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[요    약] 

본 연구에서는 일상생활에서 사용하는 단어에 담긴 숨겨져 있는 정치적 편향을 표현하는 키워드를 추출하는 방법을 제안한

다. 제안 방법은 [10]의 정치 성향 추정 모델에 의해서 문장의 정치적 성향을 구분하고 동일한 정치적 성향으로 판단된 문장들

로부터 키워드를 추출하는 방식으로, 형태소의 제거에 의해서 정치적 성향의 분류가 달라지는 키워드를 후보 키워드로 선정하

고 형태소의 분포를 기반으로 키워드를 추출하는 방식으로 설계되었다. 제안 방식을 일상적인 대화로 구성되는 시나리오 데이

터 셋에 대해서 4가지의 정치적 성향의 키워드를 추출한 결과 제안 방식은 기존 방식인 keyBERT와 TF-IDF를 적용했을 때와 

일부 유사한 개념들이 추출되는 것을 확인할 수 있었다. 또한, 기존의 두 방식이 유사한 개념의 단어들을 주로 추출하는 것에 비

해서, 제안 방식은 좀 더 다양한 의미의 키워드를 도출하고 있는 것도 관찰되었다.

[Abstract]

This study attempts to extract keywords that represent political bias in ordinary Korean sentences. The proposed method builds 
on the political-bias prediction model in [10], which classifies the political orientation of the document. The proposed methods 
consist of collecting sentences with political orientation, selecting candidate keywords which change the class of the sentence with 
the removal of that morpheme, and determining keywords from the distribution of the morpheme. To verify the efficacy of the 
proposed methods, the keywords from a movie scenario dataset were extracted and compared with the existing methods, keyBERT 
and TF-IDF. The analysis of the extracted keyword shows that all methods have some common keywords while the proposed 
methods extract keywords with more diverse meanings.
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Ⅰ. 서  론

인간의 가치관은 언어와 행동을 통하여 직간접적으로 표현

이 된다. 행동 표현을 통하여 가치관을 추정하는 방법은 크게 

비전기반, 웨어러블 센서 기반, 및 언어 기반으로 분류할 수 

있는데, 가장 손쉽고 많은 데이터를 수집하는 방법이 언어 기

반이다. 이렇듯 인간의 언어에는 개인이나 집단의 가치와 문

화를 담고 있으며, 최근에 빠르게 발달하고 있는 인공지능 기

술과 자연어 처리 기술을 활용하여 다양한 언어 데이터로부

터 중요한 정보를 추출할 수 있는 가능성을 내포하고 있다.

인간의 가치관은 일상생활 중에 직간접적으로 표현된다. 

국가라는 틀 안에서 존재하는 다양한 정치적 상황은 개인의 

가치관에 영향을 주고, 이는 다양하게 일상생활에서 표현된

다. 정치적 편향은 몇 가지로 대표적으로 분류될 수 있고, 정

치적 관점에 따라서, 정치 집단과 각 정치 집단과 개인의 정

치적 편향간의 심리적 유대 관계가 결정된다. 이러한 정치적 

편향의 특징을 언어 분석을 통해서 도출한다면 보다 정치적 

편향의 의미와 영향을 좀 더 구체적으로 분석할 수 있는 기회

를 줄 뿐만 아니라, 일반적으로 인식하지 못했던 새로운 사물

이나 행동에 대해서 정치적인 편향 해석할 수 있는 기회를 줄 

수 있다. 또한, 정치적 편향을 담고 있는 단어들이 우리의 일

상생활에서 어떻게 작용하고 있는지를 알기 위해서는 단순히 

정치적인 글을 분석하는 것 보다는 일상 대화를 분석하고 일

상 대화 속에서의 정치적 성향의 키워드를 뽑는 것이 보다 다

양한 키워드를 뽑아낼 수 있는 기회를 제공할 것으로 예측된

다. 따라서, 이 연구에서는 기존의 키워드 추출방법과, 글의 

정치적 성향을 분석하는 방법을 결합하여, 일상 대화에서 존

재하는 정치적 편향의 키워드를 추출하고자 한다.

자연어 처리의 주요 응용 분야 중에 대표적인 분야인 키워

드 추출은 다양한 글로부터 중요한 정보를 추출하는 도구로

서 활용될 수 있는 잠재력을 보유하고 있다. 키워드 추출

(keyword extraction)은 정보 검색, 문서 분류, 문서 요약 

등을 포함하는 텍스트 마이닝(text mining) 분야에서 흔히 

사용되는 기술이다. 키워드 추출 방식에는 Total Keyword 

Frequency, TF-IDF(Term Frequency - Inverse 

Document Frequency), RAKE(Rapid Automatic 

Keyword Extraction), KP(Keyphrase)-Miner, 

YAKE(Yet Another Keyword Extractor), KeyBERT 등의 

다양한 방식이 존재한다[1]. 문서 내부의 단어에 대한 중요도

를 평가하기 위한 TF-IDF 가중치 모델이 전통적으로 많이 

사용되었다[2, 3, 4]. 최신 단어 임베딩 기술인 BERT 임베

딩을 활용하는 keyBERT[5]도 최근에 제안되었다. TF-IDF

를 이용하는 기존의 연구[6, 7]는 주로 뉴스 기사에서 키워드

를 추출했다. KeyBERT를 이용하는 최근의 연구는 특허 문

서[8]와 정책 문서[9]에서 키워드를 추출했다.

저자들의 이전 연구[10]에서 한국어 신문 기사와 사설의 

정치적 편향을 분석한 바 있다. 본 연구는 해당 연구를 기초

로 해서, 일상적인 한국어 문장의 정치적 편향을 분석한다. 이

를 위해, 정치적 편향을 표현하는 키워드를 추출한 후, 이런 

키워드의 특성을 고찰하고자 한다. 문장의 정치적 편향을 판

단하는 확률을 근거로, 해당 문장의 키워드를 추출하는 방식

을 사용할 것이다. 즉, 특정 정치적 편향으로 판단된 문장에서 

한 개의 키워드씩 제거하면서, 결과적인 문장의 정치적 편향

이 변하는 경우 해당 키워드를 추출할 것이다. 이렇게 추출된 

정치적 편향을 나타내는 키워드를 기존의 키워드 추출 방식

(Key BERT 및 TF-IDF)으로 추출된 키워드와 비교할 것이

다. 이를 통해, 키워드 추출 방식을 통해서 발견한 정치적 편

향을 표현하는 단어들의 특징을 고찰하고 제안 방법과 기존 

방법의 한계와 이 분야의 연구를 심화시킬 수 있는 연구 방향

에 대해서 제시하고 한다.

