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보건복지 분야는 공급자 중심에서 수요자 중심의 맞춤형 서비스 체계

로 변화하고 있다. 이러한 여건 변화를 빠르게 인지하고 보건복지 분야의 

이슈를 파악하기 위해서는 소셜 빅데이터 활용이 중요하다. 빅데이터 분

석 환경이 갖추어지고 기하급수적으로 늘어나는 비정형 빅데이터를 수

집·분석할 수 있게 되면서 소셜 빅데이터 활용 수요는 증가하고 있다.

비정형 빅데이터는 모바일, 소셜네트워크서비스(SNS), 센서 등의 결합

을 통한 새로운 형태의 데이터 생성으로 기존의 정형 데이터로는 파악하

기 어려운 변화를 감지하고 정책 욕구를 즉시 확인하고 활용할 수 있는 

근거를 제공한다. 비정형 빅데이터는 데이터에서 얼마나 많은 부가가치

를 창출할 수 있는가의 관점에서 소셜 빅데이터 분석으로부터 새롭게 얻

을 수 있는 지식 또는 부가가치의 양과 차이는 크지 않지만, ‘왜’, ‘어떻

게’에 대한 방향성을 제시해 줄 수 있다는 면에서 가치가 있다.

이 연구에서는 보건·복지 분야의 주요 키워드인 ‘보건’, ‘복지’, ‘사회보

장’ 관련 문서를 수집하고 다양한 분석결과를 살펴보았다. 그리고 비정형

빅데이터 활용성 확장을 위한 방법론에 대해서도 자세히 설명하였다. 본 

연구를 위해 조언을 해 주신 많은 전문가들과 원고 집필에 참여해 주신 

최호식 교수님께 감사드린다.

끝으로 본 보고서에 수록된 모든 내용은 우리 연구원의 공식적인 견해

가 아니며 연구에 참여한 연구진의 의견임을 밝힌다. 

2020년 12월

한국보건사회연구원 원장

조  흥  식

발┃간┃사
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Social big data trend analysis based on health 
and welfare issues in 2020

1)Project Head: Oh, Miae

The health and social welfare sector is changing from a pro-

vider-oriented to a consumer-oriented customized service 

system. It is important to use social big data to readily recog-

nize these changes and to identify issues in the health and wel-

fare sector. The use of social big data is on increasing demand 

as big data analytics has improved rapidly and an ever-growing 

amount of unstructured big data is available for collection and 

analysis.

In this study, documents were collected monthly and looked 

at various analysis results to find out what topics are being is-

sued in documents related to “health,” “welfare,” and “social se-

curity,” the main keywords in the health and welfare sectors. 

We also elaborate on the relevant methodologies to extend the 

utilization of unstructured big data.

In this work, we conducted a theoretical review for expand-

ing the utilization of unstructured big data, focusing on embed-

ding methodologies. We examine linkage methods based on 

embedding methodology, and describe the methodologies of 

canonical correlation analysis and representation learning and 

Co-Researchers: Choi, Hosik ․ Yu, Hanbyeol

Abstract
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upgrading that are utilized in linkage methodology.

Social big data analysis can serve as an important com-

petitive edge in understanding the current situation of issues of 

national and social interest in the area of ​​health and welfare 

policy.



1. 연구의 배경 및 목적

보건복지 분야는 공급자 중심에서 수요자 중심의 맞춤형 서비스 체계

로 변화하고 있다. 이러한 여건의 변화를 빠르게 인지하고 보건복지 분야

의 이슈를 파악하기 위해서는 소셜 빅데이터 활용이 중요하다. 빅데이터 

분석 환경이 갖추어지고 기하급수적으로 늘어나는 비정형 빅데이터를 수

집·분석할 수 있게 되면서 텍스트 자료 활용 수요는 증가하고 있다. 

이 연구에서는 보건·복지 분야의 주요 키워드인 ‘보건’, ‘복지’, ‘사회보장’ 

관련 문서에서 어떤 주제가 이슈화되고 있는지를 알아보기 위해 각 월별로 

문서를 수집하고 다양한 분석결과를 살펴보았다. 그리고 비정형빅데이터의 

활용성을 확장시키고자 관련 방법론에 대해서도 자세히 설명하였다.

2. 주요 연구결과

2장에서는 각 월별 상위 20개 키워드를 분석하였고, 2020년의 주요 

키워드로 도출된 ‘코로나, 확진’, ‘대구, 이태원, 클럽, 집회’, ‘접종, 백신, 

독감’, ‘경제, 지원, 재난’과 관련된 기사를 구체적으로 살펴보았다. 그리

고 각 월별로 연구진에서 선정한 주요 키워드인 ‘코로나’, ‘마스크’, ‘백

신’, ‘접종’, ‘예방’, ‘지원금’, ‘지급’, ‘재난’ 키워드 추출 건수에 대한 추

이를 살펴보았다. 각 월별 새로운 이슈로 나타난 키워드들도 비교해보기 

위해 빈도수 2,500이하인 키워드들도 제시하였다. 시간의 흐름과 키워드 

빈도수 간의 상관관계도 산출하여 하반기로 갈수록 어떤 키워드가 이슈

화되었는지도 살펴보았다. 3장에서는 각 월별로 보건, 복지, 사회보장 관

요약
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련 키워드의 클러스터링 결과를 제시하였다. 클러스터링 수는 분석결과

가 가장 해석가능하다고 판단되는 4개로 정하였다. 분석결과, 각 월별 클

러스터링 결과에 큰 차이가 없었는데 이는 2020년이 코로나19 관련 이

슈로 특수한 상황이었기 때문이다.

4장에서는 임베딩 방법론 위주로 비정형 빅데이터의 활용성 확장을 위

한 이론적 검토를 하였다. 우선 임베딩 방법론에 기반한 연계 방안에 대

해 살펴보고, 연계방법론에 활용되는 정준상관분석 및 표현학습 및 고도

화 방법론을 기술하였다. 그리고 최근 딥러닝 모형 학습방법을 살펴보고 

보건복지분야의 비정형 빅데이터 활용성 확장을 위해 추천시스템 등을 

포함한 딥러닝 방법 고도화 부분을 설명하였다. 

3. 결론 및 시사점

보건복지분야 주요 키워드로 살펴본 위 분석결과는 당연한 결과일 수 

있으며 코로나 19 상황으로 인해 2020년 각 월별 주요 이슈 변화가 크지 

않았다. 그럼에도 불구하고, 소셜 빅데이터 분석은 보건복지 정책 영역에

서 국가적·사회적으로 관심이 있는 이슈에 대해 현 상황을 파악하는 데 중

요한 경쟁력으로 작용할 수 있으며, 앞으로의 정책 관련 이슈를 도출하고 

연구 전략을 세우는 데 근거자료로 활용될 수 있다. 비정형 빅데이터는 비

정형데이터 및 정형데이터와 연계될 수 있는 가능성이 있다. 앞서 살펴본 

임베딩 방법론에 기반한 연계 분석 기술을 바탕으로 주요 보건복지 정책

에 관한 사회적 관심도, 영향력 등을 분석하고 그 변화 과정을 살펴본다면 

시의성 높은 보건복지 정책 연구의 기반을 마련할 수 있을 것이다.

*주요 용어: 소셜 빅데이터, 보건, 복지, 사회보장, 키워드, 클러스터링, 임베딩 

방법론
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2020년도는 COVID-19의 이슈로 인해 모든 국내외 언론과 정책이 이

에 대한 현황파악과 지원, 예방 대책으로 집중된 한 해이다. 보건복지 분

야의 이슈 역시 코로나 19 관련 주제로 집중될 수밖에 없다. 그럼에도 불

구하고 보건복지 분야의 이슈를 파악하기 위해서는 텍스트 분석도 중요

하기에, 보건복지 분야의 주요 키워드인 ‘보건’, ‘복지’, ‘사회보장’ 관련 

문서를 2020년 1월부터 11월까지 수집하였고, 각 월별 주요 이슈 트렌

트를 살펴보고자 하였다. 또한, 연구진에서 정한 ‘마스크’, ‘지원’, ‘백신’ 

등의 주요 키워드의 월별 트렌드도 분석해보고자 하였다. 그리고 클러스

터링 분석을 통해 각 월별 주요 이슈를 도출하였다.

비정형 빅데이터의 중요한 부분 중 하나인 텍스트 분석은 저장하고, 표

시, 출력하는 기록물 보관의 수단에서 발전하여 주어진 텍스트를 표현하

는 효율적인 수리적 방법이 개발이 지속적으로 이루어지고 있다. 텍스트 

분석은 자연어 처리, 텍스트 임베딩, 텍스트 주제추출, 텍스트 생성, 대화

형 텍스트 처리 방법 등 수많은 관련 연구들이 존재하는데, 이번 연구에

서는 텍스트 분석의 확장 가능성을 검토해보고자 다른 형식의 데이터를 

연계하는 방법론을 살펴보았다. 그리고 보건복자분야에 적용할 수 있는 

방안을 제시하고자 하였다.

본 보고서의 구성은 2장에서 보건, 복지, 사회보장 키워드 분석, 3장에서

는 클러스터링 분석 결과를 제시하고자 한다. 4장에서는 비정형빅데이터 활

용성 확장을 위한 방법론을 기술하고 5장은 결론으로 마무리하고자 한다.

제1장 서론
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제1절 보건·복지·사회보장 상위 20개 키워드 분석

2020년 1월부터 2020년 11월까지 보건·복지·사회보장 상위 20개 키

워드를 살펴보면, <표 2-1>과 같이 대부분이 COVID-19과 관련되어 있

는 것을 알 수 있다. 구체적인 분석 결과는 다음과 같다.

빈도수를 기준으로 전체 기간 동안 코로나, 확진, 지역, 환자, 바이러

스, 지원, 감염, 신종, 검사, 정부, 서울, 방역, 보건, 발생, 마스크, 중국, 

사회, 격리, 병원, 확산 순으로 많이 나타났다. 1월의 경우, 중국, 코로나, 

바이러스, 신종, 환자, 폐렴, 확진, 지역, 정부, 지원, 증상, 감염, 보건, 관

리, 발생, 확산, 감염증, 격리, 서울, 복지 순으로, 2월은 코로나, 확진, 환

자, 신종, 바이러스, 중국, 지역, 감염, 격리, 대구, 병원, 검사, 정부, 감염

증, 방역, 마스크, 보건, 확인, 발생, 지원 순으로 나타났다.

3월의 상위 20개 키워드는 코로나, 확진, 마스크, 지역, 지원, 환자, 검

사, 대구, 바이러스, 감염, 정부, 격리, 병원, 방역, 확산, 판정, 보건, 서

울, 신종, 발생순으로, 4월은 코로나, 확진, 지원, 지역, 정부, 바이러스, 

격리, 사회, 검사, 미국, 경제, 방역, 환자, 보건, 마스크, 감염, 서울, 복

지, 신종, 재난 순으로 나타났다. 5월은 코로나, 확진, 지역, 검사, 지원, 

서울, 방역, 정부, 클럽, 감염, 바이러스, 사회, 이태원, 경제, 센터, 보건, 

사업, 미국, 환자, 발생순으로, 6월은 코로나, 확진, 지원, 지역, 서울, 검

사, 감염, 보건, 방역, 복지, 사회, 정부, 발생, 사업, 센터, 경제, 바이러

스, 마스크, 환자, 판정 순으로 나타났다.

7월은 코로나, 확진, 지역, 지원, 사업, 서울, 감염, 방역, 복지, 검사, 

제2장
보건·복지·사회보장 키워드 
빅데이터 분석
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사회, 보건, 정부, 마스크, 발생, 바이러스, 환자, 시설, 센터, 경제 순으

로, 8월은 코로나, 확진, 서울, 검사, 지역, 정부, 감염, 방역, 의료, 발생, 

판정, 지원, 사회, 보건, 환자, 바이러스, 확산, 접촉, 집단, 집회 순으로 

빈번히 나타났다. 9월의 상위 20개 키워드는 코로나, 확진, 지원, 서울, 

지역, 감염, 방역, 정부, 사회, 사업, 검사, 의료, 발생, 복지, 보건, 금지, 

추석, 환자, 바이러스, 센터 순으로, 10월은 코로나, 확진, 접종, 백신, 서

울, 보건, 지원, 지역, 병원, 복지, 감염, 사회, 독감, 정부, 발생, 환자, 사

업, 방역, 검사, 의원 순으로 나타났다. 마지막으로, 11월은 코로나, 확진, 

지역, 지원, 사회, 서울, 검사, 감염, 복지, 사업, 발생, 방역, 정부, 보건, 

시설, 판정, 경제, 금지, 센터, 단계 순으로 나타났다.
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  1. 코로나, 확진

1월을 제외하고 2월~11월 모두 ‘코로나’가 제일 빈번히 나타났으며, 

그 다음으로 ‘확진’이 1월을 제외하고 2~11월 모두 빈번히 나타났다. 11

개월 간 전체 키워드 중 제일 많이 나타난 만큼 ‘코로나’에 대한 기사는 

손쉽게 찾아볼 수 있다. 해당 뉴스기사의 예는 아래와 같다.

중국 중부 후베이(湖北)성 우한(武漢)에서 집단 발생한 원인 불

명의 바이러스성 폐렴이 초보 단계 조사 결과 신종 코로나 바이러

스로 판정됐다고 중국중앙방송(CCTV)이 9일 보도했다. 이 바이

러스는 사스(SARS·중증급성호흡기증후군)를 일으키는 코로나 

바이러스를 포함해 이미 발견된 것들과 다르며 추가 과학연구가 

필요하다고 CCTV는 전했다. 전문가들은 병의 원인을 찾기 위해 

전장 유전체 분석, 핵산 검사, 바이러스 분리 등을 실시했다. 환

자 15명에서 신종 코로나바이러스 양성 결과가 나왔다.

… 보도에 따르면 코로나바이러스는 호흡기와 장의 질환을 일

으키는 병원체다. 인간 외에 소, 고양이, 개, 낙타, 박쥐, 쥐, 고슴

도치 등의 포유류와 여러 종의 조류가 감염될 수 있다. 지금까지 

확인된 코로나바이러스는 6종이다.

자료: 김윤구(2020.01.09.). 중국 원인불명 폐렴, ‘신종 코로나바이러스’ 잠정 판정. 연합뉴스. 
https://www.yna.co.kr/view/AKR20200109072900083 2020.12.22.인출.

신종 코로나바이러스 감염증(신종 코로나) 확산 우려로 학교 

봄방학도 당초 일정보다 앞당겨지고 있다. 휴업에 들어간 학교의 

경우 휴업 종료 후 곧바로 봄방학에 들어가는 곳도 있어 3주 이상

의 ‘긴’ 봄방학을 맞는 학교도 나올 것으로 전망된다. … 서울시교
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육청 관계자는 “신종 코로나 확산 위험이 있는 경우 수업일수 단

축이나 조정을 통해 조기 봄방학이 가능하다고 일선 학교에 안내

했다”며 “학교 운영위원회 논의를 거쳐 며칠 정도 봄방학을 앞당

기는 학교들이 있다”고 밝혔다. 이날 기준 신종 코로나로 휴업 중

인 학교는 전국 365곳으로 집계돼 지난 주말(647곳)보다 크게 

줄었다. 휴업 중인 초·중·고교는 179곳으로 지난 주말(188곳)과 

큰 변화가 없었지만 휴업에 들어간 유치원 상당수가 학사일정이 

종료된 데 따른 것이다. 중국 후베이성을 방문한 뒤 자율격리 중

인 학생·교직원은 총 7명으로 모두 건강상태는 양호하다고 교육

부는 밝혔다.

자료: 송진식(2020.02.10.) [‘신종 코로나’ 확산]불안한 학교들 ‘봄방학’도 앞당긴다. 경향신문. 
http://news.khan.co.kr/kh_news/khan_art_view.html?artid=202002101743001&
amp;code=940401&utm_campaign=zum_news&utm_source=zum&utm_medium
=related_news 2020.12.22.인출.

‘코로나’ 다음으로 빈번하게 나타난 ‘확진’에 대한 기사의 예시는 아래

와 같다. 

경기 용인시 처인구 공무원 1명이 신종 코로나바이러스 감염증

(코로나19) 확진 판정을 받았다. 용인시는 구청 건물을 소독하고 

임시 폐쇄했다. 확진자 동료의 배우자가 근무하는 용인동부경찰서 

사이버수사팀 사무실도 문을 닫았다. 7일 용인시에 따르면 A 씨

(41·여)는 이날 오전 6시 코로나19 확진 판정을 받았다. 용인시는 

구청 직원 등 400여 명의 출근을 금지하고 역학조사관의 조사 결

과가 나올 때까지 자가 격리하도록 했다. A 씨의 동료 직원 25명에 

대해서 코로나19 검사를 진행했다. … 용인시 관계자는 “A 씨는 

기저질환이 없었고 최근 해외여행을 다녀오지도 않았다”며 “조사 



16 2020년 소셜 빅데이터 기반 보건복지 이슈 동향 분석

결과가 나오는 대로 접촉자를 추가 격리할 것”이라고 말했다.

자료: 이경진(2020.04.08.). 용인 처인구청 폐쇄… 400여명 자가격리. 동아일보. http://www.
donga.com/news/article/all/20200408/100548101/1 2020.12.22.인출. 

7일 교육부에 따르면 다음날부터 초등학교 5, 6학년, 중학교 1

학년 약 135만명이 올해 들어 처음으로 등교수업을 실시한다. 지

난달 20일 고3을 시작으로 이어진 순차 등교 중 마지막 차례다. 

이로써 전국 유치원과 초중고 학생 약 595만명이 모두 학교에 나

가 수업을 받게 됐다.

… 확진자 발생 여파로 등교를 중단하는 학교도 속출하고 있

다. 이날 서울 중랑구에 위치한 원묵고 3학년 학생 1명이 확진돼, 

오는 8일부터 3일간 등교가 중지됐다. A(19)양은 지난 5일 친구 

3명과 함께 롯데월드를 방문했는데 인근 롯데월드몰에서 확진자

가 발생했다는 사실을 듣고 전날 진단검사를 받은 결과 이날 오전 

10시 확진 통보를 받았다. 원묵고는 A양과 같은 반 학생, 선택교

과 학생과 교사 등 150명을 우선 검사하고, 이후 전교생과 교직

원에 대한 전수검사를 실시할 예정이다. …

자료: 송옥진(2020.06.07.). 8일 전 학년 등교인데…코로나 일일 확진자 50명대 어쩌나. 한국일보. 
https://www.hankookilbo.com/News/Read/202006071692373878 2020.12.22.인출.

이외 관련 뉴스기사는 <표 2–2>에 제시하였다.
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〈표 2-2〉 ‘코로나’, ‘확진’ 관련 뉴스기사의 예

키워드 관련 뉴스기사

코로나

‧ 김윤구(2020.01.09.). 중국 원인불명 폐렴, ‘신종 코로나바이러스’ 잠정 판정. 
연합뉴스. https://www.yna.co.kr/view/AKR20200109072900083 2020.
12.22.인출.

‧ 송진식(2020.02.10.) [‘신종 코로나’ 확산]불안한 학교들 ‘봄방학’도 앞당긴다. 경
향신문. http://news.khan.co.kr/kh_news/khan_art_view.html?artid=2020
02101743001&amp;code=940401&utm_campaign=zum_news&utm_sourc
e=zum&utm_medium=related_news 2020.12.22.인출.

‧ 이유범(2020.03.17.) 유·초·중·고 개학 2주 더 미뤄… 긴급돌봄·온라인 수업 강
화. 파이낸셜 뉴스. https://www.fnnews.com/news/202003171811278620 
2020.12.22.인출.

‧ 김동일(2020.08.06.). 코로나로 의정부 위기가구 지원대상 급증… 지난해 2배 
예산확보 비상. 경기일보. https://www.kyeonggi.com/news/articleView.
html?idxno=2309636 2020.12.22.인출. 

‧ 박현영(2020.08.07.). 美, 한국 여행금지 5개월만에 풀었다…1단계 내려 여행재
고. 중앙일보. https://news.joins.com/article/23843226 2020.12.22.인출. 

확진

‧ 이경진(2020.04.08.). 용인 처인구청 폐쇄… 400여명 자가격리. 동아일보. 
http://www.donga.com/news/article/all/20200408/100548101/1 
2020.12.22.인출. 

‧ 최예린(2020.05.20.). 충남 서산서 코로나19 확진자 발생…삼성서울병원 확진
자 접촉. 한겨레. http://www.hani.co.kr/arti/area/chungcheong/94566
4.html 2020.12.22.인출. 

‧ 송옥진(2020.06.07.). 8일 전 학년 등교인데…코로나 일일 확진자 50명대 어
쩌나. 한국일보. https://www.hankookilbo.com/News/Read/202006071
692373878 2020.12.22.인출.

‧ 오재용(2020.07.17.). '마스크 안쓰고, 해열제' 제주방문, 결국 4명 확진. 조선
일보. https://www.chosun.com/site/data/html_dir/2020/07/17/20200
71700766.html?utm_source=bigkinds&utm_medium=original&utm_ca
mpaign=news 2020.12.22.인출.

  2. 대구, 이태원, 클럽, 집회

2, 3월의 경우 ‘대구’에서 집단감염이 발생함에 따라 이슈가 된 것으로 

예상된다. 5월의 경우 이태원 클럽 관련 감염이 확산됨에 따라 ‘이태원’, 

‘클럽’이 이슈가 된 것으로 판단되며, 8월의 경우, 여러 집회로 인해 ‘집

회’가 이슈로 떠오른 것으로 사료된다. 먼저, 2, 3월에 특히 빈번히 나타

난 ‘대구’에 대한 기사의 예시는 아래와 같다.
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정부가 21일 대구·경북을 중심으로 지역사회 전염 확산이 시

작단계에 접어든 신종 코로나바이러스 감염증(코로나19) 방역을 

위해 대구·청도 지역을 ‘감염병 특별관리지역’으로 지정하는 특

단의 조치를 하기로 했다.

