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텍스트 분석을 이용한 청원데이터의 주제 및 감성에 관한 연구

서혜선1, 소진수21

요 약

본 연구는 국민들의 관심사와 참여가 많은 청와대 국민청원 게시글에 대한 텍스트 분석과 토

픽 모델링을 실시하는데 있다. 17개로 분류되어져 있는 국민청원데이터는 개설된 이래 60여만

개의 게시글이 올라와 빅데이터 수준으로 축적되어 있는 상황이다. 이러한 청원 게시글에 대한

최초의 17개 분류가 적정한지를 텍스트 분석 기반으로 재분류해 보고자 한다. 이를 통해 국민청

원 게시글에 대한 새로운 토픽(분류, 주제)들을 제안하고 단어들의 긍정어, 부정어 등을 고려한

감성 분석을 통해 각 토픽별 감성의 수준을 제시하고자 한다. 또한 선정된 토픽별로 청원글에

대한 국민참여수가 달라지는지, 그리고 각 청원글에 포함된 단어들의 감성 수준에 따라 국민참

여수가 달라지는가를 연구하기 위해 일반화선형모형을 적용한 분석을 실시한다. 분석 결과 토픽

과 감성에 따라 청원 게시글에 대한 국민동참의 참여도가 통계적 유의성하에서 달라짐을 확인하

였다. 또한 청원 게시글에 참여를 올리는 데는 부정어의 사용보다 긍정어의 사용이 더 효과적이

라는 사실을 확인할 수 있었다.

주요용어 : 토픽 모델링, 감성 분석, 국민청원, 빅데이터, 텍스트 분석.

1. 서론

청와대 국민청원 게시판은 2017년 8월 17일 현 문재인 정부 출범 100일을 맞이하여 신설되었으
며, ‘국민이 물으면 정부가 답한다’라는 철학으로 정부와 국민들의 소통의 장의 역할을 해오고 있
다. 30일 동안 20만 명 이상의 추천을 받은 청원에 대해서는 정부 및 청와대 책임자가 답변을 제
공하는 것으로 되어있다. 이러한 청원데이터는 개설된 지 3년도 되지 않았는데 게시글이 60만 개
에 달하고 있다. 청원데이터는 17개의 분류로 되어있으며 청원을 올리는 개개인이 가장 적합하다
고 판단하는 분류영역으로 청원글을 올리고 있다. 개인의 주관적 판단으로 게시글의 분류를 선정
하다보니 탐색적 분석을 해본 결과, 청원의 주요내용과 분류의 주제가 적절하게 매칭되지 않는 경
우들이 많고 분류 간 구분이 모호하거나 청원내용에 적합한 분류의 범주가 빠져있는 경우들이 존
재했다. 따라서 본 연구는 청원데이터의 텍스트 분석을 통해 최적의 토픽(분류, 주제)을 찾아내어
재분류를 실시하고 부정어와 긍정어 기반의 감성 분석을 함께 병행하고자 한다. 그리고 토픽과 감
성에 따라서 청원글에 대한 국민참여수가 달라질 것이라는 가설하에 토픽과 감성이 청원글에 대한
국민참여수에 어떠한 영향을 주는지를 모델링하고자 한다. 이를 통해 국민청원 게시판의 청원 주
제별 분류에 대한 새로운 기준을 제안하고자 하며 어떤 주제를 국민들이 개혁과 변화의 대상으로
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생각하며 추천을 하는지에 대한 인사이트를 도출하고자 한다.

2. 이론적 배경 및 연구모형

2.1. 이론적 배경

국민다수의 관심사와 목소리가 반영된 청와대 국민청원 개설 이후, 게시된 청원데이터를 분석하

는 많은 연구들이 진행되었다. Kim(2019)는 청와대 국민청원 페이지에 등록된 다양한 분야의 청원

데이터를 분석하여 국민들의 현안을 파악하고자 하였다. 분류별 등록현황, 분류별 주요 이슈 등을

분석하여 국민들의 개혁 대상을 파악하고 그 의미를 도출하였다. 또한, Song, Park(2019)은 자연어

처리를 통해 청원데이터에 나타난 의제와 감정을 분석하였으며, 그 결과 청원데이터에는 다양한

정책적 의제가 내포되어 있으며, 시민들의 슬픔과 분노와 같은 부정적 감정이 표출되는 것을 확인

하였다. 그리고 이러한 의제 및 감정이 다른 국민들에게 얼마나 호응을 받는지를 분석하였다. 분석

결과 슬픔이 분노 보다 더 일관된 효과를 보였으나 효과의 크기는 미미했다. 또한, 분노는 감정 자

체의 효과 보다 다른 의제와 상호작용하는 경우 효과가 더 크게 나타난다고 하였다.

최근에 Hui, Kim(2020)은 청원의 내용과 키워드를 바탕으로 어떤 주제와 이슈들이 있었는지 계

층적으로 분석하고 실제 카테고리와 비교하였다. 그 후, 딥러닝을 기반으로 청원동의 수가 20만을

넘어 답변을 받는 청원을 예측하는 모델을 개발하였다.

