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요  약

최근 한국에서는 뉴스 복잡성으로 인해 뉴스에 대한 무관심과 이해도의 부족이 46개국 평균보다 더 높게 

나타나고 있다. 현대 뉴스는 다양한 관점과 복잡한 사회적 문맥을 포함하고 있어서 독자들은 이러한 복잡성 

내에서 사건과 주체 간의 흐름을 이해하는 데 어려움을 겪고 있다. 본 연구에서는 이러한 문제점을 해결하기 

위해 뉴스 동향을 마인드맵 형태로 시각화하고 주체 간의 관계를 나타내는 시각화 시스템을 제안하였다. 제안

한 시스템은 다양한 기사를 KPF-BERT 기반 개체명 인식 기법으로 주체를 추출하고, 클러스터별 주요 주체의 

감성 분석을 통해 사건의 흐름을 시각화로 나타나도록 하였다. 시뮬레이션 결과, 제안한 시스템을 통한 뉴스의 

접근성 향상과 미디어 리터러시의 증진을 기대할 수 있다.

Abstract

In recent years, South Korea has witnessed a heightened disinterest and lack of understanding towards news due 
to the proliferation of various news media, with its rates surpassing the average of 46 countries. Contemporary news 
encompasses diverse perspectives and intricate societal contexts, making it challenging for readers to comprehend the 
flow and relationships between events and their main actors. This study proposes a visualization system that 
represents news trends in a mind-map format, highlighting relationships between these actors. The system extracts 
entities from multiple articles by named entity recognition based on KPF-BERT and visualizes the progression of 
events through sentiment analysis of principal entities in each cluster. Simulation results suggest that the proposed 
system can enhance accessibility to news and promote media literacy.
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Ⅰ. 서  론

최근 젊은 층(35세 미만 연령층)에서 이른바 ‘뉴
스 회피’ 현상이 두드러지게 나타나는 현상이 전 

세계적으로 문제가 되고 있다. 이러한 경향은 한국

에서도 두드러지게 나타나는데, 2022년 대한민국의 

디지털 뉴스 보고서에 따르면 연령별 뉴스 무관심

층 비율을 조사한 결과, 젊은 층의 뉴스 무관심층 

비율이 21%로 높은 것으로 나타났다[1]. 2030세대는 

주로 짧은 텍스트와 이미지를 통해 정보를 소비하

기 때문에, 긴 호흡의 글에 관한 관심이 줄어든 것

으로 해석할 수 있으며, 이러한 선호도 변화와 함께 

정치 뉴스를 완전히 이해하려면 축적된 배경지식이 

필요하다는 점이 정치 뉴스 회피 현상의 주요 요인

으로 분석되었다.
또한, 뉴스 회피 이유로 한국에서 뉴스를 이해하

기 어렵다고 답한 한국 독자의 비율이 46개국 평균

보다 높게 나타났다. 현대의 뉴스는 복잡한 사회적 

상황과 다양한 관점을 다루기 때문에 독자들은 이

러한 복잡성 내에서 사건과 주체 간의 흐름을 이해

하는 데 어려움을 겪고 있다. 
대표적인 뉴스 기반 시각화 서비스에는 한국언론

진흥재단의 BIGKinds가 있다[2]. BIGKinds는 1990년
부터 수집한 뉴스 빅데이터를 기반으로 형태소와 

개체명을 분석하여 네트워크 형태로 시각화 서비스

를 제공하고 있다. 그림 1에서와 같이, 이 서비스는 

주요 인물, 기관 및 장소에 대한 키워드 클러스터를 

워드클라우드 형태로 단순히 시각화하거나, 그림 2
와 같이 상위 뉴스 검색 결과에서 추출한 개체명 

사이를 연결하여 단순 네트워크 형태로 표현한 것 

시각화 기능을 가지고 있다.

