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1. 서론

COVID-19(Coronavirus Disease-2019) 팬데믹

으로 인하여 전 세계가 사회, 경제, 교육 등 많은 분야

에서 큰 충격을 받았고, 또 많은 것이 변하였다. 학술

연구자들도 COVID-19 관련 연구를 수행하며 각 분야

에서 다양한 논문을 발표하고 있다. 학술연구자들은 보

통 연구를 시작하기 전에 관련 연구분야의 전체적인 

연구 토픽을 살펴본다. 또 연구자의 관심분야에 해당하

는 토픽들을 집중적으로 파악하며 연구의 방향과 주제

를 찾는다. 연구 토픽을 파악하기 위해서는 관련된 많

은 논문들을 검토하고 토픽을 분류해야 한다. 그러나 

연구자가 직접 많은 양의 논문을 검토하는 것은 매우 

어려운 일이므로 텍스트 마이닝 기법을 활용하고 있다. 

현재 대용량의 비정형 데이터의 주제 분류를 위해 많

이 사용하는 텍스트 마이닝 기법은 LDA(Latent 

Dirichlet Allocation)[1] 토픽 모델링이다. 

 본 논문은 COVID-19 관련 논문들을 대상으로 

LDA 토픽 모델링을 사용하여 연구 토픽을 찾아 분석

한다. LDA 토픽 모델링으로 도출된 토픽들을 변별성 

있게 분석하기 위해서 토픽에 기여하는 단어들에 대하

여 연관성(relevance)을 계산하여 각 토픽에 기여하는 

상위 단어들을 선정한다. 또한 학술연구자들이 자신의 
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관심 연구분야의 토픽을 쉽게 파악할 수 있도록 토픽 

모델링의 결과를 주요 연구 카테고리별로 분석하고, 토

픽별로 연구가 많이 이루어지는 세부 연구 카테고리 

정보를 분석하여 제시한다. 또한 시계열 분해를 사용하

여 토픽들의 추세(trend)를 분석한다.

본 논문은 2장에서 관련연구를 논하고, 3장에서는 

토픽 모델링 및 토픽 분석 방법을 설명한다. 4장에서는 

LDA 토픽 모델링 결과를 분석하고 5장에서 결론과 향

후 연구를 제시한다. 

2. 관련연구

토픽 모델링을 사용하여 대용량의 COVID-19 관련 

비정형 데이터에서 토픽을 분석하는 연구는 국내 언론

보도기사, 인터넷 포털, 소셜미디어 등을 대상으로 많

이 이루어져 왔다. 김[2]은 국내 언론보도기사를 토픽 

모델링과 키워드 네트워크 분석기법을 사용하여 분석

하여 COVID-19 관련 온라인 교육에 대한 사회적인 

이슈들을 제시했다. 윤[3]은 인터넷 포털과 소셜미디어

에서 간호사 관련기사를 수집하고, COVID-19 발생 

전후 토픽을 비교 분석하여 간호사에 대한 대중들이 

요구 변화를 제시하였다. 김[4]은 소셜미디어에서 수집

한 데이터를 TF-IDF 키워드 추출과 LDA 토픽 모델링

을 사용하여 정부 정책 변화에 따른 사회적 이슈와 대

중의 의견을 분석하였다. 김[2], 윤[3], 김[4]와 같은 연

구들은 특정 분야의 COVID-19 관련 연구 상황을 파

악할 수 있게 하지만, 전체적인 COVID-19 관련 논문

들의 연구의 동향은 제시하지 못한다. 

국내 COVID-19 관련 논문을 대상으로 연구 동향

을 파악하는 논문으로는 허[5],[6]이 있으며, 두 논문은 

같은 저자들이 쓴 논문으로 모두 LDA 토픽 모델링을 

통해 연구 토픽을 탐색한다. 허[5]는 추가적으로 다범

주 로짓모형을 사용하여 연구 토픽의 추세를 분석한다. 

허[6]은 토픽별로 연구 논문의 어조를 감성분석하여, 

COVID-19 관련 연구의 동향을 파악하는데 기여를 하

고 있다. 그러나 허[5]는 2020년 10월 10일까지의 

290편의 논문, 허[6]는 2020년 12월 31일까지의 571

편의 논문들을 대상으로 하므로 최신 논문들을 추가한 

토픽 분석이 필요한 실정이다.  

