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1. 서  론1)

지속 으로 국내에서 발병하는 구제역은 해당 축산업계뿐
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만 아니라 일반 소비자들  사회 반에 큰 피해를 야기한

다. 특히, 지난 2010년 발생한 구제역은 국 으로 확산되어 

총 피해액이 3조원이 넘는 막 한 피해가 발생하 다[1]. 구

제역(Foot-and-Mouth Disease, FMD)은 소, 돼지, 염소, 사

슴, 낙타 등 우제류 동물(발굽이 2개인 동물)의 입과 발굽 

주변에 물집이 생기는 질병으로, 치사율이 5∼55%에 달하는 

바이러스성 가축 염병이다. 염성이 매우 강한 구제역 

바이러스는 가축의 호흡기를 통해 감염되기 때문에 무리에

서 한 마리가 감염되면 축사의 나머지 가축에게로 속하게 

감염된다. 

최근 정부의 주도하에 구제역을 비롯한 가축 질병에 한 

공공 데이터의 수집과 동시에 가축 염병의 확산 방지를 

한 학술  연구들[2-5]이 활발하게 진행 이다. 한 공공 
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ABSTRACT

Due to the FMD(foot-and-mouth disease), the domestic animal husbandry and related industries suffer enormous damage every year. 

Although various academic researches related to FMD are ongoing, engineering studies on the social effects of FMD are very limited. In 

this study, we propose a systematic methodology to analyze emotional responses of regular citizens on FMD using text mining techniques. 

The proposed system first collects data related to FMD from the tweets posted on Twitter, and then performs a polarity classification 

process using a deep-learning technique. Second, keywords are extracted from the tweet using LDA, which is one of the typical 

techniques of topic modeling, and a keyword network is constructed from the extracted keywords. Finally, we analyze the various social 

effects of regular citizens on FMD through keyword network. As a case study, we performed the emotional analysis experiment of regular 

citizens about FMD from July 2010 to December 2011 in Korea.
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요     약

구제역으로 인하여 국내 축산업계  련 산업분야는 매년 막 한 피해를 입고 있다. 구제역과 련한 다양한 학술  연구들이 재 진행

되고는 있으나, 구제역의 발병에 따른 사회  효과에 한 공학  분석 연구는 매우 제한 이다. 본 연구에서는 구제역에 한 일반 시민

들의 감성  반응을 텍스트 마이닝 방법론을 사용하여 분석하는 체계 인 방법론을 제안한다. 제안하는 시스템은 먼 , 트 터에 게시된 트윗 

 구제역과 련된 데이터를 수집한 후, 딥러닝 기법을 사용하여 극성 분류 과정을 거친다. 둘째, 토픽 모델링의 표 인 기법  하나인 

LDA를 활용하여 트윗으로 부터 키워드들을 추출하고, 추출된 키워드들로부터 극성별 동시출  키워드 네트워크를 구성한다. 셋째, 키워드 네트

워크을 통해 구제역의 기단계 구간별 사회  효과를 분석한다. 사례 분석으로써, 2010년 7월부터 2011년 12월까지 국내에서 발생한 구제

역에 한 일반 시민들의 감성  변화를 분석하 다.
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데이터뿐만 아니라 온라인 뉴스 데이터를 활용한 네트워크 

분석[6] 등의 연구도 보고되었다. 그러나 이러한 공공 데이터

와 같은 정형  데이터나 온라인 뉴스 데이터만으로는 구제

역으로 인한 피해 농가  일반 시민들이 느끼는 진솔한 감성

 문제를 악하기에는 한계가 있다. 반면, Social Network 

Service(SNS)와 같은 온라인 매체는 정형화된 공공 데이터

베이스에서 다루지 않는 다양한 사회  이슈들이 신속하게 

될 뿐만 아니라 해당 문제에 한 일반 시민들의 진솔한 

감성 정보를 포함하고 있다[7-9].

