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초  록

본 연구에서는 AI 의료영상 진단 분야를 중심으로 공동연구 네트워크의 특성을 살펴보고, 사회자본의 2가지 
개념인 네트워크 폐쇄와 구조적 공백이 연구성과에 미치는 영향을 분석하였다. 분석 결과, 네트워크의 구조는 
하나의 큰 컴포넌트를 가지고 있으며, 이를 제외하고는 클러스터 간의 분절이 심하고 각 클러스터 내의 응집성은 
매우 높은 것으로 나타났다. 또한 네트워크 폐쇄는 밀도로, 구조적 공백은 효율성으로 측정하여 연구성과와의 
관계를 QAP 회귀분석을 통해 확인한 결과, 네트워크 폐쇄와 구조적 공백은 모두 연구성과에 긍정적인 영향을 
미치는 것으로 나타났다. 이는 영상의학의 한 분야인 의료영상 진단에 AI 라는 새로운 분야가 접목될 때, 
연구자들 간의 강한 연결뿐만 아니라 다양한 지식을 수용할 수 있는 구조적 공백 또한 연구 성과에 영향을 
미친다는 것을 의미한다. 이러한 연구 결과는 공동 지식 생산을 위한 연구 협업에서 적절하게 조화를 이루는 
네트워크의 필요성을 시사한다. 

ABSTRACT

This study investigates the collaboration networks in the field of AI-driven diagnostic medical 
imaging, focusing on the influence of two social capital concepts—network closure and structural 
holes—on research performance. The analysis reveals a highly fragmented network structure 
with one dominant component, while individual clusters exhibit strong internal cohesion. Both 
network closure, measured by density, and structural holes, assessed through efficiency, positively 
impact research performance, as demonstrated by QAP regression analysis. The findings highlight 
that, in the integration of AI into diagnostic medical imaging, robust connections among researchers 
are vital, and the presence of structural holes, which enable the assimilation of diverse knowledge, 
also significantly enhances research outcomes. This underscores the importance of fostering a 
well-balanced network to optimize collaboration and knowledge production in this emerging 
interdisciplinary field.
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1. 서 론 

과학 및 사회현상이 다양화되고 전문화 됨에 

따라 공동연구 네트워크의 발전이 꾸준하게 증

가하고 있다(이재윤, 2023; Jones et al., 2008; 

Larivière et al., 2015; Lee et al., 2012). 일반

적으로 공동연구는 단일 연구자에 비해 더 높

은 연구 영향력을 발휘하는 것으로 알려져 있

는데(Aldieri et al., 2018; Hall et al., 2018), 

이는 장비, 전문성, 지식 등 개인이 보유한 자원

을 협업을 통해 다른 연구자들과 공유함으로써 

공동연구에 필요한 자원을 효과적으로 조달할 수 

있기 때문이다(Katz & Hicks, 1997; Li et al., 

2013). 연구자들의 협업을 사회적 관계 속에 내

재된 자원을 뜻하는 사회자본(social capital)

의 측면에서 살펴보면, 협업을 통한 자원의 

공동 활용은 개인뿐만 아니라 공동체 모두에

게 혜택을 줄 수 있을 것이라 기대할 수 있다

(Portes, 1998). 

공동연구에서의 사회자본은 네트워크 폐쇄

와 구조적 공백의 개념으로 살펴볼 수 있다. 전

문지식을 바탕으로 진행되는 연구 협업의 경우 

연구자들끼리 보유하고 있는 지식의 질적 수준

과 다양성 사이에서 상충관계가 발생할 수 있는

데(Porac et al., 2004), 밀집되고 폐쇄적인 네트

워크는 혁신과 성과에 영향을 미치는 암묵적 지식 

공유에 유리한 반면(Coleman, 1988; Morgan, 

2004), 중복된 접촉이 적은 희소한(sparse) 네트

워크는 정보의 다양성과 접근 비용의 절감 측

면에서 이점을 제공한다. 

폐쇄적 네트워크 내에서의 적절한 지식의 중

복 수준은 지식을 교환하는 당사자 간의 공통된 

지식 기반을 공유하는데 있어 불필요한 노력을 

없애 주기 때문에 지적 맥락을 공유하기에 유리

하다. 정보 교환에 참여하는 사람들이 서로 다

른 사전 지식을 가지고 있는 경우 더 복잡한 상

호작용이 필요할 수 있기 때문이다(Nahapiet & 

Ghoshal, 1998). 이와 같이 밀집된 협업 네트워

크가 원활한 지식 공유를 촉진할 수 있지만 중

복되는 지식으로 인해 공유되는 지식의 범위와 

다양성이 좁아질 수 있다는 주장도 있다(Burt, 

1992; Uzzi et al., 2013). 따라서 연구의 대상

과 연구자 네트워크의 특징에 따라 어떤 부분

이 우선적으로 고려되어야 하는지에 대해서 다

양한 의견이 존재한다. 

연구자들의 협업에 대한 연구는 네트워크 구

조를 분석하는 방식으로 많이 연구되고 있다. 

