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            Abstract
          
        

        
          2020년 이후 전 세계를 휩쓸고 있는 코로나는, 전염병이란 비정치적 이슈에도 불구하고 많은 나라에서 이념과 당파에 따라 정치화되고 있다. 이러한 정치화는 최근 민주주의 위기의 원인으로 거론되는 정치 양극화 현상을 부추기고 있다. 본 논문은 한국의 코로나 백신에 대한 논의가, 특히 오늘날 정치적 담론 확산의 주요 매개체인 소셜미디어에서 이념과 당파 집단에 따라 어떻게 양극화되고 있는지를 살펴본다. 코로나 백신에 대한 트위터 메시지를 단어 네트워크 중심성 분석과 토픽 모델링을 통해 살펴본 결과, 진보와 친여당 집단에서는 백신 관련 뉴스와 접종 예약에 대한 정보가 주로 트윗되고 있는 것으로 나타났다. 반면 보수와 반여당 집단에서는 백신 부작용과 혈전 문제가 주된 논의 주제로 밝혀졌고, 특히 반여당 집단에서는 정부의 백신 정책과 역할에 대한 논의도 활발한 것으로 나타났다. 트위터 상의 논의가 곧 여론이라 할 수는 없으나 이것이 곧 다른 온라인 미디어로 확산되고 오프라인의 여론과 정치적 담론 형성에도 기여한다는 점에서 이 같은 양극화 경향은 주의를 요한다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          The COVID-19 pandemic, an apolitical issue, has been politicized across many countries since 2020. This politicization of COVID-19 aggravates the current political polarization of many democracies, which is regarded as one of the main culprits of today’s crisis of democracy. This paper explores how discussions on COVID-19 vaccination in South Korea differ between ideological and partisan groups by focusing on social media, today’s main channel of the distribution of political discourse. From the results of the word network centrality analysis and topic modeling of Twitter messages, this study finds that news on vaccination and information on vaccine reservation are the most often discussed topics among the liberal and pro-government groups, while vaccine side-effects and blood clots are reported as the prominent issues among the conservative and anti-government groups. For the anti-government group specifically, concerns about the government’s vaccine policies are also widely discussed.
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      1. 서 론
      2020년 이후 우리의 삶을 가장 많이 바꾼 사건을 들라 하면 무엇보다도 코로나-19 바이러스(이하 코로나)의 확산을 들 수 있을 것이다. 2021년 들어 백신의 개발과 접종이 시작되면서 이 사태도 곧 마무리될 거란 희망이 생겨났지만, 델타와 람다 등 각종 변이 바이러스의 등장에 백신 효과에 대한 논란까지 가중되면서 2021년이 마무리되어가는 현재까지도 코로나 팬데믹(pandemic)은 좀처럼 끝날 기미를 보이지 않고 있다. 이러한 가운데 코로나에 대한 대응을 둘러싸고 집단마다 의견 차이를 보이고 있다. 코로나의 위험성 정도, 사회적 거리두기와 마스크 강제 착용과 같은 정부의 정책, 그리고 최근에는 백신 접종까지 코로나를 둘러싼 많은 이슈에 대해 각자 가진 이념과 당파적 성향에 따라 그 입장이 나뉘고 있다. 본질적으로 비정치적(apolitical) 이슈라 할 수 있는 코로나가 정치화(politicization)되고 있는 것이다(Druckman et al., 2020; Gilardi et al., 2021; Hart et al., 2020).

      그렇다면 한국 사회에서 코로나 이슈는 어떻게 정치화되고 있는가? 정치 양극화는 오늘날 정치학계에서 뜨겁게 논의되고 있는 주제 중 하나이다. 크게 ‘쟁점에 대한 입장’과 ‘상대 집단에 대한 감정’의 영역에서 관찰되는 정치 양극화는, 서로 다른 이념적 혹은 당파적 집단 간에 이러한 입장과 감정의 골이 깊어지는 것이다(장승진, 서정규, 2019; 정동준, 2018; Abramowitz & Webster, 2016; Bafumi & Shapiro, 2009; Iyengar et al., 2012; Mason, 2015). 특히 시민 차원에서 나타나는 정치 양극화의 원인으로는 많은 대내외적 요인이 있지만, 그 중에서 오늘날의 변화된 디지털 환경을 빼놓을 수 없다(김기동, 이재묵, 2021; 장승진, 서정규, 2019; Iandoli et al., 2021). 특히 인터넷의 발달과 소셜미디어의 등장으로 자신들과 비슷한 입장을 가진 사람들과 활발하게 교류함에 따라 자신과 다른 의견은 차단하고 비슷한 의견만을 공유하는 ‘선택적 노출’과 ‘필터링’ 현상이 나타나고 있다(Asher et al., 2019; Bessi et al., 2016; Bozdag, 2020; Freden et al., 2020; Hameleers, 2020). 여기에 소셜미디어 특유의 ‘필터 버블’(filter bubble) 알고리즘까지 더해짐으로써 내집단의 응집력은 강화되고 외집단과의 거리는 멀어지는 양극화가 일어나게 된 것이다(Pariser, 2011).

      이렇듯 요즘 정치학계의 주요 화두는 크게 코로나, 정치 양극화, 그리고 디지털화(digitalization)로 압축해 볼 수 있다. 본 논문은 이러한 화두에 맞추어 오늘날 한국의 시민들이 코로나, 그 중에서도 가장 최근 이슈인 코로나 백신과 관련한 시민들의 의견이 온라인 상에서 어떻게 양극화되어 있는지를 살펴보고자 한다. 특히 본 논문은 대표적인 소셜미디어 플랫폼 중 하나인 트위터(Twitter) 공간에 주목한다. 트위터는 특히 극단적이고 포퓰리스트적인 견해가 활발하게 표출되고 공유되는 소셜미디어로(Tien et al., 2020), 트위터 상의 논의를 곧 시민 전체의 여론으로 볼 수는 없다. 하지만 트위터에서 인기를 얻은 게시물이 곧 다른 미디어에도 확산되고, 이러한 포퓰리스트적 담론이 주류 언론의 기사와 여론의 형성에도 영향을 미친다는 점에서(Hameleers, 2020; Mudde, 2016; Tufekci, 2014) 면밀한 관찰이 요구된다. 본 논문은 이념과 당파 집단 간에 트위터 메시지의 단어 네트워크(word network)와 세부 주제(topic)가 어떻게 다르게 나타나는지를 중심성 분석과 토픽 모델링(topic modeling)을 통해 살펴보겠다. 이를 통해 온라인 정치 공간에서 한국 시민들의 양극화에 대한 현주소를 진단해보고자 한다.

      이를 통해 본 논문이 기여하고자 하는 바는 다음과 같다. 첫째, 코로나 백신에 대한 시민들의 논의가 집단별로 어떻게 다르게 나타나는지를 살펴봄으로써 한국 사회에서 코로나 백신 이슈가 어떻게 정치화되어 나타나는지에 대한 실증 분석을 제공하고자 한다. 코로나 백신이 서로 다른 정치적 집단에서 어떻게 논의되고 있는지는 아직 많은 분석이 이루어지지 않았고, 특히 이에 대한 국내 연구는 거의 찾아보기 어렵다. 본 분석은 코로나의 정치화에 대한 연구에 이론적, 실증적 기여를 할 수 있을 것이다. 둘째, 트위터 메시지 분석을 통해 소셜미디어의 정치적 구조와 특성을 탐색해보고자 한다. 트위터와 같은 소셜미디어는 최근 학계의 주목을 받으며 활발히 연구되고 있으나 소셜미디어 콘텐츠 자체를 이념적·당파적 집단에 따라 비교하는 국내 연구는 아직까지 많지 않다. 마지막으로, 이러한 분석을 통하여 한국 시민들의 정치 양극화가 현재 어떠한 양상으로 나타나고 있는지를 파악하고자 한다. 코로나 백신이란 이슈에 대해 서로 다른 정치 집단이 얼마나 분극화된(polarized) 목소리를 내고 있는지를 살펴봄으로써 정치 양극화의 현주소를 진단하고자 한다.

    

    

  
    
      2. 이론적 논의
      
        1) 정치 양극화
        정치 양극화는 최근 국내외 정치학계에서 가장 많이 논의되는 주제 중 하나이다. 정치 양극화는 1960년대 이후 미국을 비롯한 서구 사회에서 시민권 운동을 통해 등장한 여러 이슈들이 진보와 보수를 가르기 시작하면서 나타났다. 대공황과 2차대전을 겪으며 정부의 역할과 복지제도를 강화하는 쪽으로 진보와 보수 간에 한시적 합의가 이루어졌던 ‘진보적 합의’(liberal consensus) 시기를 지나, 인종, 성(性), 환경 등 새롭게 나타난 쟁점들을 중심으로 이념적 양극화가 심화되기 시작한 것이다(Bafumi & Shapiro, 2009).

        이러한 이념적 양극화는 특히 의회와 정당 정치인을 중심으로 한 엘리트 차원에서 두드러지게 나타나고 있다. 미국 의회에서 민주당원과 공화당원 사이의 이념적 거리가 해를 거듭할수록 멀어지고 있으며(Davis et al., 2014; Iyengar et al., 2012; Jones, 2010), 민주주의 역사가 오래된 서유럽에서도 주류정당의 극우화와 포퓰리스트 정당의 등장으로 정치 양극화 경향이 심해지고 있다(Cole, 2005; Grzymala-Busse, 2019; Mudde, 2016, 2019). 이 뿐 아니라 한 때 공고화된 민주주의를 이루었다고 평가받았던 동유럽 민주주의 국가들 역시 2008년 서유럽 금융위기 이후 시작된 집권당의 극우화로 ‘탈공고화’(deconsolidation) 현상이 나타나고 있다(정동준, 2018; Levitsky & Ziblatt, 2018). 우리나라에서도 많은 학자들이 국회를 위시한 엘리트 차원의 양극화가 점차 심해지고 있음을 지적하고 있다(가상준, 2016; 강원택, 2012; 정동준, 2017).

