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Outline
01 프로젝트 개요



Outline
방대한 뉴스와 SNS 데이터 속, 

대중의 의견을 반영하는 여론 분석 모델의 부재

1-1 제안 배경



= My + AI, 나를 위한 AI 여론 분석 리포트

본 프로젝트는 인공지능 기술을 통해 효과적인 SNS 여론 특성 파악 및 분석 후 ① 여론을 취합한 생성형 AI기반 법안

제안 ② 뉴스 요약 모델을 통해『SNS & 언론매체 기반 생성형 AI 리포트』를 제안

M’AI Report 

Task 1

koBERT (gelu)를 활용한

텍스트 마이닝

● 언급량 변화
● 감성 분석

Task 2

LDA를 통해 뉴스와 SNS의

핵심 주제 (토픽 분포) 추출

Task 2-2

GPT 4.0을 통한
주제 기반 정책 제안

Task 4

Tableau 를 통한

이슈와 법률 간 관계 시각화

솔루션 제안 데이터 요약SNS 여론 특성 파악 대시보드 시각화주요 토픽 추출

Task 3

kpfBERTsum을 활용한
뉴스 요약 모델

Outline1-2 프로젝트 소개



“정책 체감도, 실효성 제고 희망”

국민 여론이 때에 맞게, 충분히 반영되
었으면 좋겠어요

“유의미한 여론 정보 파악 희망”

방대한 여론 데이터 속
국민의 의견을

알기 쉽고 신속하게 파악해서
정책 구상에 활용하고 싶어요

국민

국회

여론과 정책의
연결 도구 필요

AI 여론 리포트 기획

Outline1-3 목표 결과물



Data
02 활용 데이터



Data2-1 데이터 개요

데이터 수집 기간 / 채널

출처: 2023 DATA·AI 분석 경진대회, 국회도서관 데이터융합분석과

주제 : 4대 주요 입법 관련 주제
(스토킹 처벌법, 전세사기, 청년정책, 간호법)

기간 : 2013~2023(주제 별 상이, 평균 4년 분량)

채널: 온라인 뉴스기사, 온라인 커뮤니티, 블로그, Twitter, 
Instagram, YouTube

사용된 데이터

온라인뉴스기사(67,038), 블로그(55,186), Twitter (53,192), 온라인 커뮤니티(31,667), Instagram(12,672) *YouTube 제외

총 219, 755 건

추가 데이터

AI - HUB 한국어 요약 데이터셋: 뉴스요약모델 (kpfBERTsumm) 학습용

국가법령정보센터: 법률 제정/개정 정보용



Method03 모델 개발 방법



Method3-1  Project Architecture

Web Server

* .xlsx

* .xlsx

원본 데이터

가공 데이터

AI 개발 환경

개발 서비스

감성 분석 모델
(KoBERT)

토픽 모델링
(LDA)

뉴스 요약 모델
(kpfBERTsumm)

정책 생성 모델
(GPT 4.0)

user
개발자



Method3-2 서비스별 적용 기술



MethodTask 1: SNS 기반 긍/부정 여론 감성분석 및 분류



MethodTask 2: LDA 기반 주요 뉴스 토픽 모델링, GPT 4.0 활용 정책 제안



MethodTask 3: kpfBERTsumm 활용 뉴스 요약 모델링



MethodTask 4: 지역별 뉴스 분석



Analysis04 실험 및 평가



Analysis
결측치, 중복값 제거 및 전처리 함수 정의

정규표현식 활용 별도 전처리 함수 정의 (이메일, 특수문자, 한 글자 등 제거)

불용어, 스팸 제거

한국어 불용어 사전 이용 불용어 제거, 토픽과 상관없는 데이터 제거(ex. 주식 투자 등)

koBERT Model 에 적용, 평가

데이터 선택

Youtube 제외 - 영상 내용이 아닌 설명 데이터(여론 분석 기여도 낮음)

감성분석 레이블링 (SNS)

