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[요    약] 

COVID-19 팬데믹은 정신 건강에 상당한 영향을 미쳐 스트레스, 불안, 우울증, 고립감의 수준을 증가시켰다. 이러한 정신 건강 

문제를 극복하는 것은 개인의 신체적, 정서적 행복에 미치는 부정적인 결과를 예방하기 위해 매우 중요하다. 또한, 정신건강의 문

제는 신체적 건강 문제를 효과적으로 관리할 수 있는 능력 저하로 이어질 수 있기 때문에 전반적인 공중보건을 위해 정신건강 문제

를 해결하는 것이 중요하다. 본 연구에서는 소셜 미디어에서 나타나는 대중의 심리상태가 어떠한지 살펴보기 위해 트위터에 게시

된 트윗을 수집하여 소셜 미디어에서 발생하는 커뮤니케이션의 구조 및 특성을 파악하고자 하였다. 이를 위해 트위터 데이터를 수

집하는 코드를 작성하고 수집된 텍스트의 분석을 위해 첫째, 새로운 다차원의 감성사전을 구축하고 둘째, 코로나 상황에 따라 공

중의 심리적 반응은 어떻게 변화하는지 분석하며 셋째, 대유행 기간별, 감정별 시계열 추이를 어떠한지 트위터 데이터를 통해 실

증적으로 검증하고자 하였다. 분석결과 코로나 상황의 변화가 트위터에서 감정을 표출하는 데 있어 공중에게 영향을 미치고 있음

을 확인할 수 있었다. 이는 연구결과 소셜미디어에 나타난 텍스트의 분석을 통해 방역 대응 정책의 지표로써 활용될 수 있는 가능

성을 보여준다.

[Abstract]

The COVID-19 pandemic has had a significant impact on people’s mental health, increasing their levels of stress, anxiety, 
depression, and isolation. Overcoming these mental health issues is crucial to prevent negative consequences on an individual’s 
physical and emotional well-being. Additionally, addressing mental health issues is important for maintaining overall public health, 
as they can reduce one’s ability to effectively manage physical health problems. In this study, we sought to understand the 
structure and nature of social media communication by collecting tweets posted on Twitter to explore the public’s mental state. 
Accordingly, we wrote a code to collect Twitter data and analyze the collected texts to 1) build a new multidimensional emotional 
dictionary, 2) analyze how the public’s psychological reactions change according to the COVID-19 situation, and 3) empirically 
verify the time series trend of emotions during the pandemic through Twitter data. The results showed that the analysis of texts 
on social media can be used as an indicator for quarantine response policies.

색인어 : 코로나19, 정신건강, 트위터, 빅데이터, 감성분석

Keyword : COVID-19, Mental Health, Twitter, Big Data, Sentiment Analysis

http://dx.doi.org/10.9728/dcs.2023.24.5.1111
This is an Open Access article distributed under 
the terms of the Creative Commons Attribution 
Non-CommercialLicense(http://creativecommons

.org/licenses/by-nc/3.0/) which permits unrestricted non-commercial 
use, distribution, and reproduction in any medium, provided the 
original work is properly cited.

Received  25 February 2023;    Revised  16 March 2023
Accepted  03 April 2023

*Corresponding Author; Hyun-Seok Hwang

Tel: +82-33-248-1835
E-mail: hshwang@hallym.ac.kr

https://crossmark.crossref.org/dialog/?doi=10.9728/dcs.2023.24.5.1111&domain=http://journal.dcs.or.kr/&uri_scheme=http:&cm_version=v1.5


디지털콘텐츠학회논문지(J. DCS) Vol. 24, No. 5, pp. 1111-1120, May. 2023

http://dx.doi.org/10.9728/dcs.2023.24.5.1111 1112

Ⅰ. 서  론

코로나19 팬데믹으로 인해 전 세계적으로 심각한 사회적 

피해가 발생시키고 있다. 전 세계적으로 수백만 명이 사망하

고 더 많은 사람들이 장기적인 건강 합병증을 앓고 있다. 경

제적으로는 여행, 숙박업, 소매업과 같은 산업에서 일자리 손

실, 사업장 폐쇄, 경기 침체를 초래하였고 교육 측면에서 전 

세계 교육 시스템이 혼란에 빠지면서 휴교령과 원격 수업이 

이어졌다. 이로 인해 기존의 교육 불평등이 확대되고 학생과 

교육자에게 새로운 도전 과제가 생기게 되었다. 

코로나 장기화로 인한 대중의 피로도가 누적되면서 이로 

인한 우울, 분노, 무기력함 등의 감정이 고조되며 코로나 블루

(corona blue), 코로나 레드(corona red), 코로나 블랙

(corona black)과 같은 신조어가 등장하였다. 가장 먼저 생

성된 코로나 블루란 ‘코로나’와 ‘우울감(blue)’이 합쳐진 신조

어로, 코로나의 확산으로 일상에 큰 변화를 겪으며 생긴 우울

감이나 불안감을 뜻한다[1]. 코로나 레드는 우울을 넘어서 분

노를 느끼는 상태이며, 코로나 블랙은 장기화되는 코로나로 

인한 절망감·암담·무력감 등을 느끼는 심리적 상태로 코로나 

블루와 코로나 레드에서 파생되었다[2]. 코로나 블루는 감염

에 대한 불안, 사회적 거리두기와 집에 머물기로 인한 타인과

의 관계 단절, 경기 침체로 인한 소득 감소, 고용 위기로 인한 

일자리 감소, 어린 자녀들의 돌봄 및 교육 부담 등과 같은 다

양한 이유에서 발생하고 있다[3]-[5]. 

