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            Abstract
          
        

        
          본 연구는 뉴스 기사를 기반으로 한 학습 콘텐츠 생성을 자동화하기 위해, 기사 크롤링에서 유해 기사 필터링, 이슈 군집화, 맞춤형 글·퀴즈 생성까지의 전체 과정을 통합한 AI 학습 플랫폼을 제안하였다. 제안한 시스템은 RAG(Retrieval-Augmented Generation) 구조를 적용하여 생성 결과의 신뢰성을 확보하였으며, 학습자의 수준별 난이도 조절과 대화형 학습 기능을 결합함으로써 교육 친화적인 시사 학습 환경을 구현하였다. 시스템 구현에는 FastAPI, Spring Boot, React, GPT-4, Pinecone, Redis 등 다양한 기술 스택이 통합적으로 활용되었다. 파일럿 테스트 결과, 기사 이해도 및 학습 참여도가 향상되었으며, 사용자 설문에서도 높은 만족도와 재사용 의향이 확인되었다. 본 연구는 AI 기반 학습 지원 시스템이 시사 뉴스 학습의 접근성을 높이고, 학습자의 자율적 탐구와 피드백 중심 학습을 촉진할 수 있음을 보여준다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          This study proposes an AI-based learning platform that automates the generation of educational content from news articles through an integrated pipeline that encompasses article crawling, harmful content filtering, issue clustering, and personalized text and quiz generation. The proposed system employs the retrieval-augmented generation architecture to ensure factual reliability while combining level-adjusted learning and interactive dialogue features to create an educationally adaptive current-affairs learning environment. The platform was implemented using FastAPI, Spring Boot, React, GPT-4, Pinecone, and Redis in an integrated manner. A pilot test demonstrated improvements in the article comprehension and learning engagement of users, and post-survey results indicated high satisfaction and willingness to reuse the service. The findings suggest that AI-driven learning support systems can enhance accessibility to current-affairs education and promote self-directed, feedback-oriented learning among students.
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      Ⅰ. 서 론
      최근 청소년들의 문해력 저하 현상이 사회적으로 심각하게 대두되고 있다. OECD가 발표한 국제 학업성취도 평가에 따르면, 한국 학생들의 읽기 영역 평균 점수는 지난 10년간 지속적으로 하락하고 있으며, 특히 비문해 수준 학생의 비율이 증가한 것으로 나타났다[1]. 디지털 네이티브 세대의 매체 활용 방식이 짧은 영상 중심으로 변화함에 따라, 장문의 텍스트를 읽고 핵심 정보를 스스로 구조화하는 능력이 약화되고 있다는 분석도 제기되고 있다[2]. 이러한 경향은 단순한 학습 효율 저하를 넘어 사회적 의사소통 능력과 비판적 사고력의 저하로 이어질 수 있다는 점에서 그 심각성이 크다.

      문해력 향상을 위한 교육적 도구로 뉴스는 시의성, 정보성, 다양한 사회 맥락을 포함한다는 점에서 효과적인 학습 자료로 평가된다. 그러나 대부분의 뉴스 기사는 성인 독자를 대상으로 작성되기 때문에 어휘 난이도·문장 구조·배경지식 요구 수준이 높아, 초·중·고 학생이 직접 이해하기 어렵다는 한계가 있다. 기존의 뉴스 활용 학습 서비스들은 요약 제공이나 읽기 자료 추천에 초점을 맞추어 왔으나, 학습자의 인지 수준을 고려한 적응적 콘텐츠 제공이나 이해도 기반의 상호작용 피드백 기능은 상대적으로 부족하다. 또한 웹 기반에서 수집되는 실시간 뉴스에는 폭력·범죄·사건 사고 등 교육적으로 부적절한 내용이 포함될 가능성이 높아, 이를 선제적으로 걸러낼 수 있는 정교한 필터링 기술이 필수적이다.

      최근 인공지능(AI) 기술의 발전은 이러한 문제를 해결할 가능성을 제시하고 있다. 특히 대규모 언어모델(LLM, Large Language Model)을 활용한 생성형 AI(Generative AI)는 기존 이러닝 시스템이 제공하기 어려웠던 학습자 맞춤형 기능을 자동으로 수행할 수 있다 [3]. 특히 검색증강 생성(Retrieval-Augmented Generation, RAG) 기반 기술은 외부 지식과 LLM을 결합하여 사실 기반의 신뢰도 높은 콘텐츠를 생성할 수 있어, 뉴스 기사와 같은 비정형 정보의 학습 콘텐츠화를 가능하게 한다.

      그러나 현재 제안된 교육용 생성형 AI 시스템들은 주로 성인 사용자 또는 일반적인 정보요약 중심 기능에 머무르고 있으며, 학습자의 연령·수준에 맞춘 난이도 조절, 오답 기반 피드백, 학습 맥락 유지 등의 정교한 학습 지원 기능은 충분히 연구되지 않았다.

      이를 해결하기 위해 본 연구는 뉴스 기사 기반의 개인화 학습을 지원하는 RAG 기반 AI 학습 플랫폼을 제안한다. 제안하는 시스템은 뉴스 기사를 자동 수집하고, 유해 기사 필터링을 거친 뒤, 주제별 이슈를 군집화하고 대표 제목을 생성하여 최신 시사 이슈를 학습자가 이해하기 쉬운 형태로 제공한다. 또한 사용자가 선택하거나 입력한 주제를 기반으로 의미적으로 유사한 기사를 검색하고, 그 결과를 LLM에 입력하여 맞춤형 학습용 글과 퀴즈를 자동 생성한다. 생성된 콘텐츠는 챗봇 기반 피드백 구조와 결합되어, 학습자가 수동적인 독자가 아닌 능동적 참여자로 학습에 참여하도록 유도한다.

