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1)1. 서  론

언어를 구사하는 어휘의 표현과 문맥은 발화자의 의도를 

전달하는 힘을 가지며 발화자의 주관적 편견이 개입되는 경
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향이 있다[1]. 자연어처리 시스템에서는 언어의 표현에서 나

타나는 편향성 문제인 어휘 편향성(lexical bias) 문제를 중점

으로 연구가 진행되고 있다[2, 3]. 전 세계적으로 정보를 공유하

는 위키피디아는 정보의 중립화를 위해 편향적 어휘를 정제하는 

작업을 수행하고 있으며 Recasens(2013)와 Hube(2018)는 

위키피디아의 특성과 편향적 어휘를 분석하였다. 정보 공유

의 매체로 사용되는 위키피디아와 같이 뉴스 기사는 중립의 

위치에서 공적인 정보를 전달하는 매체로 사용된다. 이에 따

라 뉴스 기사는 주관적 개입을 최소화하여 중립의 표현으로 

정보를 전달할 의무가 존재한다. 하지만 정치 분야의 경우, 

보수와 진보 성향에 따른 양극화된 관점이 명백하게 나타난

다. 이처럼 정치 분야의 뉴스 기사에서는 언론사의 정치적 성

향에 따라 동일한 사건이 서로 다른 관점에서 기술되는 편향

Automatic Classification and Vocabulary Analysis

of Political Bias in News Articles by Using Subword Tokenization

Dan Bi Cho†
⋅Hyun Young Lee††

⋅Won Sup Jung†††
⋅Seung Shik Kang††††

ABSTRACT

In the political field of news articles, there are polarized and biased characteristics such as conservative and liberal, which is called 

political bias. We constructed keyword-based dataset to classify bias of news articles. Most embedding researches represent a sentence 

with sequence of morphemes. In our work, we expect that the number of unknown tokens will be reduced if the sentences are constituted 

by subwords that are segmented by the language model. We propose a document embedding model with subword tokenization and apply 

this model to SVM and feedforward neural network structure to classify the political bias. As a result of comparing the performance 

of the document embedding model with morphological analysis, the document embedding model with subwords showed the highest 

accuracy at 78.22%. It was confirmed that the number of unknown tokens was reduced by subword tokenization. Using the best performance 

embedding model in our bias classification task, we extract the keywords based on politicians. The bias of keywords was verified by 

the average similarity with the vector of politicians from each political tendency.

Keywords : Political Bias, AI Bias, Lexical Bias, Document Embedding, Subword Tokenizer

부분 단어 토큰화 기법을 이용한

뉴스 기사 정치적 편향성 자동 분류 및 어휘 분석

조 단 비†
⋅이 현 영††

⋅정 원 섭†††
⋅강 승 식††††

요     약

뉴스 기사의 정치 분야는 보수, 진보와 같이 양극화된 편향적 특성이 존재하며 이를 정치적 편향성이라고 한다. 뉴스 기사로부터 편향성 문제를 

분류하기 위해 키워드 기반의 학습 데이터를 구축하였다. 대부분의 임베딩 연구에서는 미등록어로 인한 문제를 완화시키기 위해 형태소 단위로 

문장을 구성한다. 본 논문에서는 문장을 언어 모델에 의해 세부적으로 분할하는 부분 단어로 문장을 구성할 경우 미등록어 수가 감소할 것이라 

예상하였다. 부분 단어 토큰화 기법을 이용한 문서 임베딩 모델을 제안하며 이를 SVM과 전방향 뉴럴 네트워크 구조에 적용하여 정치적 편향성 

분류 실험을 진행하였다. 형태소 토큰화 기법을 이용한 문서 임베딩 모델과 비교 실험한 결과, 부분 단어 토큰화 기법을 이용한 문서 임베딩 모델이 

78.22%로 가장 높은 정확도를 보였으며 부분 단어 토큰화를 통해 미등록어 수가 감소되는 것을 확인하였다. 분류 실험에서 가장 성능이 좋은 임베딩 

모델을 이용하여 정치적 인물을 기반한 어휘를 추출하였으며 각 성향의 정치적 인물 벡터와의 평균 유사도를 통해 어휘의 편향성을 검증하였다. 

키워드 : 정치 편향성, 인공지능 편향성, 어휘 편향성, 문서 임베딩, 부분단어 토큰화 기법

KIPS Trans. Softw. and Data Eng.

Vol.10, No.1  pp.1~8

ISSN: 2287-5905 (Print), ISSN: 2734-0503 (Online)

https://doi.org/10.3745/KTSDE.2021.10.1.1

※ This is an Open Access article distributed under the terms of the Creative Commons Attribution Non-Commercial License (http://creativecommons.org/ licenses/by-nc/3.0/)
which permits unrestricted non-commercial use, distribution, and reproduction in any medium, provided the original work is properly cited.



2  정보처리학회논문지/소프트웨어 및 데이터 공학 제10권 제1호(2021. 1)

성 문제가 제기된다. 이를 정치적 편향성이라고 하며 기자의 

소속과 기자가 작성하는 의도적인 문맥에서부터 편향적 요소

가 나타나기도 한다[4]. 

