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[Abstract]

Disaster alerts are text messages sent by government to people in the area in the event of a disaster. 

Since the number of disaster alerts has increased, the number of people who block disaster alerts is 

increasing as many unnecessary disaster alerts are being received. To solve this problem, this study 

proposes a deep learning model that automatically classifies disaster alerts by disaster type, and allows 

only necessary disaster alerts to be received according to the recipient. The proposed model embeds 

disaster alerts via KoBERT and classifies them by disaster type with LSTM. As a result of classifying 

disaster alerts using 3 combinations of parts of speech: [Noun], [Noun + Adjective + Verb] and [All 

parts], and 4 classification models: Proposed model, Keyword classification, Word2Vec + 1D-CNN and 

KoBERT + FFNN, the proposed model achieved the highest performance with 0.988954 accuracy. 
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[요   약]

재난문자는 재난 발생 시 국가에서 해당 지역에 있는 시민들에게 보내는 문자 메시지다. 재난

문자의 발송 건수는 점점 증가하여, 불필요한 재난문자가 많이 수신됨에 따라 재난문자를 차단하

는 사람들이 증가하고 있다. 이와 같은 문제를 해결하기 위하여, 본 연구에서는 재난문자를 재난 

유형별로 자동으로 분류하고 수신자에 따라 필요한 재난의 재난문자만 수신하게 하는 딥러닝 모

델을 제안한다. 제안 모델은 재난문자를 KoBERT를 통해 임베딩하고, LSTM을 통해 재난 유형별

로 분류한다. [명사], [명사 + 형용사 + 동사], [모든 품사]의 3가지 품사 조합과 제안 모델, 키워드 

분류, Word2Vec + 1D-CNN 및 KoBERT + FFNN의 4종류 분류 모델을 활용하여 재난문자를 분류

한 결과, 제안 모델이 0.988954의 정확도로 가장 높은 성능을 달성하였다. 

▸주제어: 재난문자, 텍스트 분류, 딥러닝, 단어 임베딩, BERT
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I. Introduction

재난문자(Disaster Alerts)는 재난이 일어났을 시 국가

에서 대피나 주의 발생 등의 내용으로 해당 지역에 있는 

시민들에게 보내는 문자 메시지이다. 코로나바이러스감염

증-19(이하 코로나19)는 2020년 1월 20일 국내 첫 감염 

사례가 보고된 이후 2021년 3월 26일 0시 기준 국내 누적 

확진자가 10만 명을 초과하였다. 빠르게 확산하는 코로나

19에 대응하기 위해, 대한민국 정부는 코로나19 확진자 

발생 현황 등을 재난문자를 통해 실시간으로 전송하였고, 

이로 인해 전염병에 관한 재난문자 발송 건수가 크게 증가

하였다. 코로나19에 관한 재난문자 이외에도 태풍, 호우 

등 다른 재난에 대한 재난문자의 발송 건수 또한 꾸준히 

증가하였다. 이는 2017년 10월부터 행정안전부뿐만 아니

라 타부처 및 지자체 또한 재난문자 송출 권한을 가짐에 

따라 시·군청에서 각 지역에 맞는 재난문자를 발송할 수 

있었기 때문이다[1]. 그럼에도 불구하고 현재 재난문자 송

출 기관이나 재난문자를 조회할 수 있는 국민재난안전포

털에서는 재난문자를 재난별로 분류하여 발송하거나 보관

하고 있지 않다. 

2020년 한 해에 발송된 재난문자 수는 총 54,734건으로 

2019년 911건에 비해 약 60배 증가하였으며, 개인이 받는 

재난문자의 수신량이 늘어남에 따라 최근 2~3년간 재난문

자 미수신에 대한 문제점은 줄어들고 재난문자 수신에 대

한 문제점이 증가하였다[2]. 개인 방역수칙 준수와 같은 일

상적인 내용이 수신되는 것, 유사한 내용이 반복하여 수신

되는 것, 안전한 곳으로 대피하라며 안전한 곳의 위치는 

알려주지 않는 등의 불명확성, 현재 위치에 맞지 않는 지

역의 재난문자를 수신하는 것 등이 재난문자를 많이 수신

함으로써 증가하는 문제들로 제기되고 있다[3]. 이처럼 재

난문자에 대한 문제와 불만들로 인하여 재난문자의 알림

을 차단하거나 내용을 확인하지 않는 사람들이 증가하고 

있다. 하지만 재난문자를 차단하거나 확인하지 않으면 정

작 중요한 재난문자를 놓칠 수도 있다. 2021년 5월 현재까

지 행정안전부에서 ‘재난문자 운영 매뉴얼’을 여러 번 개

선하여 이를 해결하고자 노력했지만, 여전히 재난문자에 

대한 문제가 존재하고 있다. 

이와 같은 문제를 해결하기 위해 본 연구에서는 재난문

자를 재난 유형(Disaster Type)별로 자동으로 분류하고, 

수신자에 따라 필요한 재난의 재난문자만 수신하게 하는 

딥러닝 기반 모델을 제안한다. 이를 위하여 재난문자를 행

정안전부에서 시행한 ‘재난문자 방송 기준 및 운영 규정’

에 명시된 재난 유형으로 구분한 후, KoBERT를 통해 임

베딩(Embedding)하고 LSTM을 통해 재난문자를 분류하

는 모델을 제시한다. 제안 모델의 분류 성능은 비교 모델

들과 실험적으로 비교하며. 추가적으로 재난문자의 형태소 

분석을 통해 [명사], [명사+형용사+동사], [모든 품사]의 3

가지 품사 조합에 따른 분류 성능을 비교하여 재난문자 분

류에 대한 최적의 모델을 제시한다.

