에 의해 특정 주제에 대하여 차별적으로 

다룰 수밖에 없으며 언론이 차별적으로 강조하는 내용이 공중의 의제로 전이된다 

(반현 ‧ McComb 2007). 틀짓기이론에 따르면, 동일한 내용에 대해서도 뉴스의 구성

과 해석의 틀(frame)에 따라 수용자는 동일한 의제에 대해서도 달리 지각하게 된다. 

긍정 혹은 부정적 측면의 강조, 의혹제기, 책임지우기 등 함축된 가치를 달리하여 

뉴스 해석의 틀을 구성한다(이준웅 2000). 

2. 가설 설정

의제란 한 사회가 주의를 기울여야 하는 광범위한 주제로서 쟁점이 될 수 있는 

공적 사안이라 할 수 있다. 그 주제의 광범위성은 층위에 따라 규정되는 상대적인 

특성이 있다. 생존을 상위 범주로 설정하면 그 하위 범주인 위기 혹은 기회를 의제

로 볼 수 있고, 혹은 위기를 상위 범주로 설정한다면 전염병위기, 경제위기, 전쟁위

기 등이 의제가 될 수 있다. 이 연구에서는 전염병창궐에 주목하여 코로나19를 상

위 범주로 설정하여 감염, 백신 등의 하위 주제를 의제로서 탐구하고자 한다. 전염

병창궐 상황에서 하위 주제를 분류하기 위해서는 다양한 접근을 취할 수 있는데, 

그중 하나가 해결지향 접근이다. 
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해결지향보도는 문제 자체의 지적뿐 아니라 그 문제에 대한 대응을 다루는 보도

양식이다. 따라서, 전염병창궐 상황에서 언론이 설정하게 되는 의제는 크게 문제지

적과 문제대응으로 구분하여 접근할 수 있다. 보다 구체적으로는 문제의 지적에 해

당하는 의제는 병원균의 감염 및 감염에 대한 다양한 대응의 부작용(백신부작용) 

등이 있다. 문제의 대응에 해당하는 의제는 환자를 수용하고 치료해야 하는 의료자

원의 할당과 감염에 대응하기 위한 백신접종 등이 있다. 즉, 감염, 대응, 백신접종, 

백신부작용은 코로나19창궐이라는 상위 범주에서 언론매체가 선택적으로 강조할 

수 있는 의제가 된다. 언론매체가 감염을 집중적으로 보도한다면 공중은 감염을 사

회적 의제로 지각할 가능성이 증대하고, 백신부작용에 대한 보도빈도를 늘린다면 

백신부작용이 사회적 의제로 부각하게 될 가능성이 증대한다.

가설 1: 코로나19 창궐상황에서 언론보도의 주요 의제는 감염, 대응, 백신부작용, 

백신접종 등의 주제로 구분될 것이다. 

틀짓기이론에 따르면 유사한 내용에 대하여 보도하는 방식에 따라 여론형성이 

달리 작동한다. 틀을 짓는 방식에는 전망이론, 커뮤니케이션효과론적 접근 등 다양

한 이론이 소개돼 있다(이준웅 2000). 커뮤니케이션효과론적 연구에서는 메시지가 

조직되는 방식으로 인간적 흥미, 갈등, 도덕가치와 원칙, 혹은 경제적 이해관계 등

의 프레임을 제시했다(예: Price & Tewksbury 1997). 전망이론(prospect theory)에 

따르면 프레임은 예상되는 이득 또는 손실을 강조하는 틀로서 긍정 프레임과 부정 

프레임이 제시돼 있다(Kahneman & Tversky 1979). 동일한 의제에 대하여 긍정 혹

은 부정 프레임을 차별적으로 적용하는 기제는 다양하나 개인 혹은 집단의 부정편

향 혹은 낙관편향의 차이에서 비롯된다. 언론매체는 정치적, 사회적, 혹은 경제적 

성향별로 고유한 특색을 지니기 때문에 언론매체의 성향에 따라 동일한 주제에 대

하여 긍정적으로 혹은 부정적으로 틀지어 보도할 수 있다. 

가설 2: 언론매체의 성향에 따라 동일한 주제에 대하여 긍정 혹은 부정의 틀 적

용이 다를 것이다.

3. 연구방법

국내 주요 언론에서 코로나19 상황에 대한 위험과 기회를 어느 정도로 실재적인 
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측면을 반영하는지 가늠하기 위해, 코로나19 상황의 문제와 문제의 대응을 반영하

는 주제어를 구성하고, 이 주제어를 통해 준지도학습 토픽모델링을 수행한다. 또한 

기 개발된 감정사전에서 추출한 긍정어와 부정어를 사용하여 준지도학습 토픽모델

링으로 문서의 감정을 분류한 뒤, 2종의 변수(의제와 틀짓기) 및 매체 사이의 관계

에 대하여 분석한다. 

1) 사용 도구

모든 분석은 R(4.22)을 이용했다(R Core Team 2022). R 기본함수 및 tidyverse

(자료 전처리), quanteda(텍스트자료 전처리), seededlda(비지도 및 준지도 토픽모델

링), igraph(연결망분석), ggplot2(시각화) 등의 패키지를 이용하여 자료 수집 및 전

처리 ⟶측정(비지도 토픽모델링 및 연결망분석) ⟶준지도 토픽모델링 및 비모수회

귀분석 등을 수행했다.

2) 자료 수집 및 전처리

코로나19 백신이 상용보급되던 초기인 2021년 5월1일부터 10월31일 사이의 코

로나19 관련기사를 한국언론재단의 빅카인즈를 통해 수집했다. 분석방법과 절차에 

대한 사례연구이기에 자료 수집 범위를 특정 시기로 제약했다. 검색어는 빅카인즈

에서 코로나19 관련 어휘로 제시한 “((코로나19) OR (코로나) OR (코로나 바이러

스) OR (신종 코로나바이러스) OR (COVID-19) OR (코비드19))”를 이용했다. 기

사 분류는 사회분류에서 의료건강으로 국한했다. 인사, 부고, 동정 등으로 중복 분

류된 기사는 제외했다. 언론사는 성향이 뚜렷하게 대비되는 경향신문, 조선일보, 중

앙일보 및 한겨레신문을 선정했다. 중복기사 및 영문기사를 제외한 4,180건의 기사

를 분석대상으로 삼았다. 

빅카인즈는 저작권 문제로 기사 본문은 200자만 제공하지만, 키워드는 기사 전문

에서 추출하여 제공한다. 이 키워드는 형태소 분석을 통해 추출한 명사에 해당한다. 

자료분석을 위해 키워드 열에서 먼저 특수문자, 불용어, 및 문자와 숫자를 제외한 

모든 기호를 제거했다. 또한 다양하게 사용되는 용어를 통일했다(예: 부스터샷, 부

스터샷 접종 등⟶추가 접종). ‘코로나’ 키워드로 검색한 기사이므로 키워드에서 ‘코

로나’도 제거했다. 최종적으로 4,180건의 기사에서 796,668개의 키워드를 분석대상

으로 삼았다. 각 기사에 포함된 키워드의 개수는 평균 246.6개(=146.25)다. 중간

값은 218개다. 오른쪽 꼬리가 왼쪽 꼬리보다 긴 분포다(skewness=2.6). 첨도는 10.96
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으로 중심값에 대한 집중도가 높다. 가장 짧은 기사는 11개의 키워드로 이뤄졌고, 가

장 긴 기사는 1,295개의 키워드로 구성됐다. 유니그램(단일 키워드) 최빈도 키워드는 

접종(37,152), 백신(29,470), 확진자(7,302) 순이었다. 바이그램(연속하는 두 키워드) 

최빈도 키워드는 백신 접종(10,385), 예방 접종(2,620), 접종 백신(1,938) 순이었다. 

유니그램과 바이그램 키워드의 빈도는 <그림2>에 단어구름으로 시각화했다.