정치적 편향성 문제에 접근하기 위해 학습 데이터를 구축하

였으며 뉴스 기사에서 나타나는 보수와 진보의 각 성향을 분류

하는 실험을 진행하였다. 부분 단어 토큰화 기법을 이용한 문

서 임베딩 모델을 설계하고 SVM(Support Vector Machine)

과 전방향 뉴럴 네트워크 구조(feedforward neural network)

를 이용하여 뉴스 기사의 정치적 성향을 분류하였다. 정치적 

편향성은 동일한 사건에 대하여 특정 인물을 옹호하거나 공격

하는 방식과 같이 문맥 정보를 통해 간접적으로 드러난다. 이

러한 특성을 고려하여 분류 실험에서 가장 높은 성능의 임베딩 

모델을 이용하여 각 성향에 따라 편향된 어휘를 분석하였다. 

편향성 어휘는 각 성향에 속하는 정치인들의 이름과 평균 유사

도를 이용하여 추출하였다. 벡터의 평균 유사도를 통해 추출된 

어휘를 보수와 진보, 중립의 정치적 성향에 따라 구분하여 편

향성 어휘의 특성을 분석하였다. 

2. 관련 연구

인공지능에서의 편향성 문제는 데이터의 형태, 편향성의 

접근 방향에 따라 다르게 나타나며 그 유형으로는 대표성 편

향성(representation bias), 측정 편향성(measurement bias), 

알고리즘 편향성(algorithmic bias), 그리고 평가 편향성

(evaluation bias) 등이 있다[5]. 이러한 편향성 문제는 데이

터의 오류뿐만 아니라 학습 모델과 평가 모델에서 나타나는 

측정 지표의 오류를 포함한다. 

자연어처리 시스템에서는 단어 임베딩, 언어 모델, 기계 번역 

등의 연구에서 편향성 문제가 나타난다[6-8]. 언어를 처리하는 

과정에서 발생하는 편향성 문제는 대표적으로 어휘 편향성

(lexical bias)이 있으며, 언어의 형태와 특성에 따라 성별 편

향성(gender bias)과 정치 편향성(political bias) 등으로 나

타난다.

어휘 편향성(lexical bias). 언어는 발화자가 서술하는 어

휘, 문맥과 같이 주관적인 관점이 포함되어 편향적 요소로 나

타난다. 언어의 편향적 요소에 따라 언어가 전달하는 의미가 

다르게 표현되는 경향이 있으며 이러한 편향성 문제를 어휘 편

향성이라고 한다. 전 세계적으로 정보와 지식을 공유하는 위

키피디아는 자유로운 형식으로 작성과 수정이 이루어지며 다

양한 정보를 습득하기 위해 보편적으로 사용된다. 동일한 주

제에 대하여 다양한 관점의 작성자들이 정보를 작성하기 때문

에 편향된 정보를 중립화시키는 작업이 필수적이다. 이에 따

라 위키피디아는 편향된 정보를 수정하는 중립화 검증 절차

를 거치며 이를 위한 정책 지침으로 NPOV(Neutral Point 

Of View)를 제시하였다. NPOV의 예시는 다음과 같다1).

- 이 벌레 사진은 징그럽다: 주관

- 이 벌레 사진은 징그럽지 않다: 주관

1) https://namu.wiki/w/NPOV

- 이 벌레 사진이 징그럽다는 의견과 그렇지 않다는 의견

이 모두 나타나고 있다: 중립

벌레라는 대상을 ‘징그럽다’라고 표현하는 것은 개인적인 

관점에서부터 나타난 표현이다. 대상을 보는 관점에 따라 대

상에 대한 표현력이 다르게 나타나기 때문에 ‘징그럽다’ 혹은 

‘징그럽지 않다’와 같이 특정 대상을 평가하는 표현은 편향적 

어휘로 취급된다. 이러한 편향적 어휘를 추출하고 편향된 표

현을 감소시키기 위해 Recasens(2013)와 Hube(2018)는 

NPOV 데이터를 이용하여 위키피디아에서 나타나는 편향성 

어휘를 분석하였다. Recasens(2013)는 언어적 특성에 기반

하여 주관적인 언어를 다루는 framing bias와 사실에 대한 의

문점을 통해 언어의 신뢰성을 다루는 epistemological bias로 

편향성 문제에 접근하였다[2]. Hube(2018)는 편향적 어휘를 

추출한 Conservapedia 데이터를 포함하여 Recasens(2013)

의 실험을 확장하였으며 실험을 통해 위키피디아의 편향적 

어휘를 추출하였다. 또한, 추출된 어휘를 이용하여 어휘 편향

성 문제를 감소시키는 방법론을 제안하였다[3].

성별 편향성(gender bias). 성별 편향성은 성별을 구분하

는 언어로부터 나타나는 편향성 문제이다. 예를 들어, ‘교사’

는 학생을 가르치는 사람을 지칭하는 단어이지만 여성의 교

사를 지칭하는 ‘여교사’라는 단어가 개별적으로 존재한다. 이

와 달리, 남성의 교사를 지칭하는 ‘남교사’라는 단어는 존재

하지 않는다. ‘여교사’라는 단어를 사용함으로써 ‘교사’는 남

성의 성별을 가진 교사를 의미하게 되며 동일한 직업에 대하

여 성별이 구분된다.

