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ABSTRACT

In this paper, we propose the technique of optimal search keyword extraction and retrieval for news article classification. 

The proposed technique was verified as an example of identifying trends related to North Korean construction. A 

representative Korean media platform, BigKinds, was used to select sample articles and extract keywords. The extracted 

keywords were vectorized using word embedding and based on this, the similarity between the extracted keywords was 

examined through cosine similarity. In addition, words with a similarity of 0.5 or higher were clustered based on the top 

10 frequencies. Each cluster was formed as ‘OR’ between keywords inside the cluster and ‘AND’ between clusters according 

to the search form of the BigKinds. As a result of the in-depth analysis, it was confirmed that meaningful articles appropriate 

for the original purpose were extracted. This paper is significant in that it is possible to classify news articles suitable for 

the user’s specific purpose without modifying the existing classification system and search form.

요   지

본 논문에서는 자료 조사를 위한 최적의 키워드 추출 및 검색 방법을 제안하였으며, 북한 건설 관련 동향 파악을 예시로 

제안 방법을 검증하였다. 대표적인 국내 언론 플랫폼인 빅카인즈(BigKinds)를 활용하여 표본 기사를 선정하고 키워드를 추출

하였다. 추출된 키워드는 워드 임베딩(Word Embedding)을 활용하여 벡터화하였으며, 이를 토대로 코사인 유사도(Cosine 

Similarity)를 통해 추출된 키워드 간의 유사도를 검사하였다. 또한 상위 빈도수 10개에 대한 키워드를 기준으로 유사도 0.5 

이상인 키워드들을 군집화하였다. 각 군집들은 빅카인즈 검색 양식에 맞추어 군집 내부 키워드 간에는 ‘OR’, 군집 간에는 

‘AND’로 형성하였다. 심층 분석 결과, 본래 목적에 맞는 유의미한 기사들이 추출되었음을 확인할 수 있었다. 기존의 분류체계 

및 검색 양식을 변형시키지 않은 상태에서 사용자의 세부 목적을 충족시키는 자료 조사·분류가 가능하게 되었다는 점에서 

의의를 갖는다.
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1. 서 론

4차 산업혁명이 대두됨에 따라 클라우드 서비스와 빅데

이터를 기반으로 한 온라인 플랫폼 및 아카이브 서비스가 

다양한 분야에 적용·확대되고 있다. 특히 언론 분야의 경

우 한국언론진흥재단이 제공하는 ‘빅카인즈(BigKinds)’가 

대표적인 사례라고 할 수 있다(BigKinds, 2023). 이는 종

합일간지, 지역 일간지, 방송사 등 54개의 언론사로부터 

텍스트 기사, 사진, PDF의 DB를 수집하여 뉴스 카테고리

에 맞추어 자동 분류하고 핵심 키워드를 추출한다. 또한 

‘AND’와 ‘OR’ 및 형태소 단위의 검색 기능을 제공하여 