 

<그림 2> 유니그램(좌) 및 바이그램(우) 키워드 빈도 단어구름

3) 측정 변수

(1) 언론매체

성향이 대체로 분명하게 나뉘는 언론사 4곳을 선정했다. 경향신문과 한겨레신문

을 하나로 묶고, 조선일보와 중앙일보를 하나로 묶었다. 일반적으로 언론매체를 보

수와 진보로 구분하지만, 이 연구에서는 보수 혹은 진보라는 용어를 사용하지 않았

다. 정치적으로는 진보지와 보수지라기보다 여당지와 야당지의 측면이 더 강하고, 

사회적 쟁점과 경제적 쟁점에 대해서는 진보적 성격과 보수적 성격이 혼재돼 있기 

때문이다. 

(2) 의제

해결지향보도의 논리를 적용해 언론보도의 의제로서 문제지적과 문제대응을 나

눠, 문제지적은 감염과 백신부작용으로 설정했고, 문제대응은 병상확보나 거리두기

와 같은 대응 및 백신접종으로 설정했다. 먼저 비지도 토픽모델링으로 주제 수십개

를 탐색적으로 산출한 다음, 연결망분석과 해석적 탐색을 통해 가설에서 설정한 주

제로 축소될 수 있는지 탐색했다. 축소된 주제에 따라 씨앗사전을 구성해 준지도 

토픽모델링을 수행했다. 준지도 토픽모델링을 통해 산출되는 각 문서별 해당 주제

에 속할 확률값이 각 변수의 측정값이 된다. 
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(3) 틀짓기

틀짓기 양식은 전망이론에 따라 긍정과 부정의 틀로 구분했다. 이를 위해 기개발

된 한국어감정사전(온병원 등 2018)에서 긍정어와 부정어를 추출하여 긍정어 및 부

정어 씨앗사전을 구성했다. 이 사전으로 준지도 토픽모델링을 수행해 긍정적인 내

용과 부정적인 내용의 기사를 분류했다. 준지도 토픽모델링을 통해 산출되는 각 문

서별 해당 주제에 속할 확률값이 각 변수의 측정값이 된다. 

4. 측정 및 분석

1) 의제

가설 1. ‘코로나19 창궐상황에서 언론보도의 주요 의제는 감염, 대응, 백신부작용, 

백신접종 등의 주제로 구분될 것이다’를 검정하기 위해 먼저 비지도 토픽모델링으

로 주제를 탐색적으로 선별하고 해석적 분석을 수행한 후 준지도 토픽모델링을 통

해 주제를 확정했다.

(1) 탐색할 주제의 개수 지정

단어-문서 행렬을 구성한 다음, 자료에서 추출할 수 있는 적절한 주제가 몇 개일 

때 최적의 개수가 될지 탐색했다. 단어-문서 행렬은 단어를 행에 배치하고, 문서를 

열에 배치할 행렬자료인데, quanteda패키지를 이용해 구성했다. 주제의 최적 개수는 

ldatuning 패키지를 이용하여, 가능한 주제의 개수를 1개부터 25개까지 모두 25개

의 LDA모형을 Gibbs샘플링으로 계산했다. ldatuning패키지는 4종의 지표를 제공하

는데, 2종은 문서의 일관성과 관련된 지표로서 값이 클수록 최적치를 의미하고, 다

른 2종은 복잡성과 관련된 지표로서 값이 작을수록 최적치를 의미한다. 분석결과 

21개가 복잡성과 일관성을 함께 고려한 최적의 값이었다. 

(2) 비지도 토픽모델링으로 주제 탐색

최적값으로 산출된 21개를 주제산출 개수로 설정하여 비지도 토픽모델링을 수행

했다. seededlda패키지를 이용했다. seededlda패키지는 각 키워드가 해당 주제에 포

함될 확률값을 phi값으로 제공한다. 각 주제에 포함된 키워드의 phi값을 모두 더하

면 1이 된다. topicmodels나 stm패키지의 beta에 해당한다. 각 주제별로 phi값을 기

준으로 내림차 정렬하면 각 주제별로 속할 확률이 높은 대표단어를 선별할 수 있다. 

각 문서가 해당 주제별로 포함될 확률값은 theta값으로 제공한다. topicmodels나 

stm패키지의 gamma에 해당한다. 각 주제에 포함된 기사(문서)의 theta값을 모두 더
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하면 1이 된다. theta값을 기준으로 내림차 정렬하면 각 주제별로 속할 확률이 높은 

대표문서를 선별할 수 있다. 

(3) 주제 연결 구조 탐색

탐색적으로 산출한 주제를 가설을 통해 설정한 변수(감염, 대응, 백신접종, 백신

부작용)에 따라 분류하는 단계다. 이를 위해 먼저 tidygraph와 igraph패키지를 이용

해 주제에 대한 연결망분석을 했다. 각 주제별로 개별 단어에 phi값이 부여돼 있어 

주제 사이의 상관분석을 할 수 있다. 피어슨 상관계수가 0.08 이상인 관계에 대하여 

연결성을 부여하여 주제의 연결구조를 파악했다(<그림 3>).

<그림 3> 21개 주제의 연결구조

 주: 노드의 색이 동일 커뮤니티.
 노드의 색은 페이지랭크로 계산한 중심성.
 엣지의 굵기는 연결된 관계가 많은 정도.
 즉, 단어 사이의 상관계수가 0.08 이상이 많은 정도.

분석결과 5개 커뮤니티를 찾을 수 있다. 이 5개의 커뮤니티에 속한 주제를 임시

로 묶어, 각 주제에 속한 기사의 제목과 본문을 확인하여 가설에서 설정한 범주를 

적용해 재분류했다. 예를 들어, 연결망분석에서는 T3, T7, T12를 하나의 묶음으로 

제시했지만, 기사 제목과 본문을 확인한 결과, T12는 ‘인력 간호사 공공 노조 근무 

확충 파업(보건의료노조 총파업 D-1, 최후 교섭 시작 결렬시 내일 오전 파업 돌입)’ 
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등에 대한 내용으로 가설에서 설정한 변수(감염, 대응, 접종, 부작용)와는 관련이 없

는 내용이었다. T3은 ‘병상 재택 전담 재택치료 경증 생활 생활치료센터(재택치료 때, 

접종완료 동거인은 같은 집 격리가 가능하다)’, T7은 ‘마음 아이 자신 남편 간호사 걱

정 아들(외로운 치매 할머니 간호사는 치료 위해 화투 들었다)’ 코로나19 대응에 대

한 내용이었다. 따라서 T3과 T7은 대응변수에 할당하고, T12는 기타변수로 할당했다. 

T9는 연결망분석에서 다른 주제와 관련성이 나타나지 않았지만, 내용을 확인한 

결과 ‘직원 의무 휴가 의무화 거부 기업 직원들(LG그룹 이틀, 삼성전자 SK하이닉

스는 하루 ‘백신휴가’)’로서 대응에 해당하는 내용이기에 대응변수에 할당했다. 

T20은 연결망 분석에서 ‘위드 내과 전환 달성 정책 의대 집단면역(오명돈 중앙예

방접종센터장이 ‘집단면역 달성 어렵다’고 말한 이유는)’으로서 감염과 관련된 주제

와 관련성이 있는 것으로 나왔지만 의미적인 내용으로는 대응에 해당하여 대응변수

에 할당했다. 

이와 같은 식으로 연결망분석 결과를 기초로 21개 주제를 가설에서 설정한 감염, 

대응, 백신접종, 백신부작용 등 4개 변수에 할당했다. 4개 변수에 할당되지 않은 

T5, T6, T11, T12는 기타변수에 할당했다. 5개 변수로 구분한 각 주제별로 대표단

어와 대표기사의 제목을 <표 1>에 정리했다. 토픽번호와 함께 대표단어 7개를 표시

하고, 같은 열에 대표기사 제목 3건을 제시했다. 각 주제에 속할 확률이 높은 대표

기사의 본문은 <첨부 1>에 정리했다. 각 주제에 속한 문서가 완벽하게 해당 주제에 

속하지 않는 경우도 있지만, 대체로 기사의 내용과 해당 주제의 내용이 부합한다. 

