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지역경제 뉴스심리지수 개발의 필요성

지역 단위 경제지표는 지역 고유의 경제 상황을 반영하는 중요한 자료이나 

공표 주기와 통계 범위의 제약으로 인해 경기 변화를 신속하게 파악하는 데 

한계가 존재한다. 본 연구는 텍스트 기반 빅데이터를 활용하여 인천 지역의 

경제심리를 실시간에 가깝게 반영할 수 있는 뉴스심리지수를 구축하는 것을 

목적으로 한다. 최근 자연어처리 기술의 발전으로 뉴스 기사와 같은 비정형 

데이터에서 경제주체의 심리를 추출하는 방식이 확산되고 있으며, 본 연구 

역시 이러한 흐름을 지역경제 관측에 적용하였다.

자료 구축 및 감성분석 체계

2020~2024년 기간의 뉴스 기사를 전국·경제·지역 일간지 10개 신문사로부

터 수집하고, ‘인천’ 지역명 및 군·구 행정구역 명칭과 지역 기업명을 기준으

로 인천 관련 기사를 선별하였다. 감성분석을 위해 기사 1,000건에서 

20,000개 문장을 추출하여 감성 레이블링을 수행하였으며 불균형 문제를 완

화해 학습용 데이터의 안정성을 확보하였다. 감성분류모형은 사전 기반

(KNU), 머신러닝(로지스틱·SVM 등), 딥러닝(LSTM·BERT)을 비교하였고, 

BERT 기반 모형이 가장 높은 성능(정확도: 0.852, F1 점수: 0.744 등)을 

기록하여 최종 지수 산출에 적용하였다.

인천 뉴스심리지수 산출 결과

인천 뉴스심리지수는 긍·부정 문장의 비중을 기준으로 일·월 단위로 작성되었

으며, 표준화 과정을 거쳐 산출하였다. 인천 뉴스심리지수는 전국 지수와 대
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체로 유사한 추세를 보였으나, 지역 소재 기업 실적 발표, 산업 부진, 사건·

사고 등 지역 특이요인에 따라 두 지수 간 괴리가 일정 기간 발생하였다. 

2020년 코로나19 초기 큰 폭의 하락 이후 회복세가 나타났으며, 2024년 하

반기에는 지역 기업 실적 부진과 사고 관련 보도가 지수 하락으로 이어지는 

등 단기 변동성이 비교적 크게 나타났다.

경제심리지표와의 비교 및 타당성 검증

인천 뉴스심리지수는 소비자심리지수(CCSI), 기업심리지수(CBSI)와 전반적으

로 유사한 흐름을 보였으며, 교차상관분석 결과 1~6개월의 선행성이 확인되

었다. 회귀분석에서도 인천 소비자심리지수와 제조업 기업심리지수에 대해 

통계적으로 유의한 설명력을 보여 지수의 활용 가능성이 입증되었다. 또한 

충격반응 분석 결과 인천 뉴스심리지수의 상승은 경기동행지수, 소매판매 등 

실물경제 변수에 긍정적 효과를 미치는 것으로 나타나, 뉴스 기반 심리지표

가 실물경기 변동을 설명하는 데 일정한 역할을 수행하는 것으로 판단된다.

정책 활용방안 및 향후 과제

인천 뉴스심리지수는 높은 시의성을 바탕으로 기존 설문조사 기반 경제지표

의 한계를 보완할 수 있으며, 기사 기반 키워드 분석을 통해 특정 시기의 지

수 변동 요인을 문맥 단위에서 식별할 수 있다는 장점이 있다. 향후에는 뉴

스 데이터베이스를 확대하고, 생성형 AI를 활용한 지역 맞춤형 학습데이터 

구축, 키워드 및 이슈 자동추출 체계의 고도화 등을 통해 지역경제 모니터링 

시스템의 활용도를 제고할 필요가 있다.

주제어

#인천경제 #뉴스심리지수 #텍스트분석 #경제동향모니터링 #감성분석
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1. 연구 배경

❍ 지역 단위 경제지표는 지역적 특수성을 반영하여 지역 경기 동향 판단에 대한 근거를 

제공할 뿐만 아니라 지방자치단체의 경제 정책수립을 위한 자료로 그 실효성이 

중요하나 현재의 지역 경제지표는 여러 측면에서 한계점이 존재

- 전국 단위 경제지표에 비해 지역 통계에 대한 공표 빈도가 낮아 시의성이 부족하며 

통계 편제에 대한 인프라와 재원에 한계가 있어 지역 통계제공 범위가 제한적이므로 

정책적 활용도를 높이는 측면의 개선이 필요1)  

- 더불어, 지역 단위로 세분화한 경제지표는 통계적 대표성이 다소 취약하며, 세밀한 

공간 단위의 경제 실태를 반영하는 데에도 어려움이 존재

❍ 최근 자연어처리(Natural Language Processing, NLP)와 텍스트 마이닝(text 

mining) 기법의 발전으로 뉴스 기사와 같은 비정형(unstructured) 텍스트 데이터로

부터 대중 혹은 전문가 등 경제 주체의 경제 심리를 추출하여 경기판단 및 예측을 

수행하는 새로운 모델이 등장

- 특히, 기존의 소비자동향조사 혹은 기업경기조사 등을 통해 측정한 경제심리지표는 

설문조사 방식에 의존하여 시간적 비용이 많이 드는 반면, 일 단위로 수집 가능한 

뉴스 기사를 활용하면 경제 심리 변화를 신속하게 포착하고 그 요인을 쉽게 파악할 

수 있다는 장점이 존재

1) 통계청 보도자료 (2025.06.26.)에 따르면 이러한 한계를 완화하기 위하여 2025년부터 분기별 지역총생산(GRDP)을 

실험적 통계(2025-001호)로 도입하여 신속한 지역경제 동향 파악을 위한 기초자료로 제공.
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- 따라서 텍스트 데이터를 활용한 경제학적 분석에 대한 관심이 높아지면서, 각국의 

중앙은행·연구기관·학계에서는 뉴스심리지수를 개발하고 뉴스 기사에서 추출한 지표

를 활용하여 경제 전망의 정확도를 제고하려는 연구를 활발히 진행 중

❍ 지역 단위 경제지표 작성에 대한 시간과 비용적인 제약을 감안할 때, 지역 내 경제 

심리와 동향을 파악하기 위해 지역 관련 뉴스 기사를 활용하는 방안이 유용하나 

지역 뉴스심리지수에 관한 연구는 아직 비교적 충분히 이루어지지 않은 상황

- 주요 신문사로부터 경제 뉴스 기사를 체계적으로 수집하고 이를 바탕으로 지역 

뉴스 기사의 범위를 명확히 정의하며, 전국과 차별화되는 지역 경제의 특이 요인을 

파악할 방안을 모색할 필요

2. 연구 목적

❍ 본 연구는 인천 지역의 경제 뉴스 기사를 기반으로 ‘인천 뉴스심리지수’를 구축함으로

써 기존 지역 경제지표의 사각지대를 보완하고 경기 흐름 진단의 속보성을 높여, 

지자체의 효율적인 경제정책 수립에 기여할 수 있는 실시간 경기판단 도구를 제공하고

자 함

- 최근 뉴스 기사를 활용한 경제심리지수 관련 연구 동향을 검토하고, 주요 연구기관의 

뉴스심리지수 사례를 조사

- 인천 뉴스심리지수 구축을 위해 뉴스 기사 데이터베이스(DB)를 마련하고, 뉴스심리지

수 개발을 위한 자연어처리 및 감성분류모형의 방법론을 제안

- 인천 뉴스심리지수를 개발하고 감성분류모형의 성능을 평가하며, 이를 바탕으로 

정책 활용 방안과 향후 개선 과제를 제시

3. 연구 방법 및 범위

❍ 뉴스 기사 수집은 주요 전국·경제·지역 일간지를 대상으로 빅카인즈(BigKinds) 

API를 활용하여 △제목 △본문 △신문사 △분류 등의 정보를 추출하고, 이를 바탕으로 

데이터베이스를 구축

- 수집 기간: 2020.01.01 ~ 2024.12.31



- 종할일간지 4개사, 경제전문지 2개사, 지역일간지 4개사의 경제뉴스 기사 수집

- 인천 지역 뉴스 기사 추출은 ‘인천’ 지역명, 인천 내 군·구 행정구역 명칭, 그리고 

인천 소재 기업명을 기준으로 범위를 설정

❍ 사전 기반 감성분류모형과 학습 기반 감성분류모형을 이용하여 해당 뉴스 기사 

문장에 대한 긍·부정을 판별하고, 감성분류모형을 통해 도출한 감성 레이블을 기반으

로 모형의 성능을 평가한 후 인천 뉴스심리지수를 산출하여 기존 경제지표와 비교 

분석을 진행  

- 사전 기반 감성분류모형은 일반적인 감성어 사전(KNU)에서 경제 관련 단어만 연구자

가 추출하여 경제 도메인에 적합한 사전으로 재구성한 후 적용

- 학습 기반 감성분류모형은 사람이 직접 판별한 20,000개의 감성 레이블 문장을 

훈련 데이터로 활용하고, 트랜스포머(Transformer) 계열의 BERT 모형을 파인튜닝

(fine-tuning)하여 적용2)   

- 인천 뉴스심리지수를 활용하여 경기 흐름을 진단하고, 키워드 분석을 통해 뉴스심리지

수의 변동 요인을 파악

〔표 1-1〕 인천 뉴스심리지수 개발 단계별 요약

단계 구분 목표 주요 내용 주요 산출 결과물

1 자료 구축 
인천 관련 

뉴스데이터 확보 

• 10개 주요 언론사의 뉴스 기사 수집 
(2020~2024)

• ‘인천‘ 키워드 기반 기사 추출

원시 뉴스 
데이터(raw data)

2
학습데이터 

구축
딥러닝 학습용 
데이터 품질 확보 

• 20,000개 문장 감성 레이블링(긍정/중
립/부정)

•중립 과다(85%) 문제 해결 (→ 77%)

고품질 감성 
레이블링 데이터 

(20,000개) 

3
감성분류
모형 구축 

객관적 경제심리 
분석모델 개발

• (사전 기반) KNU 경제 감성사전 재구성
• (ML/DL) LSTM, KR-FinBERT 등 적

용

감성 분석 모형 
방법론별 성능 비교

4
지수 산출 및 

검증

뉴스심리지수 
산출, 시기별 
변동성 검증 

•사전 기반 및 BERT 기반 모형 적용
•일별 지수: 직전 7일간의 ‘(긍정-부정)/

전체’ 산출 후 표준화
•월별 지수: 해당 월 기사 기반 동일 방식 

산출

일별/월별 
뉴스심리지수

주요 경제 이슈에 
따른 지수 변동 양상 

확인

2) Bidirectional Encoder Representations from Transformers(BERT)는 Devlin et al. (2019)에서 제안한 

사전학습(Pre-trained) 언어모델로 문맥을 양방향으로 이해할 수 있는 트랜스포머(Transformer) 인코더 구조를 

기반으로 하며, 특정 도메인에 적합하도록 추가 학습을 수행하는 과정을 파인튜닝(fine-tuning)라 하고 이를 

감성분류에 사용.





2
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1. 경제 텍스트 분석 방법 개요

❍ 텍스트 분석(Text Analytics)은 빅데이터·데이터 과학의 대표 분야로, AI(△자연어처

리 △머신러닝 △딥러닝 등) 기술을 활용, 비정형 데이터인 텍스트를 정형데이터로 

추출·전환하여 정량적 또는 정성적 해석을 가능하게 하는 기법

❍ 최근 경제학 연구에서는 △뉴스 기사 △기업 보고서 △정책 문서 △소셜 미디어 

등 다양한 텍스트 자료를 활용하여 경제 주체의 △심리 △불확실성 △기대 형성을 

계량화하는 시도가 활발히 이루어지고 있음 (Baker et al., 2016; Shapiro et 

al., 2022)

❍ 본 연구에서는 텍스트 분석을 활용하여 인천 지역 뉴스심리지수 개발을 목적으로 

하며, 텍스트 분석은 △데이터 수집, △전처리(preprocessing) △단어 표상(word 

representation) △감성 분류(sentiment classification) △지수 산출(index 

construction) 순으로 진행3)

  〔그림 2-1〕 텍스트 분석 절차 도식화

3) 텍스트 분석 단계의 방법론적 선택에 따라 지수의 특성과 성능이 달라질 수 있음.



