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요  약

본 연구는 소셜미디어에서 나타나는 재난·재해 사건의 이슈 생존 주기 유형을 분석하고자 한다. 분석을 위

해 재난연보를 기반으로 최근 10년간 발생한 대형 사회재난 12건과 자연재해 6건을 선정하여 각각의 재난이 

언급된 뉴스와 트윗을 추출하였다. 이를 토대로 재난 사건별 생존 기간을 계산하였고, 주별 또는 월별로 미디

어별 생산량을 도식화하였다. 이를 통해 재난 사건별 이슈 생존 주기의 유형을 두 가지로 분류하였다. 첫 번째 

돌발형 생산 유형은 별도의 전조 징후 없이 재난 발생과 동시에 이슈의 생산이 폭발적으로 일어났고, 규칙적

으로 감소하는 양상을 보였다. 두 번째 유형은 주기적 생산 유형으로 태풍과 같은 자연재해나 신종 인플루엔

자와 같은 감염병 재난에 해당하는 것으로, 매해 주기적인 생산 빈도를 나타내는 것으로 파악되었다. 이러한 

특성을 반영한 회귀 트리 모델을 활용하여 생존 기간 영향 요인을 추출하였고, 해당 알고리즘을 활용하여 생

존 기간을 예측 및 검증하였다.

Abstract

This study aims to analyze the types of issue life cycles of disasters in social media. Based on the national 
disasters report during last 10 years, twelve social disasters and six natural disasters were selected as target major 
issues. News and tweets related to these disasters were automatically collected and the survival period of disaster 
events was calculated. The media production amount was plotted weekly or monthly. This study classified the types 
of issue life cycles by disaster events into two categories: First, an unexpected production type showed an explosive 
occurrence of the issue at the same time as the disaster occurred, and it showed a regular decreasing pattern. The 
second is a periodic production type which corresponds to natural disasters such as typhoons or infectious diseases 
such as swine flue. A regression tree model was built by reflecting the factors of the issue survival time and the 
survival period was predicted and verified using the algorithm.
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Ⅰ. 서  론

