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Twitter를 활용한 기상예보서비스에 대한 
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This study is intended to investigate that it is possible to analyze the public awareness and satisfaction of the weather forecast 
service provided by the Korea Meteorological Administration (KMA) through social media data as a way to overcome limitations 
of the questionnaire-based survey in the previous research. Sentiment analysis and association rule mining were used for Twitter 
data containing opinions about the weather forecast service. As a result of sentiment analysis, the frequency of negative opinions 
was very high, about 75%, relative to positive opinions because of the nature of public services. The detailed analysis shows 
that a large portion of users are dissatisfied with precipitation forecast and that it is needed to analyze the two kinds of error 
types of the precipitation forecast, namely, ‘False alarm’ and ‘Miss’ in more detail. Therefore, association rule mining was performed 
on negative tweets for each of these error types. As a result, it was found that a considerable number of complaints occurred 
when preventive actions were useless because the forecast predicting rain had a ‘False alarm’ error. In addition, this study found 
that people’s dissatisfaction increased when they experienced inconveniences due to either unpredictable high winds and heavy 
rains in summer or severe cold in winter, which were missed by weather forecast. This study suggests that the analysis of social 
media data can provide detailed information about forecast users’ opinion in almost real time, which is impossible through survey 
or interview.

Keywords：Social Media, Twitter, Sentiment Analysis, Association Rule Mining, Weather Forecast

1. 서  론1)

제품 및 서비스에 대한 사용자들의 인식(선호도, 만족
도)를 파악하는 것은 마케팅 분야에서 매우 중요한 작업 
중 하나이다. 왜냐하면 사용자들의 인식이 그들의 구매
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패턴에까지 영향을 줘서 최종적으로 매출과 같은 기업의 

성과에 연결될 수 있기 때문이다[3]. 그래서 사용자 인식
에 관한 자료는 기업에서 사용자의 니즈를 파악하여 판

매전략을 수립 및 수정하는 기초자료로 활용된다. 공공 
서비스 역시 사용자의 만족도 자료를 서비스 재편성과 

예산 할당 등에 활용할 수 있다[21]. 하지만 기상커뮤니
티들이 제공하는 예보 서비스에 대한 사용자들의 인식을 

파악하는 것은 일반적의 공공서비스에 대한 조사보다 중

요하다. 그 이유는 다음과 같다.
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기후변화로 인한 이상기상 현상의 발생 빈도가 증가

하고, 규모는 커지고 있다. 그리고 위험기상의 예측기술 
발전에도 불구하고 대형 기상재해로 인한 인명․재산 피

해 규모는 줄어들지 않고 있다[20]. 이러한 상황에서 기
상커뮤니티의 존재 이유는 더 정확한 예측 정보를 더 효

율적으로 사용자에게 전달하는 것으로 인식될 수 있다. 
하지만, 통계적으로 더 정확하게 평가되는 기상예보 정
보를 사용자들이 쉽게 활용할 수 있도록 제공한다고 해

서 반드시 기상현상으로 인한 피해를 감소시킬 수 있다

고는 볼 수 없다. 기상예보 정보가 주어지더라도 사용자
가 적절한 대비행동을 취하지 않을 경우에는 피해를 막

을 수 없다. 즉, 예측기술의 발전과 재해 위험에 대한 취
약성 감소가 1차적인 노력일 수 있지만, 그것만으로 원
하는 목표를 달성하는 데에는 한계가 있다. 앞서 언급했
듯이 기후변화로 인해 증가하고 있는 이상기상 현상은 

예보 제공자들이 더 정확한 예측을 수행하는 것을 어렵

게 하고 있다[6]. 뿐만 아니라 스마트폰 관련 기술의 발
달과 함께 사용자들의 정보 콘텐츠에 대한 요구가 늘어

나고 다양해지고 있는 상황에서, 정보전달에 대한 사용
자들의 기대를 충족시키는 것도 쉽지 않음을 인지해야 

한다. 
‘손안에서’ 넘쳐나는 정보들 중에서 ‘믿을 만한’ 정보

로서 사용자들의 의사결정을 지원하기 위해선 현재 사용

자들이 갖고 있는 기상커뮤니티(혹은 서비스)에 대한 인
식에 기초하여 서비스 제공 전략을 수립할 필요가 있다. 
만약 기상커뮤니티에 대한 인식이 나쁘다면, 인식을 개
선하기 위한 노력이 선행되어야 한다. 제공되는 서비스
에 대한 인식이 좋지 않을 경우, 정보 자체의 정확도와 
전달되는 정보의 질에 관계없이 활용률에 영향을 미치게 