원하는 기사를 세부적으로 분류할 수 있다. ‘AND’의 경우 

앞뒤의 단어가 모두 포함된 기사를 분류하고, ‘OR’은 앞

뒤의 단어 중 하나라도 포함된 기사를 분류하게 된다. 추

가적으로 제외 키워드를 설정해 해당 기사를 제외하는 것

도 가능하다. 또한, 사용자에 의해 분류된 기사를 통해 관

계도 분석, 키워드 트렌드, 연관어 분석이 가능하며 시각

화 자료로는 그래프, 워드 클라우드 등이 있다. 그러나 매

일 최신화되어 축적되는 정보의 양에 비해 이를 분류하는 

체계 및 검색 기법은 미약한 것이 현 실정이다. 예를 들어, 

빅카인즈의 통합 분류 체계는 정치, 경제, 사회, 문화, 국

제, 지역, 스포츠, IT_과학 등 총 8개의 카테고리로 이루어

져 있으며, 여기에 추가적으로 결과 내 재검색을 통해 세

부 분류가 가능하다. 그러나 실제로 사용자가 원하는 세부 

목적에 맞는 기사를 추출하기 위해서는 어떠한 키워드 및 

검색 식을 사용해야 하는지가 난제이다. 한 예로 ‘북한 건

설 관련 동향 파악’을 위해 기사를 추출한다고 가정하면, 

빅카인즈의 카테고리 및 검색 기능을 활용하여 기사 분류

를 하였을 때 검색에 사용할 최적의 키워드에 대한 기준이 

불명확하다. 또한, 이를 분류하는 기존의 8개의 카테고리 

또한 광범위하다. 이와 더불어 최적의 키워드를 추출했다

고 할지라도 키워드를 검색 양식에 맞추어 어떠한 방식으

로 입력해야 되는지도 알 수 없다.

이러한 문제점을 해결하고자 본 논문은 사용자의 세부 

목적에 따른 최적의 검색 키워드 추출과 함께 검색 기법을 

생성하는 방법론을 제안하고 있으며, ‘국내외 북한 건설 

관련 동향 파악’을 예시로 적용하여 검증하였다. 우선 목

적에 맞는 표본 기사를 선정하여 빈도수를 기준으로 키워

드를 선정하였고, 이에 워드 임베딩(Word Embedding) 벡

터를 구축하였다. 구축된 벡터들을 활용하여 키워드 간의 

코사인 유사도(Cosine Similarity) 검사를 진행하였으며, 

이를 통해 군집을 형성하였다. 형성된 군집은 군집 내의 

키워드 간에는 ‘AND’를, 군집 간에는 ‘OR’을 사용하였으

며 시각화 자료 및 정석적인 평가를 통해 최적의 키워드 

추출 및 검색 기법 생성에 대한 작업을 수행하였다.

2. 선행 연구 및 이론적 배경

2.1 선행 연구

자연어 처리 분야는 같은 모델이라 할지라도 언어에 따

라 다른 성능을 보인다. 특히 한국어는 교착어라는 특성을 

갖고 있어 자연어 처리에 비교적 한계가 많다(An and 

Kim, 2015). 따라서 한국어를 대상으로 한 워드 임베딩 

및 유사도 검사 활용 연구를 이공계열, 사회과학계열, 인

문계열에 대해 조사·분석하였다. 이공계열에서는 건축물 

설계 품질 자동 검토의 고도화를 위한 기초 연구(Song and 

Lee, 2018), 한국 법령정보를 워드 임베딩에 적용하여 연

관 정보 검색 방법 연구(Kim and Kim, 2017), 교량 점검

보고서에서 손상 및 손상 인자를 자동으로 식별하는 방법 

연구(Chung et al., 2018) 등이 수행되었다. 사회과학계열

에서는 북한 관련 뉴스들에 대한 매체별 의제 설정 효과 

측정 연구(Kim et al., 2020), 기업가 정신 관련 연구논문

을 대상으로 한 동향 분석 연구(Yoo and Sung, 2021), 텍

스트 마이닝을 활용한 소비자학 동향 분석 연구(Kim, 2020) 

등이 있다. 인문계열에서는 노동신문의 이념적 어휘 연구

를 통한 북한 사회문화 변화 양상 분석 연구(Cheong et 

al., 2020), 기술용어 분산 표현을 활용한 특허문헌 분류에 

관한 연구(Choi and Choi, 2019), 온라인 뉴스 기사에서 

추출된 키워드를 활용한 세부 주제별 토픽 추출 연구(Choi 

and Choi, 2018)가 진행되었다. 또한 워드 임베딩 벡터 구

축 이후 코사인 유사도를 활용한 사례로는 게임 리뷰를 보

다 명확하고 운영에 유용한 주제들로 자동 분류하는 시스

템을 개발하는 연구(Yang et al., 2019) 등이 있다.