… 특히 대구·청도지역은 이번에 감염병 특별관리구역으로 지

정되면서 예산 투입 등 재정적 지원과 중앙 정부 차원에서 병상·

인력·장비가 전폭 지원되는 것은 물론, 군 인력을 포함해 공공인

력까지 투입된다. 정부는 코로나19가 전국적인 확산은 아니지만 

적어도 대구·청도 지역에서 만큼은 광범위한 지역 전파로 판단해 

위기경보 ‘심각’ 단계에 준하는 것으로 인식하고, 국가 차원의 비

상한 대책을 통해 피해 사례가 집중된 지역을 중심으로 철저하게 

차단하겠다는 것이다. 

자료: 김대우(2020.02.22.) 대구·청도 군인력 투입…국가역량 총동원. 헤럴드경제. http://biz.
heraldcorp.com/view.php?ud=20200221000477 2020.12.22.인출.

권영진 대구시장이 이재명 경기지사에게 코로나19(신종 코로

나바이러스 감염증) 확진환자의 병상 제공을 요청했으나 이 지사

가 수용하기 어렵다는 입장을 밝혔다. 대안으로 다른 일반 환자

를 받겠다는 절충안을 내놨으나 권 시장은 이에 대한 반응을 내놓

지 않았다. 이 경기지사는 26일 페이스북에 “대구의 어려움을 모

르는 바 아니지만 대구의 코로나 확진자를 경기도의료원 등에 수

용하는 문제는 정말로 어려운 주제”라고 밝혔다. … 앞서 권 시장

은 이날 오전 이 지사에게 전화를 걸어 코로나19 확진환자를 위

한 병상 확보에 비상이 걸렸다면서 대구 환자를 경기도 소재 병원

에 입원할 수 있도록 도와 달라고 협조를 요청했다.

자료: 김병철, 한찬규(2020.02.27.). 권영진 “확진자 병상 제공” 요청에 이재명 “어렵다”. 서울신문. 
http://go.seoul.co.kr/news/newsView.php?id=20200227012047 2020.12.22.인출. 
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한편, 5월에 빈번히 나타난 ‘이태원’, ‘클럽’에 관한 기사의 예시는 아

래와 같다.

방역당국에 따르면 A씨는 지난 2일 오전 12시 20분~오전 3시 

이태원동 B클럽을 방문한 것을 비롯해 1~2일 이틀 동안 이태원에

서 3곳 이상 클럽에 다녀간 것으로 알려졌다. 용산구는 A씨의 동

선을 조사하고 있다. … 지금까지 용인시가 파악한 A씨의 접촉자

는 냉면집 종업원, 주류전문점 사장, 보험사 직원 등 5명이다. A씨

의 동거인은 6일 진단 검사에서 음성 판정을 받았다. 방역당국은 

타 지역 동선을 확인하는 대로 발표하겠다고 밝혔다. 한 관계자는 

“이태원 클럽들의 명부를 확보했지만 정확성을 따져봐야 한다”며 

“A씨가 다녀간 클럽은 방역하고 일시 폐쇄했다”고 말했다.

자료: 최은경(2020.05.07.). 용인 20대 확진자, 이태원 클럽 3곳 이상 방문…“명부 있다”. 중앙일보. 
https://news.joins.com/article/23770781 2020.12.22.인출.

12일 교육당국에 따르면 박백범 교육부 차관은 전날 “교육부는 

방역당국과 협의를 거쳐 학생의 안전을 보장하기 위해 고3 학생의 

등교 수업을 20일로 1주일 연기하는 것이 불가피하다고 결정했다”

고 밝혔다. 이 때문에 고3을 포함한 다른 학생들의 등교도 모두 일

주일씩 미뤄졌다. 지난 6일 첫 확진자가 발생한 이태원 클럽 관련 

감염이 확산되면서 학교도 안전할 수 없다는 판단이다. … 급식 업

체가 마주한 현실은 참담하다. 업계에 따르면 각 업체들은 등교일

을 앞두고 수·목·금 3일치 점심 급식을 준비해놓은 상태였다. 등교 

여부가 불투명하지만 등교할 경우를 대비한 것이다.

자료: 윤홍집(2020.05.13.). “수백명분 음식 버려야 하나”… 허탈한 급식업체. 파이낸셜 뉴스. 
https://www.fnnews.com/news/202005121747015472 2020.12.22.인출.
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경기도가 이태원 일대 유흥시설 방문자에게 ‘대인접촉 금지 명

령’을 내린 것과 관련해 정부가 방역에 도움이 되는 방안이라고 

판단한다며 전국 확대 여부를 검토하겠다고 밝혔다. 박능후 중앙

재난안전대책본부 1차장(보건복지부 장관)은 10일 정부서울청사

에서 열린 정례 브리핑에서 “대인접촉 금지 명령의 실효성이 담

보된다면, 이태원 클럽 집단감염 사태와 관련해 방역에 많은 도

움이 될 것”이라고 말했다. … 앞서 정부는 이태원 클럽발 집단감

염이 확산하자 8일 보건복지부 장관 명의로 전국 유흥시설에 대

해 운영 자제를 권고하는 행정명령을 내렸다.

자료: 여승구(2020.05.11.). 박능후 “이재명 경기도지사의 대인접촉 금지 명령, 전국 확대 여부 검
토”. 경기일보.http://www.kyeonggi.com/news/articleView.html?idxno=2281716
2020.12.22.인출.

8월의 경우, 빈번히 나타난 단어 중 ‘집회’와 관련된 기사의 예시는 아

래와 같다.

청주시의 안일한 방역 대처가 코로나19 바이러스 지역 감염을 

확산시켰다는 지적이 일고 있다. … 이슬람교의 2대 축제 중 하나

인 ‘이드알아드하’로 불리는 행사로 당시 아랍권 등 외국인 341명

이 참석한 것으로 확인됐다. 참석자들은 행사 후 마스크를 벗고 

빵과 우유를 나눠 먹었다는 진술도 전해지고 있다. 문제는 청주시

가 이 종교집회를 사전에 알고 있으면서도 제대로 대처하지 않았

다는 점이다.

청주흥덕경찰서는 지난 7월 29일 흥덕보건소에 “외국인 400

명이 참석하는 행사 있으니 방역조치가 필요하다”고 요청했다. 그

러나 해당 보건소는 미숙한 정보 파악으로 엉뚱한 곳에 소독작업
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만 했다. … 풋살장 정도 크기의 공원에서 외국인 수백 명이 밀접 

접촉하면서 집회를 한 현장에는 방역 손길이 미치지 않은 것이다.

자료: 박재원(2020.08.05.). 종교행사 알고도 ‘수수방관’… 청주시, 코로나 확산 키웠다. 중부매일. 
http://www.jbnews.com/news/articleView.html?idxno=1301412 2020.12.22.인출.

정부가 수도권 코로나19의 가파른 확산세가 대구·경북 집단감

염 때보다 더 위험한 상황이라고 경고했다. 수도권을 중심으로 

다양한 지역과 시설에서 코로나19 집단감염이 발생하고 감염자

의 교회 예배와 집회를 통한 불특정 다수 접촉 등으로 신규 확진

자 급증 우려가 높아져서다. 17일 정부세종청사에서 열린 정례 

브리핑에서 김강립 중앙사고수습본부 1총괄조정관(보건복지부 

차관)은 “현재 서울·경기 상황은 지난 2∼3월 대구·경북의 집단

감염 사태를 떠올리게 하지만, 감염양상이나 방역 대응 측면에서

는 그때보다 더 위험한 요소를 지니고 있다”고 밝혔다.

… 실제 질병관리본부 중앙방역대책본부는 17일 오전 0시 기

준 국내 코로나19 하루 신규 확진자를 197명으로 집계했다. 지

난 13일 신규확진자가 세자릿수로 재진입한 이후 16일까지 나흘

간 745명에 이른다. 하루평균 186명에 달해 재확산 우려가 고조

되고 있다.

자료: 정명진(2020.08.18.). 나흘간 745명… “대구·경북때보다 위험”. 파이낸셜 뉴스. https://
www.fnnews.com/news/202008171727290316 2020.12.22.인출.

이외 관련 뉴스기사의 예는 <표 2–3>과 같다.
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〈표 2-3〉 ‘대구’, ‘이태원’, ‘클럽’, ‘집회’ 관련 뉴스기사의 예

키워드 관련 뉴스기사

대구

‧ 최태범(2020.02.02.). 또 ‘3차 감염’ 가능성…국내 신종코로나 환자 총 15명
(종합). 머니투데이. https://news.mt.co.kr/mtview.php?no=202002021
4230312945&outlink=1&ref=%3A%2F%2F 2020.12.22.인출.

‧ 김대우(2020.02.22.) 대구·청도 군인력 투입…국가역량 총동원. 헤럴드경제. 
http://biz.heraldcorp.com/view.php?ud=20200221000477 2020.12.22.인출.

‧ 김병철, 한찬규(2020.02.27.). 권영진 “확진자 병상 제공” 요청에 이재명 
“어렵다”. 서울신문. http://go.seoul.co.kr/news/newsView.php?id=202002
27012047 2020.12.22.인출. 

‧ 최종필(2020.03.05.). 전남, 경북에 ‘사랑의 도시락’ 9000개 지원. 서울신문. 
http://go.seoul.co.kr/news/newsView.php?id=20200305012004 
2020.12.22.인출.

‧ 구자윤(2020.03.26.). 지역특산물 ‘가치삽시다’… 중기부 온라인 기획전. 파이낸셜 
뉴스. https://www.fnnews.com/news/202003251742095244 2020.12.22.인출.

이태원

‧ 최은경(2020.05.07.). 용인 20대 확진자, 이태원 클럽 3곳 이상 방문…“명부 있
다”. 중앙일보. https://news.joins.com/article/23770781 2020.12.22.인출.

‧ 윤홍집(2020.05.13.). “수백명분 음식 버려야 하나”… 허탈한 급식업체. 파이낸셜 뉴
스. https://www.fnnews.com/news/202005121747015472 2020.12.22.인출.

‧ 이정민(2020.05.18.). 성남시, 개학 앞둔 모든 학생 교직원에 마스크 지원. 경기
일보. https://www.bigkinds.or.kr/v2/news/search.do;Bigkinds=32761FEF
4DF02D06E9BFDBA98695430D 2020.12.22.인출.

‧ 이유범(2020.05.18.). 丁총리 “고3 예정대로 20일 등교개학… 지역감염 통제 가
능한 수준”. 파이낸셜 뉴스. https://www.fnnews.com/news/2020051717425
80258 2020.12.22.인출.

‧ 신혜연(2020.05.30.). 수도권 방역 강화 조치 후 첫 주말... 박능후 “외출 자제 부탁
드린다”. 중앙일보. https://news.joins.com/article/23789471 2020.12.22.인출.

클럽

‧ 황경근(2020.05.06.). 황금연휴 19만명 다녀간 제주… ‘조용한 전파자’ 우려에 
초긴장. 서울신문. http://go.seoul.co.kr/news/newsView.php?id=2020050
6012024 2020.12.22.인출. 

‧ 여승구(2020.05.11.). 박능후 “이재명 경기도지사의 대인접촉 금지 명령, 전국 
확대 여부 검토”. 경기일보. 
http://www.kyeonggi.com/news/articleView.html?idxno=2281716 2020.
12.22.인출.

‧ 오세광(2020.05.19.). 부천시, 코로나19 대응 ‘워크스루’ 선별진료소 운영. 
경기일보. http://www.kyeonggi.com/news/articleView.html?idxno=2285
273 2020.12.22.인출.

‧ 강국진(2020.05.25.). 클럽·노래방 갈 때 ‘QR코드’ 찍는다. 
http://www.seoul.co.kr/news/newsView.php?id=20200525002006 
서울신문. 2020.12.22.인출.

‧ 이상규(2020.05.31.). 확진자 증가세 속에도 정부 3차 개학 진행…178만명 
학교로. 매일경제.https://www.mk.co.kr/news/society/view/2020/05/5548
91/2020.12.22.인출.
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  3. 접종, 백신, 독감

10월의 경우, 이전과 달리 ‘접종’, ‘백신’, ‘독감’이 상위 20개 키워드 

목록에 포함되었으며, 이는 10월에 실시된 독감 접종 및 COVID-19 백

신 개발 관련 이슈로 인한 것으로 판단된다. 이와 관련된 기사의 예시는 

아래와 같다.

상온 노출이 의심되는 인플루엔자(독감) 백신을 접종한 사람들

이 1300여명으로 늘어난 가운데 부작용에 대한 우려도 커지고 

있다. 1일 질병관리청에 따르면 현재 상온 노출 여부를 조사 중인 

정부조달 백신 물량을 접종한 건수는 지난달 28일 기준 1362명

이다. 질병관리청에 따르면 전날 기준 백신 이상반응 신고사례는 

총 4건이다. 중등도 이상의 부작용은 나타나지 않는 상황이다. 사

례별로는 접종부위 통증 1건, 발열 1건, 오한·근육통 1건, 접종

부위 멍 1건이다. 이 중 접종부위 통증 사례는 증상이 호전됐다.

… 보건당국은 현재 접종자의 건강 상태를 매일 확인하고 있다. 

키워드 관련 뉴스기사

집회

‧ 박재원(2020.08.05.). 종교행사 알고도 ‘수수방관’… 청주시, 코로나 확산 키웠다. 
중부매일. http://www.jbnews.com/news/articleView.html?idxno=1301412 
2020.12.22.인출.

‧ 백경서(2020.08.11.). 지진 70% 보상에 뿔난 포항시민들 “100% 구제하라”…300
명 청와대 상경시위. 중앙일보. https://news.joins.com/article/23845793 20
20.12.22.인출.

‧ 이승륜(2020.08.13.). 의협 “14일 총파업 강행”…부산 50~60% 참여 전망. 국제
신문. http://www.kookje.co.kr/news2011/asp/newsbody.asp?code=0300
&key=20200813.22004004037 2020.12.22.인출.

‧ 정명진(2020.08.18.). 나흘간 745명… “대구·경북때보다 위험”. 파이낸셜 뉴스. 
https://www.fnnews.com/news/202008171727290316 2020.12.22.인출.

‧ 이연우(2020.08.24.). 정은경 “거리두기 3단계 필요성 검토”…수도권 신규 확진
자 급증, 병상 확보 ‘비상’. 경기일보. http://www.kyeonggi.com/news/articl
eView.html?idxno=2312749 2020.12.22.인출.
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지방자치단체가 유선 전화 또는 문자 메시지를 통해 접종일 1주

일간 모니터링하는 방식이다. 정은경 질병관리청장은 “백신의 안

정성에서 가장 문제가 되는 것은 접종 후 알레르기 초기나 중증 

부작용이 생길 수 있고 접종 후 2~3일 안에 발열이나 발작 같은 

이상반응이 보통 보고된다”고 설명했다.

자료: 조현의(2020.10.01.). ‘상온노출 백신’ 부작용 있나 없나. 아시아경제. https://www.asiae.
co.kr/article/2020092912125804231 2020.12.22.인출.

신종 코로나바이러스 감염증(코로나19) 대유행이 해를 넘길 

가능성이 제기되면서 세계인들의 관심은 온통 백신에 쏠리고 있

다. 국가임상시험지원재단에 따르면 지난 9월 15일 기준으로 미

국 국립보건원(NIH)에 등록된 코로나19 백신 임상시험은 83건

이다. 다수 제약기업들이 개발하고 있는 이들 백신은 모두 코로

나19를 예방하기 위한 목적이긴 하지만, 작용 방식이 각기 다르

다. … 대다수 코로나19 백신은 바로 이 스파이크 단백질이 체내

에서 생성되도록 하는 게 목적이다. 실제 코로나19 바이러스가 

몸 속에 들어오지 않았어도 면역체계가 스파이크 단백질을 인식

하고 마치 바이러스가 들어온 것처럼 착각하게 만들어 대응 훈련

을 시키는 것이다.

자료: 임소형(2020.10.01.). “코로나19 백신, 만드는 방식 이렇게 다르네” 따져봐야 안전하다. 한국
일보. https://www.hankookilbo.com/News/Read/A2020092317320000134 2020.
12.22.인출.

전세계 주요 제약사들이 코로나19 백신 개발 막바지에 돌입하

면서 내년에 최대 160억회분이 풀릴 것으로 보인다. 하지만 이를 

어떻게 공급할지가 문제로 떠오른다는 지적이 나온다. 28일 홍콩 

사우스차이나모닝포스트(SCMP)는 영국 의약시장 조사업체 에어

피니티(Airfinity) 조사 결과를 인용해 현재 글로벌 제약사들이 
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내년 생산할 것으로 예상되는 백신은 총 163억2201만3000회분

이라고 보도했다. 하지만 백신의 초기 공급은 양극화할 것으로 

보인다. 이미 선진국들이 상당한 물량을 확보해 개발도상국들의 

백신 공급 시기가 늦어질 뿐만 아니라, 공급 되더라도 물량을 소

화하지 못할 가능성이 큰 상황이기 때문이다.

… 이렇게 되면 결국 선진국들의 선구매 물량에만 공급이 집중

될 수 밖에 없어 다른 국가들은 소외될 수 밖에 없다는 지적이다. 

이를 방지하기 위해 전세계에 동등한 백신 접근권을 주기 위해 

‘코백스 퍼실리티’ 프로젝트가 운영되고 가입국도 184개국이 됐

지만 여전히 문제는 있다. … 호주 라트로브대 보건전문가인 데보

라 글리슨은 선진국에 기반한 제약사들에게 백신 공급을 의존하

는 것은 비현실적이라고 지적한다. 가격 책정 문제나 생산할 수 

있는 분량을 생각하면 그렇다는 얘기다. 글리슨 교수는 “코백스

도 결국 각국 인구의 20%만 접종받을 수 있는 백신을 확보하는 

데 그친다”면서 “이같은 공급 문제를 해결하려면, 지적재산권을 

공유하는 등 다른 해결책이 필요하다”고 말했다.

자료: 강기준(2020.10.29.). 내년에 풀릴 백신 최대 160억회분...문제는 공급. 머니투데이. 
https://news.mt.co.kr/mtview.php?no=2020102812012731774&outlink=1&ref=
%3A%2F%2F 2020.12.22.인출.

인플루엔자(독감)백신 접종 후 사망하는 사고가 잇따르면서 불

안감이 증폭되고 있다. 고령층뿐 아니라 10대에서도 사망자가 발

생하고, 지역이 다양해 ‘독감백신 포비아(공포증)’로 확산되는 분

위기이다. … 현재 백신 접종과 사망 간의 직접적인 연관성은 아

직 확인되지 않았다. 하지만 인천, 전북, 대전, 대구, 제주 등 각 

지역에서 독감백신 접종 이후 숨지는 일이 잇따라 발생하면서 불

안감이 커지고 있다. 감염병 전문가들은 건강한 일반인의 경우 
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독감 백신으로 인한 사망이 드물어 과도한 공포감을 가질 필요는 

없다고 조언한다. 하지만 고령자의 경우에는 독감백신을 맞은 후 

사망한 사례가 있어 주의할 필요가 있다.

자료: 정명진(2020.10.22.). 6일새 9명 사망… 독감백신 공포. 파이낸셜뉴스. https://www.fnnews.
com/news/202010211827413130 2020.12.22.인출.

이외 관련 뉴스기사의 예는 <표 2–4>와 같다.

〈표 2-4〉 ‘접종’, ‘백신’, ‘독감’ 관련 뉴스기사의 예

키워드 관련 뉴스기사

접종

‧ 조현의(2020.10.01.). ‘상온노출 백신’ 부작용 있나 없나. 아시아경제. https://
www.asiae.co.kr/article/2020092912125804231 2020.12.22.인출.

‧ 이무헌, 김천열(2020.10.06.). 청소년<만 13~18세> 8만3천명 독감백신 못 맞
아…‘골든타임 놓칠라’ 전전긍긍. 강원일보. http://www.kwnews.co.kr/nVie
w.asp?s=501&aid=220100500070 2020.12.22.인출.

‧ 홍수민(2020.10.15.). 러시아, 두번째 코로나 백신도 공식 승인···두달만에 자체 
개발. 중앙일보. https://news.joins.com/article/23894704 2020.12.22.인출.

‧ 정자연(2020.10.24.). 독감백신 접종 후 사망자 일주일 동안 32명…경기도 3명. 
경기일보. http://www.kyeonggi.com/news/articleView.html?idxno=2324
270 2020.12.22.인출.

‧ 강기준(2020.10.29.). 내년에 풀릴 백신 최대 160억회분...문제는 공급. 머니투
데이. https://news.mt.co.kr/mtview.php?no=2020102812012731774&ou
tlink=1&ref=%3A%2F%2F 2020.12.22.인출.

백신

‧ 임소형(2020.10.01.). “코로나19 백신, 만드는 방식 이렇게 다르네” 따져봐야 
안전하다. 한국일보. https://www.hankookilbo.com/News/Read/A202009
2317320000134 2020.12.22.인출.

‧ 강국진(2020.10.06.). 국가예방접종 사업 백신 3년간 4만명분 폐기. 서울신문. ht
tp://www.seoul.co.kr/news/newsView.php?id=20201006012022 2020.12.
22.인출.

