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초   록

공개된 데이터인 온라인 뉴스 기사 중 상당수는 도시와 같은 특정 장소에서 발생하는 이벤트에 

관련된 사실과 의견을 담고 있어 독자의 의사 결정에 영향을 끼친다. 따라서 대량의 인터넷 

뉴스 기사를 분석하면 향후 사람들이 특정 이벤트에 대하여 어떠한 선택을 할지 예상할 수 

있을 것이다. 이에 본 연구는 온라인 뉴스 기사 제목을 형태소 분석하여 특정 장소에서 이루어질 

이벤트의 성과를 사전에 예측하는 방법을 제안하고자 한다. 기사 제목은 기사의 가장 핵심적인 

내용을 담고 있어 본문보다 사실과 의견이 더 정확하게 발현될 뿐 아니라, 모바일 환경에서는 

기사 본문보다 더 큰 영향력을 가지기 때문에 이벤트의 성과 예측에 효과적인 자료이다. 이에 

인터넷 뉴스 기사의 제목을 수집하여 학습 데이터와 평가 데이터로 구분하고, 학습 데이터에서 

유의한 극성을 보이는 형태소를 추출하여 전체 기사의 제목을 감성 분석하였다. 여기에 뉴스 

기사가 갖는 특성이 반영될 수 있도록 기사 검색량과 기사 산출량 정보를 변인에 추가하여 

이벤트 성과를 예측하는 알고리즘을 수립하였다. 그 결과 70.6%의 성공률로 성과를 예측하여 

다른 비교 대상 분석 방법과 분명한 차이를 보였다. 도출된 이벤트 성과 예측 정보는 이벤트를 

준비하는 기관 및 업체에서 예상 수요량을 결정할 때 도움을 줄 수 있을 것이다.

ABSTRACT

Online news on the Internet, as published open data, contain facts or opinions about a 

specific affair and hence influences considerably on the decisions of the general publics 

who are interested in a particular issue. Therefore, we can predict the people’s choices related 

with the issue by analyzing a large number of related internet news. This study aims to 

propose a text analysis methodto predict the outcomes of events that take place in a specific 

place. We used topics of the news articles because the topics contains more essential text 

than the news articles. Moreover, when it comes to mobile environment, people tend to 

rely more on the news topics before clicking into the news articles. We collected the titles 

of news articles and divided them into the learning and evaluation data set. Morphemes
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are extracted and their polarity values are identified with the learning data. Then we analyzed 

the sensitivity of the entire articles. As a result, the prediction success rate was 70.6% 

and it showed a clear difference with other analytical methods to compare. Derived prediction 

information will be helpful in determining the expected demand of goods when preparing 

the event.

키워드：텍스트 마이닝, 비정형데이터, 장소 마케팅, 장소 이벤트, 예상 수요, 형태소 분석 

Text Mining, Unstructured Data, Place Marketing, Place Event, Expected 

Demand, Morphological Analysis

1. 서  론

온라인에서는 도시나 건물과 같은 특정 장

소를 언급한 뉴스 기사가 많이 등장한다. 그리

고 기사의 내용으로는 그 장소에서 발생한 사

건 사고와 같은 정보 전달적 내용뿐만 아니라, 

이벤트(예: 축제, 체육대회) 업체나 주민 등 이

해관계자들의 의견, 지역 특색, 동향 등 뉴스를 

보다 입체적이고 심층적으로 만들어주는 다양

한 요소들이 함께 사용된다. 온라인 뉴스 기사

는 누구나 접근 가능하며, 신뢰성을 가지고 있

고, 해당 이슈를 신속하게 전하므로 이들이 전

하는 장소 및 이벤트에 대한 내용은 곧 지역에 

대한 이미지와 브랜드를 형성하게 된다. 따라

서 장소에 대한 긍정적인 이미지를 구현하려

는 장소 브랜딩에는 필수적이고, 유용한 공유 

데이터가 된다[7].

그러나 온라인 뉴스 기사라는 비정형 텍스

트에서 기사가 의도하는 긍부정성(stance)의 

정확도를 추론하는 것은 쉬운 일이 아니다. 주

된 원인은 뉴스 기사가 사건을 심층적으로 다

루는 경우에는 특정 사안에 대한 복수의 의견

이 실릴 수 있어 텍스트 마이닝 추론 결과가 

뉴스가 원래 의도하던 주된 긍부정성과 일치

하지 않을 수 있기 때문이다. 즉, 하나의 뉴스 

기사는 설득력을 갖추기 위하여 자신의 견해

를 뒷받침하는 내용은 물론 다른 견해의 내용

도 들어가며, 이해를 돕기 위해 핵심적인 내용

이 아닌 주변적인 이야기도 함께 전달되는 것

이다. 이는 극성 판단에 혼란을 일으키는 노이

즈로 작용하여 문제가 된다. 앞 부분 혹은 마지

막 부분에 핵심적인 내용이 담기기도 하지만

[37], 모든 기사가 두괄식 혹은 미괄식 기술 방

식을 따르지는 않는다. 결국 보통의 기사에는 

핵심이 아닌 내용이 너무 많이 들어가 기계적

인 분석으로는 정확한 분석이 어려운 것이다.

따라서 본 연구에서는 특정 장소의 이벤트

에 대해서 사전에 게재된 비정형데이터로서의 

인터넷 뉴스를 분석하여 그 장소에서 벌어질 

이벤트의 성과(예: 예상 참가자 수)를 예측하

는 방안을 마련하고자 한다. 이를 해결하기 위

하여 본 연구에서는 뉴스 기사의 전문을 분석

하기보다 기사의 가장 핵심적인 요소인 기사 

제목만을 분석하는 접근법을 택하였다. 기사의 

제목은 빠른 이해가 가능하도록 제한된 어휘

를 사용하여 가장 중요한 정보만을 담는다[28]. 

또한 인터넷 환경, 특히 모바일 환경에서는 특

정 주제의 기사를 검색하면 작은 화면에 비슷

한 논조의 기사 제목이 다수 등장하게 되는데 

기사를 읽는 독자들은 본문까지 읽지 않고 제
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목만으로 주제에 대한 전반적인 분위기를 짐

작하려고 하므로 뉴스 기사에서 제목은 매우 

중요하다. 해당 기사의 본문을 읽을 것인지를 

상당수의 사람들은 단지 제목만을 보고 결정

하기 때문이다[18]. 