따라서 본 논문은 학술연구자들이 COVID-19 관련 

논문의 전체적인 연구 동향을 파악할 수 있도록 논문 

정보를 분석 대상으로 한다. 2022년 7월까지의 최신 

논문을 추가하여 총 10,599편의 COVID-19 관련 논

문을 LDA로 토픽 모델링하고 연구 토픽을 분석한다. 

시계열 분해를 사용하여 토픽의 추세를 분석하여 제시

하는 특성이 있다. 또한 주요 연구 카테고리와 세부 연

구 카테고리 정보를 사용하여 토픽을 분석함으로써 학

술연구자들이 자신의 관심분야별로 연구 토픽을 쉽게 

파악할 수 있도록 제공하는 차별성이 있다.

3. 토픽 모델링 및 토픽 분석 방법 

3.1 논문정보 수집 및 전처리

COVID-19 관련 논문 정보는 국내의 학술지 및 게

재 논문에 대한 학술 정보를 제공하는 KCI(Korea 

Citation Index, 한국학술지인용색인) 사이트[7]에서 

2022년 8월 2일에 수집하였다. 검색어로, 코로나-19, 

코로나19, 코비드 19, COVID-19, COVID 19를 검

색하였고, 기간은 2020년 1월부터 2022년 7월까지로 

설정하여 총 11,157개의 논문을 검색하였다. 검색된 

논문을 대상으로 Python의 BeautifulSoup, 

selenium을 사용하여 논문 정보, 즉 영문 초록, 발행 

일자, 대분류(주요 카테고리), 소분류(세부 카테고리) 

정보 등을 크롤링(Crawling)하였다. BeautifulSoup

은 HTML(HyperText Markup Language) 문서를 

파싱하여 파스 트리를 만들어 구문 분석을 지원하는 

패키지다. Selenium은 WebDriver 모듈을 사용하여 

브라우저의 자동화를 지원하는 라이브러리이다. 

Selenium은 KCI 사이트에서 COVID-19 관련 논문

들의 아이디를 수집할 때, 자바스크립트를 호출하여 위

해 사용하였다. 수집한 논문 정보 중에 영문 초록이 없

거나 중복된 것 등 분석에 적합하지 않은 558개의 논

문 정보를 삭제하고 10,599개의 논문 정보를 분석에 

사용하였다. 

크롤링한 10,599개의 논문정보에서 영문 초록만을 

추출하여 LDA 토픽 모델링을 위한 전처리 과정을 거

친다. 특수문자 제거, 토큰화, 품사 태깅 과정을 거쳐 

명사와 대명사, 수사만을 추출한 후 표제어로 변환시킨
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다. 불용어(Stop word)를 삭제하기 위해 Python 

NLTK(Natural Language Tool Kit) 패지키에서 제

공하는 불용어를 기본으로 사용한다. 특히 논문에서 많

이 사용하는 명사, 예를 들어 subject, purpose, aim, 

article, conclusion, objective 등을  불용어에 추가

하여 삭제한다. 또한 ‘COVID-19’를  불용어에 포함시

켜 토픽 모델링의 입력으로 사용되지 않게 한다. 문장

에서 동시에 출현하는 연속적인 단어들은 하나의 분석 

단위로 두는 것이 단어 단위로 토픽 모델을 만드는 것

보다 좀 더 맥락적인 정보를 얻을 수 있는 방법이다[8]. 

따라서 본 논문에서는 bigram, trigram 모형을 사용

하여 2개, 3개의 단어가 연속적으로 많이 등장할 경우, 

이를 하나의 단위(unit)로 취급하여 LDA 토픽 모델의 

입력으로 사용한다.