협업 네트워크의 특성과 연구의 성과 사이에서 

유의미한 상관관계가 발견되기 때문인데, 이러

한 연구들은 네트워크의 구조나 위치에 따라 상

반된 결과를 제시하기도 한다(Choi, 2022). 이

는 연구 협업에 대한 관점은 매우 다양하여 협업 

활동과 연구 결과에 미치는 영향은 복잡하기 때

문이다(Defazio et al., 2009; Sooryamoorthy, 

2009). 일반적으로 학자들 간의 연구 협업이 많

아지면 더 많은 인용을 받은 연구 논문이 생산

되는 것으로 알려져 있지만 협업의 수준과 형

태에 따른 효과가 연구결과에 어떠한 영향을 

미치는지에 대해서는 다양한 견해가 존재한다

(He et al., 2009; Rigby & Edler, 2005). 이러

한 다양한 견해와 논쟁으로 인해 특정한 연구 

결과를 모든 네트워크에 동일하게 적용하기는 

어렵다. 따라서 네트워크 내 구조적 관계의 다

양한 특징을 찾아 이것이 연구 성과에 어떠한 

영향을 미치는지를 밝히는 것이 협업 네트워크 

연구에 더 적합하다고 할 수 있다. 
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최근 거의 모든 분야에서 주목을 받고 있는 

AI는 의료 분야에서도 활발한 영향력을 미치

고 있다. 특히, 의료영상 자료가 대부분 디지털 

자료임을 고려해볼 때 의료영상 분야와 AI와

의 결합은 질병 진단에 대한 접근방식을 근본적

으로 변화시켜 더욱 정확하고 효율적인 진단 영

상 환경을 만들 것으로 기대하게 한다(Khalifa 

& Albadawy, 2024). 영향력 있는 과학은 주

로 기존 연구의 전통적인 조합을 기준으로 새

로운 조합의 침입을 특징으로 하고 있다. 익숙

한 지식 영역에 새로운 조합이 삽입되는 경우 

더 많이 인용되는 연구가 될 가능성이 높기 때

문이다(Uzzi et al., 2013). 따라서 영상의학의 

한 분야인 의료영상 진단에 AI라는 새로운 지

식의 조합이 가진 영향력을 측정하기 위해 해

당 연구 분야의 네트워크의 구조 및 영향력에 

대해 살펴보는 것은 의미가 있을 것이라 여겨

진다. 이에 본 연구는 AI 의료영상 진단(AI in 

diagnostic medical imaging)과 관련된 분야

에서의 공동연구 네트워크의 구조를 살펴보고, 

네트워크 폐쇄 및 구조적 공백이 연구 성과에 

미치는 영향을 살펴보고자 한다. 

2. 이론적 배경 

2.1 공동연구 네트워크

연구활동에서 공동연구 네트워크의 발전은 

광범위한 지식에 접근할 수 있는 기회를 확대

하고 아이디어의 교환을 촉진하여 새로운 지식

의 창출을 장려할 뿐 아니라, 연구 활동에서의 

규모의 경제를 달성함에 따른 비용 절감에도 

도움이 된다(Lee et al., 2012). 하지만 협업 네

트워크의 개발과 확장이 반드시 연구의 긍정적 

성과를 보장하는 것은 아니다. 분산된 환경에서

의 복잡한 공동작업은 조정(adjustment) 비용

을 증가시켜 공동 지식 생산에 오히려 역효과를 

가져올 수도 있다(Porac et al., 2004). 연구 협업

이 생산성에 미치는 관점이 일관되지 않은 결과

를 보여주는 이유는 연구 협업의 관점뿐 아니라 

그 수준과 목적, 유형이 매우 다양하여 협업 활

동이 결과에 미치는 영향이 복잡하기 때문이다

(Defazio et al., 2009; Sooryamoorthy, 2009). 

공동저자 그 자체가 연구 협업의 정도를 나

타내는 고유한 척도는 아니지만 변하지 않고 

검증 가능하며, 보다 비용 효율적이고 실용적

일 뿐 아니라 측정이 협업 과정에 영향을 미치

지 않는다는 장점으로 인해 많은 연구에서 사

용되고 있다(Katz & Martin, 1997). 

공동연구 네트워크와 연구성과는 다양하게 

측정 가능하다. 공동연구 네트워크의 경우 협력

한 공저자 수(Lee & Bozeman, 2005; Li et al., 

2013), 공저 네트워크에서의 중심성(정태원 외, 

2014; Abbasi et al., 2011; Li et al., 2013), 밀

도(Rigby & Edler, 2005) 등으로 측정할 수 있다. 

연구 성과의 경우 논문 수(김소민 외, 2020; 정태

원 외, 2014), 총 인용빈도(Abbasi et al., 2011; 

Guan et al., 2017), h-지수(Abbasi et al., 2011) 

등으로 측정 가능하다. 

공동연구 네트워크의 구조를 살펴보면 거대 

컴포넌트와 단절된 소규모 그룹으로 구성된 모

습을 보이는 경우가 많다(Duffett et al., 2020; 

Molontay & Nagy, 2019; Vinayak et al., 2023). 

거대 컴포넌트는 네트워크 내에서 가장 큰 구

성요소를 의미하는데, 이 크기는 네트워크가 
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얼마나 응집화 되어 있는지 혹은 파편화 되

어 있는지를 보여주는 중요한 지표이다. 거대 

컴포넌트의 크기가 크다는 것은 네트워크 내 

지식이 더 빠르게 확산될 수 있음을 의미한다

(Kumar, 2015). 일반적으로 학문이 발전하면서 

네트워크 내에서의 연결 수가 증가함에 따라 거

대 컴포넌트의 크기도 커지게 되는데(Molontay 

& Nagy, 2019), 이는 커뮤니티 내의 서로 연

결된 대규모 개인 그룹이 중간 지인의 경로를 

통해서 거대 컴포넌트를 형성하기 때문이다

(Newman, 2001). Newman(2001)의 연구에 

따르면 학문 분야에 따라 공저자 네트워크의 

구조가 조금씩 다르게 나타나는데 생의학은 매

우 높은, 컴퓨터 과학은 그보다 낮지만 여전히 

절반 이상을 차지하는 거대 컴포넌트 비율을 

보여준다. 하지만 동일한 학문 분야 내에서도 

세부적인 연구 대상에 따라 네트워크의 구조는 

조금씩 차이를 보인다. 의학 분야 연구 중 소아

중환자 치료연구(Duffet et al., 2020)에서는 

거대 컴포넌트의 비율이 61%로 나타났으나, 

건선연구(González-Alcaide et al., 2015)에서

는 73%로 나타났다. 동일한 AI & Machine 

Learning 분야 연구라 하더라도 나라별로 거

대 컴포넌트의 비율이 다르게 나타나는 것을 

봤을 때(Vinayak et al., 2023), 네트워크 구조

는 연구 대상 학문의 성격과 특이성을 반영하

면서 형성될 수 있음을 짐작할 수 있다. 