또한 본 연구에서는 기존에 다루어온 동사, 

형용사, 명사는 물론, 조사, 어미를 포함한 모든 

품사 종류에 대하여 감성 분석을 시도하기 위해 

정밀한 형태소 분석을 채택하였다. 수집된 텍스

트를 통해서 칭찬, 기대, 의견, 비난, 의심 등과 

같은 사람들의 견해를 도출해내기 위해서는 기

사가 가지고 있는 주관적인 정보를 판단해야 

하는데[31], 주로 감성워드넷(SentiWordNet)

과 같은 감성 어휘 사전을 이용한다[4]. 그러나 

감성워드넷은 동사와 형용사, 그리고 명사와 같

은 실질형태소만을 다루고 있지, 관사나 전치사

와 같은 형식형태소는 다루고 있지 않아 긍부정

성 추론 정확도 제고에 한계가 있다. 특히 한국

어의 경우에는 영어와는 달리 형식형태소가 발

달한 언어로서 이들의 쓰임을 고려하지 않으면 

의미를 제대로 파악해낼 수 없다. 예를 들어, 

‘그는 꽃을 좋아한다’는 긍정적인 문장이지만 형

식형태소만 바꾼 ‘그가 꽃을 좋아할까’는 부정적

인 문장이 되며, ‘일반인에게도 공개하다’는 긍

정적인 문장이지만, ‘일반인에게만 공개하다니’

는 부정적인 문장이 된다. 이렇게 한국어 문장의 

경우에는 실질형태소 뒤에 붙은 적은 양의 형식

형태소가 전체 극성을 바꿀 수 있다. 따라서 본 

연구에서는 정확한 분석을 위해 그 동안 감성워

드넷 등에서 관심을 갖지 않았던 조사, 어미와 

같은 형식형태소에 대해서도 감성 분석 대상에 

포함하였다. 제안한 방법론의 성능 검증을 위해 

2009년부터 2014년까지의 실제 지역 축제 이벤

트 성과 자료를 수집하여 실증하였다.

2. 문헌 연구: 감성 단어의 수집과 분석

인터넷의 발달로 뉴스 기사는 플랫폼 자체

에 변화가 찾아왔다. 기존의 종이 신문은 구독

자가 감소하여 영향력이 줄어들었고, 대신 인

터넷으로 제공되는 뉴스가 SNS의 전달 능력

과 맞물려 파급 효과가 커졌다. 특히 스마트폰 

보급의 증가로 인해 모바일 인터넷 사용자가 

급증하였는데, 이미 스마트폰 사용자의 절반 

이상은 모바일 기기를 이용하여 뉴스 기사에 

접근하며, PC보다는 모바일 인터넷으로 뉴스

에 접근하는 이용자가 많아졌다[28].

하지만 뉴스는 특정 이슈에 대해서 사실 위

주로 단순하게 전달하는 경우도 있지만, 긍정

적이거나 부정적인 관점을 가지고 기술하기도 

한다[13, 40]. 따라서 많은 뉴스 기사는 이용자

가 이슈를 긍정적 또는 부정적으로 판단할 수 

있게 하는 많은 요소들을 가지고 있는데 가장 

기본적인 요소는 감성 속성을 가진 단어 즉, 감

성 단어이다. 기사에 감성 단어를 적절히 배치

하여 해당 이슈를 기자가 원하는 관점으로 보

게 하는 것이다. 따라서 감성분석을 실시하면 

기사 내의 감성 단어가 추출될 것이 기대된다.

하지만 감성 분석이 탐색하려는 감성 및 감성 

단어는 매우 추상적인 영역에 속하므로 정의하

기가 어렵고[8], 연구에 사용할 수 있는 객관적

인 목록도 확보하기가 어렵다. 영어권의 경우 

2,800개 정도의 감성 어휘 목록을 제시한 연구도 

있으나[3], 주관적 판단에 의하여 이루어져서 감

성 단어로 보기 어려운 것이 상당히 존재하였다. 

하지만 감성 단어 판정 기준을 너무 엄밀히 하다 

보면 실용적으로 쓸 수 있는 충분한 양의 목록을 

얻기 어렵다는 문제가 발생한다. 한편 보다 객관

적이고 문헌에 기초하여 엄밀하게 감성 단어 
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목록을 만든 경우엔 최종 수집된 감성 단어의 

수가 130개 정도에 불과하여 활용도 측면에서 

많은 문제를 갖게 되었다[34]. 이에 자연언어처

리(Natural Language Processing)를 기반으로 

감성 단어를 대량으로 확보할 수 있는 알고리즘

들이 개발되었는데[14] 초기의 방법은 주관적 

선택에 의한 경우가 많아 기초 단어(seed words)

가 너무 많이 선택된다는 문제가 있었다. 이에 

Turney[35]은 기초단어 선정을 매우 제한하여 

맥락과 상관없이 항상 일정한 극성을 보여주는 

긍정 단어 7개와 부정 단어 7개만을 결정하고, 

다른 단어들이 이 두 그룹의 단어 중 어떤 단어

들과 더 많이 어울리는지를 보고 극성과 강도를 

결정하였다. 비슷하게 Kamps[16]는 감성 단어를 

단 두 개만 이용하되, 워드넷(WordNet)을 사용

하여 감성 단어의 목록을 확장하고 강도를 결정

하였다. 긍정과 부정 기초 어휘로 가장 대표되는 

것 한 가지씩만을 두고(good, bad), 워드넷에서 

동의어 관계로 있는 것이 이들과 어느 정도의 

거리에 있는지를 측정하여 반비례 관계로 극성

의 강도를 결정한 것이다. 또한 문형을 이용하

여 단어의 극성을 파악한 경우도 있었는데[25, 

36], 이들은 같은 수식어를 사용하는 단어는 같

은 극성을 가질 것이라는 전제 하에 기초 감성 

단어로부터 감성 단어의 목록을 확장하는 등 

문장의 구조적 특징을 감성 분류에 활용하였다. 