3.2 LDA 토픽 모델링

LDA는 잠재 디리클레(Latent Dirichlet) 확률 모델

에 기반을 두고 있으며 대용량의 문서 집합에서 토픽

들을 찾아내고, 토픽과 관련 있는 문서들과 단어들을 

알아낼 수 있다[1][8]. 본 논문에서는 전처리된 영문 초

록들을 LDA 모델의 입력으로 사용하여 토픽들을 도출

한다. 도출된 토픽들에 변별력 있는 토픽 제목(label)

을 선정하기 위하여 본 논문에서는 [9]에서 제안한 

relevance를 사용한다[8]. LDA는 기본적으로 토픽에 

출현하는 단어의 빈도수를 기준으로 토픽에 기여한 단

어들을 산출한다. 사용자는 토픽에 기여한 상위 단어들

을 검토하여 토픽의 특성을 분석하고, 토픽의 제목을 

결정한다. 그러나 한 토픽에 출현 빈도가 높은 단어는 

다른 토픽에도 출현 빈도가 높을 수 있기 때문에, 출현 

단어의 빈도수만 기준으로 결정된 토픽의 제목은 변별

성이 부족할 수 있다는 단점이 있다[8]. Relevance란 

다른 토픽과는 차별화된 상위 단어들을 찾기 위해 고

안된 방법으로 수식 1에 의해 계산된다.

 

수식 1. 

Relevance(t,w)는 토픽 t에서 단어 w의 relevance 

값,  λ(0 ≤ λ ≤ 1)는 가중치를 나타내는 파라미터, 

P(w|t)는 토픽 t에서 단어 w가 발생할 수 있는 확률, 

P(w)는 말뭉치에서 단어 w가 발생할 확률이다[8][9]. 

논문에서는 [9]에서 제안한 최적의 λ 값 0.6을 사용하

여 relevance 값을 계산하고 토픽에 기여하는 상위 단

어들을 20개씩 선정하여 토픽의 제목을 결정한다.

3.3 연구 분야별 토픽

학술연구자들은 관심 연구분야가 있고, 작성하는 논

문의 주제는 이러한 연구분야의 범주를 크게 벗어나지 

않는다. 연구를 시작할 때, 학술연구자들은 관심 연구

분야의 범주에 속한 논문들의 연구동향을 파악하게 된

다. 따라서 학술지 논문들에 대한 학술 정보를 제공하

는 사이트들은 학술지에 대한 주제분류를 제공하고, 연

구자들 또한 관심 논문을 검색할 때, 이러한 주제분류

를 활용한다. 본 논문에서는 LDA 토픽 모델링의 결과

와 논문 정보를 크롤링할 때 수집한 논문의 주요 카테

고리(대분류)와 세부 카테고리(소분류) 정보를 사용하

여 토픽 모델링의 결과를 주요 카테고리별로 분석한다. 

그리고 토픽별로 연구가 많이 이루어지는 세부 연구 

카테고리 정보를 분석하여 제시한다.

3.4 시계열 분석

시간의 흐름에 따른 연구 토픽의 추세(trend)를 파

악하는 것은 연구를 준비하는 연구자들에게 매우 중요

한 일이다. KCI 사이트를 검색해 보면,  국내에서 

COVID-19 관련 논문이 발행된 시기는 2020년 1월

부터이다. 따라서 본 논문에서는 2020년 1월부터 

2022년 7월까지 2년 7개월간 발표된 논문 정보를 월

별로 수집하였다. 추후 확인한 결과, 논문 정보를 수집

한 2022년 8월 2일에는 2022년 7월에 발행된 논문이 

많이 누락된 것을 확인하였다. 따라서 2022월 7월 논

문정보는 시계열 분석에 적합하지 않다고 판단하여 제

외시키고, 2020년 1월부터 2022년 6월까지 30개월의 

데이터를 시계열 분석에 사용한다. 

시계열 데이터는 다양한 패턴을 나타낼 수 있다. 시

계열 분해(time series decompose)란 시계열 데이터

에서 추세(trend), 계절성(seasonality), 순환성(cycle) 

패턴을 분리해 내어 분석하는 것을 말한다. 추세란 시간

의 흐름에 따라 데이터가 증가하거나 감소하는 패턴이

다. 계절성은 주, 월, 분기, 년 등의 주기마다 일정한 빈
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도로 반복되는 패턴이다. 순환성은 반복적으로 비슷한 