본 논문에서는 표  SNS인 트 터(Twitter)를 상으로 

딥러닝을 통한 문서 분류와 같은 양  연구와 키워드 네트워

크 분석과 같은 질  연구의 결합을 통하여 구제역으로 인한 

일반 시민들의 감성  정보를 공학 으로 채굴하여 분석하고

자 한다. 먼 , 트 터에 게시된 트윗(Tweet) 에서 구제역

과 련된 데이터를 수집하고, 처리 과정을 거친다. 둘째, 

최근 문서 분류 분야에서 탁월한 성능이 입증된 Long Short 

Term Memory(LSTM) 모델[10-11]과 Convolution Neural 

Network(CNN) 모델[12]의 결합 형태인 LSTM-CNN 모델

[13-14]을 통한 트윗 극성( 정 는 부정) 분류 과정을 거친

다. 셋째, 토픽 모델링의 표 인 기법  하나인 Latent 

Dirichlet Allocation(LDA)를 활용하여 키워드들을 추출[15]

하고, 동시출  키워드 네트워크를 구성한다. 마지막으로 구

성된 네트워크를 통해 극성별, 구제역의 험구간별 사회  

효과를 분석한다. 사례 분석으로써, 국내에서 가장 큰 

피해가 발생한 2010년 7월부터 2011년 12월까지 트윗 데이

터를 상으로 구제역으로 인한 일반 시민들의 감성  변화

를 분석한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 가축질병   

공학  감성 분류에 한 기존의 연구들을 간단하게 소개한

다. 3장에서는 본 연구에서 제안하는 SNS의 키워드 네트워

크 분석 시스템에 해 자세히 설명한다. 4장에서는 제안 시

스템을 활용한 사례 분석을 통해 시민들의 감성 분석 결과를 

살펴보고, 마지막으로 5장에서는 본 연구의 결론을 맺는다.  

2. 련 연구

가축질병 에서도 구제역  조류인 루엔자 등은 한 번 

발생하면 국 인 피해를 야기하는 매우 심각한 사회  문

제로 두되고 있다. 이러한 문제 을 해결하기 하여 정부

주도하에 질병 방  기 응 방안 분석, 확산 경로 측 

등과 같은 다양한 학술 ·실천  연구들이 재 활발히 진행

되고 있다. 표 인 연구로써, Kyung 등[4]은 Spatial On-Line 

Analytical Processing(SOLAP) 기술을 이용하여 방역 리 

의사결정을 지원하는 시스템을 제안하 으며, Jo 등[5]은 

GPS를 이용하여 축산분뇨차량의 이동경로를 분석하는 연구

를 진행하 다. 한편, Noh 등[6]은 다양한 사회  이슈들을 

신속하게 다루는 온라인 뉴스를 상으로 구제역의 사회  

효과를 분석하 다. 그러나 이러한 공공 데이터와 같은 

정형  데이터나 온라인 뉴스 데이터만으로는 구제역으로 인

한 피해 농가  일반 시민들이 느끼는 진솔한 감성  문제

를 악하기에는 한계가 있다. 

최근 디지털 기술의 발달과 다양한 스마트 기기의 보 으

로 인하여 소셜 미디어에 한 근성이 향상되면서 실시간

으로 막 한 양의 데이터들이 생성· 되고 있다. 한, 빅

데이터의 리  분석을 한 다양한 도구  방법론들이 

충분히 성숙되면서, 소셜 미디어를 통한 사용자의 감성 분석

에 한 공학  연구도 활발하게 진행되고 있다. 로써, 

Rosenthal 등[16]은 최근 가장 인기 있는 이슈( : 도 드 트

럼 , iPhone 등)에 한 다양한 입장에서의 감성분석을 수

행했다. Yun 등[17]은 소셜 미디어 데이터 분석을 활용해서 

‘빅데이터’에 한 사람들의 인식 변화를 비교·분석했으며, 

Seo 등[18]은 재난 련 SNS 데이터를 상으로 감성도 분

석을 수행하 다. 한편, Oh 등[19]은 트 터의 감성 분석을 

이용하여 실시간으로 사용자가 원하는 장소를 추천하는 연

구를 진행하 다. 그러나 Oh 등[19]의 연구(분류 정확도 

70% )에서 보듯이, 사  기반 방식의 감성 분류 방법은 매

우 낮은 분류 정확도라는 한계 을 갖는다. 반면, Cliche[13]

은 딥러닝의 CNN과 LSTM의 앙상블 기법을 사용하여 트

터의 감성 분류 시스템을 새롭게 구축하 으며, Baziotis 

등[11]은 Bidirectional-LSTM 구조에 두 가지 주목 기법

(Attention Mechanisms)을 용하여 보다 높은 정확도의 감

성 분류 시스템으로 발 시켰다.