소셜 빅데이터 분석은 정부가 대중의 정서와 의견에 대한 

인사이트를 얻을 수 있는 다양한 기회를 제공한다. 대중의 관

점을 이해함으로써 정부는 보다 효과적인 커뮤니케이션 전략

을 수립하고, 대중의 요구에 맞게 정책을 조정하며, 전반적인 

평판을 개선할 수 있다. 

 본 연구에서는 국내 COVID-19 팬데믹 상황에 따라 소셜 

미디어에서 나타나는 공중의 심리상태는 어떠한지 살펴보고

자 하였다. 소셜 미디어에서 발생하는 커뮤니케이션의 구조 

및 특성을 파악하고자 하였으며 다음의 3가지 관점에서 분석 

데이터를 정하였다. 첫째, 위기 상황에서 공중의 커뮤니케이

션을 내용을 파악하고 이에 따른 적절한 대응 방안을 모색할 

수 있는 데이터가 필요하다. 둘째, 팬데믹 상황에서의 공중의 

정신건강과 심리를 파악하기 위해 정제되지 않은 빅데이터를 

활용해 볼 필요가 있다. 셋째, 감염병 위험에 대한 불안감이 

급증한 상황에서 실시간으로 업로드되는 소셜 미디어를 활용

해 볼 필요가 있다. 이를 위해 본 연구에서는 소셜 미디어 플

랫폼인 트위터(twitter)를 활용하고자 한다. 

2장에서는 소셜미디어를 활용한 재난 및 위기 관리 관련 

연구와 텍스트 마이닝을 이용한 헬스케어 연구에 대한 선행

연구를 살펴보고 3장에서는 본 연구의 연구설계를 위한 연구

문제, 연구 프레임워크를 제시하였다. 3장의 연구를 실증분석

하기 위해 4장에서는 수집된 데이터의 분석과 결과를 제시하

였으며, 5장에서 본 연구의 의의와 한계점을 제시하였다.

Ⅱ. 소셜 빅데이터를 활용한 재난, 위기, 헬스케어 연구

2-1 소셜 미디어를 활용한 재난 위기관리

최근 긴급 상황과 위기 대응에서 소셜 미디어가 커뮤니케

이션 수단으로써 결정적인 역할을 하는 요소로 진화하고 있

다[6],[7]. 소셜 미디어는 조직체나 기관에서 부각되지 않은 

실수나 문제점을 쉽게 쟁점화하거나 사회적 이슈에 대한 정

치참여를 촉진시키는 도구로 그 영향력을 행사하고 있다[8]. 

나아가 마이크로 블로깅 서비스인 트위터로 강화된 즉시성과 

전파성은 기존 뉴스 유통 방식의 변화까지 주도하고 있는 실

정이다[9]. 

 논문[10]의 연구에서는 코로나로 인해 이로 떠오른 마스

크 5부제에 대한 온라인 뉴스 기사와 카페 게시글을 분석하여 

대중의 의제를 파악하고, 정부의제로 진화하는 정책의제 설정 

과정에서 참고로 활용될 수 있음을 제시하였다. 논문[11]은 

재난이 발생했을 경우 소셜 미디어를 통해 피해를 감지할 수 

있음을 주장하였다. 소셜 미디어에서 발생한 메시지의 지리적 

위치를 추출하여 심각한 피해 지역과 가벼운 피해 지역을 구

분하고 구조 활동의 우선순위를 정할 수 있음을 제시하였다. 

논문[12]의 연구에서는 2017년에 발생한 강릉·삼척 산불 사

태에 나타난 위험 커뮤니케이션의 네트워크 및 구조 패턴을 

분석하였으며 정보이동과 관계구조 파악을 통해 커뮤니케이

션의 구조와 행위자 간 상호작용을 살펴보았다. 논문[13]의 

연구는 국가별로 코로나19 관련 위기 커뮤니케이션을 위해 

소셜미디어를 어떻게 활용하는지를 분석하고, 게시글의 유형

(감염병 정보, 행동지침, 심리적 소통)에 따른 이용자 반응

(Engagement) 수준을 비교 분석하였다.

2-2 헬스케어와 텍스트 마이닝

텍스트 마이닝은 텍스트 기반 데이터로부터 자연어 처리

(Natural Language Preprocessing)를 통한 유용한 지식 발

견기법을 말한다[14]. 논문[15]의 연구에서는 한국학술지인

용색인(KCI)에서 ‘감정노동’이라는 주제어가 포함된 1,465건

의 검색된 논문을 심층적으로 분석하여 감정노동 연구 동향

을 파악하였다. 논문[16]은 Covid-19 팬데믹이 항공산업에 

미친 영향을 살펴보고자 국내 뉴스 기사 데이터를 활용하여 

키워드 트렌드 분석을 진행하였다.