      본 논문은 다음과 같이 구성된다. 2장에서는 생성형 AI의 교육 분야 활용, 뉴스 기반 학습의 특징, 그리고 RAG 기반 콘텐츠 생성 기술에 대한 선행 연구를 검토한다. 3장에서는 제안 시스템의 전체 구조와 AI 서버의 주요 모듈 구성을 설명하고, 4장에서는 시스템 테스트 및 사용자 평가를 통해 학습 효과와 사용성, 참여도 향상을 검증하며, 마지막으로 5장에서 결론 및 향후 연구 방향을 논의한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구 및 기술 배경
      서론에서 살펴본 바와 같이, 본 연구는 청소년의 문해력 저하 문제를 해결하기 위해 뉴스 기사를 기반으로 한 AI 학습 서비스를 제안한다. 이를 구현하기 위해서는 인공지능 기반 학습 기술, 뉴스 데이터를 활용한 교육적 접근, 그리고 RAG 구조를 통한 신뢰성 있는 콘텐츠 생성 기술에 대한 이해가 필요하다. 따라서 본 장에서는 먼저 생성형 AI가 교육 분야에서 어떻게 활용되고 있는지를 살펴보고, 이어서 뉴스 기반 학습 시스템의 기존 연구 동향을 검토한다. 마지막으로, 본 연구의 핵심 기술적 기반인 RAG 구조와 벡터 데이터베이스의 응용 사례를 분석함으로써 제안 시스템의 기술적 정당성을 확보하고자 한다.

      
        2-1 생성형 AI와 교육 분야 활용
        최근 대규모 언어모델의 발전은 교육 분야의 혁신을 이끌고 있다. GPT-4와 같은 생성형 AI는 학습자의 수준과 맥락에 따라 맞춤형 피드백과 학습 자료를 제공할 수 있어, 전통적인 이러닝 시스템의 한계를 보완하는 핵심 기술로 주목받고 있다. [4]에서는 생성형 AI가 학습자의 질문을 해석하고, 대화형 설명을 통해 학습 몰입을 유도할 수 있음을 보였으며, 특히 ChatGPT는 교사의 조력자 역할을 수행할 수 있는 잠재력을 입증하였다.

        또한 [3]에서는 LLM을 활용한 학습의 효과를 종합적으로 검토하면서, 생성형 AI가 자기주도 학습과 문해력 향상에 긍정적 영향을 줄 수 있음을 보고하였다. 이러한 연구들은 AI가 단순 정보 제공을 넘어 학습자의 사고를 확장하는 인지적 파트너로 기능할 수 있음을 시사한다.

        그러나 교육용으로 생성형 AI를 활용하기 위해서는 신뢰성 있는 데이터와 사실 검증, 그리고 교육 목적에 맞는 콘텐츠 통제(Content Filtering)가 병행되어야 한다. 이에 따라 AI 모델의 생성 결과 품질을 유지하기 위한 데이터 수집–정제–생성의 통합 구조 설계가 중요해지고 있다.

      

      
        2-2 뉴스 기반 학습과 시사 교육 시스템
        뉴스를 활용한 학습은 학습자의 비판적 사고력, 문해력, 시사 이해도 향상에 효과적이라는 점에서 여러 연구에서 검증되었다. 신문을 활용한 교육 프로그램(Newspaper in Education, NIE)이 청소년의 사회 참여와 뉴스 이해 능력을 증진시킨다고 보고된 바 있고[3], 또한 OECD의 PISA 결과에 따르면, 청소년 세대의 정보 탐색 및 텍스트 이해 능력은 학습 환경과 디지털 콘텐츠 소비 습관에 큰 영향을 받는 것으로 나타났다[1].

        기존 뉴스 학습 플랫폼(예: Newsela[5], SmartNews Edu[6])은 기사 요약과 난이도 조정 기능을 제공하지만, 대부분 정적 콘텐츠 기반으로 학습자의 관심사나 수준에 따라 동적으로 콘텐츠를 구성하지는 않는다. 또한 웹 크롤링 과정에서 유해 기사나 선정적 내용이 포함될 수 있어, 자동 필터링 및 품질 관리 부재는 교육적 신뢰성을 저하시킬 수 있다. 이를 보완하기 위해 BERT 기반의 유해 기사 판별 연구[7] 등이 제안되었으나, 데이터 수집–필터링–생성까지 자동화된 통합 구조는 여전히 부족하다. 본 연구는 이를 해결하기 위해 뉴스 수집부터 필터링, 군집화, 학습용 콘텐츠 생성까지를 아우르는 자동화 AI 파이프라인을 제안한다.

      

      
        2-3 RAG 기반 콘텐츠 생성과 벡터 데이터베이스 활용
        대규모 언어모델은 방대한 텍스트를 학습했음에도 불구하고, 최신 정보 반영이나 사실 검증의 한계가 존재한다. 이러한 한계를 보완하기 위해 [8]에서 제안된 RAG 구조는 외부 데이터베이스에서 검색된 정보를 모델 입력에 포함시켜, 사실 기반의 생성을 가능하게 한다.

        RAG 구조가 제안되기 이전에도, 검색 기반 정보를 언어모델의 생성 과정에 통합하려는 시도가 이루어져 왔다. 예를 들어, REALM 모델은 검색 모듈을 언어모델 학습 과정에 결합하여 외부 문서 검색을 포함한 자가 감독 학습을 수행함으로써 오픈 도메인 질의응답 성능을 크게 향상시킨 바 있다[9]. 또한 DPR(Dense Passage Retrieval)은 문장 표현을 쌍대 학습 방식으로 학습하여 전통적 키워드 기반 검색 방식(BM25)보다 의미적으로 더 적합한 문서를 안정적으로 검색할 수 있음을 보여주었다[10]. 이러한 연구들은 검색 모듈의 품질이 생성 성능 향상에 직접적으로 기여함을 보여주며, RAG 계열 모델의 기술적 기반을 형성하였다.

        최근 Pinecone, FAISS 등 벡터 데이터베이스의 발전으로 문서 임베딩을 이용한 의미 기반 검색(Semantic Search)이 가능해졌으며, Sentence-BERT는 문장 간 의미 유사도를 효율적으로 계산하는 대표적 임베딩 기법으로 자리 잡았다[11]. 또한 한국어 환경에서는 KLUE 데이터셋이 자연어 이해 및 추론의 표준 벤치마크로 활용되고 있으며 한국어 의미기반 검색 성능에 중요한 역할을 하고 있다[12].