10 빅데이터 기반 지역 경제동향 모니터링 시스템 구축

1) 텍스트 데이터 수집(Text Data Collection)

❍ 텍스트 분석의 첫 단계는 분석 목적에 적합한 텍스트 데이터를 수집하는 것으로, 

데이터의 품질과 범위가 최종 분석 결과에 결정적 영향을 미침

❍ 경제 텍스트 분석에 주로 활용되는 데이터 원천은 다음과 같음

- 뉴스기사: 경제 상황, 정책, 기업활동 등을 실시간으로 보도하며, 일반 대중과 경제 

주체의 인식 형성에 영향

•시의성이 높고 객관적 사실 전달, 장기 시계열 구축이 가능하다는 장점이 있으나, 

언론사의 편향성과 과장보다 가능성도 존재

- 기업 공시 및 보고서: 분기보고서, 사업보고서, 공시자료 등 기업의 공식 발표 문서

•자료의 신뢰성과 정확성은 높지만, 업데니트 주기가 길고, 긍정적 표현으로 편향될 

가능성이 존재

- 소셜 미디어: 트위터, 블로그, 온라인 커뮤니티 등 개인의 의견과 감정 표현

•실시간 여론 파악과 대중의 솔직한 반응을 볼 수 있는 장점이 존재, 그러나 노이즈가 

많고 신뢰성 검증이 어려움

- 정책 문서 및 회의록: 중앙은행 성명서, 통화 정책 회의 의사록, 정부 정책 문서

•정책 방향과 정책 당국의 인식을 정확히 파악할 수 있는 반면, 공식적이고 보수적 

표현으로 감성의 변화 감지에 취약

2) 전처리 과정(Preprocessing)

❍ 텍스트 전처리는 비정형 텍스트 데이터를 기계가 이해할 수 있는 구조로 변환하는 

과정으로, 분석의 정확도와 효율성을 결정하는 핵심 단계

❍ 전처리는 분석에 불필요한 정보를 제거하고, 의미 있는 정보만을 추출하며, 표기는 

다르지만, 동일한 의미의 단어들을 표준형으로 통일함으로써, 후속 텍스트 분석의 

품질을 향상시키는 과정

❍ 전처리 과정에는 △토큰화(tokenization) △정규화(normalization) △불용어 제거

(stop-words removeal) △형태소 분석(morphological analysis) 등이 포함
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(1) 토큰화(Tokenization)

❍ 토큰화는 텍스트를 컴퓨터가 이해할 수 있는 최소 단위(△문장 △어절/형태소 △하위

단어 △문자 등)로 분할하는 방법으로 텍스트 분석에 필수적인 과정

❍ 특히, 한국어는 다른 언어와 다르게 어미 변형과 조사 결합이 복잡한 특징을 가지고 

있어 토큰의 정확도가 모형의 전체적인 성능에 영향을 미칠 수 있음(Manning and 

Schutze, 1999)

❍ 또한, 특정 도메인에서 사용하는 △고유명사 △복합어 등에 대한 정의가 제대로 

되어야 연구자의 목적에 맞는 텍스트 분석이 가능하며, 그러지 못할 시 텍스트에 

대한 의미가 왜곡될 수 있음(Shapiro et al., 2020)

❍ 뉴스 기사는 일반적으로 정제되어 있으나 텍스트 분석에 활용하기 어려운 형태의 

텍스트(한자, 외국어 등), 의미가 없는 품사(조사, 어미, 접속사 등)는 제거하여 분석의 

정확도를 향상

(2) 형태소 분석(morphological analysis)

❍ 한국어는 교착어로 하나의 어절에 여러 형태소가 결합되어 있어, 의미 단위인 형태소로 

분리하는 과정이 필수

❍ 형태소 분석기는 단어를 형태소 단위로 분리하고 각 형태소에 품사(POS, 

part-of-speech) 태그 정보를 제공

- 예를 들어 “경제가 좋았다.”의 경우, “경제/NNG + 가/JKS + 좋/VA + 아지/EF 

+ 었/EP + 다/EF”로 형태소 분류가 가능

• NNG(일반명사), JKS(주격조사), VA(형용사), EF(종결어미), EP(선어말어미)

❍ 한국어 형태소 분석기로는 Python 기반의 KoNLPy(Okt, Komoran, Mecab, 

Hannanum, Kkma), 카카오의 Khaiii, 바른(BAREUN) 등이 있으며, 각 분석기는 

사전 크기, 분석 속도, 정확도에서 차이를 보임
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(3) 정규화(Normalization)

❍ 정규화는 유사하거나 동일한 의미를 갖는 단어들을 표준화된 형태로 만드는 전처리 

과정 중 하나로, 텍스트 분석의 일관성을 높이고, 단어 분포의 희소성을 완화하며, 

텍스트 기반의 모형 성능을 향상시킴(Manning & Schutze, 1999; Sproat et al., 

2001)

❍ 정규화하는 기법으로는 어근화 및 어간 추출, 특수 표현 및 단어의 표기 형태 통일, 

불필요한 기호 제거 등이 있으며, 형태소 분석기 대부분이 정규화 기능을 보유하고 

있으나, 바른, Komran, Khaii 등이 정규화 기능을 제공하고 나머지 형태소 분석기는 

부분적으로 제공

- 어근화(lemmatization)는 단어를 사전에 존재하는 표준형으로 변환하는 방식

- 어간 추출(stemming)은 단어에서 접사를 분리하여 어간(stem)만 남기는 방식

- 한국어의 경우 어간 추출이 텍스트의 의미를 왜곡시킬 수 있기 때문에 일반적으로 

단어의 원형을 유지하는 어근화를 많이 사용

- 이 외에 대소문자 통일 및 특수문자를 제거하여 정규화 진행

(4) 불용어(Stop Words) 제거

❍ 불용어는 텍스트에서 빈번하게 등장하지만, 큰 의미가 없는 단어를 의미하며 이를 

제거하여 불필요한 계산을 줄이고 의미 있는 단어를 추출

- 한국어에서는 조사(ex. 은, 는, 이, 가 등), 보조사(ex. 도, 만, 까지 등), 접속사(ex. 

그리고, 그러나 등) 등이 있으며, 이 외에도 연구자의 목적에 맞는 불용어를 지정하여 

사용할 수 있음

- 경제 뉴스 기사를 분석할 때 △기자 △뉴스 △보도 등 뉴스 형식상 자주 등장하지만 

경제 내용과 무관한 단어들도 불용어로 지정 가능

- 불용어 목록은 분석 목적에 따라 연구자가 직접 구성하거나 기존 불용여 사전 활용
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3) 단어 표상 기법(word representation)

❍ 단어 표상은 텍스트 내의 단어를 컴퓨터가 학습 또는 이해할 수 있도록 수치적 

벡터로 변환하는 과정을 의미

❍ 단어 표상 방법은 빈도 기반 표현(frequency based representation), 분산 표현

(distributed representation), 문맥적 임베딩(contextual embedding) 세 가지로 

구분되며, 각 방법은 단어의 의미를 포착하는 방식과 계산 복도에서 차이를 보임

(1) 단어 빈도 분석(frequency based represntation)

❍ 텍스트에서 단어가 등장하는 빈도를 측정하여 이를 단어의 벡터 정보로 표현하는 

가장 기초적인 방식으로 문맥적 의미를 반영하기는 어렵지만 계산이 단순하고 직관적

으로 이해하기가 쉬움

❍ 텍스트 데이터에서 빈도가 높은 단어는 빈도가 낮은 단어에 비해 기억을 더 잘하는 

심리적 연관성과 관련이 있으며, 이를 빈도 효과(frequency effect)라 정의

❍ 단어 분도 분석의 대표적 방법으로 Bag-of-Words(BoW), TF-IDF(Term 

Frequency-Inverse Document Ffrequency) 등이 존재

- Bag-of-Words: 문서 내 단어의 출현 여부나 빈도를 단순하게 계산하여 벡터로 

표현한 단어의 집합(bag)으로, 단어의 순서와 문맥은 무시하고 빈도만 고려

- TF-IDF: 단어의 빈도를 중심으로 하되, 여러 문서에서 자주 등장하는 단어(TF)는 

가중치를 낮추고, 드물게 등장하는 단어(IDF)는 중요도를 높임

• TF: 특정 문서에서 단어가 출현한 빈도

• IDF: 전체 문서 중 해당하는 단어가 출현한 문서의 수에 반비례하는 값

(2) 분산 표현(distributed representation)

❍ 분산 표현은 “비슷한 문맥에서 쓰이는 단어는 비슷한 의미를 가진다.”는 분포 가설

(distributional hypothesis)에 근거하여 단어를 연속적인 저차원 벡터로 표현하는 

방법(Harris, 1954; Firth, 1957)
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❍ 단어들의 공동 출현(co-occurrence) 패턴을 벡터 공간에 거리·방향 정보로 나타낼 

수 있으며, 단어 간 유사성 및 유관성을 수치적으로 계산할 수 있음

❍ 대표적인 분산 표현 방법으로 Word2Vec, GloVe, FestText 등이 있음

- Word2Vec: 신경망을 사용하여 단어를 벡터로 학습하는 방법이며, 주변의 문맥을 

중심으로 중심 단어를 예측(CBOW)하거나, 중심 단어로 주변 문맥을 예측

(Skip-gram)

- GloVe(Global Vectors): 말뭉치 전반의 전역 공동 출현 행렬(co-occurrence 

matrix)의 로그 빈도를 근사하는 회귀형 목적함수로 학습을 수행하며, Word2Vec과 

유사하나 전역 통계 정보를 명시적으로 사용

(3) 문맥적 임베딩(contextual embedding)

❍ 단어의 의미를 문맥(context)에 따라 동적으로 결정하는 방식으로, 동일한 단어라도 

문장 내 위치와 주변 단어에 따라 다른 벡터를 생성

❍ 대표적인 문맥적 임베딩 방법으로 ELMo, BERT, GPT 등이 있음

- ELMo: 양방향 LSTM(Bi-LSTM) 기반 언어 모델로 문장의 문맥을 고려

- BERT: Google이 개발한 트랜스포머(Transformer) 기반 사전학습(pre-training) 

모델이며, 양방향으로 모든 단어를 고려하여 문맥 정보 학습, 사전학습 후 특정 

작업에 맞게 파인 튜닝(fine-tuning)

- GPT: OpenAI가 개발한 단방향(왼쪽￫오른쪽) 트랜스포머 기반 생성 모델로, 주로 

텍스트 생성에 특화

4) 감성 분류 모형(sentiment classification model)

❍ 감성 분류는 텍스트의 긍정·부정·중립을 판별하는 과정으로, 경제 심리 지수 구축의 

핵심 단계

❍ 감성 분류 방법은 크게 사전 기반(Lexical-based) 방법과 학습 기반(Learning 

–based)4) 방법으로 구분

4) 학습 기반 방법에는 다시 머신러닝(Machine Learning)과 딥러닝(Deep Learning)으로 구분.
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(1) 사전 기반(Lexical-based) 분류 모형

❍ 감성 사전에 구축된 긍정·부정의 감성 어휘 집합에 따라 문서나 문장의 감성을 

판별하는 방식으로 문서에서 등장하는 단어를 감성 사전과 매칭하고, 긍·부정 점수를 

합산하여 문장 또는 문서 전체의 감성을 분류

❍ 사전 기반 분류 모형은 연구자의 목적에 맞는 사전 구축을 먼저 수행해야 하며, 

한국어 연구에서는 KNU 감성 사전, KOSAC(한국어 감성분석 코퍼스) 등이 대표 

사전으로 활용

❍ 사전 기반 분류 모형은 단순하고 해석이 용이하고, 학습 데이터가 적은 경우에도 

사용할 수 있으며, 특정 도메인(금융, 경제 등)에 알맞은 감성 사전 구축이 가능

❍ 반면, 사전을 중심으로 감성 분류를 수행하기 때문에, 신조어 또는 도메인 특수어에 

취약하고, 다의어, 반어, 비유적 표현을 처리하는데 한계가 있으며, 문맥을 이해하는데 

어려움

(2) 머신러닝(Machine Learning) 분류 모형

❍ 머신러닝 분류 모형은 다양한 지도학습(supervised learning) 알고리즘을 사용하여 

텍스트를 특정 벡터(feature vectors)로 변환하여 감성을 분류하는 방식

❍ 대표적 지도학습 알고리즘으로는 로지스틱(logistic regression), 랜덤 포레스트

(random forest), SVM(Support Vector Machine) 등이 있으며, 각각 모형은 

아래와 같은 특징을 보임

- 로지스틱: 입력 변수들의 선형 결합을 통해 확률을 추정하고, 특정 클래스(긍정/부정)

을 판별하는 통계 기반의 이진 분류 기법 (TF-IDF 등 벡터를 입력으로 사용)

- 랜덤 포레스트: 여러 개의 결정 트리(decision tree)를 무작위로 학습시킨 후, 다수결 

투표 방식으로 최종 예측을 내리는 앙상블 기법

- SVM: 데이터 포인트를 고차원 공간에 맵핑(mapping)한 뒤, 두 클래스를 가장 

넓게 분리하는 최적의 초평면(hyperplane)을 찾는 분류 알고리즘
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(3) 딥러닝(Deep Learning) 분류 모형