한편 텍스트 마이닝을 헬스케어 분야에 접목한 다수의 연

구가 진행되었는데, 논문[17]은 소셜 미디어에서 ‘미세먼지’ 

키워드로 검색한 결과를 수집한 후, 매스미디어와 소셜미디어

의 언급을 비교하였다. 분석결과, 건강 행위와 관련한 정보가 

소셜 미디어에서 월등한 수준으로 높게 언급되었음을 밝혔다. 

논문[18]의 연구에서는 중국 소셜 미디어인 Weibo를 대상

으로 중국의 가족계획 정책에 대한 커뮤니케이션과 주요 이

슈는 무엇인지 파악하고자 하였으며 이를 위해 Latent 
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Dirichlet Allocation 분석을 실시하였다. 논문[19]는 전 세

계적 이슈인 시리아 난민 위기와 이민에 대한 대중의 의견과 

감정을 파악하기 위해 터키어와 영어로 된 약 2백만여 개의 

관련 트윗을 분석하였다. 

Ⅲ. 연구 문제와 연구 설계

3-1 소셜 빅데이터를 활용한 감성분석 연구문제

본 연구에서는 앞의 이론적 고찰을 토대로 트위터 데이터

를 활용하여 장기화된 COVID-19 팬데믹에 대한 대중들의 

심리적 반응을 살펴보고, 대유행 상황에서 논의되는 주요 의

제는 무엇인지 파악해보고자 한다. 본 논문에서 설정한 연구

문제는 다음과 같다. 

<연구문제 1> COVID-19와 관련된 국내 트위터에서, 상

황의 변화에 따라 공중의 심리적 반응은 어떻게 바뀌는가?

<연구문제 2> COVID-19와 관련된 국내 트위터에서, 부

정적 감정 중 슬픔과 분노를 표현하는 데 있어 대유행 기간별 

어떠한 시계열 추이를 보이는가?

본 연구에서는 트윗에 사용된 텍스트 데이터를 연구 대상

으로 하였으며, 특정 키워드(‘‘#코로나’, ‘코로나’, #COVID’)

를 포함하는 트윗을 2020년 11월부터 2021년 10월 동안 스

크래핑(scraping)하였고, Twitter API와 R 프로그램을 활용

하였다. 아래의 그림 1은 1년간 수집된 트위터 데이터로 x축

은 수집시기이며 y축은 수집된 트윗 수를 나타낸다.

그림 1. 코로나19와 관련된 트위의 빈도

Fig. 1. Frequency of Tweets related to Covid-19

감성분석 대상이 되는 트위터 데이터는 총 3백 7십만 건이

며, 이 중 1백만 건을 사용하였다. 텍스트 데이터가 완전히 중

복되는 트윗은 업로드 시간이 달라도 분석에서 제외하였다. 

제외한 이유는 다음과 같이 두 가지로 논할 수 있다. 

첫째, 스팸(spam)활동에 대한 고려이다. 스팸 게시물은 사

람들이 관심 없거나 원하지 않는 메시지인 경우가 대부분이

다. 이러한 스팸 트윗은 대중의 심리적 변화를 파악하는데 저

그림 2. 연구 프레임워크

Fig. 2. Research framework
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해 요인이 될 수 있다. 

둘째, 리트윗 영향력을 최소화하고자 하였다. 트위터는 세

계 각국에서 사용하는 최대 소셜 미디어 플랫폼으로, 일반 대

중뿐만 아니라 정치인, 연예인, 인플루언서 등 각계각층의 영

향력 있는 유명인사도 다수 사용하고 있다[20],[21]. 따라서 

리트윗된 데이터를 모두 반영하는 경우 특정 단어가 지나치

게 많이 포집되는 문제가 발생할 수 있다.

3-2 소셜 빅데이터를 활용한 감성분석 연구 프레임워크

앞서 논의된 연구자료를 토대로 어휘 기반의 감성분석을 

실시하였다. 본 논문의 연구절차는 그림 2와 같다. 

위에 제시된 바와 같이, 연구결과 생성을 위해 감성사전의 

이용이 필수적이다. 본 연구의 감성분석에 사용된 사전은 

NRC(NRC word-emotion association lexicon) 사전을 활

용하였다. NRC 사전은 14,182개의 영어 단어를 중심으로 한

국어 포함 약 100여 개국 언어에 대한 감성 단어를 제공한다. 

본 연구에서는 NRC 한국어 버전 사전과 네이버 사전의 결합

을 통해 어휘기반 감성분석의 핵심이 되는 감성사전을 재구

축하였다. 