2.2. 토픽 모델링 및 감성 분석

토픽 모델링은 문서 집합으로부터 추상적인 토픽을 추출하는 텍스트 마이닝 기법 중 하나이다.

가장 대표적인 토픽 모델링 기법인 LDA(Latent Dirichlet Allocation)은 다수의 문서에서 잠재적으로

의미있는 토픽을 찾기 위한 확률론적 생성 모형이다(Blei et al., 2003; Blei, 2012; Kang et al., 2018).

토픽 모델링을 통해 SNS와 온라인 리뷰 등 다양한 유형의 비구조화 된 텍스트문서를 대상으로 한

연구가 다수 진행되었다. Michelson, Macskassy(2010)는 토픽 모델링을 통해 트위터 유저의 주요 관

심 토픽을 분석하였으며, 이후 Hu et al.(2011)은 LDA 기법을 활용하여 시사 이슈에 관한 SNS 반

응을 분석하였다. Jin et al.(2013)은 LDA 토픽 모델링을 적용하여 트위터 데이터에서 토픽의 변화

시점과 패턴을 파악하고자 하였다. 그 결과, 트위터가 언론 뉴스에 즉각적으로 반응하며 부정적 이

슈를 빠르게 확산시키는 것을 확인하였다. Kang et al.(2013)은 대량의 신문 기사를 통해 주요 토픽

을 추출한 후 매체별 토픽 구성의 차이를 분석하여 진보매체와 보수매체는 서로의 이데올로기에

따라 기사를 보도하는 경향성이 있음을 입증하였다. Park, Song(2013)은 43년간 발표된 국내 논문의

초록을 수집하여 문헌정보학 분야의 연구 동향 규명 및 연구 트렌드 파악을 위해 LDA 기반 토픽

모델링을 수행하였으며, Oh et al.(2016)은 구글 플레이 마켓에 업로드 되어있는 어플리케이션 설명

글을 대상으로 LDA를 적용하여 50개 토픽으로 분류하고 토픽들을 3개 그룹으로 군집화하여 그 특

징을 살펴보았다.

토픽 모델링에서 수행되는 절차는 3단계로 구성된다. 먼저, 토픽 모델링을 적용할 데이터를 수

집한다. 다음 단계로 수집된 텍스트 데이터를 토픽 모델링에 적합한 형태로 변환하는 전처리가 수

행되며, 마지막으로 비지도학습(unsupervised learning) 기반의 토픽 모델링을 통하여 토픽을 추출한

다. 데이터 전처리는 (1) 토큰화(tokenization), (2) 불용어 삭제, (3) tagging, (4) lemmatization, (5)
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vector- space representation으로 진행된다.

감성 분석은 소비자의 감성과 의견, 태도 등을 추출하는 텍스트 마이닝 기법 중 하나로써 오피

니언 마이닝(opinion mining)이라고도 부른다. 최근 SNS와 전자 상거래, 온라인 커뮤니티 등 인터넷

매체의 발달로 인해 주관적인 요소가 포함된 텍스트 데이터가 범람하고 있으며(Han, Jin, 2014), 텍

스트 데이터로부터 추출한 사용자의 감성이 기업의 마케팅에 적극 활용되면서 감성 분석의 중요성

이 강조되었다(Kim, Jin, 2013; Jeong, Shon, 2018). 감성 분석은 연구자가 감성 어휘(sentiment terms)

와 어휘의 긍정과 부정의 정도를 나타내는 극성(polarity)으로 구성된 감성사전을 구축하고, 이러한

감성사전을 이용하여 감성을 정량화한다. 정확한 감성 분석 결과를 도출하기 위해서는 감성사전과

같은 단어 집합이 매우 중요하다. Hu, Liu(2004)는 수년에 걸쳐 긍정 어휘 2,006개과 부정 어휘

4,783개를 추출하여 감성 분석을 수행하기 위한 영어로 구성된 Opinion Lexicon을 구축하였다. 또한

Wiebe et al.(2005)은 약 10,000개의 문장에서 나타나는 감성어휘의 사용 목적에 따라 감성과 감성

정도를 섬세하게 정의한 MPQA 감성사전을 만들었으며, Esuli, Sebastiani(2006)은 기존의 WordNet의

동의어 집합을 기반으로 준지도학습(semi-supervised)에 대한 분류 결과로 긍정, 중립, 부정 세 가지

의 감성 정도를 구분하여 Senti WordNet 감성사전을 구축하였다. 한국어 감성사전에 관한 연구로는

An, Kim(2015)이 집단지성의 참여자가 단어의 감성 정도를 긍정, 부정, 중립 세 가지로 구분하여

투표하게 하고, 누적량에 따라 신뢰도가 높아지도록 하는 방법을 사용하여 오픈 한국어 감성사전

을 구축하였다. 또한, Shin et al.(2016)은 주변 어휘를 계산하는 수식과 자동화된 기법으로 16,362개

어휘에 대하여 긍정, 부정, 중립 각각의 점수를 부여하여 구축한 KOSAC 감성사전이 있다. Park et

al.(2018)은 국립국어원 표준국어대사전의 뜻풀이 분석을 통해 긍부정 어휘를 추출하여 총 14,843개

의 1-gram, 2-gram, 관용구, 문형, 축약어, 이모티콘 등 어휘에 대한 긍정, 중립, 부정을 계산하여

KNU 감성사전을 구축하였다.