선행연구를 조사하고 분석한 결과, 워드 임베딩 및 코사

인 유사도의 활용 방안은 대체적으로 토픽 모델링(Topic 

Modeling) 및 문헌 분류에 주로 사용되었다. 그러나 이를 

기반으로 한 검색 기법 생성 연구는 미비하였다. 이에 따

라 본 논문에서는 워드 임베딩 기법 및 코사인 유사도를 

활용하여 최적의 검색 기법 생성 방안을 제안하고 검토하

였다.
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2.2 워드 임베딩 벡터

자연어 처리를 위해 기존에는 원-핫 인코딩(One-Hot 

Encoding)의 방식을 사용해왔다. 원-핫 인코딩이란 표현

하고자 하는 단어의 인덱스(Index)에 1을 부여하고 다른 

인덱스에는 0을 대입하는 것이다. 이로부터 얻어진 벡터

를 원-핫 벡터(One-Hot Vector)라고 한다. 예를 들면 개, 

고양이, 사자라는 3개의 단어가 있고 각각의 인덱스가 순

차적으로 1, 2, 3이라고 할 때, 개에 대한 원-핫 벡터는 [1, 

0, 0]이며 사자에 대한 원-핫 벡터는 [0, 0, 1]이 된다. 이러

한 원-핫 벡터는 단어가 추가되는 개수에 따라 크기가 증

가하며 해당하는 단어에 대한 인덱스를 제외하고는 모두 

0의 값을 가져 저장 공간 측면에서 비효율적이다(Yoo and 

An, 2023). 또한 원-핫 인코딩으로 표현 시에는 의미적으

로 유사한 값들을 분별해내지 못한다는 단점이 있다. 예를 

들면 위에서 제시한 원-핫 벡터의 경우 사자와 유사성이 

높은 단어에 대한 판단이 불가하다. 이러한 한계를 해결하

기 위해 0, 1로만 표현했던 벡터를 실수화하였고 이를 밀

집 벡터(Dense Vector)라고 한다. 예를 들면 10000개의 단

어를 원-핫 벡터로 표현하면 [1 0 0 … 0]으로 표현되고 

벡터의 차원은 10000이 된다. 이를 밀집 벡터로 표현하면 

사용자가 지정한 차원으로 크기가 결정되고 각 인덱스에 

실수값이 들어가게 된다. 예시로 개를 밀집 벡터로 표현하

면 [0.2 0.5 0.1 0.6 –1.1 ...] 이 된다. 가령 차원을 128로 

설정한다면 숫자의 개수는 128개가 된다. 이렇게 단어를 

밀집 벡터 형식으로 표현하는 것을 워드 임베딩이라 하며 

이로부터 얻어진 벡터를 워드 임베딩 벡터라 한다. 워드 

임베딩 기법은 분산 표현(Distributed Representation)이라

고도 하는데 이는 의미가 비슷한 단어 간의 벡터들이 비슷

한 값을 가진다는 분포 가설(Distributional Hypothesis) 

(Harris, 1954)을 배경으로 하여 벡터 간 유사도 검사가 가

능하다. 워드 임베딩 기법의 대표적인 모델로는 LSA, 

Word2Vec, FastText, Glove 등이 있다. Word2Vec의 대

표적인 모델로는 CBOW(Continuous Bag of Words)와 

Skip-gram이 있다. CBOW는 전체 문맥을 고려하여 중심 

단어를 예측하는 방법이며 이와 반대로 Skip-gram은 중심 

단어를 고려하여 전체 문맥을 예측하는 방법이다. 본 논문

에서는 Word2Vec 모델 중 CBOW를 활용하였으며 구조

는 Fig. 1과 같다.