형태의 증가 또는 감소하는 패턴을 말하며 일정하지 않

는 빈도로 발생한다[10]. 본 논문에서는 시간에 따른 연

구 토픽들의 추세, 계절성, 순환성을 파악하기 위해 

Python statsmodels 패키지의 tsa[11]에서 제공하는 

시계열 분해를 사용한다. Tsa에서 제공하는 시계열 분

해는 다양한 상황에서 사용할 수 있는 강력한 

STL(Seasonal and Trend decomposition using 

Loess)[12] 분해 기법을 제공한다. STL은 아래 수식 2

와 같이 시계열 데이터를 추세, 계절성, 잔차(residual)

로 나눠서 분석한 모델로 덧셈 분해를 제공하며, 추세에 

순환성을 포함하고 있다. 잔차(residual)란 STL에서는 

원래 데이터에서 추세와 계절성을 뺀 나머지를 말한다. 

수식 2.  yt = St + Tt + Rt

t 는 시점, yt 는 데이터, St 는 계절 성분, Tt는 추세 

및 순환 성분, Rt는 잔차이다. 

4. 연구 결과

4.1 LDA 토픽 모델

토픽 모델링에는 Python genism 라이브러리의 

ldamallet을 사용하였고, 토픽 모델링의 결과를 시각

화 하기 위해서 pyLDAvis 모듈을 사용했다. 최적의 

토픽 개수를 결정하기 위해 그림1과 같이 토픽의 개수

를 4~20개까지 변화시키며 coherence 값을 측정하

였다. Coherence 값은 토픽 모델링 결과를 평가하는 

방법 중 하나로서 일반적으로 coherence 값이 높을 

수록 토픽의 일관성이 높다. 그림 1에서 토픽의 개수가 

8 일 때, coherence 값이 0.557로 가장 높은 값을 나

타내므로, 최적의 토픽의 개수를 8로 결정했다. 그림 2

는 토픽 개수가 8일 때, 토픽 모델링의 결과를 

pyLDAvis로 시각화 한 것이다. 각각의 버블은 토픽을 

나타내며, 버블의 겹치는 부분이 최소이고, 사분면에 

골고루 분포할 때 좋은 모델로 본다[9]. 토픽 개수가 8

인 토픽 모델은 겹치는 부분이 적고, 사분면에 골고루 

분포되어 있으므로 비교적 좋은 모델이라 할 수 있다. 

표 1은 LDA 모델링으로 도출한 8개의 토픽들에 대

하여, 수식1의 relevance 값을 계산하여 상위 20개 

단어를 산출한 것이다. 각 단어의 오른쪽에 있는 값이 

그림 1. 토픽 개수에 따른 coherence 값

Fig. 1. Coherence value by the number of topics

그림 2. LDA 모델의 시각화(토픽개수: 8)

Fig. 2. Visualization of LDA models(number of topics: 8)

relevance 값이고, 값이 작을수록 연관성이 높다. 표 2

는 논문의 저자들이 표1의 각 토픽별 상위 20개 단어들

을 살펴보고 붙인 토픽의 제목을 보여준다. 토픽 1은 

토픽에 기여한 상위 단어들이 industry, company, 

strategy, market, consumer, business 등이고, 상

위 20개 단어들로 볼 때 COVID-19로 인한 산업과 경

제의 변화와 충격에 관련한 주제의 논문들로 유추되므

로 토픽의 제목을 ‘Industry & Economy’으로 붙였다. 

토픽 2의 상위 단어는 policy, government, system. 