2.3. 연구모형

많은 기업들은 온라인 또는 소셜 미디어 참여를 통해 팬 페이지 및 공감 감정을 게시하여 소비

자의 행동(좋아요, 댓글 및 공유)을 유인하고 있으며, 팬이 광고를 게시하는데 얼마나 효과적으로

다수 잠재 고객을 참여시키는가가 소셜 미디어 마케팅에서 승리하는 영향을 주는 가장 큰 요인의

하나가 되었다. 오늘날 소셜 미디어의 유용성은 소비자와 정보를 공유되는 방식에 달려 있다. 즉

게시물이 텍스트, 사진 및 비디오와 같이 동적 일수록 선호, 댓글, 답글 등의 공감이 많고 소셜 미

디어 참여에 영향을 미친다고 하였으며(Luarn et al., 2015), 정보 및 social value와 같은 콘텐츠 유

형도 소셜 미디어 참여에 영향을 준다고 하였다(Le, 2018; Luarn et al., 2015). 그러나 콘텐츠 유형

은 게시물의 주제별로도 소셜 미디어 참여에 영향을 준다고 하였다(Di Gangi, Wasko, 2016). 이러한

맥락에서 본 연구에서는 국민청원 게시글의 토픽(주제, 분류)과 감성(긍정어 vs 부정어)과 국민참여

수의 관계를 분석하고자 한다. 즉, 국민청원 게시물을 대상으로 GLM(Generalized Linear Model) 모

델을 적용하여 토픽 모델링 LDA 기법으로 추출한 토픽과 감성 분석을 통해 계산된 감성점수가 국

민청원 참여에 어떠한 영향을 미치는지를 다음과 같이 검증하고자 한다.

Hypothesis 1 : 국민청원 게시물의 토픽은 청원에 대한 국민참여수에 영향을 미친다.

Hypothesis 2 : 국민청원 게시물의 감성은 청원에 대한 국민참여수에 영향을 미친다.
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3. 실증 분석

3.1. 토픽 모델링

국민청원 데이터를 수집하기 위해 Python 기반의 Beautifulsoup과 Selenium 패키지를 사용하여 국

민청원 게시판 전용 웹 크롤러(web crawler)를 구축하였다. 2017년 8월 19일부터 2019년 6월 11일까

지 약 22개월간 청와대 국민청원 게시판에 등록된 580,782개 청원데이터 중 삭제된 145,227개 청원

을 제외한 435,555개의 청원데이터를 수집하였다. 또한, 국민청원 게시판에서 분류하고 있는 17개

분야 중 ‘기타’ 분야를 제외한 16개 분야만 분석에 사용하였으며, 중복된 청원은 분석 대상에서 제

외하였다. 최종적으로 분석에 사용한 청원데이터는 365,346개이며, 청원데이터는 청원 제목과 청원

내용, 청원 분야, 참여인원, 청원 등록일로 구성되어 있다.

최종 분석에 사용된 분야별 청원데이터는 Table 1과 같다. ‘기타’ 분야를 제외한 16개 분야 중

정치개혁의 문서 수가 65,341개(17.88%)로 가장 많으며, 그 다음 인권/성평등 37,037개(10.14%), 안

전/환경 33,830개(9.26%), 교통/건축/국토 29,571개(8.09%) 순으로 높았다. 반면, 농·산·어촌 분야의

문서 수는 2,073개(0.57%)로 매우 적었으며, 또한 저출산/고령화대책 3.771개(1.03%)와 반려동물

4,365개(1.19%)도 전체 데이터의 약 1%를 차지하는 수준으로 문서 수가 적었다.

Table 1. Number of documents in 16 categories
Variables n %

category

Economic democratization 16,968 4.64
Transportation / Construction / Territory 29,571 8.09

Rural area 2,073 0.57
Culture / Art / Athletic / Press 19,334 5.29

Future 19,646 5.38
Pet 4,365 1.19

Health / Welfare 26,152 7.16
Growth engine 7,410 2.03

Safety / Environment 33,830 9.26
Diplomacy / Reunification / National defense 28,098 7.69

Child / Education 26,485 7.25
Human rights / Gender equality 37,037 10.14

Job 24,077 6.59
Aging society / Population 3,771 1.03

Political reform 65,341 17.88
Administration 21,188 5.80

total 365,346 100.00

토픽 모델링을 수행하기 위해서는 먼저 텍스트를 토픽 모델링에 적합한 형태로 전처리하는 단

계가 선행되어야 한다. 그 첫 번째 단계는 토큰화 단계이다. Python의 Konlpy 라이브러리의 경우 5

가지의 한국어 형태소 분석기(Kkma, Hannanum, Mecab, Komoran, OKT)를 제공하고 있으며, 그 중

본 논문에서는 Mecab 형태소 분석기를 사용하여 토큰화를 수행하였다. 두 번째 단계는 품사의 추

출 단계이다. 일반적으로 핵심 키워드를 추출해내는 연구에서는 명사만을 추출하여 사용하며, 본

논문에서도 토픽 모델링을 적용하기 위해 청원 내용으로부터 명사만을 추출하여 사용하였다. 마지
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막으로 한자, 숫자, 기호 등 의미가 없는 단어를 불필요한 단어로 간주하여 불용어 사전에 정의하

고 삭제하였다.