<표 1> 5개 변수별 21개 주제에 속할 확률이 높은 키워드와 기사의 제목

변수 제목 Theta

감염 T8: 추석 연휴 반장 중중 확산세 중대본 수습

감염 코로나 이틀째 2000명대...정부 ‘정점인지 아직 알 수 없어’ 0.83

감염 잇단 연휴에도 확진자 20% 떨어져...정부 ‘백신 효과 나타나’ 0.81

감염 주말효과에도 확진자 2000명대 10월초 황금연휴 또 확산 우려 0.8

감염 T14: 돌파 감염자 돌파감염 요양병원 요양 방대본 추정

감염 국내 돌파감염 0.03% ‘접종률 80% 돼도 요양시설 감염 위험’ 0.84

감염 접종 후 확진 ‘돌파감염’ 4명 ‘접종 14일 뒤 감염된 2명 무증상’ 0.82

감염 한달만에 부산 휩쓴 ‘델타 변이’... 요양병원도 돌파감염에 뚫렸다 0.81
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감염 T15: 청해부대 국방부 장병 부대 키트 현지 음성

감염
[그렇군] 서욱 국방장관 대국민 사과에 합참의장 국방차관 ‘병풍’ 선 
까닭은

0.9

감염 나라 지키는 그들을 나라는 지켜주지 않았다 0.9

감염 ‘아덴만 회군’ 청해부대 전원 귀국 군 병원, 생활치료센터로 0.9

감염 T18: 인천 외국인 부산 대구 경남 대전 경북

감염 인천 코로나19 123명 확진 10명 중 2명 외국인 0.85

감염 경기도 역대 2번째 최다 367명 확진자 나왔다 0.83

감염 코로나 신규 확진 681명 이틀 연속 600명대 0.8

대응 T3: 병상 재택 전담 재택치료 경증 생활 생활치료센터

대응 재택치료 때, 접종완료 동거인은 같은 집 격리 가능하다 0.87

대응 동작구, 단계적 일상회복 전환을 위한 재택치료 체계 본격 추진 0.86

대응 재택치료 대상자 확대에 지자체 방역당국도 ‘분주’ 0.85

대응 T7: 마음 아이 자신 남편 간호사 걱정 아들

대응 외로운 치매 할머니 간호사는 치료 위해 화투 들었다 0.89

대응 93세 할머니와 29세 간호사 ‘방호복 화투’ 끝내 코로나 이겼다 0.89

대응 “할머니 기운 내셔야죠”... 방호복 화투, 간호사가 제안했다 0.88

대응 T9: 직원 의무 휴가 의무화 거부 기업 직원들

대응 LG그룹 이틀, 삼성전자 SK하이닉스는 하루 ‘백신휴가’ 0.89

대응 최장 사흘 쉰다 삼성 이어 LG 하이닉스 네이버도 ‘백신휴가’ 0.87

대응 美선 백신 안맞으면 잘리기도 CNN, 미접종 출근 3명 해고 0.85

대응 T20: 위드 내과 전환 달성 정책 의대 집단면역

대응 오명돈 중앙예방접종센터장이 “집단면역 달성 어렵다”고 말한 이유는 0.79

대응 오명돈 감염병 중앙임상위원장 “집단면역 도달 어려워” 0.78

대응 독감처럼 위드 코로나? ‘9월말 시행은 희망고문’ 0.77

백신
접종

T1: 잔여 잔여백신 보건소 사전예약 안내 의료기관 당일

백신
접종

27일부터 네이버 카카오서 ‘잔여백신’ 검색시 당일 접종 된다 0.95
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백신
접종

‘남는 AZ 백신’ 당일 접종 예약, 27일부터 가능 0.9

백신
접종

남은 백신 ‘당일 접종’ 27일부터 네이버 카카오 앱으로 예약 0.88

백신
접종

T4: 회분 간격 수급 차질 대통령 정은경 상반기

백신
접종

8월 온다던 모더나 절반도 안온다 접종간격 4주→6주로 0.84

백신
접종

정부, 내년 접종할 화이자 백신 3,000만 회분 구매계약 체결 0.83

백신
접종

5일 화이자 43만 여회분 온다지만 0.78

백신
접종

T10: 임상 항체 교차 시험 허가 치료제 식약처

백신
접종

SK 바이오, 국산 백신 최초 3상 승인 ‘AZ와 비교 임상 시작’ 0.93

백신
접종

식약처, 국내 개발 코로나19 백신 첫 3상 임상시험 승인 0.92

백신
접종

SK바이오 코로나19 백신 ‘3상 허가’ ‘백신 자급 첫걸음’ 0.89

백신
접종

T13: 추가접종 이스라엘 cdc fda 승인 성인 식품

백신
접종

美도 면역 취약층에 부스터 샷 접종 ‘FDA, 48시간 내 승인’ 0.88

백신
접종

미 FDA, 고령층 고위험군 국한 부스터샷 사용 승인 0.87

백신
접종

글로벌 백신부족 우려에도 미 FDA, 면역취약층 ‘부스터샷’ 전격 결정 0.85

백신
접종

T16: 식당 인센티브 허용 카페 실외 패스 실내

백신
접종

사적모임 10~12명, 유흥시설은 자정까지 0.93

백신
접종

미접종자 헬스장 환불? 위드 코로나 달라지는 것들 Q&A 0.89

백신
접종

[Q&A]야구장 접종자 전용구역에 미접종자 자녀가 함께 갈 수 있나요? 0.89

백신
접종

T17: 학생 학교 교사 어린이집 교직원 교육부 수능
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백신
접종

‘화이자 티켓’ 9월 모평, 온라인응시 허용 ‘시험장 추가 확보’ 0.83

백신
접종

교육부 ‘9월 모의수능 응시 30 40대도 화이자 접종’ 0.83

백신
접종

화이자 ‘약발’? 9월 모의평가 졸업생 신청자 전년대비 3만명 ‘껑충’ 0.83

백신
접종

T21: 면제 인도 입국 일본 중국 세계 산소

백신
접종

격리면제, 백신 맞고 온 브라질 CEO는 ○, 바이어는 × 0.88

백신
접종

거래처 브라질 직원은 백신 맞아도 격리...알쏭달쏭 격리 면제[Q&A] 0.86

백신
접종

백신 맞았다면 괌 사이판 여름휴가 하와이 몰디브는 ‘음성 확인서’면 통과 0.86

백신
부작용

T2: 신고 혈전증 청원 호소 두통 의심 여성

백신
부작용

‘AZ 희귀 혈전’ 국내 두번째 발생 접종 9일 후 두통 구토 0.84

백신
부작용

‘백신 이상신고’ 접종자대비 0.44% 대부분 근육통 두통 발열 0.84

백신
부작용

백신 이상 반응 신고 사흘간 6556건 ‘사망 13명’ 인과성 미확인 0.82

백신
부작용

T19: 청소년 임신부 심근염 추가접종 소아 심낭염 어린이

백신
부작용

초6~고2, 임신부 백신 접종, 60세 이상 부스터샷 내달 시작 0.79

백신
부작용

다음달부터 부스터샷 청소년 임신부 접종 ‘단계적 일상회복’으로 간다 0.79

백신
부작용

스웨덴, 30세 이하 모더나 백신 접종 일시중단키로 덴마크도 12세 이상 
청소년 중단

0.77

기타 T5: 질환 원인 운동 도움 음식 피부 수술

기타 마스크로 건조한 피부 외출 1시간 전 보습제 바르세요 0.93

기타
[건강한 가족] 만사 귀찮고 다리 가늘어졌나요? 노화 문제 아닐 수 
있어요

0.92

기타 열사병 주의보! 몸은 뜨거운데 땀 안 나면 위험 0.92

기타 T6: 보상 인정 보험 부담 의료비 인과성 보장

기타 [김용하의 이코노믹스] 10년간 38% OECD 국가 중 가장 빠르게 늘었다 0.86
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주: 제목열의 T로 시작하는 행은 각 주제에 속할 확률이 높은 키워드. 
T 다음의 숫자는 비지도학습을 통해 기계가 부여한 번호.