우리나라는 2014년 ‘세월호 침몰’이라는 대참사

를 겪었고, 우리 국민의 고통과 슬픔이 채 가시지도 

않은 채 2016년 ‘경주지진’과 2017년 ‘포항지진’을 

겪었다. 유례없는 재난·재해 사건들이 연달아 발생

함에 따라 우리 국민의 고통과 슬픔은 가중되었고, 
이에 따라 우리나라 국민들의 재난안전에 대한 기

대는 매우 높아졌다. 또한 국민 안전 보장의 측면에

서 재난 사건의 경우 그 특성상 단 한 건의 사고로

도 큰 인명피해와 재산피해를 동반할 수 있기 때문

에 효과적인 재난관리를 위한 대책 마련의 필요성

이 제기되고 있다[1].
재난의 발생빈도와 이로 인한 피해 규모는 나날

이 커지고 있고[2], 또한, 일련의 재난 발생 현황을 

살펴보면 비슷한 유형의 재난이 때와 장소를 달리

하여 반복적으로 발생했다. 현대의 재난 발생은 다

양한 원인들을 포함하고 있지만, Kim and Choi는 

재난의 원인들이 개선되지 못하고 반복적으로 일어

나는 원인을 재난 이슈의 탄생과 죽음이라는 관점

에서 접근하였다. 일반적으로 대형 재난 사건이 발

생하면 미디어가 주도적으로 정보를 제공하고 여론

을 형성하게 되는데, 재난 보도 행태에 관한 기존 

연구들은 언론의 단발적 보도행태와 냄비근성을 지

적해왔다[3]. 
한편 현대 사회에서 이슈와 여론의 형성은 소셜

미디어를 통해 더욱 활발히 일어나고 있다. 소셜미

디어는 재난 현장의 소식을 언론보다 빨리 전달하

고, 뿐만 아니라 재난으로 인한 정신적 공황과 아픔

을 함께 나누는 공감의 도구로써까지 그 역할을 확

장해 나가고 있다[4]. 이 중 특히 트위터는 여러 소

셜 매체 중에서도 불특정 다수의 사람들에게 신속

하게 전파 가능한 특성으로 인해 과거 여러 재난 

발생사례에서 재난 정보의 전파에 많이 활용되어 

왔다. 이에 재난 이슈에 관한 여론을 조사하기 위해 

매달 재난 트윗을 분석하거나 재난 관리에 활용하

는 방안에 대한 다양한 연구가 활발히 진행 중이고 

소셜 빅데이터 분석의 필요성이 제기되고 있다[5].
본 연구는 소셜미디어상에서 사회재난 이슈의 생

존 주기를 분석하고, 요인을 도출한 Yoo, Myung 
and Oh[6]의 후속연구로써, 그 범위를 자연재해까지 

확장하였다. 국민의 사회적 관심도를 확인할 수 있

는 지표중의 하나인 소셜미디어를 활용하여 재난 

사건별로 그 생존 주기의 양상을 파악하고자 하였

다. 이를 위해 재난 사건별로 유형을 분류하였고, 
기계학습 도구를 활용하여 각 재난의 생존 주기에 

공통적으로 영향을 미치는 지표를 가늠하였다.

Ⅱ. 관련 연구

Downs는 이슈가 사회적 관심을 받아 생성과 절

정, 쇠퇴에 이르기까지를 일련의 단계를 제시하였

고, 많은 후속 연구들이 언론 보도량을 측정하여 이

슈 생존 주기를 밝혀왔다[7][8]. 앞선 연구들은 주로 

기사 수를 분석하여 운영함수(Spline function)로 계

량화하여 생존 주기를 분석하였다. 이 방법론은 일

정 기간 동안 증가와 감소를 반복하는 이슈를 대상

으로 사회적 관심의 흐름을 분석하는 데는 유용하

지만 재난과 같이 잠복기나 성숙기가 없다가 사건 

발생 이후 폭발적으로 증가하는 유형을 가진 이슈 

생존 주기의 분석에 적용하기는 한계가 있었다[9].
이를 해결하기 위해 Kim and Choi는 별도의 생

존율 공식을 차용하여 재난 이슈의 생존 주기를 분

석하였다. 구체적으로 재난 이슈별 언론 매체의 기

사 수를 계량하여 재난 이슈 생존 주기를 분석하였

다. 분석 결과를 통해 재난 이슈의 생존 주기는 사

건 발생 이후 폭발적으로 증폭하며 4~5주 이후에 

급속하게 감소하는 패턴을 보인다는 점과 자연재난 

이슈에 비해 사회재난 이슈의 생존 기간이 길다는 

특성을 파악하였다[3].
Yoo, Myung and Oh는 소셜미디어에서 사회재난

의 이슈 생존 주기를 분석하였는데, 생존 기간을 계

산하여 생존 기간에 영향을 미치는 요소들을 도출

해내었다. 구체적으로 최근 10년간 발생한 대형 사

회재난을 대상으로 트윗을 수집하였고, 계산한 생존 

기간과 각 요인들 관의 상관관계 분석을 활용하여 

인명 피해 규모와 3,4주 트윗 발생량이 전체 트윗 

생존 기간에 큰 영향을 미친다는 점을 밝혔다[6].
본 연구는 연구 범위 측면에서 뉴스에 보도된 사

회재난에 한정되어 있던 기존 연구를 확장하여 자

연재해와 사회재난을 아울러 각 재난 사건별로 소

셜미디어에서의 생존 특성을 파악하였고, 이를 토대
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로 유형을 분류하고자 한다. 또한 연구 방법 측면에

서 기계학습을 도입하여 각 생존 특성의 공통점을 

파악하고, 통계적으로 검증하고자 했다는 점에서 기

존 연구들과 차별성을 가진다.