II. Related Research

최근 뉴스, 영화 리뷰, 트위터 등 말뭉치 데이터를 분류

하기 위하여 딥러닝 기반 텍스트 분류 모델에 대한 연구가 

많이 수행되고 있다. 딥러닝 기반으로 텍스트를 분류하기 

위해서는 먼저 문장 또는 단어를 공간상의 벡터로 표현하

는 임베딩 과정을 거친 다음, 임베딩을 통해 얻은 벡터를 

딥러닝 모델의 입력으로 하여 의도한 결과를 출력되도록 

학습시키는 과정이 필요하다. 임베딩 모델로는 Word2Vec

과 BERT(Bidirectional Encoder Representations from 

Transformers)가 대표적이다. 

Word2Vec은 분산 표현 단어 임베딩 방식의 일종으로, 

분포 가설에 의해 만들어진 표현 방법이다[4]. 분포 가설은 

‘비슷한 위치에서 등장하는 단어들은 비슷한 의미를 가진

다’라는 가설로, 이를 이용하여 단어 집합을 학습하고 단

어의 의미를 다차원 벡터에 분산하여 표현한다. 

Word2Vec의 학습 방법에는 CBOW와 Skip-Gram이 있

으며, 중심 단어를 예측하기 위하여 윈도우를 정해 앞뒤로 

몇 개의 단어를 고려할 지를 결정하고 윈도우를 계속 움직

이면서 학습을 위한 데이터를 구축한다. 

BERT는 2018년 구글에서 공개한 Transformer 기반

의 사전 학습 단어 임베딩 모델이며. 문맥에 의존하는 특

징적인 표현의 전이학습을 실시하는 대응을 바탕으로 구

축되었다[5]. BERT는 위키피디아에서 25억 개의 단어와 

BooksCorpus에서 8억 개의 단어 등 레이블이 없는 텍스

트 데이터를 이용하여 훈련되었으며, 레이블이 있는 다른 

작업에서 추가 훈련과 함께 하이퍼 파라미터를 재조정하

고, 성능이 높게 나오는 기존의 사례들을 참고하여 파라미

터를 수정하는 Fine-Tuning을 통해 높은 성능을 확보하

게 되었다. BERT의 기본 구조는 Transformer의 인코더

를 쌓아 올린 구조이며 입력은 임베딩 층을 지난 768차원

의 임베딩 벡터들이다. BERT의 연산을 거친 후의 출력 벡

터는 문장의 문맥을 모두 참고한 문맥을 반영하며, 15%의 

단어가 가려진 언어 모델을 이용하여 가려진 위치의 원본 

단어를 맞추는 방향으로 학습을 진행한다. BERT는 문장 
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한 개 분류, 문장 두 개의 관계 분류, 개체명 인식과 같은 

문장 내 단어 Labeling, 묻고 답하기 등에서 매우 뛰어난 

성능을 보여준다. 

BERT를 개발한 구글에서는 영어 버전의 BERT와 다국

어를 지원하는 BERT-Multilingual을 제공하지만, 한국어

에 특화되어있지 않아 성능적 한계가 존재한다. 이를 극복

하기 위해 SKT-Brain에서 기존 BERT 모델에 한국 위키

피디아, 뉴스 등에서 수집한 수백만 개의 한국어 문장으로 

이루어진 대규모 말뭉치를 학습하였으며, 한국어의 불규칙

한 언어 변화의 특성을 반영하기 위해 데이터 기반 토큰화 

기법을 적용한 KoBERT를 공개하였다[6]. 

자연어 처리 분야에서의 딥러닝 모델로는 1D-CNN과 

RNN, LSTM 등에 관한 연구가 많이 수행되고 있다. 

CNN(Convolutional Neural Networks)은 자연어 처리보

다는 2차원 이미지나 영상 처리 분야에 사용되는 것으로 

더 잘 알려져 있지만, 자연어 처리 분야에서 1차원 필터를 

사용하는 방식(1D-CNN)으로 활용되기도 한다[7]. 

1D-CNN은 자연어가 단어나 표현의 등장 순서가 중요한 

Sequential Data임에서 착안하여 1차원 필터를 통해 텍

스트의 지역적인 정보인 단어 등장 순서와 문맥 정보를 보

존한다. 1D-CNN은 N개의 단어로 이뤄진 문장을 각 단어

별로 K차원의 행벡터로 임베딩하여 필터를 거친 뒤, 

Max-Pooling 과정을 거쳐 스코어를 출력하는 구조이다. 

RNN(Recurrent Neural Networks)은 유닛 간의 연결

이 순환적 구조를 갖는 인공 신경망이다. RNN은 입력과 출

력을 시퀀스 단위로 처리하는 모델로 음성 인식과 같이 관

측치가 시간적 순서를 가지는 시계열 데이터를 처리하는데 

주로 사용된다[8]. RNN은 FFNN(Feed-Forward Neural 

Network)과 달리 은닉층의 노드에서 활성화 함수를 통해 

나온 결괏값을 출력층 방향으로도 보내고, 다시 은닉층 노

드의 다음 계산의 입력층으로도 보내는 방법을 활용한다. 