CBOW는 총 3개의 층으로 이루어져 있고 각각 Input 

layer, Hidden layer, Output layer가 있다. Input layer는 

사용자가 정한 중심 단어의 주변 단어에 대한 원-핫 벡터

가 입력으로 들어간다. 입력으로 들어간 벡터는 가중치 W

와 곱해진다. 이때 입력 벡터가 i번째 인덱스에 대한 원-핫 

벡터이므로 W의 i 번째 행이 결과로 나오게 된다. Input 

layer의 가중치를 통과한 벡터들은 Hidden layer에서 평균

값을 구하게 된다. 구해진 평균 벡터는 가중치 행렬 W’와

의 연산을 통해 V 차원을 가진 벡터로 변환되어 Output 

layer으로 보내진다. Output layer로 보내진 벡터는 

Soft-max 함수를 적용하여 0과 1사이의 실수값으로 표현

된다. 이를 기반으로 역전파를 통해 가중치가 재설정이 되

고 반복 학습을 하며 최종적으로 워드 임베딩 벡터가 형성

된다.

2.3 코사인 유사도

벡터의 유사도를 검사하는 방법에는 코사인 유사도, 유

클리드 거리(Euclidean Distance), 자카드 유사도(Jaccard 

Similarity) 등이 있다. 본 논문에서는 코사인 유사도를 사

용하였다. 코사인 유사도는 두 벡터 A, B 간의 각을 기준

으로 유사도를 측정하는 방법으로 계산식은 식 (1)과 같다. 

같은 방향일 경우는 1, 90°일 경우는 0, 반대 방향의 경우

Fig. 1. CBOW (Continuous Bag of Words) Model Structure 

Presented by Rong (Rong, 2014)
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는 -1을 갖게 된다. 분모에는 각각의 벡터의 크기가 곱의 

형태로 들어가고 분모는 두 벡터의 내적이 들어간다. 이로 

인해 두 벡터의 사이각을 코사인 함수에 넣은 값이 유사도

로 표현된다. 일반적으로 정보 검색 및 텍스트 마이닝 분

야에서 활용되며 차원이 클수록 유사도를 명확히 구분할 

수 있으며 벡터의 크기 값은 결과에 영향을 끼치지 않는다.

cos  
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3. 키워드 추출 및 검색 기법 생성

검색 키워드 추출 및 기법 생성 과정은 Fig. 2와 같다. 

빅카인즈의 기사를 분류하기 위한 최적의 검색 키워드 추

출 및 기법 생성을 목적으로, ‘국내외 북한 건설 관련 동향 

파악’을 예시로 검증하였다. 첫째로, 기사를 직접 추출하

여 표본 기사를 선정하여 중요 키워드를 생성하였다. 키워

드 생성은 빅카인즈의 키워드 추출 알고리즘인 토픽랭크 

알고리즘을 사용하였다. 둘째로, 추출된 키워드에 대한 워

드 임베딩 벡터를 생성하였다. 셋째로, 생성된 워드 임베

딩 벡터를 활용하여 키워드 간의 유사도 검사를 실시하였

다. 유사도 검사에서는 코사인 유사도를 활용하였다. 넷째

로 빈도수 상위 10개에 대한 키워드를 기준으로 유사도가 

0.5 이상인 키워드들을 포함시켜 10개의 군집을 생성하였

다. 마지막으로, 생성된 군집들을 활용하여 빅카인즈의 검

색 양식에 맞추어 최적의 검색 기법을 생성하였다.

3.1 표본 기사 선정 및 키워드 추출

키워드 추출을 위한 표본 기사를 선정함에 있어 기간을 

2022.09.01.~2022.11.30.으로 설정하고 기본 검색 키워드

를 ‘북한’으로 지정하였다. 이후 ‘국내외 북한 건설 관련 

동향 파악’에 부합하는 기사를 직접 추출하여 120개의 기

사를 표본 기사로 선정하였다. 선정된 표본 기사에 빅카인

즈의 토픽랭크 알고리즘을 적용하여 키워드 추출을 진행

하였다. 추출된 키워드는 총 6787개이나 빈도수가 낮은 

키워드는 성능 저하를 일으킬 수 있다고 판단하였다. 따라

서 빈도수 기준 상위 200개의 키워드를 우선적으로 선정

하였다. 상위 키워드 200개는 Table 1에서 확인할 수 있다.