본 논문의 나머지는 다음과 같이 구성된다. 제II장에서는 

관련된 이전 연구를 간단히 소개한다. 제III장은 본 논문의 실

험 데이터와 방법을 소개하며, 제IV장은 실험 결과를 분석한

다. 마지막으로 제V장에서는 결론과 향후 과제가 제시된다.

Ⅱ. 관련 연구

2-1 Doc2vec 모델을 이용한 신문의 정치적 편향 분석

저자들의 이전 연구[10]에서 신문의 정치적 편향을 분석

한 바 있다. 해당 연구의 기본적인 절차는 그림 1과 같다. 우

선 특정 정당(2018년 당시 더불어민주당, 자유한국당, 바른

미래당, 그리고 정의당)의 Facebook 공식 페이지에 “좋아

요”를 표시한 Facebook 사용자의 모든 게시글(2018년 기

준)을 학습 말뭉치롤 수집했다. 그리고 해당 정당의 

Facebook 공식 페이지에 “좋아요”를 표시하지 않은 일반 

Facebook 사용자의 게시글도 비교를 위해 수집했다. 문서 

분류 기법 중 하나인 doc2vec 모델[11]을 이용해서 해당 

Facebook 말뭉치를 학습함으로써, 각 게시글의 정치적 편향

(PB: Political Bias)을 벡터로 표현하는 모델을 개발했다. 위

의 4개 주요 정당(더불어민주당, 자유한국당, 바른미래당, 그

리고 정의당)을 지지하는 정치적 편향은 각각 DPK, LKP, 

BP, 그리고 JP라는 라벨로 표시되었고, 특정한 정치적 편향

을 보이지 않는 경우는 UP(UnPoltical)라는 라벨로 표시되

었다. 수집된 각 게시글의 벡터는 로지스틱 회귀(logistic 

regression) 모델을 통해 분류된다.

그런 다음, 주요 신문사의 기사와 사설을 수집한다. 수집된 

각 기사/사설을 위에서 학습한 doc2vec 모델을 통해 벡터로 

변환한 후, 위에서 학습한 로지스틱 회귀 모델을 통해 해당 기

사/사설의 정치적 편향이 결정된다. 본 연구에서는 [10]에서 

사용된 doc2vec 모델을 일상적인 한국어 문장에 적용함으로

써, 특정 정치적 편향을 표현하는 키워드를 추출하고자 한다.

2-2 Mecab-ko 태거
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그림 1. 신문의 정치적 편향을 분석하기 위한 기본적인 절차

Fig. 1. Basic procedure for analyzing political bias of 
Newspapers

NLP(Natural Language Processing)의 전처리 과정으로 

토큰화(tokenization)가 필수적이다. 일반적으로 영어 NLP

에서는 띄어쓰기 단위로 토큰화가 처리된다. 하지만 일반적으

로 한국어 문장은 조사/어미를 이전의 체언/어간에 붙여 쓰므

로, 한국어 NLP에서는 형태소 분석기(morphological 

analyzer)/품사 태거(POS tagger)를 이용해서 토큰화하는 

것이 바람직하다.

KoNLPy[12]는 한국어 NLP를 위한 파이썬 패키지이다. 해

당 패키지에서는 몇 가지 형태소 분석기/품사 태거가 제공되는

데, 이 중 mecab-ko 태거가 제일 성능이 우수하다[13]. 이전 

연구[10]에서도 형태소 분석기/품사 태거로 mecab-ko 태거가 

사용되었기 때문에, 본 연구에서도 mecab-ko 태거가 사용될 

것이다. Mecab-ko 태거에서 사용되는 품사에 대한 약어(e.g. 

NNG = 일반 명사)는 구글 공유 문서[14]에 요약되어 있다.

2-3 KeyBERT

구글에서 공개한 인공지능 언어모델 BERT[15]는 최근 각

광받고 있는 임베딩(embedding) 모델이다. 이 모델은 일부 

성능 평가에서 인간보다 더 높은 정확도를 보이며, 범용 목적

의 언어 이해(language understanding) 모델을 훈련시켜서, 

다양한 NLP 태스크(e.g. 질문·응답 등)에 적용될 수 있다.

[16]는 BERT 임베딩을 활용해서, 특정 문서의 키워드를 

간단히 추출할 수 있는 파이썬 패키지를 제공한다. 본 연구에

서 추출된 키워드와 KeyBERT를 이용해서 추출된 키워드를 

비교할 것이다.

2-4 TF-IDF

TF-IDF(Term Frequency - Inverse Document 

Frequency)는 여러 문서로 이루어진 문서군에 대해, 어떤 단

어가 특정 문서에서 얼마나 중요한지를 나타내는 통계적 수

치이다. 단어 빈도 TF는 특정 단어가 특정 문서에서 얼마나 

자주 등장하는지를 나타내는 값이고, 역문서 빈도 IDF는 특

정 단어가 발견되는 문서의 수에 대한 역수이다. TF-IDF는 

TF와 IDF를 곱한 값이다.