2.2 AI 의료영상 진단(AI in diagnostic 

medical imaging) 

AI 의료영상 분석이란 사전에 학습된 AI가 

의료영상으로부터 특징(feature)을 추출하여 

병변을 분석하는 기술이다(홍준용 외, 2020). 

AI의 의료영상 분석을 활용한 진단이 영상의

학 분야에 미치는 파급력은 꽤 크다고 할 수 

있다. 모든 영상의학이 본질적으로 디지털화 

되어 있다는 것을 고려했을 때 AI는 영상의학 

분야에서 다양한 잠재적 응용가능성을 지니기 

때문이다(Gore, 2020). 진단 영상에서의 AI 

활용은 의료 이미지 분석의 속도를 가속화할 

뿐 아니라, 진단의 정확성을 향상시키고, 과거 

데이터를 분석해서 질병을 조기에 발견함에 

따라 환자 예후를 개선하는데 핵심적인 역할을 

할 것으로 기대되고 있다(Khalifa & Albadawy, 

2024). 

의료영상 진단의 경우, 빅데이터 측면에서 

볼 때 영상의학 전문의의 의사결정에 근거가 

되는 실제 사례는 수백 건에 불과하지만 AI는 

수백만 건의 데이터를 학습하여 의사결정에 

도움을 줄 수 있다. 실제 AI 네트워크와 인간 

관찰자의 연령 추정치의 평균 차이는 0세였으

며 절대적인 평균 차이는 0.5세로 나타났으며

(Kulkarni et al., 2020), AI와 영상의학 전문가

를 비교한 6건의 연구 중 5건은 종양 진단에서 

AI의 우수성 입증하였다(Huang et al., 2022). 

이는 AI가 임상전문가를 대체한다기보다는 전

문의의 정확도를 향상시키고, 워크플로우를 개

선할 수 있는 도구로 사용할 수 있을 것으로 예

상할 수 있다(McKinney et al., 2020). 

이와 같이 영상의학 분야에서의 AI 활용 및 

이에 대한 연구가 최근 증가하고 있는 현실을 

고려했을 때, 영상의학과 AI 분야를 접목한 AI

영상의료 진단의 연구자들 간의 협력 네트워크

를 체계적으로 살펴볼 필요가 있다. 
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2.3 네트워크 폐쇄와 구조적 공백 

네트워크 폐쇄와 구조적 공백은 사회자본의 

측면에서 바라볼 수 있다. 사회자본이란 사회

적 관계 속에 내재된 자원을 뜻하는 것으로 이

때의 사회적 관계의 형태가 폐쇄적인지 또는 

공백이 존재하는지에 따라 구분해 볼 수 있다. 

두 관점은 Coleman(1988)과 Burt(1992)의 연

구를 통해 살펴볼 수 있다. Coleman(1988)은 

밀집된 네트워크가 사회자본의 원천이라 말한

다. 네트워크의 폐쇄성은 사회적 관계에 내재

된 정보에 대한 접근을 원활하게 하고, 서로의 

신뢰를 무너트리는 행위에 대한 제재를 용이하

게 한다. 일반적으로 네트워크의 크기가 작을

수록, 밀도가 높을수록 그리고 강하게 연결될

수록 네트워크 폐쇄가 높다고 알려져 있다. 연

구 협력의 밀도가 높을수록, 즉 폐쇄성이 높을

수록 연구 정보에 대한 교류가 촉진될 가능성

이 높기 때문에 새로운 기술 및 문제해결을 위

한 정보 공유 수준이 향상된다(Rigby & Edler, 

2005). 하지만 폐쇄성이 높은 사회자본이 보

편적인 상황에 모두 적용 가능한 유익한 자원

이라고 보기는 어렵다. 강력한 규범과 상호 이

데올로기가 집단 성과에 영향을 미치기도 하

지만 이는 개방성을 제한하여 집단에 좋지 않

은 결과로 이어질 수 있기 때문이다(Nahapiet & 

Ghoshal, 1998).

사회자본의 폐쇄성에 대비되는 개념으로 Burt 

(1992)가 제시한 구조적 공백(Structural hole)

은 서로 중복되지 않는 정보의 원천이 차별화

된 경쟁적 우위를 제공한다고 보고 있다. 구조

적 공백은 공백을 가로지르는 중개로 가치를 

추가할 수 있는 기회이며, 이는 성과와 연관된

다고 본다. 공백을 가로지르는 중개자의 위치

는 네트워크 내 분리된 여러 부분으로부터 다

양한 정보를 획득할 수 있게 하고, 여러 부분 

간의 정보 흐름을 통제하기 때문이다. 

구조적 공백의 개념은 매개중심성과 밀도의 

개념과 밀접한 관계가 있다. 매개중심성은 기

본적으로 구조적 공백과 유사한 아이디어를 바

탕으로 하는데, 구조적 공백이 에고 네트워크

를 대상으로 한다면 매개중심성은 전체 네트워

크를 대상으로 계산된다. 구조적 공백을 활용

하여 사회자본을 증가시킬 수 있는 기회는 에

고가 보유한 알터의 수(즉, 연결정도)에 비례

하여 증가하고, 알터들 간의 서로 연결되어 있

는 정도(즉, 밀도)에 비례하여 감소한다(곽기

영, 2017). 