(4) 변수 확정

2단계를 통해 구성한 5개 변수는 준지도 토픽모델링을 이용해 확인했다. 이를 위

해 quanteda패키지를 이용해 각 주제에 속할 확률이 높은 대표단어 40개를 선별하여 

5개 변수로 묶어 씨앗사전을 구성했다(감염=돌파, 중중, 방역당국, 급증, 접촉 등; 대

응=위드, 전환, 내과, 의견, 의무, 제시 등; 접종=추가접종, 회분, 승인, 임상, 보건소 

등; 부작용= 소년, 추가접종, 신고, 혈전증, 임신부; 기타=진료, 인력, 간호사, 논의, 추

진 등). seededlda패키지를 이용해 준지도 토픽모델링을 수행하여 5개의 주제로 구성

된 모형을 만들었다. 5개 주제 사이의 잰슨-새넌(Jensen-Shannon)의 발산도

(divergence)를 비지도 토픽모델링 결과와 비교했다. 잰슨-새넌의 발산도(divergence)

는 토픽모델링에서 주제의 숫자를 정할 때 주제의 일관성과 관련된 지표로서 값이 

클수록 최적에 근접한다(Watanabe & Xuan-Hieu 2022). 비지도 토픽모델링의 21개 

주제로 구분한 모형의 발산도가 0.5이고, 5개 주제로 구분한 준지도모형의 발산도

가 0.49다. 주제의 개수가 크게 줄었음에도 불구하고 발산도가 나빠지지 않았다. 5

개 주제로 비지도 토픽모델링을 수행하면 발산도 0.37로 크게 떨어진다. 따라서 준

지도 토픽모델링을 이용한 5개 주제로의 분류는 타당하다고 판단할 수 있다. 

기타 다음달부터 저소득층 ‘재난적 의료비’ 80%까지 지원 0.86

기타 “백신 피해, 정부가 인과성 입증하라” 헌소 0.84

기타 T11: 진료 서비스 세계 활동 분야 의학 팬데믹

기타
정창현 한국한의약진흥원장 “국민과 함께하는 한의약의 가치 
만들겠습니다” 0.88

기타 한의약진흥원, ‘글로벌 전통의약 협력’ 국제컨퍼런스 연다 0.87

기타 파키스탄 결핵 봉사단체, 제16회 고촌상 수상 0.86

기타 T12: 인력 간호사 공공 노조 근무 확충 파업

기타 보건의료노조 총파업 D-1, 최후 교섭 시작 결렬시 내일 오전 파업 돌입 0.93

기타
‘이달 중 코로나19 전담병원 간호사 배치 기준 마련 내년부터 
생명안전수당’ 노정 합의

0.93

기타
보건의료 노정 협상 결렬로 모레 총파업 가능성 정부 ‘파업 자제하고 
대화로 해결하길’ 0.92
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각 주제가 의미별로 제대로 분류됐는지 확인하기 위해서 각 주제 사이의 관련성

을 파악했다. 이를 위해 ldaViz패키지를 이용해 시각화했다(<그림 4>). ldaViz는 주

성분분석(PCA, Principal Component Analysis)를 이용하여 다수의 토픽 사이의 거

리 및 각 주제에 속한 대표단어 30개에 대하여 시각화한다. 

분석결과 크게 4개의 군집(접종, 감염, 대응, 기타+부작용)이 확인됐다. 접종과 

대응은 거리가 가까웠지만 중복되지 않았다. 부작용과 기타로 분류된 주제가 일정

부분 중복됐다. 감염은 모든 주제와 거리가 멀었다. 즉, 가설에서 설정한 4개의 주

제가 준지도 토픽모델링에서 확인됐다고 할 수 있다. 기타로 분류한 주제는 가설에

서 설정한 주제와 의미적으로 일치하지 않았어도 일정 부분 중복되는 이유는 두 주

제 사이에 공유하는 내용이 많기 때문이다. 따라서 가설을 통해 예측한 코로나19에 

대한 언론보도의 의제가 감염, 대응, 접종, 부작용 등 4개 주제로 이뤄질 것이란 가

설은 지지됐다고 할 수 있다. 

<그림4> 5개 주제 사이의 관련성과 1번 주제(백신접종)에 속할 확률이 높은 단어

 주: 1=백신접종, 2=감염, 3=대응, 4=기타, 5=부작용

추가로 주제별 기사의 분포를 파악하기 위해서 각 주제별로 기사의 theta 평균을 
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비교했다. theta의 평균을 구하면 해당 주제에 대해 다룬 기사의 양을 가늠할 수 있

다. 분석결과 접종 주제의 기사가 가장 많았고, 감염과 대응 관련 기사가 그 다음으로 

많았다. 즉, 가설에서 설정한 주제의 기사가 말뭉치에서 대부분을 차지했다. 부작용 

주제의 기사가 가장 적었다. 각 주제별 단어-문서의 분포를 <그림 4>로 시각화했다. 

<그림 4> 주제별 단어-문서 분포

2) 매체 성향과 주제에 대한 프레임

가설 2. “언론매체의 성향에 따라 동일한 주제에 대하여 긍정 혹은 부정의 틀을 

달리 적용할 것이다”를 검정하기 위해 앞서 확인한 4종의 주제에 대한 긍정성과 부

정성 정도를 준지도 토픽모델링으로 감정분석한 뒤, 의제 4종과 언론매체를 긍정에 

대하여 비모수 회귀분석을 수행했다. 

(1) 감정분석

각 주제에 대한 긍정 및 부정으로의 틀짓기 양식을 측정하기 위해서 기존에 만들

어져 있는 감정사전의 긍정 및 부정어를 씨앗사전으로 활용하여 준지도 토픽모델링

을 수행했다. 감정사전은 KNU한국어감성사전(온병원 등 2018.5.11)을 이용했다. 

KNU한국어감성사전에 포함된 단어 중 말뭉치에 포함된 단어를 추려 씨앗사전을 

만들었다. 긍정 주제의 상위 단어는 인정, 개선, 도움, 최고, 필수, 희망, 이득, 혜택, 

감사, 정상 등이었다. 부정 주제의 상위 단어는 질환, 의심, 독감, 피해, 부담, 통증, 

걱정, 두통, 불안, 발열 등이었다. 대표적인 긍정 및 부정 기사는 <표 3>에 정리했다. 
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긍정 부정

청와대 “내년도 백신 9천만회분 신규 

구매” 청와대가 내년에 쓰기 위해 새

로 구매하는 코로나19 백신 물량이 

애초 5천만회분보다 1.8배 늘어난 9천
만회분이고, 올해 다 쓰지 못하는 백

신까지 포함하면 내년에 모두 1억7천
만회분을 활용할 수 있다고 밝혔다. 
정은경 질병관리청장은 코로나19 방
역 체계를 ‘위드 코로나’(코로나19와
의 공존)로 전환하는 시점에 대해 “9
월 말이나 10월 초에 준비 작업을..

열 끓는 아이들 50명 돌연 숨졌다. 印 
덮친 '미스터리 열병' 신종 코로나바이

러스 감염증(코로나19) 델타 변이의 

확산으로 몸살을 앓는 인도에서 원인 

모를 열병이 퍼져 일주일만에 어린이 

최소 50명이 사망했다. 현재 같은 증

상으로 입원한 어린이 환자는 수백명

으로, 사망자는 더 늘어날 것으로 보

인다. ━ 일주일만에 어린이 50명 사

망 1일(현지시간) 영국 BBC 방송은 

최근 인도의 북부 우타르프라데시..