이렇게 파악된 감성 단어의 목록은 이제 다음 

단계의 세부 문제를 평가하는 데 이용되고 있다

[25].

이어 단어와 문장 차원을 넘어 문서 차원의 

감성 분류도 시도되었다. 문서의 분류에는 기존

에 사용되어 왔던 기계학습 기법 즉, 나이브 베

이지안(Naïve Bayes), 최대 엔트로피(Maximum 

Entropy), 지지벡터기계(Support Vector Machines)

와 같은 방법들을 문서의 감성 분류에 활용하였

고, 그 결과를 서로 비교하였다[26, 12]. 이러한 

알고리즘들은 오랜 기간 다양한 분야에 사용되

어 기본적인 분류 알고리즘으로 자리를 잡고 

있지만, 문제는 이들을 이용한 문서의 감성 분류 

정확도가 대체로 70～80% 정도에 머무른다는 

점이다.이는 단어만을 이용한 문서의 감성 분석

은 한계가 있다는 것을 보여주는 것으로서, 기존

에 다루어지지 않은 문서의 다른 부분에까지 

분석 대상을 확장할 필요를 느끼게 한다. 이와 

관련하여 Read[30]는 이모티콘을 이용하여 영

화 리뷰의 극성을 판단하는 연구를 진행하였는

데 비록 이 방법은 뉴스 기사와 같은 정형화된 

문체에는 적용되기 어렵지만, 일반 단어가 아니

라 기호도 감성 단어의 한 종류로 간주할 수 

있음을 보여주는 사례로서 분석 대상을 확장시

켜 준 면에서 의미가 있다.

위와 같은 연구들의 성과를 기반으로 주가 

변동률을 뉴스 기사의 분석으로 예측하는 연구

들이 나타나기 시작했다. 뉴스와 주가 변동성 

사이에 상관 관계가 있음을 입증하는 연구로 

시작하여[25], 뉴스와 주가 사이의 시계열 상관 

관계를 규명하는 연구[19], 그리고 이를 기반으

로 뉴스 기사로 실제의 미국 증시를 예측하는 

시스템 개발 연구[33] 등이 진행되었고, 국내에

서도 뉴스 기사를 이용하여 국내 증시 예측 시스

템의 모형 연구[1, 39]와 환율 정보 예측 시스템 

연구[28]가 이루어졌다. 문서 분류와 감성 분류

의 연구 성과를 실제 응용 단계로 이끌어냈을 

뿐만 아니라, 뉴스 기사의 분석으로 특정 대상에 

대한 가치 판단 예측이 가능하다는 것을 보여주

었다는 점에서 큰 의미가 있다.

영어권에서는 위와 같이 감성 분류에 관한 

연구가 비교적 활발히 이루어졌으나, 다른 언
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어권에서는 연구가 아직 미진한 상태에 있다

[5]. 따라서 다른 언어권에서는 영어의 감성 분

석 성과를 이용하기 위하여 자동번역기의 번

역 결과를 이용하거나[15] 병렬 코퍼스를 활용

하고는 하는데[38], 이는 감성 분석과는 직접 

상관이 없는 번역 층위를 여러 단계 거친 것으

로서 해당 언어에서의 감성 분석 정확도는 떨

어질 수밖에 없다. 

이처럼 감성 단어의 수집과 감성 문서의 분

석에는 언어적 특징과 문서의 특징을 고려해

야 함에도 불구하고 기존의 연구는 이를 충분

히 반영하지 못했다. 본 논문에서는 이러한 점

을 보완 및 반영하여 연구를 진행한다.

3. 뉴스 제목의 긍부정성을 활용한 

특정 이벤트 성과 예측

3.1 전체 진행 구조

<Figure 1>은 본 논문에서 제안하는 뉴스 

기사 제목을 활용한 이벤트 성과 예측 방안의 

전체 진행 구조이다. 먼저 사전에 웹 상의 오픈 

데이터인 특정 장소의 이벤트 관련 뉴스 기사

의 제목을 크롤링한다. 그리고 수집된 기사 제

목에 대하여 복수의 전문가가 그 제목의 전체

적인 긍부정성을 파악하였다. 이때 전원 일치

하는 기사 제목만을 채택하여 일종의 학습데

이터를 확보했다. 그 후 자체적으로 개발한 형

태소 분석기로 기사 제목에 대해 실질형태소

와 형식형태소를 정교하게 추출 및 분석한다. 

이를 통해 기사를 각 단어 혹은 어근별로 분리

하며 동일한 단어에 대해서도 품사 분류를 통

해 단어의 종류를 정확히 식별할 수 있다. 그리

고 기사별로 추출된 형태소가 전체 문장의 긍

부정성에 미치는 영향 유무를 파악하며, 그 결

과인 긍정성에 주로 영향을 미치는 형태소와 

부정성에 영향을 미치는 형태소를 파악하여 

데이터 셋에 저장한다. 다음으로는 이벤트 시

작 직전에 게시된 뉴스를 수집하고, 확보된 긍

부정성에 영향을 미치는 형태소 데이터 셋을 

이용하여 기사들의 전반적인 긍부정성을 판단

한다. 한편 이벤트에 대한 기사량의 증감분은 

뉴스 기사가 노출되는 대표적 포털 사이트에

서 파악한다. 본 연구에서는 네이버 트렌드를 

이용하였다. 마지막으로 각 이벤트마다 누적 

긍부정성의 증감율, 긍부정 사건의 유무, 그리

고 이벤트 검색량의 증감율 정보를 토대로 다

가오는 이벤트에 참가할 예상 고객수의 증감

에 대한 정보를 예측한다.

<Figure 1> Event Performance 

Prediction Process based 

on News Title

3.2 분석 대상 형태소

뉴스 제목의 극성은 <Table 1>과 같이 단어

의 극성, 어미의 극성 그리고 단어 또는 어미와 
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Polarity Explanation Example

Polarity of 

Words
Polarity of words themselves

Example of Positive Words: gaetong(opening), 

youmyung(famous), chinhwangyung 

(environment-friendly), choigo(best), 

sungjang(growth), salrangsalrang(smoothly), 

myomi(charm), harmony Example of Negative 

Words: doongap(transforming appearance), 

smulsmul(gradually), aggapge(regrettably)

Polarity of 

Ending

Ending polarity provides the whole word’s 

polarity by combining its stem. It amplifies 

the polarity or gives the opposite polarity.