‧ 임보미(2020.10.15.). 일라이릴리도 항체치료제 3상 시험 중단. 동아일보. http
s://www.donga.com/news/article/all/20201015/103426142/1 2020.12.
22.인출.

‧ 최선을(2020.10.24.). “사망자 36명”…‘독감접종 계속’ 방침에도 곳곳서 혼선(종
합). 서울신문. http://www.seoul.co.kr/news/newsView.php?id=20201024
500002 2020.12.22.인출.

‧ 박경은(2020.10.31.). 독감백신 접종 후 사망자 83명 중 72명 ‘무관’...“접종 계속”. 
아주경제. https://www.ajunews.com/view/20201031161141137 2020.
12.22.인출.
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  4. 경제, 지원, 재난

한편, COVID-19 확산 등으로 인해 ‘경제’ 여건이 악화되고 정부 및 

지방자치단체에서 재난 지원금을 지급하여 ‘지원’, ‘재난’ 등의 단어가 자

주 나타난 것으로 판단된다. 해당 뉴스기사의 예시는 아래와 같다.

코로나19 확산에 따른 서비스 수요 위축과 유가 하락 등이 겹

치며 지난달 소비자물가 상승률이 올해 처음 0%대로 떨어졌다. 

전세계적인 코로나19 충격으로 경기 불확실성이 커져 저물가 추

세가 계속될 수 있다는 전망이 나오는 가운데 통계당국은 디플레

이션 가능성에는 선을 그었다. … 최근 경제여건을 감안할 때 당

분간 0%대 저물가 추세가 계속될 수 있다는 분석이 나온다. 지난

달 물가상승률이 마찬가지로 코로나19 영향이 있었던 지난 3월

(1.0%)보다 크게 떨어지고, 근원물가도 20여년만에 최저치를 나

타내는 등 물가를 끌어올릴 수요 자체가 위축됐다는 것이다.

자료: 박광연(2020.05.04.). 4월 소비자물가 0.1% 상승···코로나19·유가 하락으로 올해 첫 0%대. 
경향신문. http://biz.khan.co.kr/khan_art_view.html?artid=202005040929001&
code=920100 2020.12.22.인출.

키워드 관련 뉴스기사

독감

‧ 김명호(2020.10.05.). 경인지역, ‘상온노출 의심’ 독감백신 접종 887명. 경인일보. http:/
/www.kyeongin.com/main/view.php?key=20201004010000256 2020.12.22.인출.

‧ 이범수(2020.10.13.). 백신보다 효과 좋은 ‘개인위생’… 독감 환자 절반으로 줄
었다. 서울신문. http://www.seoul.co.kr/news/newsView.php?id=202010
13008016 2020.12.22.인출.

‧ 전주영(2020.10.19.). 19일부터 70세이상 무료 독감접종 “컨디션 좋을때 마스
크 쓰고가세요”. 동아일보. https://www.donga.com/news/article/all/2020
1019/103501634/1 2020.12.22.인출.

‧ 정명진(2020.10.22.). 6일새 9명 사망… 독감백신 공포. 파이낸셜뉴스. https://
www.fnnews.com/news/202010211827413130 2020.12.22.인출.

‧ 신성식, 김민욱(2020.10.28.). 부처 칸막이에 방치된 백신 유통…질병청은 단속권도 
없다. 중앙일보. https://news.joins.com/article/23905194 2020.12.22.인출.
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정세균 국무총리는 8일 논란이 계속되는 코로나19 긴급재난지

원금과 관련, 고소득자 환급을 전제로 모든 국민에게 보편적으

로 지급할 수 있다”고 밝혔다. 정 총리는 이날 정부세종청사에서 

열린 기자간담회에서“국민 모두에게 지원금을 지급하는 것은 고

소득자에게 다시 환수한다는 전제조건이 충족되면 못할 일도 없

다”며 이같이 말했다.

… 정 총리는 “신속성, 행정편의 차원에서 100% 다 지급하는 

것이 쉽고 논란의 소지도 없다. 그러나 지원금액이 상당히 커서 

필요한 사람에게 선별적 지원이 원칙”이라고 말했다. 다만 정 총

리는 “급하고 속도전이 필요한 상황에서는 타협할 수 있다. 고소

득자에 대해 환수장치가 마련된다는 전제조건이 있어야 한다”고 

했다.

자료: 정상균(2020.04.09.). 정세균 “고소득자 환급 전제, 재난지원금 전국민 지급 가능”. 파이낸셜
뉴스. https://www.fnnews.com/news/202004081805296491 2020.12.22.인출.

경남도는 정부의 긴급재난지원금 지급계획이 확정되면 ‘경남

형 긴급재난지원금’추진계획을 보완해 지급할 것이며 정부 지원

금과 중복되지 않도록 하겠다는 입장을 밝혔다. 김경수 도지사는 

1일 긴급재난지원금과 관련해 “정부가 소득하위 70% 이내 전국 

1400만 가구에 최대 100만원(4인 가구 기준)을 지원하는 긴급재

난지원금을 지급키로 한 것은 코로나19로 어려움을 겪고 있는 지

역과 현장의 목소리를 반영한 결과로 환영하지만 고소득층을 제

외한 보편적 재난기본소득인 긴급재난소득 도입이 실현되지 않

은 것은 아쉬움이 남는다”고 말했다.

… 도는 중앙정부가 지급 예정인 긴급재난지원금에 앞서 도 예

산으로 중위소득 100%이하 48만 3000가구에 최대 50만원(5인 
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가구 이상)까지 긴급재난소득을 우선 지원한다. 중위소득 50% 

이하는 정부의 3월 추경으로 대상과 지원액이 이미 확정돼 이달 

중 지급이 시작될 예정이다. 결과적으로 1차 차상위 계층 이하는 

정부의 1차 추경으로 우선 지원하고, 2차 중위소득 100% 이하는 

경남형 지급재난지원금, 3차는 중앙정부의 긴급재난지원금이 정

부 2차 추경을 거쳐 지급될 전망이다.

자료: 이준희(2020.04.02.). “긴급재난지원금, 정부-경남 중복 안 되게 할 것”. 경남신문. 
http://www.knnews.co.kr/news/articleView.php?idxno=1322568 2020.12.22.인출.

이외 관련 뉴스기사의 예는 <표 2–5>와 같다.

〈표 2-5〉 ‘경제’, ‘지원’, ‘재난’ 관련 뉴스기사의 예

키워드 관련 뉴스기사

경제

‧ 이환주(2020.04.17.). 코로나發 실업대란… 고용노동 전문가 “무급휴직 근로자에 실
업급여 지원 검토해야”. 파이낸셜뉴스. https://www.fnnews.com/news/2020041
61823248365 2020.12.22.인출. 

‧ 박광연(2020.05.04.). 4월 소비자물가 0.1% 상승···코로나19·유가 하락으로 올해 
첫 0%대. 경향신문. http://biz.khan.co.kr/khan_art_view.html?artid=
202005040929001&code=920100 2020.12.22.인출.

‧ 신주희(2020.06.24.). “졸업해도 취직을 못해요”… 특성화고 학생들 코로나 때문에 
울상. 헤럴드경제. http://biz.heraldcorp.com/view.php?ud=20200611000102 
2020.12.22.인출.

‧ 이종규(2020.07.20.). “기본법은 사회적 경제의 든든한 밑돌…올해 안 제정돼야”. 
http://www.hani.co.kr/arti/economy/economy_general/954318.html 한겨레. 
2020.12.22. 인출.

‧ 한영준(2020.11.10.). “퇴직시 실업급여 주듯 가게 문 닫았을 때 ‘폐업급여’ 줘야” 
[인터뷰]. 파이낸셜뉴스. https://www.fnnews.com/news/2020110917370179
61 2020.12.22.인출.
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키워드 관련 뉴스기사

지원

‧ 정상균(2020.04.09.). 정세균 “고소득자 환급 전제, 재난지원금 전국민 지급 가능”. 
파이낸셜뉴스. https://www.fnnews.com/news/202004081805296491 
2020.12.22.인출.

‧ 임진흥(2020.05.22.), 의왕시, 코로나로 지친 정신건강복지센터 회원들의 마음 치
유. 경기일보. http://www.kyeonggi.com/news/articleView.html?idxno
=2287056 2020.12.22.인출.

‧ 김창배(2020.06.30.). 울산시, 취약계층 맞춤형 ‘폭염’ 지원책 추진. 한국일보. 
https://www.hankookilbo.com/News/Read/A202006300823000028 
2020.12.22.인출.

‧ 이민영(2020.07.28.). 용산, 이태원·소상공인 경영안전 자금 50억원 지원. 서울신
문. http://go.seoul.co.kr/news/newsView.php?id=20200728014002 2020.
12.22.인출.

‧ 이유범(2020.09.30.). 아동돌봄지원금 20만원 지급 완료.. 추석연휴 끝나면 중학
생 지원 시작. 파이낸셜뉴스. https://www.fnnews.com/news/20200929150
3210348 2020.12.22.인출.

재난

‧ 이준희(2020.04.02.). “긴급재난지원금, 정부-경남 중복 안 되게 할 것”. 경남신문. 
http://www.knnews.co.kr/news/articleView.php?idxno=1322568 
2020.12.22.인출.

‧ 원선영(2020.04.10.). “재난지원금 하위 70%” 30세 미만 55.8% `최다'. 강원일보. 
http://www.kwnews.co.kr/nView.asp?s=101&aid=220040900146 
2020.12.22.인출.

‧ 이석주(2020.04.16.). 태풍 땐 어쩌나…부산 소상공인 지원금 70%가 재난재해기금. 
국제신문. http://www.kookje.co.kr/news2011/asp/newsbody.asp?code=02
00&key=20200416.22013006157 2020.12.22.인출.

‧ 민현배(2020.04.22.). 재난지원금 선불카드 한도 50만→300만 원…지급 신속 지원. 
경기일보. http://www.kyeonggi.com/news/articleView.html?idxno=22736
79 2020.12.22.인출.

‧ 임동우(2020.04.28.). “이주민도 노숙인도 차별마라” 보편적 재난지원금 촉구. 국
제신문. http://www.kookje.co.kr/news2011/asp/newsbody.asp?code=0300
&key=20200428.22010010863 2020.12.22.인출.
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제2절 보건·복지·사회보장 주요 키워드 월별 트렌드 분석

  1. 보건·복지·사회보장 주요 키워드 월별 분석

가. 월별 ‘코로나’ 추출 건 수

〔그림 2–1〕, 〔그림 2–2〕에서 알 수 있듯이 ‘마스크’와 함께 2, 3월에 최

대치로 나타났으며, 3월을 기점으로 감소하는 추세이다.

〔그림 2–1〕 월별 ‘코로나’ 추출 건 수

‘코로나’ 관련 뉴스기사는 <표 2-6>과 같다.
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〈표 2-6〉 ‘코로나’ 관련 뉴스기사 예

키워드 관련 뉴스기사

코로나

‧ 김윤구(2020.01.09.). 중국 원인불명 폐렴, ‘신종 코로나바이러스’ 잠정 판정. 연합
뉴스. https://www.yna.co.kr/view/AKR20200109072900083 2020.12.22.인출.

‧ 송진식(2020.02.10.) [‘신종 코로나’ 확산]불안한 학교들 ‘봄방학’도 앞당긴다. 경
향신문. http://news.khan.co.kr/kh_news/khan_art_view.html?artid=2020
02101743001&amp;code=940401&utm_campaign=zum_news&utm_sourc
e=zum&utm_medium=related_news 2020.12.22.인출.

‧ 이유범(2020.03.17.) 유·초·중·고 개학 2주 더 미뤄… 긴급돌봄·온라인 수업 
강화. 파이낸셜 뉴스. https://www.fnnews.com/news/202003171811278620 
2020.12.22.인출.

‧ 김동일(2020.08.06.). 코로나로 의정부 위기가구 지원대상 급증… 지난해 2배 예
산확보 비상. 경기일보. https://www.kyeonggi.com/news/articleView.html?
idxno=2309636 2020.12.22.인출. 

‧ 박현영(2020.08.07.). 美, 한국 여행금지 5개월만에 풀었다…1단계 내려 여행재
고. 중앙일보. https://news.joins.com/article/23843226 2020.12.22.인출. 

나. 월별 ‘마스크’ 추출 건 수

〔그림 2–1〕, 〔그림 2–2〕에서 알 수 있듯이 ‘코로나’와 함께 2, 3월에 최

대치로 나타났으며, 역시 3월을 기점으로 급격히 감소하였다.

〔그림 2-2〕 월별 ‘마스크’ 추출 건 수
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‘마스크’ 관련 뉴스기사는 <표 2–7>과 같다.

〈표 2-7〉 ‘마스크’ 관련 뉴스기사 예

키워드 관련 뉴스기사

마스크

‧ 김용현(2020.02.05.). 마스크·손소독제 매점매석 형사처벌 받는다. 제민일보. http:
//www.jemin.com/news/articleView.html?idxno=640402 2020.12.22.인출.

‧ 한상훈(2020.02.17.). 광주시, 신종 코로나 확산 방지 마스크 배부. 경기일보. 
http://www.kyeonggi.com/news/articleView.html?idxno=2241579 
2020.12.22.인출. 

‧ 김성호(2020.02.29.). 정부, 마스크 매일 500만개씩 공적판매. 파이낸셜뉴스. 
https://www.fnnews.com/news/202002281810002388 2020.12.22.인출.

‧ 윤홍집(2020.03.16.). “마스크 써도 불안, 안써도 불안”… 사각지대에 놓인 돌봄 노
동자. 파이낸셜뉴스. https://www.fnnews.com/news/202003151733149169 
2020.12.22.인출.

‧ 임병선(2020.03.27.). 미국 코로나19 환자 세계 1위, 곳곳에서 의료장비 대란.  
서울신문. http://www.seoul.co.kr/news/newsView.php?id=202003275000
06 2020.12.22.인출.

다. 월별 ‘백신’ 추출 건 수

〔그림 2-3〕 과 〔그림 2-4〕에 제시된 바와 같이 ‘접종’과 더불어 10월

에 최대치로 나타났다.

〔그림 2-3〕 월별 ‘백신’ 추출 건 수
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‘백신’ 관련 뉴스기사는 <표 2–8>과 같다.

〈표 2-8〉 ‘백신’ 관련 뉴스기사 예

키워드 관련 뉴스기사

백신

‧ 임소형(2020.10.01.). “코로나19 백신, 만드는 방식 이렇게 다르네” 따져봐야 안전
하다. 한국일보. https://www.hankookilbo.com/News/Read/A202009231732
0000134 2020.12.22.인출.

‧ 강국진(2020.10.06.). 국가예방접종 사업 백신 3년간 4만명분 폐기. 서울신문. 
http://www.seoul.co.kr/news/newsView.php?id=20201006012022 
2020.12.22.인출.

‧ 임보미(2020.10.15.). 일라이릴리도 항체치료제 3상 시험 중단. 동아일보. https:// 
www.donga.com/news/article/all/20201015/103426142/1 2020.12.22.인출.

‧ 최선을(2020.10.24.). “사망자 36명”…‘독감접종 계속’ 방침에도 곳곳서 혼선 
(종합). 서울신문. http://www.seoul.co.kr/news/newsView.php?id=2020
1024500002 2020.12.22.인출.

‧ 박경은(2020.10.31.). 독감백신 접종 후 사망자 83명 중 72명 ‘무관’...“접종 계속”. 아
주경제. https://www.ajunews.com/view/20201031161141137 2020.12.22.인출.

라. 월별 ‘접종’ 키워드의 추출 건 수

〔그림 2-3〕 과 〔그림 2-4〕에 제시된 바와 같이 ‘백신’과 더불어 10월

에 최대치로 나타났다.

〔그림 2-4〕 월별 ‘접종’ 추출 건 수
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‘접종’ 관련 뉴스기사는 <표 2–9>와 같다.

〈표 2-9〉 ‘접종’ 관련 뉴스기사 예

키워드 관련 뉴스기사

접종

‧ 조현의(2020.10.01.). ‘상온노출 백신’ 부작용 있나 없나. 아시아경제. https://
www.asiae.co.kr/article/2020092912125804231 2020.12.22.인출.

‧ 이무헌, 김천열(2020.10.06.). 청소년<만 13~18세> 8만3천명 독감백신 못 맞아…
‘골든타임 놓칠라’ 전전긍긍. 강원일보. http://www.kwnews.co.kr/nView.asp?
s=501&aid=220100500070 2020.12.22.인출.

‧ 홍수민(2020.10.15.). 러시아, 두번째 코로나 백신도 공식 승인···두달만에 자체 
개발. 중앙일보. https://news.joins.com/article/23894704 2020.12.22.인출.

‧ 정자연(2020.10.24.). 독감백신 접종 후 사망자 일주일 동안 32명…경기도 3명. 
경기일보. http://www.kyeonggi.com/news/articleView.html?idxno=232
4270 2020.12.22.인출.

‧ 강기준(2020.10.29.). 내년에 풀릴 백신 최대 160억회분...문제는 공급. 머니투데
이 https://news.mt.co.kr/mtview.php?no=2020102812012731774&outlink
=1&ref=%3A%2F%2F 2020.12.22.인출.

마. 월별 ‘예방’ 키워드의 추출 건 수

〔그림 2-5〕와 같이 2월에 최대치로 나타났으며, 이후 감소하다가 10

월에 다시 증가하였다.

〔그림 2-5〕 월별 ‘예방’ 추출 건 수
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‘예방’ 관련 뉴스기사는 <표 –10>과 같다.

〈표 2-10〉 ‘예방’ 관련 뉴스기사 예

키워드 관련 뉴스기사

예방

‧ 안태호(2020.01.29.). 안전관리 사각지대 ‘다중이용업소’ 미리 관리한다. 파이낸셜뉴
스. https://www.fnnews.com/news/202001281904524182 2020.12.22.인출.

‧ 조건희, 이소정(2020.02.14.). 위기아동 3개기준 해당땐 이르면 4월 ‘우선 방문  
조사’. 동아일보. http://www.donga.com/news/article/all/20200214/9968
4144/1 2020.12.22.인출.

‧ 박수진(2020.02.26.). 전남 지자체, 코로나19 차단·지역경제 활성화 ‘안간힘’. 전
남일보. https://jnilbo.com/view/media/view?code=2020022519080495613 
2020.12.22.인출.

‧ 이춘봉(2020.03.04.). 보건·위생교육이 이손요양병원 2차 감염 막았다. 경상일보. 
http://www.ksilbo.co.kr/news/articleView.html?idxno=755095 
2020.12.22.인출.

‧ 배준용(2020.10.16.). 코로나, 손만 잘 씻어도 감염 확률 20% 줄어요. 조선일보. 
https://www.chosun.com/culture-life/health/2020/10/16/7AP76H6YEFB
7LBMKZ6DKLWMX2E/?utm_source=bigkinds&utm_medium=original&ut
m_campaign=news 2020.12.22.인출.

바. 월별 ‘지원금’ 키워드의 추출 건 수

〔그림 2-6〕, 〔그림 2-7〕, 〔그림 2-8〕에 나타난 바와 같이 ‘지원금’, ‘지

급’, ‘재난’ 모두 공통적으로 4월에 높은 편이며, ‘지원금’은 9월에 한 번 

더 증가한 것으로 나타났다.
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〔그림 2-6〕 월별 ‘지원금’ 추출 건 수

‘지원금’ 관련 뉴스기사는 <표 2–11>과 같다.

〈표 2-11〉 ‘지원금’ 관련 뉴스기사 예

키워드 관련 뉴스기사

지원금

‧ 윤종현(2020.03.09.). 고용유지지원금 2주 만에 신청 13배 급증. 강원일보. http://
www.kwnews.co.kr/nView.asp?s=401&aid=220030800034 2020.12.22.인출.

‧ 김병철(2020.04.09.). 이재명 “경기도 재난기본소득, 18개 시군과 동시 지급”… 
오늘부터 접수. 서울신문. http://go.seoul.co.kr/news/newsView.php?id=20
200409014014 2020.12.22.인출.

‧ 김태준(2020.04.09.). “애 맡길 곳 없다” 아우성에…가족돌봄휴가 5일→10일로 확
대하고 지원금 50만원까지. 매일경제. https://www.mk.co.kr/news/economy/
view/2020/04/371319/ 2020.12.22.인출.

‧ 이현(2020.05.17.). 충주시 긴급재난지원금 집중 신청…지역경제 활성화 박차. 충
청일보. http://www.ccdailynews.com/news/articleView.html?idxno=1066
827 2020.12.22.인출.

‧ 안중현(2020.09.17.). 3연타 맞아도 재난지원금 소외… “농민은 국민 아입니까”. 
조선일보. https://www.chosun.com/economy/2020/09/17/2QCJYPDW4R
ANTFTE5HMK7LEWEE/?utm_source=bigkinds&utm_medium=original&ut
m_campaign=news 2020.12.22.인출.
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사. 월별 ‘지급’ 키워드의 추출 건 수

〔그림 2-6〕, 〔그림 2-7〕, 〔그림 2-8〕에 나타난 바와 같이 ‘지원금’, ‘지

급’, ‘재난’ 모두 공통적으로 4월에 높은 편이며, ‘지급’ 역시 9월에 한 번 

더 증가한 것으로 나타났다.

〔그림 2-7〕 월별 ‘지급’ 추출 건 수

‘지급’ 관련 뉴스기사는 <표 2–12>와 같다.

〈표 2-12〉 ‘지급’ 관련 뉴스기사 예

키워드 관련 뉴스기사

지급

‧ 이환주(2020.03.25.). 문 대통령 “4대보험료·전기료 감면” 지시… 고민 깊어진 
기재부·한전 [코로나 직격탄 맞은 경제]. 파이낸셜뉴스. https://www.fnnews.
com/news/202003241729092167 2020.12.22.인출.