Figure 1. Wordcloud of national petition page postings

Figure 1은 전체 청원 내용에서 추출한 명사의 출현 빈도를 기반으로 한 Wordcloud를 보여준다.

국민, 사람, 생각, 나라, 우리, 정부와 같은 단어가 많이 출현하였으며, 그 외에도 교육, 경제, 범죄,

연금, 일자리, 인권 등 다양한 주제에 대한 단어들이 혼재되어 나타나는 것을 확인할 수 있다. 이

렇게 정제된 청원데이터로부터 다양한 토픽(주제)을 도출하기 위해 토픽 모델링을 수행하고자 한다.

Maier et al.(2018)는 토픽 모델링의 결과는 토픽 수에 의존하며 전체 문서 집합에서 적절한 토픽

수를 결정해야 한다고 하였다. Westerlund et al.(2018)에 따르면 최적의 토픽 수는 시행착오를 기반

으로 결정하며, 주제 간의 중복을 피하고 주제의 해석성을 보장해야 한다. 또한, Calheiros et

al.(2017)에 따르면. 토픽의 수가 적을수록 주제 간 중복을 피하고 구조적 유효성을 보장하는데 도

움이 된다. 본 연구에서는 최적의 토픽 수를 선정하기 위해 단어별로 문서 간 거리를 k-means

clustering과 Elbow 기법을 사용하여 측정하였다. Figure 2를 통해 최적의 토픽 수를 10개로 판단하

였고, Python의 gensim 패키지에서 제공하는 LDA를 사용하여 분석을 진행하였다.

문서는 비구조화 형태인 텍스트 자료이기 때문에 분석을 수행하기 적합하도록 구조화된 자료로

변환되어야 한다(Oh, Jin, 2012). 문서를 구조화된 자료로 표현하는 방법에는 Harris(1954)가 제안한

BOW(Bag of Word)가 있다. BOW는 문서에 출현한 단어의 빈도수를 기반으로 측정되는 방법이다.

이 방법은 문서의 길이가 단어 빈도에 영향을 미친다는 문제가 있다. 대체로 문서의 길이가 길수

록 단어의 빈도는 증가하고 문서의 길이가 짧을수록 단어의 빈도는 줄어들 수 있다. 이러한 문제

점을 해결하기 위한 대안으로 TF-IDF(Term Frequency-Inverse Document Frequency)가 제안되었다.

TF-IDF는 핵심 키워드를 추출하기 위한 척도로 활용이 가능하다. TF(Term Frequency)는 한 문서 내

에서 특정 단어가 출현한 빈도수를 나타내며, 주어진 단어의 문서 내 출현 빈도가 높을수록 상대

적으로 더 중요하다는 의미이다. IDF(Inverse Document Frequency)는 문서 집합의 전체 문서 수를

특정 단어가 나타는 문서의 수로 나눈 값이다. 따라서 높은 IDF 값을 가지는 단어는 문서 내에서
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중요한 의미를 가지는 단어이다. TF-IDF는 두 값을 곱해서 사용하므로 어떤 단어가 해당 문서에

자주 등장하지만, 다른 문서에는 출현빈도가 낮을수록 높은 값을 가지게 된다. Table 2는 각 토픽

에서 TF-IDF 값이 큰 주요 단어 15개를 정리하였다. 토픽 모델링 결과, 토픽1은 국민, 공무원, 사

건, 경찰, 수사, 조사, 행정, 민원 등의 단어가 상위 단어로 출현하여 주제를 법률/수사/민원으로 정

의될 수 있다. 마찬가지로 토픽2는 병원, 보험, 환자, 치료, 장애, 의료 등의 단어를 통해 주제를 건

강/의료로 정의하였다. 토픽3의 선수, 올림픽, 축구, 국가, 대표, 감독 등의 단어를 통해 주제를 스

포츠로 정의하였으며 토픽4는 대통령, 북한, 정부, 대한민국, 국회의원, 한국 등의 단어를 통해 정

치/대북으로 정의하였다. 토픽5는 도로/교통과 연관이 있으며 토픽6은 아동/교육과 관련되어 있고,

토픽7은 시간, 사람, 기업, 임금, 회사. 일자리, 근로자 등 근로/일자리와 관련된 단어들이 주로 나

타났다. 토픽8은 주택, 부동산, 아파트, 대출, 세금, 화폐, 시장 등 부동산/경제과 관련되어 있고 토

픽9는 미세먼지, 중국, 문제, 사용, 환경 등 환경과 관련된 단어들이 주로 등장한다. 토픽10은 여성,

처벌, 피해자, 사건, 범죄, 청소년, 남성, 인권 등 인권/범죄와 관련되어 있어 총 10가지 토픽에 대

한 주제를 도출 하였다. 이러한 10개의 토픽 중 Figure 3은 대표적인 6가지에 대한 wordcloud를

TF-IDF 값을 기반으로 표현하였다. 출현빈도를 기반으로 한 결과는 TF-IDF를 적용한 결과와 동일

하였으며, 따라서 본 논문에서는 TF-IDF를 적용한 결과만 제시한다.