NRC 사전은 기존의 긍정-부정 차원을 넘어서, ‘분노

(anger)’, ‘기대(anticipation)’, ‘혐오(disgust)’, ‘공포(fear)’, 

‘기쁨(joy)’, ‘슬픔(sadness)’, ‘놀람(surprise)’, ‘믿음(trust)’ 

총 8가지의 감성 차원과 유사도 점수(intensity score)를 제공

한다. NRC 사전은 각 차원에 대한 단어들의 차별화 된 유사도 

점수를 가지고 있어 단어가 어느 차원에서 얼마나 강하게 속하

는지를 알 수 있다(최건우 외, 2019). 유사도 점수는 0~1 사이

의 값을 가지며, 1에 가까울수록 속한 차원과 강한 연결 관계

이다. 예를 들어 ‘우울’이라는 단어는 NRC 사전에 따라 부정적

이면서 ‘분노’와 ‘슬픔’를 가지고 있는 단어로 분류할 수 있으

며, 슬픔 0.621점, 공포 0.312점과 같이 유사도 점수를 계산할 

수 있다. 또한 ‘우울’, ‘우울증’ ‘우울한’과 같이 다양한 형태로 

표현되어있다. 본 연구에서는 차원에 대한 연결 강도를 알 수 

있는 유사도 점수에 단어의 표현 여부만 알 수 있는 빈도 점수

를 추가하여 총 두 가지의 감성사전 기반 점수를 구축하였다. 

체계적인 감성분석을 위해 NRC 한국어 버전 사전에서 제

공되는 8차원의 약 1만여 개 감성 단어의 영어 단어와 한국어 

해석이 알맞게 매치되었는지 확인하고자 하였다. 이를 위해 R 

프로그램을 활용하여 네이버 사전에서 NRC 사전에 등재되어

있는 영어 단어를 한국어로 번역하고 이를 자동으로 수집하

였으며, 과정을 통해 기존에 NRC 사전에서 번역되지 않거나 

잘못 번역된 한글 단어를 새롭게 교체하였다. 네이버 사전으

로 한 번 더 보완했음에도 불구하고 한글로 번역되지 않은 단

어 477개와 띄어쓰기가 포함된 단어 2,023개, 한 글자 단어 

241개, 영어 표현 단어 26개, 숫자가 포함된 단어 2개는 제외

하였다. 표 1에서는 제거된 단어의 일부를 예시로 보여주고 

있다.

이러한 전처리 과정을 거쳐 감성분석을 수행하기 위한 새

로운 감성사전을 구축하였다. 기존 NRC 사전과 새롭게 구축

된 사전의 구성은 표 2와 같다.

Cases
Dimension

English 
Words

Pre-processed
Korean Words

Anger 1,250 1,039 (15%)

Anticipation 842 584 (8%)

Disgust 1,060 824 (12%)

Fear 1,483 1,300 (19%)

Joy 691 795 (11%)

Sadness 1,195 990 (14%)

Surprise 535 388 (6%)

Trust 1,234 1,027 (15%)

Negative 3,338 -

Positive 2,317 -

Total 13,945 6,947 (100%)

표 2. 새로운 감정어 사전

Table 2. New emotional dictionary

이후 감성분석에 사용될 트위터 텍스트 데이터를 단어 수

준의 분석으로 수행하기 위해 자연어 처리를 진행하였다. 먼

저 문장 단위의 트위터 텍스트를 단어 단위로 쪼개기 위해 형

태소 분석을 실시해야 하는데, 이러한 형태소 분석을 하고자 

할 때, 기준이 될 사전이 필요하다. 분석할 문장에 포함된 단

어들이 특정 사전에 알맞은 형태(품사)로 포함되어 있어야만 

원하는 형태의 단어를 추출할 수 있기 때문이다. 형태소 분석

을 위해 R의 KoNLP(Korean natural language process) 

패키지와 NIADic을 활용하였다. 

Remove Examples

Inappropriate emotional words Anticipation-anger

Political words Trust-president

Religious words Joy-Jesus

Words related to unique roles Disgust-man

Spam-related words Trust-sex

Onomatopoetic/ mimetic words Anger-Ah Ah

Words related to time Joy-time

Animal-related words Disgust-donkey

Words related to a country Joy-Japan

Emotionally incorrect words Fear-chicken

표 1. NRC 사전에서 제외된 단어들

Table 1. Words excluded from NRC 
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Ⅳ. 실증분석 및 결과

4-1 실증분석 과정

사전기반 감성분석의 단어 단위 분석에서는 먼저 감성분석

의 대상이 되는 자료(target)에서 단어(word)를 추출하고, 추

출된 단어가 감성 사전(dictionary)에 포함되어 있는지 확인

한다. 이후 감성 사전에서 미리 정의된 감정 점수를 바탕으로 

단어 및 문장별 감성을 계산하고, 그 결과값으로 분석 대상의 

감성을 분류한다. 그림 3은 사전기반 감성분석의 알고리즘을 

제시한 것이다.