❍ 딥러닝은 인공신경망(neural network)을 기반으로 하는 머신러닝의 한 분야로, 

데이터에서 복잡한 패턴을 학습하고 이를 기반으로 예측이나 분류 작업을 수행

❍ 딥러닝을 활용한 분류 모형은 대규모 데이터에서 높은 정확도를 보여 텍스트 분석에 

주로 활용되고 있으며, 주요 모형으로는 LSTM(Long Short-Term Memory), 

CNN(Convolutional Neural Network), BERT(Bidirectional Encoder 

Representations from Transformers) 등이 있음

- LSTM: 순환 신경망(RNN)의 한 종류로, 셀 상태(cell status)를 고려. 과거 정보를 

기억하면서 새로운 정보를 선택적으로 업데이트하는 방식으로 시퀀스(sequence) 

데이터의 장기 의존성 문제를 해결한 모델로 텍스트의 순서를 고려하여 감성 분류

- CNN: 이미지 분석에 주로 사용되는 방식으로 n-gram 패턴을 필터로 학습하여 

지역적 특징 추출

- BERT: 트랜스포머의 셀프 어텐션(self-attention) 메커니즘이 포함된 인코더

(encoder) 부분을 사용하여 문장 내 모든 단어 간의 관계를 동시에 학습한 대규모 

언어 모델로 특정 작업(감성 분류)에 맞게 파인 튜닝
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2. 뉴스심리지수 개발 사례

1) 국내 사례

❍ (한국은행) 한국은행 경제통계국은 뉴스기사를 통한 경제심리를 파악하기 위해 뉴스심

리지수(News Sentiment Index, NSI)를 개발하여 2022년 2월부터 매주 공표5)

- 인터넷 포털사이트에 게재된 경제 분야 뉴스기사를 활용하여 전국일간지, 지역일간지, 

경제일간지, 방송사, 인터넷 통신사 등 약 50여 개 언론사의 기사를 포함한 뉴스 

데이터베이스를 구축

- 최신 인공신경망(Artificial Neural Network) 기반 트랜스포머(Transformer) 모형

을 이용하여 텍스트의 문맥을 고려한다는 점에서 경제심리에 대한 정확성을 제고 

•트랜스포머(Tranformer) 모형은 self-attention 메커니즘을 활용하여 텍스트 내 

단어들 간 문맥적 관계를 병렬적으로 학습하는 구조로 문장 전체의 맥락을 파악하는 

데 용이 (Vaswani et al., 2017)

- 일별 뉴스심리지수는 기업심리지수(BSI), 소비자심리지수(CSI) 등 월 단위 경제심리

지표가 공개되기 전에 경제심리의 변화를 신속하게 포착할 수 있으며 그 요인을 

파악하기 위한 키워드 분석에서도 유용

- 월별 뉴스심리지수의 경우 거시경제지표 및 경제심리지수에 대해 1~2개월 선행하며 

높은 상관관계를 보이는 것이 확인되어 경기판단에 선제적인 지표로 활용 가능

❍ (한국은행 강원본부) 한국은행 강원본부에서는 지역의 경기상황을 신속히 판단하기 

위해 강원지역 경제에 관한 기사를 이용하여 강원 경제뉴스지수를 작성

- 한국은행의 뉴스 데이터베이스 중 강원 및 도내 18개 시·군명을 키워드로 하여 

이를 포함하는 경제 기사를 추출

•해당 키워드를 포함하는 기사 중에서 실제 강원지역과 관련 없는 기사는 제외

- 기계학습(Machine Learning)을 이용한 감성분류모형을 도출하여 각 강원 경제 

기사에 대한 긍정, 부정, 중립으로 구분한 감성분류 결과로 강원 경제뉴스지수를 

산출

5) 한국은행 경제통계시스템(ECOS)에 뉴스심리지수를 공개(ecos.bok.or.kr/#/Short/9a2111).
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•표본으로 추출한 각 기사를 감성사전을 이용하여 긍정 및 부정 단어 비율, 사람이 

수작업으로 감성을 분류한 결과를 훈련데이터로 이용하여 지도 학습(Supervised 

Learning)을 수행

- 강원 경제뉴스지수는 강원 지역 주요 경제지표의 지역적 요인을 설명하는 데 유용하며, 

특히 지역경제 관련 지표가 제한적인 상황에서 지역 내 경제상황을 신속하게 파악하기 

위한 보조지표로 활용 가능

❍ (KDI) KDI 경제교육·정보센터는 언론사의 경제 기사를 분야별로 키워드 순위를 

산출하여 주요 키워드에 대한 △언급량 △연관어 네트워크 △감성분석 등을 시행하고, 

경제불확실성지수(Economic Policy Uncertainty, EPU)를 구축

- 주요 키워드 순위는 N-gram을 적용한 TF-IDF를 계산하여 도출하며 연관어 네트워트

는 키워드가 속한 문서로부터 TF-IDF를 이용하여 연관어를 추출

• N-gram은 텍스트에서 연속된 N개의 단어(token)를 추출하는 방법이며, 

TF-IDF(Term Frequency – Inverse Document Frequency)는 특정 문서 안에서 

얼마나 자주 등장하는지 나타내는 통계적 수치

- 감성분석은 어휘(lexical) 기반 방식으로 일반적인 한국어 감성사전인 KNU를 이용하

여 긍/부정의 비중과 감성 단어를 추출하여 이를 워드클라우드로 시각화

- 경제불확실성지수는 경제·정책·불확실성과 관련된 키워드의 월별 상대빈도를 계산하

고 정규화하여 우리나라 경제의 불확실성 정도를 파악하는 지표로 활용

❍ (전북연구원) 전라북도의 경기 판단을 위해 전북의 지역 신문사와 방송사의 뉴스 

기사를 활용하여 경기와 관련된 용어의 빈도를 파악하고 이를 바탕으로 지역경기지수

를 작성

- 전북 지역과 관련된 신문사 및 방송사는 지역경제의 경기 변동에 따른 정보를 풍부하게 

제공하고 지역의 특수성을 고려하는 측면에서 선정

- 뉴스기사로 경기 순환을 판별하기 위해 △불황 △호황 △경제에 관련된 용어를 사전에 

선정하여 그 빈도수가 전북의 기존 경제 지표와 상관관계가 큰 단어만 선택한 후 

BSI 방식과 Composite Index 방식으로 전북 뉴스경기종합지수를 작성

• BSI 방식은 호황지표와 불황지표의 차를 두 지표의 합으로 나눈 것이고, Composite 

Index 방식은 통계청 경기종합지수 산출 프로그램(KOSIS-CIS)을 이용하여 작성
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❍ (Kim et al., 2024) 해당 연구는 한국 주식시장에서 투자자에 대한 감성을 판별하기 

위해 금융시장 관련 뉴스 데이터를 이용하여 주식시장 감성지수(Stock market 

Sentiment Index)를 개발하고 기존 지표와의 관계를 검증

- 포털사이트에서 주식시장을 포함한 금융시장 전망에 관한 기사를 수집한 후 각 

문장에 대한 감성레이블을 수행하여 훈련데이터를 구성

- 훈련데이터를 활용하여 전통적 머신러닝 모형과 딥러닝 모형(BERT)을 기반으로 

주식시장 감성을 판별하기 위한 감성분류모형을 구축

• BERT는 구글이 개발한 트랜스포머 기반 딥러닝 모델로 문맥을 양방향으로 학습하여 

단어의 의미를 보다 정확하게 파악할 수 있으며, 문장의 전후 맥락을 함께 고려하여 

감성분석에 뛰어난 성능 (Devlin et al., 2019)

- BERT의 경우 여타 머신러닝 모형보다 가장 뛰어난 성능을 보였으며, 이를 이용하여 

구축한 한국의 주식시장 감성지수는 주식시장 변동성(VKOSPI)과 추정된 위험회피도

(risk aversion)에 음(-)의 영향

• BERT는 감성분류모형에 대한 성능 평가에서 △정확도(Accuracy) △정밀도

(Precision) △재현율(Recall) △F1 점수(F1-score)에서 0.88 ~ 0.90 수준으로 

나타나 전반적으로 다른 머신러닝 모형보다 우수한 성능 

2) 국외 사례

❍ (FRB of San Francisco) 샌프란시스코 연준은 경제 관련 뉴스 기사에 대한 어휘

(lexical) 기반 접근을 이용한 일별 뉴스심리지수(Daily News Sentiment Index)를 

개발하여 공표6)

- 미국의 뉴스 집계 서비스인 Factiva를 통해 수집한 미국 내 주요 24개 일간지에 

실린 기사 중 주제가 “경제”로 국가를 “미국”으로 분류한 뉴스 기사에 대한 감성 

점수를 산출

• Shapiro et al. (2022)는 경제 관련 어휘 사전(Loughran and McDonald, 2011; 

Hu and Liu, 2004)을 VADER 문장 분류기(Hutto and Gilbert, 2014)와 결합하여 

6) https://www.frbsf.org/research-and-insights/data-and-indicators/daily-news-sentiment-index/
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문장의 감성 점수를 산출하고 각 문장의 긍정과 부정에 대한 Pointwise Mutual 

Information(PMI)을 구하여 최종적인 문장의 감성을 판단

- 도출한 감성 점수를 종속변수로 하고 일별 고정효과(Fixed effect)와 ‘신문사×기사유

형’ 상호작용항(Interaction term)를 포함한 회귀모형(Regression)을 추정하며, 

이때 추정된 일별 고정효과를 뉴스심리지수로 정의

- 뉴스심리지수는 University of Michigan 소비자심리지수(MCSI)와 Conference 

Board의 소비자신뢰지수(CBCI)의 예측력 향상에 도움을 주었으며, 주요 거시경제 

변수들의 변동을 유의하게 설명

❍ (ECB) 유럽중앙은행은 유로지역의 GDP 실시간 예측(Nowcast)의 정확성을 제고하

기 위해 주요 신문 기사 텍스트에서 경제심리를 추출해 뉴스 감성지표를 구축하고, 

이를 활용한 분기별 GDP 실시간 예측 성과를 평가

- EU의 주요 지역인 △독일 △프랑스 △이탈리아 △스페인의 주요 일간지에 대한 

경제 뉴스기사를 영문으로 번역한 뒤 경제 어휘 사전(Loughran and McDonald, 

2011; Correa et al., 2021)과 범용적인 VADER(Hutto and Gilbert, 2014) 및 

AFINN(Nielsen, 2011)를 통해 일별 감성 점수를 구성

- 뉴스데이터를 활용한 감성지수는 유럽중앙은행의 GDP 추정치와 구매관리자지수

(Purchasing Managers’ Index)의 실시간 예측력을 향상시키는 데 기여

•선형회귀모형부터 머신러닝 분석까지 다양한 예측 모형을 이용하여 뉴스 감성지수의 

예측력을 평가

•특히 뉴스 감성지수는 최근 두 경제위기 기간인 2008년 글로벌 금융위기와 2020년 

코로나19 기간동안 더욱 기존 경제지표의 예측력을 뚜렷하게 향상

❍ 그 밖에도 이탈리아, 칠레, 말레이시아, 필리핀 등 여러 국가의 중앙은행은 자국의 

뉴스 데이터를 활용해 뉴스심리지수를 개발하고 있으며, 대부분의 경우 해당 지수가 

자국의 경제심리지표나 주요 거시경제지표와 유의한 관련성 또는 예측력을 확인

- 이탈리아와 칠레는 사전 기반 감성분석에 초점을 맞춘 반면, 말레이시아와 필리핀은 

사전, 머신러닝, 딥러닝(LSTM, BERT) 기법을 모두 활용하여 감성분석을 수행
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인천 뉴스심리지수 개발을 위한 자료 및 방법론

제3장

1. 자료 구축 방법과 범위

1) 뉴스 데이터 및 감성 레이블링 자료

(1) 뉴스 데이터 수집

❍ 뉴스 기사는 개인, 기업, 정부 등 경제 주체의 동향과 인식을 신속하게 전달하여 

경제활동 관련 의사결정에 영향을 미치고, 정책당국의 정책 조정·보완을 위한 촉매제 

역할을 수행

❍ 본 연구에서는 경제와 관련된 기사를 중점적으로 수집하였고, 동시에 인천 지역 

관련 뉴스 기사를 수집하기 위해 지역신문을 선정하여 뉴스 데이터를 구축했으며, 

10개의 신문사를 선정하여 뉴스 데이터를 수집

- 종할일간지 4개사, 경제전문지 2개사, 지역일간지 4개사로부터 경제뉴스 기사를 

포괄적으로 수집

❍ 뉴스 기사 수집 기간은 2020년 1월 1일부터 2024년 12월 31일까지며, 지수의 

발표 시점에 따라, 일별, 월별, 연별 단위로 데이터를 구축

❍ 뉴스 기사는 빅카인즈(BIG KINDS)와 업무 협약을 체결하고 빅카인즈에서 제공하는 

API를 통하여 뉴스 기사의 제목, 분류 내용 등을 수집

- 빅카인즈 통합분류 기준에서 ‘경제’에 해당하는 기사를 선별하여 뉴스 기사 관련 

정보를 추출하였고, 뉴스 데이터 품질을 확보하기 위해 부족한 부분은 파이썬(python) 