～hane, ～ine, ～seyo, ～yeora, ～haeyo, ～ja

Polarity of 

Punctuation 

marks

Punctuation marks can give the polarity 

by combining words or ending.

choigo!(the best!), asiwo…(regrettably…), 

～ilgga?(is it?)

<Table 1> Source of Polarity of News Title

문장부호 결합의 극성 등 세 가지로 이루어진다. 

극성의 발견을 위해서는 형태소 분석이 필요

하다. 뉴스 제목에 포함되어 있는 형태소에 대

한 각각의 극성이 결정되면 이것을 토대로 해당 

뉴스 기사에 대한 긍부정성을 계산할 수 있다. 

극성이 1과 0, 그리고 -1의 값을 가진다고 할 

때, 긍부정성은 이들의 가중합이므로 임의의 

실수가 될 수 있다.

3.3 극성 형태소의 추출

학습 데이터 셋은 다음과 같은 과정을 거쳐 

구축되었다. 첫째, 먼저 온라인 인터넷 뉴스와 

같은 공공 자료로부터 사례를 수집한다. 그리

고 수집되는 n개의 사례 중에서 m개의 사례를 

선택한다(단, n >m).

둘째, 선택된 사례에서 긍정적인 기사의 제목

과 부정적인 기사의 제목을 구분하여 별개의 

파일에 저장한다. 극성 판단은 복수의 연구원이 

하여 공통된 것을 우선으로 하고, 서로 합의가 

되지 않는 기사 제목은 사례 목록에서 제외한다.

셋째, 긍정적인 기사와 부정적인 기사로 분

리된 파일에 대하여 형태소 분석을 실시하여 

나타난 형태소의 그룹별 등장 빈도를 % 단위

로 구한다. 각 그룹에 유의하게 많이 출현하는 

형태소를 편향(skewed) 형태소, 한쪽 그룹에

만 등장하면 완전편향(purely skewed) 형태소, 

양쪽 다 등장하나 특히 어떤 한쪽에 많이 등장

하면 부분편향(partially skewed) 형태소, 양쪽

에 고루 등장하는 형태소는 혼재(confused) 형

태소라고 한다. 만약 부분편향 형태소이거나 

혼재 형태소로 나타나면 형태소 그룹 단위를 

고려한다. 형태소 그룹이란 하나 이상의 형태

소로 이루어진 것을 말한다. 편향 형태소인 경

우에는 그 하나의 형태소가 형태소 그룹을 이

루게 된다.

이상과 같이 하여 긍정적 형태소 그룹과 부

정적 형태소 그룹을 인식한 후 학습 데이터 셋

에 저장한다. 이번 실험에서는 완전편향 형태

소를 구하여 사용하였다. 완전편향 형태소는 

긍정과 부정 각각에 대하여 형태소, 빈도, 품사 

정보를 주어 저장하였다.
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3.4 이벤트 성과 예측 알고리즘 변수

뉴스 기사는 일반 문서와는 다른 특징이 있으

므로 이것이 예측 알고리즘에 반영될 수 있는 

변수를 설정한다. 첫째, 개최 직전 홍보성 기사의 

증가는 예상 관람객 수의 하락 변수로 본다. 기사 

중 홍보성 기사는 기사의 공급원이 이벤트를 

개최하는 기관이다. 따라서 개최 직전 긍정적 

홍보성 기사가 증가하는 것은 오히려 각 기관이 

예상 관람객 수가 감소할 것을 우려하여 적극적

인 홍보 활동을 한 결과로 볼 수 있으므로 이를 

예상 관람객 수의 하락 변수로 볼 수 있다.

둘째, 반대로 개최 직전 긍정적인 홍보성 기

사의 감소는 예상 관람객 수 증가의 결정요인

으로 본다. 개최를 앞두고도 홍보성 기사가 감

소한다는 것은 관람객 수의 감소를 우려하지 

않는 것으로 해석할 수 있기 때문이다.

셋째, 통제 가능한 홍보성 기사와는 달리 환경

적으로 발생하여 사회에 큰 영향을 미친 긍부정

적 사건의 발생은 예상 관람객 수의 증가에 정비

례하게 영향을 미치는 것으로 보았다. 예를 들어 

세월호 사건과 같이 사회 전반에 부정적 영향을 

끼치는 사건이 일정 기간 이내에 발생하면 관광 

사업은 크게 위축을 받는다. 따라서 이를 예상 

관람객 수의 하락을 가져오는 변수로 보았다. 

본 연구에서는 이 일정 기간을 한 달로 보았다.

넷째, 개최 직전 특정 이벤트에 대한 기사 및 

문서의 검색량은 예상 관람객 수의 증감에 정

비례하게 영향을 미치는 것으로 보았다. 검색

량은 대중의 관심을 반영하기 때문이다.

위의 네 가지 요인이 동일한 결과를 예측하지 

않을 때는 다음의 조정 규칙을 통해 해결한다.

[규칙 1] 위의 네 요인 중에서 이벤트에 영향을 

미칠 긍부정적 사건의 요인을 가장 

우선시한다.

[규칙 2] 특별한 긍부정적 사건이 존재하지 

않는 경우 연도 t의 이벤트 개최 직전 

기사 제목의 (1)긍부정성 증가율

( 

 
)과 (2)이벤트 검

색량의 증가율( 

 
)의 

가중 평균과 특정 threshold인 과의 

관계로 다음 식과 같은 판정을 한다. 

(3)    











 ≥  예상 관람객 수 증가
    정체

 ≤ 예상 관람객 수

이때 실수 ≤ ≤ 는 기사 제목의 긍

부정성을 중시하는 상대적 가중치이며, 도 0

과 1사이의 임의의 실수이다. 