Table 3은 각 토픽별 청원데이터의 빈도 및 비율을 나타낸다. 정치/대북에 관한 문서 수가

84,951개(23.25%)로 가장 많으며, 인권/범죄가 55,691개(15.24%), 부동산/경제가 39,086개(10.70%)등의

순으로 많게 나타났다. 반면, 스포츠 13,335개(3.65%)와 건강/의료 16,386개(4.49%)는 해당 토픽에

포함된 청원데이터 수가 상대적으로 적다는 것을 알 수 있다.

Table 2. Importance of words in 10 topics by TF-IDF

Topic 1 Topic 2 Topic 3 Topic 4 Topic 5

words TF-
IDF words TF-

IDF words TF-
IDF words TF-

IDF words TF-
IDF

nation 0.323 hospital 0.427 athlete 0.561 nation 0.533 person 0.278

public officer 0.230 insurance 0.242 idea 0.211 country 0.277 idea 0.226

incident 0.211 patient 0.232 person 0.194 president 0.268 vehicle 0.219

police 0.182 person 0.216 Olympic 0.192 our 0.254 accident 0.177

investigation 0.181 treatment 0.205 soccer 0.173 idea 0.200 nation 0.155

research 0.176 disorder 0.194 country 0.171 person 0.191 time 0.151

administration 0.174 medical care 0.182 nation 0.171 North Korea 0.189 problem 0.148

person 0.149 idea 0.181 our 0.170 government 0.186 road 0.148

government 0.127 doctor 0.180 representative 0.167 South Korea 0.159 resident 0.123

civil complaint 0.126 nation 0.165 country 0.157 country 0.149 area 0.123

content 0.125 health 0.140 Korean 0.117 problem 0.107 taxi 0.119

president 0.114 surgery 0.122 coach 0.117 congressman 0.104 construction 0.115

judge 0.114 country 0.112 South Korea 0.116 Korea 0.096 safety 0.114

idea 0.113 support 0.109 match 0.113 politics 0.095 because 0.111

petition 0.109 our 0.092 association 0.096 economy 0.088 case 0.106
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Table 2. Importance of words in 10 topics by TF-IDF (Continued)
Topic 6 Topic 7 Topic 8 Topic 9 Topic 10

words TF-
IDF words TF-

IDF words TF-
IDF words TF-

IDF words TF-
IDF

child 0.443 time 0.287 nation 0.359 nation 0.270 female 0.355
school 0.324 person 0.226 housing 0.250 fine dust 0.260 person 0.334
student 0.295 idea 0.212 government 0.230 our 0.246 idea 0.274

idea 0.241 enterprise 0.189 real estate 0.225 idea 0.220 punishment 0.218
education 0.241 nation 0.188 pension 0.217 country 0.213 nation 0.188
teacher 0.202 wage 0.184 person 0.198 government 0.210 victim 0.179

time 0.166 work 0.174 policy 0.168 China 0.199 incident 0.172
person 0.148 company 0.167 apartment 0.161 problem 0.191 country 0.160
parents 0.136 public officer 0.152 ordinary person 0.145 use 0.149 crime 0.151

our 0.126 job 0.148 idea 0.145 Korean 0.145 petition 0.146
problem 0.121 government 0.147 loan 0.137 person 0.142 youth 0.145

day-care center 0.106 worker 0.144 tax 0.134 country 0.131 male 0.143
teacher 0.103 minimum 0.134 money 0.131 enterprise 0.128 society 0.140

our 0.103 employee 0.122 market 0.126 policy 0.111 our 0.123
country 0.102 policy 0.114 country 0.112 environment 0.108 human rights 0.110

Table 3. Number of documents in 10 topics
n %

Topic

1 Law / Investigation / Civil complaint 33,523 9.18
2 Health / Medical care 16,386 4.49
3 Sports 13,335 3.65
4 Politics / North Korea 84,951 23.25
5 Road / Transportation 29,554 8.09
6 Child / Education 32,145 8.80
7 Work / Job 35,460 9.71
8 Real-estate / Economy 39,086 10.70
9 Environment 25,215 6.90
10 Human rights / Crime 55,691 15.24

Total 365,346 100.00

국민청원 게시판에서 자체적으로 분류하는 ‘기타’를 제외한 16개 카테고리와 새롭게 도출한 10

개 토픽 간의 교차분석을 실시한 결과는 아래의 Table 4와 같다. 토픽1(법률/수사/민원)으로 군집된

카테고리 중 정치개혁(47.5%)이 가장 많이 비율이 높았다. 토픽2(건강/의료)는 보건복지(59.2%)의

비율이 가장 높았으며, 토픽3(스포츠)은 문화/예술/체육/언론(56.7%)의 비율이 가장 높았다. 나머지

토픽에 대해서도 가장 비율이 높은 카테고리를 살펴보면, 토픽4(정치/대북)은 정치개혁(37.9%), 토

픽5(도로/교통)는 교통/건축/국토(37.1%), 토픽6(아동/교육)은 육아/교육(53.6%), 토픽7(근로/일자리)은

일자리(42.6%), 토픽8(부동산/경제)은 교통/건축/국토(31.5%), 토픽9(환경)는 안전/환경(34.9%), 토픽

10(인권/범죄)은 인권/성평등(37.3%)이 가장 높게 나타났다. 본 논문에서 LDA를 적용하여 기존의

16개 카테고리보다 적은 수의 토픽 10개를 새롭게 도출하였으며, 교차분석 결과 제안 토픽은 적은

수로도 기존의 16개 카테고리와 유사하며, 청원글의 주제를 잘 반영하고 있다고 판단된다 .
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Table 4. Cross-tabulation between 16 categories and 10 topics
Topic