3.2 워드 임베딩 벡터 구축 

3.1에서 생성된 키워드를 기반으로 한국어 기반 사전학

습(Pre-trained) 모델을 활용해 워드 임베딩 벡터를 구축하

였으며, Fig. 3을 통해 관련 내용을 확인할 수 있다. 워드 

임베딩 벡터 구축에 사용한 모델은 CBOW 모델로 vector 

size는 200, corpus size는 339M, Vocabulary size는 30185

이다(Park, 2023). Fig. 4는 키워드 ‘북한’의 워드 임베딩 

벡터 예시로 200개의 숫자로 표현되었다.

3.3 유사도 검사 및 군집 생성

키워드 간의 유사도를 검사하기 위해 코사인 유사도를 

활용하였다. Fig. 5와 같이 Correlation matrix를 활용하여 

빈도수 상위 10개의 키워드와 유사도가 0.5 이상인 키워

드를 같은 군집으로 포함하였다. 결과적으로 Table 2와 같

이 총 10개의 군집을 형성하였으며, 모든 키워드에 대해 

군집을 형성하는 것은 기사 분류에 성능 저하를 일으킬 수 

있으므로 제외하였다.
Fig. 2. Flowchart for Keyword Extration and Retrieval 

Technique
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3.4 검색 기법 추출

빈도수 상위 10개의 키워드에 대한 유사 키워드를 검토

한 결과, 알맞게 배열되어 있음을 확인하였다. 이후 Table 3

과 같이 빅카인즈 검색 양식을 적용하여 군집 내에는 

‘OR’, 군집 간에는 ‘AND’를 대입하였다. 이와 더불어 키

워드의 개수와 분류 성능은 상위 순위의 군집부터 시작하

여 아래 순위의 군집을 포함하는 형식으로 진행하였다. 