<표 1>은 네트워크 폐쇄와 구조적 공백이 성

과에 미치는 영향에 대한 기존 연구를 정리한 

표이다. 기업의 지식 네트워크, 특정 연구분야, 

기관별 및 클러스터별 연구협력 등 여러 대상

을 기준으로 연구가 진행되었는데, 그 결과에 

있어 일관성을 보여주고 있지 않다. 대상에 따

라 폐쇄적인 네트워크와 구조적 공백은 성과에 

긍정적인 영향을 미치기도 부정적인 영향을 미

치기도 한다. 일부의 경우 네트워크의 폐쇄성

과 구조적 공백 모두 연구 성과에 긍정적 영향

을 미치는 것으로 나타났다. 이는 연구 대상에 

따라 구별되는 네트워크의 구조적 특성을 가지

고 있으며 이러한 특성이 연구 성과에 미치는 

영향은 상이하기 때문이다. 따라서 본 연구에

서는 기존의 지식에 새로운 지식과 결합하여 

연구를 진행하는 AI 의료영상 진단 분야를 대

상으로 네트워크 폐쇄와 구조적 공백이 연구 

성과에 미치는 영향을 살펴보고자 한다. 
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선행연구 연구초점 독립변수 종속변수 데이터분석 방법 결과

Wang et al.
(2014)

협력 및 지식 네트워크
가 연구자들의 탐색적 
혁신에 미치는 영향

네트워크 중심성 
및 구조적 공백

연구자의 
탐색적 
혁신성

음이항 회귀 분석
(negative binomial

regression)

- 협력 네트워크에서는 네트워크 폐쇄가 탐
색적 혁신에 부정적 영향을 미치며, 구조적 
공백은 긍정적 영향을 미침

- 지식 네트워크에서는 네트워크 폐쇄가 역 
U자형 효과를 보이며, 구조적 공백은 새로
운 지식 요소 탐색에 부정적 경향이 있음

Tan et al.
(2015)

네트워크 수준의 사회
적 자본이 혁신 성과
에 미치는 영향

네트워크 중심성 
및 구조적 공백

혁신성과
계층적 선형 회귀 분석
(hierarchical linear 

regression)

- 낮은 네트워크 밀도에서는 네트워크 중심
성과 구조적 공백이 상호 보완적임

- 높은 네트워크 밀도에서는 네트워크 중심
성의 긍정적 영향이 크게 감소하며, 구조적 
공백은 부정적 영향을 미침

Guan et al.
(2017)

협력 및 지식 네트워
크가 논문 인용에 미
치는 영향

네트워크 중심성 
및 구조적 공백

정규화된 
인용 횟수

OLS 회귀 분석

- 협력 네트워크에서는 네트워크 폐쇄가 역 
U자형 효과를 보이며, 구조적 공백은 유의
미한 영향을 미치지 않음

- 지식 네트워크에서는 네트워크 폐쇄가 역 
U자형 효과를 보이며, 구조적 공백은 긍정
적 영향을 미침

Choi & Zo
(2022)

글로벌 지식 유출 네
트워크가 국가 혁신 
성과에 미치는 영향

네트워크 폐쇄 
및 구조적 공백

승인된 
특허 수

음이항 회귀 분석
(negative binomial 

regression)

- 네트워크 폐쇄는 부정적 영향을 미침
- 구조적 공백은 긍정적 영향을 미침

정태원 외 
(2014)

정부출연연구기관의 
협력 네트워크가 연구 
성과에 미치는 영향

4가지 중심성 및 
구조적 공백

SCI 논문 
건수

고정효과 
패널 회귀분석

- 4가지 중심성 모두 연구 성과에 긍정적 
영향을 미침

- 구조적 공백도 긍정적 영향을 미침

안재광, 김진한 
(2018)

구미 클러스터 내 기
술지식 교류 네트워크
가 기술적 급진성에 
미치는 영향

네트워크 폐쇄 
및 구조적 공백

급진적 
혁신

다변량 
회귀분석

- 네트워크 폐쇄는 급진적 혁신에 부정적 
영향을 미침 

- 구조적 공백은 긍정적 영향을 미침

김소민 외 
(2020)

정부출연 연구기관의 
공동논문 협력 네트워
크가 연구 성과에 미
치는 영향

네트워크 폐쇄 
및 구조적 공백

SCI 논문 
건수

고정효과 
패널 회귀분석

- 네트워크 폐쇄는 연구 성과에 긍정적 영향
을 미침

- 구조적 공백은 부정적 영향을 미침

<표 1> 네트워크 폐쇄와 구조적 공백 관련 선행연구

이를 위한 연구 질문은 다음과 같다. 

(1) AI 의료영상 진단 분야의 공동연구 네

트워크의 구조적 특징은 어떠한가? 

(2) AI 의료영상 진단 분야의 공동연구 네

트워크의 폐쇄와 구조적 공백이 연구성

과에 미치는 영향은 어떠한가? 

3. 연구방법 

3.1 데이터 추출 

데이터 추출은 Web of Science(WoS)에서 

AI, diagnostic medical imaging, 그리고 뇌분

야를 AND 조건으로 검색한 후 최종 논문 1,518

개를 선정하였다. AI in diagnostic medical 

imaging에 대한 검색식이 포함된 기존의 논문

(Kuo et al., 2022)과 뇌분야 논문들의 키워드

를 참고하여 검색식을 작성하였다. 작성된 검

색식은 영상의학과 전문의 검토를 받은 후 <표 

2>와 같이 최종본을 확정하였다, 동향 연구의 

데이터 추출 기간인 5년을 기준으로 2019년부

터 2023년까지의 데이터를 추출하였으며, 세분

화된 전문 분야에서 공동연구 협업이 이루어질 

것이라 생각하여 영상의학의 다양한 분야 중 

뇌분야로 세분화하였다. 
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순서 검색식 추출 데이터수

#1

TS=(“machine learning" OR “deep learning" OR “artificial neural network*" OR 

“deep neural network*" OR “convolutional neural network*" OR “neural network*" 

OR “random forest" OR “ensemble learning" OR “artificial intelligence" OR “AI")