되고, 이는 결국 재해피해 경감이라는 기상커뮤니티 본
연의 목표 달성을 방해하기 때문이다.
본 연구에서는 기상커뮤니티가 사용자 인식을 파악하

기 위한 커뮤니케이션의 일환으로 기상청(KMA)에서 실
시하고 있는 ‘만족도 설문조사’를 살펴보고, 그것을 보완
할 수 있는 수단으로서 트위터를 참고하였다. 일정 기간 
동안 ‘기상청’을 언급한 트윗을 수집하여 사용자 인식 
자료로 사용하였다. 그리고 수집된 트윗글들을 감성별로 
분류하고 특정 인식에 대해 연관규칙(Association Rules)
을 도출하였다. 그 결과 기상커뮤니티가 관심을 가져야 
할 ‘특정 인식이 발현하게 된 원인’을 분석하였다. 

2. 선행연구

정확하고 세밀한 예보정보를 손쉽게 이용할 수 있게 

하는 것은 매우 중요하다. 하지만 그것만으로 반드시 사

용자가 정보에 대해 잘 알고 효율적으로 대응 할 것이라

고는 단정할 수 없다. 사용자의 예보에 대한 인식과 위
험기상에 대한 대응방식을 이해하는 것이 기상커뮤니티

에겐 매우 중요하다[19]. 이에 사용자와의 커뮤니케이션
을 강화하기 위한 연구가 다수 수행된 바 있는데, 주로 
설문조사를 통해 이루어졌다. Joslyn and Savelli[9]은 미국 
워싱턴주에서 1,340명의 일반인을 대상으로 deterministic 
forecast에 내재하는 불확실성에 대해 예보에서 사용자가 
어떻게 이해하고 있는지를 조사하였고, Morss et al.[15]은 
미국 전역의 1,465명으로부터 사용자들의 기상예보 활용, 
가치, 불확실성을 분석하였다. Silver and Conrad[19]는 
캐나다의 대서양 연안지역에서 위험기상에 대한 일반인

의 인식을 조사하여 사용자들이 위험기상 취약성에 대해 

낮은 의식을 갖고 있음을 알아냈다. Drobot et al.[5]는 
1,627명의 미국인을 대상으로 도로기상에 관한 사용자 
선호도를 조사하였는데, 기본적인 선호도 설문조사와 함
께 조건부 가치측정 측정의 대표적인 방법으로 사용되는 

‘willingness to pay’를 조사하기도 하였다. 그리고 기상예보 
커뮤니케이션의 효율성에 기여하기 위해 Zabini et al.[22]
은 2,388명의 이탈리아 일반 국민들을 대상으로 기상정
보 접근 방식, 정보에 대한 이해와 사용을 조사하였다.
일반인을 대상으로 한 조사에 더하여 Demuth et al.[4]

는 예보관, 비상상황관리자, 기상학자들에게 인터뷰를 진
행하여 허리케인 예보정보의 생성과 전달에 대한 개선사

항을 도출하였고, Morrow et al.[14]은 평가 대상을 전문
가와 일반인 그룹으로 나누고, 폭풍해일 취약성에 대한 
일반인의 인식, 폭풍해일 경보에 대한 선호도 등을 평가
한 7개의 기존 연구들을 정리하였다. Ramos et al.[16]은 
홍수 예보 담당자들을 대상으로 예보를 활용한 의사결정 

경험과 예보에 대한 인식을 조사하였다. Gregow et al.[7]
은 기후서비스 지원을 위해 전세계 기후자료 사용자들 

2,192명으로부터 기후서비스에 대한 인식을 조사하기도 
하였다. 
기상청 또한 ‘기상업무 서비스 대국민 만족도 조사’를 

연 2회 실시하여 기상서비스에 대한 사용자 인식을 조사
해 오고 있다[12]. 약 1,500명 일반인에게 조사한 2015 상
반기부터 2016년 하반기까지의 단기예보 정확도에 대한 
만족도는 70.0, 74.0, 65.2, 55.2점이었다. 
이와 같은 표준적인 언어적 진술의 척도화된 설문조사