2020년 11월부터 2021년 10월까지 지난 1년간 트위터에

서 수집된 텍스트 데이터를 위와 같은 과정을 거쳐 토큰화하

고, 토큰화한 약 1천만 개의 데이터를 앞서 설명했던 새롭게 

구축한 감성 사전과 매치시켰다. 토큰 단어와 사전 단어의 매

치를 통해 두 가지 감성 점수인 유사도 점수와 빈도 점수를 

도출하였고, 이를 활용하여 텍스트 데이터를 일별·월별·시간

별 8차원의 감성 점수로 수치화하였다. 

 for ∈   do
  while ∈  do
     
  end while
 end for
w: word, t: target, d: dictionary

그림 3. 어휘기반 분류 알고리즘

Fig. 3. Lexicon based classification algorithm
 

사전기반 감성분석의 단어 단위 분석에서는 감성분석의 대

상이 되는 자료 t에서 단어 w를 추출하고, 추출된 단어가 감

성 사전 d에 포함되어 있는지 확인한다. 이후 감성 사전에서 

미리 정의된 감정 점수를 바탕으로 단어 및 문장별 감성 

sentiment를 계산하여 분석 대상의 감성을 분류한다.

NRC 사전에 따르면 ‘회피’라는 단어는 공포와 슬픔 두 차

원에 모두 해당하는 단어이며 사전에서 단어에 미리 부여한 

유사도 점수에 따라 공포 0.483점, 슬픔 0.484점의 감성 점

수가 매겨진다. <연구문제 1>에서는 공중의 심리상태를 보다 

면밀히 살펴보기 위해 감성 단어와 차원 간 연결 강도를 나타

내주는 척도인 유사도 점수를 활용하여 분석하였다. 

그림 4. 감성분석을 위한 데이터 셋

Fig. 4. Data set for sentiment analysis

4-2 분석 결과 : 연구문제 1 

감성분석의 기간은 2020년 11월부터 2020년 10월까지 

약 1년으로, 상황에 따른 일별 심리적 변화를 다시 월별로 계

산하였다. 월별 감성분석의 순위는 아래의 표 3과 같다. 

’20/
11

’20
/12

’21
/01

’21
/02

’21
/03

’21
/04

’21
/05

’21
/06

’21
/07

’21
/08

’21
/09

’21
/10

anger 8 1 6 2 2 1 4 5 8 1 7 1

ant 3 8 1 1 8 2 3 6 5 8 8 4

dis 5 2 7 7 3 8 7 2 6 6 1 5

fear 1 6 2 8 7 3 5 1 1 4 4 3

joy 7 5 4 3 4 4 2 3 7 5 6 6

sad 4 7 8 6 5 7 1 8 4 2 5 8

sur 6 3 3 4 6 6 6 7 2 7 2 2

trust 2 4 5 5 1 5 8 4 3 3 3 7

ant: anticipation, dis:disgust, sad: sadness, sur: surprise

표 3. 월별 8가지 감정어 사용 순위

Table 3. Monthly ranking of 8 emotions

아래의 그림 5는 여덟 차원의 일일 감성 유사도 점수와 일

일 신규 확진자 수를 나타낸 그림이다. 분석 기간이 길고 감

정 차원이 많아 연구결과의 이해를 돕기 위해 누적 그래프로 

나타냈다. 그림 5를 살펴보면, 2020년 11월 10일부터 19일 

기간에는 ‘공포’ 유사도 점수가 50727.83으로 가장 높으며 

‘믿음’이 49512.44점으로 그 뒤를 따랐다. 반면에 ‘분노’는 

4749.5로 가장 낮음을 알 수 있다. 12월은 104640.5로 트위

터에서 ‘분노’가 가장 많이 표현되었으며 ‘혐오’ 감성이 

103545.2로 그 뒤를 이었다. 가장 낮은 감성 점수는 100606

으로 ‘기대’로 나타났다. 

2021년 1월에 가장 높은 감성 점수를 보인 단어는 ‘기대’

로, 68954.61 점수를 보였으며 ‘공포’가 68909.58점으로 2

위의 감성 점수를 보였으며 ‘슬픔’이 66840.31점으로 가장 
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낮은 점수를 보였다. 2월에는 ‘기대’가 45257.21점, ‘분노’ 

차원의 감성은 45233.93으로 높게 표출되었으며 ‘공포’ 감성

이 68909.58점으로 가장 낮은 점수를 보였다. 3월에는 ‘믿

음’이 40144.81점, ‘분노’가 39858.88점으로 상위에 위치했

으며 ‘기대’ 감성이 가장 적게 표현되었다. 4월에는 

44113.52점으로 ‘분노’가 가장 많이 표현되었으며 ‘기대’가 

43886.9로 두 번째로 높은 감성 차원임을 알 수 있었다. 8위

는 ‘혐오’로 43280.55점의 감성 유사도 점수를 보였다. 5월

에는 ‘슬픔’이 1등 감성 표현으로 45715.46점이었으며, ‘믿

음’이 42847.73점으로 가장 낮은 점수를 보였다. 

하반기 시작인 6월과 7월에는 ‘공포’ 감정이 가장 많이 표

현되었으며 각각 34746.89점, 73298.08점으로 같은 1위의 

감정이지만 월별에 따라 약 두 배의 차이를 보였다. 6월에는 

‘혐오’가 33928.27점으로 ‘공포’ 감정의 뒤를 이었으며, 확진

자가 폭발적으로 증가한 7월에는 ‘놀람’이 73177.78점으로 

‘공포’ 감정 다음으로 많이 표현되었다. 8월에는 ‘분노’가 

62827.84점으로 가장 높은 감정 표현 빈도를 보였으며 ‘믿

음’이 61523.78점으로 2위의 감성 표현 점수가 도출되었다. 