각 주제 별로 약 1,000개씩 총 4,000개의 긍/부정 분류, 오분류된 데이터 100건 수정

Data Set 분리

모델 학습을 위한 학습/평가 데이터 분리

*학습 데이터 상세

- 4,000개 랜덤 추출(주제 별 1,000개씩)

- 추가 학습 1,000개(긍/부정 레이블 불균형 해소)

- 오분류 데이터 분석 및 개선(총 233개 중 97건(41%) re-label)

*레이블링 기준

- 긍정(1) : 주제에 대한 찬성, 지지, 홍보

- 부정(0) : 주제에 대한반대, 비판, 개선 요구

원본
데이터

감성
레이블링

(총 5,000건)

학습 데이터
(80%)

평가 데이터
(20%)

긍정 (46%)

부정(54%)

4-1 데이터 전처리



활용 데이터

Raw data Final data(전처리 진행)

Youtube 6,717 N/A

Instagram 12,672 11,626(-8%)

Twitter 53,192 52,286(-2%)

Blog 55,186 49,159(-11%)

Community 31,667 27,589(-13%)

TOTAL 159,434 140,660(-12%)

[ EDA 결론 ] : 전처리 후 데이터 감소율이 가장 낮은 트위터가 ‘유의미한 여론 파악’의 채널이라고 판단

→ 모델링 활용(추가 학습/보완 시, 트위터 데이터를 중점적으로 반영)

💡 Insight

- 전처리 후 트위터 비중 증가(blog, community 데이터 스팸 多)
- 데이터 수집 기간(1년)이 가장 짧은 ‘전세사기’의 데이터 비중 大

(관심 연령층의 범위가 넓다 = 여론 트렌드 파악)
- 토픽 별 여론이 형성되는 채널의 종류와 데이터 비중의 차이 확인

34%

20%
54% 40%

Analysis4-2 EDA 결과 보고



koBERT (gelu) 모델이란?

●SKT Brain KoBERT Model는

BERT의 한국어 버전이며, 

트랜스포머를 사용한 한국어의. 분석,

이해, 활용에 특화된

양방향성 딥러닝 언어모델

●GeLu(활성화 함수)를 통해 더 높은

정확도를 얻을 수 있다. 

●환경:  4GB NVIDIA GPU, 4GB 

HIGH RAM

*GeLu

Sigmoid와 ReLu의 장점을 결합한

활성화 함수로, 출력 범위는 0~1 사이

Step 2. koBERT, biLSTM, GRU 모델 학습

Step 3. 모델 간 성능 평가
정확도, 재현율, F1 - score 활용

토픽 모델링, 뉴스 요약 모델에 활용

Step 1. 감성 분석을 위한 data preprocessing
데이터 전처리 및 레이블링

Step 4. SNS 긍/부정 여론 구분
koBERT 딥러닝 모델 활용

감성분석 모델 파이프라인

[hyper-parameter tuning]

- Epoch : 10번 수행

- batch_size : 각 데이터의 사이즈 64

- learning rage: 5e-5(약 0.006)

[Results]

Train 정확도 98.8% Test 정확도 82.3%

Recall 91.6% Precision 91.9%

F1 score 91.7%

다른 모델에 비해 높은 예측률 → 모델 선정

성능 평가

AnalysisTask 1: SNS 기반 긍/부정 여론 감성분석 및 분류



AI 분석 파이프라인

Step 1. 토픽 별 변곡점 선정 Step 3. 생성형 AI (GPT 4.0) 활용

openAI API & hyper-parameter tuning

Step 2. LDA 토픽 모델링

토픽 모델 활용 뉴스/SNS 데이터 주제어 추출

AnalysisTask 2: LDA 기반 주요 뉴스 토픽 모델링, GPT 4.0 활용 정책 제안

http://drive.google.com/file/d/1vMdIN_9uKirubkY4EA5OW_i5ua8YsxLS/view


AnalysisTask 2: LDA 토픽 모델링 결과 보고



kpfBERTsumm 모델이란?

●한국언론진흥재단에서 구축한

방대한 뉴스기사 코퍼스로 학습한 모델

(kpfBERT)을 이용하여 한국어 뉴스기사

요약에 특화된

모델이다.