country, china 등이며, COVID-19와 관련된 정부의 

정책관련 주제의 논문들로 유추되므로 토픽의 제목은 

‘Government Policy’로 정했다. 토픽 3의 상위 단어



LDA를 사용한 COVID-19 관련 국내 논문의 연구 토픽 분석   427

는 education, class, student, face, school 등이며, 

COVID-19로 인한 온라인 교육관련 주제의 논문들로 

유추되므로 제목은 ‘Education’으로 붙였다. 토픽 4의 

상위 단어는 health, disease, work, worker, child, 

pandemic 등으로 COVID-19로 인한 보건관련 이슈

들이 주를 이루므로, 제목은 ‘Health’로 붙였다. 토픽 

5의 상위 단어는 service, information, technology, 

type, development 등으로 COVID-19로 인한 정보 

서비스 기술과 관련된 단어들이므로 제목은 

‘Information Service Technology로 붙였다. 토픽 6

의 상위 단어는 patient, vaccine, treatment, 

coronavirus_disease_2019 등으로 COVID-19로 인

한 의료 관련 단어들이므로 제목은 ‘Medical 

Treatment’로 했다. 토픽 7의 상위 단어는 life, 

world, society, community, people 등과 같이 

COVID-19와 관련된 생활과 사회적 이슈와 관련된 단

어들이므로 제목은 ‘Life & Society’라고 붙였다. 마지

막으로 토픽 8의 상위 단어들은 effect, relationship, 

difference, intention, stress 등의 COVID-19로 인

한 영향을 분석하는 이슈들과 연관된 

단어들이므로 토픽의 제목은 ‘Impact Analysis’로 정

했다. 

표 2는 각 토픽으로 분류된 논문들의 수와 그 비율

을 보여준다. 8개 토픽 중에서 가장 많은 비중을 차지

하는 토픽은 ‘토픽 3. Education’ 으로, 1842개의 논

문이 이에 속하며, 전체 논문들 중 17.38%가 교육 토

픽에 속한다. 그 뒤로 ‘토픽 8. Impact Analysis’,  ‘토

픽 6. Medical Treatment’가 많은 비중을 차지하며 

각각 14.63%와 13.49%의 논문이 해당 토픽으로 분류

되었다.

표 2. 토픽의 제목(label), 논문 편수와 비율

Table 2. Topic labels, number and ration of papers

표 1. Relevance 값으로 산출한 토픽별 상위 20개 단어 

Table 1. Top 20 terms by topic calculated based on relevance value
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4.2 연구 분야별 토픽 분석

논문 정보를 수집한 KCI는 표 3과 같이 주요 카테

고리 8개(공학, 농수해양학, 복합학, 사회과학, 예술체

육학, 의약학, 인문학, 자연과학)을 가지고 있으며, 주

요 카테고리별로 세부 카테고리가 총 135개이다. 

본 논문에서는 먼저 그림 3과 같이 주요 카테고리별

로 토픽들의 분포를 산출했다. 사회과학 분야에서 전체 

논문의 43.7%에 해당하는 총 4,637개의 COVID-19 

논문을 발표하였고, 연구된 토픽은 Government 

Policy, Education, Industry & Economy, Impact 

Analysis, Information Service technology, 

Health, Life & Community, Medical Treatment 

표 3. 주요 카테고리별 논문 개수와 비율

Table 3. Number and proportion of papers by main    

       category

그림 3. 주요 연구 카테고리별 토픽의 분포 

Fig. 3. Distribution of topics by major research categories

그림 4. 토픽별로 연구가 많이 이루어진 10개의 세부 카테고리 

Fig. 4. 10 Subcategories that have been heavily researched by topic
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순으로 연구가 이루어졌다. 의약학 분야에서는 

Medical Treatment 토픽이 가장 많이 연구되었고, 

그 뒤로 Impact Analysis와 Heath 토픽의 연구가 많

이 이루어졌다. 인문학에서는 Life & Community와 

Education, 복합학에서는 Education, Information 

Service Technology, Impact Analysis 토픽이 많이 

연구되었다. 공학 분야에서는 Information Service 

Technology, Heath, Industry & Economy 토픽이 

많이 연구되었고, 예술체육학 분야에서는 

Information Service Technology, Impact 

Analysis, Education 토픽 연구가 많이 이루어졌다. 

자연과학과 농수해양학 분야는 COVID-19 분야의 연

구가 다른 분야에 비해 미비하였다. 이로 볼 때, 자연

과학과 농수해양학이 다른 분야에 비해 COVID-19와 

관련된 연구 이슈들이 상대적으로 적었다는 것을 알 

수 있다.  한편, 사회과학 분야는 의약학 분야에서 발

표한 논문의 약 2.6배, 전체 논문의 43.7%에 달하는 

많은 논문이 발표되었다. 사회과학의 세부 연구분야가 

경영, 경제, 관광, 교육, 국제/지역개발, 무역, 법학,  

사회복지, 신문방송, 심리과학, 정책, 지역, 행정 등인 

것으로 미루어 볼 때, 유례없던 COVID-19 팬데믹으

로 인한 사회적인 영향 또한 전례가 없었기 때문에 이

에 따른 사회적인 현상들에 대한 연구가 급증한 것으

로 유추할 수 있다.    