단어 빈도 TF와 역문서 빈도 IDF를 구하는 방식은 여러 

가지가 있지만, 본 연구에서는 아래와 같이 [17]에서 제시한 

방식을 선택한다.

       max   ∈

×          (1)

 단,    문서에서단어가언급된총빈도

       log∈  ∈


        (2)

단,  전체문서의집합  전체문서의수

Ⅲ. 실험 데이터 및 방법

3-1 일상적인 한국어 문장의 수집

우선 일상적인 한국어 문장 말뭉치를 구성하기 위해, 필름메

이커스커뮤니티(www.filmmakers.co.kr)에 공개된 약 200개

의 한국영화 시나리오가 수집되었다. 시나리오는 일상 대화를 

연구하는데 있어서, 드라마 시나리오 말뭉치를 사용하여 일상 

회화에서 수동문을 연구[18]하거나, 예고 표현이 일상 대화에

서 주는 영향과 특징을 연구[19]하는 등 다양한 분야에서 분

석 데이터로 사용되었다. 따라서, 본 연구에서도 신문 기사 같

은 글과는 달리, 시나리오의 지문과 대사는 가장 일상적인 한

국어 문장이라고 판단되기 때문에 일상적인 한국어 문장의 말

뭉치로 사용하였다. 각 시나리오에서 5글자 이하의 문장은 제

외하고, 마침표/물음표/느낌표 단위로 문장이 추출되었다.

3-2 한국어 문장의 정치적 편향에 대한 판별 및 문서 생성

이전 연구[10]에서 학습된 doc2vec 모델을 적용해서, 수

집된 일상적인 한국어 문장의 문장 벡터를 구한다. 그런 다음, 

이전 연구[10]에서 학습된 로지스틱 회귀 모델을 적용해서, 

각 문장 벡터의 정치적 편향(즉, BM, DPK, JP, LKP, 그리고 

UP)을 판단한다. 정치적 편향이 총 5가지이므로, 각 정치적 

편향으로 판단될 확률의 합이 100%가 된다. 가장 높은 확률

을 갖는 레이블에 대해서 해당 문서의 정치적 편향으로 판단

한다. 이 모델을 문장별로 적용하여 UP를 제외한 각 정치적 

편향(즉, BM, DPK, JP, LKP)으로 판단된 문장을 각 정치적 

편향별 문서로 통합한다. 
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이 연구에서 사용된 정치 성향 분류기 [10]의 특징을 정성

적으로 분석하기 위해서 Aihub (www.aihub.co.kr)에서 제

공하는 KETI 감정 분류용 데이터 셋에 적용하여 문장들의 정

치적 성향을 분류하였다. 각 정치 성향별로 가장 높은 확률로 

뽑힌 문장과 높은 확률로 분류되는 문장들의 특징은 다음과 

같이 정리될 수 있다. UP 에서 가장 높은 확률로 뽑힌 문장은 

"다음주부터 사각턱이랑 광대 눈 상담받으러 상담투어 갑니

다 ㅋㅋ "이고, 주로 외모나 남녀 관계에 관한 문장들이 높은 

확률로 UP문장으로 분류되었다. MJ의 경우에는 "김앤장을세

무감사 해보소그네는 죽어도 못 할걸"이고, 주로 민주당이나 

민주당 관련 인사의 이름이 들어가 있는 문장들이 높은 확률

로 MJ문장으로 분류되었다. LK에서 가장 높은 확률로 뽑힌 

문장은 "솔직히 돼정은 멍멍이자식과 그 추종자 및 국내 종북 

좌빨, 북한으로 이 득취하려는 극우만 빼면 통일 못할것도 없

지 뭐...."이고, 주로 북한이나 좌파를 부정적으로 표현하는 문

장들이 높은 확률로 LK문장으로 분류되었다. BM의 경우에

는 "소신 지키다 원내대표서 쫓겨나고 공천 못받고 그래도 옳

은 소리하고 유승민 다시봤다. 무성이는 너무 계산기 두들긴

다."이고, 주로 관련 정치인들이 들어간 문장이나 교육이나 

기술과 관련된 문장들이 높은 확률로 BM문장으로 분류되었

다. JP에서 가장 높은 확률로 뽑힌 문장은 " ㅋㅋㅋㅋ ㅋㅋㅋ

ㅋㅋㅋㅋㅋㅋㅋㅋㅋ 닥그네아줌마 말하면서 수심이 그득하네 

ㅋㅋㅋㅋ 간만에 보네 ㅋ"이고, 관련 정치인들이 포함된 문장

이나 민족에 관련된 문장들이 높은 확률로 JP문장으로 분류

되었다. 각 정치 성향별로 뽑힌 문장들은 일반적으로 받아들

여지는 정치적인 색깔들을 대부분 표현하고 있는 것으로 판

단되어, 문장의 정치적 성향을 분류하는데 적절하게 동작함을 

정성적으로 확인할 수 있다.

3-3 키워드 후보 추출

형태소 단위 키워드 후보 추출을 위해서 다음과 같이 정치

적 편향의 변화를 주는 형태소를 키워드 후보로 추출하는 방

법을 제안한다. 각 정치적 편향으로 판단된 문장에서 형태소

를 하나씩을 제거한 후 동일한 doc2vec 모델과 로지스틱 회

귀 모델을 적용해서 정치적 편향을 다시 판단한다. 해당 정치

적 편향으로 판단될 확률(형태소가 제거되기 전에는 원래 

20% 이상)이 20% 미만으로 떨어지는 경우 해당 형태소를 결

정적인 키워드로 간주한다. 즉, 특정 형태소가 제거되었을 때, 

해당 문장의 정치적 편향 판단 확률이 20% 미만으로 떨어지

는 경우, 해당 형태소는 정치적 편향을 표현하는 후보 키워드

로 간주하도록 한다. 그리고 전체 문서에 존재하는 의미를 가

지는 실질 형태소를 추출하기 위해서 문서에서 자주 등장하

는 조사, 어미, 관형사, 대명사, 및 문장부호는 제외한다.

본 연구의 키워드 추출 방식을 수식으로 표현하면 다음과 

같다. n개의 형태소로 이루어진 문장 S에 대한 키워드 k는 다

음과 같이 구해진다.

      
              (3)

             and ≠         (4)

         for              (5)

위 식에서 
는 에 대한 정치적 편향 확률을 의미하

고, 는 문장 S에서 m번째 형태소이다. 또한, 는 형태

소의 제거에 의해서 문장의 정치적 편향이 바뀌는 형태소들

의 모임이다.