        이렇듯 엘리트 차원의 정치 양극화는 어느 정도 학계의 합의가 이루어진 반면 시민 차원에서는 그렇지 못하다(Kevins & Soroka, 2018; Levendusky, 2009). 시민 차원의 이념적 양극화란 곧 중도층의 감소를 의미하는데 이에 대한 실증적 증거는 아직 부족한 편이다(장승진, 서정규, 2019; 장승진, 장한일, 2020). 따라서 일부 학자들은 시민 전체가 아닌 ‘당파적 지지자’만을 대상으로 하여 이들 사이의 이념적 거리의 증가 및 당파적 배열(partisan sorting)1)로 오늘날의 정치 양극화를 설명하기도 한다(길정아, 하상응, 2019; 정동준, 2018; 장승진, 서정규, 2019; Dinkelberg et al., 2021; Fiorina, 2017). 미국 유권자를 대상으로 한 최근 연구에서 딘켈버그 외(Dinkelberg et al., 2021)는 공화당과 민주당 지지자들 사이의 이슈에 대한 이념적 입장이 특히 2016년과 2020년 사이에 멀어졌다고 주장한다. 즉, 일반 시민 차원의 양극화는 아직 관찰되지 않더라도 당파적 지지자 사이의 이념적 선호와 쟁점 입장이 과거에 비해 일관되게 나타남으로써 전반적으로 양극화되고 있다는 것이다.

        하지만 이러한 주장도 오늘날 정당의 역할과 당파성의 규모가 과거에 비해 줄어든 것을 고려하면 다소 설득력이 떨어진다. 일반 시민들의 경제수준과 교육수준이 높아지고 미디어 기술의 발달로 정당을 우회하여 정치에 참여할 수 있는 채널이 다변화됨에 따라 정당의 정치적 동원 기능이 줄어들었고, 이로 인해 당파적 지지자의 규모 역시 줄어든 것이다(Abramowitz & Webster, 2016; Dalton, 2007). 최근 학자들은 이러한 논리적 빈 곳을 메우기 위해 시민들 사이의 ‘정서적 양극화’ (affective polarization)에 주목한다(김기동, 이재묵, 2021; 장승진, 서정규, 2019; 장승진, 장한일, 2020; Harteveld, 2021; Iyengar et al., 2019; Mason, 2015). 정서적 양극화란 자신이 “지지하는 정당과 지지하지 않는 정당에 대해서 느끼는 정서의 간극이 과거에 비해서 커”짐을 의미한다(장승진, 서정규, 2019, 8쪽). 시민들이 이념 성향이나 쟁점 입장이 분열되어 있지 않더라도, 감정적으로는 분열될 수 있는 것이다(Van Hiel et al., 2021). 특히 앞서 언급한 당파성의 감소와 함께 보자면 특정 정당에 대한 호감과 충성심은 과거에 비해 낮아졌더라도, 반대하는 정당에 대한 반감이 증가했을 수 있다(Abramowitz & Webster, 2016; Medeiros & Noёl, 2014; Weber, 2021). 이러한 ‘부정적 당파성’(negative partisanship)의 증가 역시 오늘날 시민 차원의 정치 양극화를 낳는 하나의 현상이 될 수 있다(정동준, 2018).

      

      
        2) 소셜미디어 분석
        그렇다면 이렇게 시민들의 정서적 양극화와 부정적 당파성을 부추기는 요인은 무엇일까? 최근 여러 행위자 중심 연구들은 주류 정당의 양극화와 일련의 사회·문화·경제적 이슈를 중심으로 나타난 포퓰리스트 극단주의 정당의 출현과 같은 위로부터의 요인이나, 사회적 정체성을 공유하는 내집단의 응집력 강화와 기성정치에 대한 실망으로 나타난 포퓰리즘과 같은 아래로부터의 요인에 주목하고 있다(김기동, 이재묵, 2021; Bracciale et al., 2021; Harteveld et al., 2021; Roberts, 2021; Van Hiel et al., 2021). 이에 더하여 구조 중심적 요인으로는 경제적 위기와 사회경제적 양극화, 난민 문제와 EU 지역주의 등 여러 구조적 요인들이 거론되고 있는데, 그 중에서도 최근 학계의 주목을 받고 있는 것은 오늘날의 변화된 미디어 환경이다. 4차 산업혁명으로 일컬어지는 디지털 기술의 발달은 모든 분야에 거대한 변환을 가져오고 있고 정치 분야 또한 예외가 아니다. 디지털 기술이 정치 영역에 적용됨에 따라 디지털 시대의 정치에 대한 학계의 관심 또한 높아지고 있다(Karpf, 2020). 디지털 미디어를 통한 선거운동, 디지털 플랫폼을 기반으로 한 정당의 조직과 운영, 그리고 전자정부와 전자가버넌스 등 디지털 기술은 위로부터의 정치를 바꾸고 있다. 아래로부터의 정치 또한 디지털 기술의 발달로 정치 참여에 들어가는 시간적, 경제적 비용이 획기적으로 줄어듦으로써 시민들의 정치 참여가 확대되고 있다(Nelson et al., 2017). 즉, 온라인 공간에서 정치적 표현과 토론이 활성화되면서 시민들의 정치에 대한 관심과 지식, 그리고 정치효능감이 높아짐에 따라 정치 참여가 확대되고 있는 것이다(Buchi & Vogler, 2017; Lee et al., 2018; Zhu et al., 2019).

        하지만 이러한 디지털 미디어의 발전이 순기능만 갖는 것은 아니다. 정당과 정치인들은 홈페이지와 소셜미디어를 통해 편향된 메시지를 전달함으로 유권자들의 정치행태를 양극화시키고 있고(장우영, 2019; Bracciale et al., 2021; Hameleers et al., 2020; Jiang et al., 2020), 정파적 미디어(partisan media) 역시 자신의 이념과 당파적 입장에 따라 기사를 생산하고 프레이밍(framing)함으로써 시민들의 정서적 양극화에 부추기고 있다(박지영, 2020; Lau et al., 2017; Prasetya & Murata, 2020). 시민들 또한 페이스북, 트위터와 같은 소셜미디어를 통해 자신과 이념적, 당파적 성향이 비슷한 사람들과 교류하고 선택적으로 정보에 노출됨(selective exposure)으로써 양극화에 편승하고 있다. 즉, 비슷한 성향의 집단끼리 교류하고 그렇지 않은 집단과는 분리됨으로써 집단의 동질성이 강화되고(Asher et al., 2019; Bessi et al., 2012; Bozdag, 2020; Freden et al., 2020), 상대에 대해 공격적이고 포퓰리스트적인 담론이 재생산됨으로써 집단 간의 이념적, 정서적 양극화가 심화되고 있는 것이다(Buder et al., 2021; Hameleers, 2020; Lee, 2018; Marchal, 2021; Paz et al., 2021). 이에 더하여 내가 소비하는 정보와 관련성이 높은 정보만이 계속해서 제공되는 소셜미디어 특유의 알고리즘으로 이러한 경향은 가속되고 있다(De Arruda et al., 2021; Pariser, 2011).2)

        특히 트위터는 수많은 소셜미디어 중에서도 가장 활발히 연구되고 있는 플랫폼이다(Iandoli et al., 2021; Kubin & Von Sikorski, 2021; Yarchi et al., 2020). 트위터가 학계에서 널리 사용되는 이유는 다른 미디어처럼 수락에 기반한 친구맺기가 아니라 자유로운 팔로잉 관계를 통해 정보와 의견의 공유가 활발히 일어나기 때문이다. 이 같은 점 때문에 트위터는 특히 정치적 토론에 적합하다(Gruzd & Roy, 2014, p. 29). 또한 팔로잉과 답변(reply), 리트윗 등으로 유저 사이와 메시지 사이에 네트워크가 형성됨으로써 그 구조를 분석하기 용이하다는 장점도 있다(Gruzd & Roy, 2014; Iandoli et al., 2021; Yarchi et al., 2020). 연구자가 개방 API(application program interface)를 통해 손쉽게 대량의 데이터를 얻을 수 있다는 점 또한 유용하다. 물론 트위터가 극단주의적 성향을 가진 사람들이 활발하게 활동하는 소셜미디어란 점에서(Tien et al., 2020) 트위터 상의 논의를 곧 여론으로 볼 수는 없다. 하지만 트위터를 통해 공유되는 정보와 메시지가 공공의 담론 형성에 중요한 영향을 미친다는 점에서(Hameleers, 2020; Mudde, 2016; Tufekci, 2014) 오늘날의 정치 양극화를 이해하는 데 중요하다.

        트위터에 대한 기존 연구는 크게 네트워크 구조에 대한 연구와 트위터 메시지의 내용에 대한 연구로 나누어 볼 수 있다. 먼저 네트워크 구조는 계정들이 서로 어떠한 팔로잉 관계로 연결되어 있는지(한규섭 외, 2013; Urman, 2019), 혹은 메시지가 서로 어떠한 답변과 리트윗 관계로 공유되고 있는지(이종임 외, 2019; Asher et al., 2019; Gruzd & Roy, 2014; Tien et al., 2020)로 분석된다. 트위터 메시지에 대한 연구는 특정 이슈가 트위터 상에서 어떤 주제로 논의되고 있는지(노예영, 김기한, 2020; 설선미, 배정아, 2018; 정효정 외, 2016; Hameleers, 2020), 그러한 논의가 집단 간에 어떻게 다르게 나타나는지(장우영, 2013; Jiang et al., 2020; Paz et al., 2021), 그리고 메시지의 스타일이 포퓰리스트적인지 혹은 공격적인지(Bracciale et al., 2021; Buder et al., 2021; Hameleers et al., 2020) 등을 중심으로 이루어지고 있다.

        국내 학계에서도 트위터에 대한 연구가 비교적 활발히 진행되고 있기는 하지만, 정치학에서는 정치인의 트위터가 유권자의 투표행동과 선거결과에 미치는 영향에 대한 연구가 주를 이루어왔다. 장우영(2019)은 20대 총선에서 후보의 트위터 캠페인 참여가 당파적 지지자를 동원하고 득표율과 당선 확률을 높이는 데 기여하였음을 발견하였다.3)남현주와 김하나(2014)는 18대 대통령선거 후보자들의 트위터 활용 방식, 목적, 그리고 내용을 비교 분석하였고, 이소영(2012) 또한 19대 총선 후보자들의 트위터를 통한 선거운동이 해당 후보의 득표율 및 유권자들의 투표율 상승에 기여하였음을 밝혀냈다.

