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            초록
          
        

        
          With the advent of the internet and social media, fake news has become easily generated and disseminated, causing severe societal issues. The development of robust fake news detection models to mitigate the damages incurred from fake news necessitates a substantial volume of high-quality fake news data. However, there exists a significant shortage of publicly available datasets that embody such quality. In this study, we propose an unsupervised learning-based framework for generating fake news, solely leveraging real news data. This proposed framework is structured into four key phases: similar news exploration, fake news title generation, labeling error filtering, and data quality verification. Moreover, we introduce a novel set of evaluation metrics to assess the quality of the generated fake news data in terms of reliability, diversity, and complexity. Through extensive experiments, we have validated the effectiveness of the proposed framework and evaluation metrics, paving the way for more nuanced approaches to the creation and analysis of fake news datasets.

        

      

      
        Keywords: 
Natural Language Processing, Fake News Generation, Evaluation Metrics

      

    

    

  
    
      1. 서 론
      가짜뉴스의 확산은 현대 사회에서 심각한 문제로 대두되고 있다. 인터넷 및 소셜 미디어의 발전으로 인해 정보의 양과 전파 속도가 기하급수적으로 증가하였고, 이러한 환경은 가짜뉴스가 더욱 쉽게 생성 및 전파될 수 있는 토양을 제공하고 있다. 가짜뉴스는 대중의 인식과 의사 결정 과정에 중요한 영향을 미치며, 사회적 분열과 혼란을 유발할 수 있는 위험성을 내포하고 있다. 특히, 2016년 미국 대선에서 가짜뉴스가 유권자들의 행태에 영향을 미쳤다는 주장이 제기되어, 그 심각성과 문제점이 세계적으로 주목받게 되었다. 또한, 최근 COVID-19와 관련된 가짜뉴스로 인한 거짓 정보의 확산이 문제시되고 있어, 가짜뉴스 탐지의 중요성이 더욱 강조되고 있다(Jang et al., 2021; Oh et al., 2022).

      가짜뉴스는 연구의 목적과 관점에 따라 다양한 방식으로 정의되고 있다. 일반적으로, 가짜뉴스는 ‘사실과 다른 거짓 정보를 담고 있는 뉴스’ 또는 ‘뉴스 제목과 본문의 연관성이 없는 뉴스’라는 개념을 공통적으로 포함하고 있다(Hwang et al., 2017; Oh et al., 2022; Jwa et al., 2019; Yoon et al., 2019). 본 연구에서는 ‘뉴스 본문과 제목 사이의 연관성이 없거나 뉴스 제목에 본문에서 확인할 수 없는 정보가 포함된 뉴스’를 가짜뉴스로 정의하였다.

      최근, 머신러닝 및 딥러닝 기법을 활용한 가짜뉴스 탐지 모델에 관한 연구가 활발히 이루어지고 있지만 (Shim et al., 2019; Yoon et al., 2019; Jwa et al., 2019), 탐지 모델 학습을 위한 가짜뉴스 데이터셋 구축에 관한 연구는 상대적으로 부족한 실정이다. 관련 연구에서는 인간이 작성한 가짜뉴스를 활용하는 방법(Huang et al., 2022) 또는 수집된 뉴스를 직접 분류하여(Shim et al., 2019) 가짜뉴스로 활용하는 경우가 많지만, 이러한 가짜뉴스 데이터는 양이 제한적이며 수집 비용이 상당하다는 문제점이 있다. 더욱이, 현재 공개된 한국어 가짜뉴스 데이터셋은 양적으로 매우 부족하며, 대부분 인간이 직접 생성하였다는 단점이 있다. 이러한 한계점을 극복하기 위해, 메타데이터를 활용하여 유사한 뉴스의 제목을 원래 뉴스의 제목으로 교체하는 방식으로 가짜뉴스를 생성하는 방법이 제안되었다(Jang et al., 2021). 그러나, 이러한 방식은 생성된 가짜뉴스가 유사뉴스에 의존적이라는 문제와 모델이 쉽게 구별할 수 있는 형태의 가짜뉴스가 생성될 가능성이 있다는 문제가 있다. 또한, 가짜뉴스 데이터셋의 품질을 평가하는 지표에 관한 연구도 부족하여, 생성된 가짜뉴스 데이터의 효과성이나 탐지 모델 학습에 미치는 효과를 객관적으로 판단하기 어려운 상황이다.

      본 연구에서는 이러한 문제점을 해결하기 위해 실제 뉴스 데이터를 활용하여 가짜뉴스를 자동으로 생성하는 프레임워크와 생성된 가짜뉴스의 품질을 다양한 관점에서 평가할 수 있는 지표를 제안한다. 해당 프레임워크는 유사뉴스 탐색, 가짜뉴스 제목 생성, 라벨링 오류 필터링, 데이터 품질 검증의 4단계로 구성된다. 유사뉴스 탐색 단계는 수집한 데이터셋 내에서 진짜뉴스와 가장 유사한 뉴스 데이터를 탐색하는 단계이다. 가짜뉴스 제목 생성 단계는 가짜뉴스 제목 생성을 위한 모델을 훈련하고, 원본뉴스와 유사뉴스 탐색 단계에서 찾은 유사뉴스의 정보를 혼합하여 가짜뉴스 제목을 생성하는 단계이다. 여기서, 원본뉴스는 가짜뉴스 생성 대상이 되는 진짜뉴스를 의미한다. 라벨링 오류 필터링 단계는 생성된 가짜뉴스 중에서 내용상 가짜뉴스가 아닌 데이터를 필터링하는 단계이다. 이 단계에서는 잘못 라벨링 된 데이터를 식별하여 제외한다. 데이터 품질 검증 단계는 생성된 가짜뉴스 데이터의 품질을 신뢰성, 다양성, 그리고 난이도의 측면에서 평가하는 단계이다. 데이터의 품질을 검증하기 위해 OLER, Coverage, Difficulty라는 세 가지 새로운 평가 지표를 제안하였으며, 이를 통해 생성된 가짜뉴스 데이터의 품질을 다양한 측면에서 객관적인 지표로 평가할 수 있다.

      본 연구의 주요 기여점은 다음과 같다. (1) 진짜뉴스 데이터만을 활용하여 고품질의 가짜뉴스 데이터를 생성할 수 있는 프레임워크를 제안한다. 제안된 프레임워크는 언어와 데이터 종류와 관계없이 일반화 가능한 방법론이다. (2) 생성된 데이터셋의 객관적인 품질 평가 지표를 제안한다. 데이터셋의 신뢰성, 다양성, 난이도 등을 객관적인 지표로 평가하고, 가짜뉴스 탐지 모델 학습에 적합한 데이터인지를 판단할 수 있다. (3) 다양한 실험을 통해 제안된 프레임워크의 타당성과 효과성을 입증하였으며, 프레임워크 내 단계별 최적의 방법을 탐색하였다.