Ⅲ. 재난 이슈 생존 주기 분석

3.1 연구방법

본 연구에서는 재난 사건별 이슈 생성 추이를 비

교·분석하기 위해 다음과 같은 방법으로 연구를 진

행하였다. 첫째, 분석대상을 구체화하기 위해 재난 

사건을 선정하였다. 사회재난과 자연재해로 나누어 

각각 행정안전부에서 발행한 2016 재난연감과 2016 
재해연보를 활용하여 선정하였다. 구체적으로 이슈

화가 많이 된 재난을 우선적으로 선별하기 위해 재

난안전 대책본부가 운영된 재난·재해를 선정하였다. 
둘째, 소셜 데이터 수집은 재난 이슈의 분석 및 

오픈 API를 통해 데이터 수집 또한 용이한 트위터

(twitter)를 선정하여 자동 수집하였다. 수집기간은 

사회재난의 경우 각 재난 사건에 대해서 재난안전

대책본부가 운영된 시점부터 2016년 12월 31일까지

로 설정하였고, 자연재해의 경우 전조징후를 파악하

기 위하여 대책본부가 운영되기 한 달 전부터 수집

하였다. 분석의 신뢰성을 높이기 위하여 관련 트윗 

수가 500이하인 재난은 제외하였다. 한편 ‘세월호 

침몰사고’는 재난 자체의 특성 보다는 정치·사회적

인 영향으로 국민의 관심이 유지되고 있는 현안으

로 특수한 경우에 해당되므로 분석대상에서 제외하

였다. 또한 자연재해의 경우에는 트윗을 수집하기 

위한 키워드 선정이 용이한 태풍, 지진을 중심으로 

수집하였으며 호우, 대설 등은 제외하였다.
셋째, 수집된 트윗을 토대로 생존 기간 현황을 

파악하였다. Kim and Choi의 생존율 공식을 차용하

여 매 주별로 계산했고, 생존율이 10%가 되는 시점

까지 걸리는 기간을 생존 기간으로 보았다[3]. 구체

적으로 이슈 생존율은 식 (1)과 같이 계산하고, 생

존율 는 해당 주까지의 누적 이슈 생산량 
 





를 전체 이슈 생산량 로 나는 것을 의미한다.

  


 





 ×      (1)

넷째, 트윗 생성 추이를 도식화하여 그 양상을 

생존 모형에 따라 분류하여 재난 유형별 생존 특성

을 파악하였다. 또한 트윗 생존 기간을 종속변인으

로 하여 다양한 독립변인들과의 의사결정나무를 제

작함으로써 생존 기간에 공통적으로 영향을 미치는 

요인들을 탐색하였다. 의사 결정 나무(Decision Tree)
란 데이터 마이닝을 위한 기계학습 중 하나로 의사 

결정 규칙을 나무 형태로 도식화하여 자료의 분류 

또는 예측을 수행하는 분석방법이다. 이 방법은 분

석 과정이 나무 구조로 표현되므로 분석 과정이 직

관적이고 결과는 이해하기 쉽다는 장점이 있다[10]. 
의사 결정 나무의 다양한 알고리즘 중 본 연구는 

CART(Classification and Regression Trees)에 포함된 

회귀 트리를 사용하였다. 이 트리는 각 독립변수로 

구성되는 잎에 도달하는 자료의 평균값을 기반으로 

하여 이를 이분화 하는 과정을 반복하여, 결과적으

로 각 분류별 표준편차가 최소화되도록 트리를 결

정한다. 이를 위해 본 연구의 실제 데이터 분석 과

정에서 CART의 R 구현 패키지인 RPART를 사용하

여 회귀 트리를 구축하였다.