기반 웹 크롤러(web crawler)를 활용하여 보완
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❍ 수집한 뉴스 기사의 주요 분야가 경제 분야인 만큼, 경제전문지의 비중이 가장 높았고, 

주요 종합일간지는 서로 비슷한 비중을 보였으며, 지역신문도 비중은 신문사별로 

유사했으나 전체적으로 가장 비중이 작음

- 경제전문지 비중은 각각 29.3%, 30.6%로 두 신문사를 합쳐 50% 이상의 높은 비중을 

기록

- 종합일간지는 각각 8~9%의 비중을 보이며 유사한 수준을 보였고, 나머지 한곳의 

종합일간지는 관련 기사가 3.8% 비중으로 종합일간지 중 가장 낮은 비중을 차지

- 지역 신문사는 대체로 규모가 작고 정보 접근성 제약으로 뉴스 발간 횟수가 상대적으로 

적은 편이며, 기사 내용도 경제 기사 보다는 지역의 현안(△행사 △정치 △행정 

등) 비중이 높음

〔표 3-1〕 신문사별 기사 수집 추이

구분 2020년 2021년 2022년 2023년 2024년 비중(%)

A사 9,459 9,534 9,425 9,570 10,128 8.3 

B사 20,466 6,802 8,526 7,357 8,045 8.9 

C사 12,404 11,083 11,056 10,714 10,275 9.6 

D사 4,045 4,492 4,554 4,317 4,697 3.8 

E사 38,111 30,070 31,397 31,690 38,030 29.3 

F사 33,955 35,443 36,231 33,759 37,007 30.6 

G사 3,358 1,971 2,375 1,703 1,179 1.8 

H사 3,380 2,641 2,527 3,030 2,906 2.5 

I사 3,414 2,905 3,171 2,777 2,785 2.6 

J사 3,341 2,561 2,784 3,229 2,236 2.5 

합계 131,933 107,502 112,046 108,146 117,288 100

주: 비중(%)은 전체 기사에서 각 신문사들의 비중을 의미

인천 지역 뉴스 데이터

❍ 본 연구에서는 인천 지역의 뉴스 심리 지수를 개발하기 위해, 인천 지역과 관련된 

뉴스 기사를 선별할 필요가 있어, 다음과 같은 기준에 따라 지역 뉴스를 추출

- 기준 1: '인천'이 본문에 포함되어 있고, 다른 특별시·광역시명(△서울 △부산 △대구 

△광주 △대전 △울산 △세종)이 포함되지 않은 기사



제3장 인천 뉴스심리지수 개발을 위한 자료 및 방법론 25

- 기준 2: '인천'과 인천시에 속한 군·구명(△중구 △동구 △미추홀구 △연수구 △남동구 

△부평구 △계양구 △서구 △강화군 △옹진군)이 포함되어 있고, 다른 특별시·광역시

가 포함되지 않은 기사

- 기준 3: 지역명과 관계없이 인천에 소재한 대기업이 언급된 기사

• 2024년 기준 국내 매출 1,000대 기업 중 인천 소재 기업은 37개사

•대표적 기업: △삼성바이오로직스 △셀트리온 △SK인천석유화학 △한국GM △두산 

△동부제철 등

❍ 위 세 가지 기준을 적용하여 뉴스 심리 지수 개발의 분석 대상으로 인천 뉴스 기사를 

추출한 결과, 2020년에서 2024년 기간 동안 총 40,927개(연평균 8,185개)의 뉴스 

기사가 작성

❍ 인천 뉴스 기사는 지역적 특성에 맞게 지역일간지 비중이 가장 높았고, 주요 일간지 

비중이 전체 뉴스 기사 대비 낮은 수준이었으며, 경제지는 여전히 높은 비중 유지

- 지역일간지 가운데 한곳의 인천 경제기사 비중이 22.1%를 차지했고, 나머지 지역신문

사는 7%~10% 수준의 비중을 기록했으며, 경제전문지는 각각 20.3%, 15.6%, 주요 

일간지는 4~5% 비중 수준

〔표 3-2〕 신문사별 인천 기사 수집 추이

2020년 2021년 2022년 2023년 2024년 비중(%)

A사 413 409 335 372 341 4.6 

B사 801 282 298 280 258 4.7 

C사 483 483 427 368 302 5.0 

D사 177 156 129 146 146 1.8 

E사 1,655 1,250 1,127 1,113 1,227 15.6 

F사 1,716 1,760 1,517 1,408 1,894 20.3 

G사 1,063 561 583 426 342 7.3 

H사 1,054 800 662 663 891 9.9 

I사 2,072 1,791 2,090 1,499 1,579 22.1 

J사 899 719 741 693 526 8.7 

합계 10,333 8,211 7,909 6,968 7,506 100 

주: 비중(%)은 전체 기사에서 각 신문사들의 비중을 의미
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(2) 학습 및 평가 데이터 구축

❍ 뉴스 감성 지수 개발을 위해서는 뉴스 기사에 대해 긍정/부정 등과 같은 감성을 

확인할 수 있어야 하며, 이를 수행하려면 뉴스 기사에 대한 감성을 자동으로 분류할 

수 있는 모형이 필요

❍ 감성 분류 모형은 일반적으로 지도학습(supervised learning)7)이 사용되고 있어, 

사전에 감성 레이블(label)이 지정된 텍스트가 학습 및 평가 데이터로 필요

❍ 따라서, 본 연구에서는 뉴스 기사 1,000개에서 20,000개 문장을 선별하여 레이블링 

전문 업체를 통해 각 문장에 대해 긍정, 중립, 부정 등 감성 레이블링 작업 수행

- 선별한 20,000개 문장 중 4,000개 문장은 13명의 평가자가, 나머지 16,000개 

문장은 17명의 평가자가 감성을 평가하면 종합적으로 문장에 대한 감성을 결정

- 평가자의 다수가 선별한 감성을 문장에 대한 감성으로 결정하였고 평가자의 투표수가 

같은 경우 중립으로 설정

❍ 레이블링은 아주 긍정, 긍정, 중립, 부정, 아주 부정 5가지로 구분하고, 감성 레이블링 

기준은 Shapiro et al.(2020)을 참고하여 가이드라인을 제시했으며, 뉴스 기사에서 

등장하는 단순 지표보다는 전체적인 어조에 초점을 맞춤

❍ 빅카인즈 통합분류 ‘경제’ 내에는 14개의 하위분류로 되어있어, 각 분야에 맞는 

감성 레이블링을 고려하여 5개 그룹으로 축약하여 가이드라인을 제시 

- 경제: 경제일반, 국제경제

- 금융: 금융·재테크, 증권·증시, 외환

- 산업: 자동차, 반도체, 산업·기업, 무역, 자원

- 부동산: 부동산

- 소비&창업: 서비스·쇼핑, 유통, 취업·창업

7) 지도학습은 주어진 입력에 대해 올바른 출력을 예측하도록 하며, 예측 결과와 정답 간의 오차를 줄이는 방향으로 

학습, 반면, 비지도학습(unsupervised learning)은 주어진 데이터 내에서 숨겨진 구조나 패턴, 데이터 간의 유사성 

등을 찾는데 목적이 있음.
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가이드라인 (공통)

Q: 해당 경제 뉴스 문장이 어떠한 정도의 감성인지 선택해주십시오.
A: (1) 매우 부정적 (2) 부정적 (3) 중립적 (4) 긍정적 (5) 매우 긍정적
Ÿ 뉴스기사에서의 경제상황보다는 기자의 어조 및 감정 표현에 대해 초점을 맞추어 감

성 정도를 표시 (즉, 내용 자체가 아닌 저자의 표현 방식을 평가)
Ÿ 우려, 의심, 신중한 어조는 부정적 감정을, 낙관적이거나 확신에 찬 어조는 긍정적인 

감정을 의미
Ÿ 예를 들어, 높은 GDP 성장률에 관한 객관적인 지표에도 경기 과열 우려 등 부정적

인 감성단어가 표함되면 ”부정”으로 표시

〔표 3-3〕 분야별 레이블링 가이드

분 류 분야별 가이드라인

경제
Ÿ GDP, 인플레이션 등 경제지표의 변동을 단순히 서술하는 문장은 중립
Ÿ 변동이 구체적인 이유와 함께 언급된 경우, 문맥에 따라 긍정 또는 부정

으로 분류

금융
Ÿ 주가 및 금리, 환율 등 지수 변동을 단순히 서술하는 문장은 중립
Ÿ 변동이 구체적인 이유와 함께 언급된 경우, 문맥에 따라 긍정 또는 부정

으로 분류

산업

Ÿ 광고 문장은 중립
Ÿ 과거 사실을 단순히 서술한 문장은 중립
Ÿ 과거 사건이 현재 상황 또는 미래 기대에 대해 명확한 의미를 갖는 경우, 

긍정 또는 부정으로 분류
Ÿ 기업의 재무 상황의 변화를 언급하는 경우, 간단한 언급이라도 긍정 또는 

부정으로 분류

부동산 Ÿ 아파트 분양 광고는 중립
Ÿ 미분양 아파트 및 건설 경기에 대한 진술은 긍정 또는 부정으로 분류

소비
&창업

Ÿ 제품 관련 광고는 중립
Ÿ 소비 및 고용 관련 지표의 변동을 단순히 서술하는 문장은 중립
Ÿ 변동이 구체적인 이유와 함께 언급된 경우, 문맥에 따라 긍정 또는 부정

으로 분류
주: 분야별 레이블링 가이드는 Shapiro et al.(2020)을 참고하여 연구 목적에 맞게 재작성

❍ 감성 레이블링에 사용한 뉴스 기사 선별은 전체 뉴스 기사의 분류 비중과 유사한 

수준으로 무작위로 추출하였고, 뉴스 생성 연도를 기준으로 실행



28 빅데이터 기반 지역 경제동향 모니터링 시스템 구축

- 추출한 뉴스 기사는 △산업 △소비 △금융 △부동산 △경제 순으로 비중이 높았으며, 

인천의 경우 전체 뉴스 가시에서 인천의 비중보다 조금 높게 설정하여 추출

〔표 3-4〕 뉴스 기사 분야별 기사 수

2020년 2021년 2022년 2023년 2024년 비중(%)

경제 408 481 385 379 548 11

금융 832 853 734 632 791 19.2

산업 1,039 953 937 948 1,160 25.2

부동산 492 575 592 525 546 13.7

소비 829 859 860 925 871 21.7

인천 299 432 403 383 329 9.2

주: 비중(%)은 전체 기사에서 각 신문사들의 비중을 의미

❍ 뉴스 기사 레이블링에 대한 감성 결과는 중립이 전체의 85.0%의 비중을 차지하고 

있으며, 긍정은 2.5%, 부정은 12.5%로 감성을 나타내는 비중이 현저히 낮아 불균형한 

(imbalanced) 레이블 비중을 보임

❍ 지도학습에 사용할 학습 데이터는 일반적으로 균형 잡힌 레이블 구성이 요구되기 

때문에 긍정과 부정의 비중을 조정

- 학습 데이터의 레이블이 불균형할 경우 소수 레이블에 대한 학습이 부족으로, 예측 

성능이 왜곡되거나 정확도에 대한 착시 현상 등이 발생할 수 있음

❍ 본 연구에서는 레이블의 불균형을 줄이기 위해 평가자 기준을 완화하여 전체 비중을 

중립 77.0%, 긍정 10.5%, 부정 12.5%로 조정

- 평가자 기준 완화 방법은 중립으로 평가된 문장을 대상으로 긍정과 부정을 평가한 

인원을 비교하여 각 감성의 평가자가 일정 기준 이상인 감성을 선택

- 중립으로 평가한 인원이 감성 판별을 위한 기준8)을 넘었다면 중립이 아닌 긍정이나 

부정으로 레이블을 변경

- 기준 완화 결과 부정 문장 수는 변화가 없었으나 긍정 문장이 8.0%p 증가한 것을 

보았을 때, 평가자는 긍정과 중립보다 부정을 더 명확하게 판단하고 있음을 확인

❍ 기준 완화 후 분야별 문장은 경제 분야에서 감성이 나타난 문장이 많았고 부동산에서 

감성이 드러난 문장이 가장 적었으며, 나머지는 비슷한 수준의 비중을 기록

8) 평가자가 13명인 경우 최소 5명, 17명인 경우 최소 6명 이상이어야 감성이 결정.
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- 감성 문장의 비중은 경제 33.2%, 금융 23.8%, 산업 22.1%, 소비 23.3%, 인천 

23.2% 수준이었으며, 부동산은 14.6%로 감성 문장이 가장 적음

           

기준 완화 전 기준 완화 후

문장 수 비중(%) 문장 수 비중(%)

긍정 497 2.5 2,093 10.5 

부정 2,505 12.5 2,505 12.5 

중립 16,998 85.0 15,402 77.0 

주: 비중(%)은 20,000개 문장 중의 비중

〔표 3-5〕 감성 기준 완화 전/후에 따른 비중 변화

긍정 부정 중립

문장 수 비중(%) 문장 수 비중(%) 문장 수 비중(%)