●Library: pyToch, Transformer

목표

여론이 뒤바뀐 (변곡점) 시기의 관련 뉴스

기사를 추출하고 요약하여 어떻게

언론매체가 해당 주제를 인식하는지

신속하고 간략하게 이해할 수 있다. 

●변곡점 기반 +- 1 day의 댓글 수가

많은 기사 3개씩 추출 및 요약

pre-train 학습 데이터: AI-HUB  문서요약 데이터셋
-원문데이터 30만 건
-Train : 2000건, Test: 200건, Validation: 200건

Epoch : 5번 수행

batch_size : 각 데이터의 사이즈 4

Test loss = 11% >>> 모델 선정

성능 평가

Step 2. 성능 평가
loss 함수 활용

Step 3. 변곡점 시기의 관련 뉴스 요약

AI Report 

Step 1. kpfBERTsumm 뉴스 요약 모델 학습

뉴스 요약 모델 파이프라인

AnalysisTask 3: kpfBERTsumm 활용 뉴스 요약 모델링



뉴스 요약 모델 예시

AnalysisTask 3: kpfBERTsumm 결과 보고



파이프라인

Step 2. 지역 뉴스 요약
수도권 제외 뉴스 요약

Step 3. 지역 뉴스 토픽 모델링

Step 4. 생성형 AI 기반 지역 정책 추천
뉴스 토픽 모델링 기반 지역 맞춤형 정책 방향성 제공

Step 1. 지역 분류(가중치 적용)*

*지역 구분 기준 : ‘작성자’, ‘제목’, ‘내용’열에 언급된 지역명으로 구분

- 작성자가 지역신문사인 경우 : 해당 지역으로 구분
- 작성자가 지역신문사가 아닌 경우 : 제목, 내용에 언급된 지역으로 구분 *단, 
제목은 가중치 2배로 계산

적용 예시

AnalysisTask 4: 지역별 뉴스 분석



Visualize
05 활용 계획 및 기대효과



M’AI Report

= 나를 위한 AI 여론 분석 리포트

My + AI

Visualize5-1 시각화 개요



Tableau(데이터 시각화 소프트웨어) 대시보드 구현을 통한

여론, 정책, 법률 이해도 제고

법률

토픽 관련

주요 제정/개정 정보

여론

언급량, 지도 시각화, 

감성 분석, 

핵심 주제 추출

정책

핵심 주제 기반

정책 제안

반영 반영

영향(발의)

적용 적용

영향
(정책 실현)

Visualize5-2 시각화 목적



Visualize5-3 결과물 소개

1. 종합 분석
- 뉴스/SNS 언급량 추이

시계열 그래프를 통해 뉴스/SNS 언급량 수치 변화

- 지역 연관 뉴스 정보 및 정책 제안(지역 특성화)

뉴스 지역 구분* 및 지도 시각화

*지역 구분 기준 : ‘작성자’, ‘제목’, ‘내용’열에 언급된 지역명으로 구분
- 작성자가 지역신문사인 경우 : 해당 지역으로 구분
- 작성자가 지역신문사가 아닌 경우 : 제목, 내용에 언급된 지역으로 구분
(단, 제목은 가중치 2배로 계산)

[ 종합 페이지 ]



Visualize5-3 결과물 소개

1. 종합 분석
- 뉴스/SNS 언급량 추이

시계열 그래프를 통해 뉴스/SNS 언급량 수치 변화

- 지역 연관 뉴스 정보 및 정책 제안(지역 특성화)

뉴스 지역 구분* 및 지도 시각화

2. AI 분석
- AI 정책 제안

여론에서 가장 중요한 주제를 뽑아 정책 아젠다 생성

- AI 지역별 뉴스 요약
주요 시점의 뉴스 요약으로 여론 판단의 근거를 제공

*지역 구분 기준 : ‘작성자’, ‘제목’, ‘내용’열에 언급된 지역명으로 구분
- 작성자가 지역신문사인 경우 : 해당 지역으로 구분
- 작성자가 지역신문사가 아닌 경우 : 제목, 내용에 언급된 지역으로 구분
(단, 제목은 가중치 2배로 계산)

