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1. 서  론

가짜뉴스란 사실 검증이 가능함에도 불구하고, 특수한 목

적을 위해 허위 정보를 포함하여 생산 및 유통되는 기사를 의

미한다[1]. 최근 코로나바이러스에 의한 감염병(COVID-19)

이 전 세계적으로 유행하는 가운데, 2021년 9월 기준 사망자 

약 460만 명을 포함하여 수많은 피해가 발생하고 있다. 이와 

같이 COVID-19이 전 세계적으로 대유행하는 상황 속에서 

감염병에 대한 가짜뉴스는 심각한 사회적 혼란을 야기할 수 

있다. 실제로 고농도 알코올을 섭취하면 COVID-19를 치료

할 수 있다는 가짜뉴스로 인해 60여명의 사람들이 실명되는 

사례가 있었다.1)
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요     약

최근 전 세계적으로 COVID-19이 유행하는 상황 속에서 이와 관련된 가짜뉴스가 심각한 사회적 혼란을 야기하고 있다. 이러한 배경에서 

가짜뉴스를 정확하게 탐지하기 위해, 뉴스가 소셜 미디어를 통해 파급되는 과정과 같은 소셜 컨텍스트 정보를 활용하는 소셜 컨텍스트 기반 

탐지 기법들이 널리 사용되고 있다. 그러나 대부분의 기 구축된 가짜뉴스 탐지를 위한 데이터들은 뉴스 자체의 내용 정보 위주로 구성되어, 

소셜 컨텍스트 정보를 거의 포함하지 않는다. 즉, 이 데이터들에는 소셜 컨텍스트 기반 탐지 기법을 적용할 수 없으며, 이러한 데이터의 한계는 

가짜뉴스 탐지 연구 분야의 발전을 저해하는 방해 요소이다. 본 논문은 이러한 한계를 극복하기 위해, 기존의 저명한 가짜뉴스 데이터인 CoAID 

데이터를 기반으로, 소셜 컨텍스트 정보를 추가적으로 수집하여, CoAID 데이터의 뉴스 내용 정보와 해당 뉴스들의 소셜 컨텍스트 정보를 모두 

포함하는 CoAID+ 데이터를 구축한다. 본 논문에서 구축한 CoAID+ 데이터는 기존의 대부분의 소셜 컨텍스트 기반 탐지 기법들에 적용될 수 

있으며, 향후 새로운 소셜 컨텍스트 기반 탐지 기법들에 대한 연구도 더욱 활성화시킬 수 있을 것으로 기대된다. 마지막으로, 본 논문은 다양한 

관점에서 CoAID+ 데이터를 분석하여 진짜뉴스와 가짜뉴스의 파급 패턴 및 키워드에 따른 파급 패턴도 파악하여 소개한다.
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이러한 배경에서 가짜뉴스를 정확하고 빠르게 탐지하는 것

은 더욱 중요한 과제로 대두되고 있으며, 이에 따라 가짜뉴스 

탐지에 대한 연구들이 활발하게 진행되고 있다[2,3]. 일반적

으로 가짜뉴스 탐지는 크게 두 분류로 나뉜다. 먼저, 뉴스가 

포함하고 있는 내용 정보를 기반으로 가짜 뉴스 여부를 판단

하는 내용 정보 기반 탐지(content based detection)와, 뉴

스가 소셜미디어에서 사용자들의 행동, 사용자간 관계 등과 

같은 정보를 기반으로 하는 소셜 컨텍스트 기반 탐지(social 

context based detection)로 구분된다. 내용 정보 기반 탐

지의 경우, 최근 가짜뉴스들이 진짜뉴스를 모방하여 매우 유

사한 형태로 작성됨에 따라, 내용 정보만으로는 가짜뉴스를 

정확하게 탐지하는 것이 어렵다는 한계를 가진다[2,4]. 