4. 실험

4.1 성과 자료 수집

본 논문에서 제안한 방법의 성능을 분석하

기 위하여 고양국제꽃박람회, 담양대나무축제, 

보령머드축제, 부여서동연꽃축제, 포항불빛축

제의 다섯 가지 축제를 실험 대상 이벤트로 선

정하였다. 위 다섯 가지 축제는 주요 포털 사이

트에서 ‘축제’로 검색했을 때 가장 많이 등장하

는 것일 뿐만 아니라, 각 지방 자치단체에 요청

한 성과 자료의 내용이 비교적 충실하였기 때

문이다. 후보로 예비 선정된 다른 축제들의 경

우에는 보내온 성과 자료의 내용 중 상당 부분이 
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Place Year Period Number of visitors Days Average number of visitors per day

Goyang 2009 4.23～5.10 514,745 18 28,596.9

Goyang 2012 4.26～5.13 548,539 18 30,474.4

Goyang 2013 4.27～5.12 553,912 16 34,619.5

Goyang 2014 4.25～5.11 451,002 17 26,529.5

Damyang 2011 5.03～5.08 511,500 6 85,250.0

Damyang 2012 5.01～5.06 325,850 6 54,308.3

Damyang 2013 5.03～5.08 315,250 6 52,541.7

Damyang 2014 6.27～6.30 209,000 4 52,250.0

Boryung 2010 7.17～7.25 2,680,000 9 297,777.8

Boryung 2011 7.16～7.24 2,250,000 9 250,000

Boryung 2012 7.14～7.24 3,084,000 11 280,363.6

Boryung 2013 7.19～7.28 3,171,000 10 317,100.0

Boryung 2014 7.18～7.27 3,299,000 10 329,900.0

Buyeo 2011 7.21～7.24 100,000 4 25,000.0

Buyeo 2012 7.26～7.29 120,000 4 30,000.0

Buyeo 2013 7.18～7.21 180,000 4 45,000.0

Buyeo 2014 7.17～7.20 250,000 4 62,500.0

Pohang 2010 7.23～7.26 1,040,000 4 260,000.0

Pohang 2011 7.28～7.31 1,120,000 4 280,000.0

Pohang 2012 7.27～8.05 1,530,000 10 153,000.0

Pohang 2013 7.26～8.04 1,880,000 10 188,000.0

Pohang 2014 7.31～8.03 750,000 4 187,500.0

<Table 2> Official Number of Visitors of Festival

결여되어 있어 자료로 활용하기가 어려웠다. 

성과 자료의 수집은 ‘정부3.0 대한민국정보공

개’(https://www.open.go.kr/) 사이트를 통해 

각 지방 자치단체에 성과자료를 요청하였다. 

수집된 성과자료는 다음과 같이 정리되었다.

4.2 기사 및 기사 제목의 수집

각 지역별 축제를 보도하는 기사의 수집은 

네이버의 기사 검색을 활용하였다. 네이버는 

국내에서 점유율이 가장 높은 포털 사이트일 

뿐만 아니라, 다른 사이트에서 검색되는 기사

는 대부분 네이버 기사 검색에서도 나타난다.

검색어는 축제의 핵심어와 지역명을 조합하

여 만들고, 검색 기간은 각 지자체에서 보내 준 

성과 자료의 해당 년도 축제가 시작하기 전날

까지로 하여 최신 순으로 수집하였다. 예를 들

어 2014년 7월 18일 개막한 ‘보령머드축제’의 

경우, 검색어는 ‘머드 보령’으로, 검색 기간은 

2014년 4월 24일까지로서 24일에 가까운 최신

순으로 수집하였다.

수집된 네이버 기사의 파일은 HTML 형식이

므로 태그 정보를 활용해 기사 제목을 추출하였다. 

HTML 태그인 “txt_inline” 내의 “title” 태그에

서 기사 제목을 찾고, 이와 함께 “yyyy.mm.dd.” 

형식으로 된 날짜 정보도 함께 추출하여 제목의 
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<Figure 2> Example of Polarity Morphs

기간별 정리가 가능하게 하였다. 추출된 정보는 

CSV 파일에 “도시이름, 기사제목, 날짜”의 형태

로 저장하였다.

이 과정을 통해 3,070개의 기사 제목이 수집

되었고, 이중 20%에 해당하는 614개의 뉴스 기

사 제목을 임의 추출하여 학습용 데이터로 정

하였다. 이 학습용 데이터에 대하여 세 사람의 

연구원이 기사 제목만으로 긍정, 부정, 중립의 

극성을 판단하게 하였고, 그 결과 73.8%의 일

치도를 보였다. 불일치한 26.2%의 기사에 대해

서는 세 연구원에게 보인 후 필요하면 자신의 

결정을 변경할 수 있도록 했다. 이렇게 두 차례

에 걸친 coding의 결과 98.7%의 일치도(614건 

중 606건 일치)로 합의할 수 있었다. 그리고 끝

까지 일치하지 않은 기사 제목에 대해서는 다

수결의 원칙으로 처리했고, 완전히 split이 난 

경우에는 사례에서 제거하였다. 그 결과로 뉴

스 기사의 긍부정성을 계산하였고, 이를 각 지

자체, 각 연도별로 합산하였다.

4.3 형태소 분석 및 극성 파악

최종 학습용 데이터는 본 연구팀에서 자체 

개발한 한글 형태소 분석기 RHINO 2.0을 이용

하여 문장부호를 포함한 모든 품사에 대하여 

형태소 분석하였다. 그 결과 극성 형태소가 

<Figure 2>와 같은 방식으로 정리되었다.

<Figure 2>에서 보면, 긍정 극성을 보이는 

형태소에는 일반명사 ‘꽃, 홍보, 대나무, 개최’

와 감탄의 의미를 전달할 수 있는 느낌표(!), 부

사격조사 ‘로’, 보조사 ‘요’ 등이 사용되었고, 부

정 극성을 보이는 형태소에는 ‘취소, 세월호, 

애도, 참사’ 등이 사용된 것을 볼 수 있다. 형태

소의 극성 강도는 이들의 개별 빈도를 총빈도

로 나누어 결정한다.