‘여성’은 ‘베이비시터’, ‘남성’은 ‘컴퓨터 프로그래머’와 

같이 특정 성별에 따라 회상되는 특정 직업이 존재한다는 

것은 사회적 문제로 인해 나타나는 단어 간 연관성에서 초

래된다. Bolukbasi(2016)는 직업을 분류하는 실험에서 성별

이 편향적 요소로 나타난다는 것을 확인하였다. 학습을 위한 

말뭉치에서 ‘남성’은 ‘컴퓨터 프로그래머’, ‘여성’은 ‘베이비

시터’의 단어와 동시 발생하는 빈도가 높은 경우, 벡터를 학

습하는 과정에서 ‘남성’은 ‘컴퓨터 프로그래머’, ‘여성’은 ‘베

이비시터’와 유사한 벡터 값을 갖게 된다. 이러한 성별 편향

성 문제를 감소시키기 위해 Bolukbasi(2016)는 벡터 학습 

시 특정 성별 어휘와의 학습을 줄이고 중립된 단어를 추가하

여 임베딩하였다[6]. Sheng(2019)은 성별 편향성 문제를 생

성 실험에 적용하였다. GPT-2와 BERT 등의 언어 모델을 

비교 분석하여 성별에 따라 생성되는 단어들의 긍정과 부정, 

중립을 분석하였다[9].

정치적 편향성(political bias). 정치는 보수와 진보에 따른 

양극화된 성향이 두드러지기 때문에 언론사마다 지지하는 성

향의 특성에 따라 기사의 의도가 변형되는 문제가 발생한다. 

Fan (2019)은 뉴스 기사 데이터를 이용하여 편향성 문제를 다

루기 위한 데이터를 구축하였다. 동일한 사건에 대하여 각 언

론사가 취급하는 뉴스 기사를 수집하였으며 주요 키워드와 객

체, 글의 주체 등을 추출하였다. 구축한 데이터를 이용하여 

각각의 뉴스 기사에 속하는 정보 편향성과 어휘 편향성 정보

를 분석하였다[4].
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3. 정치적 편향성 분류 시스템

임베딩 기법은 단어의 좌우 문맥 정보를 이용하여 단어 또

는 문장을 벡터 공간에 표현한다[10]. 이는 딥러닝 언어처리 

모델에서 텍스트를 처리하기 위한 가장 근본적인 방식이며 

많은 임베딩 연구에서는 텍스트의 기본 구성 토큰을 단어(또

는 어절)로 취급한다[11, 12]. 하지만 학습 데이터에 출현한 

단어(또는 어절)을 이용한 벡터 표현 기법인 워드 임베딩은 

학습 말뭉치에 출현하지 않은 미등록어 토큰으로 인한 OOV 

(Out Of Vocabulary) 문제가 발생한다. 본 논문에서는 미

등록어를 감소시키고 OOV 문제를 완화시키기 위해 부분 단

어 토큰화 기법을 이용하였다. 부분 단어 토큰화 기법을 이용

하여 정치적 편향성 문제에 접근하였으며 뉴스 기사로부터 

보수와 진보의 문서를 분류하기 위한 문서 임베딩 모델을 

(3.1)에서 제안하였다. 또한, 문서 분류에서 사용된 임베딩 

모델을 이용하여 (3.2)와 같이 정치적 성향에 편향된 어휘를 

추출하였으며 편향성 어휘들의 특성을 분석하였다. 

3.1 부분 단어 토큰화 기법을 이용한 문서 임베딩

영어를 이용한 임베딩 연구에서는 벡터 학습을 위한 기본 

토큰 단위를 단어(또는 어절)로 구성한다. 반면, 교착어인 한

국어를 이용한 임베딩 연구에서는 의미를 표현하는 가장 작

은 단위가 형태소라는 특성을 이용하였으며 임베딩을 위한 

토큰을 형태소 단위로 구성하는 형태소 임베딩 연구가 진행

되고 있다[13, 14]. 한국어의 어절은 형태소뿐만 아니라 음절

로 분할이 가능하다. 이 때 텍스트를 구성하는 음절 간 언어 

모델을 통해 음절 쌍 형태의 부분 단어를 구성할 수 있다. 예

를 들어, “학교에”라는 단어는 ‘학’, ‘교’, ‘에’와 같이 음절로 

분할되며 음절 간 언어 모델을 통해 “학교”, “에” 혹은 “학”, 

“교에”와 같이 음절 쌍 형태의 부분 단어를 구성할 수 있다. 

부분 단어로 구성된 단어 집합은 단어(또는 어절)로 구성된 

단어 집합보다 학습되는 토큰의 수가 증가하고 미등록어 수

가 감소할 것이라 예상할 수 있다[15].

부분 단어 토큰화 기법인 SentencePiece2)는 문장 단위의 

토큰 분할 및 합성 알고리즘이며 언어 모델을 기반으로 음절 

쌍의 부분 단어를 생성한다. 이 때 띄어쓰기의 공백 문자를 

음절 토큰에 포함하기 위해 ‘_’로 대체하여 부분 단어로 토큰

화한다[16]. 하지만 띄어쓰기를 포함하기 위해 대체되는 ‘_’

는 기계번역이나 생성을 위한 연구에서 토큰화된 데이터를 

복원하기 위해 사용되는 방식이다[17]. 본 논문에서는 문서 

분류 실험을 위해 SentencePiece 토큰화 기법을 사용하는 

것이기 때문에 공백 문자를 대체한 ‘_’를 벡터 학습 시 다시 

공백 문자로 변경하였다. 예를 들어, “나는 학교에 갔다.”의 

문장을 SentencePiece 토큰화 기법을 이용하여 분할할 경

우 [_나는, _학교, 에, _갔다.]와 같이 생성될 수 있지만, 본 

논문에서는 ‘_’를 다시 공백 문자로 대체하여 [나는, 학교, 

에, 갔다.]의 형태로 벡터를 학습하였다.