        이렇듯 국내 정치학계의 트위터 연구는 주로 선거운동에서 트위터의 영향력에 대한 연구가 주를 이뤘고, 정치적 이슈에 대한 트위터의 메시지나 네트워크 구조에 대한 분석은 상대적으로 많이 수행되지 않고 있다. 설선미와 배정아(2018)가 일련의 정책 이슈에 대한 시민들의 트위터를 분석하여 지방정치 이슈보다는 중앙정치 이슈가 네트워크의 중심을 이루고 있음을 발견하였고, 정효정 외(2016)는 ‘세월호 사건’을 키워드로 하여 트위터 이용자들의 네트워크와 메시지의 내용이 이념적 집단 간에 어떻게 다르게 나타나는지를 분석하였다. 곽수정, 김현희(2019)와 이종임 외(2019)는 최근의 ‘미투 운동’에 대한 트위터 네트워크 구조와 메시지 토픽 분석을 통해 주요 정치 이슈가 소셜미디어에서 어떠한 구조와 내용으로 논의되고 있는지를 탐색하였다. 이처럼 최근 들어 몇몇 정치 이슈를 중심으로 트위터의 구조와 내용에 관한 연구가 진행되었지만 아직까지 그 수가 많다고 볼 수는 없다. 특히 시민 차원의 정치 양극화와 관련하여 이념과 당파에 따라 트위터 상의 논의가 어떻게 다르게 나타나는지에 대한 연구는 더욱 적다고 할 수 있다.

      

      
        3) 코로나 이슈의 정치화
        이러한 부족을 보완하고자 본 논문은 최근 가장 중요한 화두인 ‘코로나 백신’을 중심으로 트위터 상의 논의가 이념과 당파에 따라 어떻게 다르게 나타나는지를 분석하고자 한다. 코로나란 전염병 자체는 본질적으로 비정치적 이슈이지만 이에 대한 반응과 대처는 정치화되어 나타나고 있다. 이러한 코로나 이슈의 정치화에는 신문, 뉴스 등 정파적 미디어의 보도와 함께(박주현, 2020; Hart et al., 2020) 소셜미디어의 담론이 큰 영향을 미치는 것으로 분석되고 있다(Gilardi et al., 2021). 드럭맨 외(Druckman et al., 2020)는 실험 설문을 통해 시민들의 정서적 양극화가 코로나와 같은 비정치적 이슈에 대한 주관적 신념에 영향을 미침으로써 이를 정치화하고 있음을 밝혀낸 바 있다.

        많은 기존 연구가 이념과 당파에 따라 코로나에 대한 반응이 다르게 나타남을 밝히고 있다. 전반적으로 진보 집단은 코로나를 보다 위협적으로 느껴 마스크 착용, 이동 제한, 그리고 백신 접종과 같은 정부의 보건 정책을 잘 따르는 반면, 보수 집단에서는 이러한 위협에 덜 민감하고 음모론과 연관 지음으로써 정부 정책에 부정적 반응을 보이는 것으로 나타났다(Calvillo et al., 2020; Clarke et al., 2021; Kerr et al., 2021; Mallinas et al., 2021; Pennycook et al., 2021; Weil & Wolfe, 2021).

        코로나의 정치적 효과에 대한 국내 연구는 주로 유권자의 투표 선택과 정부 평가와 관련하여 진행되고 있다. 특히 코로나가 본격적인 정치 이슈로 자리잡은 21대 총선 결과 분석을 통해, 코로나에 대한 정부의 효과적 대응이 여당인 더불어민주당의 선거 승리에 주요한 영향을 미쳤다는 주장이 다수 제기되었다(길정아, 강원택, 2020; 송진미, 2020; 신정섭, 2020). 사례를 한국과 일본, 대만으로 확대한 박범섭과 신정섭(2021)의 최근 연구에서는 자국 정부의 코로나 대응을 다른 국가에 비해 긍정적으로 평가할수록 정부 신뢰, 민주주의 만족도, 국가자긍심이 높아짐을 발견하였다. 박선경과 신진욱(2021)은 정부의 코로나 정책을 긍정적으로 평가할수록 정부 역할의 확대를 지지하는 경향을 밝히기도 하였다. 김한나 외(2021)도 정부의 코로나 대응 정책에 대한 긍정적 평가가 백신 접종 의사를 높인다고 주장하였다.

        이처럼 코로나와 관련된 국내 연구는 아직까지 투표 선택과 정부 평가에 집중되어 있고, 이념과 당파에 따른 정치화에 대한 연구는 드물다. 코로나 음모론을 믿는 사람일수록 백신 접종 의사가 약화된다는 김한나 외(2021)의 최근 연구도 있으나, 이 역시 정치 성향에 따른 코로나 백신의 인식 차이를 직접적으로 다루고 있지는 않다. 본 연구는 이 같은 공백을 매우기 위해 오늘날 시민 차원의 정치 양극화를 심화시키는 매개의 하나로서 소셜미디어 상의 정치 담론을 코로나 백신을 중심으로 분석해보겠다. 보다 구체적으로 코로나 백신과 관련한 메시지를 트윗 혹은 답변(reply)한 계정들을 이념적, 당파적 입장에 따라 분류한 후, 각 집단 내에서 해당 메시지들이 어떠한 단어 구조와 토픽을 중심으로 논의되고 있는지를 비교·분석해보고자 한다.

      

    

    

  
    
      3. 자료와 방법
      코로나 백신을 둘러싼 트위터 메시지 분석을 위해 본 연구가 사용할 방법은 텍스트 네트워크 분석(text network analysis)이다. 텍스트 네트워크 분석은 사회연결망 분석(social network analysis)의 일종으로, 텍스트를 단어들 간의 네트워크로 보고 이러한 단어들의 출현 빈도, 위치, 거리, 연결 패턴 등의 형식적 요인을 통하여 텍스트의 구조와 내용을 분석하는 방법이다(Hunter, 2014). 텍스트 네트워크 분석은 크게 인접한 단어 간에 네트워크를 구성하여 그 구조를 분석하는 ‘구조중심적(structure-based) 분석’과 네트워크의 내용과 의미를 분석하는 ‘내용중심적(content-based) 분석’으로 나누어 볼 수 있다(Sebei et al., 2018). 본 연구에서는 두 가지 방식을 모두 사용하고자 한다. 먼저 트위터 메시지 상 인접한 단어들 간에 네트워크를 구성한 후, 해당 네트워크의 중심성(centrality) 분석을 통해 메시지의 핵심을 이루는 키워드가 무엇인지 파악한다. 다음으로 토픽 모델 분석을 통해 어떠한 코로나 백신 관련 토픽들이 트위터 논의의 주를 이루었는지 살펴보도록 하겠다. 두 분석 모두, 이념과 당파에 따라 트위터 계정을 분류한 후 각 집단별로 분석을 진행하겠다.

      
        1) 자료 수집 및 전처리
        분석 자료는 트위터 측에서 제공하는 개방 API4)를 통해 수집하였다.5) 자료 수집 및 전처리와 분석에는 NetMiner 프로그램(ver. 4.4.3.g)을 사용하였다. 수집 기간은 문재인 대통령이 방미를 통해 바이든(Joe Biden) 미(美)대통령과 한미 백신 파트너십 구축에 협의(한국시간 2021년 5월 22일 오전)한 이후 일주일 기간인 5월 21일부터 28일까지로, 백신을 둘러싼 논의가 활발히 일어난 시기 중 하나였다.6) 특히 문대통령의 성과를 놓고 이념과 당파 간에 서로 다른 의견이 활발히 오갔다는 점에서 트위터의 양극화 현상을 관찰하려는 본 분석에 적절한 시기라 할 수 있다.7) 분석 대상 트위터 메시지를 추리기 위해 ‘백신, 코로나 백신, 화이자, 아스트라제네카, 아스트라, 모더나, 얀센, 접종’ 중 하나가 포함된 메시지를 수집하였고, 담론 형성에 보다 큰 영향력을 미칠 것으로 여겨지는 팔로워 1,000명 이상의 계정에서 작성된 메시지만을 분석 대상으로 한정하였다. 이렇게 수집된 트위터 메시지는(최초로 생성된 트윗과 이 트윗에 대한 답변을 포함)8) 총 11,198개이고, 여기에서 NetMiner의 자동 형태소분석 프로그램을 통해 명사만을 추출하였다.9) 이렇게 하여 1차로 추출된 단어(명사)의 개수는 총 9,214개이다. 네트워크 분석에서 보다 직관적이고 의미있는 분석을 하기 위해서는 노드(node), 즉 단어와 링크(link)의 개수를 적절하게 제한할 필요가 있다. 이에 따라 수집된 단어 중 전체 문서(즉, 트위터 메시지)에서 최소 50번 이상 등장한 단어만을 대상으로 삼았다. 검색 키워드 자신, 조사와 같이 특별한 뜻이 없거나 분절되어 잘못 수집된 단어들 역시 분석에서 제외하였다.10) 이러한 과정을 통해 최종 분석 대상이 된 단어는 총 209개이다.

        다음으로 중요한 과정은 트위터 계정을 이념과 당파에 따라 분류하는 일이다. 이념 성향과 당파성은 높은 상관관계를 가지지만 동일한 개념은 아니다(정동준, 2018; Mason, 2015). 우리나라의 경우에도 진보 정당이 정권을 잡고 있는 시기에 코로나 사태가 발생하였고, 백신을 포함한 여러 정책이 진보 여당에 의해 주도되었다는 점에서 양자 간의 개념 구분이 필요하다. 즉, 기존 연구에 따르면 일반적으로 진보 집단은 보수에 비해 코로나의 위험에 더 민감하고 따라서 백신 접종에 보다 긍정적 태도를 가질 것으로 예상된다. 하지만 코로나 백신은 이념에 따라 정치화된 이슈이기도 하지만 동시에 매우 당파적인 이슈이다. 같은 진보라 하더라도 현 정부와 여당을 지지하지 않거나 반대하는 사람이라면, 정부가 주도하는 백신 정책에 반대하고 백신 접종에 보다 부정적 입장을 가질 수 있다. 반대로 보수라 하더라도 현 정부를 긍정적으로 평가하고 있다면 백신에 대해서도 긍정적 입장을 가질 수 있다. 밀로쉬 외(Milosh et al., 2021)는 최근 연구에서 당파성이 코로나 공공정책에 대한 미국 시민들의 태도를 결정하는 가장 중요한 요인임을 밝히기도 하였다. 본 연구는 이러한 점을 고려하여 이념 성향과 별도로 당파에 따라서도 집단을 분류하였다. 특정 정당에 대한 입장이 명확히 알기 힘든 트위터 메시지의 특성상 정당별로 당파성을 측정하기에는 무리가 있다. 이에 따라 정부와 여당인 더불어민주당에 대해 긍정적 입장을 가지는 집단(친(親)여당), 중도적 입장을 가지거나 정부와 여당에 특별한 입장을 보이지 않는 집단(중도), 그리고 정부와 여당에 반감을 표시하는 집단(반(反)여당)으로 분류하였다.