하지만 RNN은 출력 결과가 이전의 계산 결과에 의존하는 

모습을 보여 Time Step이 길어질수록 앞의 정보가 뒤로 

충분히 전달되지 못하는 장기 의존성 문제를 가지고 있다.

LSTM(Long Short-Term Memory)은 RNN의 장기 의

존성 문제를 해결하기 위하여 등장한 모델로, RNN에서 불

필요한 기억을 지우고 기억해야 할 것을 정하는 게이트가 

추가되었다[9]. 메모리 셀에 현재 정보를 기억하기 위한 입

력 게이트, 기억을 삭제하기 위한 망각 게이트, 은닉 상태

를 결정하는 출력 게이트가 추가되었다. 

딥러닝을 이용한 한국어 텍스트 분류 관련 대표적인 연

구는 다음과 같다. 김도우는 Word2Vec으로 임베딩한 벡

터를 활용하여 1D-CNN으로 한국어 신문 기사를 분리하

는 연구를 진행하였으며[10], 오영택은 Word2Vec으로 임

베딩하여 RNN으로 한국어 영화 리뷰를 감성 분석

(Sentiment Analysis)하는 모델을 제안하였다[11]. 또한, 

박천음은 BERT 임베딩을 활용하여 한국어 영화 리뷰를 

감성 분석하였다[12]. 

재난문자와 같이 빠르고 신속하게 처리되어야 하거나 

길이가 짧은 텍스트에 기계학습 모델을 적용한 사례는 다

음과 같다. Dzmitry Bahdanau는 Bidirectional RNN을 

이용한 기계 번역 모델을 제안하였으며[13], 임준엽은 나

이브 베이즈 분류를 이용하여 트위터 트윗을 통한 영화 흥

행 예측 모델을 제안하였다[14].

III. The Proposed Model

본 장에서는 재난문자 데이터 수집, 재난 유형별 재난문

자 라벨링, 전처리 과정, 그리고 제안 분류 모델과 비교 모

델에 대하여 기술한다. 

1. Training Data Collection

본 연구에서는 국민재난안전포털(National Disaster 

and Safety Portal; www.safekorea.go.kr)로부터 2019

년 1월 1일부터 2021년 3월 29일까지 총 76,562개의 재

난문자 데이터를 수집하였다. 재난문자 데이터를 수집하기 

위하여 웹 브라우저의 자동화 기능을 제공하는 Python의 

Selenium 라이브러리를 사용하였다. <Fig. 1>은 국민재

난안전포털에서 재난문자를 조회하는 화면이다.

Fig. 1. Browsing Disaster Alerts 

on National Disaster and Safety Portal

2. Data Labeling

본 연구에서는 행정안전부에서 2019년 5월 31일에 시

행한 ‘재난문자 방송 기준 및 운영 규정’의 재난문자 방송 
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송출 기준에 명시되어 있는 재난 명칭에 따라, 수집한 재

난문자 데이터를 태풍, 호우, 홍수 등 총 20개의 재난 유

형으로 라벨링 하였다. <Table 1>은 수집한 76,562개의 

재난문자 데이터를 재난 유형에 따라 라벨링 한 결과를 정

렬한 것이며, 개수가 400개 미만인 재난 유형은 기타로 합

산하였다. 전염병에 대한 재난문자가 67,984개로 다른 재

난 유형의 재난문자 총합보다 많아, 딥러닝 모델의 학습 

과정에서 클래스 간의 균형을 위해 전염병 재난문자 중 

5,000개를 무작위로 선별하여 총 13,578개의 데이터를 학

습에 사용하였다.

Disaster Type Number

전염병 5,000 (67,984개 중)

태풍 2,584

호우 1,115

한파 816

교통 766

홍수 725

대설 574

폭염 435

산사태 408

기타 1,155

계 13,578

Table 1. Number of Disaster Alerts by Disaster Type

수집한 재난문자 중 <Table 1>에서 상위 3개의 재난 유형

에 해당하는 재난문자 데이터의 예시는 <Table 2>와 같다. 

Disaster 

Type
Disaster Alerts

전염병

§ [동작구청] 8.20. 및 8.28. 상도3동 성대사우나

(동작구 국사봉1길38)방문자는 증상유무 관계

없이 동작구 보건소에서 진단검사를 받으시기 

바랍니다 

태풍

§ [고성군청] 현재 고성군 전지역 태풍주의보 

발효 관련 창문 파손 주의, 낙하물 주의,위

험지역 출입금지, 외출자제 등 위험지역 대

피 및 안전에 주의 바랍니다. 

호우

§ [행정안전부] 오늘 00시00분 경기(안성,용인,

평택) 호우경보, 산사태ㆍ상습침수 등 위험지

역 대피, 외출자제 등 안전에 주의바랍니다 

Table 2. Examples of Disaster Alerts

3. Data Preprocessing

분류 모델들의 정확도 향상과 오류를 줄이기 위해 재난

문자 데이터에 전처리를 진행하였다. 먼저 한글 맞춤법 검

사기인 HanSpell 라이브러리를 통해 맞춤법 및 띄어쓰기

를 검사하고 교정하였다. 또한, 재난문자의 시작 부분에 

‘[양산시청]’등 발송 주체를 명시하는 문구를 제외하였다. 