      본 논문의 구성은 다음과 같다. 먼저, 제2장에서는 가짜뉴스에 대한 정의, 생성, 평가, 탐지에 관련된 선행 연구를 소개하며, 본 연구와의 차이점을 비교한다. 제3장에서는 본 연구에서 제안하는 방법론의 전체적인 프레임워크를 단계별로 자세하게 살펴본다. 제4장에서는 실험에 사용된 데이터 및 실험 환경을 설명하고, 정량적 및 정성적인 실험 결과를 제시하고 분석한다. 마지막으로 제5장에서는 본 연구의 결론을 도출하고 향후 연구 방향을 제시한다.

    

    

  
    
      2. 관련 연구
      
        2.1 가짜뉴스 정의
        가짜뉴스는 관점, 분야 또는 연구 범위에 따라 다양하게 정의되고 있다. Hwang et al.(2017)은 가짜뉴스를 ‘의도적으로 다른 사람을 속이기 위한 거짓 정보가 포함된 뉴스’로 정의하고 있다. Oh et al.(2022)은 ‘뉴스 제목에 거짓 정보가 포함된 뉴스’를 가짜뉴스로 정의하고 있으며, Jwa et al.(2019), Yoon et al.(2019)은 ‘뉴스 제목과 본문의 내용이 관련이 없는 뉴스’를 가짜뉴스로 정의하고 있다. 본 연구의 목적은 외부 정보없이 주어진 뉴스 제목과 본문만으로 가짜뉴스를 생성하는 것이기 때문에 가짜뉴스를 ‘뉴스 본문과 제목 사이의 연관성이 없거나 뉴스 제목에 본문에서 확인할 수 없는 정보가 포함된 뉴스’로 정의하였다.

      

      
        2.2 가짜뉴스 생성
        Huang et al.(2022), Shu et al.(2021), Nagoudi et al.(2020)은 가짜뉴스 본문을 생성하기 위해 원본뉴스에는 존재하지 않는 문장을 삽입하거나, 원본뉴스와 유사한 내용의 외부 지식을 활용하거나, 본문의 특정 단어들을 교체하는 방식을 사용하고 있다. Jang et al.(2021)은 메타 데이터를 활용하여 원본뉴스의 제목을 유사한 내용을 가진 다른 뉴스의 제목과 교체하는 방식으로 가짜뉴스 제목을 생성하고 있다. 이러한 연구들은 외부 지식의 활용을 위해 복잡한 모델링 과정이 요구되며, 본문 내용을 변형하기 위해 사람이 직접 주석(annotation) 작업이 필요하다는 한계점을 가지고 있다. 이러한 한계점을 극복하기 위해 외부 지식 활용 및 가짜뉴스 생성을 위한 주석 작업 수행없이 본 연구는 주어진 유사한 뉴스 정보만을 활용하여 본문과 내용이 일치하지 않는 가짜뉴스 제목을 직접 생성하는 방법론을 제안하였다.

      

      
        2.3 가짜뉴스 평가
        Pillutla et al.(2021)은 인간에 의해 생성된 가짜뉴스와 모델에 의해 생성된 가짜뉴스 간의 유사도를 측정하는 지표를 제안하였다. Huang et al.(2022)은 이 방법론으로 생성된 데이터셋과 기존 데이터셋을 활용하여 각각의 탐지 모델을 훈련시키고, 탐지 성능을 비교함으로써 가짜뉴스 데이터셋의 효과성을 평가하였다. 그러나 이러한 연구들은 가짜뉴스를 평가하기 위해 인간이 직접 작성한 가짜뉴스가 필요하며, 유사도 평가를 통한 가짜뉴스의 난이도 측정 과정에서, 유사도가 높은 경우 해당 뉴스가 실제로는 진짜뉴스일 가능성을 고려하지 않는다는 한계점이 있다. 본 연구는 이러한 한계점을 극복하기 위해 가짜뉴스의 품질 및 난이도를 평가하는 새로운 지표를 개발하였으며, 다양한 관점에서 가짜뉴스를 평가하는 방안을 제안하였다.

      

      
        2.4 가짜뉴스 탐지
        Jang et al.(2021), Yoon et al.(2019), Jwa et al.(2019)은 뉴스 제목과 본문을 입력 데이터로 사용하여 가짜뉴스 여부를 판별하는 모델을 제안하였으며, GRU(Chung et al., 2014), BERT(Devlin et al., 2018)와 같은 딥러닝 기반의 방법론들을 활용하여 탐지 모델에 관한 연구를 수행하였다. 본 연구는 가짜뉴스 생성 방법론을 제안하므로 탐지 모델을 활용한 평가가 필수적이다. 따라서, 본 연구는 가짜뉴스 데이터셋의 효과성을 평가하기 위해 BERT를 탐지 모델로 활용하여 실험을 수행하였다.

      

    

    

  
    
      3. 제안 방법론
      본 연구에서는 <Figure 1>과같이 유사뉴스 탐색, 가짜뉴스 제목 생성, 라벨링 오류 필터링 그리고 데이터 품질 검증의 네 단계로 구성된 프레임워크를 제안한다.

      
        
        

        Figure 1. 
				
        

        
          Unsupervised Learning-based Fake News Generation Framework
        
        

        

      

      
        3.1 유사뉴스 탐색
        가짜뉴스 제목 생성 모델의 입력을 구성하는 단계에서 원본뉴스와 가장 유사한 뉴스를 탐색한다. 이 과정은 원본뉴스에 존재하지 않는 유사뉴스의 정보를 모델에 제공함으로써, 자연스러우면서도 쉽게 구분하기 힘든 가짜뉴스 제목을 생성하기 위함이다. 이를 위해, 원본뉴스와 같은 카테고리에 속하는 다른 모든 뉴스와의 유사도를 산출하였으며, 이 중에서 가장 높은 유사도를 보이는 뉴스를 선택하여 원본뉴스 - 유사뉴스 쌍을 형성하였다.

        유사도 계산에는 TF-IDF와 같은 통계 기반 방법론과 ColBERT(Khattab and Zaharia et al., 2022)와 같은 딥러닝 기반 방법론을 활용하였다. 일반적으로, 통계 기반 방법론은 단어 출현 빈도와 문서 빈도를 기준으로 문서의 중요도를 측정하지만, 단어의 순서나 문맥을 충분히 반영하지 못한다는 한계가 있다. 반면, 딥러닝 기반 방법론은 사전 학습된 언어 모델의 풍부한 지식을 활용하여 단어의 순서와 문맥을 고려한 중요도 계산이 가능하지만, 모델 훈련이 필요하며 연산 시간이 상대적으로 더 길다는 단점이 존재한다.