‘국외 접종 격리면제자’ 10명 입국 뒤 

확진 5명 시노팜 접종자 이달부터 국

외 코로나19 예방접종 완료자에 대한 

격리면제 제도가 시행 중인 가운데, 
최근 입국한 격리면제자 가운데 확진

자가 10명 발생한 것으로 나타났다. 
특히 이 가운데 5명이 시노팜 백신 접

종자인 것으로 나타나 정부가 격리면

제 제도 적용 대상을 재검토해야 하는 

것 아니냐는 목소리가 나온다. 중앙사

고수습본부(중수본)는 지난 14일 기준 

국내에 입국한 ..

코로나19 재택치료 60대 환자 병원 

이송 중 심정지로 숨져 코로나19 확
진 판정 후 재택치료를 받던 환자가 

병원 이송 중 심정지로 숨지는 일이 

발생했다. 22일 서울 서대문구 중앙사

고수습본부(중수본) 등에 따르면 서대

문구에서 재택치료 중이던 코로나19 
환자 A씨(68)가 21일 오전 갑자기 상

태가 악화해 병원으로 이송되던 중 심

정지가 발생해 끝내 숨졌다. 서대문구 

관계자는 “A씨는 전날인 20일 오후 

코로나1..

오늘부터 ‘잔여백신’ 당일 예약 서비

스...어떻게 조회ㆍ접종 하나 오늘(27
일)부터 네이버ㆍ카카오 앱 검색을 통

해 주변 병원의 신종 코로나바이러스 

감염증(코로나19) 백신 잔여량을 검색

하고 당일 접종을 위한 예약을 할 수 

있게 된다. 앱을 통해 집이나 직장 가

까운 곳의 접종 의료기관을 미리 지정

해 두면 잔여 백신이 발생했을 때 알

림을 받을 수도 있다. 27일 코로나19 
예방접종대응추진단에 따르면 네이버, 
카카오..

[단독] 부작용 무서운 다이어트약 자

살 충동까지 일으킨다 “아침부터 밤까

지 심장이 너무 빨리 뛰어요. 누가 가

슴을 막 짓누르는 느낌도 나고” “무기

력과 우울감이 심해지고, 몸이 다 피

폐해지는 느낌까지 듭니다.” 블로거들

이 인터넷에 올린 다이어트약 후기엔 

이 같은 부작용 후기가 적잖게 씌여있

다. 코로나 ‘집콕’ 생활에 살찌는 사람

들이 자꾸 불어지면서 다이어트약을 

찾는 사람도 느는 가운데, 다이어트약

을 석 ..

<표 3> 대표적인 긍정 및 부정 기사
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각 주제별 긍정 및 부정 단어는 <표 4>에 정리했다.

감염 대응 접종 부작용 기타

부정 긍정 부정 긍정 부정 긍정 부정 긍정 부정 긍정

재난 안심 걱정 감사 독감 최고 질환 인정 부담 개선

비판 적극 불안 친구 실수 혜택 두통 이득 질환 도움

의심 여유 피해 희망 어려움 필수 발열 정상 위기 인정

감기 안정 불편 신뢰 불만 희망 의심 이익 피해 소득

함정 상승세 독감 성공 제한적 효과적 통증 안심 장애인 필수

폐렴 정상 고통 신중 결석 성공 뇌출혈 휴식 우울증 발전

한계 조화 죽음 효과적 분통 능력 독감 적극 결핵 능력

기침 자신감 불신 사랑 가짜 신중 염증 효과적 통증 휴식

어려움 최상 전염병 정상 불균형 안정 마비 안정
스트
레스

향상

<표 4> 주제별 긍정 및 부정 단어

(2) 기술통계

보도된 기사 4,180건 중 언론사별 기사의 건수는 중앙일보(=1,674), 경향신문

(=927), 조선일보(=837), 한겨레신문(=742) 순이었다. 연구변수(감염, 대응, 

접종, 부작용, 기타, 긍정, 부정)에 대한 기술통계는 <표 5>에 정리했다.

변수 산술평균 중간값 표준편차 히스토그램

감염 0.24 0.11 0.27 ▇▂▁▁▁
대응 0.18 0.11 0.18 ▇▂▁▁▁
접종 0.31 0.21 0.26 ▇▃▂▂▁
부작용 0.12 0.03 0.19 ▇▁▁▁▁
기타 0.15 0.07 0.2 ▇▁▁▁▁
긍정 0.63 0.79 0.35 ▃▂▁▂▇
부정 0.37 0.21 0.35 ▇▂▁▂▃

<표 5> 연구변수의 산술평균, 중간값, 표준편차, 분포
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(3) 비모수 회귀분석

언론매체의 성향에 따라 코로나19 보도에 대한 4개 주제에 대한 긍정 혹은 부정 

틀 적용의 차이를 파악하기 위해 긍정에 대한 시각화 및 회귀분석을 수행했다. 이

를 위해 성향이 유사한 경향신문과 한겨레를 하나로 묶고(경한), 조선일보와 중앙일

보를 하나로 묶었다(조중). 시각화는 상자도와 시나플롯을 이용했다. 시각화 결과 

대체로 경한이 조중에 비해 긍정적인 내용의 보도가 많았다. 특히 부작용에 대한 

보도는 경한과 조중의 차이가 컸다(<그림 5>).

<그림 5> 언론매체별 보도주제에 따른 긍정적 틀짓기의 관계에 대한 상자도와 시나플롯

주: =4,180.

경한과 조중의 차이가 통계적으로 유의한지 확인하기 위해 언론매체와 4개 주제

(감염, 대응, 접종, 부작용)를 독립변수로 투입하여 긍정에 대해 회귀분석했다. 4개 

주제와 언론매체에 대해서는 모두 상호작용항을 만들어 독립변수로 투입했다. 언론

매체는 경한을 0으로 더미코딩했다. 회귀모형은 상호작용항을 넣지 않은 모형 1과 

상호작용항을 넣은 모형 2 두 개를 구성했다. 모든 변수의 분포가 과도하게 편향돼 

있어 1,000회 복원 재표집하는 부트스트랩하여 비모수 회귀분석를 수행했다. 따라

서 모든 계수는 1,000개가 생성됐으며, 1,000개에 대한 평균치를 보고했다. 재표집할 
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때는 정규분포함수를 이용하지 않고 무작위로 복원추출했다(Mooney et al. 1993). 

상호작용항이 없는 모형 1에서 조중은 경향에 비해 긍정적인 기사의 양이 통계

적으로 유의하게 적었다(=-.04,   ). 언론매체와 4개 주제(감염, 대응, 접종, 

상호작용)의 상호작용항을 투입한 모형 2에서 언론매체*부작용의 상호작용항이 통

계적으로 유의했다(=-.16,   ). 자세한 내용은 <표 6>에 정리했다. 따라서 

의제에 대한 긍정 및 부정틀 적용에 대한 가설 2는 부작용 의제에 대해서만 지지됐다.

모형 1

변수  : .025 : .5 : .975   

(Intercept) -0.10 -0.11 -0.10 -0.08 0.01 -7.53 < .001

언론(조중=1) -0.04 -0.05 -0.04 -0.03 0.01 -6.42 < .001

감염 1.06 1.03 1.06 1.08 0.02 65.26 < .001

대응 0.6 0.56 0.6 0.65 0.02 28.74 < .001

접종 1.24 1.22 1.24 1.26 0.02 77.63 < .001

부작용 0.13 0.09 0.13 0.16 0.02 6.15 < .001

모형 2

(Intercept) -0.10 -0.12 -0.10 -0.07 0.02 -5.46 < .001

언론(조중=1) -0.04 -0.07 -0.04 -0.01 0.03 -1.54 0.182

감염 1.05 1.01 1.05 1.08 0.02 45.77 < .001

대응 0.63 0.56 0.63 0.7 0.03 18.15 < .001

접종 1.2 1.17 1.2 1.23 0.02 52.46 < .001

부작용 0.25 0.18 0.25 0.32 0.03 7.25 < .001

언론:감염 0.02 -0.03 0.02 0.07 0.03 0.58 0.51

언론:대응 -0.03 -0.13 -0.04 0.05 0.04 -0.80 0.43

언론:접종 0.06 0.02 0.06 0.11 0.03 1.85 0.116

언론:부작용 -0.16 -0.25 -0.16 -0.08 0.04 -3.78 0.003

<표 6> 긍정에 대한 연구변수의 비모수 회귀분석 결과(1,000회 재표집)