3.2 사회재난 생존 주기

수집된 사회재난의 트윗 생산 현황은 표 1과 같

다. 최근 10년간 발생한 대형 사회재난은 총 12건으

로, 트윗 생산량은 ‘메르스’, ‘신종 인플루엔자’, ‘마
우나 오션리조트 붕괴사고’ 순으로 나타났고, 생존 

기간은 ‘신종인플루엔자’, ‘마우나 오션리조트 붕괴

사고’, ‘청루15호 침몰사고’ 순으로 나타났다. 그림 

1은 구체적으로 사회재난 이슈의 트윗의 생산 추이

를 살펴보기 위해 1년(52주)을 기준으로 주별 생산

량을 정규화 하여 도식화한 것이다. 대부분의 사회

재난 이슈들은 최초 재난 발생 시 폭발적으로 트윗

이 생산되었고, 이후 급격하게 생산 빈도가 줄어드

는 것을 확인할 수 있었다. 하지만 일부 재난 사건

들은 오랜 기간이 지난 후에도 이슈가 다시 활발하

게 생되는 재점화 현상을 확인할 수 있었다. 
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표 1. 사회재난 이슈 현황

Table 1. Status of social disaster issues

Disasters Period
# of Issues

Survival
Period

Twitter News Ratio Twitter News

Novel swine-origin influenza A (신종인플루엔자) 09.11.4.~09.12.10. 31728 48010 0.66 291 292

Yongheung fire forest (용흥지구 산불피해) 13.3.9.~13.3.10. 2516 3774 0.67 1 156

Cargo shinking (화물선 청루15호, 파나마침몰) 13.10.15.~13.10.30. 165 761 0.22 22 67

Gymnasuim crash (경주 마우나오션리조트 체육관 붕괴사고) 14.2.17.~14.2.21. 4416 10790 0.41 24 34

Subway station srach (상왕십리역 열차추돌사고) 14.5.2. 2625 4053 0.65 4 5

Fire Accident at the Goyang (고양종합터미널 지하공사장 화재사고) 14.5.26. 1534 3970 0.39 16 52

Fire Accident at the Jangsung Convalesent hospital

(장성 효사랑요양병원 화재사고)
14.5.28. 823 5584 0.15 11 52

Fire Accident at the Damyang Pension (담양대덕 펜션 화재사고) 14.11.15. 576 2592 0.22 1 14

Deep-sea fishing vessel Oryong501 Sinking

(원양어선 제501오룡호 침몰사고)
14.12.1. 2283 4589 0.50 9 6

Fire Accident at the Ejeongbu-si Apartment

(의정부시 대봉그린아파트 화재)
15.1.10. 1091 7323 0.15 2 39

Mers (메르스) 15.5.28.~15.7.28. 280598 382791 0.71 15 32

Overturn accident of Fishing Boat (낚시어선 돌고래호 전복 사고) 15.9.5.~15.9.30. 2325 7377 0.32 6 3

* source: Yoo, Myung and Oh[6]