에 의해 획득한 데이터를 활용하는데 신중할 필요가 있

음은 기억왜곡(Memory Distortion) 현상에 대한 연구[17] 
등에 의해 제기되어 왔다. 즉, 현재의 기억내용이 과거의 
경험과 현재의 신념, 미래에 대한 암묵적인 계획간의 창
조적인 산물일 가능성이 매우 크다는 것이다. 특히 척도
화된 설문조사로 알아낼 수 있는 실제 고객의 생각은 5% 
정도에 불과하다는 극단적인 주장도 있다[23]. 또한, 설문
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조사의 결과를 설명하는 원인을 알기 어려운 것도 다른 

대안을 찾는 이유가 되고 있다. 응답자의 인식에 대해 
“왜?”를 묻는 문항이 존재하지 않기 때문이다. 문제는 설
령 연구자가 원하는 문항을 설문지에 추가하더라도 모든 

응답자가 과거의 사례를 성실하게 기록해 주리라고 보장

할 수 없고, 응답자 본인이 ‘왜’ 그런 인식을 갖게 되었는
지를 기억하지 못할 수도 있다[10]. 
따라서, 설문조사방법의 한계를 극복할 대안이 필요한

데, 최근의 소셜미디어 분석이 그 대안으로 떠오르고 있
다. 소셜미디어는 작성자가 거의 실시간으로 본인의 서
비스에 대한 불만이나 만족도 등을 작성하여 공유할 수 

있기 때문에 앞서 제기했던 설문조사의 기억왜곡 현상에 

영향을 받지 않는 실제 사용자의 서비스에 대한 인식도

를 추출할 수 있는 장점이 있다[18]. 소셜미디어 분석을 
위한 데이터로서 마이크로블로깅 플랫폼 중의 하나인 트

위터가 많이 활용되고 있다. 트위터는 140자 이하의 비
교적 짧은 글로 작성되고, 사용자는 허용된 범위 안에서 
자신의 의견을 실시간으로 가감없이 표출할 수 있다. 이
미 많은 연구들에서 트위터 text를 자연어처리의 한 영역
인 감성분석을 위한 Corpus로 활용한 바 있다[8]. 트위터
와 감성분석을 활용한 기상정보에 대한 사용자 인식 조

사는 리커트 척도 설문조사의 단점을 보완할 것으로 기

대할 수 있다.
Text에 나타난 작성자의 감성을 분석하기 위해선 text

에 포함된 단어들의 감성지수를 평가해야 하고, 그 이전
에 문장을 형태소 단위로 분절해야 한다. 이때 고립어인 
영어는 비구조적인 트위터 자료에서도 형태소분석이 비

교적 어렵지 않은 것과 달리, 한국어는 언어 유형학상 교
착어로서 트위터 사용자들이 규칙에 맞지 않게 글을 띄

어 쓰는 경우가 빈번하다. 한국어 문장은 어디를 띄어 쓰
느냐에 따라 ‘아버지 가방에 들어가신다.’와 같이 완전히 
다른 의미가 될 수 있다. 이와 같이 국내 형태소 분석과 
관련된 많은 연구에도 불구하고 트위터 작성자가 임의로 

작성한 띄어쓰기 안 된 모든 글들을 사람만큼 완벽하게 

분류하는 것은 현재로선 어렵다. 형태소 분석 단계에서
의 그러한 오류들은 감성분석 결과의 정확도에도 부정적

으로 작용할 수 있다.
한편, 감성분석 연구들 대부분은 감성을 positive, nega-

tive, and neutral의 2~3개 카테고리로 분류하고 있다[11]. 
하지만 분류되는 감성의 카테고리 수 자체가 적으면 조

사하고자 하는 감성(일반적으로 부정적 감성)의 원인 분
석시 유의미한 결론을 도출하기 어려울 수 있다. 왜냐하
면 기상커뮤니티가 감성분석을 실시할 때는 그들에 대한 

비난, 실망, 냉소, 분노 등의 감성에 관심이 있을 텐데, 
기상현상에 대한 공포, 두려움, 불안 등이 ‘부정적’ 감성
으로 함께 분류될 수 있기 때문이다. 이 경우 분석된 감