3-4 제안 키워드 추출 방법

3-3에서 제안된 방식을 통하여 추출된 후보 키워드는 다

양한 방법과 결합되어 정치적 편향을 나타내는 키워드를 추

출하는데 사용될 수 있다. 본 논문에서는 TF-IDF에서의 개

념을 확장한 세가지 방식의 키워드 추출을 제안한다.

첫 번째 방식은 먼저 [10]에서의 방법을 이용하여 특정 정

치적 편향으로 판단된 문장의 집합을 로 정의하고, 문장에 대

해서 수식 (5)에 의해서 추출된 키워드 후보 집합을 로 정의

한다. 에 속하는 i번째 원소 에 대해서 속하는 문장 중 

를 포함하고 있는 문장의 수를  , 이 문장들 중에서 를 에 

포함하게 되는 문장의 수를 라고 표기할 때에 를 내림차순

으로 정렬하여 상위 N개의 형태소를 추출하는 방법이다. 이 방

법을 본 논문에서는 “분류 변경 빈도수 방법”이라고 부른다.

첫 번째 방식에서는 특정 형태소가 얼마나 자주 발생하는

지는 고려하지 않고, 문장의 정치적 분류를 얼마나 자주 변화

시키는지를 고려한다. 하지만, 에서 자주 발생하는 단어는 

TF-IDF에서와 유사하게 중요성을 가질 수 있기 때문에 이를 

고려하여,   를 내림차순으로 정렬하여 상위 N개의 형태

소를 추출하는 방법을 정의하고, 이 방법을 본 논문에서는 

“발생 빈도수/분류 변경 빈도수 방법”이라고 부른다.

마지막 방식은 3-3에서 제안된 방식을 통하여 추출된 후

보 키워드내에 대해서 TF-IDF를 적용하여 상위 N개의 키워

드를 추출하는 방식이다. 이 경우에 TF는 각 정당별 에 대

해서 구하지만, IDF를 구할 때에 문서의 범위를 어떻게 설정

하느냐에 따라서 IDF의 값이 크게 바뀔 수 있다. 각 정당에 

속하는 문장의 집합인 를 하나의 문서로 고려할 때에 문서

의 개수는 4개 밖에 되지 않아서, 많은 단어들이 다른 문서에

서 중복적으로 발생하면서, IDF의 효과가 제한적으로 발생될 

수 있다. 반대로, 현재 TF-IDF를 구하기 위한 에 속하는 문

장이외의 모든 문장들을 하나의 문서로 취급한다면 문서의 

개수가 너무 많아지면서 IDF값이 과도하게 TF-IDF를 결정

하는 요인이 된다. 따라서, 이를 해결하기 위해, 각 정당에 해

당하는 문장들을 M개씩 묶어서 하나의 소 문서를 만들고 이

를 기반으로 IDF를 계산하는 방법을 사용한다. 이 방법을 본 

논문에서는 “후보 키워드 TF-IDF”라고 부른다.
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Ⅳ. 실험 결과

4-1 수집된 문장의 정치적 편향 분석

약 200개의 한국영화 시나리오로부터 총 472,347개의 문

장이 수집되었다. 이전 연구[10]의 doc2vec 모델과 로지스

틱 회귀 모델을 적용해서, 각 문장의 정치적 편향을 판단한 

결과는 그림 2와 같다. 충분히 예상할 수 있듯이, 대부분의 일

상적인 한국어 문장(91.98%)은 UP(비정치적)인 것으로 판

단되었다.

그림 3과 표 1은 [10]의 로지스틱 회귀 방법이 추정하는 

각 정치적 편향으로 판단된 확률의 분포 및 그 통계를 표시한

다. UP로 판단된 문장은 평균적으로 약 0.387의 확률로 해당 

정치적 편향으로 판단된다. 그리고 LKP(자유한국당)로 판단

된 문장은 평균적으로 약 0.32의 확률로, 나머지 정치적 편향

으로 판단된 문장은 평균적으로 0.28미만의 확률로 해당 정

치적 편향으로 판단된다. 즉, UP로 판단된 문장은 나머지 정

치적 편향으로 판단된 문장보다 더 높은 확률로 UP로 판단된

다. 그림 3과 표 1이 시사하는 바는 특정 문장이 BM(바른미래

당)/DPK(더불어민주당)/JP(정의당)/LKP(자유한국당)로 판단

되더라도, 그 확률은 0.32 이하로 그리 높지 않다는 점이다.

그림 2. 수집된 한국어 문장의 정치적 편향

Fig. 2. Political orientations of the collected Korean 
sentences

그림 3. 각 정치적 편향(PO)으로 판단된 확률의 분포

Fig. 3. Distribution of probabilities judged as each 
PO(Political Orientation)

표 1. 각 정치적 편향(PO)으로 판단된 확률의 통계

Table 1. Statistics of probabilities judged as each 
PO(Political Orientation)

Political 
Orient. 
(PO)

No. of 
Sentences

Probabilities

max. min. average std.

BM 10,245 0.531 0.207 0.276 0.035

DPK 2,996 0.471 0.204 0.276 0.035

JP 1,866 0.492 0.202 0.279 0.038

LKP 22,784 0.731 0.206 0.320 0.058

UP 434,456 0.857 0.203 0.387 0.071

4-2 정치적 편향을 표현하는 후보 키워드

1) 각 정치적 편향으로 판단된 문장의 후보 키워드 추출

3-3섹션에서 기술한 방법에 따라서, UP를 제외한 정치적 

편향(BM, JP, LKP, DPK)으로 판단된 문장에서 한 형태소씩 

제거한 후 정치적 편향을 판단하는 확률을 0.2 미만으로 떨어

뜨리는 해당 형태소(후보 키워드)를 추출했다. 추출된 후보 

키워드의 통계는 표 2 및 그림 4와 같다. 그림 4에서 확인할 

수 있듯이, 일부 키워드는 2가지 이상의 정치적 편향으로 판

단된 문장에서 추출되었다. 이런 중복된 키워드를 제외하면, 

각 정치적 편향(BM/DPK/JP/LKP)으로 판단된 문장에서 추

출된 키워드의 개수는 각각 577/540/736/1,644개이다. 본 

연구에서는 이런 중복되지 않은 키워드만을 분석할 것이다.