그림 1. 키워드 클러스터
Fig. 1. Keyword clusters

그림 2. 개체명 관계망
Fig. 2. Entity network

따라서, 본 논문은 뉴스의 흐름을 볼 수 없는 기

존 서비스를 개선하기 위하여, KPF-BERT 기반 개체

명 인식 기법으로 주체를 추출하고, 클러스터별 주

요 주체의 감성 분석을 통해 사건의 흐름을 직관적

으로 살펴볼 수 있는 시각화기법을 제안하였다. 이
를 위해 매일 수집한 정치 기사에서 상위 5개의 클

러스터를 정하여 각 클러스터에 대해 주요 주체를 

개체명 인식으로 추출한다. 이후 주체가 가지는 극

성(polarity)을 감성 분석을 통해 해석하고, 여러 시점

의 클러스터들 간의 관계를 분석하여 독자들이 시간

에 따른 사건의 변화를 확인할 수 있도록 하였다. 
최종적으로 웹 기반 시각화를 통해 결과들을 종합

하여 다양한 정치 이슈를 직관적으로 이해하고 분

석할 수 있는 시스템을 구현하였다. 최종적으로, 제
안한 시스템은 사건의 흐름과 주체 간의 관계를 웹 

기반 시각화를 통해 직관적으로 제시함으로써 사용

자들에게 정치 이슈의 다양한 측면을 이해하고 분

석할 수 있는 도구로 활용될 수 있도록 하였다. 
본 논문의 구성을 다음과 같다. 2장은 관련연구

로서 자연어처리를 위한 기존 언어모델과 대표적 

문서 클러스터링 및 키워드 추출 기법에 관해 기술

하였다. 또한 개체명 인식과 감성 분석을 위한 딥러

닝 기법을 기술하였다. 3장에서는 본 논문에서 제안

하는 사건 변화와 주체 감성 추이 분석을 위한 

KPF-BERT 기반 뉴스 동향 시각화 시스템에 관해 

기술하였다. 
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4장에서는 제안한 모델을 기반으로 작동하는 시

각화 시스템들을 웹 기반에서 구현하고 이를 기반

으로 사용자 경험 평가에 대해 논하였다. 마지막으

로 5장에서는 연구결과에 대한 기대효과와 향후 연

구에 관하여 기술하였다.

Ⅱ. 관련 연구

2.1 언어 모델

자연어 처리(NLP) 분야에서는 다양한 모델이 목

적에 따라 개발되어 왔다. RNN은 시퀀스 데이터 처

리에 적합하지만, 긴 시퀀스에 대해서는 그래디언트 

문제가 발생한다. 이를 해결하기 위해 Attention 메커

니즘과 Transformer 모델이 도입되었다. Transformer는 

RNN의 순환적 특성을 배제하고, Attention을 통해 텍

스트의 각 부분을 독립적으로 처리한다[3]. BERT는 

Transformer를 기반으로 한 양방향 인코딩 모델로, 
대규모 데이터셋으로 사전 학습되어 문맥을 파악하

는 데 강점을 보인다[4]. SBERT는 BERT를 문장 수

준 임베딩으로 확장하여, 문장 간 유사도 측정에 효

율적이다[5].
KPF-BERT는 한국형 표준 뉴스 기사 인공지능 

언어 모델이다[6]. BERT를 기반으로 한국언론진흥

재단이 보유한 BigKinds 기사 데이터를 활용해 사

전학습에 사용되었으며 빅카인즈 기사 약 4,000만 

건을 학습해 언론사 및 뉴스 기사 활용 기술에 적

합한 모델로 개발되었다. KPF-SBERT는 SBERT를 

BigKinds의 언론사 기사 데이터를 학습시켜 빠르고 

효율적으로 의미 비교 등의 작업에 활용되고 있다.