경제 228 10.5 496 22.7 1,457 66.8 

금융 349 9.1 567 14.8 2,927 76.2 

산업 534 10.6 580 11.5 3,923 77.9 

부동산 168 6.1 232 8.5 2,336 85.4 

소비 626 14.4 390 9.0 3,341 76.7 

인천 188 10.2 240 13.0 1,418 76.8 

주: 비중(%)은 20,000개 문장 중의 비중

〔표 3-6〕 기준 완화 후 뉴스 기사 분야별 감성 결과

2. 인천 뉴스심리지수 개발 방법론

❍ 인천 뉴스심리지수 개발을 위해서는 뉴스 기사에 대한 감성분석이 선행되어야 하며, 

감성분석은 크게 사전 기반 감성 분류 모형과 학습 기반 감성 분류 모형으로 구분, 

이후 특정한 지수화 방법을 사용하여 뉴스심리지수를 작성

❍ 뉴스 기사에 대해 감성분석을 수행할 때는 뉴스 기사를 문장 단위로 나누고 여러 

분류 알고리즘을 적용하여 감성분석을 수행

- 하나의 뉴스 기사 내에는 긍정적, 부정적 내용이 혼재되어 있는 경우가 많아, 기사 

전체를 하나의 감성으로 판별할 경우 정보 왜곡 발생
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- 문장 단위의 감성분석은 뉴스 내 복합적 감성을 세분화하여 정확도를 높이고, 단순 

사실 나열 문장과 감성 혼재 문장을 효과적으로 분리할 수 있어 뉴스 기사를 활용한 

감성분석에 두루 사용

1) 사전 기반(lexical based) 감성 분류

❍ 사전 기반은 비지도학습 방법으로 분류되며, 감성 사전을 이용하여 텍스트의 감성을 

긍정, 중립, 부정을 분류하고 이를 바탕으로 뉴스심리지수를 산출

❍ 본 연구에서는 범용적으로 많이 활용되고 있는 KNU 한국어 감성 사전을 이용하여 

사전을 구축하였으며, KNU 한국어 감성 사전에 등록되어 있는 품사는 국립국어원의 

세종 품사 태그 체계를 따르기 때문에 단어별 감성 점수를 매칭시키기 위해서 동일한 

품사 태그 체계를 따르는 바른(BAREUN) 형태소 분석기를 사용

❍ 바른 형태소 분석기는 뉴스 데이터 약 7,800만 건과 80만 단어 수준의 언어 사전을 

학습시킨 딥러닝 기반 분석기로, 문맥과 의미를 고려한 정확한 형태소 분리와 품사 

태깅이 강점

❍ 뉴스 기사를 문장 단위로 형태소를 나누어 각 문장의 감성을 판별하고 일별, 월별, 

연별 집합 감성 점수를 바탕으로 Seo et al.(2024) 뉴스심리지수 작성 방식을 참고하여 

지수화 진행

KNU 감성 사전 구축

❍ KNU 한국어 감성 사전은 표준국어대사전의 뜻풀이를 딥러닝 모형을 사용하여 긍정/

부정/중립 감성으로 자동 분류하여 구축한 한국어 감성 사전으로 감성분석 연구 

및 서비스 구축(제품 리뷰, SNS 분석, 평판 평가 등)에 널리 이용되고 있음

- KNU 감성 사전은 딥러닝 기반의 특정 도메인에 치우치지 않은 범용 감성 사전으로 

다양한 분야에서 활용이 용이

- 기존의 한국어 감성 사전이 반영하지 못했던, 한국어 감성 표현뿐만 아니라 신조어, 

이모티콘 등 최신 언어를 빠르게 반영하여 감성분석의 정확도를 높임
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- 감성은 매우 부정(-2), 부정(-1), 중립(0), 긍정(+1), 매우 긍정(+2) 5단계로 표현되며, 

단순히 긍정과 부정이 아닌 감성의 정도까지 세분화하여 제공

❍ 본 연구에서는 KNU 한국어 감성 사전을 기반으로 연구의 목적에 맞게 사전을 

변형하여 감성분석에 사용

- 빅카인즈에서 수집한 뉴스 기사에서 2024년 기사를 KNU에서 사용하는 형태소 

기준으로 분할하고, 뉴스 기사에서 자주 등장하는 단어들을 선별

- 선별한 단어 중에서도 경제 용어로 판별되는 단어를 연구진이 직접 확인하여 정리

- 경제 상황에 대하여 감성분석에 사용할 단어를 정리한 결과, 아주 부정 50개, 부정 

43개, 긍정 36개 아주 긍정 12개로 총 141개 단어가 선별되었고, 그 외 다른 단어들은 

중립으로 설정

감성 표현 아주 부정 부정 긍정 아주 긍정

단어 수 50 43 36 12

〔표 3-7〕 KNU 한국어 사전에서 긍정/부정 단어 수

2) 학습(머신러닝, 딥러닝) 기반 감성 분류 모형

❍ 머신러닝 및 딥러닝 기반 감성 분류는 지도 학습(supervised learning)에 기반한 

방법으로 감성이 표시된 데이터를 이용해 감성 분류 모형을 학습

❍ 본 연구에서는 감성 레이블이 표기된 20,000개 뉴스 기사 문장을 사용하여 머신러닝, 

딥러닝 알고리즘으로 감성 분류 학습을 시키고, 전체 뉴스 기사 문장에 대한 감성을 

예측

- 뉴스 기사에서 문장을 분리하고, 각 문장을 형태소 분석과 벡터화 등 전처리 과정을 

거쳐 수치화

- 감성 레이블이 표기된 20,000개 문장을 학습 데이터 80%, 평가 데이터 20%로 

나누어 로지스틱 회귀분석, 랜덤 포레스트, SVM(서포트 벡터 머신), LSTM, BERT 

등 알고리즘에 학습 데이터로 넣어 감성을 분류할 수 있도록 모형을 훈련
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- 학습된 모형을 가지고 레이블이 없는 뉴스 문장에 대해 감성을 예측하고, 뉴스 문장에 

대한 감성 점수를 일별, 월별, 연별로 모아서 지수를 제작

❍ 아래는 본 연구에서 사용한 머신러닝 및 딥러닝 알고리즘으로 다음과 같은 특징을 

보임

(1) 로지스틱 회귀분석(Logistic Regression)

❍ 로지스틱 회귀분석은 선형 회귀 방식의 통계적 모형으로, TF-IDF를 사용하여 입력 

문장을 벡터화하였으며, 이를 바탕으로 긍정/부정 확률을 계산

❍ 모형이 단순하여 해석이 용이한 장점이 있으나, 복잡한 문맥을 포착하는 데 한계가 

있으며, 문장 구조나 어순 정보 반영이 어려움

(2) 랜덤 포레스트(Random Forest)

❍ 랜덤 포레스트는 여러 개의 결정 트리를 학습시켜, 그 결과를 앙상블 방식으로 종합하는 

비선형 분류 알고리즘

❍ 각각의 트리는 훈련 데이터의 일부와 특정 단어의 정보를 무작위로 선택하여 생성되므

로, 과적합(overfitting)을 방지하며, 높은 일반화 성능을 보이고 있음

❍ 텍스트의 다양한 특징을 효과적으로 처리할 수 있으나, 다수의 트리를 학습하고 

예측하여야 하므로 계산 비용이 다소 높음

(3) 서포트 벡터 머신(SVM: Support Vector Machine)

❍ 서포트 벡터 머신은 고차원 공간에서 최적의 결정 경계를 찾아 문장 감성을 분류하는 

방법으로, 마진(margin) 최대화 원리를 이용하여 분류 정확도를 높이고, 커널 함수를 

적용하여 비선형 데이터도 효과적으로 처리할 수 있음

❍ 텍스트 데이터와 같이 희소하고 고차원적인 특성 공간에서 특히 뛰어난 성능을 

발휘하나, 큰 데이터 세트에서는 학습 속도가 느리고 하이퍼파라미터

(hyper-parameters) 튜닝이 필요



제3장 인천 뉴스심리지수 개발을 위한 자료 및 방법론 33

(4) LSTM(Long Short-Term Memory)

❍ LSTM은 순환 신경망(RNN)의 한 종류로, 기존의 순환 신경망 모형에 셀 상태(cell 

state)를 추가하여 장기 의존성 문제9)를 해결한 모형

❍ 텍스트 시퀀스의 시간적 특성을 반영하여 감성의 뉘앙스와 맥락을 정확히 파악하여 

감성분석에 뛰어난 성능을 발휘하나, 모형 구조가 복잡하고 학습에 많은 시간과 

학습 데이터가 필요하며, 과적합 위험이 존재

(5) BERT(Bidirectional Encoder Representations from Transformers)

❍ BERT는 트랜스포머(Transformers)의 인코더(Encoder) 부분을 사용한 딥러닝 사

전 학습10) 모형으로, 문장의 양방향 문맥 정보를 동시에 고려하여 표현력을 극대화 

시킨 모형

- 본 연구에서는 경제/금융 분야에 특화된 한국어 사전 학습 모형인 KR-FinBERT11)를 

사용하여 뉴스 기사에 대한 감성 분류 모형을 제작

❍ 파인 튜닝(fine tuning)을 통해 특정 도메인에 맞는 감성분석 모형을 만들 수 있으며, 

최신 자연어처리 모형 중 가장 높은 정확도를 기록

❍ 다만, 학습 추론에 상당한 연산 비용이 필요하고, 모형 해석이 어려운 단점이 있음

9) 시퀀스 데이터 처리 과정에서 과거의 중요한 정보가 시간이 지남에 따라 점점 희미해져 결국 학습과 예측이 제대로 

반영되지 못하는 현상.
10) 사전 학습 모형은 넓은 범위의 대규모 데이터를 통해 언어의 기본 구조, 단어 간 관계, 문맥적 의미 등을 미리 

학습한 모형.
11) KR-FinBERT는 SNUNLP(서울대학교 자연어 처리 연구소)에서 개발한 금융 뉴스·보고서에 특화된 BERT 기반 

사전학습 모형으로, 경제·금융 도메인 관련 텍스트 분석에 적합한 모형 (Kim and Shin, 2022).
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인천 뉴스심리지수 구축

제4장

1. 인천 뉴스심리지수 구축 결과

1) 감성분류모형의 성능 평가와 적용 

❍ 본 연구는 앞 장에서 설명한 감성사전을 활용한 방법과 학습데이터 기반 기계학습 

기법을 적용하여 감성분류모형을 구축하고, 각 모형 검증 결과에 대한 혼동행렬

(confusion matrix)12)을 기반으로 성능 평가 지표를 비교 분석

- 삼중 분류 평가에서 각 클래스를 대상으로 일대다(one-vs.-rest) 분류 방식을 적용하

여 평가 지표를 산출한 후 이를 단순평균(macro-average)하여 값을 추출

•정확도(Accuracy) = 


13)

•정밀도(Precision) = 



•재현율(Recall) = 



•특이도(Specificity) = 



• F1 점수 (F1-score)14) = 정밀도재현율
×정밀도×재현율

12) 분석모델의 진단분류판별예측 능력을 평가하는 표로모델이 실제값과 예측값을 얼마나 정확히 분류했는지 비교값을 

행렬형태로 표현.
13) 혼동행렬을 활용한 모형의 성능평가 지표는 TP(True Positive), TN(True Negative), FP(False Positive), FN( 

False Negative) 등 4가지 값을 활용하여 산출, 
14) F1 점수는 정밀도와 재현율의 조화평균으로 불균형한 데이터셋에서 모형의 성능 평가에 적합.
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- 사전에 감성레이블을 표기한 20,000개의 문장을 대상으로 훈련데이터셋(training 

dataset)과 검증데이터셋(validation dataset)으로 구분한 후 훈련데이터셋으로 

모형을 학습하고 나머지 검증데이터셋으로 해당 감성분류모형의 성능을 평가 

•모형의 일반화 성능을 평가하기 위해 전체 데이터를 10개의 묶음으로 분할한 후, 

검증데이터셋의 구간을 변경해가며 10번 반복 분석하는 형태의 ‘10-분할 교차검증

(10-fold cross-validation)’을 실시하여 성능을 비교

❍ 감성사전과 전통적 기계학습 모형에 비해 딥러닝 모형이 우수한 성능을 보였으며, 

특히 BERT의 경우 성능 평가 지표에서 가장 높은 값을 기록하여 추정한 감성분류모형 

중 가장 일관된 감성 분류 성능을 유지

- 감성사전 기반 방법 랜덤 포레스트는 전반적으로 낮은 평가 지표를 보여 감성 분류에 

대한 한계가 뚜렷하고 로지스틱 회귀와 서포트 벡터 머신은 상대적으로 안정적인 

결과를 보였으나 F1 점수는 0.61 정도로 여전히 다소 낮은 수준

- 딥러닝 모형인 LSTM은 전통적 기계학습 모형보다 소폭 개선된 성능을 보였으나, 

BERT가 모든 지표에서 0.73 ~ 0.86을 기록하며 가장 뛰어난 분류 성능을 입증

사전(KNU) 로지스틱 회귀 랜덤 포레스트 서포트 벡터 머신 LSTM BERT

정확도
0.7121 0.7319 0.7933 0.7235 0.7467 0.8522
(0.0075) (0.0066) (0.0049) (0.0058) (0.0188) (0.0087)