[ 종합 페이지 ]



1. 종합 분석
- 뉴스/SNS 언급량 추이

시계열 그래프를 통해 뉴스/SNS 언급량 수치 변화

- 지역 연관 뉴스 정보 및 정책 제안(지역 특성화)

뉴스 지역 구분* 및 지도 시각화

2. AI 분석
- AI 정책 제안

여론에서 가장 중요한 주제를 뽑아 정책 아젠다 생성

- AI 지역별 뉴스 요약
주요 시점의 뉴스 요약으로 여론 판단의 근거를 제공

3. 감성분석
- 토픽 별 SNS 여론의 긍/부정 분포 및 감성어 상세

*지역 구분 기준 : ‘작성자’, ‘제목’, ‘내용’열에 언급된 지역명으로 구분
- 작성자가 지역신문사인 경우 : 해당 지역으로 구분
- 작성자가 지역신문사가 아닌 경우 : 제목, 내용에 언급된 지역으로 구분
(단, 제목은 가중치 2배로 계산)

[ 종합 페이지 ]

Visualize5-3 결과물 소개



Visualize5-3 결과물 소개

[ 주제별 페이지 ]

1. 주요 시점별 여론 분석
- 시기별 여론 반응

주요 변곡점*별 시계열 그래프를 통해 SNS 언급량 수치 변화(월단위)

- SNS 여론 반응
변곡점 구간 SNS 여론 감성 분포

*변곡점 선정 기준
- Point 1 : 토픽 별 영향도 높은 구간 (평균 언급량 이상인 값 중

긍/부정 변동 구간, 주요 법률 정책 이슈 발생 주변 구간 등 고려)
- Point 2 : SNS 여론 언급량 최다 기록 구간(토픽 별 Max 값 추출)



Visualize5-3 결과물 소개

1. 주요 시점별 여론 분석
- 시기별 여론 반응

주요 변곡점*별 시계열 그래프를 통해 SNS 언급량 수치 변화(월단위)

- SNS 여론 반응
변곡점 구간 SNS 여론 감성 분포

2. AI 분석(종합 페이지와 동일)

- AI 정책 제안
여론에서 가장 중요한 주제를 뽑아 정책 아젠다 생성

- AI 지역별 뉴스 요약
주요 시점의 뉴스 요약으로 여론 판단의 근거를 제공

[ 주제별 페이지 ]

*변곡점 선정 기준
- Point 1 : 토픽 별 영향도 높은 구간 (평균 언급량 이상인 값 중

긍/부정 변동 구간, 주요 법률 정책 이슈 발생 주변 구간 등 고려)
- Point 2 : SNS 여론 언급량 최다 기록 구간(토픽 별 Max 값 추출)



1. 주요 시점별 여론 분석
- 시기별 여론 반응

주요 변곡점*별 시계열 그래프를 통해 SNS 언급량 수치 변화(월단위)

- SNS 여론 반응
변곡점 구간 SNS 여론 감성 분포

2. AI 분석(종합 페이지와 동일)

- AI 정책 제안
여론에서 가장 중요한 주제를 뽑아 정책 아젠다 생성

- AI 지역별 뉴스 요약
주요 시점의 뉴스 요약으로 여론 판단의 근거를 제공

3. Plus + 주요 이슈별 언급량 변화
- 주제 관련 이슈 발생일* 기준, 전월 대비 익월의 총 언급량 변화

및 증가율 확인

*변곡점 선정 기준
- Point 1 : 토픽 별 영향도 높은 구간 (평균 언급량 이상인 값 중

긍/부정 변동 구간, 주요 법률 정책 이슈 발생 주변 구간 등 고려)
- Point 2 : SNS 여론 언급량 최다 기록 구간(토픽 별 Max 값 추출)

*이슈 데이터 근거 - 제공된 뉴스 데이터
(단, 법률 제정/개정 정보에 한해 ‘국가법령정보센터’ 참고)