9월에는 39245.06점으로 ‘혐오’가 가장 많이 표현되었으며 

‘놀람’과 ‘믿음’이 각각 38551.33점, 38452.05점으로 2, 3위

로 나타났다. 마지막으로 10월에는 ‘분노’가 28731.63점으

로 가장 높은 감정 표현을 보였으며, ‘슬픔’이 27660.78로 가

장 낮은 감정 표현을 보였다. 

2020년 11월부터 2021년 10월까지 트위터에서 표현된 

월별 감성분석 결과를 종합해보면, 2021년 2월과 3월에 가

장 많이 표출된 감정인 ‘기대’와 4월의 ‘믿음’ 감정을 제외하

고는 모두 부정적 감정과 관련된 감성들이 그 달에 가장 많이 

표출되었음을 알 수 있다. 좀 더 면밀히 살펴보면, ‘분노’는 1

위 4번, 2위 2번으로 가장 많이 표현되었다. 다음으로는 ‘공

포’가 1위 3번, 2위 1번으로 두 번째로 많이 표출된 감정이었

으며 반면에 가장 적게 표현된 감정은 ‘기쁨’으로 5월에 2위

로 한 번 표현된 것에 그쳤다. 

감성분석 결과에 대한 감성 유사도 점수를 1년 단위로 보

면, ‘공포’가 총 625426.9점으로 가장 높은 감성 유사도 점수

를 보였다. 이러한 결과는 불확실한 전염병 상황에 따른 감정 

표현이라고 볼 수 있다. 그 뒤를 이어 ‘분노’가 624639.3점으

로 2위, 3위는 ‘믿음’으로 623704.2점으로 나타났다. 지난 1

년간 트위터에서 추출한 코로나 관련 데이터에 대한 감성별 

유사도 점수는 Fig. 6과 같다. 이후, 좀 더 면밀한 감성분석을 

위해 어떤 감성들이 빈번하게 등장하는지 파악해보고자 하였

다. Table 4는 매월 10일에 가장 많이 표현된 상위 다섯 개

의 명사, 동사, 형용사 단어의 빈도를 정리한 것이다. 

그림 5. 8차원의 감정 유사도 점수와 확진자 수

Fig. 5. 8D emotional similarity score and the number of confirmed cases 
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그림 6. 감정별 유사도 점수

Fig. 6. Similarity score by sentiment

표 4에서 알 수 있듯이, 매월 10일 날짜에 게시된 트위터

에서 명사, 동사, 형용사로 토큰화 된 상위 5개 단어를 정리하

였다. 표의 단어들은 본 연구에서 감성분석을 위해 구축한 사

전과 매치된 단어로, 감성 유사도 점수가 계산된 단어이다. 상

위 빈출 단어는 감성을 분류하는데 영향을 미칠 수 있으므로 

중요한 단어라고 할 수 있다.

4-2 분석 결과 : 연구문제 2

<연구문제 2>에서는 빈도 점수 데이터를 활용하여 슬픔 

및 분노와 같은 부정적 감성에 가까운 단어들의 표출이 언제 

가장 활발히 나타나는지를 월별로 보았다. 분석 대상은 3차 

대유행이 시작된 지난 2020년 12월과 4차 대유행이 도래한 

2021년 7월로 선정하였으며 이에 따른 빈도 점수를 계산하

였다. 빈도 점수는 한 트윗에 등장한 단어들을 카운트하는 수

치로 차원에 대한 단어의 연결 강도를 나타내지는 않으나, 특

정 감성의 언급 여부를 알 수 있으므로 유사도 점수보다 적절

한 결과를 도출할 수 있을 것이라고 생각하였다. 

먼저 2020년 11월 10일에 가장 많이 도출된 명사 단어는 

‘시작’으로 179번 언급된 것을 알 수 있다. ‘시작’은 기쁨 차

원에 속하는 감정단어이며, 유사도 점수 0.422점을 가진다. 