주: 경한(경향신문+한겨레)은 0으로 더미코딩. 조중(조선일보+중앙일보). 
모든 계수는 표본 1,000개의 평균값. : 신뢰구간.
모형1: 결정계수=0.7; 수정결정계수=0.7.
모형2: 결정계수=0.71; 수정결정계수=0.71.
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Ⅳ. 결어

이 연구는 준지도학습 방식의 토픽모델링을 활용하여 이론기반 텍스트마이닝을 

수행했다. 이를 위해 개념화, 조작화, 자료수집과 정제, 측정, 해석의 다섯 단계를 

거쳐 이론기반 텍스트마이닝 절차와 방법을 제시했다. 이를 바탕으로 해결지향보도, 

의제설정, 그리고 틀짓기 이론을 적용하여 가설 2종을 설정하고, 제시한 이론을 기

반으로 만든 씨앗사전을 구축했다. 이 씨앗사전은 준지도 토픽모델링으로 변수를 

측정하는 데 활용됐다. 매체별 코로나19 감염병 보도의 의제와 프레임의 관계는 이

론기반 텍스트마이닝의 분석사례로서 제시됐다.

이 연구에서는 해결지향보도의 틀에서 언론보도의 의제를 크게 문제지적과 문제

대응으로 구분하고, 코로나19 관련 의제가 감염, 대응, 백신접종, 백신부작용 4가지

로 이뤄질 것으로 가설을 설정했다. 또한, 감염, 대응, 백신접종, 부작용 등 4가지 

의제가 언론매체의 성향에 따라 긍정과 부정의 틀이 달리 적용될 것이라는 두 번째 

가설을 설정했다.

이에 따라, 백신공급이 시작되던 코로나창궐 초기의 언론보도를 분석 대상으로 

삼아, 언론매체, 의제 4가지, 그리고 긍정과 부정의 틀을 분석의 유목으로 설정하고, 

개별 기사를 분석 단위로 삼아 빅카인즈의 기사를 수집하여 전처리하여 가설에서 

설정한 변수를 측정했다. 이를 통해, 설정한 가설들이 얼마나 타당한지 검증했다. 

변수의 측정은 이번 연구에서 적용한 새로운 방법으로 이뤄졌다. 먼저, 씨앗사전

을 두 가지 방식으로 구성했다. 의제변수의 측정은 비지도 토픽모델링을 통해 탐색

적으로 추출한 주제에 이론을 적용하여 학습용 씨앗사전을 구축하는 방법을 이용했

다. 비지도 토픽모델링으로 주제를 수십개 생성한 다음, 해결지향보도의 논리를 적

용하여 가설에서 설정한 주제 4개와 기타 주제 1개로 축소했다. 5개의 주제로 구성

한 씨앗사전을 사용하여 준지도 토픽모델링을 수행하고 가설에서 설정한 주제 4종

을 확인했다. 발산도를 계산한 결과, 준지도 토픽모델링으로 구성한 주제분류 성능

이 비지도 토픽모델링으로 구성하는 주제분류 성능보다 우수한 것으로 나타났다.

또한 도출한 주제에 대하여 주성분분석으로 군집한 결과 도출한 주제 4개가 서
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로 중복되지 않아 코로나19 보도는 해결지향보도의 논리로 구성한 의제 4종으로 나

눌 수 있음을 확인할 수 있었다. 이러한 결과는 가설 1과 가설 2를 확인하는 데에 

매우 유용한 정보를 제공한다. 씨앗사전을 이용한 준지도 토픽모델링은 이번 연구

에서 매우 유용한 분석 방법임이 증명됐다.

의제변수 4종 외에도 틀짓기 변수를 추가로 측정했다. 차원감정이론을 기반으로 

만들어진 사전을 이용하여 학습용 씨앗사전을 구성하고 준지도 토픽모델링을 수행

하여 틀짓기 변수를 구성했다. 분석결과, 부작용 주제의 경우, 전형적인 부정어로는 

질환, 두통, 발열, 의심, 통증 등이 사용되었고, 전형적인 긍정어로는 인정, 이득, 정

상, 이익, 안심 등이 사용됐다.

가설 2(언론매체별 긍정과 부정의 틀의 차별적 적용)의 검정을 위해 회귀분석을 

수행했다. 이를 위해 언론매체와 의제변수 4종을 독립변수로 사용하고, 틀짓기변수

(긍정틀)를 종속변수로 사용했다. 분석결과, 부작용 주제에 대해서만 언론매체의 틀

짓기에 차이가 있었다. 경향신문과 한겨레신문(경한)이 조선일보와 중앙일보(조중)

에 비해 백신부작용을 긍정의 틀로 보도하는 경향이 있었다. 다시 말해, 조중은 경

한에 비해 백신부작용의 부정적인 측면을 강조하여 질환, 두통, 발열, 의심, 통증 등

을 중심으로 한 기사를 더 많이 보도했다. 이러한 차이가 나타난 이유에 대해서는 

다양한 해석이 가능하다. 예를 들어, 코로나19 창궐 당시 야당지였던 조중이 백신부

작용을 정부에 대한 견제도구로 활용한 것일 수 있다.

이 연구의 가장 큰 기여는, 기존의 토픽모델링을 이용한 연구의 자료 기반의 한

계를 극복할 수 있는 방안을 제시한 것이다. 기존의 텍스트마이닝은 대량의 텍스트 

자료를 비교적 저렴하게 분석할 수 있는 장점이 있었지만, 가설 검정이 어렵다는 

한계가 있었다. 그러나 이 연구는 해결지향보도, 의제 설정, 그리고 틀짓기 이론을 

통해 가설을 설정하고, 준지도 토픽모델링을 통해 개념을 양화하여 복수의 변수를 

구성하였으며, 비모수 회귀분석을 통해 변수들 사이의 가설을 검정함으로써 이러한 

한계를 극복했다. 이는 텍스트마이닝에 이론기반의 접근을 제시하여 사회조사 연구

의 선택폭을 넓힌 것으로, 탐색적이거나 기술적인 분석에 더해 이론기반의 추론까

지 할 수 있게 됐다는 의의가 있다.

또 다른 기여는 토픽모델링에서 가장 중요한 문제인 주제 지정 방식에 있다. 주

제연결망분석을 활용해 탐색적인 해석을 수행하고 주성분분석을 통해 주제의 개수 
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지정과 그 정당화를 해결할 수 있는 방법을 제시한 것이다. 기존의 토픽모델링에

서는 주제의 개수를 어떻게 지정하고 그 지정된 개수가 얼마나 타당한지에 대한 문

제가 항상 있었는데, 이번 연구에서 제안한 방법은 주제의 개수를 명확하게 지정하

고 그 근거를 제시할 수 있다는 장점이 있다. 

이 연구는 감정분석에 대한 새로운 방법인 준지도학습을 도입하여, 감정분석의 

활용도를 크게 높일 수 있었다. 이 방법은 확률적인 접근을 취하기 때문에, 분석대

상 문서에 감정사전에 등재된 단어가 포함돼 있지 않아도 문서 분류가 가능하다는 

큰 장점을 가지고 있다. 반면에 사전기반 감정분석은 사전에 등재된 단어만을 이용

하여 문서를 분류할 수 있다는 제약이 있다. 또한 각 문서에 대한 개별적인 감정값

을 계산할 수 있으므로, 감정변수를 회귀분석에 변수로 활용할 수 있는 장점이 있

다. 이러한 방법론적인 기여는 감정분석 분야에서 큰 의의가 있다.