이러한 한계를 극복하기 위해, 소셜 컨텍스트 기반 탐지는 

소셜미디어 상의 사용자 정보나 사용자간 관계 정보, 뉴스가 

사용자들에게 어떻게 퍼져나가는 지에 대한 파급 정보 등, 단

순 모방이 어려운 다양한 정보를 함께 활용하여 가짜뉴스를 

탐지한다[2,3,5]. 특히, 소셜미디어 정보들 중 뉴스가 사용자

들에게 어떻게 퍼져나가는지에 대한 ‘파급 정보’는 가짜뉴스 

탐지에 있어서 가장 효과적인 정보 중 하나로 많은 탐지 기법

들에서 널리 사용된다[3,6]. 이는 가짜뉴스와 진짜뉴스가 소

셜미디어에서 파급되는 형태가 본질적으로 서로 다르며 — 

일반적으로 진짜뉴스와 비교하여 가짜뉴스의 파급이 더 널

리, 빠르게 진행된다 — 이를 분석하여 활용함으로써 효과적

으로 가짜뉴스를 탐지할 수 있기 때문이다.

그러나, 최근 구축되고 있는 대부분의 COVID-19 관련 가

짜뉴스 탐지를 위한 데이터들[7-10]은 뉴스의 내용 정보를 

위주로만 구성되어, 뉴스 파급 정보와 같은 소셜미디어 정보

는 거의 포함하지 않는다는 한계를 가진다. 따라서 소셜 컨텍스

트 기반 탐지 기법들을 적용하기 어렵다. 예를 들어 CoAID 

(COvid-19 heAlthcare mIsinformation Dataset)[7]는 2020

년 펜실베니아 주립 대학교에서 구축된 데이터로, 3,921건의 

기사들에 대해 ‘PolitiFact.com’, ‘FactCheck.org’과 같은 

신뢰할만한 팩트 체크 매체를 통해 진위여부를 판별하여, 

3,055건의 진짜뉴스와 866건의 가짜뉴스로 구분하고, 각 뉴

스들을 인용한 트윗(tweet)과 그 트윗에 대한 답글(reply)과 

같은 일부 소셜 정보를 포함한다. 그러나 각 트윗 별 정보만 

포함하여, 해당 트윗이 어떻게 다른 사용자들에 리트윗

(retweet)되어 파급되는 지에 대한 정보는 없으므로 소셜 컨

텍스트 기반 탐지 기법을 적용할 수 없다.

본 논문은 이러한 동기로부터, CoAID 데이터에 포함된 뉴

스들이 소셜미디어(Twitter)에서 어떻게 파급되는지에 대한 

정보를 추가로 수집함으로써, CoAID 데이터의 확장 버전인 

CoAID+ 데이터를 구축하여 이를 공공 데이터로 제공한다2). 

1) https://www.yna.co.kr/view/AKR20200813129800009

2) https://github.com/sosilver2080/CoAID-plus

본 논문에서 구축한 CoAID+ 데이터는 기존의 소셜 컨텍스트 

기반 탐지 기법들에 적용될 수 있으며, 나아가 향후 새로운 

소셜 컨텍스트 기반 탐지 기법 연구에도 긍정적인 영향을 미

칠 수 있을 것으로 기대된다. 또한 본 논문은 CoAID+ 데이터

를 다양한 관점에서 분석하여, 진짜뉴스와 가짜뉴스의 파급 

패턴과 뉴스의 키워드에 따른 파급 패턴 등 흥미로운 분석 결

과를 제공한다.

본 논문의 주요 공헌은 다음과 같다. 

⋅CoAID을 중심으로 기 공개된 COVID-19 관련 가짜뉴

스 탐지를 위한 데이터의 한계점을 파악한다.

⋅CoAID 데이터를 기반으로 소셜 정보를 추가 수집함으

로써 확장 데이터인 CoAID+ 데이터를 구축하고, 이를 

공공 데이터로 제공하여 가짜뉴스 탐지 연구 분야의 활

성화에 이바지한다.