<Table 3>은 재난문자 데이터의 전처리 과정을 거친 결과

를 나타낸 것이다.

Original Disaster Alerts

§ [양산시청] 양산4번확진자 동선, 3.30.19:25보건소선별진료소

검사, 3.31.자택,3.31.18:30확진판정, 상세 이동동선 파악 중

After Preprocessing

§ 양산 4번 확진자 동선, 3.30.19:25 보건소 선별 진료소 검사, 

3.31. 자택, 3.31.18:30 확진 판정, 상세 이동 동선 파악 중

Table 3. Example of Preprocessing for Disaster Alerts 

Data

4. Proposed Model

본 연구에서는 재난문자를 자동으로 분류하기 위하여 

KoBERT를 이용하여 재난문자를 임베딩하고, 임베딩으로 

생성된 벡터를 입력값으로 하는 LSTM을 사용하여 재난문

자를 재난 유형별로 분류하는 모델을 제안한다. <Fig. 2>

는 제안 모델의 구조도이다. 

Fig. 2. Proposed Model 

for Disaster Alerts Classification

KoBERT를 통한 임베딩 과정에서는 SentencePiece 

Tokenizer와 KoBERT에서 제공하는 사전 학습된 Vocab

을 사용하며, 한 문장의 최대 토큰 수는 64로 설정하였다. 

재난문자를 10개의 재난 유형으로 분류하기 위한 LSTM은 

KoBERT가 768차원으로 임베딩 결과를 출력하기 때문에 
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Keyword 1st 2nd 3rd 4th 5th 6th 7th 8th 9th 10th 11th 12th 13th 14th 15th

전염병 확진 코로나 발생 방문 검사 보건소 동선 방역 홈페이지 착용 자제 접촉 공개 역학 선별

태풍 태풍 강풍 예상 지역 안전 자제 시설 주의 금지 피해 위험 접근 간판 발효 주의

호우 호우 지역 대피 경보 안전 산사태 위험 자제 침수 집중 주의 금지 하천 우려 유의

한파 한파 주의 동파 수도 자제 보온 방지 발효 안전 유의 피해 조치 노약 예방 예상

교통 도로 통제 우회 차량 안전 이용 구간 운행 교통 결빙 통행 사고 유의 운전 주의

홍수 홍수 침수 유의 대피 안전 주민 수위 발령 상승 지역 주의 통제 차량 우회 방류

대설 대설 이용 안전 발효 주의 유의 우기 대중교통 예상 자제 시설 도로 결빙 눈길 피해

폭염 폭염 유의 경보 안전 활동 자제 야외 작업 실외 쉼터 발효 수칙 무더위 지역 이용

산사태 산사태 대피 발령 지역 주민 안전 경보 산림 주의보 위험 발생 위기 방문 취약 금지

기타 발생 산불 금지 주민 안전 주의 소각 인근 지역 자제 발령 경보 건조 유의 화재

Table 4. Top 15 Keywords by Disaster Type

입력층이 768차원, 은닉층이 64차원, 출력층이 10차원으

로 설정하였다. Optimizer는 Adam, 손실 함수(Loss 

Function)는 Cross-Entropy를 사용하였으며, Epoch 수

는 15, Batch 크기는 64, 학습률(Learning Rate)은 5e-5, 

Dropout은 0.3으로 설정하여 학습하였다. 

5. Comparison Models

본 연구에서는 재난문자를 분류하기 위한 비교 모델로 

키워드 기반 분류 모델, Word2Vec을 통한 임베딩으로 얻

어낸 벡터를 1D-CNN을 통해 분류하는 모델, KoBERT를 

통한 임베딩을 사용하여 FFNN을 통해 분류하는 모델을 

구축하였다.

5.1 Keyword-Based Classification

키워드 기반 분류 모델은 딥러닝을 이용하지 않지만 재

난문자에 재난 유형별로 ‘태풍’, ‘지진’, ‘폭염’ 등의 재난

명과 ‘확진’, ‘동파’, ‘침수’ 등 재난을 유추할 수 있는 단어

들이 공통적으로 사용된다는 가정 하에, 재난 유형별로 키

워드를 추출하여 그 키워드를 통하여 분류하는 모델이다. 

먼저 형태소 분석기를 이용하여 품사들을 분리한 후, 재난 

유형별 키워드를 추출한다. 본 연구에서는 형태소 분석기

로 Mecab 라이브러리를 사용하였으며, KR-WordRank 

[15]를 사용하여 키워드를 추출하였다. KR-WordRank는 

Graph Ranking 알고리즘을 활용하여 키워드를 추출하는 

WordRank[16]를 한국어에 적합하게 개선한 비지도 학습 

모델이다.

<Table 4>는 재난문자 데이터에서 명사만을 추출한 후, 

KR-WordRank를 통해 얻은 재난 유형별 상위 15개의 키

워드이다. 

본 연구에서는 재난 유형별 추출한 키워드 중 상위 15

개의 키워드를 사용하여, 재난문자가 각 키워드를 포함하

는 경우 Graph Ranking 알고리즘으로 계산된 키워드의 

rank 점수를 합산하여 가장 높은 점수를 가진 재난 유형

으로 분류하는 모델을 사용한다.