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Total

Category

Economic
democratization

1,222
(3.6)

189
(1.2)

66
(0.5)

2,503
(2.9)

275
(0.9)

236
(0.7)

2,527
(7.1)

8,335
(21.3)

997
(4.0)

618
(1.1)

16,968
(4.6)

Transportation /
Construction /

Territory

781
(2.3)

280
(1.7)

66
(0.5)

1,798
(2.1)

10,961
(37.1)

406
(1.3)

1,087
(3.1)

12,318
(31.5)

1,157
(4.6)

717
(1.3)

29,571
(8.1)

Rural area 122
(0.4)

36
(0.2)

54
(0.4)

148
(0.2)

481
(1.6)

60
(0.2)

256
(0.7)

182
(0.5)

672
(2.7)

62
(0.1)

2,073
(0.6)

Culture / Art /
Athletic / Press

1,204
(3.6)

108
(0.7)

7,555
(56.7)

3,409
(4.0)

555
(1.9)

472
(1.5)

431
(1.2)

266
(0.7)

907
(3.6)

4,427
(7.9)

19,334
(5.3)

Future 1,271
(3.8)

295
(1.8)

511
(3.8)

6,071
(7.1)

523
(1.8)

1,251
(3.9)

1,279
(3.6)

3,248
(8.3)

1,905
(7.6)

3,292
(5.9)

19,646
(5.4)

Pet 141
(0.4)

260
(1.6)

1,901
(14.3)

262
(0.3)

411
(1.4)

111
(0.3)

37
(0.1)

38
(0.1)

114
(0.5)

1,090
(2.0)

4,365
(1.2)

Health / Welfare 661
(2.0)

9,707
(59.2)

139
(1.0)

1,917
(2.3)

1,739
(5.9)

2,195
(6.8)

3,113
(8.8)

3,651
(9.3)

1,903
(7.5)

1,127
(2.0)

26,152
(7.2)

Growth engine 295
(0.9)

80
(0.5)

117
(0.9)

1,506
(1.8)

236
(0.8)

232
(0.7)

984
(2.8)

1,978
(5.1)

1,671
(6.6)

311
(0.6)

7,410
(2.0)

Safety /
Environment

1,106
(3.3)

897
(5.5)

310
(2.3)

3,332
(3.9)

7,896
(26.7)

1,570
(4.9)

881
(2.5)

361
(0.9)

8,797
(34.9)

8,680
(15.6)

33,830
(9.3)

Diplomacy /
Reunification /

National defense

1,152
(3.4)

782
(4.8)

1,068
(8.0)

20,347
(24.0)

680
(2.3)

604
(1.9)

840
(2.4)

177
(0.5)

1,428
(5.7)

1,020
(1.8)

28,098
(7.7)

Child /
Education

778
(2.3)

488
(3.0)

98
(0.7)

1,173
(1.4)

627
(2.1)

17,220
(53.6)

930
(2.6)

239
(0.6)

1,482
(5.9)

3,450
(6.2)

26,485
(7.2)

Human rights /
Gender equality

3,808
(11.4)

1,171
(7.1)

453
(3.4)

5,001
(5.9)

866
(2.9)

2,345
(7.3)

1,791
(5.1)

463
(1.2)

356
(1.4)

20,783
(37.3)

37,037
(10.1)

Job 776
(2.3)

485
(3.0)

129
(1.0)

2,313
(2.7)

821
(2.8)

1,854
(5.8)

15,115
(42.6)

739
(1.9)

1,235
(4.9)

610
(1.1)

24,077
(6.6)

Aging society /
Population

61
(0.2)

438
(2.7)

19
(0.1)

242
(0.3)

148
(0.5)

1,573
(4.9)

352
(1.0)

624
(1.6)

120
(0.5)

194
(0.3)

3,771
(1.0)

Political reform 15,909
(47.5)

508
(3.1)

676
(5.1)

32,179
(37.9)

1,033
(3.5)

1,054
(3.3)

2,702
(7.6)

3,508
(9.0)

1,156
(4.6)

6,616
(11.9)

65,341
(17.9)

Administration 4,236
(12.6)

662
(4.0)

173
(1.3)

2,750
(3.2)

2,302
(7.8)

962
(3.0)

3,135
(8.8)

2,959
(7.6)

1,315
(5.2)

2,694
(4.8)

21,188
(5.8)

Total 33,523
(100.0)

16,386
(100.0)

13,335
(100.0)

84,951
(100.0)

