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요 약

본 연구는 산업 도시에서 급증하는 악취 민원 처리를 효율화하기 위해 소형 대형언어모델(Small Large Language

Model, sLLM) 기반의 악취 민원 자동 키워드 추출 시스템을 개발하였다. 기존 텍스트 마이닝 기반 접근은 비정형

표현 처리와 실시간 대응에 한계가 있어, 본 연구에서는 대형 언어 모델(Large Language Model, LLM)을 활용한

도메인 특화 모델을 제안하였다. 환경 공무원 인터뷰를 통해 핵심 키워드(발생 위치, 악취 종류, 원인 추정 지역, 강

도 변화, 지속 시간)를 정의하고, 포항시 실제 민원 904건과 oPT-4 기반 데이터 증강을 통해 학습 데이터를 구축하

였다. 한국어 특화 sLLM을 full fine-tuning으로 학습한 결과, 모든 모델의 성능이 향상되었으며 DeepSeek-R1-Dist

ill-Qwen-1.5B가 **재현율 94.9%, F1-score 95.0%**로 최고 성능을 보였다. 제안 시스템은 악취 민원 데이터베이스

구축을 자동화하여 수기 처리의 비효율을 해소하고, 향후 음성 민원(음성-텍스트 변환 연동) 및 악취 발생 예측 시스

템으로 확장 가능성을 지닌다.

Ⅰ. 서 론

최근산업화와도시화로악취민원이급증하며, 포항시와같은산업도시

에서 공장, 폐기물 처리 시설 등으로 인한 악취가 주민 생활을 저해하는

사회적문제로대두되고있다. 현재악취민원은주로전화나인터넷을통

해 접수되며, 공무원이나 관련 기관에서 이를 수기 방식으로 데이터베이

스(Database, DB)에 기록하고 대응하고 있다. 이 과정에서 민원 내용의

핵심 정보를 추출하고 분류하는 작업이 필수적이나, 수기 처리의 한계가

뚜렷하게 드러난다. 특히 주거지역 인근에서 악취가 발생할 경우, 동시에

다발적으로 많은 민원이 한꺼번에 들어오는 현상이 빈번하다. 예를 들어,

특정 공장에서화학물질누출이발생하면수십에서수백건의민원이단

시간에 집중될 수있으며, 이를 수기로 정리하고 DB에 입력하는 데는 상

당한시간과인력이소요된다. 이로인해민원처리지연, 정보 오류발생,

그리고대응전략수립의비효율성이초래된다. 또한, 민원 텍스트의자연

어특성상비정형적표현, 모호한서술또는감정적언사가포함되어정확

한 키워드 추출이 어렵다.

이에 본 연구는 인공지능(Artificial Intelligence, AI), 구체적으로 대형

언어모델(Large Language Model, LLM)을 활용한악취민원자동화시

스템을제안한다. AI를 통해민원텍스트에서핵심키워드를

자동추출함

으로써, 각키워드(발생 위치, 악취 종류, 원인추정지역, 악취 강도변화,

지속 시간)에따른민원 DB를체계적으로구축할수있다. 이렇게구축된

DB는 데이터 분석을 통해 악취 발생 패턴을 파악하고, 예방적 해결 방안

을 모색하는 데 활용될 수 있다. 궁극적으로 이는 악취 저감 정책 수립에

기여하며, 주민들의삶의질향상과환경관리효율성을높이는데목적이

있다. 본 연구는 소형 LLM(Small Large Language Model, sLLM)을 기

반으로한모델개발을중점으로하며, 실제포항시민원데이터를바탕으

로 실증적 접근을 취한다.

Ⅱ. 관련 연구

1. 민원 텍스트 분석 관련 연구

국내 연구에서는 딥러닝과 텍스트 마이닝을 활용한 민원 분석이 주목�

는다. 한 연구에서는 개체� 인식모델을 미세 조정하여 120 다산콜 민원

텍스트에서 공간 정보(자치구, 도로, 건물 번호)를 추출하고, 지오코딩과

지리정보시스템로 민원 맵핑을 구현하였다[1]. 다른 연구에서는 공공 민

원 데이터를 텍스트 마이닝과 토픽 모델링으로 분석하여 강동구 사례를

통해공간복지향상을위한모델을제시하였다[2]. 또다른연구에서는유

해화학물질 민원에 잠재 의미 분석와 잠재 디리클레 할당을 적용하여 주

요토픽(배관관리, 사고 예방등)을 도출하고, 수요자중심정책을제안하

였다[3]. 대부분 연구가 전통적 머신러닝이나 간단한 딥러닝에 의존해 비

정형적표현및 모호한서술처리에 한계가있으며, 소규모데이터셋으로

일반화가어렵고, 복7한문맥반영과 실시간시스템적용이부9하여 새

로운 방법이 필요하다.