1,311,509

#2

TS=(“diagnostic imaging" OR “computer-assisted image interpret*" OR “computer 

assisted diagnos*" OR “radiograph*" OR “XR" OR “x-ray" OR “CT" OR “computed 

tomography" OR “CAT scan" OR “MRI" OR “magnetic resonance" OR “radiological 

image*" OR “PET" OR “PET-CT" OR “positron emission tomography" OR “SPECT" 

OR “magnetic resonance spectroscopy" OR “MRS" OR “functional MRI" OR “fMRI")

3,447,260

#3

TS=(“sensitivity" OR “specificity" OR ((pre-test OR pretest) NEAR/2 

“probability") OR “post-test probability" OR “predictive value*" OR “likelihood 

ratio*")

2,249,386

#4

TS=(“brain" OR “cerebral" OR “cerebro*" OR “brain imaging" OR “neuroimaging" 

OR “brain scan" OR “cerebral imaging" OR “neuro* imaging" OR “cerebrovascular 

imaging")

2,056,969

#5 #1 AND #2 AND #3 AND #4 2,493

#6 #5 AND DOP=(2019-01-01/2023-12-31) AND LA=(English) 1,717

#7
#6 NOT TS=(“animal" OR “mouse" OR “mice" OR “rat" OR “rats" OR “dog" 

OR “dogs" OR “cat" OR “cats" OR “rabbit*" OR “monkey*" OR “in vivo")
1,655

#8
#7 NOT DT=(“Retracted Publication" OR “Proceedings Paper" OR “Withdrawn 

Publication" OR “Editorial Material")
1,518

<표 2> 데이터 추출 검색식 
(검색일: 2024년 7월 17일) 

이렇게 선정된 총 1,518개의 논문에서 9,695

명의 저자 리스트를 추출한 후 Lee et al.(2012)

이 제시한 가중치를 고려하여 가중치 2 이하, 

즉 논문의 협업 횟수가 2 이하인 9,407명의 저

자를 제외하였다. 이렇게 추출된 288명의 저자

를 대상으로 다시 협업 매트릭스를 작성하여 

협업 횟수가 1이하인 저자를 제외하였다. 이후

에 동일한 이름을 가진 저자식별문제를 해결하

기 위해 1차로 동일 저자의 소속을 확인하였다. 

동일한 소속과 이름을 가진 경우 동일 저자로 

간주하였으며, 특정 논문에서 소속이 변경된 

경우 해당 저자가 포함된 논문들의 공저자 분

석을 통해 공통의 타저자를 가진 경우 동일인

으로, 그렇지 않은 경우 동명이인으로 구분하

였다. 이를 통해 최종적으로 총 214명의 저자를 

확정하였다. 214명의 저자를 노드로, 공동 논문 

출판 횟수를 라인의 가중치로 하여 협업 매트

릭스를 작성하여 분석을 진행하였다. 데이터 분

석은 Python 3.12.4와 UCINET 6을 사용하였

으며, UCINET 6의 NetDraw 프로그램을 이용

하여 시각화 하였다. 

추출된 데이터의 특징을 살펴보면 다음과 같

다. <표 3>은 출판연도 별 논문 수이다. 해당 분

야의 연도별 논문 수는 2019년의 158건에서 

2023년에는 398건으로 증가 추세를 보이고 있

다. 이는 이 분야에 대한 연구가 활발하게 진행

되고 있음을 보여준다. 

<표 4>는 논문 별 저자 수를 나타낸 것이다. 

의학논문의 경우 단독저자의 논문이 많지 않고 

대부분 공동 저자로 연구를 진행하고 있다. 1,518
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출판연도 2019 2020 2021 2022 2023 총합

논문 수 158 217 332 413 398 1,518

<표 3> 출판연도 별 논문 수(뇌분야) 

저자 수 1 2~5 6~10 11~20 21~30 31+ 총합

논문 수 24 609 578 268 28 11 1,518

<표 4> 논문 별 저자 수 

논문 수 1 2 3 4 5 6 7 8 총합

저자 수 8,546 861 173 77 19 12 6 1 9,695

<표 5> 저자 별 작성 논문 수 

개의 출판 논문 중 78%는 2~10명의 저자로 구

성되어 있었으며, 가장 많은 저자를 가진 경우 77

명이였다. 

<표 5>는 저자 별 작성 논문 수이다. 저자의 

97%는 1~2편의 논문을 작성한 것으로 나타났

다. 앞서 언급한 것과 같이 가중치 2 이하를 제

거함에 따라 논문을 2개 이하로 작성한 저자리

스트는 분석에서 제외되었다. 

 

4. 분석 결과 

4.1 AI 의료영상 진단 분야의 공동연구 네

트워크의 구조적 특징은 어떠한가? 

<그림 1>은 전체 네트워크를 시각화한 결과

이다. 노드는 논문의 저자이고 라인의 굵기는 

협업한 논문 수이다. 보다 정돈된 시각화를 위

해서 연결정도(degree)가 1인 노드는 보여주지 

않는 방식으로 시각화를 진행하였다. 가중치를 

고려한 전체 네트워크 밀도는 5.77%(2,632 / 

45,582)로 낮은 편이다. 이는 시각화에서 볼 수 

있듯이 분절된 클러스터가 다수 존재함에 의한 

것으로 보인다. 전체 네트워크의 구조를 살펴보

면 중간에 위치한 하나의 큰 컴포넌트가 존재하

며, 이를 제외하고는 클러스터들 간의 분절이 

심하고 각 클러스터 내의 응집성이 매우 높게 

나타난다. 클러스터 내의 라인의 굵기를 살펴봤

을 때, 하나의 클러스터를 이룬 저자들 간의 공

동 논문 협업이 자주 이루어지고 있음을 알 수 

있다. 