정밀도
0.5246 0.5841 0.7162  0.5768 0.5837 0.7602
(0.0100) (0.0077) (0.0283) (0.0075) (0.0186) (0.0229)

재현율
0.5609 0.6931 0.4432 0.6891 0.6375 0.7329
(0.0124) (0.0102) (0.0089) (0.0126) (0.0150) (0.0277)

특이도
0.7738 0.6822 0.2251 0.6882 0.8093 0.8581
(0.0068) (0.0139) (0.0218) (0.0195) (0.0077) (0.0123)

F1 점수
0.5393 0.6183 0.4770 0.6106 0.6045 0.7435
(0.0107) (0.0088) (0.0127) (0.008) (0.0151) (0.0139)

주: 1) 각 값은 10-분할 교차검증 (10-fold cross-validation)을 이용해 평가한 성능 수치의 평균과 표준편차를 의미

2) 굵은 글씨는 평가 지표마다 가장 높은 수치를 표시

〔표 4-1〕 감성분류모형의 성능 평가

❍ 본 연구는 감성분류모형의 성능 평가 결과를 고려하여 감성사전을 활용한 방법과 

딥러닝(BERT)을 적용하여 전체 경제 뉴스 기사를 △긍정 △부정 △중립으로 분류하고, 

이를 토대로 전국 및 인천 지역의 뉴스심리지수를 산출
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- 웹크롤링으로 수집한 모든 뉴스기사에 대해 전처리와 감성분류모형을 적용하는 것은 

상당한 연산 비용을 초래하므로 전국 뉴스심리지수를 산출하는 과정에서는 일자별 

기사 중 50%를 무작위로 추출하여 활용하였으나, 인천 뉴스심리지수의 경우에는 

상대적으로 연산 비용 제약이 크지 않아 전체 기사를 모두 사용

2) 인천 뉴스심리지수 지수화 과정

❍ 본 연구에서는 비교적 간단한 사전 기반 방식과 높은 정확도를 보이는 BERT 기반 

감성분류모형을 적용하여 뉴스심리지수의 지수화 작업을 다음과 같이 수행15)

- 먼저, 일별 뉴스심리지수는 지수의 일별 변동성을 고려하여 해당일 기준 직전 7일간의 

뉴스 기사를 바탕으로 작성되었으며, 작성 구간(2020년~2024년)의 지수 평균()과 

표준편차()를 이용하여 평균이 100, 표준편차가 10이 되도록 표준화하여 산출

•  
   

  

×     


  



    
  



   


  



    
  



   

•  


∈

  






∈

 


•여기서, 와 는 각각 긍정과 부정문장의 개수를 나타내며, 는 2020년 1월 

1일부터 2024년 12월 31일까지 모든 일자를 포함하는 날짜 집합을 의미 

- 마찬가지로 월별 뉴스심리지수의 경우 해당월에 속한 뉴스 기사를 바탕으로 작성 

구간에 대한 지수 평균( )과 표준편차()를 이용하여 표준화하여 산출

•  
   

 

×    

∈ 

  
∈ 




∈ 

  
∈ 



•  


∈

  






∈

 


•여기서, 는 2020년 1월부터 2024년 12월까지 모든 월을 포함하는 날짜 집합을 

나타내고 는 특정 월에 대응하는 모든 일자를 포함하는 날짜 집합을 의미 

15) Seo et al. (2024)의 지수 작성 방식을 참고하되 인천 뉴스심리지수의 자료 구축 기간을 반영하여 표준화 적용 

구간을 별도로 설정.
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3) 인천 뉴스심리지수 결과

❍ 사전에 기반한 방식과 딥러닝(BERT)에 기반한 방식 모두 2020년부터 2024년까지 

비슷한 패턴을 보이는 등 대체로 같은 방향성을 포착 (두 지수의 상관계수는 0.80)

- 2020년 초반 코로나19 충격으로 인한 급격한 하락과 함께 이후 점차 회복한 후 

100 내외에서 등락을 반복하며 안정적인 흐름을 보이다가 2024년 하반기 들어 

하락 추세

- 다만, 일별 인천 뉴스심리지수의 경우 단기적으로 급격한 하락이 보여 지역 내 주요 

이슈 발생 시점 이후 크게 변동하는 모습

•긍정적 이슈는 주로 인천 소재 기업의 실적 호조나 인천공항 이용객 회복세 등이었으며, 

부정적 이슈는 인천 소재 기업의 실적 부진 및 지역 내 인명사고 등이 존재

일별 뉴스심리지수

월별 뉴스심리지수

〔그림 4-1〕 인천 뉴스심리지수(INSI)
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전국 뉴스심리지수와의 비교 분석

❍ 인천 뉴스심리지수는 전국의 모든 경제 뉴스를 기반으로 한 전국 뉴스심리지수와 

전반적으로 유사한 흐름을 보이나, 인천 지역 경제 이슈 발생에 따라 일정 기간 

두 지수 간 괴리가 나타나는 것으로 확인

- 인천시 지수의 상승을 이끄는 긍정적인 이슈는 ①인천시 소재 기업의 실적 향상 

발표 ②인천시 관련 업종에 대한 투자 확대 ③인천시 주력 산업 관련 정부 지원 

정책 발표 ④관광 활성화 정책 등

• △반도체 △자동차 △바이오 △철강 등 인천 지역 주력 산업16)과 관련된 긍정적 

이슈가 증가할수록 인천 뉴스심리지수는 상승하는 경향

• 더불어 인천은 인천국제공항을 보유하고 있어 코로나19 영향 완화에 따른 여행 및 

관광 산업과 관련된 긍정적 이슈도 존재

- 지수를 하락시키는 부정적인 이슈로는 ①인천시 주력 산업 부문의 실적 하향 우려 

②인재 사고를 비롯한 각종 사건·사고 ③대내외적 경제 불확실성 등이 주로 언급

• 지역 관련 뉴스는 전국 단위 뉴스에 비해 비중이 적기 때문에 특정 이슈(특히 부정적 

사전) 발생 시 언급 빈도가 일시적으로 과도하게 증가하는 경향이 있어, 지역 지수가 

전국 지수보다 높은 변동성을 보유17)

〔그림 4-2〕 인천/전국 뉴스심리지수 월별 비교

16) 인천상공회의소(2025)에 따르면, 키워드에 포함된 인천 기업 37개사 중 제조업이 24개사(64.9%)로 가장 큰 

비중을 차지하고 매출액을 기준으로 본 비중은 86.0%까지 상승하였으며, 비제조업 부문에서는 건설업과 도·소매업

이 상대적으로 높은 비중.
17) 지역 내 부정적인 이슈 발생 시 주의 집중 효과(attention effect)로 인하여 긍정적인 이슈로 인한 지수 증가 

폭에 비해 지수의 감소 폭이 더 크게 나타나는 경향
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2. 인천 뉴스심리지수 타당성 검증

1) 뉴스심리지수의 상관관계 분석

❍ 본 연구에서 개발한 사전 기반 뉴스심리지수와 BERT 기반 뉴스심리지수 간의 상관관

계는 인천과 전국 모두에서 대체로 높은 수준으로 나타났으며, 기존 지표인 한국은행 

뉴스심리지수(NSI)와도 높은 상관성이 존재

- 인천/전국 뉴스심리지수에 대해 두 감성분류모형 간 상관계수는 각각 0.80과 0.86으

로 나타났으며, 인천과 전국 간 뉴스심리지수의 상관계수 또한 두 모형에서 각각 

0.74와 0.77로 비교적 높은 수준

- 특히, 한국은행 뉴스심리지수의 경우 BERT 기반 인천 및 전국 뉴스심리지수와의 

상관계수가 각각 0.74와 0.84로 나타나, 사전 기반 지수보다 상대적으로 높은 상관

성18)

인천 
뉴스심리지수

(사전)

전국 
뉴스심리지수

(사전)

인천 
뉴스심리지수

(BERT)

전국 
뉴스심리지수

(BERT)

전국 
뉴스심리지수
(한국은행)

인천 
뉴스심리지수

(사전)

1 0.74 0.80 0.55 0.58

전국 
뉴스심리지수

(사전)

0.74 1 0.70 0.86 0.76

인천 
뉴스심리지수

(BERT)

0.80 0.70 1 0.77 0.74

전국 
뉴스심리지수

(BERT)

0.55 0.86 0.77 1 0.84

전국 
뉴스심리지수
(한국은행)

0.58 0.76 0.74 0.84 1

주: 월별 뉴스심리지수를 기준으로 상관계수를 계산

〔표 4-2〕 인천/전국 뉴스심리지수와 한국은행 뉴스심리지수 간 상관계수 결과

18) Seo et al. (2024)에 의하면 한국은행 뉴스심리지수도 BERT와 같은 계열인 Transformer 기반 Korean News 

Sentiment(KoNS) 분류모형 개발하여 뉴스 기사에 대한 감성을 추정.
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2) 인천시 경제지표와의 비교 분석

❍ 인천 뉴스심리지수는 지역 언론 보도에 담긴 경제심리를 반영하는 지표로서 기존 

경제심리지표와의 상관성과 예측력을 검증하기 위해 두 지표 간 관계를 비교

- 본 연구에서 산출한 인천 및 전국 뉴스심리지수는 소비자심리지수(CCSI)와 기업심리

지수(CBSI)와 유사한 흐름을 보이면서도, 순환국면의 저점과 정점이 기존 경제심리지

표보다 상대적으로 앞서 나타나는 특징

•소비자심리지수는 현재생활형편 등 6개 주요 소비자동향지수(CSI) 항목을 표준화하여 

종합한 지수로 경제상황에 대한 소비자의 심리를 포괄적으로 나타내는 지표이며, 

기업심리지수는 제조업 5개와 비제조업 4개 등 주요 기업경기실사지수(BSI) 항목을 

표준화·종합하여 기업의 전반적인 경기 인식을 파악하기 위한 지표

- 더불어 [그림 4-3]을 통해 인천과 전국 모두에서 소비자심리지수(CSI)가 기업심리지수

에 비해 뉴스심리지수와 더 밀접한 관련성이 있을 것으로 추정

인천 뉴스심리지수와 인천 소비자심리지수 인천 뉴스심리지수와 인천 기업심리지수

전국 뉴스심리지수와 전국 소비자심리지수 전국 뉴스심리지수와 전국 기업심리지수

주: 기업심리지수의 경우 전망 자료를 활용하였으며, 해당 지표는 조사된 월을 기준으로 사용

〔그림 4-3〕 뉴스심리지수와 경제심리지표 비교
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❍ 뉴스심리지수와 경제심리지표 간 교차상관분석에서 뉴스심리지수는 대체로 경제심

리지표를 선행하며 그 시차는 대략 1개월에서 6개월 사이인 것을 확인

- 인천 뉴스심리지수의 경우 인천 지역의 경제심리지표에 선행하는 모습을 보이고 

있으며, 최대 상관 시차에 대한 상관계수는 0.34~0.51로 다소 약한 상관관계

•인천 지역 경제가 제조업 비중이 큰 산업구조적 특성을 지니고 있으므로 비제조업 

관련 심리지표가 제조업 관련 지표에 비해 상대적으로 낮은 상관성

- 또한, 인천 뉴스심리지수는 전국 뉴스심리지수에 비하여 경제심리지표에 대하여 

한층 긴 시차를 두고 선행하는 특성

•한편, 인천과 달리 전국 뉴스심리지수는 소비자동향조사에 대해 상대적으로 짧은 

시차를 보이며, 두 지표와는 상당히 높은 상관관계19)

뉴스심리지수 비교지표 최대 상관 시차 최대 상관계수

인천 뉴스심리지수

소비자심리지수 -6 0.51

현재생활형편CSI -6 0.43

현재경기판단CSI -6 0.49

생활형편전망CSI -1 0.46

경기전망CSI 0 0.42

제조업 기업심리지수(전망) -6 0.51

제조업 업황전망BSI -3 0.50

비제조업 기업심리지수(전망) -7 0.37

비제조업 업황전망BSI -5 0.34

전국 뉴스심리지수

소비자심리지수 -1 0.66

현재생활형편CSI -1 0.72

현재경기판단CSI -1 0.68

생활형편전망CSI 0 0.77

경기전망CSI 0 0.67

제조업 기업심리지수(전망) -3 0.45

제조업 업황전망BSI -3 0.45

비제조업 기업심리지수(전망) -9 0.26

비제조업 업황전망BSI -10 0.21

주: 1) 뉴스심리지수는 인천과 전국 각각에 대해 해당 지역의 비교지표와 교차상관계수를 계산

2) 최대 상관 시차가 음(-)이면 뉴스심리지수가 비교지표를 선행함을, 양(+)이면 비교지표가 뉴스심리지수를 선행함을 의미

〔표 4-3〕 뉴스심리지수와 경제심리지표 교차상관분석 결과

19) 이는 Seo et al.(2024)이 제시한 전국 뉴스심리지수와 경제심리지표 간 교차상관분석 결과와 일치.
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3) 인천 뉴스심리지수의 예측력 분석