        계정의 이념적, 당파적 성향을 판단하는 방법으로는 팔로잉 관계를 보거나, 계정 생성 시 등록한 사용자의 사회배경 정보를 보거나, 계정의 메시지를 직접 보고 평가하는 방법 등이 있다. 첫 번째의 경우, 팔로우하는 정당이나 정치인의 이념적, 당파적 성향이나(한규섭 외, 2013; Urman, 2019) 혹은 팔로우하는 언론의 정파적, 이념적 성향(Tien et al., 2020)를 통해 계정의 성향을 판단한다. 두 번째의 경우, 계정 생성 시 입력하는 지역(location)과 같은 사회배경 정보를 근거로 판단하는 방법이다(Jiang et al., 2020). 두 방법은 분류가 간편하고 객관적 정보를 분류의 기준으로 삼는다는 장점이 있다. 하지만 특정 계정의 팔로워나 특정 사회배경 출신이 아닌, 일반적인 트위터리안을 대상으로 하는 본 연구에서 두 방법은 표본 편향의 문제를 야기할 수 있다. 또한 팔로잉 관계와 사회배경 정보가 직접적으로 계정의 이념적, 당파적 입장을 나타낸다 보기도 어렵다. 따라서 본 연구에서는 분석 대상 트위터 계정 1,575개의 타임라인에 있는 메시지의 내용을 질적으로 판단, 코딩하여11) 이념과 당파 집단을 분류하였다(정효정 외, 2016).12)

        비공개이거나 폐쇄된 계정, 혹은 지나치게 상업적이거나 부적절한 계정 79개를 제외한 나머지 1,496개 계정의 이념과 당파 집단 분류는 아래 <표 1>과 같다.13) 표에서 나타난 바와 같이 진보와 친여당 성향의 사용자가 그렇지 않은 사용자에 비해 훨씬 더 많은 것으로 조사되었다. 우리나라에서 트위터가 주로 진보의 정치 공간으로 사용되고 있다는 기존의 연구결과(장우영, 2013; 황유선, 2013)가 본 분석 표본을 통해서도 나타난 것이다.14)

        
          <표 1> 
				
          

          
            집단별 분석 대상 트위터 계정 개수
            (개)

          
          

        

        
          
            
              	
              	이념적 입장
              	계
            

            
              	진보
              	중도
              	보수
            

          
          
            	당파적 입장
            	친(親)여당
            	803
            	0
            	0
            	803
          

          
            	당파적 중도
            	256
            	303
            	0
            	559
          

          
            	반(反)여당
            	13
            	11
            	110
            	134
          

          
            	계
            	1,072
            	314
            	110
            	1,496
          

        

        

      

      
        2) 분석 방법
        본 논문에서 실시한 분석은 크게 두 가지이다. 첫째, 집단별로 트위터 메시지에 나타난 단어들 간에 네트워크를 구성한 후, 어떠한 핵심 키워드를 중심으로 네트워크가 형성되어 있는지를 보는 것이다. 이를 위해 각 집단 내에서 단어 네트워크를 구성15)한 후, 해당 네트워크에 대한 중심성 분석을 수행하였다. 중심성의 종류에는 여러 가지가 있는데, 핵심 키워드를 찾으려는 본 분석의 목적에 따라 아이겐벡터(Eigenvector) 중심성 분석을 수행하였다. 아이겐벡터 중심성은 단순히 연결된 이웃 노드가 많을 뿐 아니라 그 이웃의 중심성이 높으면 재귀적으로 자신의 중심성도 높아지는 성질을 가지고 있어, 네트워크 전반에 미치는 영향력이 큰 핵심 노드를 찾기에 유용하다(김용학, 김영진, 2019, 126-127쪽).

        이러한 구조중심적 분석은 핵심 키워드를 중심으로 단어들 간 관계를 파악하는데 용이하고, 특히 시각화를 통해 분석 결과를 직관적으로 이해할 수 있다는 장점을 가진다. 하지만 키워드를 넘어 텍스트의 토픽이 무엇인지까지는 알기 어렵고, 토픽들 간 중요도 등 보다 자세한 정보는 알 수 없다는 한계를 지닌다. 본 연구는 토픽 모델링을 통해 이러한 점을 보완하고자 한다. 토픽 모델링은 ‘문서를 구성하는 단어들은 무작위로 선택된 것이 아니다’란 전제 아래, 관찰 가능한 단어와 문서 사이를 매개하고 있는 토픽이라는 잠재 변수를 찾아내는 분석 방법이다(노예영, 김기한, 2020; Blei, 2012). 다시 말해 문서 내 단어들은 ‘토픽의 단어 분포’와 ‘문서의 토픽 분포’의 결합으로 생성된다 가정하고, 토픽 내 단어의 등장 확률과 문서 내 토픽의 등장 확률을 통해 두 분포를 추정하는 기법이다. 추정에는 토픽 모델링에서 널리 사용되는 잠재적 디리클레 할당(Latent Dirichlet Allocation, LDA) 모형을 사용하였다(Blei et al., 2003).

      

    

    

  
    
      4. 분석 결과
      
        1) 단어 네트워크 중심성 분석
        먼저 집단별 단어 네트워크에 대해 아이겐벡터 중심성 분석을 수행하였다. 단어 네트워크에서 노드 간의 과도한 연결로 인한 시각적 혼동을 줄이고자 각 집단에 맞게 링크의 개수를 조절하였다.16) 분석 결과는 직관적 해석을 위해 스프링 맵(spring map) 방식으로 시각화하였다.17) 시각화 맵에서 개별 노드의 크기는 해당 단어의 중심성 수치에 비례하는 것으로, 크기가 클수록 네트워크 상에서 보다 중요하고 핵심적인 단어라 할 수 있다. 지면의 제약으로 중심성 수치가 큰 단어들을 중심으로 끊어지지 않고 서로 직간접적으로 연결된 컴포넌트(components)만을 추려 집단별로 <그림 1>과 <그림 2>에 제시하였다.18)

        
          
          

          <그림 1> 
				
          

          
            이념 성향에 따른 단어 네트워크
          
          

          

        

        
          
          

          <그림 2> 
				
          

          
            당파성에 따른 단어 네트워크
          
          

          

        

        먼저 <그림 1-1>부터 <그림 1-3>은 이념 집단별 결과이다. 진보 집단의 분석 결과인 <그림 1-1>의 경우, ‘뉴스’, ‘다음’, ‘네이버’, ‘종합’, ‘카카오톡’, ‘출처’ 순으로 중심성 수치가 높게 나타났고, 이들은 트윗 메시지에 같이 등장하며 나란히 연결된 구조를 보였다. 이 밖에 ‘앱’, ‘잔여’, ‘동네’, ‘병원’ 등의 단어도 비교적 높은 중심성 수치를 보이며 서로 연결되어 있었다. 진보 집단에서는 백신 관련 뉴스, 잔여 백신에 대한 접종, 그리고 이러한 접종을 할 수 있는 앱(application)과 동네 병원에 관한 정보가 가장 많이 논의되고 있는 것이다. ‘걱정’과 같은 부정적 단어도 함께 등장하긴 하였으나 그 중심성 수치가 상대적으로 낮고, 단어 구조 상 ‘잔여’와 연결되어 있는 것으로 볼 때 백신 부작용에 대한 걱정보다는 백신의 공급 부족으로 쉽게 예약하지 못하는 상황에 대한 걱정으로 보인다. 즉, 진보 집단에서는 백신 관련 정보에 대한 메시지들이 주로 트윗되고 있고, 백신에 대한 부정적 우려나 정부에 대한 불신과 같은 비판적 메시지는 상대적으로 적은 것으로 나타났다. 이러한 양상은 중도 집단 결과인 <그림 1-2>에서도 비슷하게 관찰되었다. ‘카카오톡’, ‘네이버’, ‘앱’, ‘잔여’ 순으로 높은 중심성 수치를 보여 백신 접종 정보와 예약 방법에 대한 논의가 가장 많은 것으로 나타났다. 하지만 중도에서는 ‘먹통’, ‘물량’, ‘실패’와 같은 부정적 단어들도 상대적으로 높은 중심성 수치를 보여, 당시의 백신 공급 상황에 대한 불편과 염려가 어느 정도 거론되고 있는 것으로 나타났다.

        이에 반해 보수 집단 결과인 <그림 1-3>에서 가장 핵심적으로 논의된 키워드는 백신 접종의 부작용에 관한 것이었다. ‘부작용’, ‘혈전’, ‘원인’ 순으로 가장 높은 중심성 수치를 보여, 당시 아스트라제네카 백신의 부작용으로 지목된 혈전 문제가 보수 집단 내에서 가장 활발히 논의된 주제로 나타났다. 뒤이어 ‘면역’, ‘집단’, ‘가능’, ‘효과’가 높은 중심성 수치로 연결되어 있어, 백신 접종을 통한 집단 면역이 가능한지, 그 효과에 대한 메시지가 많이 트윗되고 있음을 알 수 있었다. 또한 진보나 중도 집단과 달리 ‘정부’, ‘국제’, ‘사회’, ‘협력’, ‘공급’과 같은 단어의 중심성 수치가 상대적으로 높게 나타났는데, 이는 보수 집단이 백신 공급에 대한 정부의 역할과 국제 사회의 협력에 보다 관심이 많음을 보여준다고 할 수 있다. 정리하면, 진보 및 중도 집단에서는 백신 예약과 정보와 관련된 논의가 트윗의 주요 메시지를 이루고 있는 반면, 보수에서는 백신 부작용 문제와 효과, 정부와 국제 사회의 역할에 대한 논의가 핵심을 이루고 있었다.

        이러한 결과는 당파성을 중심으로 집단을 구분한 결과에서도 비슷하게 나타났다. 친여당 집단의 분석 결과인 <그림 2-1>과 중도 집단의 결과인 <그림 2-2>를 보면, 이념적 진보·중도와 마찬가지로 잔여 백신 접종, 예약 관련 정보, 그리고 이러한 정보의 공급원이자 예약처인 포털사이트·앱에 대한 논의가 중심을 이루었다. 하지만 반여당의 경우에는 보수 집단과 조금 다른 결과가 나타났다. 백신 부작용 문제와 원인에 대한 트윗이 수위를 차지했던 보수와 달리, 반여당인 <그림 2-3>에서는 ‘뉴스’, ‘네이버’, ‘다음’, ‘카카오톡’이 가장 높은 중심성 수치를 보여 다른 두 집단과 마찬가지로 백신 관련 뉴스와 예약 정보에 대한 논의가 가장 활발하게 나타난 것이다. 특이한 점은 ‘경제’가 바로 다음으로 높은 중심성을 보였다는 점이다. 코로나와 백신으로 인한 경제적 상황이 이들의 주된 관심사로 나타난 것이다. ‘부작용’, ‘혈전’, ‘원인’에 대한 트윗이 그 뒤를 이으며 하나의 컴포넌트를 이루었고, ‘국제’, ‘사회’, ‘협력’과 ‘정부’, ‘대한민국’, ‘대통령’ 등도 활발히 논의된 주제였다.