2.2 문서 클러스터링 및 키워드 추출

문서 클러스터링과 키워드 추출은 자연어 처리 

기술 분야의 중요한 부분이다. 문서 클러스터링에는 

크게 키워드 기반과 문맥 기반 방식이 있다. 키워드 

기반 방식에는 BoW(Bag of Words)[7] 기반 TF-IDF[8] 
혹은 KeyBERT[9]가 있다. 단어의 빈도로만 문서를 

표현하는 BoW를 보완하기 위해 TF-IDF를 결합하였

다. 이후 K-means를 적용하여 문서별 키워드들을 클

러스터링한다. KeyBERT는 BoW와 TF-IDF 이후 자연

어처리 분야의 발전에 힘입어 발표된 BERT 모델을 

기반으로 한다. BERT는 단어의 빈도를 세는 것에서 

더 나아가 문맥 기반으로 단어의 의미를 학습하고 

문서의 의미를 파악하는 데 탁월한 성능을 보인다. 
KeyBERT는 BERT 모델을 이용해 문서 레벨에서의 

주제를 파악하고 N-gram 단어 및 구절에 대해 임베

딩을 추출한다. 이후 문서와 가장 유사한 단어 및 

구절을 찾기 위해 코사인 유사도를 사용한다. 가장 

유사한 단어는 전체 문서를 가장 잘 설명하는 단어

로 식별할 수 있다고 가정한다.
문맥 기반 방식은 LDA(Latent Dirichlet Allocation) 

[10]와 BERTopic[11]이 있다. LDA는 문서의 단어를 

토픽에 할당하고, 각 토픽의 단어 분포를 계산하여 

문서의 토픽 분포를 계산하는 방법이다. 반면, 
BERTopic은 BERT로 문서를 임베딩한 것을 

UMAP(Uniform Manifold Approximation and Projection) 
[12]으로 차원을 축소하여 HDBSCAN(Hierarchical 
Density-Based Spatial Clustering Applications with 
Noise)을 이용해 클러스터링을 하는 방식이다. 벡터

화된 문서들에 대해 유사한 문서들끼리 묶어준다. 
HDBSCAN은 K-means와는 달리 중심 기반 클러스

터링(Center-based) 방식이 아닌 밀도 기반

(Density-based) 클러스터링 방식이다[13]. 밀도 기반 

군집화는 데이터 포인트의 밀도를 기준으로 군집을 

생성하여 불특정한 형태로 분포하는 데이터도 군집

화가 가능하다[14]. 
키워드 추출은 MMR(Maximal Marginal Relevance) 

알고리즘이 대표적이다[15]. MMR 알고리즘은 문서

와 가장 유사한 키워드를 먼저 선택한 후, 다음 키

워드를 선택할 때에는 문서와는 유사하지만 이미 

선택한 키워드와는 다른 키워드를 선택하는 기법이

다. 따라서 중요성과 다양성을 균형 있게 고려하여 

키워드를 추출할 수 있다.

2.3 개체명 인식(Named entity recognition)

개체명 인식은 미리 정의해둔 사람, 회사, 장소, 
시간, 단위 등에 해당하는 단어(개체명)를 문서에서 

인식하여 추출 분류하는 기법으로, 추출된 개체명은 

인명(Person), 지명(Location), 기관명(Organization), 시
간(Time) 등으로 분류된다. 개체명 인식은 정보 추

출을 목적으로 시작되어 자연어처리, 정보 검색 등

에 사용된다. 
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최근에는 딥러닝 모델 기반 개체명 인식이 주로 

사용되고 있다. 예를 들어, KPF-BERT 모델을 기반

으로 개체명 인식을 목적으로 개발된 

KPF-BERT-NER 모델이 있다[16]. 이 모델은 언론 

기사를 학습하여 150개 클래스를 분류한다. 20여 개

의 BIO 태그셋으로 개체명 인식을 수행하는 다른 

모델과 비교하여 BIO 태그셋의 개수가 매우 많은 

점은 감성 분석에 유리한 장점을 가지고 있다[17].