4.4 기사 검색량 확보

실험에 사용된 축제 관련 데이터는 정부 혹은 

지자체의 공식적인 자료 협조가 이루어진 고양

의 꽃 축제(2012～2014년), 담양의 대나무축제

(2012～2014년), 보령의 머드축제(2011～2014년), 

부여의 연꽃축제(2012～2014년), 그리고 포항의 

불빛축제(2011～2014년)관련 성과 자료이다. 또

한 특정 축제가 언급된 기사 및 문서의 검색량은 

네이버 트렌드(http://trend.naver.com)를 통하

여 확보하였다. 네이버 트렌드는 특정 검색어가 

특정 기간 동안 얼마나 검색되었는지를 그래프

와 수치로 제시해 준다. 검색 기간은 축제가 시작

되기 직전 일까지로 하였다.
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Year City

Increasing 
rate of 

search vol-
ume
(YoY)

Increasing 
rate 

of polarity 
(YoY)

Increasing 
rate of 
average 
daily 

visitors 
(YoY)

Method 
1 Result 1

Method 
2 Result 2

Method 
3 Result 3

2012 Goyang -0.778 0.363 -0.454 -1 Match -1 Match -1 Match

2013 Goyang -0.490 0.064 -0.363 0 Mismatch -1 Match -1 Match

2014 Goyang -0.128 -1.141 -0.234 1 Mismatch -1 Match -1 Match

2012 Damyang -0.021 0.273 -0.160 -1 Match 0 Mismatch -1 Match

2013 Damyang -0.235 0.195 -0.033 -1 Mismatch -1 Mismatch -1 Mismatch

2014 Damyang -0.128 0.029 -0.006 0 Match -1 Mismatch 0 Match

2011 Boryung 0.075 -1.144 -0.003 1 Mismatch 0 Match 1 Mismatch

2012 Boryung 0.121 -0.078 0.022 0 Match 1 Mismatch 0 Match

2013 Boryung -0.320 0.094 0.040 0 Match -1 Mismatch -1 Mismatch

2014 Boryung 0.080 0.351 0.077 -1 Mismatch 0 Match -1 Mismatch

2012 Buyeo -0.174 -0.036 0.121 0 Mismatch -1 Mismatch 0 Mismatch

2013 Buyeo 1.632 -0.114 0.131 1 Match 1 Match 1 Match

2014 Buyeo 1.600 0.037 0.136 0 Mismatch 1 Match 1 Match

2011 Pohang 1.000 0.370 0.200 -1 Mismatch 1 Match 1 Match

2012 Pohang 14.500 -0.280 0.229 1 Match 1 Match 1 Match

2013 Pohang 4.882 -0.192 0.389 1 Match 1 Match 1 Match

2014 Pohang 1.833 0.037 0.500 0 Mismatch 1 Match 1 Match

Prediction 
Accuracy

　 0.471 　 0.647 　 0.706 

<Table 3> Result of Experiment

4.5 비교 평가

본 제안 방법을 평가하기 위하여 다음과 같

은 방법들과 비교 평가하였다.

방법 1: 기사의 긍부정성의 증감() 여부

로 하루 평균 관람객 수의 증감 여

부를 예측하는 방법

방법 2: 네이버 트렌드 상의 검색량 증감

()여부로 하루 평균 관람객 수

의 증감 여부를 예측하는 방법

방법 3: 본 연구에서 제안한 방법으로서 

과 환경적 부정기사의 존재 

유무로 하루 평균 관람객 수의 증감 

여부를 예측하는 방법

성과 측정치는 증감 예측 정확도(%)로서 전체 

연도 중 예측이 적중한 연도의 수의 비율이다. 

먼저 선정된 각 지자체 축제별로 뉴스 제목의 

긍부정 점수와 실제 이벤트에 참여한 고객의 

수를 비교한 결과는 <Figure 3>과 같다. 그림 

전체적으로 보면 대체로 긍부정 점수와 실제 

이벤트 참여 실적 사이에 상관관계가 있는 것으

로 보이지만, 이를 더욱 정확히 분석할 필요가 있

었다. 

이에 다음 비교하는 세 가지 방법으로 특정 

지자체의 특정 연도 축제의 하루 평균 관람객 

수의 증감을 예측한 결과 <Table 3>과 같은 

결과를 얻었다. <Table 3>은 실험에 사용된 

실례가 고양, 담양, 보령, 부여, 포항 등에서 개

최된 다섯 축제임을 보여주고 있으며, 자료의 
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확보 정도에 따라 2011년 또는 2012년부터 2014

년까지의 실제 데이터로 검증한 것이다. 이때 

네이버 트렌드로 본 전년대비 뉴스 검색량 증

감과 뉴스제목에서 나타난 글의 극성값의 전

년대비 증감 정보를 가지고 방법 1～방법 3에 

의하여 전년대비 1일 평균 관광객 수 증감에 

대해 예측한 결과가 실제 관광객 증감과 일치

하는 지를 보여준 표이다. 단, 전년 대비 이벤

트 시작 하루 전 뉴스 기사의 긍부정성이 증감

율과 이벤트 참여 관객 수의 증감률을 반비례 

관계로 본 이유는, 보통 하루 전 홍보성 기사는 

이벤트 참여자의 수가 많지 않을 것으로 예상

될 때 더 많이 올라가고 그 기사 내용도 홍보성

이므로 긍정적 기사를 올리기 때문이다. 즉, 하

루 전날 이벤트에 대한 사실적 기사보다 긍정

성을 담은 홍보성 기사는 그 지자체가 전년대

비 이벤트 참여인원의 감소를 예상하고 있음

을 나타내는 증거이다. 

<Table 3>을 근거로 볼 때 본 논문에서 제

안하는 방법인 방법 3이 정확도 측면에서 다른 

두 가지 방법보다 더욱 우수한 것으로 나타났다. 

단,  = 0.1로 정했기 때문에 하루 관람객 증가

율이 -0.100부터 0.100까지의 값을 가질 경우

에는 증감이 없는 0으로 판정하였다. 그리고 

0.100 이상과 -0.10 이하의 경우에는 각각 증가

와 감소라고 판정하였다. 따라서 무작위로 예

측을 할 경우 기대되는 예측 정확도는 33.3%가 

된다. 그 결과 방법 1의 경우에는 47.1%, 방법 

2의 경우에는 64.7%의 예측 정확도를 보였는

데, 제안 방법인 방법 3의 경우에는 70.6%의 예

측 정확도를 보였다. 이는 무작위 예측 정확도가 

33.3%임을 고려할 때 두 배 이상의 판정 정확

도이며 상대적으로도 높은 수준의 예측을 한 

것으로 보인다.