이 연구는 토픽모델링을 활용하여 추출한 토픽들이 어떤 프레임과 연결되는지 

파악하는 방법을 제시했다. 프레임은 문서에서 주제가 표현되는 방식을 나타내는 

구조이므로, 토픽모델링으로 추출한 주제를 그대로 프레임으로 해석하는 것은 무리

가 있다. 따라서, 토픽모델링을 이용하여 프레임을 식별하려면, 우선 주제를 식별한 

다음, 해당 주제에 대한 추가적인 분석이 필요하다. 이러한 이유로, 보통 주제를 추

출하는 자료기반 토픽모델링을 수행한 다음, 추출한 주제에 대한 프레임 분석은 인

간코더들이 직접 수행했다(예: 문안나 ‧ 신행 2020). 이 연구는 추가적인 프레임 분

석도 기계를 통해 자동화할 수 있는 방법을 제시했다. 

이 연구에 제한점이 없지 않다. 토픽모델링에 다양한 알고리듬이 소개돼 있는데 

LDA에 국한했기 때문이다. 향후 워드임베딩, NMF 등 다양한 방식의 토픽모델링

을 적용한 연구가 필요하다. 

내용분석은 설문조사와 실험과 함께 사회조사방법의 3대 축이라 할 수 있을 만큼 

핵심적인 연구방법임에도 불구하고, 비용과 시간의 문제로 대부분의 내용분석은 작

은 규모에 그칠 수밖에 없는 한계가 있었다. 텍스트마이닝을 통해 이전에는 불가능했

던 대규모의 텍스트분석이 가능해졌다. 이번 연구는 씨앗사전을 활용한 준지도 토

픽모델링 방법과 절차를 소개하여, 사회조사방법론의 새로운 가능성을 열어주었다. 
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Theory-driven Textmining Methodological Frameworks: 
Computer-assisted Content Analysis of Infectious Disease News 
Report Using Unsupervised and Semisupervised Topic Modeling

Dohyun Ahn
(Jeju National University)

Text mining, also known as computer-assisted content analysis or computational content 
analysis, is a research method that automates the content analysis process, enabling the 
reliable processing of large amounts of data at a relatively low cost. However, existing 
studies on text mining often rely on unsupervised topic modeling and are limited to data- 
based exploratory studies. This study proposes a method to integrate data-based and 
theory-based text mining using semi-supervised machine learning. To this end, this study 
presents a methodological framework for constructing variables required for hypothesis 
testing by creating theory-based seed dictionaries through unsupervised topic modeling and 
network analysis, interpretive exploration, and utilization of previously developed dictionaries. 
Applying this framework to theory-based text mining of infectious disease news reports, 
this study presented a case study (1) setting hypotheses based on three theories(solutions 
journalism, agenda setting, and framing), (2) measuring variables using semi-supervised 
learning, and (3) analyzing results. This study also confirmed that the clustering 
performance of semi-supervised topic modeling was better than that of unsupervised topic 
modeling. The implications of theory-based text mining for social research were discussed.

Key words: topic modeling, network analysis, agenda setting, frame, solutions journalism
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첨부

- 5개 범주로 구분한 21개 주제의 대표적인 기사 -

<감염>

‘t8 추석_연휴_반장’ 

“코로나 이틀째 2000명대...정부 “정점인지 아직 알 수 없어” 9일 국내 신종 코로

나바이러스 감염증(코로나19) 신규 확진자가 2000명 넘게 나왔다. 이틀 연속이다. 4

차 유행 중심지인 서울 경기 인천 수도권의 확산세가 여전하다. 정부는 현재가 4차 

유행의 정점인지는 명확하지 않다고 판단했다. 다만 9월 중하순부턴 감소세가 나타

날 것으로 기대하고 있다. 중앙방역대책본부에 따르면 이날 0시 기준 코로나19 ..“

‘t14 돌파_감염자_돌파감염’

“국내 돌파감염 0.03% \‘접종률 80% 돼도 요양시설 감염 위험\’ 국내 신종 코로

나바이러스 감염증(코로나19) 4차 대유행으로 42일째 1000명대 신규 확진자가 쏟

아지는 가운데 돌파감염자가 계속 늘고 있다. 돌파감염은 접종을 완료하고 2주가 

지난 뒤 코로나19에 감염되는 사례를 말한다. 방역당국은 접종률이 높아지더라도 

요양병원 ‧ 요양원 등 밀집 시설은 돌파감염에 취약할 수 있다고 밝혔다. 17일 중앙

방역대책본부..”

‘t15 청해부대_국방부_장병’

“[서욱 국방장관 대국민 사과에 합참의장 국방차관 '병풍’ 선 까닭은 ‧ 청해부대 

감염 책임자로 나와 사과 ‧ 4월 고준봉함 사태 겪고도 대책 부재 ‧ 확진자 발생 후에

도 \‘어쩔 수 없었다\’ ‧ 군 안팎 \‘감염병 무지가 빚은 결과\’ 서욱 국방장관이 20일 

청해부대(4400t급 문무대왕함) 코로나19 집단 감염과 관련해 대국민 사과를 하면서 

또 고개를 숙였다. 올해 들어 군과 관련해 각종 사건 사고가 이어지면서 장관이 매달..”

‘t18 인천_외국인_부산’

“인천 코로나19 123명 확진 10명 중 2명 외국인 인천에서 코로나19 확진자가 
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123명 나왔다. 지난달 확진자 10명 중 2명은 국내 거주 외국인이다. 인천시는 1일 

코로나19 확진자는 123명이라고 밝혔다. 주요 집단감염 관련자는 19명, 확진자의 

접촉자 68명, 감염경로 조사 중 36명이다. 신규 집단감염은 부평구에 있는 철판제

조업체서 지난달 30일 1명의 확진자가 나온데 이어 이날 7명이 추가..”

<대응>

‘t7 마음_아이_자신’

“외로운 치매 할머니 간호사는 치료 위해 화투 들었다 병실 바닥에 깐 매트리스 

위에서 환자복을 입은 할머니가 고심하듯 화투 패를 내려다보고 있다. 전신 방호복

을 입은 간호사가 마주 앉아 그런 할머니를 바라본다. 지난 1일 한 장의 사진이 온

라인을 달궜다. 코로나 병동에 홀로 격리된 치매 할머니 환자를 위해 간호사가 화

투 패를 갖고 그림 맞추기를 하는 모습이었다. 코로나로 지친 많은 이의 마음을 위

로한..”

‘t9 직원_의무_휴가’

“LG그룹 이틀, 삼성전자 SK하이닉스는 하루 ‘백신휴가’ 신종 코로나바이러스 감

염증(코로나19) 백신 휴가를 도입하는 기업이 늘고 있다. 삼성전자가 국내 주요 대

기업 가운데 가장 먼저 코로나19 백신 유급휴가를 발표한 데 이어 LG그룹과 SK하

이닉스도 백신을 접종한 직원에게 유급 휴가를 제공하기로 결정했다. 13일 LG그룹

과 SK하이닉스는 코로나19 백신을 맞은 임직원에게 유급휴가를 부여한다고 밝혔

다...”

‘t20 위드_내과_전환’

“오명돈 중앙예방접종센터장이 \‘집단면역 달성 어렵다\’고 말한 이유는 국민 

70% 이상이 코로나19 백신을 접종하더라도 집단면역은 달성하기 어려울 것이며, 

사실상 코로나19 종식은 불가능할 것이라는 관측이 제기됐다. 오명돈 신종감염병 

중앙임상위원회 위원장(중앙예방접종센터장 서울대 의대 감염내과 교수)는 3일 서

울 중구 중앙예방접종센터에서 열린 기자간담회에서 “코로나19 바이러스는 토착화

하여 (인류는) 코로나19 바이러스..”
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<백신접종>

‘t1 잔여_잔여백신_보건소’

“27일부터 네이버 카카오서 '잔여백신' 검색시 당일 접종 된다 27일부터 네이버

ㆍ카카오 앱 검색을 통해 주변 병원의 신종 코로나바이러스 감염증(코로나19) 백신 

잔여량을 검색하고, 당일 접종을 위한 예약을 할 수 있게 된다. 앱을 통해 집이나 

직장 가까운 곳 접종 의료기관을 미리 지정해두면 잔여백신이 발생했을때 알림을 

받을 수도 있다. 코로나19 예방접종대응추진단은 \‘네이버, 카카오의 지도 플랫폼을 

활용해 ..”