‘국내외 북한 건설 관련 동향 파악’에 부합하는 기사 추출

을 목적으로 한 군집 적용 1차 방법으로 군집 1, (2, 3)과 

Table 1. List of top 200 keywords by frequency

Number Keyword Number Keyword Number Keyword Number Keyword Number Keyword

1 북한 41 민방위 81 방안 121 참석 161 투자

2 시설 42 구축 82 회의 122 지시 162 방식

3 건설 43 이동 83 활용 123 개성 163 추가

4 사업 44 미국 84 로켓 124 미래 164 산업

5 지역 45 전쟁 85 확대 125 지적 165 작업

6 위성 46 설치 86 발전 126 가능성 166 관측

7 정부 47 안전 87 평가 127 활성 167 운용

8 평화 48 강화 88 설명 128 중심 168 비상

9 미사일 49 협력 89 도로 129 확인 169 재개

10 추진 50 조성 90 의원 130 예정 170 갱도

11 지원 51 공사 91 준비 131 국회 171 기간

12 주민 52 포착 92 부산 132 위원 172 공개

13 발사 53 보도 93 공격 133 관심 173 울산시

14 상황 54 해양 94 열차 134 관계자 174 엔진

15 위원장 55 노동자 95 대운하 135 노력 175 공원

16 대피 56 국가 96 개최 136 전략 176 가동

17 서해 57 이날 97 국제 137 유엔 177 이용

18 관광 58 안보 98 만큼 138 정보 178 전문가

19 러시아 59 대비 99 발생 139 인프라 179 체험

20 연결 60 운행 100 무기 140 지사 180 의미

21 철도 61 관리 101 정책 141 역할 181 대상

22 계획 62 유치 102 참여 142 상태 182 발사대

23 울산 63 생태 103 당국 143 투입 183 결과

24 건물 64 서울 104 대피소 144 징후 184 확장

25 발사장 65 평양 105 인천 145 원전 185 접경

26 도시 66 올림픽 106 규모 146 공간 186 연평도

27 한반도 67 활동 107 경기도 147 인천시 187 해체

28 남북 68 점검 108 위협 148 통합 188 성공

29 체계 69 모습 109 정상 149 글로벌 189 현장

30 가능 70 시장 110 물류 150 최대 190 발사체

31 한국 71 구상 111 대북 151 주장 191 전력

32 사진 72 시작 112 위치 152 이야기 192 주목

33 대통령 73 마련 113 확보 153 특별 193 군사

34 통일 74 대응 114 예산 154 자리 194 온실

35 도발 75 회장 115 개선 155 두만강 195 동해

36 진행 76 구간 116 내년 156 포함 196 사실

37 경제 77 변화 117 나라 157 화물 197 연장

38 중국 78 교수 118 주변 158 방문 198 협의

39 강조 79 주민 119 유지 159 관광객 199 수준

40 운영 80 세계 120 공동 160 민간 200 제공
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군집 1, 2, 3을 비교하였다. 여기서 괄호는 해당 군집을 하

나의 군집으로 가정함을 의미하며 이로 인해 군집 (2, 3)은 

AND가 아닌 OR로 연결이 된다. 관련 내용은 Table 2, 3

을 통해 확인할 수 있다. 비교 결과 군집 1, 2, 3의 기사가 

군집 1, (2, 3)에 포함되며, 중복 기사를 삭제해 본 결과 

6124개의 기사가 추출되었다. 추출 기사 내용 중 건설과 

무관한 정치적 내용이 대부분을 이루어 군집 1, 2, 3을 선

정하였다.

군집 적용 2차 방법으로 군집 1, 2, 3과 군집 1, 2, 3, 

4를 비교하였다. 비교 결과 군집 1, 2, 3, 4의 기사가 군집 

1, 2, 3에 포함되었다. 포함된 기사를 삭제해 본 결과 379개

의 기사가 추출되었다. 추출 기사 내용 중 DMZ, 북한 관

련 관광지에 대한 내용이 다수 포함되었다. 불필요한 기사

도 존재하였으나 건설과 관련한 유의미한 기사가 다수를 

차지하여 군집 1, 2, 3을 선정하였다. 군집 적용 3차 방법

으로 군집 1, 2, 3과 군집 1, 2, (3, 4)를 비교하였다. 비교 

결과 군집 1, 2, 3의 기사가 군집 1, 2, (3, 4)에 포함되었다. 

포함된 기사를 삭제해 본 결과 588개의 기사가 추출되었

다. 추출 기사 내용 중 미사일 관련 정치적인 요소가 대부

분이며, 필요 부분은 군집 1, 2, 3에 포함되는 내용임을 확

인하였다. 군집 적용 4차 방법으로 군집 1에 키워드 ‘한반

도’를 제외한 경우와 포함한 경우를 비교하였다. 비교 결과 

‘한반도’를 제외한 경우가 ‘한반도’를 포함한 경우에 모두 

포함되었다. 포함된 기사를 삭제해 본 결과 453개의 기사

가 추출되었다. 기사 내용 중 태풍 피해는 한반도 중심으

로 서술되어 태풍 기사가 다수를 차지하였으며, 외교 관련 

Fig. 3. 200 Keyword Word Embedding

Fig. 4. Keyword ‘North Korea’ word embedding vector

Fig. 5. Part of the 200 keywords correlation matrix

Table 2. Top 10 Keywords Cluster For Frequency

Ranking Keyword Similar word

1 북한 한반도

2 시설 물류, 인프라, 건물

3 건설 설치, 조성, 공사, 구축, 추진

4 사업 산업, 물류, 방안, 투자, 공사, 작업

5 지역 도시

6 위성 발사체, 로켓

7 정부 국가, 당국, 국회

8 평화 안보

9 미사일 로켓, 발사장, 발사체, 발사대, 발사

10 평화 구상, 유치, 준비, 지원, 운영
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기사에서 대한민국을 지칭할 때 한반도를 사용하여 건설

과 관련이 없는 내용이 다수 포함되었다. 따라서 한반도 

키워드를 제외한 군집 1, 2, 3을 최종 군집으로 선정하였다.