5.2 Word2Vec + 1D-CNN

본 모델은 Word2Vec을 통한 단어 임베딩으로 생성된 

재난문자의 벡터를 입력값으로 하여, 1D-CNN을 사용하

여 분류하는 모델이다. 한국어에 맞추어 사전 학습된 

Word2Vec 모델이 있으나, 본 연구에서는 ‘코로나19’, ‘선

별 진료소’ 등 새로운 단어들의 임베딩을 위해 재난문자 

데이터로 직접 학습시킨 Word2Vec 모델을 이용하였다. 

Word2Vec 모델 생성을 위하여 Skip-gram 방식을 사용

하여 100차원의 벡터에 임베딩 시켰으며, 윈도우 크기는 7

을 사용하였다. 학습시킨 Word2Vec 모델을 통해 얻어낸 

벡터를 크기가 2, 3, 5인 1차원 필터를 각각 512개씩 사용

한 1D-CNN 모델의 입력으로 하고, Epoch 수는 20, 

Batch 크기는 100, 학습률은 0.001, Dropout은 0.2로 설

정하여 학습하였다.

5.3 KoBERT + FFNN

본 모델은 제안 모델과 동일하게 KoBERT를 이용하지

만 LSTM 대신 FFNN을 사용하여 분류하는 모델이다. 

LSTM과 동일하게 입력층이 768차원, 은닉층이 64차원, 

출력층이 10차원인 FFNN을 사용하였으며, Epoch 수는 

15, Batch 크기는 64, 학습률은 5e-5, Dropout은 0.3으

로 설정하여 학습하였다. 

IV. Experiment and Results

1. Experimental Methods

본 연구에서는 재난문자를 전염병, 태풍, 호우, 한파, 교

통, 홍수, 대설, 폭염, 산사태, 기타의 10개 분류로 분류하
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기 위해 키워드 추출로 얻은 키워드로 분류하는 모델, 

Word2Vec과 1D-CNN을 활용한 모델, KoBERT와 각각 

FFNN, RNN을 활용한 모델까지 4종류의 분류 모델을 사

용하여 성능을 비교하였다. 13,578개의 재난문자 데이터 

중 90%인 12,220개를 학습 셋으로, 나머지 10%인 1,358

개를 테스트 셋으로 사용하였다. 

4종류의 모델들 간의 성능 비교와 함께, 다양한 품사 조

합이 재난문자 분류 성능에 영향을 미치는지에 대하여도 

측정하였다. 품사 조합으로는 [명사], [명사+형용사+동사], 

[모든 품사]의 3가지 품사 처리 방법을 사용하였으며, 

Mecab을 이용하여 재난문자 데이터의 품사를 구분하고, 

각 조합의 품사만을 사용한 데이터를 사용하였다[17]. 

성능 평가의 척도로 Accuracy(정확도)와 Precision(정

밀도), Recall(재현율), F1-Score를 사용하였다. Accuracy

는 분류한 전체 재난문자 중 각 재난에 맞게 분류한 재난문자

의 비율이고(식 (1)), Precision은 각 재난 유형으로 분류한 

데이터 중 그 재난으로 맞게 분류한 데이터(True Positive)

의 비율들의 평균이며(식 (2)), Recall은 각 재난 유형의 실제 

데이터 중 그 재난으로 맞게 분류한 데이터의 비율들의 평균

이다(식 (3)). F1-Score는 Precision과 Recall의 조화평균

으로, 분류 결과가 불균형 구조일 때 모델의 성능을 정확하게 

평가할 수 있는 척도이다(식 (4)).

 분류한전체재난문자수

각재난에맞게분류된재난문자수
(1)

Pr  각재난유형으로분류한데이터

그재난유형으로맞게분류한데이터
 (2)

  각재난유형의실제데이터

그재난유형으로맞게분류한데이터
 (3)

   
 × Pr  

Pr×
(4)

2. Experimental Results

본 연구에서는 재난문자를 [명사], [명사+형용사+동사], 

[모든 품사]의 3가지 품사 조합과 키워드 분류, 

Word2Vec + 1D-CNN, KoBERT + FFNN, KoBERT + 

LSTM 4종류의 분류 모델을 이용하여 분류하고 각각의 성

능을 비교 분석하였다. <Table 5~7>은 품사 조합에 따른 

4종류의 분류 모델 성능 평가 결과이다. 

Model Keyword
Word2Vec

+ 1D-CNN

KoBERT

+ FFNN

Proposed

Model

Accuracy 0.807556 0.963181 0.977909 0.986009

Precision 0.794879 0.965191 0.968636 0.980192

Recall 0.705061 0.967219 0.967275 0.981992

F1-Score 0.747281 0.966204 0.967955 0.981091

Table 5. Classification Results for 4 Models with [Noun]

Model Keyword
Word2Vec

+ 1D-CNN

KoBERT

+ FFNN

Proposed

Model

Accuracy 0.796067 0.965390 0.978645 0.986482

Precision 0.805127 0.965626 0.965159 0.983121

Recall 0.647994 0.966532 0.966121 0.981285

F1-Score 0.718064 0.966079 0.965640 0.982202

Table 6. Classification Results for 4 Models with 

[Noun + Adjective + Verb]

Model Keyword
Word2Vec

+ 1D-CNN

KoBERT

+ FFNN

Proposed

Model

Accuracy 0.755781 0.969072 0.982327 0.988954

Precision 0.793746 0.967658 0.974735 0.984618

Recall 0.590351 0.967776 0.975832 0.984598

F1-Score 0.677104 0.967717 0.975283 0.984608

Table 7. Classification Results for 4 Models with 

[All Parts]