❍ 뉴스심리지수의 예측력을 확인하기 위해 뉴스심리지수를 포함한 경제심리지표에 

대한 회귀식을 추정한 결과, 뉴스심리지수가 경제심리지표에 대한 설명력이 존재

- 경제심리지표에 대한 1차 자기회귀 (AR(1)) 모형에 1기 전 뉴스심리지수를 설명변수로 

추가하고, 해당 계수의 추정값에 대한 통계적 유의성을 이용하여 예측력을 평가

• 경제심리지표 경제심리지표  뉴스심리지수  

- 인천 경제심리지표의 경우 소비자심리지수와 제조업 기업심리지수에 대한 추정에서

는 인천 뉴스심리지수가 통계적으로 유의하였으나, 비제조업 기업심리지수에 대해서

는 통계적 유의성이 존재하지 않은 상황

•이는 인천이 제조업 중심의 산업구조를 형성하고 있는 데에 기인한 것으로 예상 

- 한편, 전국 경제심리지표의 경우에도 소비자심리지수와 제조업 기업심리지수 추정에

서는 전국 뉴스심리지수가 통계적으로 유의하게 나타났으나, 비제조업 기업심리지수

에서는 통계적으로 유의하지 않은 것으로 확인

인천 
소비자심리지

수

인천 제조업 
기업심리지수

인천 비제조업 
기업심리지수

전국 
소비자심리지

수

전국 제조업 
기업심리지수

전국 비제조업 
기업심리지수

L.경제심리지표
0.690***
(0.108)

0.879***
(0.037)

0.904***
(0.044)

0.641***
(0.073)

0.908***
(0.040)

0.881***
(0.053)

L.인천 
뉴스심리지수

0.176**
(0.085)

0.140***
(0.049)

0.067
(0.047)

L.전국 
뉴스심리지수

0.269***
(0.086)

0.172**
(0.080)

0.091
(0.064)

상수항
11.840*
(6.925)

-2.556
(6.867)

3.099
(7.534)

7.585
(6.129)

-8.581
(5.892)

1.781
(6.186)

R-squared 0.607 0.853 0.858 0.727 0.898 0.770

관측치 59 59 59 59 59 59

주 1) L은 1기 전 관측치를 뜻하고 추정 기간은 2020년 1월부터 2024년 12월까지이며 기업심리지수는 전망 지표를 이용

2) 첫 번째 행은 각 열의 회귀분석에서 사용된 종속변수를 나타내며 L.경제심리지표는 종속변수의 1기 전 값을 의미하고, 

   인천·전국 뉴스심리지수는 BERT 기반 감성분류모형을 통해 추정한 값

3) ***는 1%, **는 5%, *는 10% 수준에서 통계적으로 유의함을 의미

〔표 4-4〕 뉴스심리지수를 포함한 경제심리지표 추정 결과 
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4) 인천 뉴스심리지수에 대한 실물경제지표의 충격반응 분석

❍ 뉴스심리지수가 주요 경제지표에 영향을 미치는지를 분석하기 위해 충격반응함수

(Impulse Response Function, IRF)를 산출하여 뉴스심리지수가 실물경제에 미치

는 영향을 검토

- 본 고에서는 Jordà (2005)의 국소 투영(Local Projection) 방법론을 이용한 충격반응

함수를 도출하여 뉴스심리지수에 대한 충격이 각종 경제지표에 미치는 영향을 분석20)

•      
 

 
  

  



 
    

   

  



       

• 는 행렬 에 포함된 4개의 실물경제지표 중 하나를 의미하며, 해당 지표는 인천 

지역의 △경기동행지수 순환변동치 △제조업 생산지수 △대형소매점 판매액지수 △소

비자물가지수로 구성하였으며 모두 로그변환을 거친 후 분석을 수행

•샘플 사이즈를 고려하여  ,    로 설정하였으며, 각 경제지표에 대한 


의 동적인 변화가 뉴스심리지수에 대한 충격반응의 정도를 의미

❍ 인천 뉴스심리지수에 대한 양(+)의 충격은 전반적으로 실물경제에 긍정적인 영향을 

미치는 것으로 나타났으며, 이는 뉴스데이터를 기반으로 한 심리지표가 실물경제지표

와 통계적으로 유의한 연관성을 가질 가능성을 시사21) 

- 인천 뉴스심리지수가 증가하는 충격에 대해 인천 경기동행지수의 순환변동치는 상승

하는 것으로 나타났으며, 그 효과는 12개월 이상 지속되어 비교적 장기간에 걸쳐 

영향을 미치는 것으로 확인

- 한편, 인천지역의 제조업 생산지수는 경기동행지수에 비해 통계적 유의성이 명확하진 

않으나, 뉴스심리지수의 충격에 대해 증가하는 경향이 존재

- 인천 지역 소비를 나타내는 인천 대형소매점 판매액지수 역시 뉴스심리지수의 충격에 

대해 통계적으로 유의한 증가 반응을 보였으나 그 효과는 지속되지는 않는 것으로 

나타난 반면, 소비자물가지수는 뉴스심리지수 충격의 영향이 비교적 장기간 지속되는 

것으로 추정

20) ‘충격반응함수’는 특정 시점에서 한 변수의 변화(충격)가 다른 변수에 미치는 영향을 시간의 흐름에 따라 분석하는 

방법론으로, VAR 기반 접근법에 비해 모형설정의 오류(misspecification)에 다소 덜 민감하다는 장점이 존재.
21) 본 연구에서 산출한 전국 뉴스심리지수에 대한 충격반응함수와 Shapiro et al. (2022)와 Seo et al. (2024)에서도 

일관된 결과를 도출.
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인천 경기동행지수 순환변동치 인천 제조업 생산지수

인천 대형소매점 판매액지수 인천 소비자물가지수

주: 1) 뉴스심리지수가 1% 상승하는 충격에 대한 경제지표들의 반응하는 정도를 의미

2) 음영 구간은 90% 신뢰구간을 의미하며, Newey and West(1987)의 이분산과 자기상관에 견고한 (HAC) 표준오차를 

   이용하여 산출

〔그림 4-4〕 인천 뉴스심리지수에 대한 충격반응함수
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종합제언

제5장

1. 정책 활용방안

1) 경기상황 진단

❍ 인천 뉴스심리지수는 인천 지역 경기 판단을 위한 통계가 제한된 상황에서, 경제 

뉴스 데이터베이스의 일별 자료를 활용해 신속히 경기 상황을 파악할 수 있는 지표로 

활용 가능

- 감성어휘와 머신러닝 기반 감성분류모형을 활용하여 인천 및 전국 뉴스심리지수를 

산출하고, 두 지수의 추세 간 괴리가 나타나는 사유를 뉴스 기사를 통해 확인 가능

•인천의 경우 지역 내 주력 산업의 업황이나 사건·사고 관련 뉴스 기사가 주요 지역 

특이 요인으로 나타나며, 이로 인해 전국 뉴스심리지수와 차이가 존재

- 뉴스 기사를 활용한 뉴스심리지수는 고빈도 자료에 기반한 속보성 정보를 제공한다는 

점에서 유의미하며, 기존의 소비자동향조사 및 기업경기조사 등 설문조사 기반 통계 

지표의 한계를 보완 가능

•뉴스심리지수는 지역 경기의 신속한 판단을 위해 필요한 경우 지수 작성 주기를 

일간 또는 주간 단위로 조정할 수 있어, 보다 빠른 시점에서 경기지표를 제공 가능

- 인천 뉴스심리지수는 인천 지역의 경기심리지표인 인천 소비자심리지수와 기업심리

지수에 대한 선행성을 바탕으로 한 검증을 통해 인천 지역의 경기 판단에 관한 

기존 지표와 연관성이 존재한다고 판단 

•인천 뉴스심리지수는 인천 소비자심리지수와 기업심리지수 및 그 구성 지표에 대해 

약 1~6개월의 선행시차를 보이며, 회귀분석 결과에서도 통계적 유의성이 확인되어 

지역 내 경기 동향을 신속히 파악하는 데 기여할 것으로 기대
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2) 키워드 분석

❍ 기존의 설문조사 기반 경제심리지표와 달리 뉴스 기사의 키워드 분석을 통해 해당 

기간 뉴스심리지수의 변화 요인을 긍·부정 감성이 드러난 문맥에서 파악하고 추적할 

수 있는 이점이 존재

- 다만, 지역 특이 요인 식별을 위한 키워드 추출은 여전히 수작업으로 해당 과정을 

진행해야 한다는 점이 한계

❍ 인천 뉴스기사에 대한 주요 키워드는 인천 내 기업의 업황, 관내 사건·사고 및 대외여건

에 관한 내용에 집중

- 긍정 키워드의 경우 △실적 △개선 △성장 △지원 등 업황 관련 단어와 더불어 인천 

산업 관련 단어인 △바이오 △공항 △수출 등이 나타나며 월별 키워드 구성은 유사한 

흐름

- 반면, 부정 키워드는 △자동차 △반도체 △철강 등 인천 주요 산업에 대한 단어에 

더해, 8월에는 △전기차 △배터리 △화재, 12월에는 △환율 △정치 △불확실성 등 

해당 월에 발생한 사건·사고 관련 단어가 두드러지게 증가

❍ 그러나 키워드 빈도만으로는 구체적 이슈를 식별하기 어려우므로 기사 본문 내 

긍·부정 문장 수를 집계하고 이를 기사 제목과 결합해 이슈를 추출함으로써 인천 

뉴스심리지수 변동의 원인을 파악

- 예를 들어, 2024년 8월(인천 서구 전기차 화재 발생)을 기준으로 부정 뉴스기사 

제목을 추출한 결과 해당 사건 관련 부정 보도가 다수 확인되었으며, 같은 달 긍정적인 

뉴스의 경우 인천 관내의 바이오 기업의 실적 호조에 관한 보도가 상당 부분을 

차지

❍ 인천 지역 뉴스 데이터를 바탕으로 감성 분석과 키워드 분석을 병행해 월별 변동 

요인을 문맥 단위로 역추적하는 체계를 구축함으로써, 인천 경제에 영향을 미치는 

이슈를 신속히 파악하고 인천시의 정책적 대응에 기여할 것으로 예상
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1월 2월 3월 4월 5월 6월 7월 8월 9월 10월 11월 12월

긍
정

실적 전망 미국 실적 분기 바이오 실적 미국 미국 실적 글로벌 지원
전망 글로벌 성장 지원 증가 전망 분기 분기 바이오 분기 성장 글로벌

바이오 영업이익 글로벌 상승 미국 미국 미국 실적 글로벌 미국 미국 성장

증가 바이오 전망 수출 전망 상승 증가 증가 전망 증가 분기 성과

글로벌 상승 실적 개선 실적 성장 영업이익 성장 성장 글로벌 확대 평가

영업이익 성장 상승 미국 성장 글로벌 전망 전망 수출 기록 전망 확대

성장 확대 공항 분기 상승 실적 바이오 개선 지원 대비 증가 강화

개선 실적 확대 증가 개선 산업 상승 영업이익 상승 수출 바이오 수출

분기 최대 바이오 성장 확대 개선 확대 확대 중국 제품 지원 증가
수요 수출 해외 확대 중국 지원 수주 상승 증가 성장 실적 미국

부
정

증시 증시 중국 미국 중국 중국 주주 전기차 중국 실적 중국 정치
중국 투자 주가 주가 미국 미국 미국 배터리 전기차 중국 미국 사태
미국 수요 코로나 인하 업체 감소 합병 화재 경기 부담 수출 환율
논란 부족 감소 가능성 업계 건설 실적 합병 업체 위기 트럼프 정국
전망 부진 수출 악화 생산 규모 주가 중국 증시 산업 공장 탄핵
부담 실적 인하 감소 차량 업체 부진 주주 주가 부진 경기 중국

악화 불편 업체 수출 부족 산업 업체 발생 미국 전기차 철강 불확실성

삼겹살 중국 제품 중국 전망 개발 반발 경기 글로벌 부족 부진 비상계엄

하락 전망 자동차 이란 논란 적자 가능성 침체 반도체 경기 실적 미국
부진 경영 공장 상승 가능성 자동차 증시 피해 발생 반도체 업계 증시

주: 인천 뉴스기사의 긍·부정 문장을 토큰화하여 불용어를 제외한 토큰의 월간 빈도를 계산하고 순서대로 나열

〔표 5-1〕 인천 뉴스기사의 긍·부정 문장에 대한 키워드(2024년)