SentencePiece 토큰화 기법은 문장 단위의 분할로 이루

어지며 하나의 문장 에 대하여 여러 개의 부분 단어 토큰열 

2) https://github.com/google/sentencepiece

후보 집합    
을 생성한다. 이 때 문장 를 표현하

는 부분 단어 토큰열은 Equation (1)과 같이 부분 단어 토큰

열   의 문장 생성 확률  을 최대화하는 토

큰열 로 선택하여 문장을 구성하였다.

  
  



 

 


arg 

                 (1)

부분 단어 토큰열을 구성하기 위한 부분 단어 집합은 문장 

내의 음절 토큰으로 생성할 수 있는 모든 경우의 음절 쌍으로

부터 추출되며 vocab size를 지정하여 부분 단어 집합의 크

기를 제한할 수 있다. 본 논문에서는 문장 단위의 부분 단어 

분할 알고리즘인 SentencePiece 토큰화 기법을 문서 수준

으로 확장하여 문서를 부분 단어 토큰열로 구성하였다.

문서를 단어(또는 어절)이 아닌 연속된 부분 단어 토큰열로 

구성하였으며 각 부분 단어 토큰들의 입력으로 토큰 벡터를 구

성하였다. 문서 내의 토큰 벡터는 Fig. 1과 같이 Skip-gram

을 확장한 모델로 설계하였다. Skip-gram은 중심 단어의 벡

터를 이용하여 주변 단어들의 벡터를 예측하는 대표적인 

word2vec 모델이다[8]. 주변 문맥을 고려하여 각 단어 간 벡

터를 학습하기 때문에 벡터 공간에서의 단어는 유사한 위치

의 단어들끼리 유사한 의미를 갖는 특성을 나타낸다. 이러한 

Skip-gram 모델을 확장하여 부분 단어 토큰 단위의 좌우 문

맥 정보를 학습하도록 하였다. 

Fig. 1. Skip-gram Model with Subwords

문서 내의 부분 단어 토큰열 벡터를     라고 할 

때, Equation (2)와 같이 연속된 부분 단어 토큰열 벡터들의 

평균으로 문서 벡터를 구성하였다[16].

 




  



                     (2)

문서를 언어 모델에 기반한 부분 단어 토큰열로 분할하여 

형태소 임베딩과 같이 미등록어 수를 감소시키는 역할을 할 

것이라 예상하였다. 이에 따라 본 논문에서는 부분 단어 토큰

화 기법을 이용하여 문서를 구성하고 이를 평균하여 벡터를 

구성하는 문서 임베딩 모델을 제안한다. 정치적 편향성 분류 

실험에서 뉴스 기사의 본문 텍스트를 하나의 문서로 취급하

여 문서 임베딩을 진행하였으며 제안한 부분 단어 토큰화 기
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법을 이용한 문서 임베딩 모델과 형태소 토큰화 기법을 이용

한 문서 임베딩 모델을 비교 실험하였다.

3.2 단어 임베딩 기법을 이용한 정치적 편향성 어휘 분석

정치적 편향성은 보수와 진보에 따른 양극화된 관점이 나

타나며 각 성향을 지지하는 정치인들이 존재한다. 뉴스 기사

의 경우, 정치인을 중점으로 사건이 기술되며 동일한 사건에 

대하여 각 성향에 따른 정치인들의 의견을 서술하기도 한다. 

이에 따라 본 논문에서는 뉴스 기사의 정치적 성향을 분류하

는 실험에서 가장 높은 성능의 임베딩 모델을 이용하여 정치

인과의 벡터 유사도를 통해 정치적 어휘를 추출하였다. 각 성

향에 속하는 정치인들과의 벡터 유사도에 따라 추출된 어휘

를 평균 유사도를 통해 검증하였으며 보수와 진보, 중립의 편

향성 어휘를 분석하였다. 보수와 진보 성향에 속하는 정치인 

각 10명을 선별하여 총 20명의 인물과 유사한 어휘를 추출하

였으며 정치적 성향에 속하는 정치인 20명은 다음과 같다.

- 보수: 박근혜, 이회창, 이명박, 전두환, 김기춘, 김영삼, 

황교안, 홍준표, 장제원, 전원책

- 진보: 김대중, 노무현, 문재인, 추미애, 홍익표, 박원순, 

임종석, 유시민, 이낙연, 김부겸

보수 집합에 속하는 인물  , 진보 집합에 속하는 인물 

에 대하여 각 인물과 벡터값이 가장 유사한 10개의 어휘를 

코사인 유사도(cosine similarity)를 이용하여 추출하였다. 

보수와 진보 성향의 정치인 벡터와 유사도를 통해 추출된 어

휘에서 중복을 제거한 어휘 리스트  을 구성하였

다. 어휘 리스트에 속하는 어휘들의 정치적 성향을 검증하기 

위해 Equation (3)과 같이 리스트 내 어휘를 보수와 진보에 

속하는 각 10명 인물과의 유사도 평균을 비교하였다.