표 2. 각 정치적 편향(PO)으로 판단된 문장에서 추출된 후보 

키워드(KW)의 개수

Table 2. Number of candidate keywords(KW) extracted 
from sentences judged as each PO(Political 
Orientation)

Political 
Orient. (PO)

BM DPK JP LKP Total

No. of KW 
(all)

822 746 968 1,957 3,955

No. of KW 
(exclusive)

577 540 736 1,644 3,497

그림 4. 각 정치적 편향(PO)으로 판단된 문장에서 추출된 후보 

키워드(KW)의 개수

Table 4. Number of candidate keywords(KW) extracted 
from sentences judged as each PO(Political 
Orientation)
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2) 추출된 후보 키워드의 통계

그림 5는 각 정치적 편향(BM/DPK/JP/LKP)으로 판단된 

577/540/736/1,644개 키워드의 의 분포를 퍼센트로 나

타낸고 있다. 이 그림에서 보수정당의 지지성향(BM, LKP)에 

비해 진보정당의 지지성향(DPK, JP)을 표현하는 키워드가 

정치적 편향을 결정하는 데 더 큰 역할을 할 수 있음을 확인

할 수 있다. 즉, 진보정당의 지지성향을 표현하는 키워드는 해

당 키워드가 포함된 문장에서 더 높은 확률로 결정적인 역할

을 한다고 볼 수 있다.

그림 5. 각 정치적 편향을 결정할 때 후보 키워드가 핵심 역할을 

할 비중 (퍼센트)

Fig. 5. Percentage that a keyword plays a key role in 
determining each PO(Political Orientation)

그림 6은 각 정치적 편향을 표현하는 총 3,497개 키워드에 

대한 품사의 분포를 보여준다. 추출된 키워드는 각 정치적 편향

별로 약간의 차이가 있긴 하지만, 전반적으로 일반명사(NNG), 

고유명사(NNP), 일반부사(MAG) 및 동사 어간(VV)이 75% 이

상을 차지한다. 특히 명사가 정치적 편향을 표현하는 주요 품사

라고 볼 수 있는데, 이는 당연한 결과라고 할 수 있다.

3) 추출된 후보 키워드의 벡터공간상 분포

그림 7은 추출된 총 3,497개의 키워드 중 각 정치적 편향

별로 상위 500개(기하평균 기준) 키워드의 단어 벡터를 

t-SNE를 이용해서 2차원 공간에 표시한 그림이다. 이해의 

편의를 위해, 각 정치적 편향별(BM/DPK/JP/LKP) 분포도 

함께 표시했다. 그림 7이 보여주는 것처럼, 각 정치적 편향을 

표현하는 키워드는 전체적으로 군집화되지는 않고, 일부 국지

적으로 군집화된다고 할 수 있다. 즉, 추출된 키워드의 단어 

벡터가 각 정치적 편향별로 명시적으로 군집화되지 않고 대

부분 혼재되어 있음을 확인할 수 있다.

4-3 제안 방법으로 추출된 키워드

표 3은 분류 변경 빈도수 방법으로 후보 키워드로부터 추

출된 상위 10개의 키워드를 보여주고 있다.

(a) BM keywords (577 in total)       (b) DPK keywords (540 in total)

(c) JP keywords (736 in total)     (d) LKP keywords (1,644 in total)
그림 6. 각 정치적 편향을 표현하는 키워드의 품사

Fig. 6. POS(Parts of Speech) of keywords that represent 
each PO(Political Orientation)

그림 7. 각 정치적 편향별 상위 500개 키워드의 단어 벡터에 대한 

공간적 분포

Fig. 7. Spatial distribution of word vectors of top 500 
keywords for each PO(Political Orientation)

우선 표 3의 키워드 중에 “*”으로 표시된 부분은 해당 정

당명(미래/NNG, 바른/VA+ETM, 민주/NNG, 더불/VV)에 

해당하거나, 특정 정치적 편향이 드러나는 경우(노동자

/NNG, 피켓/NNG, 좌/NNG)이다. 문장의 정치적 성향을 분

석하는데 사용한 [10]의 추정 방법은 Facebook의 포스트 

데이터를 기반으로 학습되었기 때문에, 당연히 특정 정치적 

편향을 가진 Facebook 게시글은 해당 키워드를 많이 언급하

여, 이런 키워드가 추출되었을 것으로 추정된다.
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그리고 “^”으로 표시된 부분은 특정한 인명에 해당하는 경

우이다. 인명은 고유명사 NNP로 태깅되어야 하지만, 형태소 

분석기 자체의 한계로 일반명사 NNG로 태깅된 경우기 자주 

발생한다. 특히 LKP의 “정은/NNP” 또는 DPK의 “전두환

/NNP”처럼, 특정한 인명이 Facebook 게시글에서 많이 언급

되었을 가능성이 있다. 그런 경우, 해당 인명은 특정 정치적 

편향을 판단하는 것으로 사용된 모델에서 학습되었을 수 있다.

나머지 단어들은 분류의 변화를 가져오는 문장 자체를 검

토한 결과 특별한 시사점을 발견할 수가 없었다. 단지, BM에

서의 “기숙사”, “공부”, 및 “재수”는 유사한 맥락에서 BM의 

특징을 나타내는 키워드로 추정할 수 있다.