연결중심성은 액터가 소셜네트워크 내의 다

른 액터에 연결되어 있는 정도로 측정하며, 응

집성이 높은 클러스터 내의 노드들이 높은 연

결중심성을 가지는 것으로 나타난다. 매개중심

성은 네트워크 내 어디에 위치하고 있는지가 

중심성을 결정하는 중요한 요소로 액터가 소셜

네트워크 내 액터쌍 간의 최단경로 상에 위치

하는 정도(즉 횟수)로 측정한다. 하나의 큰 클

러스터 안에 소수의 매개중심성이 높은 노드가 

나타나고, 이들은 다른 노드들을 매개하고 연

결하는 역할을 담당하고 있다. 
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<그림 1> 공동연구 네트워크 구조 

중앙에 위치한 하나의 거대 컴포넌트를 살펴

보면 연결중심성이 높은 저자와 매개중심성이 

높은 저자는 서로 상이하게 나타나는데, 이는 

연결중심성이 높은 노드들이 특정 클러스터 내

에 집중되어 있고, 매개중심성이 높은 노드들

이 이들 클러스터 간의 연결을 담당하는 경우

로 볼 수 있다. 연구자들이 특정 연구 주제에 

전문화되어 있어, 각자의 전문 분야 내에서 높

은 연결중심성을 가지지만, 다른 분야/주제 간

의 협업은 소수의 연구자들을 통해 이루어지는 

경우라고 볼 수 있다. 

근접중심성은 한 노드가 다른 노드들과 얼마

나 가까이 있는지를 측정한다. ‘근접’이란 한 액

터가 다른 액터들과 직접적으로 또는 소수의 

중개자를 통해 얼마나 빨리 소통할 수 있는지

를 나타낸다. 근접중심성의 경우 연결중심성과

는 달리 네트워크 내의 간접적 연결까지 고려

하기 때문에 하나로 연결된 컴포넌트 내의 노

드들이 근접중심성이 높게 나타났다. 

마지막으로 아이겐벡터 중심성의 경우 연결

된 액터의 개수뿐만 아니라 연결된 액터가 얼

마나 중요한지도 함께 고려함으로써 연결중심

성의 개념을 확장한다. <그림 2>를 살펴보면 하

나의 클러스터가 아이겐벡터 중심성이 높은 것

으로 나타난다. 해당 클러스터의 경우 공동논

문 협업이 자주 일어나는 연결중심성 최상위 

노드들로, 이들이 네트워크 내에서 학술적으로 

중요한 위치를 차지하고 있을 것이라 짐작할 

수 있다. 

<그림 3>과 <그림 4>는 에고 네트워크 밀도

와 구조적 공백의 시각화 자료이다. 구조적 공

백은 에고와 알터 간 연결 관계의 비중복 비율

을 나타내는 효율성(efficiency) 혹은 에고에 

이웃해 있는 알터들 간의 관계가 에고를 제약하

는 정도를 나타내는 제약성(constraint)을 이용

하여 설명할 수 있다. 효율성이 높을수록, 제약

성이 낮을수록 구조적 공백은 높은 값을 보여준

다. <그림 3>의 구조적 공백을 살펴보면 클러스

터들을 매개하는 중개자 역할을 하는 노드가 구

조적 공백이 높게 나타나고 있다. 
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<그림 2> 아이겐벡터중심성 

<그림 3> 구조적 공백 

에고 네트워크 밀도는 로컬 군집화 계수(local 

clustering coefficient)로 네트워크 내에서 노

드 간의 연결 정도 수준을 나타낸다. 에고네트

워크 밀도는 에고 네트워크 내의 알터들이 서

로 연결되어 있는 정도이다. 모든 노드가 서로 

이웃하고 각 노드가 네트워크 내의 다른 모든 

노드와 직접 연결되는 경우 이때의 에고 네트

워크 밀도는 1이 된다. <표 6>은 에고네트워크 

밀도 분포이다. 에고 네트워크 밀도가 1인 노드

가 절반 이상으로 나타나는데, 이는 노드들이 

모두 연결된 클러스터들이 많다는 것을 의미한

다. 즉, 폐쇄적 네트워크의 경향이 높음을 보여

준다. 
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<그림 4> 에고 네트워크 밀도 

에고 네트워크 밀도 노드 수 노드 수 %

0 ~ < 0.5 41 19%

≤ 0.5 ~ < 0.7 24 11%

≤ 0.7 ~ < 0.9 12 6%

≤ 0.9 ~ < 1 4 2%

1 133 62%

Total 214 100%

<표 6> 에고 네트워크 밀도

4.2 AI 의료영상 진단 분야의 공동연구 네

트워크의 폐쇄와 구조적 공백이 연구

성과에 미치는 영향은 어떠한가?

4.2.1 변수 선정 및 측정 

독립변수는 각각 네트워크 폐쇄와 구조적 공

백으로, 종속변수는 연구성과로 설정하였다. 독

립변수인 네트워크 폐쇄는 에고 네트워크 밀도

로, 구조적 공백은 효율성(efficiency)으로 측정

하였다. 

종속변수는 연구성과로 논문 수, 인용빈도 

및 h-지수 등 다양한 방법으로 측정 가능하다. 

본 연구에서는 인용빈도의 합으로 종속변수를 

측정하였다. 출판된 후 시간이 지남에 따라 인

용빈도가 누적되는 영향을 없애기 위해서 연도

별로 정규화된 인용빈도를 사용하였다. 실제 인

용빈도를 각 연도별 평균 인용빈도로 나누어, 

각 연도별 정규화된 인용빈도의 평균을 1로 맞

추었다. 