  




  



cos   

  




  



cos   

 











보수 if     

진보
중립

if    



(3)

추출된 특정 어휘 와 각 정치적 인물 10명과의 벡터 유사

도를 평균한 보수의 평균 유사도를  , 진보의 평균 유사도

를  라고 할 때, 두 평균 유사도를 임계치(threshold)를 기

준으로 비교하여 특정 어휘 의 정치적 성향을 검증하고자 한다. 

예를 들어 ‘새누리당’의 보수 평균 유사도  는 0.2703, 진보 

평균 유사도 는 0.1821로 평균 유사도의 차이는 0.088

이다. 본 논문에서는 임계치를 0.05로 지정하였으며 ‘새누리

당’의 평균 유사도 차이인 0.088은 0.05의 임계치보다 크기 

때문에 ‘새누리당’은 보수 성향의 편향성 어휘로 검증되는 것

이다. 반대로 에서  를 뺀 값이 0.05보다 클 경우 진

보 성향의 편향성 어휘로 검증된다. 두 정치적 성향의 평균 유

사도의 차이가 0.05 이하인 경우, 두 정치적 성향에서 유사도

가 높으며 통용되는 어휘일 것으로 추론하여 이는 편향성 어

휘가 아닌 중립 성향의 어휘로 검증하였다. 

4. 실험 및 평가

4.1 학습 데이터 구축

보수와 진보에 따른 정치적 편향성을 분류하기 위한 학습 

데이터를 구축하였다. 데이터는 키워드3)를 기반으로 검색된 

기사의 [기사 제목, 본문, url, 기사 업로드 날짜]의 정보를 수

집하였다. 정치적 성향이 드러나는 대표적인 언론사 6개(보

수 언론사 3개, 진보 언론사 3개)에서 기사를 추출하였으며 

데이터는 15개의 키워드로 추출한 PBK4)_10k과 54개의 키워

드를 추가하여 총 69개의 키워드로 추출한 PBK_50k로 구축하

였다. PBK_10k는 11,584개의 기사, PBK_50k는 50,864개의 

기사로 구성되었으며 각각의 검색 키워드는 Table 1과 같다. 

인물(person), 사건(event), 주요어(main term)의 카테고리

에서 해당 키워드를 6개의 언론사에서 검색하였을 때 검색되

는 뉴스 기사들을 수집하였다.

수집한 데이터를 처리하기 위해 전처리 작업을 수행하였으

며 다음의 4가지 과정을 진행하였다.

- 기사 본문 내의 날짜 표기 제거

-괄호로 처리된 문자 제거

- 특수 기호 통일 및 대체

- 문장 단위 구분

정치적 편향성 분류를 위해 사용되는 기사의 본문 데이터

3) https://namu.wiki/w/분류:2019년%20사건 

4) PBK는 Political Bias of Korean의 약자로, 정치적 편향성을 위해 구축한 데이터셋
의 이름으로 지정하였다.

Data Category Keywords

PBK_10k

Person 홍익표, 이명박, 손혜원, 트럼프, 조국

Event 지소미아, 패스트트랙, 파업, 하명수사, 검찰개혁

Main term 교과서, 판문점, 탈북민, 여경, 부동산

PBK_50k

Person
홍익표, 이명박, 손혜원, 트럼프, 조국, 박원순, 전두환, 김기춘, 홍준표, 임종석, 윤상직, 유시민, 박근혜, 아베, 이낙연, 유승연, 
김영삼, 황교안, 문재인

Event
지소미아, 패스트트랙, 파업, 하명수사, 검찰개혁, 재보궐, 채용비리, 지방선거, 국정감사, 여소야대, 총선, 공천, 구조조정, 
대북제재, 비리, FTA

Main term
교과서, 판문점, 탈북민, 여경, 부동산, 정당, 개헌안, 불매, 세월호, 공무원, 대출, 복지, 수출, 유출, 주한미군, 연금, 비핵화, 
김영란법, 공수처, 최저시급, 최저임금, 난민, 삭발, 노총, 보수, 야권, 사드, 위안부, 미사일, 광화문, 선거법, 서울시, 중국, 진보

Table 1. List of Keywords for the Political Article Dataset
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에 작성된 날짜는 텍스트를 처리하기 위한 정보로 불필요한 

정보이기 때문에 이를 제거하였다. 뉴스 기사는 글의 출처나 

부가적인 정보를 입력하기 위해 괄호를 사용한다. 하지만 괄

호는 특수 기호로써 단어의 토큰과 함께 처리될 경우, ‘단독’

과 ‘[단독]’이 서로 다른 토큰으로 간주되는 문제가 발생하기 

때문에 이를 처리해주어야 한다. 기사에서 ‘[’와 같은 대괄호

는 ‘[단독]’, ‘[속보]’와 같이 글의 강조를 위해 주로 사용된다. 

이는 정치적 편향성을 분류할 때 불필요한 정보로, 본문의 정

보를 내포하지 않기 때문에 제거하였다. 또한 ‘(’와 같은 소괄

호는 글의 부가적인 정보를 작성하기 위해 사용된다. 이는 본

문의 정보를 내포하지만 사람의 정보나 요약어와 같은 짧은 

언어로 불필요한 정보를 작성하는 경우가 존재하기 때문에 

괄호 안의 문자가 5개 음절 이하인 경우 이를 제거하였다.

