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   록

최근 가짜 뉴스가 분야를 막론하고  세계에서 주목을 받고 있으며, 경제연구원에서는 
이러한 가짜 뉴스로 인한 피해 규모가 연간 약 30조 900억원에 달하는 것으로 추산하 다. 
정부에서는 “가짜 뉴스 찾기”를 주제로 “인공지능 R&D 챌린지” 회를 개최하여 가짜 뉴스를 
가려낼 인공지능 원천기술 개발에 한 첫 걸음을 내딛고 있으며, 민간 차원에서도 다양한 
분야에서 팩트 체크 서비스가 제공되고 있다. 학계에서도 가짜 뉴스를 탐지하기 한 시도가 
문가 기반, 집단지성 기반, 인공지능 기반, 시맨틱 기반 등으로 활발하게 이루어지고 있다. 

하지만 이러한 시도는 조작의 정 도가 높을수록 뉴스 자체에 한 분석만으로 진  여부를 
식별하기가 더욱 어렵다는 한계를 경험하고 있으며, 가짜 뉴스 탐지 모델의 정확도가 과평가된 
경향을 보이고 있다. 따라서 본 연구에서는 가짜 뉴스 탐지 모델 정확도의 공정성을 확보하고, 
뉴스의 내용뿐만 아니라 해당 뉴스에 한 반응으로 자연 으로 발생한 범 한 소셜 
데이터를 활용하여 뉴스의 진  여부를 정하는 방안을 제안하고자 한다.

ABSTRACT

Recently, fake news has attracted worldwide attentions regardless of the fields. The Hyundai 
Research Institute estimated that the amount of fake news damage reached about 30.9 trillion 
won per year. The government is making efforts to develop artificial intelligence source 
technology to detect fake news such as holding “artificial intelligence R&D challenge” 
competition on the title of “searching for fake news.” Fact checking services are also being 
provided in various private sector fields. Nevertheless, in academic fields,  there are also many 
attempts have been conducted in detecting the fake news. Typically, there are different 
attempts in detecting fake news such as expert-based, collective intelligence-based, artificial 
intelligence-based, and semantic-based. However, the more accurate the fake news 
manipulation is, the more difficult it is to identify the authenticity of the news by analyzing 
the news itself. Furthermore, the accuracy of most fake news detection models tends to 
be overestimated. Therefore, in this study, we first propose a method to secure the fairness 
of false news detection model accuracy. Secondly, we propose a method to identify the 
authenticity of the news using the social data broadly generated by the reaction to the 
news as well as the contents of the news.
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1. 서  론

최근 “가짜 뉴스(Fake News)”가 분야를 막

론하고  세계에서 주목을 받고 있다. 2016년 

옥스퍼드 사 이 “탈 진실(Post-Truth)”을 그 

해의 단어로 선정한 것에 이어, 2017년에는 국 

사 출 사 콜린스가 년도 비 사용빈도가 

365% 증가한 “가짜 뉴스”를 올해의 단어로 선

정하는 등 국내외 으로 가짜 뉴스에 한 

심이 증하고 있다. BuzzFeed에 의하면, 미 선 

련 상  20개 가짜 뉴스  17개가 조작되었

으며, 가짜 뉴스에 한 페이스북 반응률이 주

류 언론기 의 진짜 뉴스에 한 페이스북 반

응률을 상회하는 것으로 나타났다. 이러한 가

짜 뉴스는 정치 ․경제  목 을 가지고 양산

되고 있으며, 에이 따라 개인을 비롯한 기업과 

국가 역시 엄청난 사회  비용을 치루고 있다. 

최근 경제연구원에서는 이러한 가짜 뉴

스로 인한 개인, 기업, 그리고 사회  피해 액

이 연간 약 30조 900억 원에 달하는 것으로 추산

한 바 있다. 한편 이러한 보고서의 내용에 해

서도 “가짜 뉴스 피해 30조 원이라는 가짜 뉴

스”라는 언론의 반박이 있을 정도로, 가짜 뉴스

를 둘러싼 사회  담론은 매우 혼란스러운 양

상으로 개되고 있다. 가짜 뉴스가 확산하는 

원인  하나는 생산 비용이 비교  렴하다

는 으로, MIT 테크놀로지 리뷰에 따르면 약 

20만 달러의 비용으로 길거리 시 를 선동할 

수 있다고 한다. 한 텍스트 조작뿐 아니라 음

성, 동 상 조작까지 가능해지는 등 가짜 뉴스 

생성을 한 기술이 더욱 정교화, 고도화됨에 

따라, 일반 인 방법으로는 원본과 가짜의 구

분이 불가능한 시뮬라시옹 시 가 이미 도래하

다고 해도 과언이 아니다.

이러한 배경에서 가짜 뉴스에 한 사회  

문제를 진단하고 이로 인한 부작용을 막기 

한 시도들이 다양한 분야에 걸쳐 활발하게 이

루어지고 있다. 기존의 문가 기반 탐지, 집단

지성 기반 탐지 등 비기술  근뿐 아니라, 인

공지능 기반 탐지, 시맨틱 기반 탐지 등 기술  

근도 활발하게 이루어지고 있다. 비기술  

근의 경우, 검증 과정과 결과가 명확하고 공

신력이 있다는 장 이 있으나, 소수 문가의 

지식에 으로 의존함으로써 정보에 한 

수조사가 어렵고 상 으로 많은 분석 시간이 

요구된다는 한계를 갖는다. 집단지성 기반 탐

지의 경우에도 사용자들의 극 인 참여가 

제되어야 한다는 측면, 그리고 검증 결과의 신

뢰성을 보장할 수 없다는 측면의 한계를 갖는다. 

한편 기술  근의 경우 이러한 비기술  

근의 한계를 보완할 수 있지만, 방 한 양의 학

습 데이터가 요구되거나 지식 데이터 축 을 

해 상당한 비용과 노력이 요구된다는  다

른 한계를 갖는다. 