        보수 집단과 반여당 집단 사이의 이 같은 차이는 기존 연구로 어느 정도 설명할 수 있다. 보수 집단에서 백신의 부작용 문제가 가장 핵심적으로 거론되고 있다는 것은, 보수일수록 코로나의 위험성이 과장된 것으로 보고 코로나 관련 여러 사회보건 정책에 반대하는 경향이 강하다는 기존의 연구 결과(Calvillo et al., 2020; Clarke et al., 2021; Kerr et al., 2021; Mallinas et al., 2021; Pennycook et al., 2021)와 일맥상통한다. 코로나가 그다지 위험한 질병이 아니며 오히려 백신으로 인한 부작용과 위험이 문제라는 쪽으로 논의가 흐르고 있는 것이다. 반면, 당파성은 정부에 대한 신뢰 및 평가와 연관된 개념이다(길정아, 강원택, 2020; 박선경, 신진욱, 2021; Jiang et al., 2020; Klein & Robison, 2020). 즉, 여당에 부정적인 사람은 백신 자체의 문제보다도 그로 인한 경제 상황과 정부의 대응에 초점을 두고 이에 대한 부정적 평가를 내리려는 경향이 강하기에, ‘경제’, ‘정부’, ‘대한민국’, ‘대통령’과 같은 단어가 중요한 키워드로 나타난 것이다.

      

      
        2) 토픽 모델 분석
        지금까지 단어 네트워크 중심성 분석을 통해 어떤 단어가 핵심 단어인지를 알아보았다면, 이제 이러한 단어들이 어떠한 토픽들을 중심으로 문서, 즉 트위터 메시지를 이루고 있는지를 살펴보겠다. 토픽 모델링에서 중요한 것은 해당 문서들이 몇 개의 토픽으로 구성되어 있는지를 정하는 일이다. 적정 토픽 개수에 대한 합의된 기준은 현재까지 없고, 토픽들의 내용이 서로 중복되지 않을 정도로 적고, 같은 토픽 내에 지나치게 다양한 주제의 단어들이 포함되지 않을 정도로 많은 수준에서 연구자의 재량에 의해 결정된다(이수상, 2016). 혼잡도(perplexity)와 응집도(coherence) 같이 잠재된 토픽의 개수를 확률적으로 추정하는 방식도 있으나 이 또한 각각의 한계를 가지고 있고(이대영, 이현숙, 2021), 본 분석에서 사용한 넷마이너 프로그램이 이를 추출하는 패키지를 현재로서는 제공하고 있지 않다.19) 따라서 본 분석에서는 각 집단별로 토픽의 개수를 5개로 할 때 범주화가 가장 잘 이루어진다고 보았다. 분석에 필요한 기타 값들은 선행 연구를 참고하였다.20) <표 2>～<표 7>은 집단별 분석 결과에 따라 연구자가 주관적으로 부여한 ‘토픽 라벨(label)’과 각 토픽을 구성하고 있는 주요 ‘키워드’21)를, 토픽에서 각 키워드가 차지하는 비중이라 할 수 있는 키워드별 ‘확률’과 함께 제시하였다.

        
          <표 2> 
				
          

          
            이념적 진보 집단 트윗의 주요 토픽
          
          

        

        
          
            
              	토픽 라벨
              	문서 수(개)
              	문서 수(%)
              	키워드 1
              	확률
              	키워드 2
              	확률
              	키워드 3
              	확률
              	키워드 4
              	확률
              	키워드 5
              	확률
            

          
          
            	1
            	백신 관련 뉴스
            	808
            	26.7
            	뉴스
            	0.117
            	다음
            	0.094
            	이상
            	0.039
            	하루
            	0.036
            	국민
            	0.035
          

          
            	2
            	대한민국 국가와 정부
            	591
            	19.6
            	대한민국
            	0.077
            	정부
            	0.062
            	국가
            	0.058
            	대통령
            	0.045
            	언론
            	0.042
          

          
            	3
            	백신 부작용과 이상
            	565
            	18.7
            	사람
            	0.097
            	마스크
            	0.05
            	부작용
            	0.049
            	생각
            	0.046
            	이상
            	0.041
          

          
            	4
            	잔여 백신 동네 병원
            	562
            	18.6
            	잔여
            	0.195
            	병원
            	0.089
            	예약
            	0.078
            	사람
            	0.057
            	동네
            	0.046
          

          
            	5
            	잔여 백신 예약 방법
            	496
            	16.4
            	잔여
            	0.2
            	예약
            	0.15
            	네이버
            	0.051
            	가능
            	0.048
            	카카오톡
            	0.045
          

        

        

        먼저 이념 집단 별 결과를 보면, <표 2>의 진보 집단에서는 ‘백신 관련 뉴스’를 토픽으로 다룬 문서가 가장 많은 것으로 확인되었다. 전체 3,022개의 트윗 중 26.7%에 해당하는 808개의 문서가 ‘뉴스’와 ‘다음’ 등의 키워드를 중심으로 한 백신 관련 정보와 관련된 트윗이었다. 물론 ‘이상’, ‘하루’, ‘국민’ 등의 키워드도 있으나 상대적 분포 확률이 높지 않고 의미의 연관성이 낮았다. 다음으로는 ‘대한민국 국가와 정부’, ‘백신 부작용과 이상’, 그리고 ‘잔여 백신이 있는 동네 병원’과 ‘예약 방법(앱)’의 주제가 그 뒤를 이었다. 중도 집단은 다른 집단에 비해 토픽의 범주화가 분명하지 않게 나타났다. <표 3>에 따르면 ‘사람’, ‘마스크’, ‘생각’과 같은 다소 추상적이고 일관성 없는 키워드로 구성된 토픽이 가장 많은 비중(전체 트윗 중 40.2%)을 이루었고, 뒤를 이어 ‘예약 가능 잔여 백신’, ‘부작용 문제와 뉴스’, ‘잔여 백신 예약 방법’과 ‘백신 이상과 코로나 예방’ 등의 주제가 높은 비중을 차지하였다.

        
          <표 3> 
				
          

          
            이념적 중도 집단 트윗의 주요 토픽
          
          

        

        
          
            
              	토픽 라벨
              	문서 수(개)
              	문서 수(%)
              	키워드 1
              	확률
              	키워드 2
              	확률
              	키워드 3
              	확률
              	키워드 4
              	확률
              	키워드 5
              	확률
            

          
          
            	1
            	사람과 마스크
            	229
            	40.2
            	사람
            	0.119
            	마스크
            	0.066
            	생각
            	0.043
            	주사
            	0.042
            	이야기
            	0.035
          

          
            	2
            	예약 가능 잔여 백신
            	103
            	18.1
            	잔여
            	0.2
            	예약
            	0.111
            	가능
            	0.09
            	오늘
            	0.06
            	신청
            	0.06
          

          
            	3
            	부작용 문제와 뉴스
            	87
            	15.3
            	뉴스
            	0.108
            	확진
            	0.052
            	부작용
            	0.051
            	문제
            	0.043
            	다음
            	0.04
          

          
            	4
            	잔여 백신 예약 방법
            	76
            	13.4
            	잔여
            	0.152
            	예약
            	0.136
            	카카오톡
            	0.088
            	네이버
            	0.088
            	병원
            	0.077
          

          
            	5
            	백신 이상과 코로나 예방
            	74
            	13.0
            	시작
            	0.106
            	이상
            	0.087
            	예방
            	0.064
            	질병
            	0.039
            	연령
            	0.035
          

        

        

        보수 집단 분석 결과인 <표 4>의 가장 두드러진 특징은 ‘혈전 등 백신 부작용’에 관한 트윗이 가장 많은 비중을 차지하고 있다는 점이다. 전체 218개의 문서 중 23.9%에 해당하는 52개의 문서가 해당 주제를 담고 있었다. 물론 다른 집단에서도 ‘부작용’과 같은 키워드가 발견되었지만 보수 집단과 같이 ‘혈전’ 등 구체적인 부작용 증상에 대해 활발한 논의가 이루어지지는 않았다. 기타 ‘백신 관련 뉴스’, ‘대한민국과 각국의 백신 상황’, ‘코로나 바이러스 집단 면역’, ‘잔여 백신 예약 방법’에 관한 주제도 높은 비중을 보였다. 특히 ‘미국’, ‘중국’과 같은 다른 나라들의 코로나 상황에 대한 논의는 다른 집단에서는 발견되지 않는 특징이었다.

        
          <표 4> 
				
          

          
            이념적 보수 집단 트윗의 주요 토픽
          
          

        

        
          
            
              	토픽 라벨
              	문서 수(개)
              	문서 수(%)
              	키워드 1
              	확률
              	키워드 2
              	확률
              	키워드 3
              	확률
              	키워드 4
              	확률
              	키워드 5
              	확률
            

          
          
            	1
            	혈전 등 백신 부작용
            	52
            	23.9
            	부작용
            	0.089
            	확보
            	0.078
            	정부
            	0.077
            	혈전
            	0.074
            	사회
            	0.074
          

          
            	2
            	마스크와 백신 관련 뉴스
            	51
            	23.4
            	마스크
            	0.156
            	뉴스
            	0.057
            	출처
            	0.054
            	국민
            	0.039
            	사람
            	0.038
          

          
            	3
            	대한민국과 각국의 백신 상황
            	44
            	20.2
            	미국
            	0.18
            	대한민국
            	0.077
            	국가
            	0.077
            	중국
            	0.072
            	이상
            	0.065
          

          
            	4
            	코로나 바이러스 집단 면역
            	37
            	17.0
            	국민
            	0.112
            	면역
            	0.099
            	집단
            	0.076
            	바이러스
            	0.055
            	문재인
            	0.041
          

          
            	5
            	잔여 백신 예약 방법
            	34
            	15.6
            	예약
            	0.116
            	잔여
            	0.11
            	네이버
            	0.047
            	뉴스
            	0.042
            	출처
            	0.035
          

        

        

        정리하면 진보 집단에서는 백신 관련 뉴스와 관련 정보의 검색이 가장 활발히 논의된 토픽이었던 반면, 보수 집단에서는 혈전 등 백신 부작용과 관련된 토픽이 가장 많이 비중을 차지한 것으로 나타났다. 중도 집단에서는 상대적으로 토픽이 명확히 구별되지 않았다. 이 같은 결과는 위의 단어 네트워크 중심성 분석 결과와도 일맥상통한다. 진보에서는 백신 관련 뉴스와 예약 방법이, 보수에서는 혈전 등 백신 부작용 문제와 원인이 가장 핵심적인 단어로 연결되었던 앞선 분석과 유사한 결과가 토픽 분석에서도 발견된 것이다.