6개의 언론사 각각에 대하여 15개와 69개의 키워드를 기

반으로 기사를 수집하기 때문에 기사의 소속과 글을 작성한 

기자의 특성에 따라 특수기호의 형태와 모양이 다르게 나타

난다. 이를 통일하기 위해 물결 기호 (∼,∽,~,∼,～)를 ~로, 

따옴표 기호 (",“,”,“,˝,“)를 ”, 그리고 중간 기호점(ㆍ,·)를 ·

로 대체하였다.

특수기호와 날짜, 괄호와 같이 기호로 작성된 정보를 처리

하고 이를 문장 단위로 구분하기 위해 문장 끝 기호로 마침표

(.)와 물음표(?), 느낌표(!)를 사용하였다. 인용문 내의 문장 끝 

기호의 출현은 이를 구분하지 않고 인용문을 포함한 문장으

로 구분하였다. 보수와 진보 각각의 정치적 성향에 대하여 균

등한 데이터의 크기로 구성하였으며 학습 데이터와 평가 데

이터를 각각 8:2로 분할하여 사용하였다. 데이터의 기사와 

문장 및 어절 수는 Table 2와 같이 확인하였다.

4.2 편향성 분류 실험 및 결과 분석

정치적 편향성 분류를 위한 부분 단어 토큰화 기법으로 

SentencePiece를 사용하였으며 구축 데이터를 8:2의 비율

로 분할하여 학습 데이터와 평가 데이터를 구성하였다. 분할

된 학습 데이터를 이용하여 SentencePiece 토큰화 모델을 

학습하였으며 학습된 모델을 이용하여 문서를 연속된 부분 

단어 토큰열로 분할하였다. 연속된 부분 단어 토큰열로 구성

된 문서 임베딩을 이용하여 정치적 편향성 분류 실험을 진행

하였다. 비교 실험을 위해 교착어인 한국어의 특성을 고려한 

형태소 토큰화5) 기법으로 문서 임베딩을 구성한 모델을 

5) KoNLPy의 Hannanum, Komoran, Okt 형태소 분석기를 이용하였다.

Baseline으로 하여 정치적 편향성 분류 실험을 진행하였다. 

문서 임베딩을 위한 파라미터로 window size 5, min 

count 1, negative sampling 5의 Skip-gram 모델을 이용

하였으며 벡터 크기 100, 200, 300, 400, 500과 iteration 

100, 200, 300에 대하여 비교 실험하였다. 각각의 파라미터

에 따라 학습된 벡터로 문서 임베딩을 구성하고 SVM6)과 전

방향 뉴럴 네트워크 구조에 적용하여 분류 실험을 진행하였

다. 전방향 뉴럴 네트워크 구조의 경우, 학습률 0.001의 

SGD(Stochastic Gradient Descent)로 설계하였으며 활성 

함수(activation function)는 softmax, batch size 64, 

epoch 2000으로 파라미터를 설계하였다. 전체 데이터를 

8:2의 비율로 분할한 학습 데이터와 평가 데이터 중 학습 데

이터를 8:2로 재분할하여 학습 모델을 검증하였다.

형태소 토큰화 기법을 이용한 형태소 임베딩은 단어(또는 어

절) 임베딩보다 미등록어 수가 적게 나타나는 장점이 있으며 한

국어를 이용한 임베딩 연구에서 많이 사용되고 있다. 본 논문에

서는 부분 단어 토큰이 형태소 토큰보다 미등록어 수를 감소시

킬 것이라 예상하였으며 Table 3과 같이 토큰화 기법에 따른 

미등록어 수를 분석하였다. 정치적 편향성 분류 실험을 위해 구

축한 PBK_10k와 PBK_50k 모두 형태소 토큰화 기법보다 부분 

단어 토큰화 기법을 이용한 경우 미등록어 수가 적게 나타났다.

11,584개의 문서로 이루어진 PBK_10k와 50,864개의 문

서로 이루어진 PBK_50k 각각에 대하여 정치적 편향성 분류 

실험을 진행하였다. 부분 단어 토큰화 기법을 이용하여 문서 

임베딩을 구성하기 위한 vocab size는 100k와 150k로 지정

하여 실험을 진행하였다. 각 데이터의 벡터 크기 별 SVM 정

확도는 Table 4와 같다. Table 4는 각 토큰화 기법을 이용

한 문서 임베딩 모델을 SVM에 적용하여 정치적 편향성 분류 

실험을 진행한 결과이며 벡터 크기에 따라 가장 성능이 좋은 

벡터 학습 iteration의 정확도를 나타낸다. PBK_10k에서는 

SP_100k7)의 정확도가 76.87%, PBK_50k에서는 SP_150k

의 정확도가 78.22%로 가장 높은 성능을 보였다. 각 데이터

에 대하여 SVM을 적용하여 분류 실험한 결과, 형태소 토큰

화 기법을 이용한 문서 임베딩 모델보다 부분 단어 토큰화 기

법을 이용한 문서 임베딩 모델의 성능이 높게 나타났다. 