2.4 감성 분석

감성 분석에는 사전 기반(Lexicon-based) 통계적 

감성 분석과 지도(Supervised) 학습, 반지도학습 

(Semi-supervised)과 같이 딥러닝을 이용한 방식이 

있다[18]. 사전 기반 감성 분석은 다양한 표현을 반

영하기 어렵지만 별도의 훈련이나 라벨링 없이 수

행될 수 있음으로 뉴스와 같이 보수적으로 표현을 

사용하는 미디어에 적합하다. 

  log
 log  log    (1) 

식 (1)의 PMI(Pointwise Mutual Information)는 사

전 기반 감성 분석에서 자주 쓰이는 통계적 방법론

이다[19]. PMI는 두 단어가 함께 나타날 확률을 개

별 단어들의 확률의 곱으로 나눈 값으로, 이 값은 

두 단어가 함께 자주 나타날수록 커진다. PMI를 통

해 두 단어의 연관성을 측정함으로써 단어 간의 의

미적 관계를 파악할 수 있다. PMI 값이 음수일 경

우에는 이 값을 변형하여 활용하는데, 이를 PPMI 
(Positive PMI)라고 한다. 식 (2)의 PPMI는 특히 감

성 분석이나 문맥 분석과 관련된 작업에서 유용하

게 활용될 수 있다.

≡log      (2)

감성 분석은 어떤 요소에 집중하느냐에 따라 다

양한 방법론을 사용할 수 있다. TSA(Targeted 
Sentiment Analysis)는 특정 대상을 중심으로 감정을 

분석하며, 구체적인 대상에 초점을 맞추는 장점이 

있지만, 전체 콘텍스트를 무시할 수 있는 단점이 있

다[20]. ABSA(Aspect-Based Sentiment Analysis)는 텍

스트의 다양한 측면(Aspect)에 대한 감정을 파악하

며, 상세한 분석이 가능한 장점이 있지만, 측면의 

정의와 추출이 어려운 단점이 있다[21]. 

Ⅲ. 제안 모델

제안한 뉴스 변화와 주체 감성 추이 분석을 위한 

전체 시각화 모델링 과정은 그림 3과 같다.

그림 3. 제안한 모델의 전체흐름도
Fig. 3. Overall flowchart of the proposed model
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3.1 뉴스 데이터 스크래핑 및 전처리

네이버 뉴스에서 10개의 종합지(경향신문, 동아일

보, 서울신문, 중앙일보, 한국일보, 국민일보, M 
news, 조선일보, 세계일보, 한겨레신문)에서 발행된 

정치 기사를 기자 이름과 함께 수집하였다. 수집한 

뉴스 중 사진과 사진에 대한 설명만 있는 사진 기

사를 제거하고, 특수문자를 제거하거나 변환하여 전

처리하였다. 추가로, 모델에서 기사 원문의 시퀀스

가 길어 발생할 수 있는 문제를 예방하고자 원문에

서 요약을 추출하였다. 표 1과 같이 전처리한 본문

에는 마침표를 제외한 특수문자가 지워져 있고 요

약은 전처리한 기사 본문 문장들 중 기사 제목과 

가장 유사한 세 문장을 추출한다. 기사 제목 간의 

유사도는 KPF-SBERT로 각 문장을 벡터화한 후, 제
목과 각 문장 간의 코사인 유사도를 적용하였다.

표 1. 뉴스 데이터 세트
Table 1. News dataset

Original text
(...) 그는 “전북 새만금에서 개최된 (...)
못하였다”고 지적했다.

Preprocessing
(...) 그는 전북 새만금에서 개최된 (...)
못하였다 고 지적했다.

Summary
새만금서 부족했던 일정을 대한민국 문
화의 (...)

3.2 뉴스 클러스터링

수집된 기사들을 문맥을 기준으로 클러스터링하

고 기사 본문에서 추출한 요약은 KPF-SBERT로 임

베딩하였다. 이후 UMAP 임베딩을 통해 고차원 데

이터를 저차원으로 매핑하는 과정을 수행한다. 
HDBSCAN으로 클러스터링된 기사의 결과는 그림 4
와 같다.