        TF-IDF는 텍스트 검색이나 텍스트 마이닝 분야에서 광범위하게 활용되는 방법론이다. 이 방법론은 다수의 문서로 구성된 문서 집합에서 각 문서 내의 단어의 상대적 중요도를 측정하는 통계적 지표로 활용된다. 식 (1)에서 TF(t,d)는 문서 d에서 단어 t의 출현 빈도를 의미하며, IDF(t, D)는 전체 문서 집합 D에서 단어 t가 등장하는 문서 수의 역수를 의미한다. TF-IDF 값은 문서 내에서 특정 단어의 빈도와 역문서 빈도의 곱으로 계산된다.
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        ColBERT(Khattab and Zaharia et al., 2022)는 텍스트 검색 분야에서 제안된 모델이며, BERT(Devlin et al., 2018)를 기반으로 구성되어 있다. 이 방법론은 검색 쿼리와 검색 대상 문서를 각각 인코딩한 후, 토큰 단위의 임베딩 유사도를 계산하여 문서 간의 의미적 유사성을 측정한다. 이러한 접근 방식은 사전 학습된 BERT의 풍부한 언어 지식을 활용하여 단어의 복잡한 의미를 충분히 반영하여 문서 간의 세밀한 의미적 유사성을 측정할 수 있다는 장점이 있다.

        TF-IDF로는 원본뉴스의 제목, 본문, 제목 - 본문과 원본뉴스의 유사도 비교 대상이 되는 비교뉴스의 제목, 본문, 제목 - 본문 간의 유사도를 각각 계산하였다. ColBERT로는 원본뉴스의 제목과 비교뉴스의 제목 - 본문 간의 유사도를 계산하였다. 여기서 제목 - 본문은 제목과 본문을 결합하여 유사도를 계산한 경우를 의미한다.

        Top1-Accuracy는 텍스트 검색 분야에서 일반적으로 사용되는 평가 지표로, 주어진 쿼리에 대해 가장 관련성이 높은 문서를 정확하게 식별하는 능력을 측정한다. <Table 1>에서 Top1-Accuracy는 전체 뉴스 데이터셋 내에서 원본 뉴스와 가장 유사도가 높은 뉴스가 실제로 원본 뉴스인지를 판단하는 데 사용된다. 높은 Top1-Accuracy 값은 텍스트 유사도 계산을 통해 전체 뉴스 중에서 원본뉴스를 효과적으로 탐색하고 식별할 수 있음을 나타낸다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Similar News Search Performance of TF-IDF and ColBERT
          
          

        

        
          
            
              	Method
              	Source News
              	Target News
              	Top1-Accuracy
            

          
          
            	TF-IDF
            	Title
            	Title
            	0.9928
          

          
            	Title
            	Content
            	0.4746
          

          
            	Title
            	Title-Content
            	0.9668
          

          
            	Content
            	Title-Content
            	0.6943
          

          
            	Content
            	Title-Content
            	0.9961
          

          
            	Title-Content
            	Title-Content
            	
              
                0.9953
              
            
          

          
            	ColBERT
            	Title
            	Content
            	0.9250
          

        

        

        <Table 1>의 실험 결과를 확인해 보면, TF-IDF를 사용하여 측정한 원본뉴스의 제목 - 본문과 비교뉴스의 제목 - 본문 간의 유사도 측정 성능이 가장 뛰어나다는 것을 확인할 수 있다. 또한, TF-IDF가 ColBERT보다 더 우수한 성능을 보여주었다. 이러한 결과는 ColBERT가 모델 입력 길이의 제한으로 인해 뉴스 정보의 일부만을 사용해야 했다는 점과 GPU 리소스 제한으로 인해 모델 학습 시 배치 크기가 제한적이었던 점 때문으로 추정된다. 이러한 이유로, 원본뉴스와 비교뉴스에서 제목과 본문 모두를 활용하는 TF-IDF 방법을 최종적인 유사뉴스 탐색 방법론으로 선정하였다.

      

      
        3.2 가짜뉴스 제목 생성
        본 연구에서는 진짜뉴스 데이터만을 활용하였다. 이를 위해 모델을 <Figure 2>에 제시된 것과 같이 진짜뉴스 본문을 입력으로 받아, 해당 본문에 적합한 진짜뉴스 제목을 생성할 수 있도록 미세조정하였다. 이러한 방식으로 학습된 모델에 원본뉴스-유사뉴스 쌍을 입력으로 제공하면, 두 본문의 정보를 적절하게 혼합하여 새로운 뉴스 제목을 생성한다. 이렇게 생성된 제목은 <Table 2>에서 보여지는 바와 같이 가짜뉴스 제목으로 분류할 수 있다.

        
          
          

          Figure 2. 
				
          

          
            Training Process of the News Title Generation Model and Fake News Generation Process
          
          

          

        

        
          Table 2. 
				
          

          
            An Example of a Fake News Title Generated by Framework
          
          

        

        
          
            
              	
              	Original News
              	Similar News
            

          
          
            	Title
            	앞머리 내린 이제훈, 풋풋한 매력 선보여
            	‘시그널’ 김혜수, “이제훈, 질리지 않는 얼굴⋯ 목소리도 좋아”
          

          
            	Content
            	이제훈이 새로운 드라마를 앞두고 앞머리를 내린 헤어스타일을 선보여 풋풋한 매력을 뽐내고 있다. 이제훈이 내년 초 방송 예정인tvN 드라마
‘내일 그대와’ 촬영에 들어가면서
헤어스타일에 변화를 준 것으로 알려졌다.
⋯
            	김혜수는 ‘시그널’ 스페셜 토크에서 상대배우 이제훈과의 연기 호흡과 드라마 출연 이유를 밝혔다. 상대 배우 이제훈에 대해서는 “질리지 않는 얼굴이다”며 “이제훈과 미팅을 하는데 목소리가 좋더라.”라고 감탄했다.
⋯
          

          
            	Fake News Title
            	앞머리 내린 이제훈, 김혜수와 연기 호흡 맞춰
          

        

        

        
          (1) 뉴스 제목 생성 모델 학습
          본 연구에서는 뉴스 제목 생성 모델의 학습을 위해 T5(Raffel et al., 2020)를 사전 학습 모델로 활용하였다. T5 모델은 Transformer구조(Vaswani et al., 2017)를 기반으로 하며, 입력과 출력을 모두 자연어 형식으로 일관되게 처리할 수 있는 특징이 있다. 이 모델은 주로 자연어 생성 작업에 특화되어 있으며, 질의응답, 텍스트 분류, 요약 등의 다양한 과업에서 뛰어난 성능을 보인다(Raffel et al., 2020). 본 연구에서는 T5 모델 학습 과정에서 진짜뉴스의 본문을 입력 데이터로 사용하였으며, 이를 통해 모델이 본문의 내용을 파악하고 다양한 정보를 고려하여 적절한 뉴스 제목을 생성할 수 있도록 훈련되었다.

        

        
          (2) 모델 입력 방식
          제목 생성 모델은 진짜뉴스의 본문을 입력 데이터로 받아 진짜뉴스 제목을 생성하도록 학습되었다. 이에 따라, 가짜 뉴스 제목을 구성하는 데에 있어 원본뉴스와 유사뉴스의 정보를 효율적으로 혼합하여 모델 입력으로 적용하는 단계가 중요한 핵심 요소로 간주된다. 원본뉴스와 유사뉴스의 내용이 적절히 조합되어야만 원본뉴스에 존재하지 않는 정보를 포함한 가짜뉴스 제목을 만들어낼 수 있기 때문이다. 본 연구에서는 이러한 목적을 달성하기 위해 두 가지의 입력 순서와 세 가지의 입력 형태를 고려한 실험을 <Figure 3>과 같이 진행하였다.