그림 1. 사회재난 트윗 빈도 정규화 그래프

Fig. 1. Tweet frequency normalization graph

그림 2. 사회재난 이슈 생존율 그래프

Fig. 2. Social disaster issue survival rate graph

그림 2는 이슈 생존율 그래프로 이슈의 생존율은 

재난 발생 이후 점차 줄어들어 생존율이 0.1 이하가 

되는 시점까지를 생존 기간으로 볼 수 있다. 여기서 

그래프의 곡선이 완만할수록 생존 기간이 길게 유

지되었다고 볼 수 있는데 위 그래프에서는 ‘신종인

플루엔자’, ‘청루15호’의 생존율이 오랫동안 꾸준히 

지속되는 것으로 나타난다. 실제로 ‘신종인플루엔

자’의 생존 기간은 291주로 모든 사회재난 중에서 

가장 길었고, ‘청루 15호’의 생존 기간 역시 22주로 

높게 나타났다. 또한 해당 재난들은 그림 1의 표기

된 부분과 같이 이슈의 재점화가 큰 폭으로 일어났

고, 이와 같은 이슈의 재점화 양상이 이후의 생존 

기간에 불규칙하게 영향을 미칠 수 있다는 점을 파

악할 수 있었다.
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3.3 자연재해 생존 주기

표 2는 자연재해의 트윗 생산 현황과 생존 기간

을 나타낸 것이다. 자연재해의 트윗 생존 기간은 사

건별로 그 차이가 사회재난에 비해서 더 극심하게 

나타났다. 태풍 ‘곤파스’의 경우 1년 이상의 생존 기

간을 가졌지만 나머지 재해 사건들은 1달 미만의 

생존 기간을 가지는 경우가 대부분이었고, 9.12 지
진의 경우에만 높은 생존 기간이 나타났다. 태풍 

‘덴빈·볼라벤’의 경우 트윗 생산량은 최대였지만 생

존 기간은 짧았다. 이는 사회재난 뿐만 아니라 자연

재해의 경우에도 전체 트윗 생산량이 트윗 생존 기

간에 큰 영향을 미치지 못한다는 점을 시사했다.  
태풍 ‘곤파스’의 경우 전체 생산량은 낮았지만 

꾸준히 생산되었고, ‘9.12’ 지진의 경우 이슈가 크게 

된 만큼 상대적으로 수집기간이 적었음에도 불구하

고 트윗 생산량과 생존 기간 모두 길게 나타났다. 
반면 뉴스 생존 기간의 경우 모든 재난이 40주 이

상으로 나타남으로써 뉴스에서 지속적으로 언급되

고 있었다. 이는 사회재난과 마찬가지로 자연재해 

역시 트위터와 뉴스미디어의 생존 기간은 큰 차이

를 보임을 의미하며, 뉴스에 비해 트윗의 생존 기간

은 차이가 크고 평균 생존 기간은 짧은 편인 것으

로 분석되었다. 또한 이렇듯 재난 이슈들은 지속적

으로 뉴스에 언급된다고 하더라도 트윗 생산량과 

생존기간에 직접적인 영향은 미치지 못한다는 점을 

확인할 수 있었다.

표 2. 자연재해 이슈 현황

Table 2. Status of social natural issues

Disasters Period
# of
Issues

Survival
Period

Typhoon KOMPASU
(곤파스)

10.9.1. ~
10.9.3.

5330 67

Typhoon MUIFA (무이파)
11.8.6. ~
11.8.10.

2621 2

Typhoon TENBIN,
BOLAVEN(덴빈, 볼라벤)

12.8.25. ~
12.8.30.

25910 3

Typhoon SANBA(산바)
12.9.16. ~
12.9.17.

1945 2

9.12 Earthzuake 16.9.12. 15186 21

Typhoon Chaba(차바)
16.10.3. ~
16.10.6.

3761 3

Ⅳ. 재난별 생존 주기 유형 분석

4.1 사회재난

4.1.1 돌발형 생산 유형

앞서 살펴본 대로 사회재난은 특별한 전조 징후 

없이 이슈가 폭발적으로 생산되었다가 급격히 줄어

드는 패턴을 보였고, 이와 같은 이슈주기 유형을 

Lee, Shin and Kang은 “돌발형” 패턴이라고 정의하

였다[11]. 대표적으로 위의 그림 3의 (a) 포항 산불, 
(b) 의정부 아파트 화재, (c) 담양 펜션 화재, (d) 돌
고래호 전복 사고 등은 이러한 유형을 매우 정확하

게 따르고 있다.

(a) Yongheong fire forest

(b) Fire accident at the Ejeongbu-si apartment

(c) Fire accident at the Damyang pension

(d) Overturn accident of fishing boat

그림 3. 돌발형 생산 유형 현황

Fig. 3. Status of unexpected production type
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 그림 3은 이러한 유형의 재난 사건들의 월별 생

산 추이와 생존 기간을 나타낸 것이다. 이들 재난은 

재난 발생 이후 급격히 이슈 생산이 줄어들고 이후

에 관련 이슈가 생산되지 않기 때문에 공통적으로 

매우 짧은 생존 기간을 가진다. 또한 이와 같은 돌

발형 생산 유형은 이슈의 생산이 규칙적으로 감소

하는 양상을 보이기 때문에 해당 유형에 대한 분석

을 통해 재난 사건별 생존 기간 회귀식을 도출하는 

것이 가능하여 예측 모델을 설계할 수 있다.