29,554
(100.0)

32,145
(100.0)

35,460
(100.0)

39,086
(100.0)

25,215
(100.0)

55,691
(100.0)

365,346
(100.0)

3.2. 감성 분석

본 연구에서는 KNU 한국어 감성사전을 사용하여 감성 분석을 수행하였다. KNU 감성사전은 다

양한 분야에서 사용될 수 있는 범용 감성사전으로 국립국어원 표준국어대사전의 뜻풀이 분석을 통

한 긍부정 어휘를 추출하여 총 14,843개의 1-gram, 2-gram, 관용구, 문형, 축약어, 이모티콘 등 어휘

에 대한 극성 값이 계산되어 있다. 극성은 ‘매우 부정(-2)’, ‘부정(-1)’, ‘중립(0)’, ‘긍정(1)’, ‘매우 긍

정(2)’ 5가지로 구분되어 있다. 본 연구에서는 감성 분석을 통해 청원글의 극성을 positive(긍정, 매

우긍정), negative(부정, 매우부정), neutral(중립) 3개로 분류하였다.

Table 5는 감성 분석을 통해 추출된 토픽별 감성어휘의 출현 빈도 및 비율을 보여준다. 청원데
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이터의 특성상 비판 및 불평의 내용이 많아 모든 토픽에서 부정 어휘의 출현 비율이 긍정 어휘보

다 높게 나타났다. 특히 인권/범죄의 부정 어휘가 308,189개(69.2%) > 건강/의료 116,183개(66.8%) >

법률/민원 153,714개(64.4%) > 도로/교통 139,936개(62.4%)의 순으로 평균 60.2% 보다 부정 어휘 비

율이 높게 나타났다. 반면 스포츠는 39.947개(52.5%), 환경은 105,003개(54.2%), 근로/일자리는

155,310개(56.1%), 아동/교육은 169,801(56.2%), 부동산/경제는 153,974개(56.7%)로 부정 어휘가 평균

보다 적게 나타났으며, 긍정 어휘의 출현이 상대적으로 많았다. 긍·부정의 분포가 대비되는 대표적

인 토픽 4개를 Figure 4에 제시하였다. 토픽2 건강/의료와 토픽10 인권/범죄는 부정 어휘의 분포가

많은 것을 확인할 수 있으며, 토픽3 스포츠와 토픽9 환경의 경우 긍정과 부정 어휘가 상대적으로

고르게 분포되어있음을 알 수 있다.

Table 5. Frequency of positive and negative documents in each topic
Sentiment

Negative Neutral Positive Total

Topic

1 153,714(64.4) 7,014(2.9) 78,123(32.7) 238,851(100.0)
2 116,183(66.8) 3,557(2.0) 54,288(31.2) 174,028(100.0)
3 39,947(52.5) 2,027(2.7) 34,181(44.9) 76,155(100.0)
4 327,839(57.6) 15,275(2.7) 226,405(39.8) 569,519(100.0)
5 139,936(62.4) 7,141(3.2) 77,270(34.4) 224,347(100.0)
6 169,801(56.2) 7,807(2.6) 124,287(41.2) 301,895(100.0)
7 155,310(56.1) 6,042(2.2) 115,487(41.7) 276,839(100.0)
8 153,974(56.7) 5,670(2.1) 111,800(41.2) 271,444(100.0)
9 105,003(54.2) 5,394(2.8) 83,333(43.0) 193,730(100.0)
10 308,189(69.2) 18,968(4.3) 118,449(26.6) 445,606(100.0)

Total 1,669,896(60.2) 78,895(2.8) 1,023,623(36.9) 2,772,414(100.0)
Chi-square = 42,439, p-value < 0.001

3.3. 통계 모형

통계 모형의 종속 변수 ‘국민청원 게시물 참여 수’는 평균이 188.16이며, 분산이 36627423.29인

양의 정수를 가지는 이산형 변수이다. 따라서 일반화선형모형(GLM) 중 하나인 negative binomial

regression 모델을 통해 과대분산 문제를 해결하고자 한다. 모델에서 연결 함수는   log ,

여기서 룰 사용하며, 모수는 최대우도추정법으로 추정하였다. ‘토픽’과 ‘감성’이 국민청원

게시물 청원 참여수에 영향을 미칠 것이라는 가설하에 최적의 모델을 선택하기 위하여, AIC와

BIC 지표를 기반으로 한 변수소거법(backward elimination)을 사용하였다.

Table 6. Goodness of fit and model evaluation
Statistics DF Value Value/DF
Deviance 365,345 481397.1030 1.3177

Pearson Chi-Square 365,345 67424033.541 184.5540
Log Likelihood 647175198.74

AIC 3224918.2827
BIC 3225047.9859

Table 6는 최종 선택된 모델 및 모델 평가 기준에 대한 적합도를 보여준다. value/df는 1.3에 가
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깝고 AIC는 3224918.28로 고려한 여러 모형들 중 AIC 값이 가장 작아 최적모형으로 선택하였다.