따라서 ‘시작’과 관련된 유사도 점수를 계산해보면 

179*0.422=75.538이다. 동사 단어에서는 슬픔 차원에 속하

는 ‘끝나’ 단어가, 형용사 단어에서는 분노와 혐오에 속하는 

‘아니’라는 단어가 다른 단어들에 비해 월등히 높은 빈도를 보

이는 것으로 나타났다. 12월에는 기대 차원과 즐거움, 믿음 

차원에 속하는 ‘치료제’와 혐오, 공포, 슬픔 차원에 속하는 ‘환

Year
/Mon

Noun Verb Adjectives

‘20
/11

시작 179 끝나 193 아니 267

사람 164 힘든 50 안되 53

상황 148 지나 49 어렵 44

환자 110 보내 47 무섭 43

여행 86 미치 39 아프 33

‘20
/12

치료제 821 끝나 386 아니 512

환자 581 걸리 198 안되 112

감염 539 보내 120 심하 105

사람 338 조용하 99 무섭 72

검사 290 지나 94 어렵 72

‘21
/01

감염 836 끝나 336 아니 607

환자 424 기다리 132 어렵 72

세계적유행병 383 지나 87 안되 59

치료제 331 조용하 75 다르 57

의혹 261 따른 72 새롭 44

‘21
/02

감염 376 끝나 284 아니 318

치료제 267 보내 175 어렵 77

검사 196 걸리 106 즐겁 67

사람 191 터지 56 다르 48

접종 156 알리 42 아프 43

‘21
/03

치료제 596 끝나 202 아니 239

감염 304 걸리 105 안되 56

접종 290 지나 62 아프 53

환자 278 터지 51 어렵 46

치료 176 알리 47 심하 36

‘21
/04

환자 399 끝나 234 아니 260

감염 322 걸리 102 심하 48

치료제 286 지나 73 무섭 47

사람 243 따르 66 아픈 39

검사 164 미치 64 빠른 32

‘21/
06

치료제 508 끝나 200 아니 264

감염 379 걸리 99 어렵 86

접종 360 지나 61 아프 58

환자 325 보내 57 안되 39

바이러스 257 따르 46 다른 38

‘21
/06

접종 501 끝나 167 아니 197

감염 349 지나 66 안되 46

표 4. 최상위 5개 명사-동사-형용사

Table 4. Top 5 noun-verb-adjectives 

환자 343 걸리 65 아픈 40

치료제 228 따르 45 어렵 31

사람 176 알리 40 다른 25

‘21
/07

조심 614 걸리 116 아니 161

감염 223 기다리 112 고맙 86

건강 201 끝나 104 아프 67

세계적유행병 140 보내 49 심하 43

환자 138 미치 38 그립 33

‘21
/08

일탈 740 끝나 307 아니 489

환자 643 걸리 253 안되 89

감염 643 따르 86 아프 81

검사 358 미치 84 무섭 78

접종 340 터지 79 심하 77

‘21
/09

환자 351 끝나 178 아니 299

검사 284 걸리 132 외롭 152

접종 271 지나 62 아프 89

일탈 237 기다리 57 다르 49

안녕 203 따르 50 어렵 45

‘21
/10

일탈 258 끝나 178 아니 250

감염 189 걸리 97 아프 54

사람 189 지나 36 안되 50

예방 167 기다리 33 무섭 42

접종 141 미치 30 외롭 36

* The table above is written in Korean to represent the nouns, 
verbs, and adjectives used in the analysis.
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자’가 각각 821회, 581회로 가장 높은 명사 단어 빈도를 보였

으며 동사 단어에서는 ‘끝나’가, 명사 단어에서는 ‘아니’가 가

장 많이 표현되었다. 더하여 앞의 11월보다 확진자 수가 폭발

적으로 증가함에 따라 단어들의 빈도도 함께 전체적으로 증

가했음을 알 수 있다. 

2021년 1월 10일의 상위 빈출 단어는 공포 차원 단어인 

‘감염’이 836회, ‘끝나’가 336회, ‘아니’가 607회로 다른 단어

들보다 압도적으로 많이 표현되었으며, 2월에는 ‘감염’, ‘끝

나’, ‘아니’ 단어가 가장 빈번하게 표현되었다. 3월에는 ‘치료

제’, ‘끝나’, ‘아니’ 단어가, 4월에는 ‘환자’, ‘끝나’ ‘아니’가, 5

월에는 ‘치료제’, ‘끝나’, ‘아니’가 가장 상위 빈출단어로 나타

났다. 

백신 접종과 관련하여 다양한 이슈가 많았던 6월에는 기대 

차원의 ‘접종’이 501회로 가장 많이 등장하였으며, ‘끝나’와 

‘아니’가 각 상위의 동사-형용사 단어로 나타났다. 확진자 수

가 다시 급등한 7월에는 분노 차원의 ‘조심’이라는 명사 단어

가 압도적으로 높게 나타났으며 동사 단어에서는 공포 차원

의 ‘걸리’와, 공포와 기대 차원의 ‘기다리’라는 단어가, 형용사 

단어에서는 ‘아니’과 즐거움 차원의 ‘고맙’이라는 단어가 가장 

높게 나타났다. 8월에는 슬픔 차원의 ‘일탈’과 ‘끝나’, ‘아니’

가 가장 많이 등장하였다. 9월에는 ‘환자’와 ‘끝나’, ‘아니’가, 

마지막으로 10월에는 ‘일탈’ ‘끝나’ ‘아니’가 각각 상위 빈출 

단어로 나타났다. 이 외에도 분석을 통해 도출된 상위 빈출 

명사 단어에는 백신, 마스크와 같은 단어도 많이 등장하였으

나, 구축된 감성사전에는 단어 및 유사도 점수 기준이 없으므

로 분석이 불가능하여 제외하였다. 