4.1.2 예외적 돌출 유형

(a) Mers

(b) Fire accident at the Jangsung convalesent hospital

(c) Deep-sea fishing vessel Oryong501 sinking

(d) Fire accident at the Goyang

그림 4. 예외적 돌출 현황

Fig. 4. Status of exceptional extrusion

일부 재난 이슈는 재난 발생 이후에도 이슈가 재

점화되는 양상을 보이는데 이는 생존 기간의 연장

에 영향을 미친다. 이러한 돌출 유형은 주로 관련 

이슈, 여론에 영향을 받아 형성되는데 특히 뉴스 보

도 자료 중 일부는 국민의 여론을 자극하여 돌출을 

심화시킬 수 있다. 오른쪽 그림 4의 (a) 장성 요양

병원 화재와 고양종합터미널 화재사고의 경우 당해 

10월에 있었던 2014년 유독 재난이 많이 발생한 것

에 대한 보도와 연관되어 돌출되었고, 메르스의 경

우에는 2016년 7월 메르스 갤러리라는 온라인 커뮤

니티 게시판이 형성됨에 따라 관련 이슈가 재점화 

되었다. 또한 오룡호의 경우 정부가 유족들의 분향

소 설치 요구를 거절하고 눈 내리는 거리로 내몰렸

다는 뉴스 보도와 연관하여 돌출되었다. 이를 종합

하면 이슈의 돌출은 관련 이슈와 여론에 영향을 받

아 일어날 수 있고, 여론 형성 과정에서 모든 보도 

자료에 영향을 받는 것은 아니지만 특히 국민의 정

서를 자극하여 공감대 형성이 가능한 보도들과는 

연관하여 돌출되는 양상을 보인다.

4.2 자연재해

자연재해의 이슈 생산의 특징은 크게 두 가지가 

있다. 첫 번째로 이슈의 전조징후가 뚜렷하게 포착

된다는 점이다. 자연재해의 이슈 생산은 사회재난과

는 달리 재난 발생 이전 단계부터 관련 이슈가 서

서히 증가하는 전조 단계를 포착할 수 있다. 그림 5
에서 재난 발생 시점 이전의 증가하는 단계를 확인

할 수 있다. 두 번째로 자연재해의 생산 유형은 주

기적인 생산 유형을 보인다는 것이다. 여기서 주기

적이라는 의미는 이슈의 돌출이 불규칙하게 일어나

는 것이 아니고 시기적으로 규칙성을 가지고 일어

난다는 의미이다. 이는 특히 태풍과 같이 주기적으

로 일정한 기간 동안에만 일어나는 자연재해에 두

드러지게 나타난다. 예를 들어 그림 5의 태풍들의 

이슈 생산 추이를 확인하면 매년 8~9월 사이에 관

련 이슈가 재점화 되는 양상을 확인할 수 있다. 또
한 태풍 덴빈, 볼라벤, 산바가 모두 발생한 2012년
에 특히 관련 이슈는 크게 돌출하는 것을 볼 수 있

는데, 매년 여름에 재점화 되는 동시에 큰 태풍들이 

올 때마다 이전에 발생했던 태풍 피해에 대한 언급
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이 꾸준히 이루어지고 있다는 점을 확인할 수 있다. 
또한 신종인플루엔자의 경우 사회재난 임에도 불구

하고 주기적인 특성을 지니고 있는데, 매년 겨울에 

관련 이슈의 생산량이 폭발적으로 증가함으로써 오

랜 생존 기간을 보이고 있었다. 이와 같이 자연재해

뿐만 아니라 사회재난 중에서도 “감염병” 유형은 

주기적인 생산패턴을 보이는 경우가 많은데, 이러한 

패턴은 AI, 구제역과 같은 재난의 경우에도 동일하

게 나타난다.