        본 연구는 이러한 기술적 배경을 토대로, RAG 구조를 기반으로 한 Pinecone 벡터 DB와 GPT-4의 결합을 통해 학습자의 주제와 수준을 반영하는 맞춤형 기사·퀴즈 생성 시스템을 구현하였다. 이를 통해 최신 이슈를 반영한 사실 기반 콘텐츠 생성이 가능해졌으며, 단순 요약을 넘어 개인화된 학습용 글·퀴즈 생성으로 확장할 수 있었다. 제안 시스템은 LLM의 생성 능력과 벡터 기반 검색의 정확성을 결합하여 실시간 의미 중심 학습 환경을 제공한다는 점에서 기존 교육용 뉴스 시스템과 차별성을 갖는다.

      

      
        2-4 유해 기사 필터링을 위한 AI 기반 분류 연구
        웹 크롤링을 통해 수집된 뉴스 데이터에는 범죄, 폭력, 혐오 표현 등 교육적으로 부적합한 내용이 포함될 가능성이 높다. 이러한 유해성 판단 문제는 자연어 처리 분야의 텍스트 분류 연구에서 활발하게 다뤄지고 있으며, 특히 댓글·SNS 데이터를 중심으로 한 한국어 유해성 탐지 연구들이 존재한다.

        ‘BEEP! 코퍼스’는 한국어 온라인 뉴스 댓글을 대상으로 독성 표현을 라벨링하고, BERT 기반 분류 실험을 통해 한국어 유해성 탐지 모델의 기초 성능을 제시한 연구이다[13]. 이는 한국어 환경에서 공격적 표현을 체계적으로 정의하고 벤치마크를 구축한 초기 연구로 평가된다. 한편, K-HATERS 코퍼스는 19만 건 이상의 뉴스 댓글을 수집하여 유해성 등급을 부여한 대규모 한국어 독성 데이터셋이며, 한국어에서 문제적 표현을 유형별로 분류하는 라벨 체계를 제안함으로써 보다 세밀한 유해성 판단이 가능하도록 하였다[14]. 또한 KOLD(Korean Offensive Language Dataset)는 온라인 발화를 대상으로 공격적 언어를 폭넓게 수집·정제하여 구축된 한국어 유해 표현 벤치마크로, 여러 BERT 계열 모델을 활용한 비교 실험을 통해 한국어 유해성 탐지 연구의 평가 기준을 제시하였다[15].

        이와 같이 기존 연구들은 한국어 유해 표현을 효과적으로 식별하기 위한 데이터셋 구축과 모델 성능 평가를 주요 기여로 하는 벤치마크 중심 연구이며, 대부분 댓글이나 짧은 온라인 발화와 같은 단문 텍스트에 초점을 맞추고 있다. 그러나 본 연구와 같이 수백~수천 자 분량의 뉴스 기사 전체를 단위로 교육적 부적합 여부를 판단하는 모델은 기존 문헌에서 충분히 다루어지지 않았다. 특히 뉴스 기사는 문장 구조, 맥락 정보, 주제 일관성 등이 댓글과 크게 달라 단문 기반 유해 표현 분류 모델을 그대로 적용하기 어렵다.

        본 연구는 이러한 한계를 보완하고자, 한국어 뉴스 기사 전체를 입력으로 하여 유해 기사 여부를 판별하는 KLUE-BERT 기반 분류 모델을 구축하였으며, 크롤링 단계에서 유해 기사를 자동으로 차단하는 필터링 파이프라인을 설계하였다. 이를 통해 기존 연구들이 댓글 중심으로 국한되었던 유해성 탐지를 뉴스 도메인으로 확장하고, 교육 콘텐츠 생성에 활용 가능한 실질적 필터링 구조를 제안한다는 점에서 차별성을 가진다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 제안 시스템의 설계 및 구현
      
        3-1 전체 시스템 구성
        본 연구에서 제안하는 시스템은 인공지능을 활용하여 학습용 콘텐츠를 자동으로 생성하고, 사용자의 이해도를 기반으로 피드백을 제공하는 개인화 학습 지원 시스템이다. 시스템은 그림 1과 같이 사용자 인터페이스(UI), 메인 서버(Main Server), AI 서버(AI Server)의 세 부분으로 구성된다. 각 구성 요소는 독립적으로 동작하지만, REST API를 통해 유기적으로 연결되어 있다. 이러한 구조적 분리는 서버별 역할을 명확히 하여 시스템의 확장성과 유지보수성을 확보할 수 있도록 한다.
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            Overall system architecture
          
          

          

        

        사용자 인터페이스는 React.js를 기반으로 구현되며, 사용자가 관심 있는 주제를 입력하거나 선택하고, 생성된 콘텐츠 및 퀴즈를 확인할 수 있다. 반응형 디자인을 적용해 다양한 디바이스에서 동일한 경험을 제공한다.

        메인 서버는 Spring Boot 프레임워크를 기반으로 구축되었으며, 사용자 인증, 마이페이지, 리워드 등 일반적인 서비스 기능을 담당한다. 또한 사용자 요청을 AI 서버로 전달하고, AI 서버에서 생성된 콘텐츠를 사용자에게 반환하는 통신 중개 역할을 수행한다.

        AI 서버는 FastAPI 기반으로 구현되었으며, 그림 2와 같이 데이터 수집 모듈, 유해 기사 판별 모듈, 이슈 군집화 모듈, 정보 검색 및 생성 모듈, 챗봇 모듈 등 5개의 모듈로 구성된다. 뉴스 데이터의 수집부터 콘텐츠 생성 및 사용자 피드백 처리까지의 전 과정을 담당하며, 다섯 개 주요 모듈 중, 상위 3개는 뉴스 데이터를 수집·정제·분석하여 학습용 콘텐츠의 기반 데이터를 구축하는 기사 데이터 파이프라인을 구성하고 하위 2개는 개인화된 콘텐츠가 생성되고 피드백이 제공되는 사용자 상호작용을 담당한다. AI 서버 모듈들의 세부 구현에 대해서는 다음 절들에서 다룬다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Five modules of the AI server
          
          

          

        

        주요 서버 간 상호작용 구조는 사용자의 입력, 로그인, 학습 결과 요청은 UI에서 메인 서버로 REST API를 통해 전달되며, 메인 서버는 결과(요약문, 퀴즈, 피드백 등)를 JSON 형태로 반환한다. 메인 서버와 AI 서버 간에는 AI 연산이 필요한 요청이 전달되며, 예를 들어 사용자가 주제를 선택하면 RAG 기반 콘텐츠 생성을 요청하고 AI 서버가 결과를 반환한다.