분석된 결과를 종합적으로 보면, 월별 상위 빈출 단어의 차

이는 크게 존재하지 않았다. 즉, 트위터에서 빈번하게 표현하

는 코로나 관련 단어들은 매 달 거의 비슷하게 구성되어 있음

을 알 수 있다. 명사 단어는 대개 ‘치료제’, ‘환자’, ‘감염’ ‘검

사’와 같은 단어들이 도출되었으며 동사 형태로는 ‘끝나’, ‘걸

리’, ‘지나’, ‘미치’와 같은 단어들이 표현되었다. 형용사에서

는 모든 월에서 ‘아니’라는 단어가 압도적인 빈출 횟수를 보였

으며 이 외에 ‘안되’, ‘심하’, ‘무섭’, ‘아프’와 같은 표현이 대

거 등장하였다. 또한 세 품사의 상위 빈도 단어들이 거의 부

정적 차원의 감정에 속하는 단어들로 구성되어 있음을 파악

할 수 있었다.

Ⅴ. 결  론

본 연구에서는 장기화되는 국내 코로나 상황에 따라 소셜 

미디어에서 나타나는 공중의 심리상태는 어떠한지 살펴보고

자 하였다. 이를 위해 대표적인 소셜 미디어 플랫폼인 트위터

를 활용하였으며, 2020년 11월부터 2021년 10월까지 약 1

년 동안 수집된 자료를 대상으로 연구를 진행하였다. 

분석결과 코로나 상황의 변화가 트위터에서 감정을 표출하

는 데 있어 공중에게 영향을 미치고 있음을 확인할 수 있었다. 

확진자가 폭발적으로 증가했던 3차 대유행 시기와 4차 대유

행 시기에서는 각각 ‘분노’와 ‘공포’가 상위로 느끼는 감정으

로 나타났다. 반면에 백신 예방접종 계획이 본격적으로 수립

된 시점인 2021년 1~2월과 백신 예방접종이 막 시작된 3월

은 ‘기대’와 ‘신뢰’의 감정을 가장 많이 느끼는 것으로 나타났

다. 이러한 결과로 볼 때, 공중이 트위터에서 커뮤니케이션을 

통해 감정을 표현하는 데 있어 시기별 이슈를 반영하고 있음

을 알 수 있었다.

그러나 백신 예방접종 시작에 따른 높은 ‘기대’와 ‘신뢰’에

도 불구하고 공중은 ‘공포’와 ‘분노’와 같은 상반된 감정을 함

께 느끼는 것으로 나타났다. 이는 불확실한 팬데믹 상황에서 

공중에게 다양한 이유로 부정적 감정이 표출되고 있음을 알 

수 있는 결과이다. 더하여 지난 1년간 코로나 관련 트위터에

서 나타난 감성 유사도 점수를 살펴보면 ‘공포’와 ‘분노’가 가

장 높은 감성 유사도 점수를 보이는 것으로 나타났다. 이러한 

결과는 부정적 감정이 사회 전반에 깔려있음을 뒷받침하는 

근거로 보인다.

확진자가 증가하는 3차 대유행과 4차 대유행 시작 시점에

는 여덟 차원에 대한 감정 표현 전체가 다른 기간보다는 확연

히 증가함을 확인하였다. 흥미로운 점은 3차 대유행 때보다 4

차 대유행 시기에서 수집된 총 트위터의 양은 증가하였으나 

감정의 표현은 오히려 감소하였다는 것이다. 이러한 결과는 

장기화된 코로나 상황과 증가하는 확진자 수에 익숙해진 사

람들이 감정 표현에 다소 무뎌져 나타난 결과로 판단된다. 그

러나 감정 표현이 줄어든 가운데 ‘분노’와 ‘공포’에 관한 감정 

표현은 여전히 상위 빈출 감정으로 나타난다. 따라서 이러한 

부정적 감정이 다시 증가할 가능성에 대한 경계가 필요할 것

으로 사료된다.

본 연구가 갖는 학술적 의의는 다음과 같다. 첫째, 본 연구

에서는 극성(긍정/부정)을 넘어 여덟 차원(분노/기대/혐오/공

포/기쁨/슬픔/놀람/믿음)의 감성분석을 시도하여 보다 구체적

으로 텍스트의 특성을 파악하고자 시도하였다는 점이다. 

둘째, 본 연구에서는 R 프로그램을 활용하여 약 1천만여 

개에 달하는 트위터를 수집하고, 이를 통해 코로나 상황에 대

한 공중의 심리상태와 주요 관심사를 실증적으로 살펴보았다

는 점에서 학술적 의의를 갖는다. 

본 연구에서는 다음과 같은 한계점을 가진다. 첫째, 본 연

구는 트위터 데이터를 대상으로 분석한 것임을 감안할 때, 도

출된 결과가 전 연령층을 포괄했다고 보기에는 다소 무리가 

있을 것으로 생각된다. 트위터에 따르면 서비스를 사용하는 

주 연령층은 젊은 층이 대부분인데, 실제로 사용자의 57.1%

가 25세에서 49세 사이인 것으로 나타났다. 

둘째, 감염병 상황에서의 감성분석을 위해 보다 면밀한 감

성사전의 구축이 필요할 것으로 사료된다. 감성분석을 실시하

기에 앞서 사전의 정제와 보완을 수행하였지만 방대한 양의 

사전을 소수의 연구자가 완전한 형태로 구성하기에는 부족함

이 있었을 것으로 추정된다.
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