‧ 남건우(2020.04.09.). 정세균 총리 “재난지원금 모두 준 뒤 고소득자 환수”. 동
아일보. http://www.donga.com/news/article/all/20200409/100567262/
1 2020.12.22.인출.

‧ 이권영(2020.04.21.). 충남 복지혜택 사각지대 없앤다. 충청투데이. http://www.
cctoday.co.kr/news/articleView.html?idxno=2065161 2020.12.22.인출.

‧ 김창수(2020.05.04.). 강화군, 전국 최초 소상공인 임차료 지원 확대. 경기일보. 
http://www.kyeonggi.com/news/articleView.html?idxno=2278806 
2020.12.22.인출.

‧ 조용휘(2020.09.18.). 부산 기장군 주민들 “해안지역을 특별재난지역으로 선포
해달라”. 동아일보. https://www.donga.com/news/article/all/20200917
/102991291/1 2020.12.22.인출.
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아. 월별 ‘재난’ 키워드의 추출 건 수

〔그림 2-6〕, 〔그림 2-7〕, 〔그림 2-8〕에 나타난 바와 같이 ‘지원금’, ‘지

급’, ‘재난’ 모두 공통적으로 4월에 높은 편이며, ‘재난’의 경우 3월에 최

대치로 나타났고 8월에 한 번 더 증가한 것으로 나타났다.

〔그림 2-8〕 월별 ‘재난’ 추출 건 수

‘재난’ 관련 뉴스기사는 <표 2–13>과 같다. 

〈표 2-13〉 ‘재난’ 관련 뉴스기사 예

키워드 관련 뉴스기사

재난

‧ 이준희(2020.04.02.). “긴급재난지원금, 정부-경남 중복 안 되게 할 것”. 경남신문. 
http://www.knnews.co.kr/news/articleView.php?idxno=1322568 
2020.12.22.인출.

‧ 원선영(2020.04.10.). “재난지원금 하위 70%” 30세 미만 55.8% `최다'. 강원일보. 
http://www.kwnews.co.kr/nView.asp?s=101&aid=220040900146 
2020.12.22.인출.

‧ 이석주(2020.04.16.). 태풍 땐 어쩌나…부산 소상공인 지원금 70%가 재난재해기금. 
국제신문. http://www.kookje.co.kr/news2011/asp/newsbody.asp?code=02
00&key=20200416.22013006157 2020.12.22.인출.

‧ 민현배(2020.04.22.). 재난지원금 선불카드 한도 50만→300만 원…지급 신속 지원. 
경기일보. http://www.kyeonggi.com/news/articleView.html?idxno=2273679 
2020.12.22.인출.

‧ 임동우(2020.04.28.). “이주민도 노숙인도 차별마라” 보편적 재난지원금 촉구. 국제
신문. http://www.kookje.co.kr/news2011/asp/newsbody.asp?code=0300&
key=20200428.22010010863 2020.12.22.인출.
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  2. 보건·복지·사회보장 월별 키워드 분석

월별 새로운 이슈로 나타난 키워드들을 살펴보기기 위해 보건복지 및 

사회보장 관련 키워드를 월별 빈도수 2,500 이하 순으로 정리한 결과는 

<표 2–14>와 같다.

〈표 2–14〉 월별 키워드 목록(빈도수 2,500이하 기준)

월 키워드

1
이국종, 성형외과, 쪽방촌, 영아, 의료원장, 청각, 길병원, 보라매병원, 발생지, 상해, 
목감기, 열병, 소아마비, 임금체계, 처방전, 수어

2
수본, 안암병원, 항바이러스제, 조선대병원, 엑스레이, 고대안암병원, 유행병, 간병, 국
군수도병원, 무사증, 상담원, 치료법, 보건성, 이비인후과, 휴무, 한림대, 전염력, 징후, 
구로병원, 긴급회의, 중증도, 이식, 완쾌

3 결식, 비타민, 약사, 파티마병원

4 안내견, 흡연자, 실직자, 잠실종합운동장, 자선, 공황, 체류자, 형평

5
소수자, 보험법, 구직자, 양성자, 수술실, 생존자, 수혜, 사용처, 모금액, 강남병원, 입
양인, 인권침해, 양극화, 부담액, 보건의, 특수학교

6 출혈, 장출혈, 깁스, 구강, 합병증, 복통, 구균, 서울아산병원, 일본뇌염

7
흑사병, 수돗물, 실버, 페스트, 탈북민, 디프테리아, 양육비, 투약, 교보생명, 병변, 악
성, 피로, 복지과

8 수재민, 주택자, 변이, 인권위, 분만실, 보험금

9 건강식품, 병가, 의대생, 세브란스, 우울감, 기독병원, 후유증

10
미혼모, 한국건강관리협회, 항원, 건보, 생리대, 발암, 독성, 주사기, 효능, 심혈관, 주
치의, 자궁, 수액, 한국보건산업진흥원, 의학상, 메디컬

11
겨울나기, 항생제, 의약국, 미혼, 점자, 한의원, 뇌혈관, 난방비, 신경외과, 근로기준법, 
보험사
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제3절 보건·복지·사회보장 키워드 간 순위 비교

여기에서는 상반기에 집중된 이슈, 하반가에 집중된 이슈를 살펴보기 

위해, 시간의 흐름과 키워드 빈도수 간 상관계수를 구하고 그에 따른 키

워드 간 순위를 비교해 보았다. 하반기에 집중된 이슈를 알아보기 위해 

상관관계는 비모수 검정인 kendall-tau 기준으로 상위 20여개 키워드를 

제시하였고 그에 따른 그래프는 <표 2–15>와 〔그림 2-9〕에 제시하였다. 

구체적으로, ‘내년, 대선, 결합, 공모전, 처우, 백신, 범행, 공로, 비대, 사

우나, 제약사, 연말, 태양광, 재산세, 시상식, 처벌법, 초등, 자살, 발의’ 

순으로 나타났다. 한편, 상반기에 집중된 이슈로는 kendall-tau 계수 기

준 하위 20개 키워드와 그에 따른 그래프는 <표 2–16>과 〔그림 2-10〕에 

제시하였다. 구체적으로, ‘발병, 체온, 유증, 소독제, 본부장, 감시, 전염

병, 증상, 메인, 양호, 초기, 전염, 지방자치단체, 조기, 검역, 박종일, 발

열, 지목, 지정, 체제’ 순으로 나타났다.
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본 장에서는 보건·복지·사회보장 관련 키워드의 월별 클러스터링 분석

을 실시하였다. K-means 방법을 활용하였고, 제일 적합하다고 판단되

는 4개의 클러스터를 만들어 시각화하였다. 각 월별 클러스터 명칭은 연

구진이 세부 키워드를 검토하고 정하였다.

〔그림 3-1〕 1월 보건·복지·사회보장 키워드 클러스터링 결과

1월 보건·복지·사회보장 키워드 클러스터의 명칭은 좌측 상단부터 시

계방향으로 코로나 관련 국내외 정세, 코로나 확진 관련 조치, 코로나 지

원 대책, 코로나 환자 확진이다.
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〔그림 3-2〕 2월 보건·복지·사회보장 키워드 클러스터링 결과

2월 보건·복지·사회보장 키워드 클러스터의 명칭은 좌측 상단부터 시

계방향으로 코로나에 대한 정부의 대처, 코로나 확진 관련 조치, 코로나 

대응, 코로나 환자 확진이다.
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〔그림 3-3〕 3월 보건·복지·사회보장 키워드 클러스터링 결과

3월 보건·복지·사회보장 키워드 클러스터의 명칭은 좌측 상단부터 시

계방향으로 국내외 코로나 관련 이슈, 코로나 지역사회 확산, 코로나 대

응, 정부 방역 조치이다.
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〔그림 3-4〕 4월 보건·복지·사회보장 키워드 클러스터링 결과

4월 보건·복지·사회보장 키워드 클러스터의 명칭은 다음과 같다. 중심

에 위치한 클러스터는 코로나이며, 좌측 상단부터 시계방향으로 코로나 

확진 관련 조치, 정부 대응 및 국내외 상황, 코로나 지역사회 확산 및 확

진이다.
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〔그림 3-6〕 6월 보건·복지·사회보장 키워드 클러스터링 결과

6월 보건·복지·사회보장 키워드 클러스터의 명칭은 좌측 상단부터 시

계방향으로 코로나 관련 국내외 상황, 코로나 확진 관련 이슈, 정부 지원 

상황, 코로나 확진자 관련 대응이다.
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〔그림 3-7〕 7월 보건·복지·사회보장 키워드 클러스터링 결과

7월 보건·복지·사회보장 키워드 클러스터의 명칭은 좌측 상단부터 시

계방향으로 코로나 확산 대응 관련 이슈, 코로나 확진 관련 이슈, 코로나 

관련 정부 지원, 국내외 정세이다. 
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〔그림 3-8〕 8월 보건·복지·사회보장 키워드 클러스터링 결과

8월 보건·복지·사회보장 키워드 클러스터의 명칭은 좌측부터 시계방

향으로 코로나 지역사회 확산, 코로나 사전안전 대책, 코로나 확진자 판

정 이슈, 그 외 국내외 이슈이다.
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〔그림 3-9〕 9월 보건·복지·사회보장 키워드 클러스터링 결과

9월 보건·복지·사회보장 키워드 클러스터의 명칭은 좌측부터 시계방

향으로 정부 지원 상황, 코로나 지역사회 확산 방지, 기타, 코로나 확진자 

관련 이슈이다.
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〔그림 3-10〕 10월 보건·복지·사회보장 키워드 클러스터링 결과

10월 보건·복지·사회보장 키워드 클러스터의 명칭은 좌측 상단부터 

시계방향으로 코로나 지역사회 확산 방지, 코로나 대응 정부 지원, 코로

나 확진 관련 이슈, 그 외 이슈이다.
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〔그림 3-11〕 11월 보건·복지·사회보장 키워드 클러스터링 결과

11월 보건·복지·사회보장 키워드 클러스터의 명칭은 상단부터 시계방

향으로 코로나 지역사회 확산 방지, 코로나 관련 정부 지원 상황 및 대책, 

코로나 확진자 이슈, 기타이다.
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제1절 비정형데이터와 정형데이터

  1. 비정형데이터의 특징

최근 IoT 저장 기술의 범용적인 활용성 확대로 인해 비정형 데이터가 

보편적인 분석대상으로 인식되고 있다. 더불어 개개인이 만들어 내는 데

이터의 연결 정도가 높아지는 초연결화 사회로 진입함에 따라, 정형화되

지 않은 개인의 데이터로부터 의미를 찾아내기 위한 연구가 활발해지고 

있다. 이러한 개인 정보에 대한 분석 기술의 발달은 기업이나 정부기관들

의 경향 분석에 대한 수요를 증대시키는 주요한 요인이 되고 있다.

정형자료와 더불어 폭발적으로 증가하고 있는 비정형 데이터는 대부분

의 인터넷 등 온라인 활동을 통해 획득되는 자료로 저장주기가 비교적 짧

거나 자료 규격이 표준화되어 있지 않아 활용성에 제약이 따르는 자료라 

정의할 수 있다. 이 절에서는 정형과 비정형자료의 구조를 대표적인 유형

을 예로 들어 살펴보기로 한다.

가. 정형데이터(structured data)

비정형 데이터와 달리 정형 데이터는 규격화된 데이터 필드에 저장된 

데이터를 말하며 일반적으로 그 값이 의미를 파악하기 쉽고 규칙적인 값

을 가진다. 관계형 데이터베이스(relational database)나 스프레드시트

(spreadsheet) 등을 대표적인 예로 들 수 있다. 데이터베이스의 설계안
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에 따라 수집되는 정보의 형태가 정해지게 되며 한정된 정보들 속에서 분

석을 진행할 수 있다.

이러한 방식은 데이터 구조화 정도가 높고 데이터 갱신 주기가 빠르지 

않을 경우 관리 및 분석에 유용할 수 있다. 비정형 데이터와 비교한 정형 

데이터의 특징들을 살펴보면 내부 시스템인 경우가 대부분이라 형식을 

가지고 있어 수집 및 처리가 쉽다. 데이터의 스키마(database schema)

를 지원하기 때문에 데이터를 탐색하는 과정이 테이블 탐색, 열 구조 탐

색, 행 탐색 순으로 정형화되어 있다(Data on-air, 2020a).

스키마는 데이터베이스의 구조와 제약조건에 관해 전반적인 명세를 기

술한 것이다. 즉, 개체의 특성을 나타내는 속성(attribute)과 속성들의 집

합으로 이루어진 개체(entity), 개체 사이에 존재하는 관계(relation)에 

대한 정의와 이들이 유지해야 할 제약조건들을 기술한 것이라고 볼 수 있

다. 정리하면 스키마는 데이터베이스 내에 데이터가 저장된 구조를 나타

낸다. 스키마는 데이터 사전에 저장되며, 현실 세계의 어떤 특정 부분을 

표현하기 위하여 특정 데이터 모델을 이용하여 만들어진다. 따라서 스키

마는 시간에 따라 변하지 않는 특성을 가지고 특정 시점에 데이터베이스

에 들어있는 데이터인 인스턴스에 의해 규정된다. 스키마의 구조는 사용

자의 어플리케이션과 논리적인 데이터베이스의 기술, 물리적인 데이터베

이스 구조의 기술에 이르는 3단계로 구분하여 명명한다. 그 목적은 사용

자의 응용과 물리적 데이터베이스를 분리하는 것이며 외부 단계

(external level), 개념 단계(conceptual level), 내부 단계(internal 

level)로 나뉜다(인코돔, 2016).
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나. 비정형데이터(unstructured data)

비정형 데이터는 규격화된 데이터 필드에 저장되지 않은 데이터로, 텍

스트 분석이 가능한 텍스트 문서 외 이미지/동영상/음성 데이터 등을 지

칭한다. 따로 정해진 규칙이 없기 때문에 값의 의미를 파악하기 어렵다. 

텍스트의 경우 데이터 형태로 파싱(parsing)해야 할 필요성이 있기 때문

에 수집된 데이터를 처리하기가 어려운 편이다. 텍스트나 파일을 파싱해 

메타구조를 갖는 데이터 셋 형태로 바꾸고 정형 데이터 형태의 구조로 만

들 수 있도록 아키텍처 구조를 수정해야 하여 향후 분석에 높은 잠재적 

가치를 제공할 수 있게 가공하여야 한다.

현재 전 세계 데이터 생성량은 전년도에 비해 매년 2배가량 성장하고 

있다고 알려져 있으며 시간이 갈수록 데이터 증가속도는 가속화되고 있

다. 기존 데이터 관리 체계로는 데이터를 감당하기 힘든 수준에 이르게 

되었다. 비정형 데이터의 생산량이 기업 데이터의 80% 이상이라는 조사 

결과를 감안할 때 기존 정형데이터의 관계형 데이터베이스(related 

DBMS, RDBMS)에서 규칙적으로 데이터를 저장한 후 필요에 따라 SQL

을 활용하여 데이터를 추출하는 방식은 유용성이 떨어진다고 할 수 있다

(박대현, 송동현, 2014).

최근 SNS 개인화된 소셜 웹 콘텐츠가 쏟아지면서 실시간으로 수집하

고 분석해 의미 있는 결과를 도출하려는 시도가 늘고 있다. 즉, 텍스트 위

주의 소셜 미디어에서 감성분석(sentiment analysis)을 실시해 목표 집

단의 성향을 분석하는 것이다. 감성분석은 텍스트 하나하나의 의미를 세

밀하게 분석해 결과를 도출하거나 해당 주제와 연관된 정보를 수집해 여

론을 파악하는데 활용된다. 그리고 텍스트 비정형 데이터를 기반으로 특

정 대상에 대한 대중의 감성을 분석하기 위한 도구로 자연어 처리와 웹 
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크롤링(web-crawling)과 같은 검색 기술을 필요로 한다. 또한 단순한 

긍정, 부정의 양극화에서 벗어나 감각, 태도, 의견 등의 연관 단어들도 분

석 대상으로 하여 다양한 감성(sentiment)을 분류할 수 있는 여러 가지 

기계학습/딥러닝 방법론이 개발되어 활용되고 있다(DATANET, 2011).

텍스트분석에서 기본적으로 요구되는 자연어 처리기술(NLP; natural 

language processing)은 인간의 언어를 컴퓨터가 이해할 수 있도록 하는 

기술로, 이용자의 의도를 컴퓨터가 파악해 보다 정확한 정보를 취합해 제

공한다. 정보의 행간을 읽어 해당 데이터가 가진 뜻을 파악하는데 사용하

고 있으며 형태소분석, 미등록어(은어, 비속어, 신조어 등) 추정, 구문분석, 

의미 분석, 담화분석 등의 요소기술이 필요하다. 자연어의 분석은 자연어 

문장으로부터 형태소 분석(morphological analysis), 구문 분석(syntax 

analysis), 의미 분석(semantic analysis), 화용 분석(pragmatic analy-

sis) 등을 여러 단계의 분석과정을 거치게 된다.

자연어 처리를 쓰는 분야는 텍스트 분석, 기계 번역과 언어 모델, 질의

응답 시스템은 물론이거니와 최근의 음성인식, 영상처리 기술과 결합되

어 개인비서나 이미지 캡션 생성 기술로까지 발전되고 있는 추세이다. 딥

러닝을 활용하기 전 자연어 처리 기술은 대부분 규칙 기반(rule based)의 

알고리즘으로 상용화하기 어려웠고 그 성능도 인간과 비교했을 때 월등

히 떨어졌다. 하지만 컴퓨터 하드웨어와 기계학습(machine learning) 

기술의 급격한 발전으로 자연어 처리기술 역시 이전과 비교하면 뛰어난 

성능을 보이고 있으며, 최근에는 GPU와 클라우드 컴퓨팅을 활용한 대량

의 빅데이터와 매우 복잡한 모델을 이용해 패턴 학습이 가능한 딥러닝

(deep learning)과 같은 기법을 자연어 처리에 적용하고 있다(SD아카데

미, 2018).
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다. 반정형데이터(semi-structured data)

반정형 데이터는 데이터가 부분적으로 정형구조를 가진 데이터를 의미

한다. 대표적으로 HTML, JSON, XML등과 같은 포맷을 반정형 데이터

의 범위에 넣을 수 있다. 일반적으로 데이터베이스는 데이터를 저장하는 

장소와 스키마가 분리되어 있어서 테이블을 생성하고, 저장하는 구조로 

구성되어 있다. 그러나 JSON이나 XML와 같은 데이터의 구조를 가진 반

정형 데이터는 한 텍스트파일에 변수명과 값을 모두 가지고 있다. 다음의 

예를 통해 살펴보기로 한다(Data on-air, 2020b).

XML(extensible markup language)은 HTML과 비슷한 태그 등의 

문자로 기반된 마크업 언어(markup language)이다. 사람과 기계가 동

시에 읽기 편한 구조로 되어있고 데이터를 보여주는 목적이 아닌, 데이터

를 저장하고 전달할 목적으로만 만들어졌다. XML의 태그는 미리 정의되

어 있지 않고, 사용자가 직접 정의할 수 있다. 〔그림 4-1〕에서 식빵이라

는 이름을 가진 강아지의 품종(family)과 나이(age), 무게(weight)를 가

진 XML 문서의 예시이다.

〔그림 4-1〕 XML 자료 예시

자료: http://tcpschool.com/json/json_intro_xml 인출일: 2019. 9. 1.
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한편, JSON(javascript object notation)은 쉽게 데이터를 교환하고 

저장하기 위해 만들어진 텍스트 기반의 데이터 교환 표준이다. 자바스크

립트 기반으로 만들어졌으며 객체 표기법을 따른다. 프로그래밍 언어와 

운영체제에 독립적이고 어떠한 프로그래밍 언어에서도 JSON 데이터를 

읽고 사용할 수 있다. 〔그림 4-2〕는 JSON 형식에 대한 예제이다

(TCPschool, 2018).

〔그림 4-2〕 JSON 자료 예시

자료: http://tcpschool.com/json/json_intro_xml 인출일: 2019. 9. 1.

반정형 데이터는 정형 데이터, 비정형 데이터와 명확한 구분을 하기 어

렵다. 스키마가 잘 정의되어 있을수록 정형데이터화하기 쉽다고 볼 수 있

다. 예를 들어 ① JSON 형태로 되어 있는 글 내용 본문은 반정형 데이터

와 비정형 데이터가 합쳐진 구조라 할 수 있으며 ② 데이터베이스에 저장

되어 있는 성별 값은 정형데이터로 볼 수 있다. ③ 데이터베이스에 저장된 

글의 제목은 비정형 데이터라 볼 수 있다.
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  2. 임베딩 방법론 관련 연구

대표적인 비정형 자료인 텍스트에 대한 분석기술의 발전은 정형자료 

분석에 대한 활용성 확장에 대한 도움을 주고 있다. 그러나 기본적으로 

단어는 고차원벡터이므로 활용상에 상당한 제약이 수반된다. 그러므로 

비정형 텍스트 분석에서는 단어벡터가 정의된 고차원 공간이 아닌 문장 

내에서 의미를 이용하여 정보를 추출하고 이를 저차원상에 매핑하는 방

법이 필요하다. 이러한 접근방법은 단어 임베딩(word embedding)과 같

은 단어 특성 추출방법의 연구결과를 이용할 수 있을 것이다. 본 연구에

서는 비정형빅데이터 확장을 위한 방법론을 위해서 임베딩 방법을 위주

로 연계방안 등에서 대해서 알아보고자 한다. 다음과 같은 순서에 따라 

논의를 진행한다.