한 이들 연구는 조작의 정 도가 높을수록 

뉴스 자체에 한 분석만으로 진  여부를 식

별하기가 더욱 어려워진다는 한계를 공통 으

로 경험하고 있다. 실제로 최근 수행되고 있는 

가짜 뉴스 탐지 연구의 부분은, 진정한 의미

의 가짜 뉴스가 아닌 고성 뉴스, 제목과 기사

의 내용이 다른 뉴스 등 일종의 스팸 뉴스를 

탐지하는 것에 을 두고 있다. 스팸 뉴스의 

경우, 어휘 패턴 분석, 제목과 내용의 유사도 

분석 등을 통해 비교  쉽게 식별이 가능하지

만, 가짜 뉴스의 경우 그 내용의 진 를 뉴스 

자체만으로 정하려는 시도는 본질 인 한계

를 갖는다.
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<Figure 1> Identification of News Authenticity

이처럼 가짜 뉴스 탐지 연구 분야는 여러 한계

를 가지고 있는 것은 물론, 정확도 검증의 신뢰

성 역시 보장할 수 없다. 를 들어 <Figure 1>

은 모두 2014년에 발생했던 “세월호 침몰” 련 

뉴스이다. A, B, C 뉴스 모두 비슷한 이슈를 가지

고 있으나, A, B 뉴스의 경우, 표 만 다를 뿐 

결국 “승객 구조”에 한 같은 내용을 달하고 

있다. 반면 C 뉴스의 경우, A, B 뉴스와 비슷한 

이슈이나 “수색작업 종료”에 한 내용을 달

하고 있다. 일반 으로 A 뉴스가 가짜 뉴스로 

명 을 때, 이를 토 로 B와 C 뉴스를 측하

려는 시도가 기존 연구들의 흐름이다. 하지만 B 

뉴스의 경우, A 뉴스와 원문만 다를 뿐 동일한 

내용을 다루고 있기 때문에 진 여부 역시 동일

하다. 반면 C 뉴스의 경우, A 뉴스와 비슷한 

이슈를 가지고 있기는 하나 내용이 다르기 때문

에 해당 뉴스의 진 여부를 단하는 것은 어렵

다. 이러한 측면에서 본다면 가짜 뉴스 탐지 모

델의 정확도를 평가함에 있어, A 뉴스를 학습 

데이터로 하여 C 뉴스를 측하는 것은 문제가 

없지만, A 뉴스를 학습 데이터로 하여 B 뉴스를 

측하는 것은 정확도가 과평가 될 가능성이 

높다. 한 특정 이슈가 지속 으로 이어지게 

되면 매우 유사한 이슈가 동일한 진 여부를 

가질 수밖에 없고, 이러한 이슈를 갖는 뉴스들이 

학습  검증 데이터로 사용되는 경우에도 정확

도가 과평가 될 수 있기 때문에 시기를 나 어 

측하는 것도 바람직하지 않다. 

실제 이러한 상이 발생하는지 확인해보기 

해 본 연구에서 실제 뉴스 데이터를 상으로 

일럿 실험을 수행한 결과가 <Figure 2>에 나

타나있다. <Figure 2>는 뉴스 데이터의 학습 

 검증 데이터 집합 구분 기 에 따른 가짜 

뉴스 측 정확도로, 학습과 검증 데이터를 무작

로 나 어 측을 한 경우, 90% 이상의 정확

도를 보이고 있음을 확인할 수 있다. 한 동일

한 데이터를 상으로 시기를 구분하여 측을 

한 경우에도 약 80%의 정확도를 보이고 있음을 

확인할 수 있다. 이는 뉴스 기사들의 이슈들 사

이에 단단하게 얽 있는 연결 계(Tightly 

Connection)로 인한 정확도의 과평가 가능성을 

반증한다. 따라서 가짜 뉴스 측 모델의 엄 한 

검증을 해서는 이슈 간 연결 계를 끊어내고, 

보다 엄격한 환경을 조성(Harsh Setting)할 필
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<Figure 2> Accuracy of Fake News Detection on News Data Sampling

<Figure 3> Examples of Fake News Detection Using Social Media Data 

요가 있다. <Figure 2>에서 실제 뉴스 데이터 

간 이슈 연결 계를 차단하여 측한 결과, 정

확도가 약 52% 정도로 떨어진 것을 확인하 다.

하지만 뉴스 기사들의 이슈 간 연결 계를 

끊어내고 뉴스 자체만을 상으로 진 여부를 

학습하여 새로운 뉴스의 진 여부를 측하는 

것은 매우 어려운 일이다. 따라서 본 연구에서

는 뉴스의 내용은 물론, 해당 뉴스에 한 반응

으로 자연 으로 발생한 범 한 소셜 데이터

를 활용하여 뉴스의 진  여부를 정하는 방

안을 제안하고자 한다.

<Figure 3>은 2017년 5월 2일 보도된 “세월

호 인양 고의지연 의혹”에 한 내용으로, 보도 

직후 가짜 뉴스임이 밝 져 언론사 측에서 사

과 방송을 내보냈던 가짜 뉴스의 표  사례

이다. 한편 그림 좌측은 해당 뉴스 보도 직후부

터 가짜 뉴스로 명되기 까지 실제 발생한 

Tweet으로, “장난치지마”, “뉴스 마디마디가 

왜곡되어 연결”, “악질 가짜 기사”, “거짓뉴스 

응” 등 보도 내용에 해 다양한 반응을 보임
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을 확인할 수 있다. 이는 실시간으로 확산되는 

소셜미디어 상의 여론으로부터 뉴스의 진 여

부에 한 단의 단 를 찾을 수 있음을 암시

한다. 즉, 기존의 뉴스 자체만으로는 식별하기 

어려운 뉴스의 진 여부를 소셜미디어 상의 여

론을 추가로 활용함으로써 좀 더 정확하게 진

여부를 식별할 수 있을 것으로 단하 다. 

이에 본 연구에서는 1. 뉴스 기사 사이의 이슈 

간 연결 계를 끊어낸 엄격한 환경에서 정확

도를 측정하고, 2. 뉴스 내용과 더불어 Twitter

로부터 각종 뉴스에 한 반응들을 활용하여 

사실이 아닌 허  정보를 다루는 가짜 뉴스를 

더욱 정확하게 탐지하기 한 방안을 제시한다. 

구체 으로는 각 뉴스와 련된 Tweet을 추려

내고, 이들로부터 각 뉴스에 한 반응들을 벡

터 형태로 산출한 후, 뉴스 원문에서 추출한 기

사의 주제  특성(Topic Features)과 트 터 

반응 벡터(Twitter Topic Feature)와의 결합을 

통해 각 뉴스의 진실/거짓 여부를 더욱 정확하

게 탐지하고자 한다. 