          
            
            

            Figure 3. 
				
            

            
              Input Construction Method for the Fake News Title Generation Step
            
            

            

          

          뉴스 기사는 대체로 두괄식 구조를 보이며, 따라서 뉴스 본문의 초반 부분과 제목 사이에 높은 상관관계가 존재한다. 이러한 특성으로 인해 가짜뉴스 제목 생성 모델은 입력 데이터의 초반 부분에 더욱 중점을 두어 제목을 생성하는 경향이 있다. 이를 고려하여, 문장 순서 및 뉴스 내용의 순서가 가짜뉴스 생성에 미치는 영향을 확인하기 위해 모델에 입력되는 원본뉴스와 유사뉴스의 순서를 조정하는 실험을 수행하였다. 이 실험은 ‘Forward’와 ‘Backward’ 두 가지 방식에 대해 진행되었다.

          ‘Forward’는 원본뉴스 본문을 유사뉴스 본문 앞에 배치하는 방식이며, ‘Backward’는 반대로 원본뉴스 본문을 유사뉴스 본문보다 뒤에 배치하는 방식이다.

          또한 본 연구에서는 원본뉴스와 유사뉴스의 내용을 효과적으로 혼합하는 방법을 탐색하기 위해 ‘Chunking’, ‘Rotation’, ‘Summarization’ 세 가지 입력 형태에 대한 실험을 수행하였다. 생성 모델이 입력 길이에 제한을 가지고 있으므로, 원본뉴스와 유사뉴스는 각각 모델의 최대 입력 길이의 절반까지만 활용되었다.

          ‘Chunking’은 원본뉴스와 유사뉴스의 본문을 각각 처음부터 모델의 최대 입력 길이의 절반에 해당하는 부분까지 잘라낸 후, 이를 조합하여 모델의 입력으로 사용하는 방법이다. 다시 말해, 각 뉴스 본문은 앞부분에서부터 일정 길이만큼만 선택되며, 모델의 최대 입력 길이를 초과하는 부분은 배제된다. ‘Rotation’은 원본뉴스와 유사뉴스의 본문에서 한 문장씩 교대로 선택하여 모델의 입력으로 활용하는 방법이다. ‘Summarization’은 원본뉴스와 유사뉴스 본문에 대한 요약문을 각각 생성하여 이를 모델의 입력으로 활용하는 방법이다. 이 과정에서 한국어 요약 과업에 특화되어 미세조정된 모델을 활용하였다. 또한, ‘Chunking’ 및 ‘Rotation’과 마찬가지로 생성 모델의 입력 길이 제한으로 인해, 요약문의 최대 길이는 뉴스 제목 생성 모델의 최대 입력 길이의 절반 이하로 설정하여 생성하였다.

        

      

      
        3.3 라벨링 오류 필터링
        본 연구에서는 원본뉴스 - 유사뉴스 쌍을 기반으로 생성 모델을 통해 생성된 뉴스 제목은 가짜뉴스 제목으로 분류한다. 그러나, 생성된 뉴스 제목이 진짜뉴스 제목으로 취급될 수 있는 경우는 라벨링 오류가 발생한 것으로 인식될 수 있다. 이러한 오류는 유사뉴스와 원본뉴스 본문의 내용이 같거나 상당히 유사한 경우에 발생할 수 있다. 라벨링 오류는 데이터셋의 품질을 저하시키며, 가짜뉴스 탐지 모델 학습에 부정적인 영향을 미칠 수 있으므로 제거되어야 한다. 이러한 라벨링 오류를 감소시키기 위해 BERTScore(Zhang et al., 2019)를 활용하여 생성된 뉴스 제목의 라벨링 오류를 식별하고 평가하였다.

        BERTScore(Zhang et al., 2019)는 텍스트 생성 품질을 평가하는 평가 지표로서, 후보 문장(candidate sentence)과 기준 문장(reference sentence)간의 유사도를 정량적으로 측정한다. BERTScore는 기존의 BLEU(Papineni et al., 2002) 및 ROUGE(Lin et al., 2004) 지표와는 달리, 사전학습 모델인 BERT를 사용하여 문장 간의 유사도를 산출하고, TF-IDF를 통해 가중치를 조정한다. BERTScore는 단순히 문장 내 단어들의 표면적인 비교에 그치지 않고, 단어의 의미와 문장 구조의 다양성을 반영하여 유사도를 측정할 수 있는 특징이 있다. BERTScore는 0에서 1 사이의 값으로 계산되며, 후보 문장과 기준 문장 사이의 유사도가 높을수록 1에 가까운 값을 산출하고, 유사도가 낮을수록 0에 가까운 값을 산출한다.

        BERTScore가 1에 근접할수록 가짜뉴스 제목과 진짜뉴스 제목 간의 유사도가 높다는 것을 나타내며, BERTScore가 정확히 1인 경우에는 가짜뉴스 제목과 진짜뉴스 제목이 동일함을 의미한다. 반대로, BERTScore가 0에 가까울수록 가짜뉴스 제목과 진짜뉴스 제목 간의 유사도가 낮으며, 이는 두 제목 사이에 명백한 차이가 있다는 것을 의미한다.

        라벨링 오류 필터링을 위해, 원본뉴스 제목과 생성된 가짜뉴스 제목 사이의 BERTScore를 계산하였다. 원본뉴스 제목과 과도하게 유사한 가짜뉴스 제목을 제거하기 위해 BERTScore가 0.99 이상인 데이터를 제외하였다. 또한 원본뉴스 제목과 유사도가 매우 낮거나 문법적으로 올바르지 않은 형태로 생성된 가짜뉴스 제목을 필터링하기 위해, BERTScore가 0.9 이하인 데이터를 제외하였다. 예를 들어, BERTScore가 0.9보다 작은 경우에는 <Table 2>의 예시에서 원본뉴스 제목이 ‘시그널 김혜수, “이제훈, 질리지 않는 얼굴⋯ 목소리도 좋아”’인 경우에 가짜뉴스 제목이 ‘앞머리 내린 ‘이제훈’, 풋풋한 매력 선보여’와 같이 유사뉴스 제목 그대로 생성되는 경우 혹은 ‘이제훈이제훈이제훈’과 같이 비문이 생성되는 경우를 확인하였다. 이러한 방법을 통해 라벨링 오류를 큰 폭으로 줄일 수 있을 뿐만 아니라, 과도한 단어의 반복이나 문법적 오류로 인해 자연스럽지 않은 가짜뉴스 데이터를 걸러내어 데이터의 품질을 향상할 수 있었다.

      

      
        3.4 데이터 품질 검증
        제안된 프레임워크의 목적은 고품질의 가짜뉴스 데이터셋을 생성하는 것이므로, 생성된 데이터의 품질 검증은 필수적인 절차로 간주한다. 가짜뉴스 데이터셋의 신뢰성, 다양성 및 난이도를 측정하기 위해, OLER, Coverage, Difficulty라는 세 가지 평가 지표를 도입하였다. OLER은 데이터셋의 신뢰성을, Coverage는 데이터셋의 다양성을, 그리고 Difficulty는 데이터셋의 난이도를 평가할 수 있는 지표로써 활용된다. 이러한 평가 지표들을 통해 생성한 가짜뉴스 데이터셋의 품질을 다각도로 평가하고 비교할 수 있으며, 이를 통해 최적의 고품질 가짜뉴스 데이터셋 구성이 가능하다.