성이 기상커뮤니티에 대한 것인지, 혹은 다른 외부 요인
에 의한 것인지를 추가적으로 분석해야 할 필요가 있다. 
따라서, 한국어 형태소 분석의 오류가 감성분석의 정

확도에 미치는 부정적 영향을 회피하고, 다양한 감성을 
분류하기 위해 본 연구에서는 트위터 샘플자료의 감성

들을 연구자가 직접 분류하였다. 연구자가 직접 분류하
는 방법은 대용량 데이터 분석에 적합하지 않지만, 정확한 
감성분석이 가능한 장점이 있다. 실제로도 비지도학습
(Unsupervised Learning)과 달리 형태소 분석과 감성사전
을 활용한 감성분석은 지도학습(Supervised Learning)에 
속하며, 트위터처럼 감성 레이블이 포함되지 않은 자료로 
감성분석을 수행하고자 하면 어차피 연구자가 직접 감성

을 분류해야 한다. 본 연구는 감성분석 자체의 성능을 검
증하는 것이 아니라, 감성분석을 이용하여 KMA에 대한 
사용자 인식을 조사하는 것을 목적으로 한다. 또한, 감성
분석에서 다룰 수 없는 시사점을 도출하고자 데이터마이

닝 기법 중 연관규칙(Association Rule)을 활용하였다.

3. 연구방법

3.1 데이터 수집 

본 연구는 2014년 1월 1일부터 2014년 12월 31일까지 
1년간의 ‘기상청’ 키워드로 15,784 건의 트윗글을 API를 
통해 수집하였다. 이들 중 단순히 기상정보를 리트윗한 
글이나 광고성 글을 제외하고 순수하게 기상서비스와 관

련된 의견을 제시한 글만을 필터링하여 2,921 건의 트윗
글을 분석대상으로 설정하였다.

3.2 트윗 내용 분류

분석대상으로 설정한 트윗글에서 부정, 중립 및 긍정 
빈도수를 도출하는 단순한 감성분석 외에 국민들이 기상

서비스에 대해 가지는 인식을 보다 구체적으로 파악하고

자 트윗 데이터들을 내용에 따라 <Table 1>과 같은 레이
블을 할당하였다. 즉, 트윗에서 언급한 내용을 계절, 감
성, 기상현상, 예보오류 및 예보의 응용 측면에서 상세 
레이블을 부여하였다. 기상현상은 비, 눈, 폭우, 더위, 추
위, 강풍, 장마, 태풍 및 미세먼지로 분류하였고 기상서
비스의 예보오류는 24시간 강수예보를 대상으로 False 
Alarm과 Miss로 분류하였고 강수예보 외에 추위나 더위
에 대한 중장기예보를 레이블에 추가하였다. False Alarm
은 강수를 예측했으나 실제로 비가 오지 않은 오류이고 

Miss는 비 예보를 하지 않았는데 실제 비가 온 경우를 
의미한다. 기상예보의 응용과 관련해서는 국민들이 예보
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를 활용하는 분야로 해석할 수 있는데, 출근 등 공식업무
와 관련된 것과 레저 등 야외활동, 마지막으로 우산이나 
장화 등 악기상(Adverse Weather)을 대비하기 위한 준비
용으로 분류하였다. 이와 같은 레이블을 기반으로 계절 
및 기상현상별 감성분석과 함께 기상예보 오류의 종류에 

따라 국민들이 인식하는 기상서비스의 만족도 등을 체계

적으로 분석하고자 하였다.

<Table 1> Hierarchy of Classification Label

Category Label

Season Spring, Summer, Autumn, Winter

Sentiment Positive, Neutral, Negative

Weather 
Phenomena

Rain, Snow, Downpour, Heat, Cold, Gale, 
Monsoon, Typhoon, Fine Particles

Forecast Error False Alarm, Miss, Extended-Forecast

Application Official-Affair, Outdoor, Paraphernalia

3.3 연관규칙분석

연관규칙이란 여러 아이템들간의 유의한 상관관계나 

빈번한 패턴을 추출하는 방법인데[24], 주로 사용되는 응
용 사례로는 장바구니분석(Market Basket Analysis)이 있
다. 즉, 고객들이 마트에서 함께 구매하는 제품들을 도출
하여 이에 맞는 제품 진열이나 마케팅 전략을 생성하는 

것이다. 
연관규칙은 “A → B”의 형태로 나타내는데, A와 B는 

각각 독립적인 아이템이며 화살표 왼쪽을 조건부, 오른
쪽을 결론부라고 부른다. 이와 같은 연관규칙은 각각 아
이템간 상관관계의 정도를 나타내는 측정치가 부여되며 

Support, Confidence 및 Lift가 주로 사용된다. 각 측정치
들은 아래와 같은 식 (1)~식 (3)으로 산출하게 되며 그 
수치가 클수록 연관규칙의 유효성이 크다고 볼 수 있다.