4.3 생존 주기 모형 분석 결과

재난 이슈의 생존 주기는 재난 특성에 따라 사회

재난은 돌발형 유형으로, 자연재해는 주기적 생산 

유형을 중심으로 나타났다. 또한 주기적 생산 유형

을 가지는 자연재해와는 달리 규칙적인 생존율의 

감소를 보이는 사회재난의 경우 생존 요인과 생존 

기간간의 상관관계를 나타내고 있었다. 기존 연구에

서 이에 대한 상관관계는 피해규모 요인과 0.998, 
3·4주 트윗과 각각 0.930, 0.982의 상관계수를 가졌

으며, 0.01 수준(양쪽)에서 유의하였다[6]. 해당 연구

결과에서 특히 사회재난의 생존 기간은 몇몇 요인

에 강력한 영향을 받으며 비례관계로 나타날 수 있

음을 알 수 있었다. 

본 연구에서는 이를 토대로 구체적으로 어떤 요

인들이 생존 기간에 관련이 있는지 도출하기 위해 

기계학습을 통한 회귀 트리 모델을 제작하였다. 구
체적으로는 주기적인 특성을 지닌 신종 인플루엔자

를 제외한 나머지 사회재난을 대상으로 생존 기간

에 영향을 줄 수 있는 요인들을 광범위하게 데이터 

셋으로 사용하고, 생존 기간과의 관계를 밝혔다. 사
용한 요인은 Yoo, Myung and Oh의 선행연구를 참

고하여 피해규모와 트윗 생산량을 중심으로 사용하

기 위하여 인명피해 지표로 사망, 부상, 실종자 수

와 각 주별 트윗, 리트윗, 좋아요 생산량, 각 주별 

트윗 생존율을 주요 지표로 삼았다[6]. 
그림 6은 이를 도식화한 것으로 생존 기간에 가

장 우선적으로 영향을 미치는 요인은 일주 생존율

로 나타났다. 이는 생존 기간이 짧은 트윗들은 최초 

일주 일안에 대부분의 트윗이 생산되므로 일주 생

존율은 큰 수치를 나타내게 되기 때문으로, 구체적

으로 일주 생존율이 0.83 이상일 경우 생존 기간은 

5주 이하로 나타나게 되고, 0.83 이상일 경우 그 이

상으로 나타나게 된다. 한편 일주 생존율이 0.83 이
하인 생존 기간이 긴 재난들은 인명피해 수치에 따

라 생존 기간이 상이하게 나타나는 것을 확인할 수 

있었는데, 사망자 수가 더욱 결정력 있는 지표로 나

타났으며 다음으로 부상자 수에 영향을 받았다. 

그림 5. 주기적 생산 유형 현황

Fig. 5. Status of periodic production type status
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그림 6. 생존 기간 회귀 트리

Fig. 6. Survival period regression tree

 
표 3은 도출한 회귀 트리의 알고리즘을 적용하여 

예상한 생존 기간과 실제 생존 기간을 비교한 것이

다. 각 재난별로 평균 백분율 오차(MAPE)는 14%로 

나타났으며, 오차가 가증 크게 나타난 돌고래호 전

복사고의 경우 피해자 수가 매우 큰 사건이었음에

도 트윗과 뉴스 보도상으로도 크게 이슈가 되지 않

은 특이한 사건으로 보였다. 따라서 실제 재난 이슈

의 생존 기간에는 위와 같은 수치적 요인들뿐만 아

니라, 국민의 여론을 지속시킬 수 있는 다른 내재적

인 요인들이 포함되어 있을 수 있다는 점을 의미한

다. 또한 해당 회귀 트리에서 분석 대상인 전체 재

난 사건의 수가 많지 않아서 대조군을 설정하는데 

어려움이 있었고, 이에 다라 모델의 제작과 검증이 

불충분한 점은 본 연구의 한계점으로 남아있다.