2. 련 연구

2.1 토픽 모델링

토픽 모델링(Topic Modeling)은 텍스트 마이

닝의 응용 분야  하나로써 다양한 분야에서 

가시 인 성과를 내며 가장 활발하게 활용되고 

있는 표 인 응용 기술이다[15]. 토픽 모델링

은 각 문서에 포함된 용어의 빈도수에 기반하여 

유사 문사를 그룹화한 뒤 각 그룹을 표하는 

주요 용어들을 추출함으로써 해당 그룹의 토픽 

키워드 집합을 제시하는 방식으로 이루어지며, 

이 때 사용되는 문서는 문서, 제목, 요약, 본문, 

댓  등을 포함하는 넓은 개념을 의미한다. 주요 

이론  배경으로는 벡터공간모델(Vector Space 

Model)[1, 17]과 TF-IDF(Term Frequency- 

Inverse Document Frequency)[19]이 있다. TF-

IDF는 여러 문서에서 자주 출 하는 일반 인 

단어에 한 가치는 낮게 부여하고 특정 문서에

서만 출 하는 특수한 단어에 해 가치를 높게 

부여하는 방식으로 이루어지며, 각 문서는 용어 

수만큼의 차원을 갖게 되며 TF-IDF를 값으로 

갖는 벡터로 표 된다. 이때, TF-IDF 값은 다음

과 같은 방법으로 산출되며, 다양한 분야에서 

활용되어지고 있다[16].

   ×

         
  

    

  

2.2 가짜 뉴스 탐지

가짜 뉴스와 그에 따른 피해 사례가 증함

에 따라 국내외를 막론하고 가짜 뉴스를 탐지

하기 한 시도가 활발하게 수행되고 있다. 국

회입법조사처의 “이슈와 논 ”에서는 2016년 

미 선의 가짜 뉴스 논란을 집  조명하 으

며, 이후 인터넷 괴담  가짜 뉴스를 막기 한 

괴담방지법․가짜 뉴스 방지법 등에 한 국회

의원들의 입법 발의가 이루어지고 있다. 지난

해 있었던 19  선에서는 선거 리 원회에

서 가짜 뉴스를 단속하기 한 “비방․흑색선

 담 TF ”을 구성하여 운 하 으며, 과학

기술정보통신부에서는 “가짜 뉴스 찾기”를 주

제로 “인공지능 R&D 챌린지” 회를 개최하여 
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진짜 뉴스와 가짜 뉴스를 가려낼 인공지능 원

천기술 개발에 한 첫 걸음을 내딛고 있다.

한편, 민간 차원에서도 국내외 다양한 분야

에서 팩트 체크(Fact Check) 서비스가 제공되고 

있다. 재 국내에서는 안철수 팩트 체크 센터, 

아리송닷컴, 뉴스톱, SNU FactCheck 등 10여

개의 팩트 체크 서비스가 운 되고 있다. 특히 

SNU FactCheck는 언론사와 학이 업하는 

공공 정보 서비스 모델로서, 서울 학교 언론

정보연구소에서 웹 랫폼을 마련하고 해당 서

비스에 참여하는 언론사들이 팩트 체크가 필요

한 정보에 해 교차 검증을 하는 방식으로 운

되고 있다. 해외의 경우 2018년 3월 재 키

피디아 기 으로  세계 38개국에서 PolitiFact, 

FactCheck.org 등 24개의 팩트 체크 서비스가 

제공되고 있다. 한 가짜 뉴스 탐지를 한 민

간의 노력으로 Facebook의 경우 Facebook 내

의 가짜 뉴스 문제를 해결하기 해 실시간으

로 해당 정보의 출처를 확인하는 인공지능 기

반의 가짜 뉴스 탐지 도구를 선보인 바 있으며, 

Google의 경우, Crosscheck 로젝트를 발표

하여 랑스 주요 언론사들의 참여를 통해 뉴

스의 진 를 단하고 이를 검색 알고리즘에 

용하 다. 

이와 더불어 학계에서도 가짜 뉴스를 탐지하

기 한 연구가 활발하게 수행되고 있다. 해외의 

경우, 나이  베이지안 분류기를 용한 가짜 

뉴스 탐지 연구[5], 언어 정보  SVM을 네트워

크 기반의 행동 데이터와 결합한 방식의 연구

[4], 뉴스 기사의 텍스트  클릭 베이트(Click 

Bait) 단서를 결합한 방식의 가짜 뉴스 탐지 연

구[3], 이상 확산 패턴 감지와 시맨틱 분석을 결

합한 하이 리드 방식의 가짜 뉴스 탐지 연구

[11] 등 기술  근이 활발히 이루어지고 있다

[2, 7, 14, 18]. 한편 국내의 경우, 주로 가짜 뉴스

의 개념 정립, 사례  황 분석, 규제 방안 

등에 한 비기술  근의 연구가 주를 이루고 

있다[10, 12, 6]. 하지만 최근 들어 토픽 모델링을 

통한 가짜 뉴스의 탐색  연구[9], 가짜 뉴스의 

포털과 SNS 간 반응 차이 분석에 한 연구[8], 

SVM을 이용한 가짜 뉴스 별 시스템에 한 

기술  근[13] 등이 이루어지고 있다. 

3. 가짜 뉴스 탐지 방법론

3.1 연구 개요

본 에서는 가짜 뉴스 탐지 방법론을 제안

한다. <Figure 4>는 본 연구의 체 개요도를 

나타내고 있으며, 원통형으로 표시된 부분은 

데이터 소스를 나타낸다. 한 직사각형으로 

표시된 부분은 주요 로세스를 나타내며, 검

정색 선으로 표시된 도형은 각 로세스의 

산출물을 나타낸다.

제안 방법론은 총 4부분으로 구성되어 있으

며(Phase 1～Phase 4), Phase 1과 Phase 4가 

본 연구의 핵심이라고 할 수 있다. Phase 1은 

가짜 뉴스 탐지 모델 정확도의 과평가 방지를 

해 뉴스 기사의 이슈 간 연결 계를 차단하여 

뉴스 데이터를 분할하는 부분으로, 뉴스 데이터

를 상으로 토픽 모델링을 통해 구조화한 결과

를 기반으로 클러스터링을 수행함으로써 이슈 

그룹을 생성하여 동일 이슈이나 진 여부가 다

른 뉴스 기사들을 학습과 검증 데이터로 분리시

키는 방식으로 이루어진다. 이 게 분리된 뉴스 

기사에 따라 련 트 터 데이터들 역시 해당 

뉴스 기사의 진 여부에 종속되어 학습과 검증 
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<Figure 4> Research Overview