      

      
        3-2 기사 데이터 파이프라인 구성
        본 시스템은 최신 뉴스를 자동 수집해 의미 기반 벡터로 변환하고 저장한다. 전체 과정은 (1) 기사 데이터 수집, (2) 유해 기사 필터링, (3) 벡터화 및 저장 단계로 구성된다.

        
          1) 데이터 수집
          네이버 뉴스 섹션으로부터 사회, 문화, 과학 분야의 최신 기사를 자동 수집하였다. 해당 페이지는 무한 스크롤과 “더보기” 버튼으로 구성되어 있어, 단순 HTML 파싱만으로는 모든 기사 접근이 어렵다. 이에 따라 Selenium을 이용하여 브라우저를 자동 제어하고, 반복적인 스크롤 및 버튼 클릭을 수행하여 페이지가 완전히 로드되도록 하였다. 로드된 페이지는 BeautifulSoup으로 파싱하여 기사 링크를 추출하고, 각 기사 페이지에 Requests 라이브러리를 통해 접근하여 본문, 작성일, 이미지 설명, 원문 링크 등 주요 정보를 수집하였다.

        

        
          2) 유해 기사 필터링
          수집된 기사는 데이터베이스 저장 이전에 다음 절에 자세히 설명되는 유해 기사 필터링 시스템을 거쳐 교육용으로 부적합한 콘텐츠를 제거하여 이후 단계에서 불필요한 데이터가 포함되지 않도록 하였다.

        

        
          3) 벡터화 및 저장 단계
          필터링된 기사는 LangChain의 OpenAI Embeddings(text-embedding-3-large) 모델을 이용하여 의미 기반 고차원 벡터로 변환하였다. 본 임베딩 모델은 문장 간 의미적 유사도를 반영할 수 있어 단순 키워드 일치가 아닌, 의미적 연관성에 기반한 검색과 추천에 활용 가능하다. 변환된 벡터와 함께 기사 제목, URL, 작성 시각, 대표 이미지, 이미지 설명, 원문 링크 등의 메타데이터를 Pinecone 벡터 데이터베이스에 저장하였다. 이와 같은 과정을 통해 구축된 기사 데이터셋은 학습자의 관심사와 수준에 부합하는 맞춤형 뉴스 콘텐츠 및 퀴즈 생성을 위한 핵심 기반으로 활용된다.

        

      

      
        3-3 유해 기사 필터링 모델
        본 절에서는 웹에서 수집된 기사 중 교육 목적에 부적합한 콘텐츠를 자동으로 식별하기 위해 구축한 유해 기사 필터링 모델의 학습 구조와 구현 과정을 기술한다. 학습 보조 시스템은 다양한 온라인 뉴스를 학습 콘텐츠의 기반으로 활용하므로, 폭력적이거나 선정적인 기사가 포함될 경우 학습자의 집중도 저하 및 부정적 인식 형성을 초래할 수 있다. 따라서 본 연구에서는 기사 본문을 자동 분석하여 “유해” 여부를 분류하는 인공지능 모델을 설계하였다. 모델은 한국어 자연어 이해를 위해 사전학습된 KLUE-BERT를 기반으로 한 이진 분류 구조를 채택하였다. KLUE-BERT는 문맥 내 단어 간 의미 관계를 세밀하게 반영할 수 있어, 문장 내 잠재적 유해 표현을 효과적으로 탐지할 수 있다.

        
          1) 데이터 구성 및 전처리
          모델 학습을 위해 총 5,000개의 뉴스 기사를 확보하였다. 이 중 일반 뉴스 3,000개, 유해 뉴스 2,000개로 구성되었으며, 유해 뉴스는 살인, 폭행, 성범죄 등 부적절한 내용을 포함한 기사를 중심으로 수집하였다. 각 데이터는 제목과 본문을 모두 활용하여 문맥적 의미 기반의 분류가 가능하도록 하였다. 수집된 기사에는 광고 문구, 특수문자, 기자 서명 등 불필요한 정보가 포함되어 있었다. 이를 정제하기 위해 HTML 태그 제거, 중복 기사 제거, 본문 내 노이즈 문장 삭제를 수행하였다. 또한 50자 이하의 짧은 문서는 의미 있는 학습 데이터로 보기 어려워 제외하였다. 이후 학습용 데이터 80%, 검증용 데이터 20%로 분할하였는데 분할 과정에서는 클래스 비율을 유지하기 위해 ‘stratified split’을 적용하였다.

        

        
          2) 토크나이징 및 데이터셋 구성
          텍스트 데이터는 KLUE-BERT 사전학습 토크나이저를 사용하여 토큰 단위로 분리하고 정수 ID로 변환하였다. 최대 입력 길이는 512 토큰으로 제한하였으며, 짧은 문장은 패딩을 적용하여 동일한 입력 크기를 유지하였다. 학습 데이터셋은 PyTorch의 Dataset과 DataLoader를 활용하여 구성하였으며, 배치 크기는 16으로 설정하였다. 각 에포크마다 데이터를 무작위로 셔플하여 과적합을 방지하고 일반화 성능을 향상시켰다. 이와 같은 BERT 기반 토크나이징 및 입력 구성 방식은 뉴스 기사와 같이 문장 구조가 다양하고 문체적 변동이 큰 한국어 데이터 처리에 효과적인 것으로 보고된 바 있다[16].

        

        
          3) 모델 아키텍처 및 학습
          모델은 KLUE-BERT를 기반으로 한 BertForSequenceClassification 구조를 사용하였으며, 내부에 포함된 선형 분류기를 통해 입력된 기사를 “일반”과 “유해”로 분류한다. 사전학습된 KLUE-BERT는 문맥 내 단어 간 의미 관계를 정교하게 반영할 수 있어, 텍스트의 유해 여부를 효과적으로 판단할 수 있도록 하였다. 이러한 구조는 실제 응용 시스템에서도 안정적인 성능을 보이는 것으로 보고된 바 있으며[17], 본 연구에서는 이를 교육용 기사 데이터 필터링에 맞게 최적화하였다.