표 3. 분류 변경 빈도수에 의해 추출된 상위 10개 키워드

Table 3. Examples of top 10 keywords extracted from the 
class change frequency

(Note: The keywords in the table are written in Korean 
because it is inappropriate to translate them into English, 
which can lead to the loss of their real meanings.)

keyword PO  keyword PO 

치성/NNG^

BM

45 진호/NNG^

LKP

118

미래/NNG* 22 정은/NNP^ 94

재수/NNG 20 회장/NNG 50

바른/VA+ETM* 13 기훈/NNG^ 31

다른/MM 12 주민/NNG 28

인적/NNG 12 문가/NNG 27

강두/NNG^ 10 영주/NNG^ 26

기숙사/NNG 9 좌/NNG* 24

공부/NNG 9 수호/NNP^ 24

공길/NNP^ 7 벌구/NNG^ 24

사내/NNG

JP

25 민주/NNG*

DPK

38

연결부/NNG 14 진석/NNP^ 16

정민/NNG^ 13 더불/VV* 11

노동자/NNG* 10 반색/NNG 9

비상구/NNG 9 여사/NNG 8

구석/NNP 8 경수/NNG^ 7

겨눈다/VV+EF 8 병호/NNP^ 7

발전소/NNG 8 브리핑/NNG 6

상근/NNG^ 7 명/XPN 6

피켓/NNG* 7 전두환/NNP^ 6

표-4에서는 발생 빈도수/분류 변경 빈도수 방법에 의해 추

출된 상위 10개 키워드를 보여주고 있다. 이 방식은 발생 빈

도수를 같이 고려하기 때문에 분류 변경 빈도수가 낮지만 발

생 빈도수가 높아서 표-3과 다르게 키워드로서 추출된 단어

들이 표-4에서 적색으로 표시되었다. 새롭게 추출된 키워드

들의 일부는 각 정당의 특징을 일부 표현하는 것으로 추정되

는 단어들이 일부 뽑힌 반면에, 큰 의미없이 자주 문장에 등

장하기 때문에 뽑힌 단어들이 있는 것으로 판단된다. BM과 

JP에서 “*”으로 표시된 단어들은 대부분 일반 문장에서 자주 

발생하는 단어들이 새롭게 추가된 것으로 보이는 반면에, 

LKP에서는 보수층을 대표하는 “노인”과 공권력을 대표하는 

“경찰”이 키워드로 선정되고, DPK에서는 과거 민주화 운동

에 참여한 사람들이 억울하게 감옥에 가게되는 것과 연관된 

“수인”이 키워드로 선정된 것으로 추정된다.

표 4. 발생 빈도수/분류 변경 빈도수 방법에 의해 추출된 상위 

10개 키워드

Table 4. Examples of top 10 keywords extracted from 
geometric mean of the class change frequency 
and the occurrence frequency

(Note: The keywords in the table are written in Korean 
because it is inappropriate to translate them into English, 
which can lead to the loss of their real meanings.)

keyword PO   keyword PO  

치성/NNG

BM

45 142 진호/NNG

LKP

118 307

미래/NNG 22 113 정은/NNP 94 248

다른/MM 12 188 회장/NNG 50 450

재수/NNG 20 52 문/NNG* 9
129
3

공부/NNG 9 79 석/NNG* 9 584

같/VA* 2 296 주민/NNG 28 179

큰/VA+ETM* 4 125 기훈/NNG 31 158

강두/NNG 10 49 경찰/NNG* 11 381

걸어가/VV* 3 153 노인/NNG* 21 178

희재/NNP* 6 76 영주/NNG 26 119

사내/NNG

JP

25 60 민주/NNG

DPK

38 52

정민/NNG 13 22 진석/NNP 16 53

구석/NNP 8 31 기/NNG* 2 133

연결부/NNG 14 16 더불/VV 11 22

노동자/NNG 10 15 대문/NNG 6 27

발전소/NNG 8 17 수인/NNG* 6 20

선생/NNG* 5 27 브리핑/NNG 6 17

서/VV+EC* 1 119 전두환/NNP 6 17

비상구/NNG 9 12 반색/NNG 9 11

나/VV* 2 46 여사/NNG 8 12

표-5에서는 후보 키워드 TF-IDF 방법에 의해서 추출된 

상위 10개의 키워드를 보여주고 있다. 앞에서 설명한 바와 같

이 IDF를 계산하기 위해서 TF-IDF를 계산하는 대상에 속하

지 않은 문장들은 1과 전체 문장 개수인 472,347의 기하 평

균에 가까운 1000개의 문장들을 묶어서 하나의 가상의 문서

로 취급하여 TF-IDF를 계산하였고, 이 과정에 의해서 생성

된 가상의 문서는 표-5에서 제시된 바와 같이 약 460여개의 

가상 문서로 구성이 됨을 확인할 수 있다. 표-5에서의 “*”으

로 표시한 부분은 표-3에 포함된 키워드를 표시하고 있고, 약 
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50%정도가 일치하는 것을 확인할 수 있다. 또한, BM의 키워

드인 “인적”, “대학”, “교회” 등은 표-6에서 keyBERT에 의

해서 추출된 키워드와 유사성이 높은 것 단어들이 추출된 것

으로 확인되며, JP의 키워드인 “발전소”와 “방사능”은 원자

력 발전소와 관련한 정의당의 활동과 관련이 있을 것으로 추

정된다. LKP의 “인민군”, “정은”, “부대”, “경례”, “선동”, 

및 “국군” 등은 표-6에서 keyBERT에서 추출된 LKP와 유

사한 맥락을 가지면서 보다 다양하게 해당 개념들을 표현하

는 키워드가 선정된 것을 확인할 수 있다. 이와 유사하게 

DPK의 키워드인“독방”, “구치소”, “시민”, 및 “연행” 등도 

표-6에서의 keyBERT에서 추출된 개념을 보다 확장된 개념

으로 제시하는 키워드들이 선정된 것을 확인할 수 있다.

표 5. 후보 키워드 TF-IDF 방법에 의해 추출된 상위 10개 키워드

Table 5. Top 10 keywords extracted from candidate 
keyword TF-IDF

(|D| = 464 for BM, 473 for JP, 452 for LKP, 472 for DPK) 
(Note: The keywords in the table are written in Korean 
because it is inappropriate to translate them into English, 
which can lead to the loss of their real meanings.)