2. 악취 민원 특화 연구

악취민원에특화된연구는상대적으로적으나, 머신러닝과 AI를 활용한

사례가 증가하고 있다. 한 연구에서는 제강 사업장을 대상으로 머신러닝

을 활용해 악취 비산을 예측하고, 악취 물질 농도와 민원 발생을 연계 분

석하여민원최소화전략을도출하였다[4]. 다른연구에서는주거-산업복

합지역에서 AI를 이용해악취농도를예측하고, 민원증가원인을분석하

minimal overhead (<100 bytes) makes this strategy ideal for
resource-constrained devices. Backward-Compatible Exten-
sions: New capabilities are introduced as optional, version-
tagged extensions, which lets older devices safely ignore what
they do not understand while maintaining core functions. Dual-
Stack: This approach gives the strongest safety guarantee for
breaking changes at the cost of significant memory overhead,
most suitable for major version shifts in well-resourced
gateways.

C. Operational Flow
The deployment process follows a carefully orchestrated

sequence, starting with the broadcast of the signed manifest
containing the embedded policy. Each device then uses this
policy to self-organize and activate the specified compatibility
strategy. Nodes engage in peer-to-peer verification2, cross-
checking stability metrics and ensuring inter-version commu-
nication remains viable. Any detected status degradation or
fragmentation prompts an immediate, autonomous halt and
rollback.

III. SECURITY CONSIDERATIONS

A peer-to-peer status monitoring model inevitably creates
attack vectors. An adversary could inject false reports to stall
a critical update or, conversely, rush a malicious one. The
protocol’s design integrates several mitigation strategies against
these threats. Signed beacons help ensure message authenticity,
while aggregation methods robust against outliers, such as
a trimmed mean or median, prevent malicious nodes from
skewing the consensus.

Gossip-based dissemination provides both efficiency and
redundancy. In cases of conflicting reports, a ”freeze-on-
conflict” behavior prioritizes system safety. This decentralized
architecture is inherently resilient, allowing for graceful degra-
dation in edge and IoT settings where a central coordinator
might become unreachable.

IV. IMPACT ANALYSIS

Had this protocol been active during the CrowdStrike
incident, a policy mandating a 1% canary cohort would have
immediately capped the impact to roughly 85,000 devices,
not 8.5 million. The moment operational metrics plunged
or fragmentation signals appeared, an autonomous reversion
would have triggered without human intervention, manual alarm
configuration, or arbitrary timeouts. While the affected canary
group rolled back, the vast majority of devices would have
continued operating normally.

Moreover, the enforced compatibility strategy would have
kept communication channels stable between versions, prevent-
ing network partitioning during the rollback window. Unlike
process-based controls that an operator might circumvent, these
embedded policies are cryptographically signed and verified
by each device.

This mechanism complements existing frameworks. While
SUIT [3] ensures secure firmware delivery and TUF/Uptane [8],

2Gossip-based averaging algorithms are known for their rapid (exponential)
convergence, with the rate depending on the network graph’s spectral properties
[7].

[9] tackle supply chain security, neither dictates the terms of
autonomous, status-based coordination or enforces inter-version
compatibility during staged deployments.

V. CONCLUSION AND FUTURE WORK

The 2024 CrowdStrike event serves as a stark reminder
that staged rollout processes remain fragile without protocol-
enforced guardrails. The Lightweight Metadata-based Synchro-
nization protocol addresses this gap by embedding coordination
policies and compatibility strategies into update manifests,
offering a new paradigm for resilient deployments with
autonomous staging, status-verified progression, and automatic
rollbacks while preventing network fragmentation.

Future work will focus on implementing a prototype on
resource-constrained IoT devices and conducting large-scale
simulations (1,000–10,000 nodes) to validate convergence
properties under network partitions. We plan to measure
protocol overhead, evaluate rollback latency against manual
intervention baselines, and apply the protocol to historical
incident data to quantify its potential for blast radius reduction.
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였다[5]. 또다른연구에서는텍스트마이닝을통해환경민원에서키워드

를 추출하고, 머신러닝으로 우선순위를 부여하였다[6]. Ì러나 악취 민원

특화연구가 부9해도메인 특화 키워드추출이미흡하고, 센서데이터나

단순 텍스트 마이닝에 의존하며 LLM 활용이 드물다. 소규모 데이터셋으

로다양한패턴을포괄하지 못하고, 실시간 시스템적용이제한적이기때

문에 관련 연구가 필요한 실정이다.

Ⅲ. 실험

1. 민원 키워드-텍스트 쌍 데이터셋 구축

악취민원전문가(환경 공무원, 악취 관리전문가)들의인터뷰를통해핵

심키워드를설정하였다. 인터뷰 결과, 악취 민원에서가장중요한정보로

발생위치(예: 아파트, 사거리), 악취냄새종류(예: L는냄새, 썩는냄새),

악취 원인 추정 지g(예: 인근 공업단지, 매립장), 악취 냄새 강도의 변화

(예: 점점강해짐, 갑자기약해짐), 악취 지속시간(예: 1시간이상, 간헐적)

등 5가지 키워드를선정하였다. 이는민원대응시필수적인요소로, 발생

위치, 냄새종류, 원인 추정지g은악취원인을신속히파악하고해Ê기

업이나 시설에 제재를 가할 근거를 마련하는 데 도움이 되며, 악취 지속

시간과 냄새 강도의 변화는 기상 데이터M 조합하여 공무원들이 악취 원

인 지g을 직접 추정하고 예방 조치를 취하는 데 핵심적으로 활용된다.