          학습에는 AdamW 옵티마이저를 사용하였다. AdamW는 기존 Adam 대비 weight decay를 적용하여 모델이 과적합되는 것을 방지하며, 학습 안정성을 높인다[18]. 또한 학습률 스케줄러를 사용하였으며, 초기에는 비교적 높은 학습률로 손실을 빠르게 감소시킨 후, 이후 점진적으로 학습률을 낮추어 안정적인 수렴을 유도하였다. 총 5 에포크 동안 파인튜닝을 수행하였으며, 각 배치마다 Cross Entropy Loss(CE Loss)를 계산하여 모델 파라미터를 갱신하였다.

          학습이 완료된 모델은 기사 본문을 입력받아 유해 여부를 예측하며, 유해 기사로 판정된 데이터는 이후 벡터화 및 데이터베이스 저장 단계에서 자동으로 제외된다. 이를 통해 Pinecone 벡터 데이터베이스에는 교육 목적에 적합한 기사만 저장되며, 학습 콘텐츠의 품질과 신뢰도를 동시에 확보할 수 있다.

        

      

      
        3-4 최근 이슈 추출 및 대표 제목 생성
        수집된 뉴스 기사는 단순 나열 시 학습자가 핵심 이슈를 파악하기 어렵다. 본 연구에서는 기사 데이터를 의미 기반으로 군집화하고, 각 군집의 대표 제목을 자동으로 생성함으로써 주요 뉴스를 요약 형태로 제공하였다. 전체 과정은 (1) 데이터 전처리 및 임베딩, (2) 군집화 및 평가, (3) 대표 제목 생성의 세 단계로 구성된다.

        
          1) 데이터 전처리 및 임베딩
          기사 본문은 형태소 단위로 분리하고 불필요한 요소를 제거하였다. 한국어 형태소 분석기 Okt(KoNLPy)를 사용하여 명사, 동사, 형용사, 숫자 등 핵심 품사만을 추출하고, 조사·부사 등 불필요한 품사는 제거하였다. 또한 동사와 형용사는 원형으로 복원하여 어휘 일관성을 확보하였다.

          전처리된 문장은 SBERT(Sentence-BERT)를 이용해 문장 단위의 의미 임베딩으로 변환하였다. 군집화 단계에서는 대규모 뉴스 데이터를 주제별로 묶는 것, 즉 벡터간의 상대적 거리 구조가 더 중요하므로 상대적으로 저차원인 SBERT로 문장 간 의미 유사도를 효율적으로 계산해 유사한 주제를 다루는 기사들이 벡터 공간상에서 가깝게 위치하도록 한다. 이를 통해 이후 군집화 단계에서 의미적으로 관련된 기사들을 효과적으로 묶을 수 있다.

        

        
          2) 군집화
          벡터화된 기사들은 DBSCAN 알고리즘을 통해 군집화되었다. DBSCAN은 사전에 군집 수를 지정할 필요가 없고, 데이터 밀도를 기반으로 군집을 형성하며, 밀도가 낮은 데이터는 잡음으로 처리할 수 있다는 장점이 있다[19]. 뉴스 데이터는 특정 주제에 기사가 몰려 있는 반면, 일부 주제는 소수만 존재하는 등 불균형적 분포를 가지므로, DBSCAN은 이러한 특성을 자연스럽게 처리할 수 있다.

        

        
          3) 대표 제목 생성
          각 군집의 대표 제목은 LangChain 프레임워크와 ChatOpenAI GPT-4를 활용하여 생성하였다. 군집에 속한 기사 제목들을 입력으로 제공하면 GPT-4가 이를 종합하여 핵심 이슈를 대표하는 한 줄 요약을 생성한다.

          예를 들어, 한 군집에 “[속보]사전투표율 69.35% 돌파”, “순창군 사전투표율 전국 1위, 역대 최고 사전투표율 기록”과 같은 제목들이 포함된 경우, GPT-4는 이를 종합하여 “전북 순창군, 사전투표율 69.35%로 전국 1위”과 같은 대표 제목을 생성한다. 이러한 방식으로 군집 내 공통 주제를 추출함으로써, 복잡한 뉴스 데이터를 직관적이고 교육 친화적인 형태로 요약할 수 있다.

        

      

      
        3-5 개인화 학습 및 피드백 제공
        본 연구에서 제안하는 시스템은 사용자의 관심사와 학습 수준에 맞춘 개인화 학습 경험을 제공하는 것을 목표로 한다. 단순히 동일한 학습 자료를 일괄적으로 제공하는 방식이 아니라, 사용자가 선택하거나 입력한 주제에 따라 맞춤형 글과 퀴즈를 자동으로 생성하며, 이를 세션 단위로 관리하여 지속적인 학습과 피드백이 가능하도록 설계하였다.

        먼저 사용자는 시스템이 제시하는 대표 주제 중 하나를 선택하거나, 직접 관심 있는 최근 이슈를 입력할 수 있다. 이를 통해 학습자는 개별적 관심사에 따라 다양한 시사 주제를 탐색할 수 있으며, 자기 주도적 학습을 경험하게 된다. 이러한 방식은 학습 동기와 몰입도를 높이고, 학습자가 능동적으로 자료를 탐색하도록 유도한다.

        입력된 주제는 OpenAI Embeddings를 활용하여 의미 기반 벡터로 변환된다. 변환된 벡터는 Pinecone 벡터 데이터베이스를 통해 질의되어, 의미적으로 가장 유사한 상위 문서들이 검색된다. 검색된 문서는 곧바로 생성 단계에 사용되지 않고, 품질 향상을 위해 전처리 과정을 거친다. 특히 문장 단위로 기사 작성 일자를 포함시켜 시간 정보를 명확히 반영함으로써, 모델이 과거와 현재 사건을 혼동하는 문제를 최소화하였다.

        전처리된 문서는 RAG 구조의 생성(Generation) 단계에서 GPT-4 모델의 입력으로 사용된다. 이때 단순한 입력-출력 형태가 아닌, 프롬프트 엔지니어링 기법을 적용하여 (1) 글의 형식과 스타일을 정의한 시스템 프롬프트, (2) 이전 생성 결과 예시, (3) Retrieval 단계에서 확보한 문서를 함께 제공하였다. 이러한 구조를 통해 모델은 실제 기사 내용을 기반으로 하면서도 사용자의 주제와 수준에 맞춘 맞춤형 글과 퀴즈를 생성할 수 있었다.