데이터로 분리되어 가짜 뉴스 탐지 모델의 상 

데이터로 활용된다. 이 과정을 통해 가짜 뉴스 

탐지 모델 구축을 한 엄격한 환경이 제공되며, 

이후 뉴스와 트 터 데이터를 활용한 가짜 뉴스 

탐지 모델을 구축하게 된다. Phase 2는 뉴스 데

이터만을 활용한 가짜 뉴스 탐지 모델을 구축하

는 부분으로, Phase 1의 결과로 분리된 뉴스 데

이터의 주제  특성을 활용하여 가짜 뉴스 측 

모델을 구축한다. Phase 3은 트 터만을 활용한 

가짜 뉴스 탐지 모델을 구축하는 부분으로, 

Phase 2와 마찬가지로 Phase 1의 결과로 분리

된 트 터 데이터를 상으로 토픽모델링을 수

행하여 트 터 반응에 한 벡터 값을 추출하고, 

뉴스별 차원별 평균 벡터 값을 산출해 활용함으

로써 가짜 뉴스 측 모델을 구축한다. 마지막 

Phase 4는 본 연구의 핵심 부분  하나로 뉴스와 

트 터 데이터를 활용한 가짜 뉴스 탐지 모델을 

구축하는 부분이다. 구체 으로는 Phase 2와 

Phase 3에서 추출된 뉴스에 한 주제  특성과 

트 터 반응에 한 벡터 값을 결합하여 가짜 

뉴스 탐지 모델을 구축한다. 이후 제4.3 에서 

Phase 5의 정확도 비교를 통하여 본 제안 방법

론에 한 측 정확도를 평가하게 된다. 제안 

방법론에 한 보다 자세한 설명은 이어지는 

제3.2 ～제3.4 에서 다루도록 한다.

3.2 Phase 1: 정확도 과평가 방지를 한 

데이터 분할

본 에서는 제안 방법론의 핵심  하나인 

가짜 뉴스 탐지 모델 정확도의 과평가 방지를 

한 데이터 분할 부분으로(Phase 1), 뉴스 기

사의 이슈 간 연결 계 차단을 통한 엄격한 

실험 환경 조성에 해 소개한다. 구체 으로
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<Figure 5> Example of Harsh Setting  

는 뉴스 데이터를 상으로 토픽모델링을 통해 

뉴스를 구조화하고, 그 결과를 클러스터링하여 

이슈 그룹을 생성함으로써 학습과 검증 데이터

를 분리하는 과정을 설명한다. 

<Figure 5>는 뉴스 기사의 이슈 간 연결 

계를 차단하여 학습  검증 데이터를 분리시

키는 과정을 보여주는 가상의 이다. <Figure 

5>의 (a) 뉴스 데이터를 상으로 토픽모델링

을 통해 구조화하면 (b)와 같은 문서/토픽 응 

행렬을 얻을 수 있다. 이 때, 각 행령의 셀 값은 

특정 토픽에 한 문서의 부합 정도를 나타내

는 문서 가 치(Document Weight)를 나타내

며 Phase 2의 입력 값으로 활용될 뉴스의 주제

 특성을 의미한다. 이후, 이 결과를 활용하여 

클러스터링을 수행함으로써 유사한 이슈들을 

갖는 뉴스 그룹을 생성하게 된다. 이때, 생성된 

각 이슈 그룹들 내 뉴스 기사들의 진 여부에 

따라 학습(Train)과 검증(Validate) 데이터로 

분리하게 되며 <Figure 5>의 (c)를 보면 뉴스 

기사 2번과 4번이 “세월호” 련 이슈를 가지고 

동일한 이슈 그룹에 속해있음에도 진 여부가 

“Fake”과 “True”로 각각 다르기 때문에 학습과 

검증 데이터로 분리된 것을 알 수 있다. 

이후, 분리된 뉴스 기사에 따라 트 터 데이

터 역시 학습과 검증 데이터로 분리된다. 이때, 

트 터 데이터는 뉴스 기사와 종속 계를 가

지고 있기 때문에 련된 뉴스의 진 여부에 

따라 해당 트윗(Tweet)의 진 여부가 결정된

다. 를 들어, <Figure 5>의 (a) 뉴스 기사  

2번 뉴스 기사에 련된 트 터가 10개라고 가
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<Table 1> Virtual Prediction Results of A Fake News Detection Model Using News Data

newsID N_Topic1 N_Topic2 N_Topic3 N_Topic4 N_Topic5 Target Prediction

3 0.8 0.6 0 0 0 True Fake

4 0.9 0.7 0 0 0 True Fake

5 0 0 0.9 0.4 0 Fake True

8 0 0 0 0 0.8 True Fake

9 0 0 0 0.9 0 Fake True

13 0.3 0 0 0 0 True True

15 0.2 0 0 0 0 Fake True

20 0 0.9 0 0 0 True Fake

21 0 0.8 0 0 0 Fake Fake

… … … … … … … …

정하면, 뉴스 기사 2번이 “Fake”고 학습 데이터

로 분리되었기 때문에 련 트 터 10개 모두 

“Fake”로 정되고, 학습 데이터로 분리된다.

3.3 Phase 2: 뉴스 데이터를 활용한 가짜 

뉴스 탐지 모델

본 에서는 Phase 2의 뉴스 데이터를 활용

한 가짜 뉴스 탐지 모델을 소개하며, 구체 으

로는 Phase 1의 결과로 분리된 뉴스 데이터를 

활용하여 기계학습 알고리즘을 사용해 가짜 뉴

스 탐지 모델을 구축하는 과정을 설명한다. 

가짜 뉴스 탐지 모델을 구축하기에 앞서, 데

이터의 구조화 작업이 선행되어야하나, Phase 

1에서 뉴스 데이터를 구조화한 후, 학습  검증 

데이터로 분리하 기 때문에 Phase 2에서는 뉴

스를 다시 구조화할 필요가 없다. 따라서 Phase 

1의 산출물인 뉴스의 주제  특성을 활용하여 

기계학습 알고리즘을 사용하여 가짜 뉴스 탐지 

모델을 구축한다.

<Table 1>은 뉴스 데이터를 활용한 가짜 뉴

스 탐지 모델의 가상 측 결과를 보여주고 있

으며, <Figure 5>의 (c)에서 동일한 이슈를 가

졌으나 진 여부가 달라 분리된 뉴스 학습 데

이터 2번 뉴스 기사로 인해 4번 뉴스 기사 역시 

“Fake”로 잘못 측한 것을 알 수 있다. 

3.4 Phase 3: 트 터 데이터를 활용한 

가짜 뉴스 탐지 모델

본 에서는 Phase 3의 트 터 데이터를 활용

한 가짜 뉴스 탐지 모델을 소개하며, 구체 으로

는 Phase 1의 결과로 분리된 트 터 데이터를 

활용하여 기계학습 알고리즘을 사용해 가짜 뉴

스 탐지 모델을 구축하는 과정을 설명한다. 