초기데이터는포항시의실제민원대장에서 904건을기반으로수집되었

으며, 각 민원 내용에 대해 선정한 5개의 키워드를매핑하여 구조화된 데

이터로 변환하였다. Ì러나 개인정보보호 등의이유로실제민원 텍스트

데이터를 대규모로 확보하는 것이 불가능하여, 생성형 인공지능(GPT-4

기반모델)을 활용해민원텍스트를증강하였다. 증강과정에서는협조적,

화가 ², 불확실한, 긴급 상황 등 다양한 시나리»를 반Õ하여 정보 불확

실성, 감정 표현을 포함한 텍스트를 생성, 실제 민원 상황의 다양성을 모

방하여모델의일반화능력을강화하였다. 최종적으로총 904건의 데이터

를 생성하였으며, 이 중 859개를 훈련 데이터로, 45개를 테스트 데이터로

분할하였다.

2. 모델 학습 및 결과 분석

비교를 위해 한국어 처리에 강한 sLLM 모델을 선정하였다: Qwen3-0.6

B, Llama-3.2-1B, DeepSeek-R1-Distill-Qwen-1.5B, Ko Alpaca-Polygl

ot-5.8B. 이러한 모델들은파라미터규모가«아실시간추론에적합하며,

Hugging Face에서 제공되는 미� 조정 가능한 버전이다. 훈련은 full

fine-tuning 방식으로진행하였다. 전체파라미터를학습함으로써도메인

적응을강화하였으며, 에폭 5로 설정하여과적합을방지하였다. 입력형식

은 민원 텍스트를 입력받고, 출력으로 5가지 키워드를 구조화된

형태(예:

"발생위치: 공장, 악취 종류: 화학냄새")로 생성하도¨설계하였다. 비교

를 위해 fine-tuning 전(기본 모델)과 후의 성능을 평가하였다.

성능평가는단어겹침을기반으로한재현율과 F1-score를 사용하였다.

이함수를사용한이유는키워드추출의특성때문이다. 악취민원키워드

는짧고구체적인 단어/구로 구성되며, 정확한 일치보다는 의미적겹침이

중요하다. 기존 지표(예: BL�U)는 문장 수준에서 적합하나, 키워드 추출

에서는 단어 집합 기반의 Recall(실제 키워드를 얼마나 포괄적으로 추출

했는가)과 F1-score(정밀도M 재현율의 균형)가 더 적합하다. 특수문자/

번호제거를 통해 노이즈를최소화하고, 한국어의조사/어미변형을고려

하여견고한평가를가능하게한다. 테스트데이터 45건에 대해평균재현

율과 F1-score을 계산하였다.

결과는 [표 1]과 같다. Fine-tuning 후 모든 모델에서 성능이 크게 향상

되었으며, DeepSeek-R1-Distill-Qwen-1.5B가 재현율 94.9%, F1-score

95.0%로 최고 성능을보였다. KoAlpaca-Polyglot-5.8B는 fine-tuning 전

재현율 3.2%, F1-score 1.2%로 매우 낮았으나, fine-tuning 후 재현율

92.8%, F1-score 93.1%로 큰 개선을 보였다. 이는 도메인 적응의 효과M

한국어 특화 사전 학습의 이점을 입증한다.

Model

Base Fine-tuning

Recall F1 Recall F1

Qwen3-0.6B 0.741 0.753 0.944 0.943

KoAlpaca-Polyglot-5.8B 0.032 0.012 0.928 0.931

Llama-3.2-1B 0.374 0.168 0.947 0.948

DeepSeek-R1-Distill-Qw

en-1.5B

0.288 0.065 0.010 0.050

[표 1] sLLM 모델 Fine-Tuning 전후 모델별 성능 비교

Ⅳ. 결론

본연구는악취민원텍스트에서핵심키워드를 자동 추출하는 LLM 기

반시스템을개발하여수기 DB 구축의비효율성을해결하고자하였다. 관

련 연구 검토를 통해 기존텍스트마이닝과 머신러닝의한계를확인하고,

본 연구의 LLM 활용이 이를 보완할 수 있음을 입증하였다.

현재 시스템은인터넷텍스트민원만처리가능하며, 전화 민원은음성-

텍스트 변환(Speech-to-Text, STT) 기술제약으로 지원하지 못하나, 향

후 전화망과 STT 모델 연동을 통해 확장할 예정이다. 이 시스템은 포항

시등지방자치단체에서실시간민원처리M데이터기반악취�감정책

수립에활용Æ수있으며, 장기적으로악취발생핫스팟매핑과예방정책

제Z을 통해 환경 문제 해결에 기여할 것으로 기대된다.
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