성능 평가 항목인 Accuracy, Precision, Recall, 

F1-Score를 종합적으로 고려했을 때, [명사], [명사+형용

사+동사], [모든 품사] 모든 경우에서 KoBERT + LSTM 

모델이 가장 좋은 성능을 보였다. 그 다음으로는 KoBERT 

+ FFNN 모델, Word2Vec + 1D-CNN 모델, 키워드 분류 

모델 순으로 성능이 좋았으며, 키워드 분류 모델이 임베딩

과 딥러닝 모델을 활용한 나머지 3종류의 모델보다 성능이 

현저하게 낮은 것으로 평가되었다. 이는 재난문자 송출 권

한을 가진 기관이 늘어나면서 내용과 형식이 다양해져, 추

출한 키워드를 포함하지 않는 경우가 많기 때문인 것으로 

분석되었다. <Table 8>은 [명사]에서 어느 키워드 군에도 

포함되지 않아 미분류된 데이터의 예시이며, <Table 9>는 

해당 재난의 키워드를 1개도 포함하지 않아 다른 재난으로 

분류된 재난문자 데이터의 예시이다. 

Disaster Alerts Data

§ 수해로 처방받은 약을 분실하신 분들은 다니던 의료기관에서 

전화로 다시 처방받을 수 있고 약사와 협의한 방식으로 약품을 

수령할 수 있습니다.

§ 겨울철 난방비 절약 꿀팁!▲적정 실내온도·습도 유지▲보일러 

수시점검▲가습기 사용▲커튼 설치 및 에어캡 부착▲실내에서 

내복입기, 다 같이 실천합시다.

§ 구례대책위에서 의류 등 생필품 나눔행사를 하고있습니다. 필

요하신 수해민들께서는 구례공설운동장 북쪽에 있는 소규모 

다목적 체육관으로 가시기 바랍니다.

§ 오늘 새벽 공무원 120여명과 헬기를 동원하여 잔불 정리중에 

있습니다. 시민여러분께 심의를 끼쳐드려 죄송합니다. 걱정마

시고 편안한 설명절 보내십시오.

Table 8. Examples of Classification Failure for the 

Keyword Model with [Noun]
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Disaster Alerts Data

§ 1.17(일)까지 ▲5명부터 사적모임 금지 ▲식당은 밤 9시부터 

다음날 오전 05시까지 포장·배달만 허용 ▲카페는 영업시간 

전체 포장·배달만 허용됩니다.

§ 8.15광화문지역으로 전세버스 운행한 운송사업자 및 인솔자는 

탑승자명단을 24일까지 제출, 금후운행시 탑승자명단작성 행

정조치발령(통학버스 등 제외)

§ 강추위로 인한 물사용량 급증으로 단수되는 가구가 증가하고 

있으니 물사용을 절약하여 단수 가구가 발생하지 않도록 협조

바랍니다.

§ 2.18.(목) 현재 강설로 인해 시내버스 19개 노선이 우회변경 

운행 중임을 알려드립니다. 상세내용 확인 https://c11.kr/l3ib

Table 9. Examples of Misclassification for the Keyword 

Model with [Noun]

또한, KoBERT를 통해 임베딩 한 KoBERT + FFNN 모

델과 제안 모델에 비해 Word2Vec을 통해 임베딩 한 

Word2Vec + 1D-CNN 모델의 성능이 비교적 낮은 것으

로 나타났다. 이를 통해 본 연구의 실험에서 임베딩 모델

이 분류 모델의 성능에 영향을 많이 끼치는 것으로 판단할 

수 있다. 키워드 분류 모델을 제외한 나머지 3종류의 모델

은 [모든 품사]가 다른 품사 조합에 비해 성능이 좋은 반면

에 키워드 분류 모델은 [명사]가 가장 성능이 좋았다. 그 

이유는 키워드 추출 과정에서 ‘바랍니다’처럼 모든 재난에 

공통적으로 등장하는 단어가 상위 키워드로 추출됨으로써 

모델의 정확도를 떨어뜨리기 때문인 것으로 분석되었다. 

앞서 언급한 것과 같이 딥러닝을 이용한 모델들에서는 [모

든 품사] 데이터를 활용하였을 때 가장 우수한 성능을 보

였는데, 이는 재난문자와 같이 정형화된 한국어 말뭉치를 

분류할 때 단어의 앞뒤 맥락을 같이 파악하는 특성을 가진 

임베딩과 분류 과정에서 ‘와’, ‘가’와 같은 조사와 ‘매우’, 

‘빨리’ 등의 부사 등이 같이 포함되는 것이 문장의 유형을 

파악하는데 유리하기 때문인 것으로 판단된다. 

실험 결과를 종합하면, 최종적으로 [모든 품사]를 활용

한 KoBERT + LSTM 모델이 98.8954%의 정확도로 가장 

좋은 성능을 내었다. 하지만 정형화되어있고 전처리 과정

을 거친 데이터임에도 불구하고 분류하지 못하는 재난문

자 데이터가 여전히 존재한다는 한계는 있다.