        
          (1) Overall Labeling Error Rate(OLER)
          Overall Labeling Error Rate(OLER)는 데이터셋 내 라벨링 오류의 정도를 측정하기 위한 평가 지표이다. 본 연구에서, 가짜뉴스 제목은 원본뉴스 본문에 포함되지 않거나 본문과 일치하지 않는 정보를 포함하는 뉴스 제목으로 정의되었다. 따라서, 생성된 뉴스 제목의 모든 단어가 원본뉴스 본문에서 발견될 경우, 이를 가짜뉴스로 분류하는 것은 어려운 경우가 많다고 판단하였다.

          이를 측정하기 위해 원본뉴스 본문과 가짜뉴스 제목 사이의 형태소 단위 단어 중복 여부를 계산하였다. OLER은 원본뉴스 본문의 단어와 가짜뉴스 제목 내 단어 사이의 중복 여부를 통해 계산된다. 단어 중복 여부는 word overlap을 통해 측정되며, 가짜뉴스 제목의 단어들이 원본뉴스 본문의 단어들에 모두 포함되어 있으면 1로, 그렇지 않으면 0으로 계산된다(식 (4)). 이를 기반으로 OLER은 전체 데이터셋의 수 N과 word overlap의 발생 비율로 계산된다(식 (5)).
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          그러나, OLER을 라벨링 오류 필터링에 활용하지 않았다. 이는 가짜뉴스 제목의 단어들이 모두 원본뉴스 본문에 포함되어 있음에도 불구하고, 내용상의 불일치가 발생할 때 정확한 평가가 어렵기 때문이다. 예시로, 원본뉴스 제목이 ‘내일 비가 온다’일 때, 가짜뉴스 제목이 ‘내일 비가 안 온다’인 경우를 들 수 있다. 본문에 ‘안’이라는 단어가 등장했다면 가짜뉴스 제목의 단어들이 모두 원본뉴스 본문에 존재하지만, 내용 간의 불일치로 인해 가짜뉴스로 분류될 수 있다. 이러한 이유로, OLER은 라벨링 오류의 전반적인 정도를 파악하는 평가 지표로 활용될 수 있다.

        

        
          (2) Coverage
          Coverage는 모델이 학습 데이터에 대해서만이 아니라 학습되지 않은 데이터에 대해서도 효과적으로 가짜뉴스를 식별할 수 있는 능력이 있는지를 평가하는 지표로 사용된다. 본 연구에서는 이 지표를 통해 생성 방법론이 교체 방법론보다 더 우수한 데이터셋을 생성하는지를 평가하고자 하였다. 여기서 ‘교체 방법론’은 유사한 뉴스 제목을 원본뉴스 제목과 교체하여 가짜뉴스 제목을 생성하는 방법을 지칭하며, ‘생성 방법론’은 제안된 프레임워크를 통해 가짜뉴스 제목을 직접 생성하는 방법을 지칭한다. 교체 방법론은 원본뉴스 제목과 유사한 뉴스 제목을 단순히 교체하는 방법이므로, 이렇게 구성된 가짜뉴스 제목의 품질이 생성된 제목에 비해 낮다고 판단될 수 있다. 따라서, Coverage를 통해 생성 방법론을 사용하여 생성된 가짜뉴스 데이터로 학습된 모델이 다양한 유형의 가짜뉴스를 정확하게 식별할 수 있는지를 평가한다. 이는 결국 생성된 가짜뉴스 데이터가 모델에 더 높은 강건성을 부여할 수 있는지를 평가하는 것과 같다.

          Coverage는 교체 방법론의 데이터로 학습된 모델과 생성 방법론의 데이터로 학습된 모델 간의 성능을 비교하여 산출된다(식 (6)).
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          여기서 DG는 생성 방법론으로 만들어진 가짜뉴스 데이터셋을, Ds는 교체 방법론으로 만들어진 가짜뉴스 데이터셋을 나타낸다. ACC(Di, Dj)는 Di 데이터셋으로 학습된 모델의 Di 데이터셋에 대한 성능을 나타낸다. 만약 Coverage가 1을 초과하면, 이는 생성 방법론이 교체 방법론보다 다양한 유형의 가짜뉴스를 더 효과적으로 탐지하는 데 도움이 되는 데이터셋을 만들 수 있다는 것을 의미한다.

        

        
          (3) Difficulty
          Difficulty는 생성된 가짜뉴스의 난이도를 측정하기 위한 핵심적인 지표이다. 이 지표는 가짜뉴스 데이터셋의 품질 평가에서 중추적인 역할을 수행하며, 기존의 탐지 모델은 난이도가 높은 가짜뉴스를 정확하게 식별하기 어렵다는 전제하에, 생성된 가짜뉴스 데이터셋에 대한 탐지 모델의 성능을 기반으로 산정된다(식 (7)).
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          탐지 모델로는 BERT(Devlin et al., 2018)를 사용하였다. Difficulty 값이 낮다는 것은 해당 가짜뉴스 데이터셋의 난이도가 더 높다는 것을 의미한다.

        

      

    

    

  
    
      4. 실험 및 결과
      
        4.1 실험 설계
        
          (1) 데이터셋
          본 연구의 실험에는 AIHub에서 제공하는 ‘낚시성 기사 탐지 데이터셋’을 활용하였다. 이 데이터셋은 총 364,333개의 데이터를 포함하고 있으며, 본 연구에서는 이 중 원천 데이터인 314,202건의 진짜뉴스 데이터만을 선별하여 사용하였다. 뉴스 제목 생성 모델의 학습, 검증 및 평가를 위해 전체 데이터셋을 291,466개의 학습 데이터, 36,434개의 검증 데이터 및 36,433개의 평가 데이터로 분할하였다. 또한, 전체 데이터셋 중 132,000개를 카테고리 분포에 따라 층화추출하여 가짜뉴스 데이터 생성에 활용하였다. 가짜뉴스 데이터셋 생성 후, 각각의 방법론에 대한 라벨링 오류 필터링을 수행하였으며, 그 결과는 <Table 3>에서 확인할 수 있다. 필터링 과정을 거친 가짜뉴스 데이터 중 66,000개의 데이터를 학습, 검증 및 평가 단계에 사용하기 위해 각각 40,000개, 13,000개, 13,000개로 층화추출하였다. 마찬가지로, 진짜뉴스 데이터도 학습, 검증 및 평가 단계에서 각각 40,000개, 13,000개, 13,000개의 데이터를 사용하였다.

          
            Table 3. 
				