keyword PO TF-IDF keyword PO TF-IDF

인적/NNG

BM

50.17 인민군/NNG

LKP

120.67 

대학/NNG 38.84 정은/NNP* 117.61 

재수/NNG* 34.38 부대/NNG 109.12 

바른/VA+ETM* 32.20 경례/NNG 101.31 

교회/NNG 31.52 주민/NNG* 94.93 

면접/NNG 27.44 비서/NNG 78.76 

완득이/NNP 27.11 진호/NNG* 77.31 

구조/NNG 25.81 벌구/NNG* 71.33 

기숙사/NNG* 25.58 선동/NNG 70.92 

치성/NNG* 25.25 국군/NNG 70.59 

노동자/NNG*

JP

22.71 민주/NNG*

DPK

47.86 

연결부/NNG* 19.02 더불/VV* 43.45 

피켓/NNG* 16.82 전두환/NNP* 29.23 

비상구/NNG* 14.73 강필/NNG 24.91 

발전소/NNG* 12.17 브리핑/NNG* 18.41 

미사/NNG 11.56 독방/NNG 16.59 

토치카/NNG 11.43 구치소/NNG 15.87 

투쟁/NNG 11.43 베/NNG 14.69 

상근/NNG* 11.31 시민/NNG 14.20 

방사능/NNG 10.83 연행/NNG 11.98 

4-4 KeyBERT로 추출된 키워드

표 6는 각 정치적 편향으로 판단된 문장으로 구성된 4개의 

문서에 대해 KeyBERT로 키워드를 추출한 결과이다. BERT 

임베딩은 기본적으로 형태소 분석기를 사용하지 않는다. 하지

만 키워드를 띄어쓰기 단위로 추출하면 조사/어미도 함께 추

출되는 문제가 있어서, 형태소 분석기를 통해 조사와 어미를 

띄어쓰기한 후에도 키워드를 추출해 보았다. BM의 경우 학교 

관련 용어가 많이 추출되며, DPK의 경우 정당이나 선거 관련 

용어가, JP의 경우 노동이나 범죄 관련 용어(형태소 분석기를 

적용한 경우에 추출되는 키워드는 특이하게 동사가 많음), 그

리고 LKP의 경우 군사 관련 용어가 많이 추출되었다. 이는 

각 정치적 편향으로 결정된 문장들이 일정한 패턴을 갖고 있

음을 반증한다. KeyBERT는 문서의 주제와 유사도가 높은 

단어들을 키워드로 선택하는 특징이 있기 때문에 유사한 단

어들이 키워드로 뽑힘을 확인할 수 있다. 이 관점에서 볼 때

에 KeyBERT는 문서가 갖는 중요한 개념이나 주제가 무엇인

지를 확인하는데 좋은 방법으로 판단되며, KeyBERT에서 뽑

힌 단어들은 각 정당이 갖는 핵심 개념을 파악하는데 도움이 

되는 키워드를 제공하고 있음을 확인할 수 있다. 하지만, 유사

도를 기반으로 키워드를 뽑는 다는 특징 때문에, 소수개의 키

워드를 뽑을 때에 특정 정당의 다양한 측면에서의 키워드를 

선정하기에는 한계를 갖는 방식임을 알 수 있다.

표 6. KeyBERT로 추출된 키워드

Table 6. Keywords extracted by KeyBERT
(Note: The keywords in the table are written in Korean 
because it is inappropriate to translate them into English, 
which can lead to the loss of their real meanings.)

Political Orient. 
(PO)

Keywords extracted by KeyBERT

BM (not 
morphologically 

analyzed)

'학교생활', '선생으로서', '초등학교였네', '1학
년보다', '등록금도', '학원에서', '학교이다', '
학교에서는', '선생들도', '학원은'

BM
(morphologically 

analyzed)

'교사', '가르쳐도', '교육학', '국민학교', '교육
부', '학원', '교양', '유치원', '초등학생', '가르
쳤'

DPK (not 
morphologically 

analyzed)

'급장선거에', '유권자들과', '부정선거에', '투
표인단께', '선거에', '반장선거', '투표권을', '
선거개입', '민주에게는', '후보자들은'

DPK
(morphologically 

analyzed)

‘민주당', '정치인', '선거인단', '민주', '유권자', 
'정치', '투표', '민주주의', '정당', '선출'

JP (not 
morphologically 

analyzed)

'노동자였습니다', '막노동꾼들을', '피해자였어
요', '망치더니', '뜯더니', '부패한', '범인은', '
도둑', '변명하듯', '살인범이란'

JP
(morphologically 

analyzed)

'어둑', '짤린', '일자', '유괴범', '악보', '처박힌
', '짤리', '짤렸', '버둥거리', '처박혀'

LKP (not 
morphologically 

analyzed)

'군사들', '군병력들이', '국방군', '의용군들이', 
'병력들도', '치곤국방부가', '국군장병', '군인
들의', '인민군병사들의', '군병력도'

LKP
(morphologically 

analyzed)

'국방군', '군인', '군부대', '군사', '미군부대', '
포병대', '군대', '군복', '군사분계선', '병사'

4-5 TF-IDF로 추출된 키워드

후보 키워드 TF-IDF에 대비하여 기존의 TF-IDF를 적용

하여 키워드를 추출하는 경우의 특징을 표 7에 정리하였다. 

정치 특징 별로 구분된 문장들의 모임에 속하는 모든 형태소
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에 대해서 TF-IDF를 구하여 그 값이 큰 상위 10개의 키워드

를 구한 것이다. BM의 경우에는 표 5와 비교하여 새롭게 대

체된 형태소들은 특별한 의미를 부여하기 어려운 형태소들이 

추출된 것을 확인할 수 있다. 하지만, “야구” 같은 경우에는 

BM의 정치 성향을 갖은 사람들이 즐겨하는 운동이라고 추정

할 수도 있지만, 그 근거를 제시하기 위해서는 추가적인 보다 

면밀한 연구가 필요할 것이다. JP의 경우에는 정의당 명에 해

당되는 “정의”가 키워드로 추가되어 일차원적인 생각될 수 

있는 키워드가 선정된 것을 확인할 수 있으며, LKP의 경우에

는 새롭게 추가된 단어들이 주로 keyBERT에서 추정되는 

LKP의 핵심 주제인 “군”에 관련된 단어들이 추가된 것을 확

인할 수 있다. DKP의 경우에도 keyBERT에서 추정되는 

DKP의 핵심 주제인 “선거”에 관련된 단어들이 추가된 것을 

확인할 수 있다.