Keyword Precision Recall F1-Score

전염병 0.998028 0.990215 0.994106

태풍 0.991837 1.000000 0.995902

호우 1.000000 0.991803 0.995885

한파 0.974359 0.974359 0.974359

교통 0.932584 1.000000 0.965116

홍수 0.971429 0.971429 0.971429

대설 1.000000 0.947368 0.972973

폭염 1.000000 1.000000 1.000000

산사태 1.000000 1.000000 1.000000

기타 0.977941 0.970803 0.974359

Table 10. Classification Results by Disaster Type 

for the Proposed Model with [All Parts]

Disaster 

Type
Disaster Alerts Data

전염병

→ 한파

§ 한파특보에 따른 선별 진료소 운영시간 변경 

안내 : 1월 7일~1월 10일 10:00~16:00

교통

→ 대설

§ 금일 10:40 적설로 인한 금정구 산성로 도로 

통제 중, 차량 우회 및 안전사고에 유의하여 주

시기 바랍니다. 519-4646

기타

→ 태풍

§ 금일 동해안 일원 대형 산불 주의보 발령, 강풍

이 예상되오니 소각금지 등 산불조심하시기 바

랍니다[634-8500]

Table 11. Examples of Classification Failure for the 

Proposed Model with [All Parts]

<Table 10>은 가장 좋은 성능을 낸 [모든 품사]를 활용

한 KoBERT + LSTM 모델의 재난 유형별 Precision, 

Recall, F1-Score를 나타낸 것이며, 종합적으로 교통에 

대한 재난문자의 분류 성능이 가장 낮은 것으로 나타났다. 

<Table 11>는 제안 모델이 분류에 실패한 재난문자 데이

터의 예시이다. 분류 실패의 원인을 분석한 결과, <Table 

10>의 2번째 예시처럼 대설 등의 다른 재난 유형이 재난

문자 발송의 원인인 경우가 많았으며, ‘적설’ 등 다른 재난 

유형으로 판단할 수 있는 단어가 있어 틀리게 분류한 것으

로 사료된다. 다른 예시 또한 마찬가지로 ‘한파특보’, ‘강

풍’과 같은 단어들로 인해 틀리게 분류한 것으로 분석되었

다. 즉, 현재 버전의 제안 모델은 타 재난 유형에 영향력이 

큰 단어가 포함된 경우 재난문자를 타 재난 유형으로 오분

류하는 경우가 발생한다는 한계점이 존재한다.
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V. Conclusions

본 연구에서는 수신자에 따라 필요한 재난의 재난문자

만 수신할 수 있도록 하기 위해 ‘재난문자 운영 매뉴얼’에 

따라 재난문자의 재난 유형을 구분하고 품사 조합과 분류 

모델에 따른 성능을 측정하였다. 품사 조합으로는 [명사], 

[명사 + 형용사 + 동사], [모든 품사]의 3가지를 비교하였

고, 분류 모델로는 키워드 분류, Word2Vec + 1D-CNN, 

KoBERT + FFNN, KoBERT + LSTM 4종류를 선정하여 

비교 실험을 진행하였다. 실험 결과, [모든 품사]를 활용한 

제안 모델(KoBERT + LSTM)이 정확도 0.988954, 

F1-Score 0.98434로 가장 높은 성능을 보였다. 또한, 임

베딩 모델로 KoBERT를 사용한 두 모델과 Word2Vec을 

사용한 모델 간의 성능 차이가 비교적 큰 것으로 보아, 임

베딩 모델이 본 연구의 분류 모델 성능에 많은 영향을 끼

친 것으로 판단할 수 있다. 

그러나 제안 모델은 다른 재난 유형에 강한 영향력이 있

는 단어가 포함된 경우 재난문자를 틀리게 분류할 가능성

이 있다는 한계점이 존재하는데, 이는 더 많은 재난문자 

데이터를 활용하거나 재난문자의 의미역 분석을 통한 보

다 정확한 문장 이해를 통해 개선할 수 있다. 아울러, 각 

재난 유형별로 주의보, 경보 등의 세부 유형을 두어 이를 

자동으로 분류하는 연구가 필요하다. 또한, 재난문자의 개

체명 인식을 통한 시간 및 장소 데이터를 활용하면 관심 

지역의 재난 정보를 확인하거나, 개인 동선 정보를 결합하

여 확진자와의 접촉 여부를 실시간으로 알려주는 등의 사

용자 맞춤형 재난 정보 제공 서비스로의 확장이 가능하다.

ACKNOWLEDGEMENT

This research was supported by the MSIT(Mini

stry of Science and ICT), Korea, under the ITRC(I

nformation Technology Research Center) support

program(IITP-2021-2018-0-01419) supervised by

the IITP(Institute for Information & communicati

ons Technology Promotion)

REFERENCES

[1] Criteria and Operating Regulations for Disaster Text Broadcasting, 

http://www.law.go.kr/LSW//admRulLsInfoP.do?admRulSeq=21000

00179035. (accessed May 10, 2021)

[2] H. Lee, Y. Byun, S. Chang, and S. Choi, “A Study on the 

Investigation of the User Awareness of Korean Public Alert 

System”, Proc. of the 2020 Conference of the Korean Institute 

of Broadcast and Media Engineers, pp. 8-9, Nov. 2020. 

[3] H. Lee, Y. Byun, S. Chang, and S. Choi, “Requirement Analysis 

of Korean Public Alert Service using News Data”, Journal of 

Broadcast Engineering of the Korean Institute of Broadcast and 

Media Engineers, pp. 994-1003, Nov. 2020. DOI: 10.5909/JBE. 