전방향 뉴럴 네트워크 구조를 이용한 정치적 편향성 분류 

실험의 정확도는 벡터 학습 iteration을 300으로 고정하여 

6) http://svmlight.joachims.org/

7) SentencePiece 토큰화 기법을 이용한 모델의 경우, SP_vocab size와 같이 표기하였다. 
ex). SP_100k, SP_150k

PBK_10k PBK_50k

Conservative Liberal All Conservative Liberal All

Article 

Total 5,792 5,792 11,584 25,432 25,432 50,864

Train 4,658 4,609 9,267 20,415 20,276 40,691

Test 1,134 1,183 2,317 5,017 5,156 10,173

Sentence 

Total 122,544 163,264 285,808 539,731 699,544 1,239,275

Train 99,211 130,124 229,335 434,456 558,139 992,595

Test 23,333 33,140 56,473 105,275 141,405 246,680

Word

Total 2,082,330 2,748,160 4,830,490 8,952,426 11,545,683 20,498,109

Train 1,677,357 2,193,816 3,871,173 7,206,514 9,213,215 16,419,729

Test 404,943 554,344 959,287 1,745,912 2,332,468 4,078,380

Table 2. The Number of Articles, Sentences, Words from Dataset
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벡터 크기 별 성능을 확인하였으며 이는 Table 5와 같다. 각 

토큰화 기법을 이용한 문서 임베딩 모델에 전방향 뉴럴 네트워

크 구조를 적용한 결과, PBK_10k에서는 SP_100k의 정확도

가 72.59%, PBK_50k에서는 SP_150k의 정확도가 74.93%

로 가장 높은 정확도를 보였다. 전방향 뉴럴 네트워크 구조를 

적용한 실험 결과는 SVM을 적용한 실험 결과와 동일하게 형

태소 토큰화 기법을 이용한 문서 임베딩 모델보다 부분 단어 

토큰화 기법을 이용한 문서 임베딩 모델의 성능이 좋게 나타

났다. 이는 Table 3과 같이 형태소 토큰화보다 부분 단어 토

큰화의 미등록어 수가 적은 것을 통해 성능을 추론할 수 있

다. 많은 임베딩 연구에서 단어를 형태소로 분할함으로써 미

등록어 토큰 수를 감소시켜 OOV 문제를 완화시키고 좋은 성

능을 보인 것으로 알려져 있다[18, 19]. 이에 따라 본 논문에

서는 부분 단어 토큰화 기법을 이용한 문서 임베딩 모델을 제

안하였으며 정치적 편향성 분류 실험을 통해 부분 단어 토큰

화 기법이 미등록어 토큰 수를 감소시키고 OOV 문제를 완화

시켜 높은 정확도를 보인 것을 입증하였다. 

4.3 정치적 편향성 어휘 분석 결과

정치적 편향성 문서 분류 실험을 통해 정치적 편향성 문제

를 다루었다. 자연어처리 시스템에서 정치적 편향성 문제는 

어휘 편향성 문제를 포함하며 이를 분석하기 위해 정치적 편

향성 데이터로부터 나타나는 어휘 편향성을 분석하였다. 이

를 위해 정치적 편향성 분류 실험에서 가장 좋은 성능을 보인 

임베딩 모델을 이용하여 정치적 성향에 따라 나타나는 어휘

를 추출하여 분석하였다. PBK_50k 데이터에 대하여 벡터 

학습 iteration 300, 벡터 크기 500으로 조정된 SP_150k 

모델의 성능이 78.22%로 가장 좋은 성능을 보였으며 해당 

부분 단어 집합의 벡터를 이용하여 어휘를 추출하였다. 

PBK_50k를 이용한 SP_150k 모델은 129,583개의 부분 

단어 집합을 생성하며 부분 단어 집합으로 구성된 벡터를 이

용하여 정치적 편향성 어휘를 추출하였다. 또한, 형태소 분석

기 중 가장 좋은 성능을 보인 PBK_50k 데이터의 Okt 임베

딩 벡터를 통해 편향성 어휘를 추출하여 각 성향으로 편향된 

어휘들의 특성을 비교하였다. 이 때 Okt를 이용한 문서 임베

딩은 233,329개의 형태소 단어 집합으로 벡터를 구성하였다. 

편향성 어휘를 추출하기 위해 정치적 편향성 문서 분류에서 

학습했던 문서 임베딩 모델의 벡터를 이용하여 특정 인물과 가

장 높은 유사도를 나타내는 10개의 어휘를 추출하였다. 보수와 

진보 성향에 속하는 정치인 총 20명과의 유사도로 추출된 200

개의 어휘에서 중복을 제거하여 어휘 리스트를 구성하였다. 

SP_150k의 경우, 146개의 어휘가 추출되었으며 Okt는 174개

의 어휘가 추출되었다. 벡터 유사도를 통해 추출된 어휘는 보수

와 진보의 각 정치적 인물 10명과의 평균 유사도 값을 갖게 되

며 보수 평균 유사도와 진보 평균 유사도의 차이를 통해 해당 

어휘가 실제 각 성향에 속하는 어휘와 유사한지 검증하였다. 

어휘의 정치적 성향을 검증하기 위한 임계치는 0.05로 지정

하였으며 보수와 진보에 속하는 차별화된 어휘의 수가 유사하

도록 하였다. 정치적 성향에 따라 편향된 어휘의 수는 Table 

6과 같다. Table 6의 편향성 어휘 예시는 평균 유사도의 차이

가 큰 순으로 정렬된 상위 20개의 어휘이다. 각 성향으로 검증

된 편향성 어휘의 특성을 확인한 결과, 보수 성향의 Okt 벡터 

모델은 ‘사주였던’, ‘3.2’ 등 보수 성향과 관련 없는 편향성 어휘

가 함께 추출된 반면, SP_150k 벡터 모델은 ‘박정희’, ‘최순실’ 

등 보수 성향을 나타내는 편향성 어휘가 추출된 것을 확인하였다. 