        생성된 결과물은 Redis를 이용하여 세션 단위로 저장된다. 이를 통해 사용자는 동일 세션 내에서 이전 대화를 이어가며 학습을 지속할 수 있고, 챗봇과의 상호작용에서도 문맥이 유지된다. 또한 다수의 사용자가 동시에 접속하는 환경에서도 대화 이력 관리가 안정적으로 이루어져 시스템의 확장성과 신뢰성을 확보하였다.

        본 시스템의 구현에는 GPT-4(ChatOpenAI), LangChain 프레임워크, Pinecone 벡터 데이터베이스, OpenAI Embeddings, Redis ChatMessageHistory 등이 사용되었다. 이러한 구성요소를 기반으로 RAG 구조를 통합 구현함으로써, 사용자의 관심사와 수준에 최적화된 학습 자료 생성과 지속적인 피드백 제공이 가능하게 되었다. 특히, 벡터 기반 검색, 프롬프트 엔지니어링, 세션 관리 기능의 결합은 사실 기반의 개인화 학습 경험을 실현하는 핵심 요소로 작용하였다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실험 결과
      본 장에서는 제안된 시스템의 성능과 학습 효과를 다각도로 검증한 결과를 제시한다. 먼저, AI 서버의 핵심 구성요소인 유해 기사 필터링 모델과 이슈 군집화 모듈의 성능을 평가하여 자동화 처리 과정의 정확성과 신뢰성을 검증하였다. 또한 실제 애플리케이션 실행 화면을 통해 시스템의 주요 기능과 사용자 인터페이스를 확인하고, 학습자들의 사용 데이터를 기반으로 뉴스 이해도 및 참여도 향상 여부를 분석하였다. 마지막으로 시스템의 실사용 경험을 평가하기 위해 실시한 사용자 만족도 조사 결과를 제시한다.

      
        4-1 AI 모듈 성능 평가
        
          1) 유해 기사 필터링 모델 성능 평가
          학습된 모델의 성능은 검증용 데이터셋을 활용하여 정확도(Accuracy)와 손실(Loss)을 기준으로 평가하였다. 그림 3(a)는 학습 과정에서의 손실 변화를, 그림 3(b)는 정확도 변화를 각각 나타낸다. 에포크가 진행됨에 따라 Training Accuracy와 Validation Accuracy 모두 안정적으로 상승하였으며, 손실값은 꾸준히 감소하였다. 두 지표 모두에서 학습과 검증 간의 큰 차이가 나타나지 않아 모델이 과적합되지 않고 안정적으로 수렴했음을 확인할 수 있다. 최종적으로 모델은 Train Accuracy 97.26%, Validation Accuracy 95.79%를 달성하였다.

          
            
            

            Fig. 3. 
				
            

            
              Training and validation performance of the harmful news classification model
            
            

            

          

          이러한 결과는 KLUE-BERT 기반 구조가 한국어 기사 내 문맥적 유해 표현을 효과적으로 인식할 수 있음을 보여준다. 학습된 모델은 시스템 전체 파이프라인 내에서 첫 번째 자동 필터링 단계로 작동하여, 이후의 군집화 및 생성 단계에서 부적절한 데이터가 활용되는 것을 원천적으로 차단한다. 이를 통해 학습 콘텐츠의 품질을 보장하고, AI 생성 결과의 교육적 신뢰성을 높이는 핵심 구성 요소로 기능한다.

        

        
          2) 이슈 군집화 성능 평가
          임베딩된 기사 벡터는 DBSCAN 알고리즘을 이용하여 군집화하였다. 뉴스 데이터의 불균형적 분포 특성상, DBSCAN은 주제별 밀도 차이를 자연스럽게 반영할 수 있다. DBSCAN의 핵심 파라미터인 eps 값은 데이터 포인트 간 최대 거리를 결정하며, 군집 형성에 큰 영향을 미친다. 값이 너무 작으면 의미 있는 군집이 과도하게 분리되고, 값이 너무 크면 서로 관련 없는 기사들이 하나의 군집으로 합쳐질 수 있기 때문에, eps를 0.1~1.0까지 변화시키며 성능을 비교하였다(그림 4). 평가 지표로는 Homogeneity와 ARI(Adjusted Rand Index)를 사용하였다.

          
            
            

            Fig. 4. 
				
            

            
              Clustering performance comparison with varying DBSCAN epsilon values
            
            

            

          

          Homogeneity는 각 군집이 단일 주제를 얼마나 잘 반영하는지를 평가하고, ARI는 전체 군집 구조의 정확도를 판단할 수 있어, 두 지표를 함께 활용하면 의미 있는 군집 형성과 전체 구조적 품질을 동시에 검증할 수 있다[20].

          평가용 데이터셋은 크롤링한 기사들에 대해 DBSCAN의 eps 값을 임의로 조정하며 1차 군집화를 수행한 뒤, 연구자가 각 군집을 수작업으로 검토 및 정제하여 동일 이슈에 속하는 기사들을 하나의 군집으로 통합하는 방식으로 구축하였다. 실제 주제 레이블이 부여된 60개 뉴스 데이터가 사용되었으며, 각 기사는 7개의 주제 중 하나에 속하도록 구성되었다. 실험 결과, eps=0.6일 때 Homogeneity와 ARI가 모두 높은 값을 유지하면서 Noise Ratio 또한 과도하게 증가하지 않아, 군집의 품질과 안정성 측면에서 가장 적절한 균형을 보였다. 따라서 본 연구에서는 0.6을 최적의 파라미터로 선정하여 뉴스 데이터의 의미적 유사도를 잘 반영하는 군집 구조를 얻을 수 있었다.

        

      

      
        4-2 앱 실행 결과
        구현된 시스템의 주요 동작 과정은 그림 5와 같다. 시스템은 사용자가 메인페이지에서 이슈를 선택하거나 직접 입력하여 맞춤형 학습용 글을 생성하고, 이를 바탕으로 다양한 학습 활동(사전, 챗봇, 퀴즈)을 수행할 수 있도록 구성되어 있다.

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            User flow for core system functions
          
          

          

        

        그림 6(a)는 시스템의 메인페이지 화면을 나타낸다. 사용자가 메인페이지에서 검색란을 통해 원하는 주제를 직접 입력하거나, 뉴스 기사 군집화 결과인 이슈 리스트 중 하나를 선택하면 맞춤형 글이 자동 생성된다. 이슈 리스트는 AI 서버에서 주기적으로 업데이트된다.