2020.25.6.994

[4] T. Mikolov, K. Chen, G. Corrado, and J. Dean, "Efficient 

Estimation of Word Representations in Vector Space", Journal 

of International Conference on Learning Representations, Jan. 

2013. arXiv:1301.3781v3

[5] J. Devlin, M.-W. Chang, K. Lee, and K. Toutanova, “BERT: 

Pre-training of Deep Bidirectional Transformers for Language 

Understanding”, Proc. of the 2019 Conference of the North 

American Chapter of the Association for Computational 

Linguistics: Human Language Technologies, Volume 1, pp. 

4171-4186, Jun. 2019. arXiv:1810.04805v2

[6] SKTBrain, Korean BERT pre-trained cased(KoBERT) [Online]. 

Available: https://github.com/SKTBrain/KoBERT. (downloaded 

2021, Mar. 30)

[7] Y. Kim, “Convolutional Neural Networks for Sentence 

Classification”, Proc. of the 2014 Conference on Empirical 

Methods in Natural Language Processing (EMNLP), pp. 

1746-1751, Oct. 2014. arXiv:1408.5882v2

[8] I. Sutskever, O. Vinyals, and Q. V. Le, “Sequence to Sequence 

Learning with Neural Networks”, Proc. of the 2014 Conference 

on Neural Information Processing Systems (NIPS), Dec. 2014. 

arXiv:1409.3215v3

[9] H. Sak, A. W. Senior, and F. Beaufays, “Long short-term memory 

recurrent neural network architectures for large scale acoustic 

modeling”, Proc. of 15th Annual Conference of the International 

Speech Communication Association (INTERSPEECH), pp.338-342, 

Sep. 2014. arXiv:1402.1128v1

[10] D. Kim, and M. Koo, “Categorization of Korean News Articles 

Based on Convolutional Neural Network Using Doc2Vec and 

Word2Vec”, Journal of the Korean Institute of Information 

Scientists and Engineers (KIISE), Vol. 44, No. 7, pp.742-747, 

Jul. 2017. DOI: 10.5626/JOK.2017.44.7.742

[11] Y. Oh, M. Kim, and W. Kim, "Korean Movie-review Sentiment 

Analysis Using Parallel Stacked Bidirectional LSTM Model", 

Journal of the Korean Institute of Information Scientists and 



A Deep Learning Model for Disaster Alerts Classification   9

Engineers (KIISE), Vol. 46, No. 1, pp.45-49, Jan. 2019. DOI: 

10.5626/JOK.2019.46.1.45

[12] C. Park, and C. Lee, “Sentimental Analysis of Korean Movie 

Review using Variational Inference and RNN based on BERT”, 

Journal of KIISE Transactions on Computing Practices, Vol. 25, 

No. 11, Nov. 2019. DOI: 10.5626/KTCP.2019.25.11.552

[13] D. Bahdanau, K. Cho, and Y. Bengio, “Neural Machine 

Translation by Jointly Learning to Align and Translate”, Proc. 

of the 3rd International Conference on Learning Representations, 

2015. arXiv:1409.0473v7

[14] J. Yim and B. Hwang, "Predicting Movie Success based on 

Machine Learning Using Twitter", Journal of KIPS Transactions 

on Software and Data Engineering, pp. 263-270, Jul. 2014. DOI: 

10.3745/KTSDE.2014.3.7.263

[15] H. Kim, S. Cho, and P. Kang, “KR-WordRank : An Unsupervised 

Korean Word Extraction Method Based on WordRank”, Journal 

of the Korean Institute of Industrial Engineers, Vol. 40, No.1, 

pp. 18-33, Feb. 2014. DOI: 10.7232/jkiie.2014.40.1.018

[16] S. Ji, H. Yun, P. Yanardag, S. Matshushima, and S. V. N. 

Vishwanathan, “WordRank: Learning Word Embeddings via 

Robust Ranking”, Proc. of the 2016 Conference on Empirical 

Methods in Natural Language Processing, pp. 658–668, Jan. 

2016. arXiv:1506.02761v4

[17] J. Kim, H. Jo, and B. Lee, “A Comparison Study on Performance 

of Malicious Comment Classification Models Applied with 

Artificial Neural Network”, Journal of Digital Contents Society, 

Vol. 20, No.7, pp. 1429-1437, Jul. 2019. DOI: 10.9728/dcs.2019. 

20.7.1429

Authors

Soonwook Park is a student in the School of 

Software, Soongsil University. He is 

interested in Natural Language Processing and 

Graph Neural Networks. 

Hyeyoon Jun is a student in the school of 

software, Soongsil University. He is interested 

in Natural Language Processing and Data 

Science.

Yoonsoo Kim is a student in the School of 

Software, Soongsil University. He is 

interested in UX/UI Design and Full Stack 

Web Development. 

Soowon Lee received his BS degree in 1982 

in Computer Science and Statistics from 

Seoul National University, his MS degree in 

1984 in Computer Science from Korea 

Advanced Institute of Science and 

Technology, and his PhD degree in 1994 in Computer 

Science from University of Southern California, USA. He 

joined the faculty of the School of Software at Soongsil 

University, Korea, in 1995. He is interested in data science 

and artificial intelligence. 