세부 카테고리는 총 135개에 달하므로, 세부 카테

고리별로 토픽 모델링 결과를 분석하는 것은 의미가 

없다. 따라서 본 논문에서는 그림 4와 같이 각 토픽별

로 연구가 많이 이루어진 연구 세부 카테고리와 세부 

카테고리가 소속한 주요 카테고리 정보를 분석하여 제

시한다. Y축 레이블의 괄호안의 정보는 세부 카테고리

가 속한 주요 카테고리 정보를 나타낸다. 첫 번째로 

Industry & Economy 토픽을 많이 연구한 세부 분야

는 사회과학의 경영학, 관광학, 경제학, 무역학에서 많

이 연구되었다. 그 뒤로 복합학의 학제간연구, 공학의 

공학일반, 복합학의 과학기술학, 사회과학이 지역학, 

자연과학의 생활과학, 사회과학의 법학 분야에서 많이 

연구되었다. Government Policy 토픽은 사회과학의 

법학에서 주로 연구가 되었으며, 그 뒤로 지역학, 정치

외교학, 행정학, 사회과학일반에서 많이 연구되었다. 

Education 토픽은 사회과학의 교육학 분야에서 주로 

연구가 이루어졌고, 그 뒤로 복합학의 학제간연구, 예

술체육학의 체육 분야에서 많이 연구되었다. Health 

토픽은 의약학의 예방의학, 사회과학의 사회복지학, 복

합학의 학제간연구에서 많이 연구되었으며, 다양한 분

야에서 골고루 연구가 이루어진 것을 알 수 있다. 

Information Service Technology는 복합학의 학제

간연구에서 가장 많이 이루어졌고, 예술체육학의 디자

인 분야, 공학의 컴퓨터학, 사회과학의 관광학에서 많

이 이루어졌다. Medical Treatment 토픽은 의약학의 

의학일반과 내과학, 예방의학에서 주로 이루어졌으며, 

그 뒤로 자연과학의 생물학 분야가 뒤를 이은다. Life 

& Society 분야는 인문학의 기독교신학 분야에서 연

구가 주로 이루어졌으며, Impact Analysis는 사회과

학의 관광학, 예술체육학의 체육, 복합학의 학제간연구 

등 다양한 분야에서 연구가 이루어졌다. 

4.3 시계열 분석

COVID-19 관련 연구 토픽들의 시계열 분석을 위

해 그림 5와 같이 먼저 토픽별로 논문의 발행 월에 따

른 논문의 개수의 변화를 그래프로 표현했다. 그림 5에

서 월별 발행된 논문의 개수 그래프가 들쑥날쑥한 이

유는 논문을 발표하는 각각의 논문지가 일정 시간적인 

간격을 두고 발행되는데 보통 월간, 월격간, 계간, 연

간 등의 간격으로 발행되기 때문이다. 논문지마다 발행

간격이 다양하기 때문에 월별로 발행되는 논문의 개수

의 격차가 발생되며 특히, 6월과 12월에 더 많은 논문

이 발행된다. 따라서 월별 발행된 논문의 개수만으로는 

토픽의 추세를 명확히 파악하는 것이 어렵다. 따라서 

본 논문에서는 시계열 분해를 사용하여 토픽의 추세를 

분석한다. 