본 연구에서는, 구제역과 련된 트윗 데이터를 상으로 

극성 분류를 한 LSTM-CNN 결합 모델을 포함한 일련의 

텍스트 마이닝 기법을 통해 구제역에 한 일반 시민들의 감

성 정보를 분석하고자 한다. 

3. 제안 방법

본 논문에서 제안하는 키워드 네트워크 기반의 구제역 감

성 분석 시스템은 크게 데이터 수집  처리 모듈, 감성 분

류 모듈, 그리고 네트워크 분석 모듈로 구성되며 시스템 구조

는 Fig. 1과 같다.

Fig. 1. System Architecture
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3.1 데이터 수집  처리 모듈

데이터 수집 단계에서는 크롤러(Crawler)를 이용하여 트

터에서 ‘구제역’이 포함된 트윗만을 수집한다. 데이터 수집 

시, 시간 변화에 따른 분석 등 다양한 분석을 하여 트윗의 

게재 시간  내용을 함께 수집한다. 처리 모듈에서는 트윗

의 불용어 제거, 단어 변환, 형태소 분석(Parts-Of-Speech 

Tagging, POS Tagging)을 수행한다. 불용어 제거 과정에서

는 선택된 트윗에 포함된 불용어와 @태그, #태그, URL, 고 

등을 제거한다. 본 연구에서 사용한 단어의 필터링  변환 

규칙의 는 Table 1과 같다. 

Filtering and 

Converting Rules

Example of Target 

Words
Result Words

1

Remove

@, # tags, and 

URLs

 @meonson

 http://bit.ly/ab

 #KOREA

 #농가

(Remove)

2

Word

Convert

ing

Area  충청북도 충북

Emoticon
 ㅠoㅠ

 ㅜ.ㅜ
ㅠㅠ

Other 

Words

 가카

 각하
통령

 때매

 땜시
때문에

Table 1. Word Filtering and Converting Rules

3.2 트윗 극성 분류 모듈

트윗의 극성 분류를 해 Fig. 2와 같은 구조의 LSTM- 

CNN 모델[13]을 사용한다. LSTM은 시계열 데이터(Time- 

Series Data)와 같이 시간의 흐름에 따라 변하는 데이터를 학

습하기 한 딥러닝 모델로써, 일종의 시계열 데이터인 트윗

의 텍스트 데이터를 처리하기에 합하다[12]. 한, CNN구

조는 Convolution 연산을 통하여 데이터의 지역  정보를 탐

지하는 신경망 구조로써, 최근 텍스트 마이닝에도 극 으

로 용되고 있다[9]. 트윗의 극성 분류를 해 본 연구에서 

사용하는 LSTM-CNN 모델은 트윗의 각 토큰(Token)에 

한 단어 임베딩(Word-Embedding)을 입력으로 LSTM layer

와 CNN구조가 결합된 형태로 구성되며 최종 으로 ‘

정’(‘+’), ‘ 립’(‘0’), ‘부정’(‘-’)의 label을 출력한다. 

한편, 학습 데이터 부족으로 인한 분류기의 정확도 하 

문제를 해결하기 하여 본 연구에서는 화 데이터를 활용

한 이학습(Transfer Learning)[20-21]과 동의어 체 방식

[22]의 데이터 확 (Data Augmentation)기술을 사용하여 

LSTM-CNN 모델의 분류 정확도를 향상한다.