        
          
          

          Fig. 6. 
				
          

          
            App interface screens
            *These are screenshot of the app in Korean.

          
          

          

        

        그림 6(b)는 맞춤형 글의 생성이 완료된 페이지, (c)는 피드백 화면을 보여준다. AI 서버는 사용자가 선택한 주제에 대해 RAG 파이프라인을 활용해 어린 학생이 이해하기 쉬운 형태의 글을 생성한다. 오른쪽에는 사전(Dictionary), 챗봇, 퀴즈 기능이 탭 형태로 제공된다. 사용자는 단어의 뜻을 즉시 검색하거나, 챗봇을 통해 글의 내용을 질문하거나 추가 정보를 요청할 수 있다. 또한 퀴즈 탭에서는 객관식·주관식 문제를 통해 글 내용을 복습하고, AI의 자동 채점과 피드백을 받을 수 있다. 이와 같이 시스템은 단순한 기사 요약이나 생성 기능을 넘어, 사용자가 직접 상호작용하며 학습할 수 있는 통합형 학습 환경을 제공한다.

      

      
        4-3 시스템 및 사용자 테스트
        
          1) 테스트 목적
          본 연구에서는 제안한 뉴스 기반 AI 학습 시스템의 기능적 안정성, 사용성, 그리고 사용자 경험적 효과를 탐색적으로 검토하기 위해 7일간의 사용자 테스트를 수행하였다. 참가자는 일반 뉴스 기사를 이해하는 데 어려움을 느끼는 10명으로 구성되었으며, 시스템의 자동화된 기사 수집·군집화·이슈 추출 기능을 기반으로 생성된 콘텐츠를 활용하여 학습을 진행하였다.

          테스트의 주요 목적은 다음과 같다.

          
            	◆ 시스템 기능 안정성 평가: 자동 기사 수집·이슈 추출·군집화 등 전체 파이프라인이 7일간 지속적으로 정상 동작하는지 확인


            	◆ 사용자 이해 지원 기능 평가: 맞춤형 기사, 퀴즈, 챗봇 기능이 사용자의 기사 이해 경험에 어떠한 지원을 제공하는지 탐색


            	◆ 사용 참여 및 시사 관심도 변화 관찰: 학습 동기 및 시사 이슈 접근성 향상에 대한 잠재적 기여 여부를 행동 기반 데이터로 분석


          

          본 테스트는 학습 능력 향상을 직접적으로 검증하기 위한 것이 아니라, AI 기반 맞춤형 뉴스 학습 시스템이 사용자 경험을 어떻게 지원하는지를 관찰하기 위한 탐색적 평가로 설계되었다.

        

        
          2) 테스트 방법
          사용자 테스트는 참가자가 7일 동안 시스템을 자유롭게 이용하는 방식으로 진행되었다. 최소한의 안내만 제공하였으며, 참가자들은 생성된 맞춤형 뉴스와 퀴즈, 단어 설명, 챗봇 기능을 필요에 따라 활용하였다. 모든 상호작용은 자동으로 로그 데이터로 기록되었으며, 이는 자기 보고식 설문 대신 객관적인 행동 기반 데이터를 수집하기 위한 목적이다.

          사용된 지표들은 이러닝이나 원격수업 분야에서 학습자의 참여도, 이해도 및 사용성 패턴을 파악하는데 일반적으로 사용되고 있는 것들로[21],[22], 분석은 다음 세 가지 관점에서 수행되었다.

          
            	• 이해도 관련 지표: 퀴즈 정답률(Quiz Accuracy Rate per Day, 그림 7(a))의 변화 추이를 관찰하고, 생성된 글에 대한 이해 수준은 보조적 항목으로 설문 의견을 참고하였다.


            	• 시스템 사용성: 챗봇 상호작용 빈도(Average Chatbot Interactions per Article, 그림 7(b))와 콘텐츠 접근 빈도(Average Articles Read per Day, 그림 7(c))를 수집하고 챗봇 및 퀴즈 기능의 학습 지원 효과, 시사 이슈에 대한 관심 증대 여부에 대한 설문 결과를 분석하였다.


            	• 참여 및 관심도: 일일 평균 사용 시간(Average Daily Usage Time, 그림 7(d))과 글 생성 빈도 등의 로그 데이터를 활용하여 분석하였다.


          

          
            
            

            Fig. 7. 
				
            

            
              User test results
            
            

            

          

          동시에 7일간 서비스를 실제 운영하며 시스템 테스트도 수행되었다. 시스템은 매일 00시부터 05시 사이 자동으로 뉴스를 크롤링하고, 핵심 이슈를 추출하며 DBSCAN 기반 군집화를 통해 동일 주제별로 기사를 분류하도록 했다. 이를 통해 자동 처리 과정의 안정성과 매일의 콘텐츠 갱신 정확성을 검증하였다.

        

        
          3) 테스트 결과
          7일간 10명의 사용자를 대상으로 본 시스템을 이용하게 한 결과, 사용자 참여도와 학습 활동 지표가 전반적으로 향상되는 경향을 보였다. 하루 평균 읽은 기사 수는 초기 1.1개에서 6일차 3개까지 꾸준히 증가하였으며, 마지막 날에는 2.6개로 소폭 감소하였으나 전체적으로 상승 추세를 유지하였다. 평균 서비스 이용 시간 또한 첫날 9.33분에서 7일차 15.2분으로 증가하여, 사용자의 서비스 몰입도 및 지속 이용 의향이 강화되었음을 보여준다.

          기능별 분석에서도 긍정적 변화를 확인할 수 있었다. 챗봇 평균 사용 횟수는 3.55회에서 5.04회로 증가하였으며, 퀴즈 정답률은 0.39에서 0.66으로 상승하였다. 6일차에 일시적으로 정답률이 0.42로 하락했으나, 전반적인 학습 성취도는 상승 추세를 유지하였다. 종합적으로, 사용자는 시간이 지날수록 서비스 기능을 적극적으로 활용하였으며, 학습 몰입도와 콘텐츠 이해도가 함께 향상되는 양상을 보였다. 본 결과는 제안된 시스템이 학습자의 지속적 참여를 유도하고, 대화형 학습을 통한 이해도 향상에 효과적으로 기여함을 시사한다.