3.5 최적의 키워드 및 군집 선정 결과

‘국내외 북한 건설 관련 동향 파악’에 부합하는 최적의 

군집은 1, 2, 3(‘한반도’ 제외)이 선정되었다. 이에 따른 실

제 검색 기법은 (북한) AND (시설 OR 물류 OR 인프라 

OR 건물) AND (건설 OR 설치 OR 조성 OR 공사 OR 

구축)으로 형성되었다. 최적의 검색 기법을 빅카인즈에 입

력해 본 결과 2022.09.01.~2022.11.30. 기간의 북한 관련 

기사 28272개 중 771개의 기사로 압축되었다.

분류된 기사를 분석한 결과 771개 중 271개의 기사가 

불필요한 기사로 분류되었으며 주요 특징은 다음과 같다. 

① 하나의 기사 내에 다양한 주제가 있는 브리핑의 형식이

다. 이러한 형식은 해당 날짜의 주요 이슈를 전반적으로 

다루게 된다. 주요 키워드가 하나의 기사 내에 있다고 할

지라도 다른 주제에 분포하고 있어 유의미한 기사로 보기

에 한계가 있다. 이 경우 기사의 제목이 “브리핑”으로 시

작하므로 일괄적인 삭제가 가능하다. ② 본인의 의견을 서

술하는 ‘칼럼’의 형식이다. 이러한 경우 북한이라는 주제

를 건설 이외에도 다양하게 접근하게 된다. 특히 건설과 

관련한 글이라 할지라도 사실이 아닌 의견을 서술하였으

므로 동향 파악에 적합한 형식이라고 하기에는 신뢰성이 

부족하다. 이 경우 기사 제목이 ‘칼럼’으로 시작하므로 일

괄적인 삭제가 가능하다. ③ 기사의 끝 단락에 북한의 비

핵화에 대한 언급이 있다. 특히 정치 분야의 기사에서 북

한과 무관한 주제이지만 마지막 단락에 북한의 비핵화를 

언급하며 ‘북한’이라는 주요 키워드를 충족하게 된다. 이 

경우 일괄적인 삭제는 불가하나 제목을 통해 불필요한 기

사임을 확인할 수 있다.

4. 결론 및 고찰

본 논문에서는 다양한 목적에 맞춰 자료 조사·분류가 

가능한 검색 기법을 제안하고 검증하였다. 우선 목적에 맞

는 기사 일부를 선택하여 표본 기사를 생성하였으며, 토픽

랭크 알고리즘을 통해 표본 기사의 키워드를 추출하였고 

빈도수를 기준으로 상위 200개의 키워드를 선정하였다. 

이를 기반으로 워드 임베딩 벡터를 구축하였고 코사인 유

사도를 활용해 키워드 간 유사도를 검사하였다. 빈도수 상

위 10개의 키워드를 기준으로 유사도가 0.5 이상인 키워

드를 선별해 총 10개의 군집을 생성하였다. 생성된 군집에 

빅카인즈의 검색 양식을 사용하여 최적의 검색 기법을 도

출하였다. 제안한 방법은 ‘국내외 북한 건설 관련 동향 파

악’을 중심으로 검증하였으며, 다음과 같은 결론을 도출하

였다. 

(1) 키워드 추출 시 토픽랭크 알고리즘과 빈도수를 기준

으로 사용하였다. 그러나 이로 인해 사용자의 목적에 

부합하지 않는 키워드가 추출될 가능성이 존재한다. 

이에 따라 필수 포함 키워드를 사전에 지정하거나 중

요 키워드에 가중치를 높인다면 키워드 순위에 신뢰

성이 확보될 것이다.