3.3 키워드 네트워크 분석 모듈

키워드 네트워크 분석 모듈에서는 먼 , 극성탐지 모듈에

서 결정된 ‘ 정’, ‘부정’에 해당하는 트윗을 상으로 토픽 모

델링 방법  하나인 LDA를 사용하여 극성별 트윗과 련된 

다양한 키워드를 추출한다. 추출된 키워드들은 각 구간  극

성에서 가장 많이 언 된 상  3가지 주제(Topic)와 연  깊

은 키워드들로써, 추출된 키워드를 이용하여 동시출  키워

드 네트워크를 구성하고, 구제역으로 인한 시기별, 극성별 

효과들을 분석한다. 동시출  키워드 네트워크는 키워드가 

해당 트윗에 출 한 횟수를 나타내는 문서-키워드 행렬

(Document-Keyword Matrix)을 키워드간의 인  행렬

(Adjacency Matrix)로 변환하고, 이를 동시출  키워드 네트

워크로 구성한다. 이때, 네트워크 노드의 크기는 키워드의 출

 빈도를 나타내며, 엣지(Edge)의 두께는 키워드간의 동시

출  빈도를 의미한다. 즉, 두 키워드의 동시출  빈도가 높

을수록 두 키워드의 연 성이 높음을 뜻한다.

4. 실험  결과 분석

4.1 실험 데이터  실험 설계

본 연구의 실험에서는 국내 트 터에서 ‘구제역’ 키워드를 

포함하는 게시 을 수집하 으며, 수집 기간은 구제역으로 

가장 큰 피해가 발생한 시기의 ·후 기간인 2010년 7월부터 

2011년 12월까지로 설정하 다. 트윗 수집 결과는 Fig. 3과 

같으며, 실제 구제역 발생 추이와 구제역 련 트윗 수가 비

슷한 모양새를 보임을 확인할 수 있다. 수집된 트윗 데이터의 

형태소 분석은 트 터에서 제공하는 한국어 형태소 분석기를 

사용하 고, 불용어 제거  토픽 모델링은 통계 로그램 R

의 KoNLP 패키지와 topicmodels 패키지를 사용하 다. 한, 

LSTM-CNN 모델의 학습  분류를 하여 Python의 

tensorflow 패키지를 이용하 으며, 네트워크 시각화  분석 

Fig. 2. LSTM-CNN Model Fig. 3. Trend of FMD and FMD-Tweet
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패키지인 igraph 패키지를 사용하여 ‘구제역’ 키워드를 심

으로 성형(star) 구조의 동시출  키워드 네트워크를 구성하

다. 한, Fig. 4와 같이 정부의 구제역 기경보단계를 기

으로 구제역 발생 시기를 세 구간(‘발생 기(Early)’, ‘심각

기(Serious)’, ‘종식 이후(Termination)’)으로 구분하고, 각 구

간에서의 ·부정에 해당하는 일반 시민의 감성  정보를 키

워드 네트워크를 통해 분석하도록 설계하 다.

4.2 극성 분류 실험

실험에 앞서, 총 13만 건의 트윗 데이터 에서 

LSTM-CNN 분류기의 학습을 해 극성을 이블링하는 작

업을 진행하 다. 극성 분류 기 은 한국어학 연구를 참조하

여[23], 총 3명의 연구원들이 이블링 작업에 참여하 다. 연

구원들간의 의견 차이는 다수결 원칙으로 해결하 다. 총 

이블링된 트윗의 텍스트 데이터 수는 약 3천개( 정: 800개, 

립: 1,000개, 부정: 1,200개)이다. 그러나 3천개의 데이터만

으로는 분류기의 학습 정확도를 보장할 수 없기 때문에 데이

터 확   이학습을 실시하 다. 데이터 확 를 해서는 

Natural Language Processing(NLP)분야에서 통상 으로 사

용하는 동의어 체 방식을 사용하 다(3천개의 데이터를 6

천개로 증가(Table 2 참조). 한, 웹 포털 사이트 ‘N’사에서 

제공하는 화 리뷰 데이터 12만 건을 수집하 고, 화의 평

을 기 으로(‘1∼4 : 부정’, ‘5, 6 : 립’, ‘7∼10 : 부정’) 

LSTM-CNN의 선행학습을 진행한 후, 선행 학습된 분류기의 

매개변수 값을 기반으로, 비된 구제역 트윗 데이터를 학습

시키는 이학습(Transfer Learning)을 실시하 다. 본 연구

에서 선행학습  이학습에 사용된 LSTM-CNN 분류기의 

하이퍼 라미터(Hyperparameter)는 Table 3과 같으며, 실제 

3천개의 트윗 텍스트 데이터를 9 1 비율로 나눠 학습  검

증 데이터로 사용하여 실험한 결과, 감성 분류 정확도를 

86.7%까지 향상시킬 수 있었다.