          비록 실험 대상 인원이 적고 기간이 짧아 통계적 유의성을 확보하기에는 제한이 있으나, 본 파일럿 테스트를 통해 사용자의 서비스 활용 패턴과 참여 경향을 확인할 수 있었다. 하루 평균 읽은 글의 수, 챗봇 사용 횟수, 퀴즈 정답률, 서비스 사용 시간을 종합적으로 고려한 분석 결과는 향후 서비스 개선 및 대규모 사용자 기반 연구를 설계하는 데 중요한 기초 자료로 활용될 수 있다.

          또한, 정량적 로그 분석과 더불어 사용자 인식 평가를 위해 7일간의 테스트 종료 후 설문조사를 실시하였다. 이 설문은 시스템의 사용성, 학습 지원 효과, 학습 동기 및 재사용 의향 등 정성적 요인을 종합적으로 평가하기 위한 것으로, 사용자들이 실제로 시스템을 어떻게 경험했는지를 보다 구체적으로 파악하고자 하였다.

        

      

      
        4-4 사용자 만족도 조사
        본 연구에서는 7일간의 사용자 테스트 종료 후, 참가자 10명을 대상으로 7개 항목의 설문조사를 실시하였다. (표 1) 각 항목은 5점 Likert 척도(1=전혀 아니다, 5=매우 그렇다)로 평가되었으며, 설문 문항은 시스템의 학습 지원 효과, 이해 용이성, 흥미 및 관심도, 학습 능력 향상도, 재사용 의향 등을 측정하도록 구성되었다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Survey results
          
          

        

        
          
            
              	Category
              	Question
              	Average
              	SD
            

          
          
            	Measurement of Comprehension-related Indicators
            	Was the content that was difficult to understand in regular news easier to comprehend through this service?
            	4.6
            	0.52
          

          
            	Was the quiz effective in checking your understanding of the article content?
            	4.1
            	0.74
          

          
            	Did the chatbot feature help you better understand the text (e.g., background knowledge, quiz solving, etc.)?
            	4.5
            	0.53
          

          
            	Measurement of Change in User-perceived Effects
            	Do you think your interest in current news or social issues increased after using this system?
            	4.1
            	0.74
          

          
            	Do you think your vocabulary improved while using this service?
            	3.9
            	0.88
          

          
            	Do you think your literacy skills improved while using this service?
            	3.9
            	1.10
          

          
            	Measurement of Intention to Use
            	Would you like to use this service for future news or current-affairs learning?
            	4.8
            	0.42
          

        

        

        설문 결과, 대부분의 항목에서 평균 4점 이상을 기록하여 사용자들이 전반적으로 긍정적인 평가를 내렸음을 확인할 수 있었다. 특히 “앞으로 뉴스 학습이나 시사 학습에 이 서비스를 활용하고 싶습니까?” 항목은 평균 4.8점으로 가장 높게 나타나, 사용자의 재사용 의향과 서비스 만족도가 매우 높음을 보여주었다. 또한 “일반 뉴스에서는 이해하기 어려웠던 내용을 쉽게 이해할 수 있었나요?”와 “챗봇 기능이 글을 이해하는 데 도움이 되었나요?” 항목에서도 각각 평균 4.6점과 4.5점을 기록하여, 콘텐츠의 이해도 향상 및 챗봇의 학습 보조 기능이 효과적이었음을 알 수 있다.

        반면, “이 서비스를 사용하며 어휘력이 향상된 것 같다” 및 “문해력이 향상된 것 같다” 항목은 각각 평균 3.9점으로 다소 낮게 평가되었으며, 표준편차가 각각 0.88과 1.10으로 나타나 응답자 간 인식 차이가 존재하였다. 이는 단기 사용 기간 내 어휘·문해력 향상을 체감하기 어려운 점과, 학습자의 수준별 개인차가 반영된 결과로 해석할 수 있다.

        따라서 향후 개인 맞춤형 피드백 및 난이도 조절 기능을 강화하는 것이 바람직하다. 종합적으로 볼 때, 설문 결과는 본 시스템이 기사 이해도 향상, 학습 몰입 유도, 시사 이슈에 대한 관심 증대 등 학습 측면에서 긍정적 영향을 미쳤음을 보여준다. 특히, AI 기반 맞춤형 뉴스 콘텐츠 제공과 대화형 학습 구조의 결합이 사용자 만족도를 높이고 학습 지속 의지를 강화하는 핵심 요인으로 작용했음을 확인할 수 있었다.

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결론 및 향후 연구
      본 연구에서는 기사 크롤링, 유해 기사 필터링, 이슈 추출, 맞춤형 글·퀴즈 생성으로 이어지는 통합 AI 학습 콘텐츠 생성 파이프라인을 제안하였다. 제안한 시스템은 기존 뉴스 요약이나 단순 정보 제공 서비스와 달리, RAG 기반의 신뢰성 있는 생성 구조를 적용하고, 학습자의 수준별 난이도 조절과 대화형 학습 기능을 결합함으로써 차별성을 확보하였다. 이를 통해 뉴스 기사를 교육 친화적 형태로 재구성하여 학습자가 이해하기 쉽고, 흥미를 유지할 수 있는 AI 기반 시사 학습 환경을 구현하였다.

      파일럿 실험 결과, 제안한 시스템은 사용자들의 기사 이해도와 학습 참여도를 향상시키는 경향이 관찰되었다. 특히 자동화된 기사 수집·이슈 추출이 안정적으로 수행되었으며, 사용자는 챗봇과 퀴즈 기능을 통해 학습 몰입도와 피드백 만족도를 높게 평가하였다. 이는 본 시스템이 단순 정보 전달을 넘어 학습자의 자율적 탐구와 지속적 학습 참여를 유도하는 지능형 학습 보조 도구로 활용될 수 있음을 시사한다.

      향후 연구에서는 다국어 확장, 멀티모달 콘텐츠(이미지·동영상 포함) 생성, 사용자 수준별 난이도 조정 알고리즘의 고도화를 추진할 예정이다. 또한, 대규모 사용자 기반 실험을 통해 장기적인 학습 효과와 피드백 시스템의 개선 방향을 검증함으로써, 교육 현장에서 활용 가능한 AI 기반 시사 학습 플랫폼의 실용화를 목표로 한다.
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