우선 Phase 1에서 뉴스 데이터에 따라서 분

리된 트 터 데이터를 상으로 토픽모델링

을 통해 구조화 작업을 수행한다. <Figure 6>

의 (a)는 트 터 데이터를 구조화 한 가상 

를 보여주고 있으며, 각 뉴스에 속한 각각의 

트윗에 한 벡터 값이 산출된 것을 알 수 있

다. 하지만 분석 단 (트윗)와 측 단 (뉴

스)가 다르기 때문에 이를 통일시켜 주는 과

정이 필요하며, 이를 해 뉴스별 트윗들의 벡
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<Figure 6> Example of A Fake News Detection Model Using Twitter Data

<Table 2> Virtual Prediction Results of A Fake News Detection Model Using Twitter Data 

newsID T_Topic1 T_Topic2 T_Topic3 T_Topic4 T_Topic5 Target Prediction

3 0.23 0 0 0.6 0 True Fake

4 0 0.6 0 0.175 0 True Fake

5 0.1 0 0.63 0 0 Fake True

8 0 0 0 0.5 0.72 True Fake

13 0 0 0 0.2 0 True True

15 0.2 0 0 0.1 0 Fake Fake

20 0.2 0.7 0 0 0 True Fake

21 0.5 0.6 0 0 0 Fake Fake

… … … … … … … …

터 값을 차원(Topic)별로 평균하여 뉴스별 트

터 벡터 값을 산출하게 된다(<Figure 6>의 

(b) 참조). 

이 게 산출된 뉴스별 트 터 벡터 값을 입력 

값으로 하여 기계학습 알고리즘을 사용해 가짜 

뉴스 탐지 모델을 구축하게 되며, <Table 2>는 
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<Table 3> Virtual Prediction Results of A Fake News Detection Model Using News 

and Twitter Data

newsID N_Topic1 … N_Topic5 T_Topic1 … T_Topic5 Target Prediction

3 0.8 … 0 0.23 … 0 True Fake

4 0.9 … 0 0 … 0 True True

5 0 … 0 0.1 … 0 Fake Fake

8 0 … 0.8 0 … 0.72 True Fake

13 0.3 … 0 0 … 0 True True

15 0.2 … 0 0.2 … 0 Fake Fake

20 0 … 0 0.2 … 0 True True

21 0 … 0 0.5 … 0 Fake Fake

… … … … … … … … …

가상의 측 결과를 보여주고 있다. <Table 2>를 

보면 뉴스 기사 4번이 <Table 1>에서와 마찬

가지로 “Fake”로 잘못 측된 것을 확인할 수 

있으며, 이는 트 터 데이터만으로 뉴스의 진

여부를 정하는데 한계가 있음을 보여 다. 

3.5 Phase 4: 뉴스와 트 터 데이터를 

활용한 가짜 뉴스 탐지 모델

본 에서는 본 연구의 핵심인 Phase 4의 뉴

스와 트 터 데이터를 활용한 가짜 뉴스 탐지 

모델에 해 소개하며, 구체 으로는 Phase 1

과 Phase 3을 통해 산출된 뉴스별 뉴스의 주제

 특성과 트 터 벡터 값을 활용하여 기계학

습 알고리즘을 사용해 가짜 뉴스 탐지 모델을 

구축하는 과정을 설명한다. 

뉴스와 트 터 데이터를 모두 활용한 가짜 

뉴스 탐지 모델을 구축하기 해서는 뉴스 데

이터의 속성과 트 터 데이터의 속성을 결합하

는 과정이 우선 으로 수행되어야 한다. 이때, 

뉴스 데이터의 속성은 Phase 1의 과정을 통해 

뉴스별 주제  특성이 산출된 것을 활용하며, 

트 터 속성의 경우에는 Phase 3을 통해 산출

된 뉴스별 트 터 벡터 값을 활용한다. 뉴스의 

주제  특성과 뉴스별 트 터 벡터 값을 결합

하는 과정은 뉴스의 주제  특성에 뉴스별 트

터 벡터 값들을 새로운 변수로 추가하는 방

식으로 이루어진다. 

이후, 뉴스의 주제  특성과 트 터 벡터 값이 

결합된 산출물을 입력 값으로 하여 기계학습 

알고리즘을 사용해 가짜 뉴스 탐지 모델을 구축

하게 된다. <Table 3>은 가상의 측 결과를 

보여주고 있으며, Phase 2와 Phase 3의 측 

모델에서는 모두 “Fake”로 잘못 측했던 뉴스 

기사 4번이 뉴스와 트 터 데이터를 모두 활용한 

가짜 뉴스 탐지 모델로 측했을 때는 “True”로 

제 로 된 측을 한 것을 확인할 수 있다. 

4. 실험

4.1 실험 데이터 소개

본 연구의 실험을 해서는 진 여부가 식별

된 뉴스 데이터와 해당 뉴스와 련된 트 터 

데이터가 필요하다. 그런데 진 여부가 식별된 
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데이터의 경우, 진 여부가 식별된 뉴스 데이

터 수 자체가 매우 을 뿐만 아니라, 진 여부

가 식별된 뉴스의 경우에도 가짜 뉴스의 비율

이 상 으로 높다. 한 가짜 뉴스라고 식별

된 뉴스의 경우, 실제 뉴스 데이터 보다는 정치

인 혹은 공직자 등의 발언, 라시, 루머 등에 

한 내용이 주를 이루고 있어 원문 내용 확인

이 어려운 것은 물론, 실제 뉴스 데이터임에도 

불구하고 가짜 뉴스로 명된 이후에는 부분 

원문 내용 혹은 련 내용이 삭제된 경우가 

부분이어서 데이터 수집에 많은 어려움이 따른

다. 더불어 뉴스의 진 여부가 식별된 시기가 

모호하기 때문에 련 트 터 데이터를 수집함

에 있어 기간에 한 기 을 세우기도 애매한 

것이 사실이다. 따라서 본 연구에서는 가짜 뉴

스를 의도와 상 없이 허  사실을 포함하고 

있거나 허  사실을 달하는 실제 뉴스 데이

터 혹은 허  사실을 말하고 있는 정치인 혹은 

공직자의 발언, 라시, 루머 등을 포함하는 뉴

스 데이터로 정의하여 데이터를 수집하 다. 

한 뉴스 기사의 진 여부 식별 기 을 팩트 

체크 사이트  기 사이트를 선정하여 해당 

사이트에서 단 치우침이 “ 체로 거짓”, “거

짓”인 경우를 “거짓”, “ 체로 진실”, “진실”인 

경우를 “진실”이라고 정의하 다. 더불어 원문 

혹은 련 내용이 나타나있지 않은 경우, 네이

버 뉴스에서 키워드 검색을 통해 가장 유사하

고 표 인 뉴스 데이터를 수집하 고, 상

으로 부족한 진실 뉴스 데이터의 경우에는 

실제로 일어난 사건에 한 뉴스 데이터를 수

집하 다. 