LSTM-CNN 분류기의 최종 분류로써 약 13만 건의 트윗 

데이터 에서 립성을 띠는 데이터를 제외한 10만 여건의 

데이터의 극성을 분류하 다. 분류 결과는 Fig. 4와 같으며, 

구제역이라는 가축질병의 특성상 부정 인 트윗이 정 인 

트윗보다 확연하게 많은 것을 확인할 수 있었다.

4.3 키워드 네트워크 분석

키워드 네트워크를 구성한 결과는 Fig. 5-7과 같으며, 극

성별 기간별 트윗  같은 주제(Topic)로 언 된 키워드는 

같은 색의 노드(Node)로 표 하 다.

1) 구제역 기 구간

구제역 발생 기 구간의 키워드 네트워크 분석 결과는 

Fig. 5와 같다. 먼 , Fig. 5A에 의하면 기 정 네트워크에

서는 ‘공무원’, ‘근무’, ‘감사’, ‘힘내다’와 같은 키워드들이 등장

하는 것으로 보아 방역 업무로 고생하는 공무원들을 한 응

원의 메시지로 해석된다. 한, ‘고기’와 련해서 ‘먹다’, ‘안

하다’, ‘익히다’와 같은 키워드들은 구제역이 발생했음에도 

고기를 익 먹으면 괜찮다는 뉴스 기사들이 일반 시민들에게 

정 으로 작용된 것으로 보인다. 반면, 기 부정 네트워크

는 Fig. 5B와 같으며, 구제역 발생  확산에 한 부정 인 

시선뿐만 아니라 ‘살처분’, ‘가축’, ‘불 하다’와 같은 키워드들

이 강하게 나타는 것으로 보아 살처분으로 죽어가는 돼지  

련 농가에 한 연민의 감정이 구제역 기 구간의 부정

인 의견 에서 상당수를 차지하고 있는 것을 확인할 수 있

다. 한편, ‘세차’, ‘도로’, ‘통제’, ‘방역’과 같은 키워드들의 등장

은 실 인 측면에서, 구제역의 발생으로 인한 도로 통제  

자동차 방역으로 인한 세차의 필요성에 한 일반 시민들의 

불만으로 해석된다. 

2) 구제역 심각기 구간

구제역 발생 심각기 구간의 키워드 네트워크 분석 결과는 

Fig. 6과 같다. 먼 , 심각기 정 네트워크는 Fig. 6A와 같으

며, 심각기 기와 비슷하게 공무원들에 한 응원과 고기에 

한 정  시선을 여 히 엿볼 수 있다. 한편, 새해와 설날

Pre-training/Transfer-training

Embedding Dimension 100

Epoch 10

Batch Size 64

Filter 32

Kernel Size 3

Pool Size 2

Dropout 0.5

Learning Rate 0.01/0.001

Table 3. Training Parameters

Target Words Substitution Words

1 구제역 가축질병

2 안동 경북

3 바라다 원하다

4 돼지 가축

Table 2. Example of Synonyms Substitution

Fig. 4. Trend of FMD-Tweet Polarity
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이 시기 으로 구제역 심각기 구간에 해당되어 ‘끝나다’, ‘기

원’, ‘새해’, ‘바라다’와 같이 새해  설날 소망으로 구제역이 

빨리 끝나길 바라는 희망 인 키워드들이 많이 등장하고 있

다. 반면, 심각기 부정 네트워크(Fig. 6B)에서는 살처분에 

한 연민의 감정은 기에 이어 계속 등장하고 있으며, ‘정부’, 

‘ 응’, ‘실패’와 같은 키워드들이 강하게 연결돼 있는 것을 확

인 할 수 있다. 결국, 구제역이 심각해지면서 정부의 구제역 

응에 해 일반 시민들이 강한 불만을 가지고 있음을 확인

할 수 있다. 한편, ‘명 ’, ‘고향’, ‘자제’, ‘이번’, ‘통제’와 같은 

키워드들로 구제역으로 인해 명 임에도 고향을 방문하지 못

하는 사람들의 실 인 고충도 엿볼 수 있다.