본문을 클러스터링의 입력으로 넣을 경우 본문에

서 비교적 중요하지 않은 문장까지 임베딩되어 클

러스터링의 성능이 낮아진다. 반면 기사 요약을 클

러스터링 입력으로 적용할 경우 본문에서 기사 제

목과 유사한 문장들이 추출되어 성능이 좋아지는 

결과를 보였다.

그림 4. HDBSCAN 클러스터링
Fig. 4. Clustering by HDBSCAN

비슷한 키워드 (e.g., 정당명, 정치인)가 자주 등장

하는 정치 도메인 기사에서 키워드 기반 클러스터링

보다는 문맥 기반 클러스터링이 더 우수한 결과를 

보여줌으로 키워드 기반과 문맥 기반 클러스터링 방

식 중 문맥 기반 클러스터링 방식을 선택하였다. 
또한 KPF-SBERT의 학습 데이터가 뉴스 기사인 

점, 문장 단위 임베딩을 통해 의미 손실을 줄인 모

델이라는 특성을 고려하여 임베딩 모델은 

KPF-SBERT로 선정하였고, 클러스터링 모델은 전역 

밀도 임계값을 사용하는 DBSCAN보다 기사 데이터 

클러스터링 특성을 반영하여 가변적인 차원에 높은 

성능을 보여주는 HDBSCAN로 선정하였다[13].

3.3 클러스터별 키워드 추출

클러스터별 키워드 추출의 입력값은 기사 제목으

로 지정하였다. 기사 제목으로 키워드를 추출하는 

이유는 요약과 본문에서 키워드를 추출할 경우 부수

적인 단어들이 키워드에 자주 추출되었기 때문이다. 
기사 제목을 전처리하는 단계에서 기사 제목에 포함

된 한자들을 한글로 변환하는 작업을 수행하였다. 
CountVectorizer를 사용하여 텍스트를 토큰화하고 불

용어를 제한 후 다양한 후보 키워드를 추출하였다. 
다음으로 KPF-SBERT를 이용해 기사 제목과 후

보 키워드들의 임베딩을 생성한다. 
마지막으로, 키워드 추출 단계에서는 MMR을 활

용하여 후보 키워드와 기사 원제목 간의 임베딩의 

코사인 유사도를 계산하고 다양한 키워드를 선택하
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였다. 이를 통해 키워드의 중요성과 다양성을 고려

하여 최종 키워드를 추출하였다. 

3.4 클러스터별 주요 주체 추출

NER을 수행하는 모델인 KPF-BERT-NER 모델을 

사용하여 모든 주체를 추출하였다. 이후 BIO 
tagging을 사용하여 연속적으로 나오는 인물과 직책

을 묶어 하나의 주체로 처리하였고, 기관명 또한 주

체로 추출하였다.
클러스터별로 기사에 나타난 주체들의 빈도수를 

기준으로 기사에서 제일 많이 언급된 상위 5개 주

체를 선정하였다. 표 2에서처럼, 개체명 인식에서 

해결해야 하는 중요한 문제는 대용어 문제다[23]. 
동일한 개체가 다른 형태로 재진술될 때 동일하다

고 판단하기 위하여 자카드 유사도를 적용하여 대

용어를 검출하였다. 추출된 주체들 사이에는 대용어

가 많이 발견되었는데 자카드 유사도를 사용하여 

단어 간의 유사도를 비교하고 임계치를 0.6으로 설

정하여 대용어 쌍을 만들어 처리하였다.