뉴스 데이터의 경우, 가장 활발히 운 되고 

있으며 공신력이 있다고 단되는 SNU FactCheck

과 뉴스톱 2개의 사이트를 기 사이트로 선정하

고, SNU FactCheck에서는 2017년 3월 29일～

2018년 6월 22일 사이의 총 679건  가짜 19건, 

진실 9건을 수집하 으며, 뉴스톱에서는 2017

년 4월 27일～2018년 6월 22일 사이의 총 333건 

 가짜 36건, 진짜 9건을 수집하 다. 부족한 

데이터는 2017년 1월 1일～2018년 6월 22일 

사이의 뉴스들  실제로 일어난 사건에 한 

뉴스 혹은 명백히 가짜로 밝 진 뉴스 데이터 

총 61건(가짜 1건, 진짜 60)을 수집하여, 총 134

건(가짜 56건, 진실 78건)의 뉴스 데이터를 수집

하 다.

트 터 데이터의 경우, 앞서 수집된 뉴스 데이

터에 해 트 터의 고 검색 기능을 활용하여 

키워드 검색을 통해 련 트윗 총 16,384건을 

수집하 다. 이때, 뉴스 진 여부 식별의 시기가 

모호하기 때문에 수집 기간을 일 으로 2016

년 1월 1일～2018년 7월 10일로 한정하여 용함

으로써 데이터를 수집해 실험에 사용하 다.

4.2 실험 결과

4.2.1 Phase 1: 정확도 과평가 방지를 한 데이터 

분할 결과

본 부 에서는 제3.2 에서 소개된 과정에 

따라, 수집된 실제 뉴스 데이터와 트 터 데이

터를 활용하여 뉴스 기사의 이슈 간 연결 계

를 차단함으로써 가짜 뉴스 탐지 모델 정확도

의 과평가 방지를 한 학습  검증 데이터 

분리 과정  결과를 소개한다. 

우선 체 뉴스 데이터를 상으로 토픽 모델

링을 수행하여 뉴스 데이터를 구조화하 으며, 

토픽의 수는 최 로 추출 가능한 26개로 지정하

여 실험을 진행하 다. 이후, 토픽 모델링 결과로 
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<Figure 7> Results of Harsh Setting(Part)

산출된 문서/토픽 매트릭스, 즉 뉴스별 주제  

특성을 입력 값으로 하여 클러스터링을 수행함

으로써 이슈 그룹 30개를 도출하 다. 이때, 이

슈 그룹의 개수는 개수를 조정하며 실험을 한 

결과, 이슈 그룹을 가장 잘 분리해 표 한 30개

의 이슈 그룹을 실험에 사용하 다. 이 게 생성

된 이슈 그룹을 활용하여 각 이슈 그룹 내 뉴스 

기사들의 진 여부에 따라 학습과 검증 데이터

로 분리하는 작업을 수행하 고, 그 결과의 일부

가 <Figure 7>에 나타나 있다.

<Figure 7>의 A와 B를 보면 같은 이슈 그룹 

내에 있으면서도 서로 다른 진 여부를 갖기 

때문에 각각 학습과 검증 데이터로 분리된 것

을 확인할 수 있다. 한 트 터 데이터 역시 

뉴스 데이터의 학습  검증 구분에 따라 분리

하여 장하 다. 이에 따라 뉴스 데이터 총 134

건  학습 데이터 77건(진실 45건, 거짓 32건), 

검증 데이터 57건(진실 33건, 거짓 24건)으로 

분리되었으며, 트 터 데이터 총 16,384건  학

습 데이터 10,371건(진실 5,623건, 거짓 4,748

건), 검증 데이터 6,013건(진실 3,028건, 거짓 

2,985건)으로 분리되어 가짜 뉴스 탐지 모델 구

축에 활용되었다. 

4.2.2 Phase 2: 뉴스 데이터를 활용한 가짜 뉴스 

탐지 모델 구축 결과

본 부 에서는 제3.3 에서 소개된 과정에 

따라, 제4.2.1 에서 산출된 뉴스 데이터의 학습 

 검증 데이터를 활용하여 가짜 뉴스 탐지 모

델을 구축한 결과를 소개한다. 

우선 제4.2.1 에서 분리된 뉴스 데이터 총 

134건  학습 데이터 77건, 검증 데이터 57건을 

상으로 가짜 뉴스 탐지 모델을 구축하 다. 

이때, 뉴스 데이터에 한 구조화 작업이 이미 

제4.2.1 에서 이루어졌으므로, 그 결과를 활용

하여 가짜 뉴스 탐지 모델을 구축하 으며, 가

짜 뉴스 탐지 모델을 구축하기 한 기계학습 

알고리즘은 일럿 실험을 통해 가장 좋은 성

능을 보 던 뉴럴 네트워크(Neural Network)

를 사용하 다. <Table 4>는 측 결과의 일부



32  한국 자거래학회지 제23권 제4호

<Table 4> Prediction Results of Fake News Detection Model Using News Data(Part)

newsID Title N_Topic1 … N_Topic26 Target Prediction

3 하태경 “문재인, 매춘부 합법화” 0.026 … 0.007 Fake True

4 “음주운  3회, 성희롱 2번이 정부 새 인사 기 ” 0.021 … 0.013 Fake True

6 홍 표 “문 용 특혜 의혹 제기 안했다” 0.014 … 0.002 Fake True

12 통령 연차휴가 21일 사용 법 -0.002 … 0.000 Fake True

21 “미 선 포고로 투기 격추는 자 권 행사” 0.008 … 0.018 Fake True

24 “좌 코드없는 화는 천만 객 불가능” 0.035 … 0.002 Fake Fake

53 교육감 후보는 정당과 기호가 없다? 0.033 … 0.020 True Fake

54 “ 추월 당시 노선 이 마지막 주자 원했다” 0.020 … 0.020 Fake True

66 댓 만으로 여론을 조작할 수 있는지? 0.050 … 0.072 True Fake

75 추자 , 출산후 열흘째 의식불명…산소호흡기 의지 0.003 … 0.005 Fake True

76 2018 남북정상회담 문  선언에 서명 0.017 … 0.017 True Fake

100 ‘뇌물 의’ 피의자로 락한 직 통령 0.021 … 0.028 True True

110 스웨덴서도 트럭 테러 -0.001 … -0.080 True True

113 거제 크 인 사고 0.001 … 0.039 True True

114 의정부 상가서 큰 불 0.000 … -0.005 True True

126 냉장고 냉동실서 아기 시신 2구 발견 0.005 … 0.003 True True

130
文 통령, SNS에 방미 첫날 후기 “한미동맹 더 강하게 

발 할 것”
0.019 … 0.267 True True

131 ‘제보 조작’ 이유미 구속 0.024 … 0.022 True True

를 보여주고 있으며, 제4.2.1 의 <Figure 7>에

서 동일한 이슈를 가졌으나 진 여부가 달라 

분리된 뉴스 학습 데이터 77번, 82번 뉴스 기사

로 인해 뉴스 기사 21번, 75번이 “True”로 잘못 

측되었음을 확인할 수 있었다.