3) 구제역 종식이후 구간

구제역 발생 종식이후 구간의 키워드 네트워크 분석 결과

는 Fig. 7과 같다. 먼 , 종식이후 정 네트워크(Fig. 7A)에

서는 ‘의심’, ‘안동’, ‘음성’, ‘ 정’, ‘신고’와 같은 키워드들이 서

로 강하게 연결돼 있음을 알 수 있다. 이런 키워드들은 구제

역이 결국 종식됨을 다행이라고 생각하는 일반 시민들의 

정  반응을 변한다. 반면, 종식이후 부정 네트워크는 Fig. 

7B와 같다. ‘침출수’, ‘매몰’과 같은 키워드들이 ‘구제역’과 강

한 연결을 보이고 있으며, ‘사 강’, ‘걱정’, ‘오염’ 등의 키워드

가 함께 등장하는 것으로 보아, 가축의 매몰로 인한 오염으로 

발생하는 침출수의 환경 피해 문제가 구제역 종식 이후 무엇

A. Keyword Network in Positive Tweets

B. Keyword Network in Negative Tweets

Fig. 5. Keyword Network in the Early Period of FMD

A. Keyword Network in Positive Tweets

B. Keyword Network in Negative Tweets

Fig. 6. Keyword Network in the Serious Period of FMD
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보다도 일반 시민들에게 가장 큰 우려의 상이 되는 것을 

확인할 수 있다. 한, 이와 같은 분석 결과는 기존 Noh 등

[6]이 진행한 온라인 뉴스 데이터를 활용한 구제역의 효

과 분석에서 ‘침출수’와 같은 환경  효과가 요한 사회

인 문제로 부각되지 않았으나 트 터를 활용한 결과 시민

들이 해당 부분에 상당한 심이 있음이 드러났다. 이와 같이 

트윗 분석을 통해 타 매체로는 분석이 어려운 실제 사람들이 

해당 사건을 어떻게 해석하고, 본인과 련을 짓는지에 한 

실질   효과에 한 분석이 가능함을 확인하 다.

5. 결  론

본 논문에서는 다양한 사회  이슈들에 즉각 으로 반응

하는 표  SNS인 트 터를 상으로 텍스트 마이닝 방법

론을 활용하여 구제역이 일반 시민들에게 실질 으로 어떤 

감정  향을 미치는 지를 분석하 다. 구제역 발생 시기를 

‘발생 기’, ‘심각기’, ‘종식 이후’로 구분하고, 각 구간에서의 

극성에 따른 효과들을 동시출  키워드 네트워크를 사용

하여 분석하 다. 분석결과를 요약하면,  구간에 걸쳐 구제

역 방  처에 한 키워드들이 많이 등장하면서 구제역

의 피해로부터 벗어나고자 하는 사람들의 정 인 의견을 

엿볼 수 있었다. 한, 구제역 확산  정부 응에 한 강한 

불만과 가축 매몰로 인한 침출수의 문제가 일반 시민들에게 

가장 큰 문제이자 부정  측면으로 다가옴을 확인했다.

본 연구는 구제역의 발생 기부터 심각기를 거치면서 종

식 이후까지 일반 시민들이 느끼는 진솔한 감성  변화를 트

윗을 통하여 공학 으로 추 하는 시도라고 할 수 있다. 구제

역에 한 일반 시민들의 진솔한 감성분석이라는 사회학  

문제를 체계 으로 해결하기 하여, 새로운 공학 인 분석 

시스템을 구축하여 제시했다는 이 본 연구의 주요한 의미

라고 볼 수 있다. 본 연구에서 제안한 분석 시스템은 독립  

혹은 다른 방법론과의 력  활용을 통하여 다양한 분석 과

정에서 본 연구의 시스템이 용될 수 있을 것으로 망되며, 

추후 보다 건설  차원의 후속 연구들이 기 된다.
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