표 2. 대용어 예시
Table 2. Anaphor examples

홍길동 OO그룹 회장 홍 회장, 그

한국은행 한은

전년 대비 (수치를 대신)

기사 특성상 명칭의 전체가 언급된 후 축약어가 

등장하기 때문에 더 긴 단어를 대용어의 중심 단어 

(Main word)로 판단하였다. 인물 동의어가 기사에는 

유독 많기 때문에 BIO태깅을 통해 인물 직위ㆍ직책

을 묶어서 한 번에 처리하고 주체 간의 음절 유사

도를 판단하기 위하여 가장 적합한 자카드 유사도

를 사용하였다. 
자카드 유사도와 코사인 유사도는 대표적인 유사

인 측정 방법이다. 자카드 유사도는 두 벡터의 교집

합의 크기를 두 벡터의 합집합의 크기로 나눈 값이

다. 값은 0과 1 사이에서 변하며, 1에 가까울수록 

두 벡터가 유사하다고 판단한다. 자카드 유사도는 

키워드 간의 유사도를 판단하는 데에 적합한 것으

로 알려져 있다[22].

 ∪ ∩             (3)

표 3. 대용어 처리 예시
Table 3. Mapping anaphora to a main word

word label description main word

강
수석대변인

PS_NAME 인물
강민국
수석대변인

NER(Named Entity Recognition)과정은 텍스트에서 

명명된 실체(예: 사람 이름, 장소, 기관, 날짜 등)를 

식별하고 분류하는 작업으로 많은 런타임이 소비된

다. 이를 최소화하기 위해 본문을 input으로 개체명 

추출하지 않고, 대신 요약을 input으로 하여 런타임을 

최소화하였다. NER의 결과가 무작위 태깅된 개체명

을 반환 (e.g. 명더불어민주당)할 경우 본문과 비교하

여 그 개체명이 등장했는지 확인하고 일반적인 유사

도 비교 방법인 코사인 유사도로는 대용어 문제를 

해결할 수 없으므로 자카드 유사도가 더 적절하다.

3.5 주요 주체 감성 분석

클러스터별 주요 주체를 대상으로 감성 분석 과

정을 거친다. 먼저, 기존의 기사 감성 분석 연구는 

주가 예측을 목적으로 한 금융 기사에 한정해서 활

발하게 이루어져 왔기 때문에, 기존 모델로 주체의 

감성을 분석하기에는 적절하지 않다. 
기존의 감성 사전은 용언 위주로 감성 사전이 구

성되어 있어서, 정치 기사에서 '의혹'과 같이 빈번히 

등장하는 부정적인 극성을 지닌 체언들을 제대로 

다루지 못하는 문제점이 있다. 따라서, 정치 기사에 

적합한 사전을 구축하기 위해 n-gram 분석을 통해 

빈번하게 등장하고 극성을 지닌 체언을 식별하였다. 
긍정적인 체언와 부정적인 체언 각각 20개로 사전

을 구성하였다. 표 4의 정치기사 감성 사전은 기사 

제목 및 내용에서 자주 등장하는 단어들을 기반으

로 구성되어있다.
이후 주체와 극성을 가진 체언 간의 동시 출현 

확률을 나타내는 PMI 행렬을 구성하기 위해 데이

터 전처리 단계에서는 해당 날짜까지의 문장들을 

형태소 분석하였다. 
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표 4. 정치 기사 감성 사전
Table 4. Sentiment dictionary for political news