Ⅴ. 결론 및 제언

소셜미디어는 다른 매체보다 신속하고 확장성이 

높다는 특징으로 인해 재난 발생 시 관련 상황과 

정보가 대중들에게 빠르게 전파된다. 본 연구는 소

셜미디어에서의 재난 이슈 언급 추이를 분석함으로

써 해당 재난 이슈에 대해 여론의 생성에서부터 소

멸에 이르기까지의 특성을 파악하고자 했다. 사회재

난과 자연재해를 아울러 재난 이슈들이 지니는 특

성을 파악하였고, 유형을 파악하여 생존 주기를 분

석하였다. 
연구결과에 따르면 재난 이슈는 크게 두 가지 유

형으로 분류되었다. 첫 번째는 돌발형 생산 유형으

로 대부분의 사회재난이 이와 같은 유형에 속하였

다. 돌발형 생산 유형에 속하는 재난들은 별도의 전

조 징후 없이 재난 발생과 동시에 이슈의 생산이 

폭발적으로 일어났고, 규칙적으로 감소하는 양상을 

보인다. 해당 유형은 피해 규모가 크거나 돌출이 크

게 일어날 경우 긴 생존 기간이 나타났다. 

표 3. 예상 생존 기간

Table 3. Expected survival period

Disasters Survival Period Expected Survival Period

Yongheung fire forest (용흥지구 산불피해) 1 1.3

Cargo shinking (화물선 청루15호, 파나마침몰) 22 23

Gymnasuim crash (경주 마우나오션리조트 체육관 붕괴사고) 24 23

Subway station srach (상왕십리역 열차추돌사고) 4 5

Fire Accident at the Goyang (고양종합터미널 지하공사장 화재사고) 16 17.5

Fire Accident at the Jangsung Convalesent hospital

(장성 효사랑요양병원 화재사고)
11 10

Fire Accident at the Damyang Pension (담양대덕 펜션 화재사고) 1 1.3

Deep-sea fishing vessel Oryong501 Sinking (원양어선 제501오룡호 침몰사고) 9 10

Fire Accident at the Ejeongbu-si Apartment (의정부시 대봉그린아파트 화재) 2 1.3

Mers (메르스) 15 15

Overturn accident of Fishing Boat (낚시어선 돌고래호 전복 사고) 1 5

MAE (평균 오차) 0.79 주

MAPE (평균 백분율 오차) 14%
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두 번째는 주기적 생산 유형으로 태풍 등과 같은 

자연재해와 감염병과 같은 매해 주기적인 생산 빈

도를 나타내고 있었다. 해당 유형의 경우 재난이 발

생했을 경우뿐 만 아니라 재난이 발생하지 않아도 

매년 동일한 시기가 되면 해당 재난에 대한 언급이 

꾸준히 나타나고 있었다.
한편 사회재난은 돌발형 유형에 따라 생산 빈도

와 생존 기간이 일련의 규칙성을 띄고 나타나고 있

었다. 기계학습을 활용한 생존 기간 영향 요인의 추

출결과 Yoo, Myung and Oh[6]의 선행 연구 결과를 

뒤따라 피해 규모와 주별 트윗 생산량이 전체 생존 

기간에 큰 영향을 미치고 있었고, 이를 통해 생존 

기간의 예측도 가능하였다.
본 연구는 재난 이슈에 대한 소셜미디어 여론의 

생존 주기 모형을 분석하였고, 이를 통해 각 재난별 

생존 특성과 공통적으로 나타나는 유형을 분류하고 

예외 유형을 발견하였다. 분석 결과를 통해 재난 이

슈의 돌발형 특징과 주기적 특징을 발견하였고, 특
히 사회재난의 생존 기간에 영향을 미치는 요인을 

추출하고 이를 통해 생존 기간을 예상할 수 있었지

만 대형재난으로 정의한 연구범위의 한계로 인하여 

도출한 모델 알고리즘을 폭넓게 적용하지 못했다는 

한계가 있었다. 따라서 향후 새롭게 발생하는 재난

에 대해서 해당 알고리즘이 충분히 적용 가능한지 

검증이 필요하며, 이후 연구 대상의 범위를 넓히고 

새로운 영향 요인 및 예외사항을 발견하고 세분화 

하는 연구가 요구된다.
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