 Support(A→B)=   (1)

 Confidence(A→B)=  
   (2)

 Lift(A→B)=

→


   (3)

위와 같은 방법을 여러 아이템들의 집합에 확장 적용

하기 위해서는 무수히 많은 아이템 조합들을 고려하여

야 하는데, 이를 효율적으로 수행하기 위해 본 연구에서
는 R패키지에서 제공하는 “apriori algorithm[1]”을 적용
하였다. 

4. 연구결과

4.1 감성분석 결과 

일반적으로 트윗글의 감성분석을 수행할 때, 가장 기
본적으로 의견의 성향 즉, 부정적, 중립적, 긍정적 의견
인지를 분류함으로써 일반 국민들의 기상예보 서비스에 

대한 만족도 또는 인식을 개괄적으로 파악할 수 있다. 본 
연구에서는 2014년도에 기상정보 서비스에 대한 의견을 
제시한 트윗글 2,921건을 대상으로 부정, 중립 및 긍정 
의견을 제시한 빈도수를 조사하여 <Table 2>와 같은 결
과를 도출하였다. 

<Table 2> Result of Sentiment Analysis

Month Negative Neutral Positive Total(%)

Jan 124 35 10 169(5.8%)
Feb 84 31 3 118(4.0%)
Mar 115 38 7 160(5.5%)
Apr 61 76 1 138(4.7%)
May 71 15 6 92(3.1%)
Jun 196 49 23 268(9.2%)
Jul 429 126 14 569(19.5%)

Aug 455 113 11 579(19.8%)
Sep 176 39 6 221(7.6%)
Oct 104 35 8 147(5.0%)
Nov 126 37 5 168(5.8%)
Dec 236 43 13 292(10.0%)
Total 2177 637 107 2921(100%)

월별 트윗 빈도수를 살펴보면 주로 7~8월에 가장 많
은 의견을 트윗에 올렸는데, 이는 여름철 환경기상요소 
중 국민들에게 가장 일반적으로 피해나 불편을 미치는 

장마, 태풍이 집중되어 있기 때문인 것으로 예측된다. 실
제로도 해당 월의 비가 온 날들을 트윗의 수와 매칭해 

보면 양의 상관관계를 가짐을 알 수 있었다(피어슨 상관
계수 r = 0.85, p-value = 0.001). 

2014년 전체 빈도수에서 부정적 의견의 비율이 전체 
트윗 2,921건 중 2,177건으로서 약 75% 비율을 차지하여 
기상예보 서비스에 대한 국민들의 만족도가 매우 낮다고 

판단할 수 있을 것이다. 하지만, 소셜미디어 마케팅과 관
련된 연구[2]에 따르면 긍정적인 의견을 올리는 경우는 
주로 본인의 구매가 옳았다는 것을 자랑삼아 소셜미디어

에 글을 작성한다고 한다. 이는 본 연구의 대상인 무료의 
공공 정보서비스는 구매선택에 대한 자랑거리가 없다는 

특성상 차이가 존재하며, 결국 잘못된 점의 비난이나 부정
의 글만 올라올 수밖에 없다는 측면을 인식하고 판단할 
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사항이라고 예상된다. 즉, 부정의 비율이 압도적으로 높
다고 해서 다른 일반 재화나 서비스에 비해 만족도가 낮

다고 주장할 수는 없다는 의미이다. 따라서, 공공 서비스
에 대한 피상적인 고객감성분류 분석은 해석상의 오류가 

있을 가능성이 크다는 인식하에 부정적 의견을 제시한 

트윗글의 빈도수를 일별로 구분하여 가장 부정의 빈도수

가 높았던 날들의 특징을 역추적하는 방법을 통해 좀 더 

구체적인 분석을 수행하였다. 실제로 가장 부정 빈도수가 
높았던 날들에 대한 트윗들과 실제 기상상황을 대비한 

결과를 <Table 3>과 같이 정리하였다. 단, Correct Rejec-
tion이란 비 예보를 하지 않았고 실제 비가 오지 않은 경
우를 의미한다.