(2) 워드 임베딩은 한국어 기반 사전학습 모델을 활용하

였다. 기사로부터 추출된 키워드들에 워드 임베딩 벡

터를 구축하여 유사도 검사를 실시한 결과, 실제로 비

슷한 의미를 갖는 값들이 군집으로 형성되었다. 그러

나 워드 임베딩 벡터는 트레이닝 셋에 따라 다르게 형

Table 3. Search Technique for Clusters Using Bigkinds search form

Including Cluster Number BigKinds Search Form
Number 

of articles

Cluster 1, (2, 3)
(북한 OR 한반도) AND (시설 OR 물류 OR 인프라 OR 건물 OR 건설 OR 설치 OR 조성 

OR 공사 OR 구축)
7348

Cluster 1, 2, 3
(북한 OR 한반도) AND (시설 OR 물류 OR 인프라 OR 건물) AND (건설 OR 설치 OR 조성 

OR 공사 OR 구축)
1224

Cluster 1, 2, 3, 4
(북한 OR 한반도) AND (시설 OR 물류 OR 인프라 OR 건물) AND (건설 OR 설치 OR 조성 

OR 공사 OR 구축) AND (사업 OR 산업 OR 물류 OR 방안 OR 투자 OR 공사 OR 작업)
845

Cluster 1, 2, (3, 4)
(북한 OR 한반도) AND (시설 OR 물류 OR 인프라 OR 건물) AND (건설 OR 설치 OR 조성 

OR 공사 OR 구축 OR 사업 OR 산업 OR 물류 OR 방안 OR 투자 OR 공사 OR 작업)
1812

Cluster 1, 2, 3

(Except for ‘한반도’)
(북한) AND (시설 OR 물류 OR 인프라 OR 건물) AND (건설 OR 설치 OR 조성 OR 공사 OR 구축) 771
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성될 수 있다. 따라서 본 논문에서 제시한 방법론을 

통해 얻은 기사를 기반으로 전이 학습(Transfer learning)

을 진행한다면 세부 목적에 맞는 워드 임베딩 벡터가 

구축될 것이다.

(3) 군집화 생성과정에서 코사인 유사도 및 유사도 0.5 이

상을 군집화의 기준으로 하였다. 코사인 유사도는 크

기 값이 결과에 영향을 끼치지 않는다. 이로 인해 필요

한 정보가 누락될 가능성이 있다. 또한 0.5라는 기준은 

기사 분류 결과에 적합한 기준으로 보였으나 최적의 

기준임을 보장하기에 한계가 있다. 따라서 다양한 유

사도 검사 및 군집화 기법들을 추가 검토한다면 보다 

좋은 성능을 낼 수 있는 군집화가 가능할 것이다.

(4) 기사 분류의 세부 목적은 ‘국내외 북한 건설 관련 동

향 파악’이지만, 북한과의 교류가 직접적이지 않은 현 

상태에서 충분한 표본 기사를 확보하는 것에는 한계

가 있다. 따라서 본 논문에서 제안한 방법을 활용하여 

1차적으로 기사를 추출한 이후 불필요한 기사를 삭제

하고 이를 표본 기사로 활용하여 제안한 방법을 반복

적으로 수행한다면 비교적 좋은 분류 성능을 내는 검

색 기법을 생성할 수 있을 것이다. 특정 전공뿐만 아니

라 모든 분야에서 방대하고, 다양한 자료들(논문, 기준 

등)을 조사하고 분류하기 위한 검색 방법으로 활용 가

능할 것으로 판단된다.

향후 다양한 주제에 대한 검증, 다른 분석 기법과의 비

교 연구가 필요하며, 표본 기사 추출, 유사도 검사 기준과 

같이 사용자가 직접 수행하거나 선택해야 하는 부분에 대

한 자동화 연구가 수행된다면 사용자가 세부 목적을 입력

하는 것만으로도 기사 분류가 가능해질 것으로 기대된다. 
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