            

            
              The Number of Data and Ratio after Labeling Error Filtering
            
            

          

          
            
              
                	Method
                	Size of filtered dataset
                	Filtering Rate
              

            
            
              	Forward
              	Chunking
              	 95,630
              	27.6%
            

            
              	Rotation
              	101,370
              	23.2%
            

            
              	Summarization
              	130,804
              	0.8%
            

            
              	Backward
              	Chunking
              	130,471
              	1.2%
            

            
              	Rotation
              	116,149
              	12.0%
            

            
              	Summarization
              	120,238
              	8.9%
            

            
              	TF-IDF
              	127,490
              	3.4%
            

          

          

        

        
          (2) 실험 환경
          본 연구에서 가짜뉴스 생성 모델로 활용된 모델은 hugging-face 플랫폼에 공개된 ‘KETI-AIR/ke-t5-base-newslike’로 훈련 과정에서는 배치 크기를 4, epoch를 7로 설정하였으며, 최대 입력 길이와 최대 생성 길이는 각각 512와 32로 지정하였다. 이 과정에는 NVIDIA RTX 2080Ti 그래픽 카드 2장이 사용되었다. 또한, 요약문 생성 모델로는 ‘lcw99/t5-base-korean-text-summary’ 모델이 사용되었으며, 이 모델은 AIHUB의 “요약문 및 레포트 생성 데이터:를 바탕으로 미세조정되었다. 이 모델은 ‘Summarization’ 입력 구성 방법론에서 활용되었고, 별도의 추가 학습 없이 활용되었다. 본 연구에서는 원본뉴스와 유사뉴스의 제목 및 본문을 입력 데이터로 활용하여 가짜뉴스 제목을 생성하였다. 원본뉴스와 유사뉴스의 본문만을 입력 데이터로 사용하여 가짜뉴스 제목을 생성한 경우의 성능을 <Table 7>에서 분석하였다. 라벨링 오류 필터링 단계에서는 BERTScore 계산을 위해 ‘klue/roberta-large’ 모델을 사용하였고, 마지막 레이어의 출력값을 Representation으로 활용하였다. 데이터 품질 검증 지표인 Coverage와 Difficulty를 측정하기 위한 탐지 모델로 ‘klue/bert-base’를 채택하였다. 이 모델의 학습 시에는 배치 크기를 8, 학습 단계를 5,000으로 설정하였으며, Optimizer로는 Adam이 사용되었다. 이 과정에서는 NVIDIA RTX 2080Ti 그래픽 카드 1장이 활용되었다.

        

      

      
        4.2 실험 결과
        
          (1) 주요 실험 결과
          본 연구에서 제안한 프레임워크의 방법론별 성능 결과는 <Table 4>에 상세히 제시되어 있다.

          
            Table 4. 
				
            

            
              Main Results
            
            

          

          
            
              
                	Method
                	OLER
                	Coverage
                	Difficulty
              

            
            
              	Forward
              	Chunking
              	28.1%
              	0.99
              	0.6305
            

            
              	Rotation
              	22.8%
              	1.01
              	0.6268
            

            
              	Summarization
              	38.2%
              	0.87
              	0.8193
            

            
              	Backward
              	Chunking
              	5.7%
              	1.03
              	0.8519
            

            
              	Rotation
              	8.1%
              	1.08
              	0.8148
            

            
              	Summarization
              	15.6%
              	0.93
              	0.9058
            

            
              	TF-IDF
              	4.0%
              	-
              	0.8710
            

          

          

          <Table 4>에서의 OLER 지표의 결과를 통해, 입력 형태와 관계없이 ‘Forward’ 방법론은 Backward ‘방법론’에 비해 상대적으로 높은 라벨링 오류율을 보이는 것을 확인할 수 있다. 이러한 결과는 ‘Forward’ 방법론이 원본뉴스의 실제 제목을 재현하는 경우가 많음을 시사한다. 추가로, ‘Forward’ 방법론의 OLER값은 뉴스 제목 생성 모델이 뉴스 본문의 초반 부분에 집중하여 제목을 생성하는 경향이 있다는 것을 나타낸다. 이는 일반적으로 뉴스 본문이 두괄식으로 작성되며, 제목이 본문의 첫 문단과 강한 연관성을 지니기 때문이다. 그러므로, ‘Forward’ 방법론의 원본뉴스의 본문이 유사뉴스보다 먼저 입력되는 특성으로 인해, 유사뉴스의 정보 반영이 상대적으로 적으며 원본뉴스의 정보가 과도하게 반영되는 경향이 있다는 것으로 해석할 수 있다. 또한, 원본뉴스와 유사뉴스를 교대로 삽입하는 ‘Rotation’ 방법론의 OLER지표를 분석해보면, ‘Forward’ 방법론 및 ‘Backward’ 방법론과의 값 차이가 뚜렷한 것을 알 수 있다. 이는 생성 모델이 본문의 초반 부분, 특히 첫 문장을 중점으로 제목을 생성하는 경향성이 있다는 것을 의미한다. 그리고, ‘Backward’ 방법론 중에서는 ‘Chunking’, ‘Rotation’, ‘Summarization‘ 순으로 OLER이 값이 낮아 라벨링 오류율이 상대적으로 낮다는 것을 확인할 수 있다.

          <Table 4>의Coverage 지표를 살펴보면, ‘Backward’ 방법론이 ‘Forward’ 방법론에 비해 상대적으로 높은 값을 보이는 것을 확인할 수 있다. 이러한 결과는 ‘Forward’ 방법론으로 생성된 가짜뉴스 데이터에 라벨링 오류가 상대적으로 많이 포함되어 있으며, 데이터 다양성이 부족함을 나타낸다. 이러한 다양성 부족은 모델이 교체 방법론으로 생성된 가짜뉴스 데이터를 정확하게 탐지하는 데 어려움을 초래한다. 즉, ‘Forward’ 방법론을 통해 생성된 데이터셋은 원본뉴스의 정보를 과도하게 반영하여 라벨링 오류가 빈번하게 발생하고, 이에 따라 유사뉴스의 정보가 높은 비중으로 반영된 교체 방법론의 가짜뉴스 데이터에 대한 탐지 능력을 학습시킬 수 없다는 것을 의미한다. 또한, ‘Backward’ 방법론 중, ‘Chunking’과 ‘Rotation’ 방법론에서는 Coverage 값이 1을 초과함을 알 수 있다. 이 결과는 ‘Chunking’과 ‘Rotation’ 방법론이 교체 및 생성 방법론을 통해 생성된 가짜뉴스 데이터를 정확하게 탐지할 수 있는 능력을 탐지 모델에 성공적으로 학습시킬 수 있다는 것을 의미한다. 더욱이, ‘Rotation’ 방법론이 ‘Chunking’ 방법론에 비해 가짜뉴스 데이터의 다양성이 약간 더 높게 나타나는 것을 확인할 수 있는데, 이는 ‘Rotation’ 방법론이 가짜뉴스 데이터의 다양성을 더욱 향상할 수 있는 효과적인 방법론임을 시사한다.