<Table 3> Result of Detailed Negative Comments Analysis

Occurrences Twitter 
Error 

Actual Error

Date Total Negative Seoul Busan Incheon

25 Jul 90 86 FA* Hit CR** Hit

3 Aug 61 53 FA* Hit FA* Hit

18 Jul 59 51 FA* FA* Hit FA*

12 Sep 48 43 Miss Miss CR** CR**

26 Jul 43 37 Miss Miss CR** Miss

10 Aug 46 35 Miss Miss Miss Miss

26 Aug 35 30 Miss Miss Miss CR**

2 Aug 44 29 FA* FA* Hit FA*

* FA : False Alarm.
** CR : Correct Rejection.

지역별로 날씨상태가 다르기 때문에 트윗글이 작성된 

지역을 알아야 할 필요성이 있으나, 데이터의 한계 때문
에 이에 대한 분석이 불가능하였다. 따라서, 서울, 부산, 
인천 지역의 실제 예보오류 여부와 트윗에서 부정적으로 

언급한 예보오류를 비교하였다. 7월 25일을 제외하고는 
트윗에서 언급한 예보오류가 세 지역 중 적어도 한 곳에

서 발생한 것을 확인할 수 있다. 이는 트윗 내용을 통해 
실제 예보오류의 종류를 파악할 수 있다는 것을 시사한

다. 다만, 가장 높은 부정 빈도를 보인 2014년 7월 25일 
작성된 트윗글의 내용이 잘못된 것인지 확인할 필요가 

있다. 해당일의 트윗은 주로 비를 예보한 것이 틀렸음
(False Aarm)을 언급하며 무더위와 함께 불만을 토로하는 
내용이 대부분이다. 최대 100mm의 강수 예보가 전날 발
표되었고 실제 7월25일 자정부터 3시까지 53mm, 저녁 9
시부터 12시까지 9.5mm의 강수를 기록하였다. 이 경우 
기상학적인 관점에서는 강수 예보가 정확하게 맞았다고 

판단할 수 있을지 모르지만, 예보 사용자 입장에서는 아침
부터 낮까지의 활동시간대에 비가 오지 않고 낮 최고 기

온 30도 및 최고 습도 100으로 무더웠으므로 False Alarm
으로 인지하고 불만이 매우 높았음을 알 수 있다. 두 번
째로 불만 빈도수가 많았던 8월 3일의 경우도 7월 25일
의 사례와 유사하게 강수예보의 False Alarm에 대한 언급 
빈도가 높았다. 당일 태풍의 간접 영향으로 비가 올 것으
로 예보되었고 실제 13mm의 강수량을 기록하였으나 강
수 시점이 주요 활동시간대가 아닌 새벽과 밤에 집중되

었다. 따라서, 국민들은 태풍으로 인해 많은 양의 비가 
내릴 것으로 예상한 것과 달리 거의 비가 오지 않았다고 

느꼈을 개연성이 충분하다. 이와 같은 분석결과는 기상
학 관점이 아닌 사용자 관점에서 기상예보의 정확도를 

측정하는 평가방법이 도입되어야 사용자 만족도를 높일 

수 있을 것이라는 시사점을 제시한다고 볼 수 있다.

4.2 연관규칙분석 결과 

소셜미디어 분석을 수행한 기존 연구들은 감성분석을 

주로 사용하면서 사용자들의 견해나 인식을 파악해 왔

다. 본 연구는 다소 피상적이거나 주관적일 수 있는 감성
분석의 한계를 보완하고자 데이터마이닝 기법 중 하나인 

연관규칙분석을 수행하였다. False Alarm 및 Miss라는 예
보오류의 종류에 따라 부정적 의견을 제시한 트윗글을 대

상으로 연관규칙분석을 수행함으로써 부정적 의견의 인

과관계를 <Figure 1>과 같이 도출하였다. 그림에서 원 하
나가 연관규칙 하나에 일대일 대응되며, 원의 크기는 
Confidence의 크기, 원의 색 농도는 Lift의 크기에 비례하
여 표현되었다. 예를 들면, ‘A’라고 표시된 크기와 색의 
농도가 비교적 높은 원은 “여름(Summer)+더위(Heat)+비
(Rain) → False Alarm(FA)”이라는 연관규칙을 나타낸다. 
이는 여름(Summer)에 비(Rain)가 온다는 예보가 틀리고
(FA) 무더위(Heat)가 나타났을 때 부정적 의견의 빈도수
가 높았음을 의미한다.