표 7. 전체 문서에서 TF-IDF로 추출된 상위 10개 키워드

Table 7. Keywords extracted by TF-IDF
(|D| = 464 for BM, 473 for JP, 452 for LKP, 472 for DPK) 
(Note: The keywords in the table are written in Korean 
because it is inappropriate to translate them into English, 
which can lead to the loss of their real meanings.)

keyword PO TF-IDF keyword PO TF-IDF

인적/NNG

BM

50.17 인민군/NNG

LKP

120.67 

대원/NNG 43.81 정은/NNP 117.61 

야구/NNG 40.89 대원/NNG 114.15 

서류/NNG 40.57 부대/NNG 109.12 

하선/NNP 39.98 경례/NNG 101.31 

대학/NNG 38.84 금고/NNG 96.67 

재수/NNG 34.38 주민/NNG 94.93 

후보/NNG 33.98 병사/NNG 87.92 

학/NNG 33.85 비서/NNG 78.76 

바른/VA+ETM 32.20 군/NNG 78.24 

노동자/NNG

JP

22.71 경선/NNG

DPK

74.73 

연결부/NNG 19.02 민주/NNG 47.86 

피켓/NNG 16.82 더불/VV 43.45 

비상구/NNG 14.73 대통령/NNG 33.75 

정의/NNG 12.36 의원/NNG 32.29 

발전소/NNG 12.17 전두환/NNP 29.23 

미사/NNG 11.56 후보/NNG 27.33 

투쟁/NNG 11.43 강필/NNG 24.91 

토치카/NNG 11.43 감방/NNG 22.37 

상근/NNG 11.31 수사/NNG 22.08 

Ⅴ. 결  론

본 연구에서는 일상 생활에서 사용하는 단어에 담긴 숨겨

져 있는 정치적 편향을 표현하는 키워드를 찾기 위해서, 다양

한 주제가 혼재되고, 일상의 언어를 주로 표현하는 시나리오 

말뭉치를 이용하여 정치적 편향을 표현하는 키워드를 추출하

고 분석하였다. 제안 방법은 [10]의 정치 성향 추정 모델에 

의해서 문장의 정치적 성향을 구분하고 동일한 정치적 성향

으로 판단된 문장들로부터 키워드를 추출하는 방식으로 구성

되었다. 제안된 3가지 방법중에서 형태소의 제거에 의해서 정

치적 성향의 분류가 달라지는 키워드를 후보 키워드로 선정

하고 M개의 문장을 가상의 문서로 처리하여 TF-IDF를 적용

하여 키워드를 구하는 후보 키워드 TF-IDF가 정성적으로 나

머지 2방식 보타 의미 있는 키워드를 추출하는 것으로 판단된

다. [10]에 의해서 추출된 문서에 대해서 기존 방식인 

keyBERT와 TF-IDF를 적용했을 때에도 일부 유사한 개념

들이 추출되는 것을 확인할 수 있었다. 기존의 두 방식이 유

사한 개념의 단어들을 주로 추출하는 것에 비해서, 후보 키워

드 TF-IDF는 좀더 다양한 의미의 키워드를 도출하고 있는 

것도 관찰되었다. 이 결과는 [10]이 일반적인 대화에서 정치

적 성향을 추출하는데 활용할 수 있는 잠재력을 가지고 있으

며, 이렇게 추출된 문장에서 키워드를 뽑을 때에 다양한 각도

에서 문장의 모임에 대한 개념을 도출할 수 있는 방법에 대한 

추가적인 연구가 요청된다.

이 연구에 있어서 한계는 다음과 같다. 본 연구에서는 시나

리오 데이터를 이용하여 일상 생활에서 사용되는 단어의 정

치적 편향을 연구하였으나, 사용된 데이터가 제한적이어서, 

실제 영화의 특징에 기반한 정치적 성향의 단어들이 일부 뽑

힌 것을 확인할 수 있다. 따라서, 보다 다양하고 많은 데이터

의 수집을 기반으로 한 보다 심층적인 연구가 요청된다. 또한, 

이전 연구[10]에서 사용된 Facebook 말뭉치의 크기가 제한

적이라는 태생적 한계가 존재한다. 따라서, 정치적 성향의 키

워드를 추출하는 첫단계인 문장의 정치적 성향을 판단하는 

부분에서 정확도에 있어서 한계가 발생한다. 또한, 이전 연구

[10]에서는 문서 단위로 정치적 편향이 판단되었지만, 본 연

구에서는 문장 단위로 정치적 편향이 판단되었다. 이는 정치

적 편향을 판단할 때, 단어의 수가 훨씬 적은 문장의 경우 정

확한 정치적 편향을 판단하기 어렵다는 한계를 의미한다. 마

지막으로 mecab-ko 태거 자체의 한계로 인해, 고유명사가 

일반명사로 분석되는 문제가 있었고, 이로 인해서 형태소의 

분포를 기반으로 키워드를 추출하는 방식에 한계가 존재한다.

연구의 한계를 극복하기 위한 향후 연구는 다음과 같이 제

시될 수 있다. 정치적 편향을 표현하는 키워드에서 고유명사

가 갖는 의미가 크다는 점을 확인했다. 따라서 정치적 편향을 

표현하는 정확한 키워드의 추출을 위해서는 NLP 태스크 중 

하나인 개체명 인식(NER, Named Entity Recognition)이 

중요하다고 할 수 있다. 향후 연구 과제로 형태소 분석기에 

개체명 인식 기능을 추가하는 것을 고려할 수 있다. 또다른 

방향은 keyBERT의 경우에는 추출된 키워드가 모두 유사한 

개념이지만, POS 태거로부터 자유롭다는 점이다. 이는 
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BERT와 같은 딥러닝 언어 모델을 이용하여 문서의 형태로 

구성된 벡터 공간상에서 군집화되고 각 군집화된 집단의 센

트로이드를 키워드로 선출하는 방식과 같이 문서의 핵심개념

과 유사한 단어를 추출하는 방식에서 문서의 핵심 요소 벡터

들을 구성하는 단어를 추출하는 방식으로 키워드를 뽑는다면, 

특정 정치 성향을 구성하는 보이지 않는 중요한 요소를 뽑는

데 활용될 수 있을 것으로 추정된다.
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