(익월 - 전월)/전월 * 100

Visualize5-3 결과물 소개

[ 주제별 페이지 ]



인공지능 기술을 활용한 대시보드를 통해

빅데이터를 시각화하여

의미 (여론, 정책, 법률 간 관계 이해도) 도출

여론 반영 법안 구성

주요 시점 별 여론을 취합하여
정책 아젠다 설정에 반영

분석 효율성 및
접근성 제고

AI 대시보드 활용 분석으로

시간 및 비용 감소

지역별 정책
사각지대 해소

지역별 뉴스 분석을 통해

맞춤형 정책 분석 및

체감도 향상

개인 사회 정부

이미지 출처 | flaticon

Visualize5-4 기대효과



Demo
06 시연



Demo6-1 모델 시연



Demo6-2 Tableau 시연

https://public.tableau.com/app/profile/jeans.new/viz/MAIREPORT/final_Dashboard

https://public.tableau.com/app/profile/jeans.new/viz/MAIREPORT/final_Dashboard
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https://github.com/KPFBERT/kpfbert
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Appendix
1. 데이터 전처리 상세(라벨링 결과)

2. 모델별 파라미터 상세

3. 자연어 처리 상세

4. 감성 분석 모델 평가 결과

5. 대시보드 활용 분석 결과



Labeling

긍정/부정을 나누기 위해 정책에 대한 지지 및 홍보는 긍정(1) 나머지는 부정(0)

1. 데이터 전처리 상세(라벨링 결과)

레이블링 결과 : 전체 학습 데이터 중

부정(54%) , 긍정(46%)

레이블링 데이터(5,000건)

스팸 제거(-341건)

최종 4,659건 레이블링 처리

*레이블링 기준

- 긍정(1) : 주제에 대한 찬성, 지지, 홍보

- 부정(0) : 주제에 대한반대, 비판, 개선 요구

부정

(2,523 건)

긍정

(2,136 건)



2. 모델별 파라미터 상세



2. 자연어 처리 상세

토큰화

Mecab을 이용해 명사 추출 및 띄어쓰기 단위 구분(토큰화) 실행

패딩

하나의 행렬로 만들기 위해 서로 다른 길이의 샘플들의 길이를 동일하게 만듦

정수 인코딩

텍스트를 숫자로 처리하도록 학습, 평가 데이터에 정수 인코딩을 수행

감성 분석 Model 에 적용, 평가

#공예업체_취업을 원하는 경북의 취준생들에게 꿀 정보??토큰화 전

공예 업체 취업 경북 취 준 정보토큰화 후

{‘공예’ :  1, ‘ 업체’ : 2, ‘취업’ : 3, ‘경북’ : 4 … }정수 인코딩

패딩 [[0           0          0          0       …   19         4]] 

훈련용 데이터의 약 99%를

차지하는 값(데이터 최대

길이 참고)으로 샘플 길이

패딩

단어 집합(vocabulary) 생성(단, 빈도수가 낮은 단어는

제거(빈도 수 2 이하)), 각 단어에 고유한 정수 부여

예시



3. 감성 분석 모델 평가 결과



4-1. 대시보드 활용 분석 결과

1. 전체 여론 흐름(토픽 별 변곡점)
- 모든 토픽의 여론 형성 트렌드의 공통점이 있을까? 
- 분석 결과 : 4가지 토픽 모두 사건 등 이슈의 발생 후 여론 증가 추세

- 간호법, 청년정책: 대선, 총선 등 정책의 내용에 영향을 미치는 이슈 발생 후 여론 언급량 증가 추세
- 스토킹처벌, 전세사기: 피해 사례 등 범죄 이슈 발생 후 여론 증가 추세



4-2. 대시보드 활용 분석 결과

2.  정책 관련 이슈 언급량 영향도
- 가설 : 정책 관련 내용이 여론 형성에 미치는 영향이 있는가? 
- 결과 : 간호법>청년정책>스토킹처벌>전세사기 순으로 이슈 보도 이후 여론 증가(월 기준) 

- 4개 토픽 총 평균 약 28% 증가