Positive Negative

극찬, 화합, 지지, 만회,
신뢰, 복구, 협력, 지원,
영웅, 평화, 번영, 환영,
찬사, 용기, 찬성, 개선,
청신호, 존경, 도약, 날개

고발, 위협, 하자, 논란,
갈등, 폭발, 충돌, 불안,
설전, 막말, 신경전, 위법,
파행, 피해, 저격, 심각,
탄핵, 비겁, 은폐, 비하

이때 ‘국민의힘’과 같이 여러 형태소가 합쳐진 

고유명사의 경우 '국민, 의, 힘'과 같이 형태소가 분

리되지 않도록, 데이터베이스에 등록된 모든 주체들

을 사용자 사전에 추가하였다.
다음으로, 필요한 확률들을 계산하여 PMI 행렬을 

생성하였다. 이 과정에서 불용어는 PMI 행렬에 반

영하지 않았으며, 바이그램과는 다르게 순서를 고려

하지 않고 한 문장에서 등장하면 동시 출현으로 간

주하였다.
마지막으로, 극성값을 계산하는 단계에서는 긍정 

단어와의 PMI의 합과 부정 단어와의 PMI의 합의 

차이를 계산하였다. PMI 결과가 양수인 경우, 주체

가 긍정 단어와 더 자주 함께 등장한 것이고 음수

인 경우, 부정 단어와 더 자주 등장한 것으로 판단

하였다. 특정 주체와 긍ㆍ부정 단어 간의 관련성을 

파악하는 PMI 값을 도출하였고, 이를 통해 태스크

에 적합한 TSA를 수행하였다.

표 5. 검찰의 PMI 행렬
Table 5. PMI matrix for prosecutor

... accusation peace
prosecutor ... 3.2637 0.9284

예를 들어, 검찰(Prosecutor)의 경우 PMI 점수가 

-4.3로 부정적인 극성값을 가진다. 이는 ‘개선’, ‘협
력’ 같이 긍정적인 단어보다는 ‘고발’(Accusation), 
‘피해’와 같은 부정적인 단어와 더 자주 등장했음을 

의미한다.

3.6 사건 연결 및 발행, 사건 소제목 선정

다른 시점에 생성된 클러스터를 하나의 사건으로 

연결하는 최종 단계로, 시간에 따른 사건의 흐름을 

살펴보기 위한 가장 핵심적인 과정이다. 
단순히 자카드 유사도만을 사용하여 클러스터 간의 

유사성을 평가하여 하나의 사건으로 판단한다면, 문제

점이 발생할 수 있다. 가령, 공통된 음절의 개수만을 

고려하는 경우, 단어의 의미나 상황의 변화를 반영하

지 못한다. 또한 당명이나 주요 정치 인명 등은 관련

이 없는 여러 클러스터에서 자주 등장하기 때문에, 단
순히 자카드 유사도만으로 판단하기 어렵다. 

이를 해결하기 위해 KPF-SBERT를 이용하여 각 

클러스터의 키워드를 임베딩하고 클러스터 임베딩 

간의 유사도를 계산하였다. 이로써 의미를 고려하여 

다른 시점의 클러스터를 하나의 사건으로 정교하게 

연결할 수 있다.
우선, 과거 클러스터 20개의 키워드와 오늘 클러

스터의 키워드를 SBERT로 임베딩한다. 이렇게 얻은 

임베딩 값을 이용하여 클러스터 간 코사인 유사도를 

계산한다. 유사도가 0.5 이상일 경우, 두 클러스터는 

동일한 사건으로 연결되는 것으로 간주한다. 즉, 오
늘의 클러스터가 과거의 클러스터의 후속 주제가 된

다. 반면에 유사도가 0.5 미만인 경우에는 두 클러스

터가 별개의 사건으로 간주되어, 오늘의 클러스터를 

새로운 사건으로 발행한다. 예를 들어 세로축은 오

늘의 클러스터이고 가로축은 오늘의 클러스터와 유

사도를 계산할 과거의 클러스터 20개이다. 그림 5에
서와 같이, 주제가 ‘잼버리 극복’인 클러스터는 ‘잼
버리 외교’, ‘잼버리 정상화’(Nomalization Jamboree) 
클러스터와 높은 유사도를 보여준다. ‘잼버리 아수

라장’(Chaotic Jamboree)을 주제로 하는 클러스터는 

‘잼버리 외교’(Jamboree diplomacy)와 ‘잼버리 공

방’(Blame game about Jamboree) 클러스터와 높은 

유사도를 나타내고 있다.
가장 최근에 연결된 클러스터의 기사 제목들 중 

클러스터의 키워드를 가장 많이 포함한 기사 제목

을 사건의 소제목으로 보여줌으로써 사건의 최근 

동향을 소제목으로 파악할 수 있다.
새로운 사건을 발행할 때 사건의 이름을 짓기 위

해 Branching Entropy의 개념을 적용하였다. Branching 
Entropy는 문자열에서 다음에 나올 글자의 불확실성

을 의미하는 지표로, 이 값이 낮으면 다음에 나올 

글자의 경우의 수가 적다는 것을 의미한다[24].
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그림 5. 클러스터 간 연결
Fig. 5. Connecting between clusters