SP_150k를 이용한 편향성 어휘 추출 결과, 보수 성향에서 

‘박근혜’, ‘김기춘’, ‘이회창’ 등과 같이 보수의 정치적 성향으로 

지칭했던 정치인들의 성향이 보수에 속하는 것을 검증하였다. 

이외에도 ‘박정희’, ‘최순실’, ‘노태우’, ‘새누리당’ 등 보수적 성

향의 편향성 어휘가 추출되었다. 진보 성향의 편향성 어휘 결

과, ‘박원순’, ‘유시민’ 등의 정치인 성향을 검증하였으며 이외

에도 ‘노무현재단’, ‘더불어민주당’, ‘이해찬’, ‘박영선’ 등 진보 

Data PBK_10k PBK_50k

Vector size 100 200 300 400 500 100 200 300 400 500

Hannanum 66.76 67.02 66.37 65.34 67.11 66.82 68.09 67.80 66.97 65.09

Komoran 66.42 67.50 68.45 67.67 67.93 67.25 68.90 69.45 69.66 69.82

Okt 70.60 70.30 70.39 69.74 70.86 69.12 69.93 70.23 70.84 71.60

SP_100k 70.69 71.38 71.77 72.59 71.94 72.02 73.08 73.62 73.75 74.46

SP_150k 71.64 71.16 72.07 72.16 72.33 72.12 73.33 74.35 74.56 74.93

Table 5. Feedforward Neural Network Accuracy for Dataset 

Data PBK_10k PBK_50k

Vector size 100 200 300 400 500 100 200 300 400 500

Hannanum 71.21 70.18 71.86 71.56 74.02 69.35 71.18 73.10 69.19 73.41

Komoran 72.64 74.71 74.75 75.44 75.49 70.55 73.03 74.44 75.25 76.06

Okt 72.81 73.72 75.27 75.70 75.57 71.30 73.33 74.46 75.57 76.50

SP_100k 74.15 74.75 76.31 76.35 76.87 73.73 75.70 77.02 77.57 77.94

SP_150k 74.28 74.84 76.18 76.78 76.69 73.59 75.74 76.94 77.25 78.22

Table 4. SVM Accuracy for Dataset 

Hannanum Komoran Okt SP_100k SP_150k

PBK_10k 30,174 5,047 11,631 39 95

PBK_50k 95,179 10,092 24,107 77 75

Table 3. The Number of Unknown Tokens by Tokenizer per Dataset
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성향의 특성을 보이는 편향성 어휘를 확인하였다. 임베딩 기법

을 이용하여 정치적 어휘를 추출하고 추출된 어휘의 정치적 특

성을 검증하여 편향성 어휘를 확장하였다. 인물 키워드 기반

의 정치적 어휘 분석으로 정치인들의 성향을 검증하였으며 

정치적 성향에 따라 검증된 편향성 어휘를 분석하였다. 

5. 결  론

정치 분야의 뉴스 기사에서는 보수와 진보에 대한 양극화된 

관점에서 정보를 기술하는 경향이 있으며 이로 인해 정치적 편

향성 문제가 제기된다. 이러한 정치적 편향성 문제에 접근하기 

위해 본 논문에서는 키워드 기반으로 검색되는 기사를 수집하

여 학습 데이터를 구축하였다. 미등록어 토큰의 수를 감소시키

기 위한 형태소 임베딩의 특성을 고려하여 부분 단어 토큰화 

기법이 미등록어 토큰의 수를 감소시키는 데에 효과적일 것이

라 예상하였다. 이를 실험하기 위해 구축한 데이터에 부분 단

어 토큰화 기법을 이용한 문서 임베딩 모델을 적용하여 정치적 

편향성 분류 실험을 진행하였으며 형태소 토큰화 기법을 이용

한 문서 임베딩 모델과 비교 실험하였다. 실험 결과, PBK_50k 

데이터에서 vocab size 150k의 SentencePiece 부분 단어 

토큰화 기법을 이용한 문서 임베딩 모델의 정확도가 78.22%

로 가장 높은 성능을 보였다. 

미등록어에 대처하는 부분 단어 토큰화 기법의 효과를 입

증하기 위해 미등록어 수를 확인하였으며 형태소 토큰화 기

법보다 부분 단어 토큰화 기법을 통해 미등록어 수가 월등히 

감소되는 것을 확인하였다. 이를 통해 부분 단어 토큰화 기법

을 이용하여 미등록어 수를 감소시킬 수 있으며 OOV 문제를 

완화시키는 방법으로 효율적임을 입증하였다.

PBK_50k 데이터에서 가장 높은 성능을 보인 SP_150k 

임베딩 모델을 이용하여 정치적 편향성 어휘를 추출하였다. 

정치인 키워드를 기반으로 정치적 어휘를 추출하고 평균 유

사도를 통해 보수와 진보, 중립의 성향에 속하는 편향성 어휘

를 확장하였다. 확장된 어휘 분석 결과, 성향에 따라 검증된 

편향성 어휘가 해당 정치적 성향의 특성을 나타내는 것을 확

인하였으며 형태소 분석기를 이용한 임베딩 모델보다 부분 

단어를 이용한 임베딩 모델로 검증한 어휘가 편향적 특성을 

잘 나타내는 것을 확인하였다.
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