그림 6은 Python 패키지 statsmodels의 tsa에서 

제공하는 시계열 분해를 사용하여 추세 패턴을 추출한 

것이다. Government Policy와 Life & Society 토픽

은 2020년까지 증가 추세였으나 2021년도에는 정체

성을 보였고, 다른 6개의 토픽은 2021년까지 상승세

를 보였다. 특히 가장 상승세가 두드러진 것은 Impact 

Analysis 토픽이고, Industry & Economy, 

Education, Information Service Technology 토픽 
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그림 5. 토픽별 발행 월에 따른 논문 개수 

Fig. 5. Number of papers by publication month by topic

그림 6. 토픽별 시계열 분해: 계절성 그래프

Fig. 6. Time series decomposition by topics: seasonal graph 

그림 7. 토픽별 시계열 분해: 계절성 그래프

Fig. 7. Time series decomposition by topics: seasonality graph 

그림 8. 토픽당 반기 논문 개수 

Fig. 8. Number of semi-annual papers by topics
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분야가 상승 폭이 큰 것으로 보아 많은 연구가 급속도

로 이루어진 것으로 보인다. Education 토픽은 2021

년 하반기부터 상승폭이 둔화되었다.  Health, 

Medical Treatment 토픽 또한 꾸준히 상승 패턴을 

보였으나, Heath 토픽은 2021년 하반기부터 상승세

가 둔화되었다. 

그림 7은 시계열 분해를 사용하여 추세를 제거한 후 

계절성을 추출한 것이다. 모든 토픽이 1년 주기로 일정

한 빈도로 반복되는 패턴을 보인다. 국내에 코로나 연

구 논문이 발표된 이후 2년 6개월간의 COVID-19 관

련 연구 토픽을 분석한 것이므로 년 단위로 계절성을 

파악하기에는 기간이 너무 짧다. 시계열 분해로 추세를 

분석했을 때는 2021년 12월 하반기까지의 추세만이 

추출되었다. 추가적으로 2022년 6월 상반기까지의 추

세를 좀 더 파악하기 위해  6개월 단위로 각 토픽별로 

논문 발행 개수를 합산하여 그림 8로 나타내었다. 그림 

8를 살펴보면, 2022년 상반기에는 Medical 

Treatment 토픽을 제외하고 모두 하강 추세를 보였

다. 가장 급격한 하강 추세 보인 것은 Education 분야

이다. 2022년 상반기부터는 온라인 수업을 많이 하던 

대학까지 대면 수업이 이루어지면서 COVID-19 관련 

교육 토픽의 연구가 많이 적어진 것을 알 수 있다. 또

한 life & Society 토픽 또한 하강 패턴이 두드러지는

데 이는 2022년도 상반기에 거리두기 완화가 이루어

지면서 사회 활동과 일상 생활이 점점 정상화 된 것과 

관련이 있다고 할 수 있겠다. 

5. 결론 및 향후 연구

본 논문은 학술연구자들이 COVID-19 관련 논문의 

전체적인 연구 동향을 파악할 수 있도록 KCI 사이트에

서 수집한 2020년 1월부터 2022년 7월까지의 총 

10,599편의 COVID-19 관련 논문 정보를 LDA 토픽 

모델링으로 분석한 결과를 제시하였다. 총 8개의 토픽, 

Industray & Economy, Government Policy, 

Education, Heath, Information Service 

Technology, Medical Treatment, Life & Society, 

Impact Analysis이 도출되었다. 학술연구자들이 자신

의 관심 연구분야의 토픽을 쉽게 파악할 수 있도록 토

픽 모델링의 결과를 주요 연구 카테고리별로 분석하였

고, 토픽별로 연구가 많이 이루어지는 세부 연구 카테

고리 정보를 분석하여 제시했다. 또한 시계열 분해를 

사용하여 토픽들의 추세(trend)를 분석하였다. 분석 결

과 Government Policy와 Life & Society 토픽은 

2020년까지 증가 추세였으나 2021년도에는 정체성을 

보였고, 다른 6개의 토픽은 2021년까지 상승세를 보

였다. 2022년 상반기부터는 Medical Treatment 토

픽을 제외한 모든 토픽에서 감소 추세를 보였다. 특히 

Education과 Life & Society 토픽의 감소 추세가 컸

다.

향후 COVID-19 관련 국내 논문뿐만 아니라, 국외 

논문, 언론 뉴스 기사 등을 추가로 분석하여 

COVID-19 관련 연구 토픽에 영향을 미치는 요인과 

상관관계 등을 분석하는 연구가 필요하다. 이러한 향후 

연구는 연구자들이 COVID-19 관련 연구 토픽의 동향

을 다각도로 이해하고, 파악하여 연구 주제를 찾는데 

더 도움이 될 것으로 기대한다.
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