<Figure 3> Comparison of Visitors’ 

Numbers and Polarity 

Score of Goyang Festival

<Figure 4> Comparison of Visitors’ 

Numbers and Polarity 

Score of DamYang 

Festival

<Figure 5> Comparison of Visitors’ 

Numbers and Polarity 

Score of Boryung Festival
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<Figure 6> Comparison of Visitors’ 

Numbers and Polarity 

Score of Buyeo Festival

<Figure 7> Comparison of Visitors’ 

Numbers and Polarity 

Score of Pohang Festival

5. 토의 및 결론

5.1 시사점

본 연구는 다음과 같은 시사점을 갖는다. 첫

째, 본고에서 제시한 방법은 인터넷 상에 올려진 

데이터를 분석하여 특정 대상에 대한 선호도를 

파악해낸 것으로서 즉응적이며 비용효율적인 

분석 방법이라는 점이다. 기존에는 브랜드 이미

지나 이벤트의 효과를 측정하려면 설문조사와 

같은 인적 노력에 의한 별도의 조사를 실시해야 

했다[25]. 그러나 이는 조사에 많은 시간을 필요

로 하므로 원하는 시점마다 즉응적으로 결과를 

파악할 수 없다. 더구나 장소 이벤트의 경우에는 

특성상 전국적인 조사를 실시하여야 하므로 많

은 비용이 들어 자주 사용되지 못한다. 반면 본 

연구가 제시한 방법은 저비용, 적시적일뿐만 아

니라, 객관적인 데이터에 의한 자동 분석이므로 

높은 신뢰도를 갖는다.

둘째, 영향력이 크면서 예측력이 있는 빅데이

터 자원을 발굴하여 실제 응용 분야에 적용했다

는 점이다. 뉴스 기사는 작성자의 특정 대상에 

대한 선호도가 반영된 자료로서 사회적 선호도

를 파악할 수 있는 가치 있는 공개된 자료이다. 

신문 기사는 오피니언 리더로서 일반 대중에게 

미치는 영향력이 크며[6], 특히 많은 뉴스가 비슷

한 논조로 특정 대상을 언급할 때 일반 대중은 

많은 영향을 받는다. 따라서 뉴스 기사가 특정 

대상에 대하여 갖고 있는 일반적인 경향을 파악

한다는 것은 대중의 의사 결정의 움직임을 예측

할 수 있다는 의미를 갖는다. 그리고 일반적인 

빅데이터 자원인 소셜미디어는 대부분 이벤트

가 발생한 다음에 산출되는 반면, 뉴스 기사는 

이벤트 발생 전에도 자주 작성된다는 점에서도 

뉴스 기사의 자료는 더욱 가치가 있다. 일반 대중

은 정보가 제한적이기 때문에 이벤트 발생 전에 

글을 쓰기는 어렵고, 경험하고 난 뒤에야 리뷰 

형식의 글을 작성하는 것이 대부분이다. 하지만 

언론 매체는 보다 많은 정보 자원을 갖고 있어서 

일어날 이벤트에 대한 예상이 가능하다. 본 연구

는 뉴스 기사의 영향력과 예측력을 인지하고 

활용한 점에서 좋은 사례가 되어준다.

셋째, 데이터의 성격을 고려한 데이터 마이닝

이라는 점이다. 기존의 빅데이터 연구에서는 데

이터의 성격을 고려하지 않고 데이터 내에 존재
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하는 형태소의 빈도를 단순 계산하는 방식을 

많이 사용하였다. 그러나 본 연구에서는 뉴스라

는 데이터의 성격을 고려하여 이에 영향을 줄 

수 있는 변인들을 고려해 이벤트를 예측하였다. 

인터넷 시대로 접어들며 특정 이벤트의 홍보를 

원하는 조직은 이벤트를 앞두어 놓고 속보성 

기사 형태로 관련 자료를 다수의 언론사에 이메

일로 발송한다[9]. 따라서 이벤트를 며칠 앞두어 

두고서는 그에 대한 긍정적인 홍보성 기사가 

급증할 수밖에 없다. 그러나 해당 이벤트의 인지

도가 이미 높아 성공에 대한 자신감이 있다면 

홍보성 기사의 양은 그렇게 높아지지 않을 것이

다. 본 연구에서는 개최 직전 홍보성 기사의 증감

을 예상 관람객 수에 반비례하는 결정요인으로 

본 반면, 홍보성 기사와 무관한 사회적으로 발생

한 부정적 사건은 예상 관람객 수에 비례하게 

부정적으로 영향을 미치는 결정요인으로 보았

다. 이와 같은 뉴스 기사의 특징을 고려한 본 

연구의 예측 함수는 긍정적 기사의 양을 단순히 

긍정적으로 보는 단순 예측 함수에 비하여 높은 

성과를 내었다. 본 연구는 데이터 마이닝을 통한 

성과 예측 시에는 데이터의 긍부정성의 증감을 

데이터의 성격에 비추어 해석해야 한다는 시사

점을 제시한다.

넷째, 한국어에 맞는 긍부정 단어의 목록을 

확보하는 새로운 방법을 제시하였다는 점이다. 

제2장에서 제시된 전산적 방법에 의한 감성 단

어 추출 방법은 영어에만 적용되는 것이어서 

조사와 어미가 발달한 한국어의 경우에는 적

용하기가 어렵다. 본고에서는 문서를 모든 품

사의 형태소 단위로 분리하여 긍정적인 문서

에서 배타적으로 사용되는 형태소와 부정적인 

문서에서 배타적으로 사용되는 형태소를 추출

하여 극성 형태소 목록을 수집하였다. 기존 연

구에서는 명사와 동사 등 실질 어휘만을 대상

으로 긍부정 어휘 목록을 구축한 것에 비하여 

본 연구에서는 형식 형태소에 대해서도 목록 

가능성을 살핌으로써 한국어의 특성에 맞는 

긍부정 단어의 목록을 확보하였다. 영어의 경

우에도 전치사, 접속사, 관사 등의 형식형태소

가 적지 않은 만큼 적용이 가능할 것이다.