<Figure 1>에 나타난 부정적 의견을 가진 연관규칙들
의 결론부가 False Alarm과 Miss인 원인들을 Lift의 값이 
큰 것들 대상으로 <Table 4>와 같이 정리하였다. False 
Alarm 형태의 예보오류에 대해서 부정적인 견해를 가지
는 경우를 살펴보면 <Figure 1>의 A 사례와 함께 여름철에 
비 예보를 통해 우산 등 대비를 하였는데(Paraphernalia) 
비가 오지 않은 경우와 야외활동이 계획되어 있었는데 비 
예보로 취소를 한 경우 불만이 많았던 것을 알 수 있다. 
Miss에 해당하는 예보오류에 대한 부정적 반응은 주로 
여름철 강풍이나 폭우를 예측하지 못한 경우와 겨울철 

추위에 대한 중장기예보가 틀린 경우 발생하였다. 그밖
에 봄철 꽃샘추위를 예측하지 못했거나 가을철 비 예보

가 없어서 우산 준비를 하지 않았는데 비가 온 경우 등

도 Miss에 대한 불만으로 많이 나타났다. 
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A

(a) Association Rules with consequent of False Alarm(FA)

(b) Association Rules with consequent of Miss

<Figure 1> Association Rules for Negative Tweets 

<Table 4> Reasons for Negative Tweets

Error Type Reasons Lift

False Alram

Summer+Heat+Rain 3.822

Summer+Rain+Paraphernalia 2.180

Outdoor+Rain 2.136

Miss

Summer+Gale 2.767

Spring+Cold 2.565

Monsoon+Extended-Forecast 2.549

Winter+Cold+Extended-Forecast 2.477

Summer+Downpour 2.076

Autumn+Paraphernalia 2.073

5. 결  론

본 연구에서는 선행연구에서 고찰했던 기존 설문조사

에 의한 기상예보서비스의 효용성 평가 방법의 한계점을 

극복하기 위한 방안으로써 소셜미디어 데이터를 통해 기

상청이 제공하는 기상예보서비스에 대한 국민들의 인식도 
및 만족도 분석이 가능함을 제시하였다. 이를 위해 텍스트 
마이닝(Text Mining)을 통한 감성분석(Sentiment Analysis) 
및 연관규칙분석(Association Rule Analysis)을 사용하였
다. 감성분석의 결과 공공 서비스의 특성상 긍정적 의견
보다는 부정적 의견의 빈도수가 전체에서 약 75%로서 
매우 높았다. 사용자가 기상예보 서비스에 대한 불만이 
높은 기상현상은 강수이며, 부정적 코멘트가 가장 많았
던 날들의 사례를 자세히 분석해 본 결과 주요 불만원인

으로서 강수예보의 두 가지 오류형태 즉, False Alarm 및 
Miss에 대해 구별하여 분석할 필요성을 발견하였다. 따
라서, 이들 오류형태 각각에 대한 부정적 트윗글들을 대
상으로 연관규칙분석을 수행하였다. 그 결과 False Alarm
의 오류형태가 발생한 경우에는 주로 여름에 비를 예측

한 예보가 틀림으로써 이에 대한 준비(우산 또는 외출 취
소 등)가 허사가 되었을 때 불만이 발생하였다는 것을 알 
수 있었다. 또한 Miss의 경우 여름철에는 강풍 및 폭우를 
예측하지 못해서 사용자가 피해를 입었을 때, 겨울철에
는 혹한에 대한 장기예보가 빗나갔을 때 불만이 높아진

다는 사실을 파악하였다. 이와 같이 소셜미디어 데이터
의 분석을 통해 설문이나 인터뷰조사에서 얻을 수 없는 

매우 자세한 사항들까지 거의 실시간으로 피드백 받을 

수 있다는 가능성을 제시하였다는 데에서 본 연구의 의

의가 있다고 하겠다.
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