① 임베딩 방법론 소개: 본 연구에서는 비정형빅데이터 확장을 위한 방

법론을 위해서 임베딩 방법을 위주로 연계방안 등에서 대해서 알아

보고자 한다. 

② 임베딩 방법론에 기반한 연계방법론 소개: 연계방법론에 활용되는 

정준상관분석을 살펴보고, 표현학습(representation learning)의 

개념 및 고도화 방법론을 살펴본다.

③ 임베딩 방법론의 고도화: 심층합성망(deep convolution neural 

net), 순환신경망(recurrent neural net), 어텐션(attention) 구조 

등 최근 딥러닝 모형 학습방법을 살펴보고, 보건/복지 분야의 비정

형빅데이터 활용성 확장을 위해, 추천화시스템(recommendation 

system) 등을 포함한 딥러닝 방법 고도화에 대한 제언을 담고 있다.
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제2절 임베딩방법론

다양한 구조를 가지는 비정형자료로부터 의미 있는 정보를 추출하거나 

연계하기 위한 방안 등 다양한 분석 방법론들이 연구되고 있다. 이 절에

서는 임베딩 기법에 기반한 기계학습방법론/딥러닝 학습방법론들을 자세

히 소개하기 위해서 필요한 배경 개념 및 기본 연구들을 소개한다. 임베

딩 방법론의 기초가 되는 대표적인 연구들로 오토인코더, 변분오토인코

더 방법을 소개하고자 한다.

  1. 임베딩(embedding)

자연어 처리 분야에서의 임베딩이란 기계가 이해할 수 있는 실수값으

로 이루어진 벡터로 단어표현을 학습하는 과정과 그 결과를 나타낸다

(Bengio et al., 2003). 대표적인 비정형 형태의 자료인 텍스트자료에서

는 단어를 모형 적합에 사용하기 위해서 단어를 숫자 벡터로 변환하는 과

정이 반드시 필요하다. 이를 워드 임베딩(word embedding)이라 부르

며, 전통적인 방법에서는 전체 단어 집합의 개수를 개라고 하면 하나의 

단어를 해당하는 단어 위치에 1의 값을 가지고 있는 지시 벡터(indicator 

vector)로 변환하는 방법을 활용한다. 가장 기본적인 임베딩 방법인 

TF-IDF(Term Frequency Inverse Document Frequency)는, 문서를 

단어 단위로 분해하여 생성된 문서-단어 행렬(document-term matrix)

에서 사용할 수 있는 방법으로 단어의 등장 여부를 0과 1을 통해 표현하

는 지시 벡터로 표현한다. TF-IDF 방법은 단어의 개수에 비례하기 때문

에 고차원을 가지게 된다.

최근 단어표현학습에 범용적으로 활용되고 있는 word2vec(Mikolov 
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et al., 2013), Glove(Pennington et al., 2014) 등의 기술들은 밀집한

(dense)한 저차원의 실수벡터로 표현함으로써 비슷한 의미의 단어는 가

까운 거리(유클리디언 거리 혹은 코사인 유사도)에 위치하도록 임베딩 공

간을 만들 수 있다.

〔그림 4-3〕 1차원 합성망

자료: Kim (2014). “Convolutional neural network for sentence classification”, 
Proceedings of the 2014 Conference on Empirical Methods in Natural Language 
Processing, p. 1746-1751.

임베딩 방법은 특징을 분산하여 표현할 수 있는 장점을 가지고 있다. 

〔그림 4-3〕은 텍스트 자료에 대한 1차원 합성망모형을 활용하여 단어를 

임베딩하는 기법을 나타내는 것으로 단어 색인을 저차원 벡터 표현으로 

대응시킨다. 합성망모형은 문장의 단어들의 전후의 순서 정보를 보존함

으로써 단어/표현의 등장순서를 학습에 반영하는 구조를 반영할 수 있다. 

컴퓨터 비전 분야에서 널리 활용되는 합성망모형이 자연어 처리 문제에

서도 효과적일 수 있음을 확인할 수 있다. 중간층으로 한 층을 사용하는 

합성망모형에 대한 설명은 다음과 같다. 
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주어진 하나의 문장이 개의 단어로 구성되어졌다고 하고, 각 입력단

어는 차원의 임베딩 실수벡터라고 하자. 즉, 한 문장에서 번째 단어를 

∈ 라 놓자. 번째 단어를 포함하여 연속된 개의 단어로 구성된 문

장을 연쇄(concatenation)하여 표현하면

     ⊕ ⊕ ⋯ ⊕ 

와 같다. 필터의 커널(kernel)의 크기를 (대역폭, bandwidth)라 놓

자. 여러 필터에 적용하여 합성곱연산을 수행하고 입력정보로부터 특징

들을 추출한다.

〔그림 4-3〕은   개의 단어의   차원의 사전 임베딩 행렬로부터 

인접한   개, 크기가 7(            )인 벡터를 얻는 과정

을 보여준다. 필터의 개수는 4이며, 이미지의 색상에 해당하는 채널의 수

는 2이다. 문장의 양끝은 인접한 단어의 커널의 크기는 2이다. 한 필터의 

가중치를 ∈ 로 두고, 절편 가 주어지며 번째 단어임베딩벡터에 

대한 특징맵

    ⋅       

를 얻을 수 있다. 여기서, 는 활성함수(activation function)이다.

개의 인접 부분단어집합 전체 단어에 적용하여      ⋯     

와 같이 중복된 임베딩벡터를 가진 행렬로 표현하자. 전술한 특징맵 벡터를 뽑

는 과정을 반복적용하면 특징맵

  ⋯     ∈     

을 얻을 수 있다. max  ⋯    와 같은 최대풀링(max pooling)
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을 통해 값 중 최대값을 추출한다. 이와 같은 과정을 4개의 필터에 적용

하면 인접한 단어의 특징을 공유하는 특징맵을 만들 수 있고, 이 벡터를 

통해 최상층의 소프트맥스(softmax)로 산출한다.

  2. 오토인코더(autoencoder)

임베딩방법론 중 가장 기본적으로 알려진 비지도 학습(unsupervised 

learning)인 오코인코더(autoencoder)에 대해 알아보도록 한다. 오토

인코더는 입력으로부터 출력을 하는 신경망으로 오토인코더, 과소완전 

오토인코더, 희소 오토인코더, 노이즈 제거 오토인코더, 변분 오토인코더 

등의 목적별로 여러 변형이 있다.

오토인코더는 인코더와 디코더로 구성되어 있는데 〔그림 4-4〕와 같이 

단순히 입력을 출력으로 복사하는 신경망이다. 은닉층(hidden layer)의 

뉴런 수를 입력층(input layer) 보다 작게 해서 차원을 축소(dimension 

reduction)하거나, 입력 데이터에 노이즈(noise)를 추가한 후 원본 입력

을 복원(reconstruction)할 수 있도록 네트워크를 학습시키는 등 다양한 

오토인코더가 있다. 이러한 다양한 제약들은 오토인코더가 단순히 입력

데이터의 특징을 바로 출력으로 단순 복사하지 못하도록 방지하며, 데이

터를 효율적으로 표현(representation)하는 방법을 학습하도록 제어한다. 

오토인코더는 〔그림 4-4〕와 같이 인코더(encoder)와 디코더(decoder), 

두 부분으로 구성되어 있다.

① 인코더(encoder): 인지 네트워크(recognition network)으로 입력

벡터를 응축된 표현벡터로 변환한다.

② 디코더(decoder): 생성 네트워크(generative network)으로 표현

을 출력한다.
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〔그림 4-4〕 오토인코더의 구조

자료: https://excelsior-cjh.tistory.com/187 인출일: 2019. 9. 1.

오토인코더는 입력과 출력층의 뉴런 수가 동일하다는 것만 제외하면 

일반적인 다층 신경망인 MLP(multi-layer perceptron)과 동일한 구조

이다. 오토인코더는 입력으로부터 새로운 특징들로 재구성하기 때문에, 

최적화 대상이 되는 목적식은 입력과 새로 구성된 입력간의 복원의 정확

도에 근거한다. 이를 보통 복원오차(reconstruction error)라 부르며 예

를 들어, 연속형 입력자료의 경우 가장 일반적인 손실함수로써 제곱 손실

함수를 들 수 있다. 손실함수는 입력과 출력의 차이인 잔차를 가지고 계

산한다.
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〔그림 4-5〕 Mnist 숫자 이미지에 대한 오토인코더와 입력과 복원된 출력 이미지

주: 그림 중간의 응축된 표현(compressed representation)은 임베딩 벡터를 나타냄.
자료: https://keraskorea.github.io/posts/2018-10-23-keras_autoencoder/ 인출일: 

2019.9. 12.

오토인코더는 은닉층의 뉴런(노드)의 수가 입력층보다 작기 때문에 입력이 

저차원으로 표현되는데, 이러한 오토인코더를 과소완전(undercomplete) 

오토인코더라고 한다. 이 방법은 저차원을 가지는 은닉층에 의해 입력을 

그대로 출력으로 복사할 수 없기 때문에, 출력이 입력과 같은 것을 출력

하기 위해 학습해야 한다. 이러한 학습을 통해 입력벡터에서 가장 중요한 

특성(feature)을 학습하도록 만든다. 즉, 은닉층을 로 놓고, 인코더 함

수를    로   를 복원된 값을 산출하는 디코더라고 놓자. 오

토인코더로부터 가 보다 낮은 차원을 가지도록 제한한 과소완전 오토

인코더는 훈련자료(training data)에서 가장 두드러진 특징을 포착하는 

것으로 알려져 있다.

오토인코더의 목적함수를   라 둘 때, 이는  는 인

코딩된 은닉층이 주어져 있을 때 복원오차를 최소화하는 해당 손실함수

로 제곱오차    를 예로 들 수 있다. 만약 오토인코더가 선형

함수이고 이 평균제곱오차일 때, 과소완전 오토인코더는 차원축소방법

인 주성분분석(principal component analysis)와 동일하다고 할 수 있

다. 오토인코더의 최적화문제는 다음과 같이 주성분분석에서 활용되는 

행렬의 랭크-K근사문제로 해석된다.
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차원의 실수공간의 기저벡터(basis vector)행렬을    ⋯  

라 놓자. 랭크-K근사문제는 주어진 ⋯ ∈  자료벡터를 정규

직교인 기저벡터 ⋯ 로 이루어진 차원 벡터공간으로 투영하

여 가장 비슷한 개의 차원 벡터 
W 

W ⋯
W 를 생성하는 정규직교 

기저벡터(orthonormal basis vector) ⋯ 를 찾는 문제라 볼 

수 있다. 정규직교 기저벡터에 대한 투영된(projected) 
w는 각 기저벡터

에 대한 내적으로 만들 수 있다.


W  

   
  ⋯ 

 

 
  




 

벡터 ⋯ 을 행벡터로 가지는 행렬  


















⋮




를 가정하자. 모든 

점들과의 거리의 제곱의 합은 행렬의 노음(norm)으로 계산 가능하며 


  




  

   
  

  








이 된다. 이를 분산행렬 형태로 표현하면 다음과 같다.


  




  

  




  



 
 

  
  




  






  
  




   

이를 분산행렬의 고유분해 사용하여 표현하면 
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
  




     

  




  

 
  




 

  






   
  




  









            (4-1)

가 된다. 따라서 가장 큰 개의 특이값에 대응하는 오른쪽 특이벡터가 

기저벡터일 때 가장 값이 커지게 됨을 알 수 있다. 이는 식 (4-1)의 값을 

가장 크게 하는 개의 직교하는 단위벡터 는 고유분해의 성질로부터 

오른쪽 기저벡터 중 가장 큰 개의 특이값에 대응하는 오른쪽 특이벡터

가 최적해가 된다. 이중 랭크-K 근사화의 형태는 


w  

   
  ⋯ 

      ⋯ 


















⋮






  

와 같다. 그러므로 투영벡터를 모아놓은 행렬 는 















W 


W 

⋮


W 















 


 

⋮


 




















⋮




    

으로 주어짐을 알 수 있다. 그러므로 원래 행렬 에 랭크-K 행렬 

 를 곱해서 원래의 행렬 와 가장 비슷한 행렬 을 만드는 문제와 

동일하므로 다음과 같이 원 문제를 표현할 수 있다.

⋯
 

   

 

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여기서 추정량 는 입력자료 로부터 로 인코딩되고,  

로 다시 디코딩된다고 볼 수 있다. 이는 인코딩과 디코딩의 계수행렬 

은 동일하게 설정된 선형 오토인코더로 해석할 수 있다.

한편, 희소 오토인코더 복원오차뿐만 아니라 은닉층에 대한 희소성 벌

점함수(penalty function)도 추가한 다음의 목적함수(objective func-

tion)를 고려할 수 있다.

   

여기서, 는 디코더의 출력이며,   는 인코더이다. 그러나 

오토인코더의 함수공간이 크거나 차원이 너무 크면 훈련자료에서 학습이 

잘 수행되지 않을 수 있다.

오토인코더는 입력 데이터와 출력 데이터가 동일하다는 점에서 지도 학습

(supervised learning)과의 차이가 있다. 오토인코더는 지도학습에서 필수

적으로 요구되는 출력변수가 없어도 비지도 학습방법(unsupervised learn-

ing)의 유형으로 학습을 할 수 있다. 최근 텍스트 분석에서 가장 널리 쓰이는 

트랜스포머(transformer; Vaswani et al., 2017), GPT2(Radford et al., 

2019)와 GPT3(Brown et al., 2020) 등은 구체적 학습의 목표(task)가 주

어지지 않을 상황에서도 오토인코더와 유사한 목적의 자기주도 지도학습

(self-supervised)을 통해 원래 지도학습의 정도를 향상시킬 수 있음을 

실증하고 있다.

요약하면 오토인코더를 활용한 임베딩 방법은 크게 두 가지 특징을 가

진다. ① 입력이 곧 출력이므로 복원손실이 필수적으로 발생하며 ② 분석

자의 주관에 의존하기보다는 데이터를 통한 학습을 하며 대부분 신경망

구조하에서 진행된다. 
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  3. 변분 오토인코더(variational autoencoder)

변분추론(variational inference)은 계산이 어려운 확률분포를, 다루

기 쉬운 분포  로 근사하는 방법이다. 는 를 관찰할 확률에 해

당되며 이 분야에서는 evidence라고 불린다. 이 항의 로그값의 하한

(evidence lower bound, ELBO)을 다음과 같이 구할 수 있다.  를 

를 모수로 하는 확률모형이라고 하고 이 확률을 최대화한다고 하자. 

 는 모수 를 가지는 확률모형이라고 놓자.

log

 log

 

log


 log




 log log

 


 log

 


   log 

  

≥ 

위 부등식에서 로그 확률 log 의 우변, 변분 하한(variational 

lower bound)인 ELBO 

     log       
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를 최대화하면 log 를 최대화할 수 있다. 여기서,  는 자료 

에 대한 에 대한 사후확률로 인코딩 함수에 해당된다.   는 가 

주어지면 에 대한 사후확률로 디코딩함수이다. 생성모형(generative 

model)에 기반한 임베딩 방법의 기저방법으로 널리 활용되고 있다.

변분 오토인코더(variation autoencoder; VAE)는 생성모형

(generative model) 중 하나로, 확률분포  의 최대하한을 학습함으

로써 데이터를 생성하는 것을 목표로 한다. 인코더 네트워크는 학습용 데

이터()를 입력으로 받고 잠재 변수( )의 확률분포에 대한 모수를 출력한

다. 예를 들어 정규 분포의 경우   이다. 디코더는 잠재변수에 대

한 확률 분포  에서 샘플링한 벡터를 입력받아, 원본 이미지를 복원

한다.

변분추론은 이상적인 확률분포를 모르지만, 이를 추정하기 위해서 다

루기 쉬운 분포(approximation class, 대표적으로 Gaussian dis-

tribution)를 가정하고 이 확률분포의 모수를 바꿔가며, 이상적인 확률분

포에 근사하게 만들어 그 확률분포를 대신 사용하는 것이다. 다루기 쉬운 

분포를 라고 한다면, 인코더  는 이상적인 확률 분포 에 

근사시키는 역할을 수행한다. 보통 은 알려진 분포를 활용하며, 예를 

들어 다변량 정규 분포 등을 활용한다.

의 역할을 보면, 값은 적당한 분포(보통 정규분포)로부터 임의 생성

되는 랜덤벡터이다. 이는 곧 매 실행마다 임의 생성됨을 의미하므로 결과

가 달라질 수 있는 점을 뜻한다. 최근에는 로부터 모형을 생성하여 결과

를 산출하고 난 뒤 다시 의미 있는 의 공간을 찾기 위한 연구들을 진행

하고 있으며, 이를 통해 모형의 결과를 제어할 수 있게 된다.

정리하면, 변분 오토인코더는 최적화를 통해 ① 주어진 데이터를 잘 설

명하는 잠재 변수의 분포를 찾고(encoder의 역할) ② 잠재변수로 부터 



제4장 비정형빅데이터 활용성 확장을 위한 방법론 연구 81

원본 이미지와 유사한 이미지를 복원하는 것을 목표로 한다(decoder의 

역할). 인코더의 역할은 데이터가 주어졌을 때 디코더가 원래의 데이터로 

잘 복원할 수 있는 잠재 벡터 를 샘플링 할 수 있는 이상적인 확률분포 

을 찾는 것이다. 그러나 이상적인 확률분포 는 알 수 없기 

때문에 전술한 변분추론(variational inference)을 활용한다.

  4. 어텐션(attention) 구조

 

최근 번역 모형에 많이 활용되고 있는 자기주도 어텐션(self-atten-

tion) 또는 트랜스포머(transformer; Vaswani et al., 2017),　BERT 

등은 어텐션 구조에서 발전된 형태이다. 어텐션(attention)은 자료에서 

주의 집중할 부분에 관한 방법으로 주어진 질의(query)에 대해 키(key)

값들을 탐색하여 해당하는 key 값들의 값(value)에 의해 결정된다.

개의 자료   
 가 설명변수 ∈ 와 종속변수 ∈의 짝

으로 구성되어 있다고 하자. 그러면 새로운 에 대한 예측값 를 가중

평균 

  
  



                        (4-2)

를 통해서 구할 수 있다. 여기서 는 0과 1사이의 값으로 번째 

자료와의 관련성, 유사성에 기반한 가중치로 그 값이 클수록 1에 가까

운 값을 가진다. 이 때, 를 query, 들을 key, 를 value라 매칭할 수 

있다. 

이러한 어텐션(attention) 개념은 커널밀도함수(kernel density esti-

mation) 추정방법에서 널리 쓰이는 Nadaraya–Watson의 커널회귀
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(kernel regression) 회귀추정량으로 설명할 수 있다. 다음의 추정량을 

고려해보자.

  


  



    


  



   

                       (4-3)

여기서, 는 대역폭(bandwidth)이 인 커널함수(kernel function)

이다. 식 (4-3)은 식 (4-2)으로부터 유래한다고 볼 수 있는데, 이를 확인

하기 위해 식 (4-3)의 회귀추정량을 고려하자. 가중치 역할을 하는 값을 

 


  



    

   
로 놓으면 0-1으로 표준화한다. 식 (4-3)의 식

은    
  



로 표현할 수 있으며 이는 어텐션에서 살펴본 

식 (4-2)과 동일함을 확인할 수 있다.

대표적인 비정형 자료인 텍스트 자료에 대해서 어텐션을 구체적 활용 

사례는 다음과 같다. 어텐션 기법의 기본적인 아이디어는 디코더에서 출

력 단어를 예측하는 매 시점마다 인코더에서 전체 입력 문장을 해당 시점

에서 예측해야 할 단어와 연관이 있는 단어 부분을 좀 더 높은 가중치로 

반영하는 것이다. 

어텐션 구조는 전술한 query, key, value의 구조를 활용한다. 어텐션 

함수는 주어진 query에 대해서 모든 key와의 유사도를 각각 구하고 이 

유사도를 key와 맵핑 되어있는 각각의 값에 반영해 주는 원리이다. 이후 

유사도가 반영된 어텐션 값을 가중합산하여 산출한다. Query는  시점

의 디코더 셀에서의 은닉 상태이며, key는 모든 시점의 인코더 셀의 은닉 
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상태이다. Value는 모든 시점의 인코더 셀의 은닉 상태들의 값이다.

〔그림 4-6〕은 seq2seq 모형(4절 참고)에서의 어텐션의 활용에 대한 

예제이다. 입력문장 “나는 학생입니다”에 대한 출력문장 “I am a stu-

dent”에 대한 번역 태스크에 해당된다.

〔그림 4-6〕 seq2seq 모형에서 어텐션의 활용

자료: https://m.blog.naver.com/PostView.nhn?blogId=ckdgus1433&logNo=221608376
139&proxyReferer=https:%2F%2Fwww.google.com%2F. 인출일: 2019. 9. 12.

예를 들어 “나는 학생입니다” 라는 문장을 영어로 번역시 “I am a” 의 

세 단어 뒤에 어떤 단어가 올지 최종 출력을 결정할 때 “학생” 이란 두 번

째 입력시점에 집중해서 “student”의 디코딩을 계산해야 한다. 이 때 어

텐션 값은 한 디코딩 입력으로부터 모든 입력에 대해 계산이 되고 이 계

산은 모든 디코딩 단어에서 반복된다. seq2seq과 어텐션을 결합한 모델

에 사용될 수 있는 어텐션의 종류는 다양하다. 이 중 가장 간결한 구조를 

가진 어텐션인 “dot attention”에 대한 구조는 다음과 같다. 어텐션 값은 

디코딩 시에 인코더의 어느 입력시점 에 집중할 것인지를 점수화한 값이

다. 어텐션은 시점의 디코더 벡터가  라고 할 때 인코더의 시점의 

벡터 와의 관계이다. 와  를 인코더와 디코더 역할을 하는 은닉층

이라고 할 때 스칼라값인 는     으로 정의될 수 

있다. 
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다음으로 계산한 어텐션 값을 소프트맥스(softmax) 활성함수에 적용하여 

어텐션에 관한 시간의 가중치 ( ≤  ≤ )에 관한 분포를 구성한다. 