다섯째, 그 동안 관심을 갖지 않았던 언어 단

위의 가치를 발견했다는 점이다. 그 동안 자연

언어처리에서는 형식형태소와 아울러 ‘., !, ?’

와 같은 문장부호는 stopwords로 처리하고 분

석 단계에서 아예 배제하였다[32, 10]. 그러나 

뉴스 기사와 같이 특정 대상을 심층 분석하거

나 홍보하는 문서에서는 감탄의 의미를 갖는 

언어 단위는 그것이 문장부호라고 하더라도 

대개 긍정적인 의미를 갖고, 의문의 의미를 갖

는 언어 단위는 대개 부정적인 의미를 갖는다. 

어떤 면에서는 이들은 문장 전체의 의미를 가

늠하게 하는 주요 기능어(function words)일 

수도 있다. 본고는 형태소 분석 단계에서 그 동

안 관심을 받지 못하던 언어 단위까지 포괄하

여 분석함으로써 감성 분석은 물론, 자연언어

처리 수준에서의 분석 범위를 확대하였다.

5.2 결 론

본 연구는 데이터 마이닝 기법을 이용하여 

이벤트의 성과를 예측하는 방안을 제안하였다. 

제안한 방안은 저비용이면서 객관적이고 적시

적인 정보를 줄 수 있다는 점에서 성과 예측을 

위하여 많은 비용을 들이기 어려운 지방 자치

단체 및 관련 기관에 큰 도움을 줄 수 있을 것

으로 생각한다. 특히 본 연구의 접근 방법은 IT 

정보 기술이 문화 산업 융성에 기여를 할 수 
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있다는 것을 보여주었다. 해당 주제에 대하여 

많은 속성 정보를 가지고 있는 뉴스 기사를 활

용함으로써 지역의 문화적 특징을 잘 포착하

고, 경제 발전에 기여할 수 있는 정보를 제공할 

수 있도록 하였다.

본 연구의 성과는 향후 지역의 특징을 찾아 

그 아이템을 중심으로 각종 이벤트를 발굴하고, 

지역을 브랜딩하는 데도 사용될 수 있다. 예를 

들어, ‘보령’은 머드를 지역 특산품으로 내세울 

수 있었는데 단순히 머드팩과 같은 화장품을 

파는 데 그치지 않고, 머드로 체험할 수 있는 

각종 상품을 개발하고, 이를 한 자리에 모아 축

제 수준으로 끌어올렸다. 그리고 웰빙과 체험이

라는 두 키워드로 관광객들을 불러들였고, 지금

은 지역 경제를 활성화시키는 데 큰 몫을 담당하

고 있다. 보령은 문화적 자산을 새로 만들어 낸 

것이 아니라, 기존의 자산에 시의적절한 문화적 

코드를 덧입혀 큰 경제적 효과를 창출한 것이다. 

지역의 문화적 특징과 보편적 문화적 코드는 

뉴스 기사에 잘 드러난다. 본 연구에서 사용한 

기법을 발전시키면 미처 인식되지 못한 중요한 

문화적 자산을 발굴하고, 이를 소비자가 원하는 

형태로 발전시킬 수 있을 것이다.

하지만 본 연구의 결과를 더욱 정밀하게 하

고 확장하기 위해서는 향후 다음과 같은 부분

에 대한 연구가 필요하다. 먼저, 긍부정 목록을 

더욱 많이 확보하는 방안이다. 현재 알려진 감

성 단어는 그 종류가 많지 않아 대량의 문서에 

대하여 정밀한 작업을 하기가 어렵다. 기계적

이고 자동화된 방법으로 대량의 감성 단어를 

추출할 필요가 있다. 앞으로 점수가 부여된 영

화 리뷰와 같이 긍부정성이 명확한 문서를 대

량으로 수집하여 감성 단어를 확보하는 방안

에 대하여 연구하고자 한다.

둘째, 본 연구에서는 문장부호까지도 긍부

정 목록에 포함시켰으나 이들의 사용에 제한

을 둘 필요가 있다. 긍부정성 판단에 문장부호

까지 두는 것은 판별 상황을 크게 확대하고, 적

절한 상황에서 사용되면 기존의 방법에 비하

여 정확성을 크게 높일 가능성이 있다. 하지만 

문장부호는 기본적으로 긍부정성이 없는 것이

므로 어떠한 상황에서 사용되는 것이 적절한

지 그 조건을 다각도로 연구할 필요가 있다.

셋째, 지역 뉴스를 분석하여 잠재적 가능성

이 있는 이벤트 아이템을 발굴하는 방안이다. 

지역간 뉴스를 비교하여 해당 지역에만 특징

적으로 나타나는 키워드를 분석하는 방법[21]

을 통해 그 지역의 차별화된 강점을 찾고, 이를 

시대적 문화 코드에 접목시켜 경제적 효과를 

낳을 수 있는 방안을 마련할 필요가 있다. 객관

적 사실을 시의적절하게 제공하는 뉴스의 특

성을 이용하면 해당 지역만이 갖는 특징을 판

별하여 새로운 브랜딩 및 이벤트 발굴이 가능

할 것이다. 보다 나아가서는 차별화된 특성을 

필요로 하는 연예, 엔터테인먼트 산업 전반에

도 활용할 수 있을 것이다.

본 연구는 이벤트 시작 직전 일의 기사를 바탕

으로 이루어졌다. 의미 있는 결과를 얻을 수 있

었으나, 차후 전 기간에 걸친 이벤트 관련 기사

의 수집을 통한 분석이 이루어진다면 추가적으

로 시사성 있는 결과를 확보할 것으로 보인다.
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2001년～2002년 카네기멜론대학 전산학부 방문연구원

2009년～2011년 샌디에고주립대학 경영정보학과방문교수

2004년～현재 경희대학교 경영대학 교수

관심분야 빅데이터분석, 유비쿼터스 컴퓨팅, 의사결정지원시스템
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