          ‘Summarization’ 방법론은 뉴스 본문을 요약한 후 해당 요약문을 기반으로 뉴스 제목을 생성하는 방법론으로, <Table 4>에서 확인할 수 있듯이 교체 방법론으로 학습된 탐지 모델과의 Difficulty 차이가 미미하거나, ‘Backward’의 경우에는 더 높은 값을 보이는 것을 알 수 있다. 이는 ‘Summarization’ 방법론이 TF-IDF보다 모델이 탐지하기 쉬운 가짜뉴스 데이터셋을 생성하는 경향이 있음을 의미한다. 요약문은 뉴스 본문의 전반적인 내용을 종합하는 특성이 있으며, 뉴스 본문의 초반부와 연관성이 높은 제목의 특성을 고려하면, ‘Summarization’ 방법론들의 Difficulty가 높게 나타나는 원인을 이해할 수 있다.

          Difficulty 지표만을 단독으로 고려할 경우, ‘Forward’ 방법론들은 ‘Backward’ 방법론들에 비해 낮은 값을 보이므로 더 복잡하고 어려운 가짜뉴스 제목을 생성하는 것으로 결론지을 수 있다. 그러나 OLER과 Coverage 지표를 함께 고려하면, 이러한 결과는 ‘Forward’ 방법론들에 포함된 라벨링 오류의 빈도가 높기 때문이라는 결론을 도출할 수 있다. 구체적으로는, 라벨링 오류는 탐지 모델이 진짜뉴스와 가짜뉴스를 구분하는 기준을 혼란스럽게 만들며, 가짜뉴스 탐지 모델 학습에 부정적인 영향을 주게 된다. 이러한 결과는 라벨링 오류를 정확하게 필터링하고 평가하는 작업의 중요성을 강조하며, 이는 정성평가 결과에서도 확인할 수 있다.

          또한 실험 성능을 살펴보면, ‘Rotation’이 ‘Chunking’과 ‘Summarization’ 방법론에 비해 더 복잡한 가짜뉴스 제목을 효과적으로 생성한다는 것을 확인할 수 있다. 이는 ‘Forward’와 ‘Backward’ 방법론 모두 ‘Rotation’의 Difficulty 값이 가장 낮게 나타나며, 교체 방법론인 TF-IDF와 비교할 때 최소 약 5%p에서 최대 약 23%p까지의 탐지 성능 차이를 보인다는 점에서도 확인할 수 있다. 이와 더불어, ‘Chunking’은 ‘Rotation’에 비해 원본뉴스 또는 유사뉴스의 정보가 초반부에 집중되는 경향이 있어, ‘Forward’ 방법론에서는 라벨링 오류가 가장 빈번하게 발생하며, ‘Backward’ 방법론에서는 TF-IDF의 성능과 큰 차이를 보이지 않는다는 것을 확인할 수 있다.

          정량평가 결과를 종합적으로 분석하면, ‘Summarization’ 방법론이 뉴스 본문의 내용을 요약하여 제목을 생성하기 때문에 어려운 가짜뉴스 제목 생성에는 적합하지 않다는 것을 확인할 수 있다. 반면, 단순 제목 교체 방법론인 TF-IDF보다는 ‘Chunking’과 ‘Rotation’과 같은 생성 방법론이 높은 난이도의 가짜뉴스 제목 생성에 더 효과적이라는 것을 알 수 있다. 또한, 원본뉴스의 정보가 초반부에 주로 반영되는 ‘Forward’ 방법론들이 ‘Backward’ 방법론들에 비해 더 많은 라벨링 오류를 유발하며, ‘Rotation’ 방법론이 ‘Chunking’에 비해 어려운 가짜뉴스 제목 생성에 더 효과적이다는 것을 확인할 수 있었다. 따라서, 제안된 프레임워크의 입력 구성 방법론들 중에서 ‘Backward’ 방식으로 입력 순서를 정하고, ‘Rotation’ 방식으로 입력 형태를 구성하는 것이 가장 효과적이며 고난이도의 가짜뉴스 제목을 생성할 수 있는 방법이라는 결론을 도출하였다.

        

        
          (2) 정성 평가 결과
          라벨링 오류와 각 방법론 간의 난이도 차이를 실질적으로 평가할 수 있는 지표로서, 인간 평가자에 의한 정성 평가를 시행하였다. 본 연구의 정성 평가는 라벨링 오류 필터링 후의 데이터셋에서 뉴스 카테고리별로 무작위로 15개의 항목을 추출하여, 총 105개의 데이터에 대해 평가가 이루어졌다. 평가 과정에는 3명의 평가자가 참여하였으며, 각 평가자는 TF-IDF를 포함한 7가지 방법론으로 생성된 가짜뉴스 제목 35개에 대해 평가를 수행하였다. 라벨링 오류 비율은 가짜뉴스 제목과 실제 뉴스 본문을 비교하여, 실제 뉴스에 없거나 일치하지 않는 정보가 포함되었는지를 평가함으로써 측정하였다. 또한, 평균 순위는 라벨링 오류가 발견되지 않은 경우에 한 해 각 방법론 간의 상대적인 난이도를 고려하여 순위를 부여함으로써 산출하였다. 즉, 평균 순위는 라벨링 오류 제외 후, 가짜뉴스 제목 간의 상대적인 난이도 순위를 의미한다.

          <Table 5>의 라벨링 오류 비율을 살펴보면, ‘Forward’ 방법론들이 ‘Backward’ 방법론들에 비해 눈에 띄게 더 많은 라벨링 오류를 보이는 것을 확인할 수 있다. 이와 대조적으로, 교체 방법론인 TF-IDF는 상대적으로 적은 라벨링 오류를 보인다. 라벨링 오류가 비교적 적은 ‘Backward’ 방법론 간의 난이도를 비교할 때, ‘Rotation’ 방법론이 가장 높은 평균 순위를 차지함을 알 수 있으며, 이는 ‘Rotation’ 방법론이 어려운 가짜뉴스를 가장 효과적으로 생성하는 방법론이라는 것을 시사한다. 그리고 ‘Summarization’ 방법론은 TF-IDF에 비해 난이도가 낮은 가짜뉴스 제목을 생성한다는 것을 알 수 있다. 또한, ‘Forward’와 ‘Backward’ 방법론들의 평균 순위를 비교하면, ‘Forward’ 방법론들의 평균 순위가 전반적으로 더 높다는 것을 알 수 있다. 이는 라벨링 오류 비율이 높아, 평가 과정에서 제외된 데이터가 많았기 때문으로 추정된다. 정량 평가 결과를 종합적으로 고려해보면, 정량 평가와 정성 평가 결과 간의 연관성이 높다고 결론지을 수 있다.

          
            Table 5. 
				