4.2.2 분석 결과 

본 연구는 상관관계 분석과 회귀분석을 QAP 



300  정보관리학회지 제41권 제3호 2024

분석으로 진행하였다. QAP(Quadratic Assignment 

Procedure)는 두 네트워크 간의 관련성을 검정

하는 방식으로 퍼뮤테이션(permutation: 순열) 

개념, 즉, 특정확률분포를 가정하지 않는 비모수

검정 기법의 개념을 이용하여 통계적 유의성을 

검정한다(곽기영, 2017). 두개 이상의 네트워크 

행렬 간의 연관성을 조사할 때에는 행위자가 여

러 개의 관계(ties)를 주고받기 때문에 데이터 

안에 내재된 의존성을 고려해야 한다. 독립성을 

가정하여 OLS(Ordinary Least Squares) 상관

관계 및 회귀분석을 이용하여 연관성을 추정할 

수도 있지만 이러한 접근방식은 상관관계 및 

회귀 계수의 표준 오차를 과소평가하여 부정확

한 결과를 초래한다. 반면 QAP 방식은 두 매

트릭스 사이에 상관관계가 없다는 귀무가설을 

테스트하는 방법으로(van Duijin & Huisman, 

2011) 네트워크 간의 관련성을 검증하는데 더 

적합한 방식이라 할 수 있다. 

QAP 분석을 위해서 독립변수와 종속변수

를 네트워크 행렬 형식으로 변환하였다. 독립

변수인 에고 네트워크 밀도의 경우 각 노드(저

자)의 밀도를 계산하여 네트워크 상에 노드들

의 교차 지점에 두 노드의 에고 네트워크 밀도

의 평균을 사용하였다. 구조적 공백의 측정값

인 효율성의 경우 ‘유효규모/알터의 수’로 측정 

가능하다. UCINET에서 매트릭스로 제공하는 

중복정도(dyadic redundancy)의 각 셀 값을

‘(1-중복정도)/알터의 수’로 변환하여 효율성

을 계산하였다. 마지막으로 종속변수인 인용빈

도의 경우, 공동저자가 출판한 논문의 정규화

된 인용빈도를 계산한 후 매트릭스 내 각 셀에 

입력하였다. 공동저자 활동이 1회 이상인 경우 

인용빈도의 누적합으로 입력하였다. 

QAP 상관관계 분석의 결과는 <표 7>과 같

다. 상관관계의 과대 측정 가능성, 즉 다중공선

성(multicollinearity)을 고려하여 진행했으며 

이로 인해 상관관계 분석 결과는 다중공선성을 

확인하는 절차적 분석으로 진행되었다. P-값은 

0.000로 통계적으로 유의하며, 에고 네트워크 

밀도와 구조적 공백 간의 상관계수는 0.63으로 

둘은 양(+)의 상관관계를 가지는 것으로 나타

났다. 

네트워크 매트릭스 간의 회귀분석을 위해 

QAP 회귀분석을 실시하였다. 각 독립변수가 

종속변수에 미치는 개별적인 영향을 확인하기 

위해 독립변수를 각각 넣어 분석한 결과는 <표 

8>, <표 9>와 같다. 모형의 설명력을 뜻하는 R
2
 

값은 밀도와 구조적 공백, 각각 56%, 20%로 

나타났다. R2 값이 100%에 가까울수록 독립변

수가 종속변수를 잘 설명할 수 있다고 본다. P-

값은 둘 다 0.0002로 회귀모델은 통계적으로 유

의하다. 밀도와 구조적 공백 각각은 인용빈도

(연구성과)에 양(+)의 영향을 미치는 것으로 

나타났다. 

에고 네트워크 밀도 구조적 공백 인용빈도

에고 네트워크 밀도 1.00

구조적 공백 0.63*** 1.00

인용빈도 0.75*** 0.50*** 1.00

***p < .001

<표 7> QAP 상관관계 분석 
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독립변수
종속변수

(연구성과)

QAP

R2 B (비표준화계수) B (표준화계수)

에고 네트워크 밀도 인용빈도 0.56 33.78*** 0.75***

***p < .001

<표 8> QAP 회귀분석(밀도) 

독립변수
종속변수

(연구성과)

QAP

R2 B (비표준화계수) B (표준화계수)

구조적 공백 인용빈도 0.20 196.28*** 0.45***

***p < .001

<표 9> QAP 회귀분석(구조적 공백) 

노드 간 응집력이 높은 네트워크, 즉 에고 네

트워크 밀도가 높을수록 연구자들 간의 연구와 

관련된 정보 교류가 활발하여 문제해결을 위한 

정보의 공유 수준이 향상되고 이는 성과로 이

어진다. 협력에 참여한 연구자들이 서로 협력

한 경험이 있고, 관련 지식 영역에 대한 깊은 

경험이 있으며, 학문적 배경과 전문 자격이 유

사할 때 지식 공유와 협력이 더 용이해지기 때

문이다(Porac et al., 2004). 특히, 의학 분야와 

같이 전문적인 배경 지식이 많이 요구되는 분

야에서는 이러한 경향이 더욱 뚜렷하게 나타난

다고 볼 수 있다. 전체 네트워크 구조를 살펴보

았을 때 에고 네트워크 밀도가 높고 폐쇄적인 

클러스터 내에서 더 많은 협업이 이루어지는 것

을 확인할 수 있었고, 이는 연구성과에 큰 영향

을 미치는 것으로 나타났다. 하지만 지나치게 

응집적인 관계는 기존 파트너와 잠금(lock-in)

의 관계가 되어 새로운 혁신의 기회를 방해하

기도 한다. 이와 대비하여 구조적 공백이 높은 

경우 새롭고 다양한 지식과 정보의 흐름에 노

출시킴으로써 응집적인 관계가 가지는 중복성

을 깨고 다양한 분야의 신기술, 문제해결 소스

에 효율적으로 액세스 함으로써 성과에 영향을 

미치게 된다(He et al., 2009; Lee et al., 2012). 

전통적인 의학 분야인 영상의학에 새로운 분야

인 AI가 접목되었을 때 네트워크의 폐쇄성 뿐

만 아니라 다양한 지식을 받아드릴 수 있는 구

조적 공백 또한 연구 성과에 영향을 미치는 것

으로 나타났다. 즉, 응집력 있는 네트워크는 안

정성과 지식의 풍부함, 구조적 공백이 있는 네

트워크는 다양한 지식의 도달 범위를 가지게 

되는데 AI 의료영상진단 분야에서는 이 두가

지 측면 모두를 필요로 하는 것으로 해석할 수 

있다. 