    ∈   ×      (4)

식 (4)의 H 수치가 낮을수록 한정적으로만 사용

되는 단어로, 사건의 주요 키워드일 확률이 높은 단

어라고 가정하였다. 이후 클러스터로 묶인 기사별 

요약에서 명사만 추출하여 그 중 등장 빈도가 높은 

순, Branching Entropy 점수가 낮은 순, 단어의 글자 

수가 긴 순의 3가지 기준을 적용하여 상위 3개의 

단어를 정하였다. 이러한 기준을 적용하여, ‘준비, 
행사, 새만금’의 세 단어를 사건 이름으로 정한다.

Ⅳ. 웹 기반 시각화 구현 결과

웹 기반 시각화 시스템의 동작 과정은 다음과 같

다. 그림 6은 제안한 기법으로 구현된 서비스 웹페

이지 초기화면으로 최근 일어난 정치 사건 중 관심 

있는 사건을 확인할 수 있다.
그림 7에서와 같이, 사건과 주요 주체, 그리고 기

사들 간의 관계를 마인드맵으로 확인할 수 있다. 그
림 8에서와 같이 사용자는 슬라이드 바를 통해 기

간을 조절하여 사건의 시작부터 최근까지의 변화를 

파악할 수 있다.

그림 6. 최근 주요 정치 사건
Fig. 6. Recent major political events

그림 7. 사건 마인드맵
Fig. 7. Event mindmap
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그림 8 사건 마인드맵
Fig. 8. Event mindmap

그림 9에서와 같이 마인드맵에서 노드와 기사 사

이를 연결한 엣지의 색상을 통해 주요 주체가 기사

에서 긍정적 혹은 부정적으로 서술되는지를 알 수 

있다. 

그림 9. 노드를 기사와 연결해주는 엣지
Fig. 9. Edge connecting the node to news

그림 10는 사이드 바를 클릭하여 뉴스 원문을 읽

을 수 있으며 N사의 포털 사이트와 연결된다. 

그림 10. 기사 목록 사이드바
Fig. 10. Article list sidebar

V. 결론 및 향후 과제

본 논문에서는 다양한 뉴스미디어의 출현으로 자

극적인 뉴스와 낚시성 뉴스로 인하여 출처가 불분

명한 뉴스에 접근하거나 이해하는 데 어려움을 느

끼는 사용자를 위하여, 복잡한 정치 뉴스 내용을 간

결하고 직관적으로 시각적으로 확인하는 방법을 제

시하고 구현하였다. 기존 뉴스 서비스의 한계점을 

극복하기 위한 방안으로 뉴스 클러스터의 주요 주

체 분석과 시간에 따른 사건 변화의 시각화 방법을 

제시하였다. 이를 통해 독자들이 뉴스의 복잡한 내

용을 쉽게 이해하고 흐름을 파악할 수 있도록 도움

을 제공하였다.
시뮬레이션 결과, 신규 독자에게 직관적인 형태

의 뉴스를 제공하여 뉴스에 대한 접근성을 향상과 

미디어 리터러시 증진을 기대할 수 있고, 기존 독자

는 단순한 사실 파악을 넘어서 사회문제를 다각도

로 바라볼 수 있는 분석 도구로 활용될 수 있다. 
향후 연구과제로는, 뉴스 시각화 시스템에 다양한 

언론사와 주제 영역을 포함시켜 결과의 다양성을 향

상시킬 계획이다. 또한 사용자 경험을 향상시키기 

위해 검색 기능의 도입과 클러스터 간 연결 기준의 

다양화, 특정 주체나 장소와 관련된 사건의 아카이

빙 시스템 구축에 대한 연구가 진행될 예정이다.
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