        당파 집단에 따른 토픽 모델 결과 역시 앞선 단어 네트워크 분석과 비슷하게 나타났다. <표 5>에 따르면 친여당 집단에서는 진보와 마찬가지로 ‘잔여 백신 병원 예약’, ‘잔여 백신 예약 방법’, ‘백신 관련 뉴스와 불안’과 같은 정보성 토픽이 가장 활발하게 논의된 가운데, ‘백신 이상과 코로나 예방’, 그리고 ‘대한민국 국가와 정부’의 역할에 대한 논의가 뒤를 이었다. 당파적 중도 집단인 <표 6>에서도 마찬가지로 ‘백신 관련 정보’와 ‘예약 방법’에 대한 주제가 주를 이루었으나, 이념적 중도 집단과 마찬가지로 같은 토픽 아래 다양한 주제의 키워드들이 섞여 있어 토픽의 범주화가 명료하게 이루어지지 못했다.

        
          <표 5> 
				
          

          
            친여당 집단 트윗의 주요 토픽
          
          

        

        
          
            
              	토픽 라벨
              	문서 수(개)
              	문서 수(%)
              	키워드 1
              	확률
              	키워드 2
              	확률
              	키워드 3
              	확률
              	키워드 4
              	확률
              	키워드 5
              	확률
            

          
          
            	1
            	잔여 백신 병원 예약
            	586
            	24.4
            	잔여
            	0.223
            	예약
            	0.113
            	사람
            	0.08
            	병원
            	0.07
            	노쇼
            	0.056
          

          
            	2
            	잔여 백신 예약 방법
            	495
            	20.6
            	잔여
            	0.151
            	예약
            	0.107
            	가능
            	0.066
            	네이버
            	0.054
            	카카오톡
            	0.043
          

          
            	3
            	백신 관련 뉴스와 불안
            	474
            	19.7
            	뉴스
            	0.128
            	다음
            	0.095
            	불안
            	0.041
            	사람
            	0.04
            	국민
            	0.035
          

          
            	4
            	백신 이상과 코로나 예방
            	450
            	18.7
            	이상
            	0.083
            	예방
            	0.041
            	마스크
            	0.041
            	노인
            	0.04
            	시작
            	0.038
          

          
            	5
            	대한민국 국가와 정부
            	397
            	16.5
            	대한민국
            	0.078
            	국가
            	0.068
            	정부
            	0.065
            	대통령
            	0.054
            	미국
            	0.044
          

        

        

        
          <표 6> 
				
          

          
            당파적 중도 집단 트윗의 주요 토픽
          
          

        

        
          
            
              	토픽 라벨
              	문서 수(개)
              	문서 수(%)
              	키워드 1
              	확률
              	키워드 2
              	확률
              	키워드 3
              	확률
              	키워드 4
              	확률
              	키워드 5
              	확률
            

          
          
            	1
            	잔여 백신 예약 방법
            	391
            	34.8
            	잔여
            	0.204
            	예약
            	0.192
            	카카오톡
            	0.076
            	노쇼
            	0.071
            	네이버
            	0.067
          

          
            	2
            	동네 신청 가능 잔여 백신
            	197
            	17.5
            	잔여
            	0.23
            	신청
            	0.084
            	가능
            	0.059
            	동네
            	0.047
            	일본
            	0.044
          

          
            	3
            	사람과 마스크
            	189
            	16.8
            	사람
            	0.101
            	마스크
            	0.072
            	뉴스
            	0.068
            	다음
            	0.058
            	부작용
            	0.051
          

          
            	4
            	백신 접종 병원
            	188
            	16.7
            	병원
            	0.11
            	생각
            	0.059
            	전화
            	0.047
            	주사
            	0.044
            	연락
            	0.037
          

          
            	5
            	백신 이상과 예약
            	160
            	14.2
            	시작
            	0.085
            	이상
            	0.063
            	예약
            	0.053
            	사람
            	0.044
            	노인
            	0.038
          

        

        

        반여당 집단의 경우에도 보수 집단과 비슷하게 ‘혈전 등 백신 부작용’ 주제가 가장 많은 비중을 차지하였다. <표 7>에 의하면 해당 토픽이 나타난 문서의 비중은 24.1%로 보수 집단에 비해서도 소폭이나마 높았고, ‘부작용’, ‘혈전’의 분포 확률은 더욱 높게 나타났다. 이 외 반여당에서 두드러지게 나타난 토픽은 두 번째로 많은 비중을 차지한 ‘정부의 백신 확보’와 다섯번째인 ‘백신 이상 반응과 국가 정책’이었다. 이는 보수 집단의 트윗 문서에서는 등장하지 않은 토픽들로, 이러한 차이는 앞서 언급한 바와 같이 두 집단이 가진 특징에서 기인한다 볼 수 있다. 즉, 보수 집단은 백신의 부작용 문제를 민감하게 인식하는 반면, 반여당 집단은 이에 대한 정부의 역할과 대응에 보다 큰 관심을 갖는 것이 이러한 차이로 이어진 것이다.

        
          <표 7> 
				
          

          
            반여당 집단 트윗의 주요 토픽
          
          

        

        
          
            
              	토픽 라벨
              	문서 수(개)
              	문서 수(%)
              	키워드 1
              	확률
              	키워드 2
              	확률
              	키워드 3
              	확률
              	키워드 4
              	확률
              	키워드 5
              	확률
            

          
          
            	1
            	혈전 등 백신 부작용
            	68
            	24.1
            	부작용
            	0.127
            	혈전
            	0.092
            	문제
            	0.066
            	원인
            	0.061
            	대상
            	0.061
          

          
            	2
            	정부의 백신 확보
            	56
            	19.9
            	국민
            	0.12
            	확보
            	0.073
            	사회
            	0.073
            	면역
            	0.068
            	정부
            	0.064
          

          
            	3
            	잔여 백신 예약 방법
            	56
            	19.9
            	잔여
            	0.107
            	예약
            	0.1
            	뉴스
            	0.083
            	출처
            	0.066
            	네이버
            	0.062
          

          
            	4
            	대한민국과 각국의 백신 상황
            	51
            	18.1
            	미국
            	0.139
            	마스크
            	0.099
            	대한민국
            	0.098
            	중국
            	0.095
            	문재인
            	0.073
          

          
            	5
            	백신 이상 반응과 국가 정책
            	51
            	18.1
            	이상
            	0.107
            	국가
            	0.078
            	인센티브
            	0.059
            	반응
            	0.032
            	생각
            	0.03
          

        

        

      

    

    

  
    
      5. 결론 및 함의
      본 논문에서는 코로나 백신을 중심으로 한 소셜미디어의 논의가 이념적, 당파적으로 어떻게 다르게 나타나는지를 트위터 메시지를 중심으로 분석하였다. 분석 결과, 코로나 백신을 둘러싼 트위터 메시지는 이념과 당파에 따라 서로 다른 단어 구조와 주제를 갖는 것으로 나타났다. 먼저 단어 네트워크 중심성 분석 결과, 진보적 성향을 가진 집단의 트윗은 백신 관련 뉴스, 잔여 백신 확인과 예약 방법 등 백신에 관한 정보를 공유하는 단어들이 핵심을 이뤄 연결되어 있었다. 반면 보수 집단의 트윗에서는 백신의 부작용과 원인에 대한 단어들이 높은 중심성 수치를 보이며 연결되어 있었다. 당파를 중심으로 집단을 나눈 경우, 친여당 집단은 진보 집단과 마찬가지로 백신 관련 뉴스와 예약 방법에 대한 단어들이 핵심 단어를 구성하고 있었다. 반여당의 경우에는 보수 집단과 조금 다른 결과가 나왔는데, 백신 부작용과 원인에 대한 단어가 중요한 단어 구조를 이루고 있는 것은 동일하나 그 중심성 수치가 상대적으로 낮게 나왔고, 대신 경제 문제나 국제사회의 협력, 정부와 국가의 역할에 대한 단어들이 핵심적인 키워드를 구성하고 있는 것으로 나타났다.

      이 같은 결과는 이어진 토픽 모델 분석에서도 유사하게 나타났다. 진보 집단의 트윗에서 가장 활발히 논의된 토픽은 백신 관련 뉴스였던 반면, 보수에서 가장 많이 논의된 주제는 혈전 등 백신 부작용에 관한 것이었다. 당파에 따른 분석에서도, 친여당은 잔여 백신의 예약과 백신 관련 뉴스가 토픽의 수위를 차지한 반면, 반여당의 경우에는 혈전 등 부작용이 가장 자주 논의되는 주제로 나타났다. 토픽 분석에서도 반여당과 보수 집단 사이에 약간의 차이가 관찰되었는데, 반여당에서는 보수에서 관찰되지 않던 각국의 백신 상황과 정부의 역할, 그리고 정부의 백신 정책에 대한 논의들이 주요 토픽을 이루고 있었다.

      이러한 결과는 기존의 코로나 정치화와 관련된 연구와 일맥상통한다. 이념적으로 보수일수록 코로나의 위험성이 과장되었다 여기고 이에 대한 정부의 정책과 백신 접종에 부정적 입장을 가진다는 기존의 연구결과가 본 분석에서도 일부나마 재현된 것이다. 진보의 경우 반대로 백신의 위험성을 비교적 사실에 근거하여 인식함으로 이에 대한 조치와 백신 접종에 보다 협조적이란 결과 역시 본 분석을 통해 확인할 수 있었다. 이념적 입장과 정부 여당에 대한 입장이 다를 수 있다는 점에서 실시한 당파에 따른 분석도 전반적으로 비슷한 결과를 보였으나, 보수와 반여당 집단 사이에 약간의 차이가 발견되었다. 백신의 부작용 문제에 중점을 둔 보수와 달리, 반여당 집단에서는 정부의 역할과 정책에 대한 논의가 보다 활발히 이루어진 것이다. 이러한 결과 역시, 정부와 여당에 대한 평가가 당파적 입장의 형성에 영향을 미친다는 기존의 연구 결과로 설명될 수 있다.