‘t4 회분_간격_수급’

“8월 온다던 모더나 절반도 안온다 접종간격 4주→6주로 정부가 미국 모더나사

(社)로부터 이달 공급 받기로 한 신종 코로나바이러스 감염증(코로나19) 백신이 예

정된 물량의 절반 이하로 줄어들게 됐다. 생산문제 여파다. 이 때문에 긴급하게 화

이자 모더나 백신의 1 2차 접종간격을 4주에서 6주로 한시적으로 늘렸다. 두 백신

은 3분기 주력이다. 정부는 올해 1억9200만 회분의 백신을 확보했다고 밝혔지만 지

금까지..”

‘t10 임상_항체_교차’

“SK 바이오, 국산 백신 최초 3상 승인 \‘AZ와 비교 임상 시작\’ 국내 제약사가 

개발 중인 신종 코로나바이러스 감염증(코로나19) 백신이 처음으로 3상 임상시험에 

진입한다. 3상 시험은 임상시험 마지막 단계다. 사람 대상으로 실제 접종을 해 효과

와 안전성을 평가한다. 식품의약품안전처는 10일 “국내 개발 코로나19 백신 

‘GBP510(㈜에스케이바이오사이언스)’의 3상 임상시험 계획에 대해 안전성과 과학

적 타당성..”

‘t 13 추가접종_이스라엘_cdc’

“美도 면역 취약층에 부스터 샷 접종 \‘FDA, 48시간 내 승인\’ 미국 식품의약국

(FDA)이 곧 면역 취약층에 대한 코로나19 백신 부스터 샷(3차 접종)을 승인할 예

정이라고 미 주요 언론이 11일(현지시간) 보도했다. CNN, NBC 등은 정통한 소식
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통들을 인용해 FDA가 화이자와 모더나 백신에 대한 긴급사용 승인 내용을 바꿔 면

역 체계가 손상된 사람은 부스터 샷을 맞도록 허용할 예정이라고 전했다. CNN은 ..”

‘t16 식당_인센티브_허용’

“사적모임 10~12명, 유흥시설은 자정까지 달라지는 ‘일상회복 1단계’ 백신 접종 

여부 따지지 않고 허용 식당 카페만 미접종자 4명 제한 고위험 시설 이용 ‘방역패

스’ 필수 1주간 계도기간 거친 뒤 적용키로 코로나19 백신 접종 여부와 관계없이 

수도권 10명, 비수도권 12명까지 다음달 1일부터 모일 수 있다. 다만 식당 카페를 

이용할 땐 미접종자가 4명 이하여야 한다. 일상회복은 1차..”

‘t17 학생_학교_교사’

“‘화이자 티켓’ 9월 모평, 온라인응시 허용 \‘시험장 추가 확보\’ 백신 접종을 위

해 9월 대학수학능력시험(수능) 모의평가 응시자가 몰려 수험생이 피해를 볼 수 있

다는 우려가 커지자 교육부가 조치에 나섰다. 그동안 예외적으로 허용해오던 온라

인 응시를 접수 때부터 선택할 수 있도록 하고, 오프라인 시험장을 추가로 확보하

기로 했다. 교육 당국은 이번 9월 모의평가 응시자에게 신종 코로나바이러스 감염

증(코로나19) 예..”

‘t21 면제_인도_입국’

“격리면제, 백신 맞고 온 브라질 CEO는 ○ 바이어는 × 신종 코로나바이러스 감

염증(코로나19) 백신 접종이 이어지는 가운데 다음 달부터 백신 접종 완료자에 대

한 입국관리체계가 완화된다. 정부는 외국에서 백신 접종을 마친 사람도 7월부터 

입국 시 2주간의 자가 시설격리를 면제하기로 했다. 하지만 변이 바이러스 상황, 입

국 목적별 대상자 등을 고려해 기준을 정하다 보니 체계가 다소 복잡하다. 격리 면

제 내용을..”

‘t2 신고_혈전증_청원’

“'AZ 희귀 혈전' 국내 두번째 발생 접종 9일 후 두통 구토 아스트라제네카(AZ) 

신종 코로나바이러스 감염증(코로나19) 백신 부작용으로 알려진 희귀 혈전증 사례

가 국내에서 두 번째로 발생했다. 코로나19예방접종추진단은 “두 번째 혈소판 감소

성 혈전증(TTS Thrombosis with thrombocytopenia syndrome) 확정 사례가 발생했
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다”고 16일 밝혔다. 추진단에 따르면 이번 사..“

‘t19 청소년_임신부_심근염’

“초6~고2, 임신부 백신 접종, 60세 이상 부스터샷 내달 시작 다음달 18일부터 만

12~17세 소아 ‧청소년의 신종 코로나바이러스 감염증(코로나19) 백신 접종이 시작

된다. 그동안 접종 대상에서 빠졌던 임신부에 대한 백신 접종과 만 60세 이상 고령

층 등에 대한 부스터샷(추가접종) 접종도 진행된다. 27일 코로나19 예방접종대응추

진단 이러한 내용을 담은 ‘코로나19 예방접종 4분기 시행계획’을 발표했다. 정은..”

<백신부작용>

‘t5 질환_원인_운동’

“마스크로 건조한 피부 외출 1시간 전 보습제 바르세요 코로나 사태가 길어지면

서 얼굴과 손에 아토피 피부염이 심해진 채 진료실을 찾는 아이들을 자주 본다. 코

로나는 아토피 피부염과 얼핏 큰 관련이 없어 보이는데 왜 피부 증상이 악화할까. 

코로나 감염 예방을 위해 아이들이 손을 수시로 씻는 데다 얼굴 피부의 절반을 마

스크로 덮고 다니면서 피부가 가렵고 붉어지고 건조해지는 증상이 더 흔히 나타나

기 때문이다. 그..”

‘t6 보상_인정_보험’

“[김용하의 이코노믹스] 10년간 38% OECD 국가 중 가장 빠르게 늘었다 점점 

커지는 사회보장 비용 사회보험료 부담이 급격히 증가하고 있다. 이른바 8대 사회

보험이 징수한 지난해 보험료 총액은 151조 원에 이른다. 2010년 74조 원에서 두 

배 늘어난 것으로 국내총생산(GDP)의 7.8%에 달하는 규모다. 이 기간 사회보험료 

연평균 증가율은 7.4%로 GDP 증가율 4.3%의 1.7배에 근접한다. 사회보험료 부담 

증가가 소득..”

<기타>

‘t11 진료_서비스_세계’

“정창현 한국한의약진흥원장 “국민과 함께하는 한의약의 가치 만들겠습니다.\“ 
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2006년부터 시작된 ‘한의약육성발전종합계획’이 올해로 4단계에 접어들었다. 2025

년까지 추진될 ‘제4차 한의약육성발전종합계획’은 한의약 중심의 건강복지 증진, 

산업 혁신을 통한 경쟁력 강화와 지속 성장을 위한 인프라 확충에 중점을 두어졌다. 

정창현 한국한의약진흥원장(54)은 최근 취임 6개월을 맞아 경향신문과의 인터뷰에

서 “한의약 건강돌봄 및 공공..”

‘t12 인력_간호사_공공’

“보건의료노조 총파업 D-1, 최후 교섭 시작 결렬시 내일 오전 파업 돌입 보건복지

부와 민주노총 전국보건의료산업노동조합(보건의료노조)이 노조가 예고한 총파업을 

하루 앞둔 1일 최후 교섭에 돌입해 막판까지 진통을 겪었다. 정부는 노정간 핵심쟁

점 합의가 이뤄지면 필요한 재정 지원을 하겠다는 입장인 반면, 노조측은 재정과 

구체적인 시행 시기 방법론을 먼저 약속하라는 쪽이다. 복지부와 노조는 이날 오후 3

시쯤 서울 영등포구 의료기..”