<그림 5>는 Web of Science의 Research Area

에 따른 네트워크 분석을 시각화한 자료이다. 

노드는 Research Area, 라인의 굵기는 함께 출

현한 빈도 수이다. 살펴보면 Computer Science 

- Engineering - Science and Technology 그

리고 Neurosciences & Neurology - Surgery 

- Geriatrics & Gerontology 등이 함께 출현하

는 빈도가 높은 것으로 나타난다. AI 의료영상

진단이라는 연구주제를 고려했을 때 의료영상

(Radiology, Nuclear Medicine & Medical 

imaging)이 둘 사이를 연결하는 것으로 보이

며, 라인의 굵기를 살펴봤을 때 전반적으로 다
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양한 학문분야에 걸쳐 교류와 협력이 이루어진

다기보다는 ‘의료 및 생명과학’과 ‘컴퓨터 및 공

학 과학’ 분야에서 독자적으로 연구가 이루어지

는 경우가 많고 중심 Research area가 이들을 

연결하는 것으로 보인다. 

학문이 발전함에 따라 네트워크 내에서의 연

결 수가 증가하면서 거대 컴포넌트의 크기도 커

진다고 알려져 있다(Molontay & Nagy, 2019). 

그러나 <그림 1>의 전체 네트워크 시각화 자료

에서 보여지는 메인 컴포넌트의 크기가 충분히 

크지 않은 것을 고려했을 때, 해당 분야는 아직 

완전히 성숙한 공동 연구의 단계에 도달하지 

않은 것으로 짐작된다. 이는 <그림 5>에서 확인

할 수 있는 것과 같이 의학과 AI 분야가 완전히 

연결되기보다는 아직은 각 분야가 분절된 형태

로 연구가 진행되고 있기 때문으로 추정할 수 

있다. 

5. 결론 및 시사점 

소셜네트워크 분석의 기본 원칙은 구조가 중요

하다는 것이다. 구성원들의 역량이 동일한 팀이

라 할지라도 구성원 간의 관계 패턴에 따라 성과

가 매우 다르게 나타날 수 있기 때문에(Borgatti 

et al., 2009) 네트워크에서의 구조, 위치 혹은 관

계의 특성을 살펴보는 것은 성과를 개선하는 데 

있어 중요하다. 

AI 의료영상 진단 분야의 네트워크 구조를 

살펴본 결과는 다음과 같다. 하나로 연결된 큰 

컴포넌트가 보이며, 클러스터 내의 응집성이 

높으나 클러스터 간의 분절이 심한 것으로 나

타났다. 이는 약한 연결의 연구자로부터의 다

양한 정보의 획득보다는 강한 연결의 연구자 

그룹 간의 협업을 더 중시하는 것으로 짐작할 

수 있다.

<그림 5> Research Area 키워드 공동 출현 네트워크 분석
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네트워크 폐쇄에 해당하는 에고 네트워크 밀

도, 즉 연구자들끼리의 강한 연결은 연구성과에 

긍정적 영향을 미치는 것으로 나타났으며, 영향

을 미치는 정도는 높은 것으로 나타났다. 따라

서 응집력 높은 네트워크를 형성하고 유지하기 

위한 방안 마련이 필요할 것으로 생각된다. 구

조적 공백 또한 연구성과에 긍정적 영향을 미치

는 것으로 나타났다. 이는 AI와 의료영상진단

이라는 다학제적 성격의 연구분야의 결합으로 

인한 것으로 보인다. 따라서 Padula(2008)의 

주장처럼 공동지식 생산을 위한 연구협력에 있

어 이 둘을 적절하고 조화롭게 갖춘 네트워크가 

둘 중 하나만 갖춘 경우에 비해 더 빈번한 혁신

의 결과를 가져올 것이라 기대할 수 있다. 

학제 간 협업이 이루어지는 경우 다양한 지

식과 정보를 받아드릴 수 있다는 장점이 있지

만 상이한 배경지식으로 인하여 연구 결과 품

질에 변동성이 커질 수 있다는 위험 요소도 존

재한다. 이를 해소하기 위해서는 네트워크 내 

주체들 간의 지식 격차를 줄이고 활발한 상호

작용 환경을 조성하는데 중요한 역할을 하는 

핵심 노드를 선별하고 지원하는 것이 중요하다. 

학제 간 원활한 지식 교환을 촉진하고, 혁신의 

기반이 되는 공통의 지식을 형성하는데 다리 

역할을 하는 핵심 노드는 다학제적 연구의 생

산성에 큰 영향을 미칠 것이다. 

본 연구는 다학제적 성격을 가진 네트워크의 

구조적 특징을 중심으로 살펴보았다. 다만, 이

러한 네트워크 구조가 형성되는 구체적인 원인

에 대한 심층적인 연구는 아직 수행되지 않았다. 

다양한 학문적 배경을 가지고 공동연구를 진행

하는 연구자들을 대상으로 인터뷰 혹은 설문을 

진행하여, 학문 분야가 가진 연구 행위적 특성

이 공동연구 네트워크에 어떠한 영향을 미치며, 

이것이 최종적으로 연구성과에 미치는 영향을 

살펴보는 것도 의미가 있을 것이다. 

또한 본 연구는 AI 영상의료 분야 중 뇌분야

에 한정하여 연구를 진행하였다. 의학분야의 경

우 전문 분야가 존재하여 연구 분야를 세분화할 

필요성이 있다고 느꼈으나, 지나치게 세분화하

여 데이터를 추출할 경우 융합연구의 진행 가

능성을 간과할 가능성도 있다고 생각된다. 따

라서 데이터 추출 시 학문분야의 특성에 맞는 

세분화와 융합가능성 사이에서 적절한 균형점

을 찾는 것이 중요할 것이라 생각된다. 
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