    


  




 


 

.

이러한 어텐션 값으로부터 입력 은닉 상태들의 가중합을 계산하여 하

나의 벡터로 만드는데 이를 맥락벡터(context vector)라 부른다. 인코더

의 각 시점별  정보를 활용하여 디코더의 각 시점에 반영하는 어텐션 개

념을 계산하기 위해 어텐션 벡터를 a라고 두면 a 벡터는 디코더의 각 시

점에서 인코더의 시점과의 관련성 정보를 갖는 벡터이다. 벡터의 원소 중 

가장 높은 값을 갖는 시점이 디코더 시 높은 가중치를 갖는다.

어텐션 출력벡터와 이전 디코더의 은닉 상태, 이전 디코더의 출력이라

는 세 가지 값을 이용해 다음 시점의 디코더의 은닉 상태를 출력한다. 이

는 가변적인 맥락벡터를 고려한 은닉상태를 계산할 수 있게 되므로 어텐

션이 적용된 인코더-디코더와 적용되지 않은 인코더-디코더의 출력에 차

이를 크게 한다.
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제3절 임베딩에 기반한 연계방법론

이 절에서는 임베딩에 기반한 정형자료와 비정형자료를 연계하기 위한 

방법론을 살펴본다. 일반적으로 입력과 출력간의 인과관계를 규명하는 

것은 어렵기 때문에 상관성과 같은 연관성을 모형화한다. 이 절에서는 정

형자료와 비정형자료를 연계하기 위한 방법론에 대해서 살펴보고 임베딩

방법론을 적용하는 연구결과를 소개하기로 한다.

  1. 표현학습(representation learning)

최근 딥러닝(deep learning)은 텍스트/이미지/오디오 분석 분야 등을 

포함하여 여러 분야에서 광범위하게 활용되고 있다. 딥러닝 방법의 기저

방법으로 활용되는 표현학습(representation learning)은 심볼릭

(symbolic) 오브젝트 형태를 특징을 가지는 자료들을 다차원의 실수공간

으로 매핑하는 임베딩(embedding)을 찾는 학습방법을 통칭하여 일컫는

다. 딥러닝의 심층신경망의 학습 과정에서 데이터의 다차원 공간에서의 

다양한 표현을 찾는 것이 필요하며, 이를 통해 다양한 분석을 수행할 수 

있다. 분석이나 예측에 좋은 자료는 유용한 특징을 가져야 되며, 이로부

터 학습에 도움을 주는 유용한 표현을 찾는 것이 필요하다.

표현학습은 학습 시 유용한 표현을 만드는 과정이라 할 수 있는데 심층

신경망 구조의 최상단 은닉층과 출력변수와의 학습을 제외한 나머지 은

닉층들은 학습에 사용될 표현들을 생성하는 과정으로 이해할 수 있다. 표

현학습은 학습 방법과 네트워크 설계로 사물과 관념, 개념에 대한 표현을 

학습하는 과정을 다룬다.
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표현학습의 대표적인 예로 제한된 볼츠만 머신(Restricted Boltzmann 

Machine, RBM)을 살펴보기로 한다. 먼저 RBM에서 활용하는 용어에 대

해 간단히 설명한다. 〔그림 4-7〕과 같이 차원의 수가 4인 관측 가능한 가

시변수(visible variable)    와 차원의 수가 3인 은닉층 

   이 연결된 그래프의 구조로 주어졌다고 가정하자. 7개의 

모든 변수는 0과 1의 이진값(binary value)을 가진다고 가정하자.

〔그림 4-7〕 RBM의 모형구조

자료: 저자 작성

관측한 가시변수로부터 관찰되지 않은 은닉변수를 추정하는데 적절한 

모형이 필요하다. 관측 를 종속변수로 하고, 은닉변수 를 설명변수로 

하는 회귀문제를 고려해보자. 그러면 목적함수로 제곱손실    


을 고려할 수 있다. RBM에서는 이를 에너지(energy) 함수로 정의하고 

이를 보다 일반화하여 전개하면 다음의 에너지함수를 얻을 수 있다.

        

    
  



   
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식에서 와 는 절편역할을 하는 항이라 할 수 있으며, 는 와 의 

상호작용항이라 할 수 있다. 모형의 용어에서 제한(restricted)의 의미는 

에너지 함수의 이차전개 시 얻게 되는 와 
와 같은 자기상관항

은 RBM에서는 고려하지 않음에서 유래한다.

이진값을 가지는 차원의 에서 모든 가능한 조합에 따른 개별 에너지

를 적분한 주변(marginal) 에너지를 전에너지(total free energy)라 정

의하며 다음과 같다. 

   log


   

  log 
  

  

    log


  

    log



  




   ⋯ 




  

    
  



log



  

    
  



log   
   

식으로부터 관측 가 주어졌을 때의 차원의 은닉변수의 조건부 

확률은   
  



으로 됨을 유도할 수 있으며, 또한, 특정 

번째 항이 1의 상태를 가질 확률은 시그모이드(sigmoid) 

   
  

    


로 주어짐을 유도할 수 있다. 동일한 방법

으로 은닉이 주어졌을 때의 의 조건부확률은   
  



로 

성립함을 보일 수 있으며, 특정 번째 항이 1을 가질 확률은 
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   
  

   
 


로 유도할 수 있다. 이 경우, 가 주어졌을 

때의 차원   ⋯는 임베딩벡터로 에 의한 표현

(representation)으로 여길 수 있다. 단, 는 관측 가능하지 않으므로 

가 주어졌을 때의 조건부 확률을 기반으로 모의생성하게 된다.

RBM의 예에서와 같이 관측한 자료로부터 구한 새로운 특징의 표현을 

학습된 표현(learned representation)이라고 하며, 지도학습 문제에서 

예측성능을 향상시키는 데 주로 사용되고 있다. 앞에서 살펴본 오토인코

더는 이러한 표현학습(representation learning)의 한 유형으로 특징 

추출을 수행하는 방법이라 할 수 있다. 표현학습은 대개 원본 특징의 표

현을 학습하고, 이후의 계층은 학습된 은닉화된 표현을 기반으로 구축된

다. 계층이 심화될수록 단순한 표현에서 점점 더 복잡한 표현을 학습하면

서 점점 더 추상적인 개념 층을 구축하는 것으로 알려져 있다. 

비정형 데이터의 정형 데이터와의 연계는 텍스트, 이미지, 오디오 등의 

각기 다른 다양한 신호로부터 이들의 상관관계를 고려하여 결합, 공통적

으로 표현하는 개념을 학습함으로써 이루어진다. 비정형자료는 대개 음

성, 텍스트, 이미지 등인데 이와 같이 한 관측치에 대해 정의역이 다른 다

양한 자료들을 모달리티(modality)라 일컫는다. 여기서 한 측정변수는 

다차원(multi-dimension)을 가질 수 있다. 다중 모달리티 데이터는 각 

모달리티가 상이한 통계적 특성과 각기 다른 표현 체계를 갖고 있다. 또

한, 다양한 환경에서 측정될 수 있으므로 대개 척도가 상이하며 서로 다

른 잡음을 수반한다. 따라서 다중 모달리티 학습은 이러한 데이터를 효율

적으로 처리하여 공통적으로 표현하는 개념에 상응하는 결합된 표현 체

계를 학습하는 것이 중요하다.

표현학습의 장점으로는 ① 특정 데이터 도메인(domain)에 대한 선험
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적 지식이나 통찰이 다소 부족하더라도 관측된 자료와 자료 분석에 적합

한 다양한 손실함수를 활용하여 임베딩을 구할 수 있다. 예를 들어, 의학

에서의 전문용어도 처방전이나 의학사전 등에서 전문용어의 전후 사용된 

단어들의 문맥정보로부터 다차원의 임베딩 벡터로 표현될 수 있다. ② 어

떠한 유형의 데이터도 서로 다른 데이터와 연계를 할 수 있는데 예를 들

어, 서로 다른 모달리티를 가지는 비정형형태의 이미지, 영상, 텍스트 등 

숫자로 표현할 수 있기 때문에 특징맵 간의 융합이 가능하다. ③ 감정 등

과 같은 표현하기 힘든 느낌이나 캐릭터와 같은 심볼릭(symbolic) 형태

의 자료나 기호 등에 대해서도 표현할 수 있다. 

  2. 정준상관분석(canonical correlation analysis, CCA)

다양한 모달리티들은 서로 다른 측도를 가지고 있으므로 이들 간의 연

관성을 모형화하여 분석하기가 어려운데 정준상관분석은 이러한 서로 다

른 형태의 모달리티를 가진 자료의 연관성 분석에 활용될 수 있다. 정준

상관분석은 적합한 특정 형태의 방향성을 가정하지 않고도 여러 양식 간

의 공통의 변동 원인을 식별하고 모형화할 수 있으므로 다중 모달리티 데

이터의 융합에 주요한 도구라 할 수 있다. 이러한 분석목적을 필요로 하

는 여러 분야에서 비선형 투영을 수행하는 커널 CCA(kernel CCA), 제

약 CCA(constrained CCA), 딥 CCA(deep CCA) 및 다중 세트 CCA를 

포함한 CCA 변형방법 등이 널리 적용되고 있다(Zhuang et al., 2020).
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〔그림 4-8〕 요인모형

자료: 저자 작성

정준상관분석모형에 앞서 〔그림 4-8〕과 같이 표현된 간단한 요인

(factor) 모형을 살펴보자. 요인모형에서는 잠재요인 가 주어졌을 때, 

가 관측된다고 가정한다.

〔그림 4-9〕 요인모형

자료: 저자 작성

이를 두 변수에 대한 관계식으로 확장한 경우의 표현은 〔그림 4-9〕와 

같다. 보자. 〔그림 4-9〕는 두 변수의 공통요인의 역할을 하는 가 주어졌

을 때, 두 변수 와 의 관계를 보여준다. 연속형 자료에 대한 정준상관

분석의 확률적 해석으로는 잠재확률변수  ∼  가 주어져 있을 때, 

와 의 조건부확률분포를 

 ∼   ∈
 × 

 ∼   ∈
 × 

와 같이 구조화하면 와 의 관련성을 구조화하여 표현할 수 있다. 
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요인모형에 기반하여 확률적인 모형으로 해석하는 것과 별개로 정준상

관분석은 주어진 변수들의 선형결합변수들의 상관성을 찾는 방법으로 설

명될 수 있다. 즉, 두 변수 집단의 상관성을 각 변수집단에 속한 변수들의 

선형결합(linear combination)들의 상관계수를 이용하여 설명하고자 

한다. 각 변수집단에 속하는 변수들의 선형결합은 선형결합들 사이의 상

관관계가 최대가 되도록 가중치(weight)를 결정하여 구성할 수 있다. 새

로 만들어진 선형결합변수를 정준변수(canonical variable)라고 하며, 

이들 정준변수들 사이의 상관계수를 정준상관계수(canonical correla-

tion coefficient)라 부른다(Hotelling, 1936). 정준상관분석은 회귀분

석과 달리 같은 종속변수와 설명변수간의 설명력을 설명하는 인과관계를 

모형화하지 않는다.

정준상관계수는 두 투영된 스코어(projected score)간의 차이를 제곱

손실로 여길 경우 오차가 되며 이를 최소화하는 투영된 방향을 찾는 문제

가 된다. 투영된 방향의 크기에 제약값을 부여함으로써 유일하지 않는 해

를 추정하는 실질적인 방안이 된다. 먼저 차원의 과 차원의  두 

잠재변수에 대한 상관성을 최대화하는 것을 찾는다. 두 잠재변수의 원 변

수들이 관측되는 정의역 즉, 서로 다른 모달리티에 의존하지 않는다. 

  를  ×   의 크기의 행렬이라고 하자. 개의 관측치

와 각 변수의 크기가 , 이라고 하자. 정준상관계수 차원의 과 

차원의 를 각각 와 의 투영된 스코어라 하자. 그러면 원문제는 

과 사이의 상관계수를 

max
 

  


  
 






     (4-4)
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최대화 하는 방향벡터 과 를 찾는 문제가 된다. 여기서, 와 

는 각 그룹의 급내변동행렬(within variance matrix)으로 공분산행

렬이며, 는 급간변동행렬(between covariance matrix)이다. 

식 (4-4)에 대한 해는 변수집단 1과 변수집단 2의 공분산행렬에 관한 

다음의 스펙트럴 분해(spectral decomposition)에 의한 고유벡터

(eigen-vector)와 고유값(eigen-value)에 의해 주어진다.

  와                     (4-5)

여기서, 는 공통 고유값이다. 한편, 고유벡터 과 에 -노음 제약

조건을 통해서 고유벡터의 방향의 해석을 보다 용이할 수 있는데 대표적

인 모형으로 Witten et al.(2009)의 연구를 예롤 들 수 있다.

여러 변형적인 방법 중에서 심층신경망 구조를 가진 정준상관분석모형

(Andrew et al., 2013)에 대해서 살펴보도록 한다. 서로 다른 두 모달리

티의 예로 한 관측치에 대한 두개의 이미지 view1와 view2가 주어졌다

고 가정하자. 〔그림 4-10〕은 정준상관분석에서 3차원의 view1와 view2

의 관측벡터들로부터 3층의 은닉층을 가진 심층 신경망 구조를 통과해서 

최상단의 2차원의 임베딩 벡터로 표현됨을 나타낸다.
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〔그림 4-10〕 심층 정준상관분석

자료: Andrew et al. (2013). “Deep canonical correlation analysis”. Proceedings of the 
30th International Conference on Machine Learning, 28(3), p. 1247-1255 재인용.

심층 정준상관분석은 다층의 비선형 변환을 통과하여 서로 다른 두 입력 

view의 표현을 산출한다(〔그림 4-10〕 참조). 단순화를 위해 첫 번째 view

에 대한 네트워크의 각 중간 계층에는  차원이라 하고 최종 (출력) 계층에

는 크기가 인 차원이라고 가정하자. 입력 ∈
을 첫 번째 view의 객

체라 하자. 추정모수 ∈
 × 은 가중치 행렬, 절편을 ∈

이라고 

놓자. 비선형함수   →에 대해 출력값을      ∈
라

고 하면 은 다음 층      ∈
의 입력으로 활용된다. 

따라서 신경망이 층일 때 최종 표현이 되는 값은   − ∈ 

이 된다. 두 번째 view에 대한 입력 ∈
에 대해서도 표현   는 동

일한 방식으로 계산할 수 있다. 

〔그림 4-10〕에서 두 view에 대한 입력층은 각각     이다. 은

닉층의 차원     , 최종 출력층의 차원은   이다. 중간 은닉층
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의 개수는   이다. 목적식은 양쪽의 입력이 주어졌을 때, 두 출력변수

간의 상관계수     가 가능한 크게 하는 모수를 추정한

다. 만약 는 첫 번째 view1에 대한 모수 과 ,   ⋯라 놓고, 

에 대해서도 view2에 대해 동일한 방식으로 매개화하면


        

로 나타낼 수 있다. 와 는 각 심층신경망에서의 추정된 가중치 행

렬과 절편이다.

정준상관분석은 다중 모달리티 데이터 분석을 위해서 단순한 선형 상

관관계를 다룬다. 표현의 다양성을 보다 확장하기 위한 방안으로 함수공

간의 복잡도를 늘릴 필요가 있다. 비선형 상관관계를 추정하기 위해 신경

망을 기저방법으로 한 다양한 정준상관분석의 변형방법들이 개발되었다. 

다음 절에서는 표현학습에 기초하여 텍스트와 수치자료에 대한 정준상관

분석의 여러 응용 방법들에 살펴본다.
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제4절 딥러닝에 기반한 연계방법론 고도화 방안

이 절에서는 앞 절에서 제시한 임베딩 추출 방법들을 고도화하기 위한 

방안에 대해 살펴보기로 한다. 특히, 비정형자료를 시간과 공간정보가 축

척된 정형자료와 연계하기 위한 방법을 딥러닝 모형에 기초하여 살펴보

기로 한다. 나아가 이 방법들의 대표적인 확장모형에 대해서도 알아본다. 

끝으로 수치정보를 이미지화하여 합성신경망을 적용하는 방법과 보건복

지 서비스 사용자와 서비스와의 관계를 통한 추천서비스 방법에 대해 알

아본다.

  1. 순환신경망

대표적인 비정형 자료인 텍스트 데이터에서 한 문장에서 추출한 단어

는 맥락(context)에 의해서 의미론적인 중요성을 가진다고 할 수 있다. 

개별 단어의 중요도를 기준으로 단순 합산하여 점수화 방식과 달리 전체 

문장의 의미를 파악한 후에 전체 문장에서의 개별 단어가 가지는 가중치

를 평가하는 방안을 고려해볼 수 있다. 또한 문장은 단어들에 따른 순서

구조가 가지고 있기 때문에 순서가 있는 시퀀스 자료(sequence data) 

(시간에 따라 서로 독립되지 않고 연관성, 의존성을 갖는 데이터)로 처리

하는 방식을 고려할 필요성이 있다. 시간의 순서를 반영하는 다양한 방법

들 중 이 절에서는 심층신경망 기법에서 대표적으로 많이 사용하는 방법

인 순환신경망(recurrent neural net; RNN) 에 대해 간단히 살펴본다.



96 2020년 소셜 빅데이터 기반 보건복지 이슈 동향 분석

가. 순환신경망의 구조

순환신경망은 신경망에 시간의 개념을 도입하여 처리할 때 가장 기본

적으로 활용되는 기법이다. 순환신경망은 주어진 번째 입력정보에 대한 

상응하는 출력을 생성하기 위해 번째 입력(input)과 그 이전의   번

째 은닉상태(hidden state)의 정보를 활용하는 모델이다. 은닉상태의 노

드(node)들은 방향을 가진 엣지(edge) 혹은 연결선으로 연결되어 있는 

방향그래프의 구조를 가진 신경망의 한 종류이다. 순차적인 정보가 입력

이 되고 이전 시점의 정보들이 자연스럽게 반영되므로 문장에서의 단어

들 간의 순차적인 종속성을 반영할 수 있다. 그러므로 장기기억 의존성

(long-range memory dependency)을 포착하는 모형을 만들 수 있다. 

이를 수식으로 작성하면 다음과 같다.

  : 시간 에서의 입력값(input)

 : 시간 에서의 중간층(hidden layer)

          

여기서 비선형 함수 는 tanh,    초기화

      으로 시간 에서의 출력값

각 층마다 모수의 값들이 일반적인 신경망과는 달리 시간에 의존하지 

않는 모수()를 공유한다. 학습해야 하는 모수의 수가 감소한다. 

해당 시점 이전의 정보를 모두 저장하는 중간은닉층 는 네트워크 메모

리라 부르기도 한다. 순환신경망은 시간에 따라 펼쳐진 구조에서 시간역

전파 방법 BPTT(back propagation through time)을 사용하여 훈련

을 한다. 순환신경망은 장기 기억의존성(long-term dependency)에 취

약한 것으로 알려져 있다. 현재 시점 에서 이 시점 이전의 먼 과거시점들
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의 자료들의 특징을 잘 반영하지 못한다. 기본 순환신경망이 가진 장기 

기억의존성 소실 문제를 개선하기 위한 여러 방안과 모형들이 제시되었

다. 이 중 LSTM 모형(Hochreiter & Schmidhuber, 1997)이나 

GRU(Cho et al., 2014) 모형을 대표적인 방법으로 들 수 있다.

나. Sequence to Sequence 모형

예를 들어, 언어를 다른 언어로 번역하는 학습문제에서 가장 널리 쓰이

는 대표적인 모형은 sequence to sequence(seq2seq)이다. 순환신경망

의 일종인 seq2seq 모형의 구조는 입력 문장을 받는 인코더와 출력 문장

을 출력하는 디코더로 구성된다. 인코더는 입력 문장의 모든 단어들을 순

차적으로 입력받은 뒤에 단어 정보들을 순환신경망을 적용하여 하나의 벡

터로 만든다. 이를 맥락(context) 벡터라 한다. 입력 문장의 정보가 하나

의 맥락 벡터로 모두 압축되면 이를 출력단계인 디코더로 전송하여 출력

단계의 새로운 첫 입력정보로 활용하게 되고 순환신경망을 통해 각 시점

에서 이전 시점까지 단어들이 주어졌을 때 하나씩 순차적으로 출력한다.

기본 seq2seq 모형은 크게 인코더와 디코더의 구조로 이루어져 있다. 

인코더에서는 입력 시퀀스(sequence)를 하나의 고정된 크기의 맥락 벡

터로 압축하고 이를 활용하여 디코더에서는 출력 시퀀스(sequence)를 

만들어낸다. 그러나 seq2seq 모델에는 몇 가지 단점을 내재하고 있다. 

순환신경망 계열이 가진 기울기 소실(vanishing gradient) 문제 외에 가

장 큰 구조적인 단점은 하나의 고정된 크기의 벡터에 모든 정보를 압축하

는 구조로 인해서 여러 시점에 관한 정보가 손실이 되는 점이다. 입력 시

퀀스의 길이가 길어지게 되면 출력 시퀀스의 결과를 신뢰할 수 없게 된다. 