Table 7은 최적의 일반화선형모형에서 선택된 국민청원 게시물의 국민참여수에 영향을 주는 요

인변수들이다. topic과 sentiment 모두 국민참여수에 영향을 주는 것으로 나타났다. 따라서 연구가설

H1과 H2는 통계적으로 유의한 가설임을 확인 할 수 있다.

Table 7. Significant factors to impact on the engagement
LR Statistics For Type 3 Analysis

Source DF  Pr＞ChiSq
Topic 9 8500.65 <.0001

Sentiment 1 14962.0 <.0001

Table 8의 토픽의 경우 토픽 2(건강/의료)와 토픽 10(인권/범죄)에서 국민참여수에 가장 영향을

주는 것으로 나타났으며 토픽 8(동산/경제)과 토픽 7(근로/일자리)이 가장 효과가 낮은 것으로 나타

났다. 따라서 토픽의 유형에 따라 청원참여에 차이가 발생함을 확인할 수 있다. 감성(긍정어수-부

정어수)의 경우 sentiment가 1 증가할 때, 국민청원 게시물 참여 수에 exp(-0.0818)=0.921만큼 영향을

미친다는 것을 알 수 있다. 따라서 가설 H2 또한 통계적으로 유의한 가설이었음을 다시 한 번 알

수 있다.

Table 8. The parameter estimates of the negative binomial regression model
Parameter DF Estimate S.E Wald  Pr＞ChiSq

Intercept 1 5.2788 0.0104 256318 <.0001

Topic

1 1 -0.2554 0.0159 258.83 <.0001
2 1 0.0593 0.0202 8.60 0.0034
3 1 -0.0781 0.0221 12.47 0.0004
4 1 -0.4163 0.0126 1084.20 <.0001
5 1 -0.6088 0.0165 1362.28 <.0001
6 1 -0.2453 0.0163 225.93 <.0001
7 1 -0.8148 0.0161 2568.86 <.0001
8 1 -1.2656 0.0153 6830.41 <.0001
9 1 -0.4222 0.0177 566.86 <.0001
10 0 0.0000 0.0000 . .

Sentiment 1 -0.0818 0.0007 12968.0 <.0001

4. 결론

본 연구는 청와대 청원데이터의 ‘기타’ 분류를 제외한 16개의 분류를 k-means clustering을 통해

차원이 축약된 최적의 토픽 수를 구하고, 토픽과 감성이 국민청원 게시글의 국민참여수에 영향을

미치는가를 분석하는 것이었다. 결론적으로 토픽이 어떤 내용인가에 따라 국민참여수에 차이가 발

생함을 확인할 수 있었다. 건강/의료와 인권/범죄 토픽 등에서 상대적으로 국민참여가 높다는 것을

알 수 있었으며 감성의 경우 게시글 문장 내에 긍정어수-부정어의 수가 1 증가할수록 청원글에 대

한 국민참여수가 증가한다는 사실을 확인 할 수 있었다. H2 연구가설을 정의할 때는 어휘의 긍정

어보다 부정어가 증가할수록 국민참여수에 영향을 줄 것으로 가정했었으나, 연구결과 국민청원에
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서 게시글 내의 긍정어휘의 중요도를 확인하게 되었다는 점이다. 따라서 동일한 주제라 하더라도

부정적인 어휘의 사용보다는 긍정 어휘를 사용하는 것이 보다 국민들의 공감대를 이끌어 내는데

역할을 하고 있다고 합리적인 추론을 해본다.

본 논문은 청와대의 국민청원에 대한 17개 대분류 기준의 새로운 대안을 제시해 보고자 하는

것에 의미를 부여할 수 있다 하겠다. 이러한 대안적 대분류 기준에 따른 중분류, 소분류 등에 대한

연구를 계속 진행해 보고자 한다. 또한, 감성 분석에서 긍정어간의 연관관계, 어떤 어휘들의 결합

이 국민참여도를 끌어올리는지에 대한 연구를 하지 못한 것은 아쉬운 점으로 남는다. 따라서 어휘

들 간의 연관관계(긍정, 부정, 감정 긍정어, 감정 부정어, 자극어, 반감어 등)를 재정의하고, 세분화

하여 추가로 연구해볼 필요가 있다하겠다.
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A Study on the Topic and Sentiment of National Petition Data Using Text
Analysis

Hyesun Suh1, Jinsoo So21

Abstract

The purpose of this study is to conduct text analysis and topic modeling on the posts
of the National Petition of the Blue House, where there are many interests and participation
of the people. The national petition data, which has been classified into 17, has accumulated
over 600,000 posts since it was opened and accumulated at the level of big data. We would
like to reclassify whether the first 17 classifications of these petitions are appropriate based
on text analysis. Through this, we propose new topics (classifications) for the postings of
the National Petition, and suggest sentiment levels for each topic through sentiment analysis
considering the positive and negative words. In addition, analysis using generalized linear
model (GLM) is conducted to study whether there is a difference in the participation
number of the national participation posts according to the topics and the sentiments of
words. As a result of the analysis, it was confirmed that the participation rate of citizens in
the petition posts was different under statistical significance according to the topics and
sentiments. Also, it was confirmed that the use of positive words was more effective than
the use of negative words to increase participation in the petition post.

Keywords : topic modeling, sentiment analysis, national petition, big data, text analysis.
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