      정치 양극화가 오늘날 민주주의의 위기를 가져오고 있는 주된 요인으로 지목되는 상황에서 이러한 결과는 의미하는 바가 크다. 코로나와 같은 비정치적 이슈마저도 이에 대한 인식과 대처에 있어 이념과 당파에 따라 입장이 다르게 나타나는 양극화 경향이 우리나라에서도 관찰되고 있는 것이다. 비록 우리나라에서는 아직까지 미국이나 프랑스 등 서구 민주주의와 같이 코로나를 둘러싼 폭력 시위까지는 발발하고 있지는 않지만, 정치적 담론 형성에 중요한 매개체 역할을 하는 소셜미디어 상에서 이렇게 이념적, 당파적으로 분열된 모습이 나타나고 있는 것은 언제든 그러한 사태가 일어날 수 있는 불씨가 있음을 보여준다. 실제로 온라인에서의 갈등이 오프라인 공간에서의 갈등으로 번질 수 있음이 앞선 연구를 통해 밝혀지기도 했다(Gallacher et al., 2021). 특히 2022년 대선을 앞두고 주요 후보들이 백신 이슈를 더욱 정치적으로 이용할 수 있다는 점에서 이러한 양극화에 대한 지속적인 관찰과 주의가 요구된다.

      본 연구는 이러한 코로나 백신의 정치화에 대한 한국 사례의 분석을 통해 학계의 논의에 이론적, 실증적으로 기여하였다는 데 의의가 있다. 특히 이러한 정치화가 디지털 시대에 주목받고 있는 온라인 정치 공간에서 어떠한 양상으로 나타나는지를 살펴봄으로써, 현재 우리나라 정치 양극화의 현주소를 부분적으로나마 파악할 수 있었다. 이러한 의의에도 불구하고 본 연구는 다음과 같은 한계를 지닌다. 먼저 첫째로, 본 분석이 이념과 당파에 따른 코로나 백신에 대한 입장 차이를 밝혀내긴 하였으나 이것을 곧 양자 간의 인과관계로 보기는 어렵다. 이는 무엇보다도 계정, 즉 사용자(user)의 성별, 나이, 소득, 교육수준 등 사회배경 변수나 코로나 백신에 대한 태도에 영향을 미칠 만한 제3의 요인들이 통제되어 있지 않기 때문이다. 공개 API를 통해 얻은 자료만으로는 이러한 요인들에 대한 정보를 알 수 없었다. 이 같은 문제는 서베이 등을 통해 사용자에 대한 다양한 정보를 얻고, 이를 바탕으로 집단을 구분하여 집단 간 메시지를 비교 분석함으로써 해결될 수 있을 것이다. 즉, 실제 사용자에 대한 설문과 그들이 작성한 메시지에 대한 내용 분석, 이 둘을 혼합해야 하는데 그 방법의 어려움으로 본 연구를 포함한 대부분의 연구에서 둘 중 한 방법만을 사용하고 있다. 따라서 본 논문은 소셜미디어 상의 정치 양극화에 대한 탐색적(exploratory) 연구의 하나로 볼 수 있고, 보다 엄정한 인과관계는 향후 연구 방법의 보완을 통해 밝혀낼 수 있을 것이다.

      또한 본 연구는 여러 소셜미디어 플랫폼 중 트위터만을 분석함으로써 편향된 표본을 사용하였다는 한계가 있다. 주지하듯이 트위터는 극단주의적 견해가 많이 표현되는 공간이고, 이는 다른 소셜미디어와 비교하더라도 그렇다는 것이 기존 연구의 공통적 견해이다. 이에 더하여 본 분석에서는 전체 표본 중 진보 집단이 차지하는 비중이 보수에 비해 압도적으로 높았다. 물론 본 연구의 목적이 전체에서 각 집단이 차지하는 비중을 비교하는 것이 아닌, 각 집단 내 수행된 분석 결과를 서로 비교한다는 점에서 그 자체로 문제라 할 수는 없다. 또한 아무리 치우쳤다 하더라도 이러한 논의가 결국 다른 소셜미디어와 온라인 공간으로 확산되고 이것이 전반적인 정치 담론에 영향을 미친다는 점에서 충분히 분석할만한 가치를 지닌다. 그럼에도 트위터 자료만이 갖는 편향된 특징을 보완하기 위해서는 향후 다른 소셜미디어 플랫폼 및 온라인 공간에 대한 분석이 동반되어야 할 것이다.
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          [부록 1] 트위터 계정의 이념적·당파적 입장 분류 기준
          

          
            

            

          

          
            
              	□ 이념적 입장: 아래의 기준에 따라 진보, 중도, 보수의 세 가지로 분류
            

            
              	 ∙본 분석의 목적이 코로나 이슈에 대한 집단별 차이를 보고자 한다는 점에서, 내생성의 오류를 범하지 않기 위해 코로나 관련 트윗 내용을 근거로 집단을 구분하지 않음
            

            
              	 ∙트윗 메시지의 내용을 통해 쟁점입장에 따라 진보, 중도, 보수로 분류
            

            
              	   - 진보: 환경보호, 동물보호, 페미니즘, 동성애 및 차별금지법 찬성, 검찰개혁, 언론개혁, 세월호 추모, 노동권 보호 등을 주장하는 트윗(리트윗 포함)이 많은 경우, 혹은 일부 있더라도 진보 계정들을 많이 팔로잉한 경우
            

            
              	   - 보수: 기업규제 반대, 종교적 보수주의, 국가안보, 사회질서 및 치안, 동성애 및 차별금지법 반대 등을 주장하는 트윗이 많은 경우, 혹은 일부 있더라도 보수 계정들을 많이 팔로잉한 경우
            

            
              	   - 중도: 특별히 정치적 쟁점에 대한 트윗이 없거나, 이념적 입장을 알기 어려운 경우
            

            
              	 ∙사적 계정이 아닌 공적(기관 및 공인) 계정의 경우,
            

            
              	   - 언론사는 기존에 알려진 언론사의 이념 성향에 따라 분류(명확하지 않은 경우, 중도로 분류)
            

            
              	   - 주요 정부 부처는 현재 정부의 성향에 따라 진보로 분류하고, 지방자치단체의 경우 현재 지자체장의 당적에 따라 진보 또는 보수로 분류
            

            
              	   - 기타 관공서 및 공공기관의 경우는 중도로 분류 
            

            
              	   - 정당과 정치인은 당적에 따라 진보 또는 보수로 분류
            

            
              	
            

            
              	□ 당파적 입장: 아래의 기준에 따라 친여당, 중도, 반여당의 세 가지로 분류
            

            
              	 ∙마찬가지로 코로나 관련 트윗 내용을 근거로 집단 구분을 하지 않음
            

            
              	 ∙트윗 메시지의 내용을 통해 쟁점입장에 따라 친여당, 중도, 반여당으로 분류
            

            
              	   - 친여당: 문재인 대통령, 현 정부, 여당인 더불어민주당에 우호적인 트윗 메시지(예: 문재인 대통령에 대한 지지와 호의 표현, 현 정부의 정책에 대한 지지 및 호의 표현, 더불어민주당 경선에 대한 관심 및 대권 후보에 대한 지지 및 호의 표현 등)가 많은 경우, 혹은 일부 있더라도 친여 계정들을 많이 팔로잉한 경우
            

            
              	   - 반여당: 문재인 대통령, 현 정부, 여당인 더불어민주당에 반대하거나 반감을 나타내는 트윗 메시지가 많은 경우, 혹은 일부 있더라도 반여 계정들을 많이 팔로잉한 경우
            

            
              	   - 중도: 문재인 대통령, 현 정부, 여당인 더불어민주당에 특별한 입장을 보이지 않거나, 알기 어려운 경우
            

            
              	 ∙사적 계정이 아닌 공적(기관 및 공인) 계정의 경우,
            

            
              	   - 언론사는 언론사의 당파적 성향에 따라 분류(명확하지 않은 경우, 중도로 분류)
            

            
              	   - 주요 정부 부처는 현재 정부의 성향에 따라 친여로 분류하고, 지방자치단체의 경우 현재 지자체장의 당적에 따라 친여 또는 반여로 분류
            

            
              	   - 기타 관공서 및 공공기관의 경우는 중도로 분류 
            

            
              	   - 정당과 정치인은 당적에 따라 분류
            

            
              	
            

            
              	□ 분류 제외(결측치 처리)
            

            
              	 ∙다음의 계정은 분석 대상에서 제외함
            

            
              	   - 지나치게 상업적이거나 유해한(음란, 이단종교 등) 계정
            

            
              	   - 한국어를 사용하지 않은 외국 계정
            

            
              	   - 검색일 기준으로 폐쇄되거나 비공개로 전환된 계정
            

            
              	
            

            
              	□ 분류 작업 과정
            

            
              	 ∙2021년 5～6월: 분류 원칙 및 세부기준 마련
            

            
              	 ∙2021년 7～8월: 연구자(1차 코더)의 분류 작업 수행
            

            
              	 ∙2021년 9～10월: 연구조교(2차 코더)의 분류 작업 수행, 수차례의 회의(9월 1일, 9월 8일, 9월 27일)를 통해 코더 간 분류기준에 대한 합의 도출
            

            
              	 ∙2021년 10월: 1차 분류 작업 완료 및 코더간 신뢰도(intercoder reliabiltiy) 수행, 코더 간 상이한 분류에 대해 연구자의 2차 분류 작업을 통해 최종 분류 완료
            

            
              	
            

            
              	□ 분류의 한계
            

            
              	 ∙이념과 당파성을 구분하여 집단 분류를 하기는 하였으나, 개념적으로도 양자 간의 명확히 구분되지는 않을뿐더러, 트윗 내용만으로 양자를 구분하기에는 어려움이 있었음
            

            
              	   - 따라서 당파적 입장의 경우, 명확하게 친여당 혹은 반여당의 입장을 확인할 수 있는 메시지 혹은 팔로잉 관계가 관찰되지 않은 경우, 이념적 입장에 따라 진보는 친여당으로, 보수는 반여당으로 분류하였음
            

            
              	 ∙중도 집단에는 이념적·당파적 입장이 중도적인 경우, 혼재되어 있는 경우, 그리고 알기 어려운 경우를 모두 포괄하였음
            

            
              	   - 엄밀히 말해 이념적·당파적 입장을 명확히 알기 어려운 경우는 ‘모름’으로 처리하는 것이 맞으나, 그 경우 너무 많은 결측치가 생겨남
            

            
              	   - 이념적·당파적 입장을 명확히 알기 어려울 정도로 그 입장이 강하지 않다고 해석할 수 있다는 점에서 중도 집단으로 분류함
            

            
              	 ∙이념적·당파적 입장의 ‘강도’는 트윗 메시지에 대한 주관적 판단만으로 정확히 측정할 수 없어 본 분석에서는 고려하지 않음
            

            
              	 ∙데이터 수집 기간(5월 21일～28일)과 계정의 이념적·당파적 입장에 대한 코딩 기간(7월～9월)이 일치하지 않아 그 사이에 입장의 변화가 있었을 가능성을 배제할 수 없음
            

            
              	   - 하지만 이념적·당파적 입장이 그렇게 단시간에 변하는 성향은 아니란 점에서 정당화될 수 있을 것
            

          

          

        

      

    

    

  
    
      Notes
      
        1) 당파성과 이념, 쟁점 입장 간 상관관계가 높아지는 현상을 일컫는다.
      