4.2.3 Phase 3: 트 터 데이터를 활용한 가짜 

뉴스 탐지 모델 구축 결과

본 부 에서는 제3.4 에서 소개된 과정에 

따라, 제4.2.1 의 결과로 분리된 트 터의 학습 

 검증 데이터를 활용한 가짜 뉴스 탐지 모델 

구축 과정  결과를 소개한다. 

우선 트 터 데이터 총 16,384건을 상으로 

토픽 모델링을 통해 구조화 작업을 수행하 으

며, 토픽의 개수는 뉴스와 동일하게 26개로 지

정하 다. 그 결과, 각 뉴스별 트윗에 한 벡터 

값이 산출되었고, 각 뉴스별 트윗의 차원별 평

균값을 산출하여 최종 으로 뉴스별 트 터 벡

터 값을 도출하 다. 이후, 제4.2.1 에서 분리

된 학습 데이터 10,371건, 검증 데이터 6,013건

으로 나 어 제4.2.2 과 마찬가지로 뉴럴 네트

워크를 사용하여 가짜 뉴스 탐지 모델을 구축

하 다. <Table 5>는 측 결과의 일부를 보여

주고 있으며, 제4.2.2 과 마찬가지로 21번, 75

번 뉴스 기사가 여 히 “True”로 잘못 측됨

을 확인할 수 있었다.
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<Table 5> Prediction Results of Fake News Detection Model Using Twitter Data(Part) 

newsID T_Topic1 … T-Topic26 Target Prediction

3 0.00637 … 0.00547 Fake Fake

4 -0.01496 … 0.00541 Fake True

6 0.00102 … -0.00443 Fake True

12 0.01140 … 0.00813 Fake True

21 0.02103 … 0.00218 Fake True

24 0.00115 … 0.00469 Fake True

53 0.00045 … 0.00332 True True

54 -0.00013 … 0.00090 Fake True

66 -0.00010 … 0.00196 True Fake

75 0.00032 … 0.00188 Fake True

76 0.00205 … 0.00354 True Fake

100 0.00982 … -0.00427 True Fake

110 -0.00134 … 0.00159 True True

113 0.00000 … 0.00422 True Fake

114 0.00000 … 0.00125 True True

126 0.00016 … 0.00272 True True

130 0.00451 … 0.00126 True Fake

131 -0.00047 … -0.00128 True Fake

4.2.4 Phase 4: 뉴스와 트 터 데이터를 활용한 

가짜 뉴스 탐지 모델 구축 결과

본 부 에서는 제3.5 에서 소개된 과정에 

따라, 제4.2.2 에서 산출된 뉴스별 주제  특성

과 제4.2.3 에서 산출된 뉴스별 트 터 벡터 

값을 결합하여 가짜 뉴스 탐지 모델을 구축한 

과정  결과를 소개한다. 

우선 뉴스별 주제  특성에 뉴스별 트 터 

벡터 값을 차원별로 새로운 변수로 추가하여 

결합하 고, 이를 입력값으로 하여 뉴럴 네트

워크를 사용해 가짜 뉴스 탐지 모델을 구축하

다. <Table 6>은 측 결과의 일부를 나타내

고 있으며, <Table 4>와 <Table 5>에서 모두 

제 로 측하지 못했던 뉴스 기사 21번과 75번

이 “Fake”로 제 로 측됨을 확인하 다.

4.2.5 Phase 5: 검증

본 제안 방법론(제4.2.4 )의 성능을 검증하

기 하여 제4.2.2 의 뉴스 데이터를 활용한 

가짜 뉴스 탐지 모델과 제4.2.3 의 트 터 데이

터를 활용한 가짜 뉴스 탐지 모델의 정확도를 

비교 분석한 결과가 <Figure 8>에 나타나 있

다. <Figure 8>에서 기존의 뉴스 데이터 자체

만을 활용한 가짜 뉴스 탐지 모델과 트 터만

을 활용한 가짜 뉴스 탐지 모델은 모두 50%

의 정확도를 보인 반면, 뉴스와 트 터 데이터

를 결합한 가짜 뉴스 탐지 모델의 경우 80% 이

상의 높은 정확도를 보이며 본 제안 방법론의 

성능이 약 28%p 향상됨을 확인하 다. 

본 제안 방법론의 성능이 향상됨을 보인 것은 

매우 고무 인 상이나, 그 폭이 무 크기 때문에 



34  한국 자거래학회지 제23권 제4호

<Table 6> Prediction Results of Fake News Detection Model Using News and 

Twitter Data(Part) 

newsID N_topic1 … N_topic26 T_topic1 … T_topic26 Target Prediction

3 0.026 … 0.007 0.006368421 … 0.005473684 Fake True

4 0.021 … 0.013 -0.01496296 … 0.005407407 Fake Fake

6 0.014 … 0.002 0.001016393 … -0.00442623 Fake Fake

12 -0.002 … 0 0.006397436 … 0.004551282 Fake True

21 0.008 … 0.018 -0.00345724 … 0.008967105 Fake Fake

24 0.035 … 0.002 0.002673469 … -0.002244898 Fake Fake

53 0.033 … 0.02 -0.00012821 … 0.000897436 True Fake

54 0.02 … 0.02 0.015761905 … 0.007095238 Fake Fake

66 0.05 … 0.072 -0.00067442 … -0.000313953 True True

75 0.003 … 0.005 0.002047904 … 0.00354491 Fake Fake

76 0.017 … 0.017 0.003388571 … -0.000857143 True True

100 0.021 … 0.028 0.005064516 … 0.00333871 True True

110 -0.001 … -0.08 -6.0606E-05 … 0.000848485 True True

113 0.001 … 0.039 0 … 0.00125 True True

114 0 … -0.005 0.008646192 … 0.006066339 True True

126 0.005 … 0.003 -0.00317778 … 0.024266667 True True

130 0.019 … 0.267 -0.00046591 … -0.001284091 True True

131 0.024 … 0.022 0.01139777 … 0.008126394 True True

<Figure 8> Accuracy Comparison of Fake News Detection Model

어느 부분에서 정확도가 개선되었는지 좀 더 

엄 히 살펴볼 필요가 있다고 단하여 추가로 

가짜 뉴스 탐지 모델별 False Positive/Negative 

분석과 가짜 뉴스 탐지 모델 간 정답 측 빈도 

분석을 수행하 다. 