이러한 단점을 개선하기 위한 방안으로 제안된 기법은 여러 시점에 대한 



98 2020년 소셜 빅데이터 기반 보건복지 이슈 동향 분석

가중치를 반영하여 맥락벡터의 표현력을 높이는 방법이 제안되었으며 2

절에서 소개한 어텐션(attention) 기법이 대표적인 방법이라 할 수 있다. 

다. 시계열 자료에 대한 오토인코더

seq2seq 모형의 한 예로써 오토인코더 모형을 살펴보기로 한다. 입력

값이 시계열의 종단구조로 얻어지는 경우, 시간에 따른 종속성을 반영할 

수 있는 오토인코더를 고려할 수 있다. 〔그림 4-11〕은 입력이 시계열 자

료일 때의 오토인코더의 모형을 보여준다. 그림에서 학습된 표현이 임베

딩벡터인 맥락벡터를 나타낸다. 전반부는 인코더 단계로 이때의 가중치 

행렬은 이고 후반부는 디코더 단계로 시점에 상관없이 공유되는 가중

치 행렬은 이다. 후반부의 첫 번째 입력은 인코더를 통한 맥락벡터가 

되며 는 첫 번째 시점에서 추정된 값이며 그 다음의 출력시점의 입력으

로 활용되게 된다.

순환신경망 기반의 오토인코더에서는 인코더단계는 입력 시퀀스마다 

인코더를 수행하여 전체 시퀀스의 정보를 축약한 맥락(context) 임베딩 

벡터로 변환한다. 만약 을 출력 시퀀스의 시간의 길이라고 하면 디코더

는 출력 시퀀스의 길이인 번만큼 디코딩을 반복한다.
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〔그림 4-11〕 LSTM 오토인코더 모형

자료: Srivastava et al. (2015). “Unsupervised Learning of Video Representations using 
LSTMs”, Proceedings of Machine Learning Research, 37, p. 843-852 재인용.

  2. 합성망모형

가. 합성망모형

딥러닝이 대중화되고 그 중요성이나 활용성이 부각되게 한 주요한 요소

로써, 풍부한 특징을 추출할 수 있는 특징공학(feature engineering)을 

빠르게 학습할 수 있는 기법의 개발을 들 수 있다. 이미지 자료의 분류분

석문제에서 대표적으로 활용되는 합성망모형(convolutional neural 

network)은 다단계 다층의 중첩된 컨볼루션(convolution)의 연산을 처

음 실현한 모형이라 할 수 있다. 컴퓨터 비전분야에서 유래되었지만, 뛰어

난 성능과 폭넓은 활용성으로 인해 합성망모형은 이미지분석 및 여러 분

야의 분석에서 가장 널리 쓰이는 보편적인 방법으로 자리매김하였다. 〔그

림 4-12〕는 LeNet-5 합성망모형으로 이미지로부터 심층 구조의 네트워

크를 활용하여 다단계의 정보추출 과정을 학습하는 과정을 나타낸다.
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〔그림 4-12〕 LeNet-5 모형구조

자료: LeCun et al. (1998). “Gradient-based learning applied to document recognition”, 
Proceedings of the IEEE, 86(11), p. 2278-2324, 재인용.

역전파를 통해 주어진 목적함수를 최소화하는 방법으로 적절한 특징

(feature)을 추출하는 학습을 진행한다. 이는 종래의 컴퓨터 비전의 특징

공학에 의존한 처리가 합성망 모형을 통해 관련성 있는 특징을 다수의 입

력과 네트워크 구조를 통해 학습하여 찾는 과정으로 대치되었다고 할 수 

있다.
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〔그림 4-13〕 합성곱층(convolution layer)

자료: 고키 (2017). “밑바닥부터 시작하는 딥러닝” 그림 7-14, 재인용.

〔그림 4-14〕 풀링층(pooling layer)

자료: 고키 (2017). “밑바닥부터 시작하는 딥러닝” 그림 7-14, 재인용.
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〔그림 4-13〕과 〔그림 4-14〕는 각각 합성곱층과 풀링층에서 활용되는 

필터(filter)를 나타낸다. 커널(kernel)이라고도 부른다. 합성망모형에서

의 필터를 통한 특징추출은 이미지 인식에서 특징은 이미지내의 이동 불

변성(translation invariance)에 주로 근거를 둔다. 여기서, 이동 불변성

은 객체(object)를 인식하는 것은 그 객체가 이미지 내 특정 위치에 상관

없이 동일한 영향을 가질 때를 말한다(LeCun et al., 1998)(〔그림 4-12〕 

참조). 그러나 동일 부분 이미지이더라도 이미지내의 특징의 위치의 차이

에서 오는 다른 의미성도 중요할 수 있다. 이는 사물을 인식하는 것 뿐만

이 아닌 사물의 위치를 인지하는 것이 필요하기 때문이다. 그러므로 2절

의 텍스트자료에서 살펴본, 문장의 맥락(context)과 동일한 개념인 이미

지의 맥락을 추출할 필요성이 있다. 이와 같이 이미지를 의미를 가지는 

부분이미지로 분할하는 의미론적 분할(semantic segmentation) 문제

에서 주로 관심을 두는 문제가 된다.

합성망모형에서는 하위 계층부터 상위 계층을 통과하면서 점차 높은 

수준의 특징을 추출한다. 하위 계층에서는 주로 복수의 합성곱과 풀링층

을 반복적으로 적용하여 특징맵을 구성한다. 합성곱 층에서는 직전단계 

층의 값을 입력받아 공유된 가중치 연산처리를 수행하며 최대값 풀링층

에서는 필터 내의 값 중 최대값을 취함으로써 특징이 되는 값은 보존하고 

특징맵의 크기를 줄여 연산을 빠르게 해주는 역할을 한다. 최상위 완전연

결 층에서는 추출된 최상단층의 특징을 입력으로 하여 학습문제를 푼다.

나. 합성망모형의 확장

이미지를 인식하는 기존 구조에서 다양한 변형적 모형이 파생되었으

며, 대표적으로 U-net, W-net 등의 합성망 모형을 예로 들 수 있다. 
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체인형태의 네트워크 연결구조가 가지는 단순한 정보전달력을 개선하기 

위한 방안으로 개발되었다. 이러한 모형은 직전의 여러 은닉층이 현재 은

닉층에 미치는 영향력을 반영할 수 있는 구조를 가지고 있다. 〔그림 4-1

5〕는 U-net을 뜻하고, 〔그림 4-16〕은 W-net의 모형구조를 나타낸다.

U-net은 바이오메디컬 분야에서 이미지 분할(image segmentation)

을 목적으로 제안된 end-to-end 방식의 완전연결망(fully convolu-

tional network) 기반 모델이다. 전반적인 네트워크 구성의 형태가 U자 

형태를 띠고 있다. U-Net은 이미지의 전반적인 맥락 정보를 얻기 위한 

네트워크와 정확한 지역화(localization)를 위한 네트워크가 대칭 형태

로 설계되어 있다. U-net의 전반부는 contracting path라 부르며 후반

부는 expanding path 단계라 부른다. 이러한 구조는 2절에서 살펴본 

오토인코더의 두 단계와 동일하다고 할 수 있으며, 순환신경망에서는 인

코더와 디코더의 구조와 유사하다고 할 수 있다. 그림의 전반부와 후반부

를 가로지르는 직선은 입력으로 전반부의 층과 출력으로 후반부의 동일 

층의 관계를 모형화할 수 있음을 나타낸다. 전반부는 입력 이미지의 차원

의 크기가 572×572부터 시작하여 28×28로 축소되어 정보가 응축이 

되며, 후반부는 28×28을 입력으로 하여 388×388의 크기로 확대

(up-sampling)되어 출력된다. 
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〔그림 4-15〕 U-net의 구조

자료: Ronneberger et al. (2015). U-Net: convolutional networks for biomedical image 
segmentation, ArXiv, abs/1505.04597, 재인용.

Contracting path는 입력이미지의 수축을 통한 문맥(context) 정보

를 추출하기 위한 인코더 과정에 해당된다. 보통 VGG(Simonyan & 

Zisserman, 2014) 계열의 합성망이 활용된다. 〔그림 4-15〕의 U-Net 

구조에서 특징맵 추출과 생성이 깊은 구조로 반복되므로 입력 저층 부분

의 층에서 고층으로 연결되는 skip connection을 추가하였다. 여기서, 

skip connection은 훈련자료에서의 간결하거나 얕은(shallow) 모형보

다 딥모형의 훈련오차가 개선이 잘 이루어지지 않은 경우(degradation)

를 개선하기 위하여 고안되었다(He et al., 2016). 바이오메디컬 분야에

서는 이미지의 영역별로 높은 해상도의 결과를 도출할 필요성이 있기 때

문에 저차원의 특징맵을 up-sampling 과정을 통해서 고차원으로 확장
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한다. U자형의 구조를 통해 특징맵 추출과 up-sampling을 수행한다.

〔그림 4-16〕 W-net의 구조

자료: Xia and Kulis (2017). W-Net: a deep model for fully unsupervised image 
segmentation, ArXiv, abs/1711.08506, 재인용.

이 외에도 확장된 합성곱(dilated convolution 또는 atrous con-

volution)는 합성곱 커널 필터의 내부에 0값을 넣는 방법으로 가로 세로 

모두에 적용하면 가중치(weight)의 개수를 늘리지 않고 윈도우 크기

(window size)를 늘릴 수 있는 방법으로 동일 객체이나 척도가 상이한 

이미지를 인식하는데 매우 효과적이다.
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다. 해석 가능한 이미지 영역 추출

이미지 영역의 중요도 파악문제에서 유용하게 활용되는 CAM(class 

activation map)은 합성망의 해석을 명시적으로 해주는 방법이라 할 수 

있다. CAM의 구조를 살펴보자. CAM의 최상단 층은, 여러 채널의 결과

를 합산한 값(global average pooling; GAP)을 소프트맥스를 통해 확

률값을 산출한다. 번째 채널의 값 중 에 위치한 값을  라고 

표현하고, 합산값 는 


 가 된다. 클래스 에 대해 소프트맥스 

값은

   





이다. 여기서 
 는 클래스 에 대한 번째 채널 의 중요성을 나타낸

다고 할 수 있다. 즉 
 가 클수록 c에서 가 미치는 영향은 커진다. 

  


 로부터

  





 






 

 







 

 

가 된다. 를 클래스 에 대한 CAM이라 하고

  



 
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라고 정의한다면 결국   


를 얻을 수 있다. 즉 

는 에 위치한 값이 라는 클래스 분류에 미치는 중요도를 나타내는 

것으로 결국 어텐션과 비슷한 역할을 한다고 할 수 있다. 

〔그림 4-17〕 CAM 방법의 모형구조

자료: Zhou et al. (2016). Learning deep features for discriminative localization, 2016 
IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition(CVPR), p. 
2921-2929, 재인용.

〔그림 4-17〕에서 GAP을 취하기 전에 위치한 특징맵들이 가 된다. 

이를 채널 단위로 합해주면 (그림의 각 하나의 영역)가 되고 이를 완전

연결계층을 통한 소프트맥스를 산출 시 가중치를 
 로 한 가중합산을 한

다. 어떤 클래스 로 분류될 확률을 구할 때 곱해지는 각각의 가중치들을 

특징맵에 곱해준 다음 가중 합산한다.

라. 이미지 분석목표의 여러 유형

이미지 자료의 분석목표의 대표적인 4가지 유형을 살펴보기로 한다. 
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첫 번째 유형으로는 이미지의 클래스를 분류하는 문제가 있다. 이미지 전

체 클래스를 분류하고자 하는 것이 목적으로 보통 상위 5개의 클래스로 

분류하고 이를 태깅한다. 다음으로 이미지내의 여러 개의 다중 오브젝트 

분류를 다루는 다중분류(multi-label classification) 문제를 들 수 있

다. 이미지 분류문제를 보다 확장한 것으로 이미지의 분류클래스가 다중

으로 주어진 경우이다. 세 번째는 지역화(localization) 개념을 결합한 연

구 분야로 이미지내의 객체의 클래스 분류와 동시에 위치를 찾는 문제이

다. 보통 바운딩박스(bounding box)라는 개념을 활용하여 이미지내의 

객체를 탐지하고 위치를 찾는데 이를 오브젝트 탐지(object detection)

라 한다. 마지막 문제는 이미지분할(image segmentation)로서 오브젝

트 탐지(object detection)와 오브젝트의 경계와 형체까지 탐지하는 문

제를 말한다. 이미지가 가지는 특징추출을 통해 기본적인 분류부터 이미

지의 의미를 파악하는 문제까지 점차 복잡해짐을 확인할 수 있다. 

  3. 합성망모형을 통한 비정형빅데이터의 활용성 확장

수치/범주형 값으로 작성한 그래프 등의 데이터를 이미지로 간주하면 

전술한 합성망모형을 활용할 수 있게 되며, 비정형 자료인 텍스트 데이터

와 결합 방법 등 다양한 방안을 고려할 수 있게 된다. 여기에서는 비정형

빅데이터 활용성 확장을 위한 한 방안으로 서울시 공공 빅데이터에서 제

공하는 다양한 수치형 데이터를 지도에 시각화하고(〔그림 4-18〕 참조), 

이를 합성망모형으로 분석하는 방법에 대해 다루기로 한다.
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〔그림 4-18〕 2020년 3월 1일 서울시 관내의 생활인구(20대)

자료: 저자 작성

합성망 모델을 이용하여 이미지-정형데이터 결합을 통해 서울시생활

인구 자료의 예를 들어 설명하기로 한다. 예시로 활용한 데이터는 서울시 

생활인구자료로 성별, 연령대별로(10세 미만, 10~79세[5세 단위], 80세 

이상) 매 시간마다 서울시 행정구역 공간상에 통신자료를 근거로 하여 식

별된 인구수 자료이다. 단, 개인정보 비식별화를 위하여 ‘3명’ 이하인 경

우 "*" 처리되었다.

본 연구에서는 2020년 3월의 442개 행정동별 생활인구자료를 활용하

여 20대와 70대의 두 연령대에 따른 행정동의 권역별 생활인구 유동량의 

차이를 시각적으로 확인하여 본다. <표 4-1>은 3월 1일 서울시 관내의 

20대의 생활인구 자료에 대한 구체적인 정보를 나타낸다.
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〈표 4-1〉 자료의 설명

구분 내용

1 3월의 시간대별 통신자료를 근거로 생활인구

2 9시-18시 주간 데이터 활용(1개월*30일*10시간*2집단=600장 이미지)

3 합성망을 적용하여 20대와 70대 집단 분류분석 수행

4
이미지의 가로, 세로를 5개씩 나누어 총 25개의 권역으로 나누어 분류에 영향력이 
있는 지표를 권역별 가중치 추정(attention weight)을 통해 살펴봄

수치정보를 이미지로 변환 및 학습에 활용하기 위해 다음의 절차에 따

라 진행하였다.

① 수치정보가 포함된 이미지에서 범례 등 공간상의 불필요한 정보를 

나타내는 이미지 영역은 삭제한다.

② 수치를 행정구역의 표시된 공간상에 흑백으로 픽셀값을 표현하고 

지도에 표시한다.

- 흑백의 픽셀값은 0-255의 값을 가지므로 3월달의 집단별 최대인

구수(픽셀값 255)를 기준으로 최대값이 1, 최소값이 0이 되는 0-1 

표준화를 시행함.

③ 한 이미지를 25개 권역으로 분할하여 25장의 이미지를 구성한다.

④ 25개 분할된 부분 이미지에 어텐션 벡터를 가진 합성망을 적용한다.



제4장 비정형빅데이터 활용성 확장을 위한 방법론 연구 111

〔그림 4-19〕 2020년 3월 1일 서울시 관내의 생활인구(20대)

자료: 저자 작성

〔그림 4-19〕는 표준화작업 등 전처리 과정을 거친 수치정보를 표시한 

이미지이다. 그림에서 흰색에 가까울수록 3월 1일 9시 해당 시간대에 생

활인구가 적은 지역을 나타내고, 검은색에 가까울수록 생활인구가 많은 

지역을 나타낸다. 〔그림 4-20〕은 연구에서 활용한 합성망 모형을 나타낸

다. 〔그림 4-21〕은 어텐션 벡터를 추가한 합성망모델을 추정결과이다. 

25개 권역별 가중치는 각 그림에서 영역의 색이 짙을수록 두 집단을 분류

하는 정도가 상대적으로 높은 권역임을 나타낸다. 색깔이 진한 영역이 20

대와 70대의 인구집단의 생활인구 차이가 큰 지역을 의미한다.
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〔그림 4-20〕 합성망모형

자료: 저자 작성

이러한 결과를 바탕으로 다음의 두 가지 방안으로 보다 세밀한 분석을 

수행할 수 있을 것으로 기대한다.

① 공간상 단위의 세분화 행정구(약 440개)를 선거집계구단위(약 

14,000개)로 세분화하여 더 정밀한 모형을 생성할 수 있다.

② 다양한 보건복지 정보들을 다채널(channel) 이미지로 텐서(tensor) 

입력이미지로 입력을 통하여 공간과 수치가 복합적인 자료에 대해

서 여러 사회적 수치에 대한 이미지를 여러 채널(channel)로 여기

고 이를 적용할 수 있다. 이는 여러 종류의 시공간상의 정보를 이미

지 데이터로 표현하고 출력변수와 연계할 수 있음을 시사한다. 또

한, 어텐션 벡터의 가중치를 통해 연령별로 행정동, 자치구에 따른 

입력정보의 차이가 발생하는지를 확인할 수 있게 된다. 이를 통해 

보건복지정보의 상대적으로 비교우위나 비교열위 지역을 효과적으

로 파악할 수 있다.
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〔그림 4-21〕 25개 구역의 어텐션 벡터

자료: 저자 작성

  4. 추천시스템 알고리즘을 통한 비정형빅데이터 활용성 확장

시간이 흘러감에 따라 사용자의 생애의 모습이 달라지거나 환경변화가 

일어나므로 보건복지서비스에 대한 수요가 변화된다. 또한, 생애주기별

로 서비스를 제공하는 서비스 주체자도 변화하게 되거나 추천되는 공공

아이템도 달라진다. 향후 이러한 수요에 시의적절하게 제공할 수 있는, 

적응형 공공 서비스의 중요성이 점차 부각될 것이라고 예상되는바 추천

시스템 알고리즘 연구결과를 리뷰하고 이에 대한 적절한 제언을 담고자 

한다. 아울러 시간 정보도 포함된 보건 자료 비정형 자료 분석에 비정형 

빅데이터 활용성 확장 방안을 모색해본다.

이 절에서는 정준상관분석, 임베딩 등 앞에서 설명한 주요한 방법들에 



114 2020년 소셜 빅데이터 기반 보건복지 이슈 동향 분석

대한 다양한 예를 들어 이해를 돕고자 한다. 우선 보건사회와 관련된 공

공서비스 등을 아이템, 이에 대한 수혜자는 사용자라 매칭하자. 그리고 

이 들 간의 관계는 아이템과 사용자 사이의 다양한 행위의 결과 혹은 형

태라 놓자. 이를 기초로 사용자-아이템(user-item) 등의 추천시스템을 

서울시 공공데이터들의 연계분석에 적용할 수 있다.

보다 정확하고 다양하며 설명 가능한 추천을 제공하려면 사용자 항목 

상호 작용 모델링을 넘어서 부가 정보(side information)를 고려해야한

다. 지식그래프와 사용자 항목 그래프의 융합 구조에서 두 항목을 하나 

또는 여러 개의 연결된 속성으로 연결하는 고차 관계가 성공적인 추천을 

위한 필수 요소라고 할 수 있다. 노드의 인접 항목(사용자, 아이템 또는 

엔터티가 될 수 있음)에서 임베딩을 재귀적으로 전파하여 임베딩을 갱신

하고 어텐션 구조를 사용하여 관심 있는 아이템의 인접 아이템의 중요도

를 계량화하고 판별할 수 있다. 〔그림 4-22〕는 사용자, 사회관계망, 아이

템 정보, 지식정보 등 가용한 입력정보로부터 임베딩과 이 임베딩벡터의 

관계에 대한 모형을 나타낸다. 

〔그림 4-22〕 사용자 임베딩과 아이템 임베딩의 작용 모델

자료: Wang et al., (2019). “KGAT: Knowledge Graph attention network for 
recommendation”, Proceedings of the 25th ACM SIGKDD International 
Conference on Knowledge Discovery & Data Mining, 재인용.



제4장 비정형빅데이터 활용성 확장을 위한 방법론 연구 115

Wang et al.(2019)이 제안한 어텐션 기능을 가진 협동 지식그래프에 

대한 방법론을 소개한다. 〔그림 4-23〕은 영화에 대한 지식그래프의 한 

예이다. 하나의 영화는 영화감독, 캐스트, 장르 등에 의해 설명되어질 수 

있다. 그림에서 는 사용자(user), 는 아이템(item)을 나타낸다. 사용자

가 활용하는 서비스 정보 는 엔터티(entity)를 나타내는 것으로 아이템

과 연관성이 있는 부가 정보를 뜻한다. 은 관계(relation)를 뜻하는 것으

로 엔터티와 아이템간의 관계, 아이템과 사용자간의 관계를 나타낸다. 

협동필터링(collaborative filtering) 방법은 프로파일상 유사한 패턴

을 보이는 사용자의 사용정보에 중점을 두는데 사용자와 아이템간의 관

계만을 주로 반영하여 다룬다고 볼 수 있다. 〔그림 4-23〕에서는 추천대

상인 사용자 에 아이템 에 같이 반응한(interact) 사용자 와 의 

특징에 주로 참고하여, 와 이 반응한 아이템 중 이 아직 반응하지 

않은 아이템이 있다면 이 아이템을 추천을 하는 방식이다.