      
        2) 물론 온라인 상의 교류가 다른 집단에 속한 사람과 만남의 기회를 높이고 다양한 정보에 우발적으로 노출시킴으로써(incident exposure) 오히려 양극화를 완화시킨다거나(Beam et al., 2018), 소셜미디어 사용이 반드시 양극화로 이어지는 것은 아니고(Feezella et al., 2021; Yang et al., 2017) 오히려 양극화가 소셜미디어 사용을 야기한다는(Nordbrandt, 2021) 연구결과도 있다. 하지만 소셜미디어와 정치 양극화에 대한 연구들을 분석한 최근의 메타 연구에 의하면 소셜미디어가 정치 양극화를 야기한다는 데에 대부분의 연구가 합의를 이루고 있다(Iandoli et al., 2021; Kubin & Von Sikorski, 2021).
      

      
        3) 다른 저자들과 함께 한 이전의 연구들에서도 비슷한 결과를 도출하였다(장우영, 이관률, 2017; 장우영, 김석주, 2014).
      

      
        4) 트위터에서 제공하는 ‘Standard Search API’를 이용하여 수집하였다(https://developer.twitter.com/en/docs/twitter-api/v1/tweets/search/api-reference/get-search-tweets).
      

      
        5) 개방 API의 사용에도 물론 단점은 존재한다. 데이터의 제공이 일방적으로 이루어져 트위터 측의 샘플링 방식에 따라 추출된 표본에 바이어스가 존재할 수 있기 때문이다(Tien et al., 2020). 하지만 API 사용은 학계에서 널리 통용되는 방식이고, 그만큼 방대한 자료를 연구자 개인이 직접 구하기란 거의 불가능하다는 점에서 이는 어쩔 수 없는 한계로 여겨진다.
      

      
        6) 코로나 백신 상황이 시시각각 변하여 논의의 대상과 주제가 시기마다 달라졌기에 수집기간을 일주일이라는 비교적 짧은 시기로 한정하였다. 실제로 같은 해 12월에 추가적으로 트위터 자료를 수집하여 같은 방식으로 분석한 결과, 샘플의 구성과 문서의 주제·키워드 등이 5월 결과와 너무 상이하여 의미 있는 시계열 분석을 수행할 수 없었다. 또한 트위터 계정의 이념적·당파적 입장을 연구자가 직접 코딩한 본 분석의 방법상, 분석 시기가 넓어질수록 계정의 수가 과도하게 많아지는 실질적인 문제도 있었다. 기존의 트위터 연구를 볼 때 분석 목적에 따라 수일의 짧은 분석 기간을 갖는 연구들도 상당수 존재한다는 점에서(곽수정, 김현희, 2019; 노예영, 김기한, 2020; Gruzd & Roy, 2014; Tien et al., 2020) 이같은 한계는 어느 정도 정당화될 수 있을 것이다.
      

      
        7) 엄밀히 말해 양극화가 시계열적 변화를 내포하는 개념이란 점에서 이러한 횡단면 분석은 양극화를 논하기에 부족할 수 있다. 하지만 한 시점에서 집단 간의 행태가 서로 얼마나 분극되어(polarized) 있는지를 보는 것 역시 넓은 범위에서 양극화 논의와 연결되며, 이러한 횡단면 분석들이 쌓이면 시계열적 변화를 파악할 수 있다는 점에서도 의미가 있다. 실제로 본 연구가 인용한 많은 설문조사 분석(Harteveld, 2021; Mallinas et al., 2021; Milosh et al., 2021 등)과 미디어 분석(Banks et al., 2021; Gruzd & Roy, 2014; Jiang et al., 2020; Paz et al., 2021; Tien et al., 2020; Urman, 2019 등) 역시 특정 시점에서의 횡단면 분석이다
      

      
        8) 동일한 메시지의 과도한 중복을 막기 위해 리트윗(RT) 메시지는 분석 대상에 포함하지 않았다.
      

      
        9) 문서의 맥락을 온전히 이해하기 위해 명사 외의 품사도 고려해야 한다는 주장도 있으나(박종희 외, 2015), 본 분석과 같이 관찰값이 많은 경우 의미 있는 분석을 저해할 수 있다는 점에서 본 연구에서는 명사만으로 분석 대상을 한정하였다. 품사를 태깅하는 프로그램은 넷마이너에 내장된 ‘seunjeon’ 엔진(http://eunjeon.blogspot.com/2013/02/blog-post.html)을 사용하였다.
      

      
        10) 분석의 효용을 높이기 위해 특별한 의미 없이 일상적, 반복적으로 사용되는 단어들 역시 대상에서 제할 수 있으나, 텍스트 분석에서 어떠한 단어가 실질적인 의미가 있는지를 판단하는 것은 매우 주관적인 문제이다. 특히 네트워크 분석의 특성상, 단독으로는 특별한 의미가 없을지 몰라도 다른 단어와의 연결을 통해 의미를 갖게 될 수 있다는 점에서 주관적인 기준은 최대한 배제하고 본문에 제시된 기준에 따라 분석대상을 선정하였다. 예를 들어 ‘카카오톡’, ‘네이버’, ‘다음’과 같은 고유명사의 경우 내포한 의미를 판단하기 쉽지 않을 수 있으나, ‘잔여’, ‘예약’, ‘출처’, ‘병원’ 등과 같은 연결된 단어들을 통해 그 의미의 방향성을 충분히 파악할 수 있다. 확인을 위해 이러한 단어들을 제외하고 추가분석을 실시한 결과, 본 분석의 결과와 크게 다르지 않았다.
      

      
        11) 집단 분류의 타당성을 확보하기 위해 연구조교 1인과 함께 코딩을 진행하였고, 다수의 온/오프라인 회의를 통해 두 코더 간의 집단 분류기준을 최대한 일치시키고자 하였다. 이를 통해 최종적으로 얻은 코더간 신뢰도(intercoder reliability)는 이념 집단의 경우. 퍼센트 일치도 85.1%, 카파 지수(Cohen's Kappa) 0.713, 크리펜도르프 알파(Krippendorff’s Alpha) 0.712, 당파 집단의 경우 각각 83.6%, 0.732, 0.732로, 코딩 기준에 관한 두 코더 간 합의가 충분히 이루어진 것으로 나타났다(Cohen, 1960; Hayes & Krippendorff, 2007). 코딩 작업에 참여한 천슬기 조교에게 감사를 표한다.
      

      
        12) 내생성의 오류를 범하지 않기 위해 코로나와 관련된 트윗 내용을 근거로 집단을 분류하지 않는 것을 기본 원칙으로 하였다. 기타 자세한 코딩 기준은 별도 첨부한 [부록 1] 참고.
      

      
        13) 극단적 견해가 표출되는 경향이 강한 트위터 특성상 보수 성향이 현재의 진보 여당에 대해 호감을 표하는 트윗 메시지를 발견하기는 어려웠다. 이에 따라 보수 입장의 계정은 모두 반(反)여당으로 분류하였다.
      

      
        14) 본 분석의 목적은 집단별 트위터 메시지의 비중이 아닌, 각 집단 내 메시지의 내용과 구조가 서로 어떻게 다른지를 보는 것이다. 전체 표본이 아닌 각 집단 내 트위터 메시지를 분석하고 그 결과를 집단 간에 비교한다는 점에서 집단별 표본 크기의 차이는 문제가 되지 않을 것이다.
      

      
        15) 이는 기존에 형성된 ‘단어-문서(트위터 메시지)’의 2모드 네트워크를 ‘단어-단어’의 1모드 네트워크로 변환하는 것으로, 같은 문서 내 바로 인접한 단어들(윈도우 크기: 2) 사이에 링크를 형성하였다(링크에 방향성 부여하지 않음).
      

      
        16) 같은 트윗 메시지에 동시등장(co-occurrence)하는 횟수를 기준으로, 기준 이하의 링크는 삭제하였다. 상대적으로 관측치가 많은 진보 및 친여 집단은 5회 이상으로, 관측치가 적은 중도 및 보수, 반여 집단은 2회 이상의 링크만을 남겨 시각화하였다.
      

      
        17) 자세한 집단별 각 단어의 중심성 수치는 [부록 2] 참고.
      

      
        18) 전체 단어 네트워크에 대한 그림은 [부록 3] 참고.
      

      
        19) 대안으로 토픽 내 단어 간의 클러스터링 수준을 알려주는 ‘실루엣(Silhouette) 계수’(Mehta et al., 2014)를 구할 수 있었는데, 3～10개 사이의 토픽 개수에서 각 집단별 실루엣 계수를 구한 결과 그 값이 크게 다르지 않았다.
      

      
        20) 잠재 변수의 추정방식으로는 MCMC(Markov Chain Monte Carlo)를 사용하였고(Chang, 2011, p. 262), ‘문서의 토픽 분포 하이퍼파라미터(α)값’과 ‘토픽의 단어 분포 하이퍼파라미터(β) 값’은 선행 연구를 따라 가장 최적의 값이라 여겨지는 0.5와 0.01로 각각 설정하였다(Naili et al., 2017, p. 56).
      

      
        21) 지면의 제약으로 토픽별 상위 5개의 키워드만을 정리하였다. 보다 자세한 결과는 [부록 4] 참고.
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