            

            
              Human Evaluation Results
            
            

          

          
            
              
                	Method
                	Labeling Error Rate
                	Average Rank
              

            
            
              	Forward
              	Chunking
              	77%
              	1.7
            

            
              	Rotation
              	62%
              	1.6
            

            
              	Summarization
              	51%
              	3.0
            

            
              	Backward
              	Chunking
              	19%
              	2.1
            

            
              	Rotation
              	24%
              	1.7
            

            
              	Summarization
              	21%
              	3.3
            

            
              	TF-IDF
              	14%
              	2.3
            

          

          

          정량 평가와 정성 평가의 연관성을 분석하고 제안한 평가 지표들의 타당성을 보이기 위해, OLER, Difficulty, 라벨링 오류 비율, 평균 순위 간의 상관관계를 분석하였다. <Figure 4>의 결과에서 알 수 있듯이, 라벨링 오류와 관련된 지표인 OLER과 라벨링 오류 비율 간의 높은 상관성(0.75)이 존재한다는 것을 알 수 있다. 이는 OLER이 라벨링 오류를 정확하게 반영하고 있음을 의미한다. 또한, 난이도를 나타내는 지표인 Difficulty와 평균 순위 간에도 높은 상관성(0.72)이 존재한다는 것을 알 수 있다. 마찬가지로, 이는 Difficulty가 실제로 가짜뉴스의 난이도를 정확하게 반영할 수 있음을 의미한다. 이러한 결과는 본 연구에서 도입한 평가 방법이 가짜뉴스 데이터에 대한 인간의 판단과 높은 수준으로 일치하며, 제안된 평가 지표들이 실질적인 유효성을 가지고 있다는 것을 입증한다.

          
            
            

            Figure 4. 
				
            

            
              Correlation between Main Results and Human Evaluation Results
            
            

            

          

        

        
          (3) 유사뉴스 탐색 방식에 따른 효과성 비교
          본 연구에서는 유사뉴스 탐색 단계에서 TF-IDF를 사용하여 원본뉴스와 가장 유사한 뉴스를 선택하여 가짜뉴스를 생성하는 방식(Top1)과 세 번째로 유사한 뉴스를 선택하여 가짜뉴스 제목을 생성하는 방식(Top3)의 효과를 비교하기 위한 실험을 수행하였다. 이러한 실험은 원본뉴스와 구별하기 어려운 유사뉴스 정보를 가짜뉴스에 주입하는 것이 무작위 정보 주입보다 가짜뉴스 생성에 더 효과적이라는 가정을 검증하기 위한 것이다.

          <Table 6>의 결과를 살펴보면, OLER값은 Top1 방식과 Top3 방식 사이에 큰 차이가 없음을 확인할 수 있다. 그러나, 난이도 지표인 Difficulty를 기준으로 볼 때, 유의미한 차이를 보이며, 이는 Top1 방식의 가짜뉴스의 난이도 측면에서 더 효과적이라는 것을 시사한다. 이 결과는 원본뉴스와 높은 연관성을 가진 정보를 활용하여 가짜뉴스를 생성하는 접근 방법이 난이도가 높은 가짜뉴스 생성 과정에서 중요한 요소라는 사실을 나타낸다. 추가로, 교체 방법론인 TF-IDF 간의 결과를 비교를 통해, 이러한 차이가 더욱 명확하게 드러나게 된다.

          
            Table 6. 
				
            

            
              Comparison results from Top1 and Top3
            
            

          

          
            
              
                	Method
                	Top1
                	Top3
              

              
                	OLER
                	Difficulty
                	OLER
                	Difficulty
              

            
            
              	Forward
              	Chunking
              	28.1%
              	0.6305
              	27.6%
              	0.5575
            

            
              	Rotation
              	22.8%
              	0.6268
              	21.5%
              	0.6787
            

            
              	Backward
              	Chunking
              	5.7%
              	0.8519
              	2.9%
              	0.8986
            

            
              	Rotation
              	8.1%
              	0.8148
              	4.8%
              	0.8675
            

            
              	TF-IDF
              	4.0%
              	0.8710
              	1.2%
              	0.9254
            

          

          

        

        
          (4) 가짜뉴스 제목 생성 전략에 따른 효과성 비교
          본 연구에서는 본문만을 활용하여 가짜뉴스 제목을 생성하는 전략과 제목과 본문을 동시에 활용하여 가짜뉴스 제목을 생성하는 전략 간의 효과성을 비교하기 위한 실험을 수행하였다.

          <Table 7>의 결과에 따르면, 제목과 본문을 동시에 활용하여 가짜뉴스 제목을 생성하는 전략이 본문만을 활용하는 방법에 비해 OLER 및 Difficulty 지표에서 상당히 뛰어난 수치를 보이고 있다. 이러한 결과는 뉴스 제목을 가짜뉴스 제목 생성에 직접적으로 활용함으로써 실제 뉴스 제목과 유사한 스타일의 문장을 효과적으로 생성할 수 있게 되어, 생성된 가짜 뉴스 제목의 난이도가 상승한다는 것을 시사한다. 더불어, OLER 지표에서의 큰 차이는 제목과 본문을 함께 사용함으로써 가짜뉴스 제목 생성 모델에 더욱 명시적인 정보를 제공하게 되어, 가짜뉴스 제목 생성에 긍정적인 영향을 미친다는 것을 암시한다.

          
            Table 7. 
				
            

            
              Comparison Results from Title-Content and Content
            
            

          

          
            
              
                	Method
                	Title-Content
                	Content
              

              
                	OLER
                	Difficulty
                	OLER
                	Difficulty
              

            
            
              	Forward
              	Chunking
              	28.1%
              	0.6305
              	50.7%
              	0.7604
            

            
              	Rotation
              	22.8%
              	0.6268
              	39.8%
              	0.6648
            

            
              	Backward
              	Chunking
              	5.7%
              	0.8519
              	12.2%
              	0.8512
            

            
              	Rotation
              	8.1%
              	0.8148
              	16.9%
              	0.8203
            

          

          

        

      

    

    

  
    
      5. 결론
      본 연구에서는 비지도 학습 기반의 전략을 통해 진짜뉴스 데이터를 활용하여 고품질의 가짜뉴스 데이터를 생성하는 프레임워크를 제안하였다. 제안된 프레임워크는 가짜뉴스 탐지 모델의 연구와 개발에 효과적으로 활용될 수 있으며, 언어와 데이터 종류와 관계없이 일반화 가능한 방법론으로서 특히 가짜뉴스 탐지 분야에서 고품질 가짜뉴스 데이터 확보에 크게 기여할 것으로 예상된다. 제안된 프레임워크는 난이도가 높은 가짜뉴스를 생성하고, 라벨링 오류를 필터링함으로써 생성된 가짜뉴스 데이터의 품질을 향상시킨다. 더불어, 본 연구는 데이터 품질을 폭넓게 평가할 수 있는 새로운 평가 지표와 방법론을 제시한다. 다양한 실험을 통해 제안한 프레임워크의 유효성과 효과성을 검증하였고, 가짜뉴스 생성에 관한 근본적인 이해를 제공하였다.

      본 논문의 프레임워크는 가짜뉴스 탐지 모델의 더욱 효과적인 개발을 촉진하고, 가짜뉴스로 인한 피해를 감소시킬 수 있는 가능성을 제시한다. 또한, 본 연구의 결과를 바탕으로, 생성 모델이 직접 가짜뉴스 제목을 생성하도록 훈련시키는 새로운 연구 방향을 제시할 수 있으며, 이를 통해 더욱 발전된 가짜뉴스 탐지 방법론의 개발이 기대된다.
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