〔그림 4-23〕 지식그래프(knowledge graph)의 예시(Wang 등, 2019)

주: 은 target user이며, 부터 는 다른 user들이다.    는 4종류의 아이템, 

은 엔터티임.

자료: Wang et al., (2019). “KGAT: Knowledge Graph attention network for 
recommendation”, Proceedings of the 25th ACM SIGKDD International 
Conference on Knowledge Discovery & Data Mining, 재인용.
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 반면 협동지식그래프(collaborative knowledge graph)는 사용자-

아이템(user-item) 그래프 외에 지식그래프(knowledge graph)를 동시

적인 정보를 담고 있다. 여기서 사용자-아이템 그래프는 u-i의 그래프를 

의미하며 지식그래프는 와 의 그래프를 의미한다. 따라서 지식그래프

를 활용한 추천시스템의 핵심 요소는 고차의 다항이 관련된 관계

(high-order relations)를 탐색하는 것에 있다고 볼 수 있다.

〔그림 4-24〕 지식그래프에서의 도달 경로(path)의 예시

자료: Wang et al., (2019). “KGAT: Knowledge Graph attention network for 
recommendation”, Proceedings of the 25th ACM SIGKDD International 
Conference on Knowledge Discovery & Data Mining.

협업 지식 그래프에서 아이템에 연결된 부가 정보를 활용하여 보다 나

은 추천을 제공하기 위해 고차 관계를 명시적으로 모델링하는 것이 중요

하다. 〔그림 4-24〕는 경로상의 고차단계의 관계를 탐색하기 위한 과정을 

예시적으로 보여준다. 첫 번째 경로는 에서 4단계의 관계를 거쳐 나 

로 도달과정을 보여주며, 두 번째 경로는 에서 와 까지의 도달 경

로를 나타낸다. 지식그래프를 활용한 방법에서는 도달 경로마다 가중치가 

달라지기 때문에 적절한 가중치 연산을 통해서 이를 반영할 수 있다. 
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가. 임베딩 층

그래프에서 head와 tail간의 관계(relation)가 주어진 그래프가 있다

고 가정하자. 서로 다른 모달리티(modality)간의 관련성은 번역원리

(translation principle)에 의해 모형화할 수 있다. 즉, 한 모달리티는 다

른 모달리티로의 변환이 자연스럽게 ‘번역’이 최대화되어야 함을 뜻한다. 

이러한 목표 하에 엔터티와 관계의 임베딩을 학습시키는 과정을 수리

적 유도를 통해 살펴보자. 먼저 ∈ , ∈ 를 각각 의 임베

딩 벡터이며, 
 와 

는 각각 와 의 관계 공간으로의 투영한 벡터를 

나타낸다고 하자. 는 경로 상에서 관계의 시작점을 뜻하며, 는 경로에

서 종착점을 나타낸다. 그러므로


   ≈ 



와 같은 관계를 성립하는 것을 기대할 수 있다. 따라서 다음의 세 임베

딩 벡터에 대한 손실함수를 고려하고

      


이를 최소화하는 를 학습하는 문제를 구성할 수 있다. 여기서, 

∈  × 는 관계 에 대한 차원의 엔터티로부터 차원 관계 공간으

로 변환하는 행렬이다. 또한,       
값이 작을

수록 세 항들 간의 관계에 대한 설명력이 높다고 할 수 있다. 세 항목간의 

정의역은 다르나 상관성 분석에 활용되는 벡터는 임베딩을 통해서 사칙

연산을 수행할 수 있게 된 점을 주목할 수 있다.

임베딩이 주어지면 훈련자료에서 관찰된 세 항목들 간의 관계 
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와 관찰되지 않은 관계 ′간의 쌍별 랭킹 손실(pairwise ranking 

loss)을 통해 손실을 계량화할 수 있다.

 집합   ′∈′∉ 에 대해 지식그래프에서

의 손실은

  
     ′ ∈

 log ′               (4-6)

으로, 여기서 ⋅는 시그모이드(sigmoid) 함수이다. 이외에도 다양

한 랭킹 손실함수를 고려할 수 있다.

나. 어텐션

하나의 엔터티 는 여러 개의 관계에 포함될 수 있다. 그래프의 엣지 

연결강도인 가중치에 어텐션을 적용하는 방안으로 그래프의 중심에서 그

래프 상에서 합성망 방법론 적용할 수 있다. 사용자-아이템 이분그래프

(user-item bipartite graph)는 추천시스템 활용 시 구매이력 정보를 

활용한다. 예를 들어, 구매여부와 클릭 수 등을 들 수 있다. 사용자와 아

이템간의 상호작용 자료를 이분그래프의 구조 로 이해할 수 있다.

와 는 각각 사용자들의 집합과 아이템의 집합이라고 놓자. 그러면 

이분그래프의 구조 의 원소는  
  ∈∈로 나타내어진

다. 는 링크를 나타내고 이진값을 가진다. 가령  
 이면 사용자 와 

아이템 간에 상호작용이 있음을 나타낸다.

집합   ′ ∈  ′∈ 이며,   와   는 각

각 사용자와 아이템간의 관찰된 상호작용과 관찰되지 않은 상호작용 집

합을 뜻한다. 는 사용자 임베딩, 는 아이템 임베딩 벡터간의 내적
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이라 하면 다음의 협동 필터링에 관한 랭킹 손실을 와 같이 정의할 

수 있다. 

  
  ′ ∈

 log ′              (4-7)

이제 식 (4-6)과 식 (4-7)을 동시에 고려하여      을 

최소화하는 임베딩벡터를 추정하는데 필요한 모수를 학습하면 된다. 

<표 4-2>는 협동지식그래프 추천시스템방법에서의 입력과 최종 출력

을 나타낸다.

〈표 4-2〉 협동지식그래프 추천시스템방법의 입력과 출력

구분 내용

입력 사용자-아이템 이분그래프 과 지식그래프 

출력 사용자가 가 아이템 를 수용할 확률 Pr  를 산출

이러한 협동지식그래프를 통한 추천시스템방법을 활용하면 보건복지

서비스 수혜자 에게 서비스 아이템 를 추천할 확률을 산출할 수 있을 

것으로 기대한다.

이상을 정리하면

① 추천시스템을 통한 임베딩방법론은 특정 사용자가 개별 아이템을 

구매하는 이를 기반으로 추천하는 시스템에서 사용자와 아이템 모

두 심볼릭(symbolic)의 자료구조로 여기로 이를 임베딩하여 수치

적 공간에서 다양한 기계학습 알고리즘을 적용할 수 있다. 

② 사용자와 공공서비스에 새로운 아이템이 유입되어 새롭게 데이터가 

구성되어 유입되더라도 추천모형에 관한 실시간학습을 진행할 수 

있다.
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  5. 심층 정준상관분석과 심층 오토인코더 등을 통한 비정형빅데이터 

활용성 확장

Andrew et al.(2013)에서 활용한 입력 데이터가 view1(영상)과 

view2(자막)과 같이 서로 다른 관점(view)에서 데이터들이 수집된다고 

하자. 심층 오토인코더와 정준상관분석을 이용해서 서로 다른 모달리티

의 데이터들을 비선형 변환을 거친 후 상관관계를 높게 하는 잠재변수 

와 선형변환(정준상관분석의 선형변환)을 구할 수 있다. 만약 view2이 없

더라도 학습된 오토인코더와 정준상관분석의 선형변환을 통해 view2의 

정보를 view1에 반영할 수 있다. 

을 자료의 크기라 할 때, 두 view에 대한 쌍 관측 자료 

 ⋯ 에 대해 ∈
 와 ∈

 라 하자. 각 view에 대한 

자료 행렬   ⋯ 과   ⋯ 라 놓자. 또한, 심층신경망을 

통해 투영된 산출행렬을      ⋯  라 두자.

Ngiam et al.(2011)은 평가 시 하나의 view로부터 두 view를 모두 

복원하여 공유된 표현을 추출하는 방법을 제시하였다. 와 를 심층

신경망 구조를 가진 그래프라 하자(그림에서는   와   ). 〔그림 

4-25〕의 (a)에 개략적으로 제시된다. 이 방법에서 특징맵을 추출하는 네

트워크 는 공유된다. 목적식은 두 view에 대한 복원오차의 합을 최소화

하는 다음의 식으로








  



–  
  –  



정의된다.
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〔그림 4-25〕 심층정준상관분석 모형 구조들

자료: Wang et al. (2015). “On deep multi-view representation learning”, Proceedings of 
the 32nd International Conference on International Conference on Machine 
Learning, 37, p. 1083–1092, 재인용.

정준상관분석은 직교성 제약조건을 만족하면서 최대화하는 최적화문

제로 구성될 수 있다. 〔그림 4-25〕의 (b)의 심층 정준상관분석은 모수에 

관한 제한조건 집합을 

        


        

 


        


       ≠ 

라 두자. 그러면 모수행렬   ⋯ ,   ⋯ 일 

때, 제약조건 ∈ 을 모수로 한 심층 정준상관분석은 

∈ 
 


    

문제를 푼다. 〔그림 4-25〕의 (c)의 심층 정준상관분석을 수행하는 오

토인코더에 대한 적합도는
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 ∈ 
 

 


 

 
  



 – 
  – 

이다. 여기서   와   는 투영 스코어이다. 〔그림 4-25〕의 

(a)와 (b), (c) 모형간의 차이는 (a)는 임베딩으로 한 입력으로 오토인코더

를 수행하고 복원오차는 자기복원오차와 서로 다른 자료의 복원오차항으

로 구성되어 있다. 반면 (b)와 (c)는 서로 다른 두 입력 데이터가 들어가는 

것에 차이가 있다. (b)와 (c)가 두 변수의 상관관계를 고려하는 것에는 차

이가 있지만 (c)는 오토인코더로 복원오차도 동시 고려하는 것에서 차별

성을 가진 모형이다.

비정형 자료의 연계적용방법으로 확장하면 여러 모달리티가 있는 경우

에도 적용할 수 있다. 예를 들어, 다변량 연속벡터 ∈
과 다변량 이진

벡터 ∈
가 주어진 경우를 고려하여 보자. 이진벡터는 개의 복

지서비스에서 수혜여부라고 생각할 수 있다.

 
  

  
 

  로 표준화한 경우, 다음의 문제

     

에 대한 해는 두 투영벡터의 제곱손실에 관한 다음의 문제

 


     



의 해와 동일하다. 의 방향에 대한 척도 표준화가 필요하므로 

      와     를 상수로 놓으면 개의 

자료가 주어진 경우 목적함수는 
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∈ 


 


   

 
  



        

이 된다. 단, ∈  는 두 항을 조율하는 모수이다. 두 손실 

  와    는 복원오차이며,  ⋅⋅는 제곱손

실함수 또는  ⋅⋅는 음이항손실함수(negative binomial loss 

function)에 해당될 수 있다. 또한, 자료가 얻어지는 를 수치형자료로

부터 얻어지는 임베딩이라 하고, 를 텍스트를 입력으로 하여 순환신경

망을 통한 임베딩 벡터라 놓으면, 서비스 수혜자의 정보와 서비스 이용패

턴에 대한 자료에 대해서 심층 정준상관분석을 적용할 수 있다.
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2020년 한 해는 국내외 모든 이슈가 COVID-19로 집중되었다. 2장, 3장

에서 보건, 복지, 사회보장 키워드로 수집된 문서(2020.1.1.-2020.11.31.)

들을 분석해본 결과, 전체 기간 동안 코로나, 확진, 지역, 환자, 바이러스, 

지원, 감염, 신종, 검사, 정부, 서울, 방역, 보건, 발생, 마스크, 중국, 사

회, 격리, 병원, 확산 키워드 순으로 코로나 관련 이슈가 상위 키워드를 

차지하였다. 연구진에서 선정한 주요 키워드인 ‘코로나’는 2월에 가장 높

은 빈도를 보였으며, ‘마스크’ 키워드는 2, 3월에 최대치로 나타났다. ‘백

신’ 관련해서는 ‘접종’ 키워드와 더불어 10월에 가장 높은 빈도를 나타냈

고, ‘예방’ 키워드는 2월에 가장 높은 빈도를 나타내다가 10월에 다시 증

가하였다. ‘지원금’, ‘지급’, ‘재난’ 모두 공통적으로 4월에 높은 편이며, 

‘지원금’은 9월에 한 번 더 증가한 것으로 나타났다. 상반기에 집중된 키

워드는 ‘발병, 체온, 유증, 소독제, 본부장, 감시, 전염병, 증상’ 등이 있

고, 하반기에 집중된 키워드는 ‘내년, 대선, 결합, 백신’ 등의 키워드이다. 

3장 클러스터링 분석 결과 각 월별 클러스터 명칭은 코로나 관련 국내외 

정세, 코로나 확진 관련 조치, 코로나 지원 대책, 코로나 환자 확진에서 

크게 벗어나지 않았다. 이는 코로나 19 관련 이슈가 각 월별로 차이가 없

음을 의미한다.

4장에서는 비정형 형태의 자료의 활용성을 기계학습과 딥러닝의 여러 

모형 등을 살펴봄으로써 활용성을 확장하기 위한 방안을 모색해보았다. 

최근 딥러닝 방법은 임베딩에 기반하여 다양한 측도를 융합하여 활용하

제5장 결론
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는 방법으로 발전되고 있다. 이러한 방법들 중 가장 성공적인 사례는 적

대적 신경망(generative adversarial network; GAN)을 들 수 있다. 

GAN은 목적함수에서 상반되는 역할은 하는 두 개의 적대적 함수를 활용

하여 원 함수에 대한 추정의 효율성을 높였다. GAN 방법의 핵심은 자료

에 정의되는 거리의 정의와 적분상수의 연산에 있으며, 적분상수 연산의 

효율성을 높이기 위한 방안이 계속 개발되고 있다. 그러나 고차함수를 명

시적으로 적분하거나 수치적분(numerical integration)하지 않은 이상 

제한적인 해결방법이라 할 수 있다. 이중 샘플링을 통한 근사 방법은 해

결에 대한 가장 현실적인 방안이라 할 수 있는데, 이에 근거한 방법들은 

생성된 자료를 부수적으로 활용할 수 있는 장점을 가지고 있다. 적대적 

신경망기법을 적용하면 다양한 데이터를 효율적으로 생성할 수 있으며, 

또한, 생성된 모의자료 중 일부는 관측된 데이터와 거의 구별할 수 없을 

정도의 높은 수준을 가진다. 이러한 모의자료는 다양한 관점을 사전검토

하거나 대응시나리오 점검 등 보건 복지 서비스 프로그램 기획 등 공공서

비스 전반에 걸쳐 사전, 사후분석에 활용될 수 있을 것으로 기대한다. 

보건복지분야 주요 키워드로 살펴본 위 분석결과는 당연한 결과일 수 있

으며 코로나 19 상황으로 인해 2020년 각 월별 주요 이슈 변화가 크지 않

았다. 그럼에도 불구하고, 소셜 빅데이터 분석은 보건복지 정책 영역에서 

국가적·사회적으로 관심이 있는 이슈에 대해 현 상황을 파악하는 데 중요

한 경쟁력으로 작용할 수 있으며, 앞으로의 정책 관련 이슈를 도출하고 연

구 전략을 세우는 데 근거자료로 활용될 수 있다. 비정형 빅데이터는 비정

형데이터 및 정형데이터와 연계될 수 있는 가능성이 있다. 앞서 살펴본 임

베딩 방법론에 기반한 연계 분석 기술을 바탕으로 주요 보건복지 정책에 

관한 사회적 관심도, 영향력 등을 분석하고 그 변화 과정을 살펴본다면 시

의성 높은 보건복지 정책 연구의 기반을 마련할 수 있을 것이다.
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[부록 1] 경험위험 관점에서의 표본주성분분석의 이해

이 부록에서는 자료의 크기가 인 차원의 관측치 

  ⋯   ⋯이 주어졌을 때, 차원축소된 공간에서 

자료를 근사하는 관점에서 표본주성분분석을 유도하기로 한다. 원변수와 

차원축소된 주성분변수간의 정보의 손실을 제곱손실함수를 이용하여 추

정하는 방법을 설명한다. 이 방법은 선형 주성분분석을 비선형 주성분분

석으로 확장이 가능하다는 장점이 있다. 다음으로 스펙트럴 분해와 특이

치 분해의 관계를 살펴보고 이 절을 맺도록 한다.

를 한 행이 차원 관측치 으로 구성된 자료행렬로 놓자. 

  ⋯   ⋯을 차원 유클리드 공간의 표준기저벡터

(standard basis vector)라고 하자. 여기서     으로 정의된

다. 그러면 임의의 관측치 은   
  



  
  




으로 표현된다. 

평균 을 고려할 때, 일반적으로 임의의 차원 직교 기저벡터 

  ⋯(즉,   이고  ≠ 에 대해서 
  )에 대하여 

    
  




   으로 표현된다. 이 경우, 차원축소는 보다 작

은 개의 직교 기저벡터를 사용하여 관측치 을 근사적으로 표현하는 것

으로 볼 수 있다. 즉,     
  




   을 ⋯공간에서의 근

사해인     
  




   로 가장 잘 근사하는 직교 기저벡터 
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 ⋯을 구하면 된다. 자료의 원분산이 가능한한 유지되기 위해서는 2

차 적률(moment)인 다음의 제곱손실함수 

  
  

  




     

  




   

를 최소화하는 해를 

찾으면 된다. 개의 자료점 모두를 고려하면, 표본주성분분석은 모든 

 ≤ 에 대해서 다음의 제약조건

    
  




    

   ≠ 
   

하에서

min⋯



  



  
이 되는 기저벡터  ⋯을 찾는 문제로 

볼 수 있다. 최적화의 제약조건은 새로 생성된 방향벡터 들이 서로 직

교하며 단위벡터임을 의미한다.    ⋯`--으로 정의하면 

({dim_pca_model2})는     
  으로 표현된다. 따라서 

모든 자료    ⋯에 대한 차원 축소로 인한 평균제곱손실은 

  



  



   
  이며, 복원오차(reconstruction error)

라 일컫는다. 이 주어지면 의 추정치는 표본평균벡터  
  



임

을 알 수 있다. 를 추정치 으로 대체하면 문제는 

 ∈ ×



  



    
               (A-1)

이 된다. 논의의 편의상 식 (A-1)에서     대신 으로 표기하기로 

한다. 앞으로 표기상의 오해가 없으면 은 중심화된 으로 간주한다. 

또한   ⋯ 인 경우를 생각하자. 그러면        은 
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정사영 행렬(projection matrix)으로써 각 관측값  를 차원축소된 근사 관측

값   으로 매핑하는 역할을 수행한다. 행렬  과    은 대칭

이며 멱등(idempotent)이므로 복원오차 (A-2)는

  



  




    



 



  




  



  




 

 




  




   





  




 

         (A-2)

으로 표현된다. 즉,         이다. 따라서 식 

(식 pca)은    을 최대화 하는 문제와 동치이다. 제 1주성분 

방향벡터 의 분산은 

∈ 
  




   max

∈ 
     



임을 알 수가 있다. 여기서 
은  의 최대 고유값 또는 의 최대 

특이값(singular value) 의 제곱에 해당된다. 특히 p이 큰 경우에는 모

공분산행렬   또는 표본공분산행렬 의 크기가  × 으로 커지므로 저

장공간을 적게 쓰면서 해를 찾는 방법이 요구된다. 이 목적에 부합하는 

방법이 특이치 분해(singular value decomposition)라 할 수 있다. 

  ⋯ 을 구하는 방법으로는 정리의 스펙트럴 분해 방법을 직접 

적용하기보다는 다음의 자료행렬 에 대한 특이치 분해에 의해 구한다. 

    ,                                (A-3)
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여기서   min 은 자료행렬 의 계수(rank)이고  × 행렬 

   ⋯ 은 직교행렬    을 만족한다. 열벡터 들은 좌 특

이치 벡터(left singular vector)라 부른다. 또한  × 인 행렬 도 직교

성    을 만족하며 들을 우 특이치 벡터(right singular vector)

라 일컫는다. 은 특이값 들로 이루어진 대각행렬로, 특이값들은 

 ≥  ≥⋯≥  ≥ 을 만족한다. 특이치 분해 (A-3)의 관계식으로부

터   이 성립하고, 우변의  ×  행렬 을 의 주성분점수

(principal component score)라고 부른다. 만약 개의 주성분만을 고

려한다면  으로 표현된다. 여기서 은 각각 대응되는 

행렬의 앞 q열을 추출한 부분행렬을 의미한다.

참고로 특이치 분해와 스펙트럴 분해의 관계를 확인할 수 있다. 행렬계

수가 일 때,   개의 고유값이 0이므로 표본공분산행렬 

     이 둘 때, 스펙트럴 분해에 의해 다음의 식이 성립한다. 

       


 ⋯ 


.   일 때는   으로 0인 

고유값은 관찰되지 않는다. 만약   인 경우에는   으로   만큼

의 0인 고유값이 존재하며, 이들에 대한 고유벡터는 항상 

      ⋯을 만족한다. 을 번째 열벡터로 을 가지는 행

렬로, 은 대각원소로 인  ×  크기의 대각행렬로 정의하자. 을 번

째 열벡터를   
   ⋯ 로 놓으면
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   


















⋮




 
  








 
  






 
  




  

  




  

으로 귀결된다. 마지막 두 등식은       ⋯은 0의 고유

값에 해당하는 고유벡터이므로   로부터, 들의 직교성

(orthogonality)으로부터 각각 성립한다.
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