<Figure 9>는 각 가짜 뉴스 탐지 모델별 
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<Figure 9> False Positive/Negative Analysis Results By Fake News Detection Model

<Figure 10> Correct Prediction Frequency Analysis Results

Flase Positive/Negative 분석 결과를 나타내고 

있다. <Figure 9>의 (c) 뉴스와 트 터를 활용

한 가짜 뉴스 탐지 모델의 분석 결과, (a) 뉴스를 

활용한 가짜 뉴스 탐지 모델에 비해 True를 

Fake로 잘못 측한 8건  7건, 즉 약 88%를 

제 로 측하 고, Fake를 True로 잘못 측

한 19건  10건, 즉 약 53%를 제 로 측하

음을 확인할 수 있었다. 반면 (b) 트 터를 활용

한 가짜 뉴스 탐지 모델에 비해 True를 Fake로 

잘못 측한 13건  11건, 즉 약 85%를 제 로 

측하 고, Fake를 True로 잘못 측한 12건 

 3건, 즉 약 25%를 제 로 측하 음을 확인

하 다. 

<Figure 10>은 가짜 뉴스 탐지 모델 간 정답 

측 빈도 분석 결과를 나타내고 있다. <Figure 

10>의 (a)는 뉴스 데이터만을 활용한 가짜 뉴

스 탐지 모델과 트 터 데이터만을 활용한 가

짜 뉴스 탐지 모델 간 정답 측 빈도 분석 결과

를 나타내고 있으며, (b)는 (a) 결과에서 뉴스와 

트 터 데이터를 활용한 가짜 뉴스 탐지 모델이 

정답을 제 로 측한 빈도를 나타내고 있다. 

그 결과, 뉴스 활용 가짜 뉴스 탐지 모델과 트

터 활용 가짜 뉴스 탐지 모델에서 모두 잘못 

측한 뉴스 기사 13건  8건의 뉴스, 즉 약 
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62%의 뉴스 기사를 제 로 측함을 확인하

다. 이처럼 뉴스와 트 터 각각을 활용한 모델

과 비교했을 때, False Positive/Negative와 정

답 측 빈도의 개선 비율이 본 제안 방법론의 

성능을 향상시킨 요인으로 단된다.

5. 결  론 

본 연구는 기존의 과평가 되어 있던 가짜 뉴

스 탐지 방법론의 정확도에 한 공정성을 확

보하고, 뉴스 자체만으로 가짜 뉴스를 탐지하

기 어렵다는 한계를 극복하기 해 뉴스와 트

터 데이터를 활용한 가짜 뉴스 탐지 기법을 

제안하 다. 제안 방법론은 뉴스 데이터를 구

조화하여 클러스터링을 통해 이슈 그룹을 생성

하고, 이슈 그룹 내 진 여부가 다른 뉴스 기사

를 학습  검증 데이터로 분리함으로써 가짜 

뉴스 탐지 모델 정확도의 공정성을 확보하 다. 

한 뉴스와 트 터 데이터를 활용한 제안 방

법론의 정확도가 뉴스와 트 터를 각각 활용한 

가짜 뉴스 탐지 모델에 비해 약 28%p 향상됨을 

증명하 다. 

제안 방법론은 다음의 측면에서 학술 , 실

무  차원의 기여를 갖는다. 우선 학술  측면

에서 뉴스 데이터 사이에 존재하는 이슈간 연

결 계를 차단함으로써 기존의 과평가 되어있

던 정확도의 공정성을 확보할 수 있는 방안을 

제안했다는 에서 의의를 갖는다. 이는 다른 

도메인의 측 모델과 달리 상 으로 매우 

은 수의 새로운 가짜 뉴스에 한 진 여부

를 별해야하는 특징을 갖는 가짜 뉴스 탐지

가 엄격한 환경에서 제 로 된 측 모델을 만

들 수 있는 계기를 제공한 새로운 시도로 인정

받을 수 있다고 단된다. 한 기존의 뉴스 자

체만으로 가짜 뉴스를 탐지하는 한계를 극복하

고 트 터 데이터를 활용함으로써 보다 정확하

게 가짜 뉴스 탐지를 가능하게 했다는 에서 

그 기여를 인정받을 수 있다. 본 연구의 성과는 

실무  측면에서 더욱 크게 나타날 것으로 기

한다. 가짜 뉴스 생성 비용과 이를 통해 거둘 

수 있는 이익을 비교할 때, 가짜 뉴스 생성을 

통해 부당한 방식으로 이익을 취하려는 시도는 

더욱 증가할 것으로 상된다. 한 이에 따른 

개인, 기업, 사회의 피해액도 이와 비례하여 증

가할 것이므로, 가짜 뉴스를 사 에 탐지하여 

이러한 피해에 선제 으로 응하기 한 시도

가 반드시 이루어져야 한다. 특히 뉴스를 제공

하는 언론사의 경우 가짜 뉴스의 양산은 해당 

언론의 신뢰에 치명 인 향을 미치므로, 제

공한 뉴스의 팩트 체크에 한 필요성을 크게 

가질 수밖에 없다. 이러한 언론 기 들은 자사

의 뉴스 기사뿐 아니라 이와 련된 트윗으로

부터 도출된 벡터를 활용하는 제안 방법론을 

용함으로써, 이미 자체 으로 운 하고 있는 

비기술  근 기반의 팩트 체크 서비스의 정

확성과 효율성을 더욱 높일 수 있을 것이다. 

하지만 본 연구는 향후 다음의 측면에서 보완

이 필요하다. 본 연구는 실 으로 데이터 수집

의 어려움이 크기 때문에 매우 은 수의 데이터

를 사용하여 실험을 진행하 다. 제안 방법론의 

성능이 향상됨을 보인 것은 매우 고무 인 상

이나, 그 폭이 무 크기 때문에 어느 부분에서 

정확도 향상에 기여를 했는지 좀 더 엄 히 살펴

볼 필요가 있다. 한 제안 방법론  과정에 

한 정교화가 필요할 것으로 보이며, 향후 다른 

가짜 뉴스 탐지 기법들과의 정확도 비교를 통한 

추가 검증 과정이 필요할 것으로 단된다. 더 



 뉴스와 소셜 데이터를 활용한 텍스트 기반 가짜 뉴스 탐지 방법론  37

나아가 트 터 뿐만 아니라 보다 다양한 소셜 

데이터를 활용하여 가짜 뉴스 탐지 모델을 확장 

역시 필요가 있을 것으로 보인다.
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