기사 제목

긍
정

셀트리온, 2분기 매출 8천747억원… 역대 최대 분기 매출 경신
불황에도 백화점 매출 늘었다…'점포 리뉴얼'에 모이는 손님들

의료공백에도 이상무… 삼바·셀트리온은 상반기 ‘홈런’
마트가 밀고 홈쇼핑이 끌고… 롯데쇼핑, 3분기째 수익성 개선세

셀트리온, 2분기 매출 8747억·영업이익 725억 원… 주력 바이오시밀러 매출 104%↑
달라진 강남점에 울고 웃은 신세계백… 2분기 최대 매출에도 수익성↓

연이은 수주로 이서 자가면역질환 처방 선두 지킨 셀트리온
인천시, '2024 인천 Scale-up 글로벌 챌린지' 1단계 성료…챌린지 단계 돌입

송도에스이, '환경경영시스템 우수기업' 선정...국제표준 '성과 공인'
“어쩐지 외인이 쓸어담더라...” 삼성바이오 3년 만에 100만원 돌파

부
정

화재·경기 악화에 전기차 수요 ‘뚝’...2차전지주도 ‘울상’
한중카페리 재개 1년 넘었지만 '아직도 문못연' 인천항 면세점
이번엔 '기업 합병 허가' 논란…이복현 금감원장의 잇단 월권

[전기차 포비아] (상) 불나면 속수무책 '일상 속 시한폭탄'
[전기차 포비아] (중) 배터리 제조사 속속 공개…소비자 불안 해소 '글쎄'
“여름휴가 망친 것도 분한데”…여행주 투자자, 티메프 여파에 부글부글

전기차 보급 '삼고 시대'… 화재+보조금 삭감+인기 하락
인천의료원 심뇌혈관센터 개소 장비·인력 확보 못해 지연 전망

"불공정 합병 이어진다"…두산 또 저격한 이복현
[전기차 포비아] (중) 화재 불안감 증폭…친환경차 보급 정책 제동

주: 인천 뉴스기사의 긍·부정 문장의 비중을 각각 계산하여 비중이 높은 순서대로 나열

〔표 5-2〕 인천 뉴스기사의 긍·부정 기사 제목(2024년 8월)



54 빅데이터 기반 지역 경제동향 모니터링 시스템 구축

❍ 키워드 분석은 단어들 간의 관계성이나 연결성을 파악하기 어렵기 때문에, 키워드 

네트워크 분석을 통해 단어들이 어떻게 연결되어 있는지 시각적으로 확인

- 단순 빈도 분석은 △전기차 △배터리 △화재 등 각각 자주 등장하는 사실은 알 수 

있으나, 이들이 동일한 문맥에서 함께 언급되는지는 파악 불가

- 네트워크 분석을 통해 단어 간 동시 출현 패턴을 분석하면, 특정 주제와 관련된 

단어들의 군집(cluster) 식별이 가능

 

구분 네트워크 분석

긍정

부정

주: 긍·부정 기사에서 함께 등장하는 단어 쌍을 기준으로 분석

〔그림 5-1〕 긍·부정 단어의 네트워크 분석(2024년 8월)
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❍ 키워드 분석에서 나타난 단어들로 문장 단위에서 함께 등장하는 단어의 쌍을 추출하여 

네트워크 분석을 수행하였고 단어들이 무작위로 분산되어 있는 것이 아니라, 명확한 

주제(토픽)를 중심으로 군집화되어 있음을 시각적으로 확인

- 네트워크 상에서 발견된 군집 패턴은 인천 경제 뉴스가 특정 산업 및 이슈를 중심으로 

보도되고 있음을 보여주며, 각 군집을 토픽으로 해석할 수 있는 근거를 제공

- 이러한 발견을 바탕으로 보다 정교한 토픽 모델링 기법(BERTopic)을 적용하여 

자동으로 토픽을 추출하고, 토픽별 시계열 변화를 추적하는 분석으로 확장 

3) 토픽 분석

❍ 기존의 키워드 빈도 분석은 개별 단어의 출현 빈도를 파악할 수 있으나, 단어들 

간의 의미적 연관성이나 문서 전체에서 논의되는 주제(토픽)를 체계적으로 식별하기 

어렵다는 한계 존재

- 단순 키워드 빈도 분석은 △바이오 △실적 △증가 등 개별 단어의 출현 횟수는 

파악할 수 있으나, ‘바이오 기업의 실적 개선’이라는 하나의 주제로 묶이는 문서들을 

식별하는 데 어려움이 존재

- 더불어, 수작업으로 키워드를 범주화하는 과정에서 연구자의 주관이 개입될 가능성이 

있으며, 시간과 비용이 많이 소요

❍ 이러한 한계를 보완하기 위해 BERTopic 모델을 활용한 토픽 모델링을 수행함으로써 

인천 경제 뉴스에서 자동으로 주요 토픽을 발굴하고, 각 토픽의 시계열 변화를 추적하여 

인천 경제의 주요 이슈를 체계적으로 파악할 수 있음

❍ BERTopic은 BERT 기반의 문서 임베딩과 클러스터링(clustering) 기법을 결합하여 

토픽을 추출하는 최신 토픽 모델링 기법

- 전통적인 LDA(Latent Dirichlet Allocation)과 달리, BERT의 문맥적 임베딩을 

활용하여 문서 간 의미적 유사도를 정확하게 계산하고, 이를 기반으로 유사한 문서들을 

클러스터링하여 토픽을 생성

- 토픽은 대표 키워드와 함께 제시되며, 토픽의 시계열 변화를 시각화하여 특정 이슈의 

부상과 소멸 시점을 파악 가능
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인천 뉴스기사 토픽 분석 결과

❍ 인천 경제 뉴스에 대해 BERTopic 모델을 적용한 결과, 2024년 8월 기준 주요 

토픽은 △바이오·제약 산업 △전기차·배터리 △정책·주식시장 등으로 구분

- 긍정 토픽의 경우 셀트리온의 바이오시밀러 신약 개발, 인천에서 개최된 글로벌 

행사, 주식시장 상승 등이 주요하게 나타남

- 부정 토픽의 경우 전기차 화재 사건, 주요 기업의 경영 상황, 수출 부진 등이 주요하게 

등장

No 토 픽 대표 단어(representation)

긍
정

1 미국_바이오_글로벌_치료제 ['미국', '바이오', '글로벌', '치료제', '셀트리온은', '바이오시밀러', '신약', 
'매출', '제약', '의약품']

2 인천_글로벌_말했다_인천지역 ['인천', '글로벌', '말했다', '인천지역', '있도록', '정의선', '밝혔다', '일자
리', '회장은', '인천시']

3 대비_각각_오른_코스닥 ['대비', '각각', '오른', '코스닥', '전년', '이날', '전일', '매출', '외국인과', 
'매출은']

4 배터리_전기차_화재_제조사 ['배터리', '전기차', '화재', '제조사', '배터리를', '중고차', '대비', '중국', 
'인천', '자동차']

5 말했다_맥심_캠페인을_아침밥 ['말했다', '맥심', '캠페인을', '아침밥', '먹기', '건강한', '시간제', '위생', 
'있도록', '이용']

부
정

1 전기차_배터리_화재_아파트 ['전기차', '배터리', '화재', '아파트', '화재가', '지하', '배터리가', '발생한', 
'차량', '인천']

2 합병_원장은_두산밥캣_주주 ['합병', '원장은', '두산밥캣', '주주', '대해', '정정', '두산에너빌리티', 
'두산', '이복현', '두산로보틱스']

3 중고차_수익률_전기차_같은 ['중고차', '수익률', '전기차', '같은', '씨는', '혜택을', '라운지', '인천', 
'현지', '로밍']

4 중국_중국의_대비_수출 ['중국', '중국의', '대비', '수출', '정기', '반도체', '저가물량', '기업의', 
'구성', '인천지역']

5 미국_경기_지수는_대비 ['미국', '경기', '지수는', '대비', '이날', '내린', '코스닥', '각각', '침체', 
'외국인과']

주: BERTopic 토픽별로 2024년 8월 문서 유사도가 높은 긍·부정별 상위 5개 토픽 추출

〔표 5-3〕 인천 뉴스기사의 긍·부정별 토픽(2024년 8월)

긍 정 부 정

주: 2024년 8월 기준 BERTopic 토픽별로 문서 유사도가 높은 순으로 토픽 구성

〔그림 5-2〕 긍·부정 토픽별 단어 가중치(2024년 8월)
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❍ BERTopic 모델로 특정 월의 주요 토픽을 확인할 수 있었으나, 인천 지역에 관한 

뉴스 기사 수 부족으로 토픽 구성의 안정성 확보에 어려움이 존재

- BERTopic을 포함한 대부분의 토픽 모델링 기법은 충분한 문서 수와 다양한 주제 

분포를 필요로 하나, 인천 지역 뉴스는 특정 산업(바이오, 자동차 등)이나 대기업, 

주식 관련 보도에 편중되어 있어 토픽의 다양성이 제한적

- 일별 또는 주별 단위로 토픽을 추출할 경우 문서 수가 더욱 감소하여, 동일한 주제임에도 

시기별 상이한 토픽으로 분류되거나, 대표 키워드가 불안정하게 변동하는 현상 발생

- 이러한 한계를 극복하기 위해 인천 지역 뉴스 데이터베이스(DB)의 지속적 확충이 

필요

❍ BERTopic 기반 토픽 분석을 뉴스심리지수와 함께 활용하면, 시의적절하게 인천 

경제 뉴스의 주요 토픽을 식별하고 각 토픽의 감성 점수를 산출하여, 인천시 정책 

수립과 경제동향 모니터링에 실질적으로 기여할 것으로 기대
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2. 개선방안

1) 인천 경제 뉴스 기사 데이터베이스(DB) 확충 및 감성분류모형 구축

❍ 뉴스기사 키워드 분석에 따르면 현재 인천 관련 뉴스는 인천시 소재 기업 보도 

비중이 높아 인천 뉴스 심리지수 변동이 기업 이슈에 의존할 가능성이 존재하므로 

인천 지역경제 전반의 경제심리를 파악하기 위해서는 지역 뉴스의 정확한 추출 

및 범위 확대를 통한 인천 지역 경제 뉴스 데이터베이스(DB) 확충이 요구

- 2025년 인천 뉴스 심리지수 구축을 위해 현행 전국·경제·지역 일간지 10개 신문사를 

기반으로 하되 발행 부수를 반영해 종합일간지와 지역일간지를 추가하여 데이터베이

스의 기반 확장

- 인천 지역 기사를 추출하는 기준을 더욱 면밀히 설정하여, 인천의 경제 상황에 대한 

정보를 잘 반영하고 있는 뉴스 기사를 추출하고, 전국 뉴스 심리지수와 비교하여 

인천의 지역적 특성을 잘 반영할 수 있도록 인천 뉴스 기사에 가중치를 반영하는 

방법을 고려하여 적용

❍ 확대된 인천 지역 뉴스 기사 데이터베이스(DB)를 대상으로 딥러닝(특히 트랜스포머 

기반) 모형의 학습 또는 파인튜닝을 통해 인천 경제의 지역적 특성을 반영한 감성분류모

형을 구축함으로써 지역 내 경제 상황과 심리를 더 정확하게 포착

2) 생성형 AI 기반 훈련데이터와 감성레이블 부여

❍ 학습모델에 활용하기 위한 훈련데이터 구축의 시간과 비용 문제를 해소하는 방안으로 

생성형 AI 활용

- 사람이 직접 훈련데이터를 구축하고 감성 레이블을 부여하는 과정은 상당한 시간과 

비용이 소요되어 한계가 있으나 생성형 AI를 활용하면 이러한 제약을 해소

- 생성형 AI활용은 인천 뉴스심리지수의 산업별·분야별 하위 지수를 산출할 수 있을 

뿐만 아니라, 심리지수에 국한되지 않고 특정 산업이나 지역 이슈에 대한 키워드 

분석 등 다양한 방식으로 확장할 수 있을 것으로 기대
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3) 인천 경제 키워드 식별 및 관련 이슈 추출 자동화

❍ 기존의 키워드 및 이슈 추출 작업은 주로 연구자의 수작업에 의존하고 있어 시간적 

비용이 많이 소요되며 연구자의 주관적 판단이 개입될 가능성이 높다는 점에서 

분석 결과가 실제 이슈를 정확히 반영하지 못하는 한계가 존재

- 현재의 방법으로는 인천 지역 요인에 대한 키워드 추출에 대한 정확성의 한계가 

있으며, 뉴스 기사의 제목으로 인천 경제에 대한 긍·부정 이슈를 충분히 파악하기에 

부족

❍ 인천에 상주하는 기업뿐만 아니라 인천 지역경제 전반을 대상으로 키워드 및 이슈를 

발굴할 수 있는 방법론을 마련하고, 관련 긍·부정 이슈의 문맥을 재구성하여 심리지수 

변동 원인을 심층적으로 추적하는 등, 이를 기반으로 관련 이슈를 자동 식별할 수 

있는 체계를 구축할 필요

주제어 ▶ 인천경제, 뉴스심리지수, 텍스트분석, 경제동향모니터링, 감성분석
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