⋅마지막으로, CoAID+ 데이터를 다양한 관점에서 분석하

여 진짜뉴스와 가짜뉴스의 파급 패턴 및 고유한 특징들

을 파악한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 관련 연구, 3장

에서는 본 논문에서 확장한 CoAID+ 데이터의 구축, 구조, 통

계에 대한 내용을 자세히 설명한다. 4장에서는 CoAID+를 다

양한 관점에서 분석한 결과를 소개한다. 마지막으로 5장에서

는 본 논문의 결론을 제시하였다. 

2. 관련 연구

2.1 가짜뉴스 탐지 방법 

내용 정보 기반 기법 (content based methods). 뉴스의 

내용에서 나타나는 언어적 특징을 활용하여 가짜뉴스를 탐지

하는 방법이다. [15]에서는 뉴스 내용에서 나타나는 구문

(syntactic)과 의미론적(semantic) 특징을 이용하고, [16,17]은 

어휘(lexical)의 빈도를 특징으로 이용한다. 또한 [18]에서는 

문체(writing style)를 이용하는 방법을 소개하였다. 그러나 

이러한 내용 정보 기반 기법은 가짜뉴스가 사람들을 속이기 

위해 진짜뉴스를 모방하여 정교하게 작성되고, 뉴스를 해석

하기 위해서는 사회적 맥락이나 상식에 대한 지식이 필요로 

되기 때문에 뉴스의 내용만으로 가짜뉴스를 탐지하는데 한계

가 존재한다. 

소셜 컨텍스트 기반 기법 (social context based methods). 

소셜미디어에서 사용자 정보, 사용자 간 관계 정보, ‘좋아요

(like)’나 ‘리트윗(retweet)’과 같은 사용자들의 행동 정보를 

활용하여 가짜뉴스를 탐지하는 방법이다. [11-13]에서는 소

셜미디어 상의 사용자 특성 및 사용자 간 관계 정보를 이용하

였으며, [2-4,14]는 뉴스의 파급 정보를 활용하여 가짜뉴스

를 탐지한다. 이처럼 소셜 컨텍스트 기반 기법은 소셜미디어 

상의 모방이 어려운 다양한 정보를 활용할 수 있기 때문에 최

근 가짜뉴스 탐지 분야에서 더욱 활발하게 연구되고 있다. 
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2.2 CoAID 데이터 

CoAID 데이터[7]는 COVID-19 관련 가짜뉴스 탐지 연구

를 돕기 위해 2020년 펜실베니아 주립 대학에서 구축한 데이

터로, 2019년 12월부터 2020년 7월까지 8개월간 총 9개의 

신뢰할만한 미디어에 보도된 COVID-19 관련 뉴스들을 수

집 대상으로 한다. 결과적으로 CoAID 데이터는 진위여부가 

검증된 3,921건의 뉴스들과 이를 트위터 상에 게재한 트윗 

150,002건으로 구성되며, 게재된 뉴스의 정보와 해당 트윗 

아이디 정보로 구성되어 있다. CoAID 데이터에 대한 자세한 

설명은 아래 링크에서 확인할 수 있다3).

2.3 정보 파급 그래프(Casacde) 

정보 파급 그래프(Cascade)란 정보가 사용자들을 통해 파

급되는 과정을 나타내는 그래프로, 소셜미디어에서 어떤 뉴스

가 사용자들을 통해 어떻게 파급되는지를 표현한다. 예를 들어, 

미디어에 뉴스 N1가 공개됐을 때 이를 사용자가 인용하여 소셜

미디어에 게재하면 소셜미디어 게시물(tweet) T1이 생성된다

(Fig 1(a)). 이후 소셜미디어의 다른 사용자 들이 해당 게시물 

T1을 공유(retweet)함으로써 R1, R2가 생성되며 뉴스가 소셜

미디어를 통해 파급된다(Fig 1(b)). 해당 뉴스 N1의 파급 과정

은 정보 파급 그래프 <N1, T1, T2, R1, R2, R3>로 표현된다.

3) https://github.com/cuilimeng/CoAID

3. CoAID+ 데이터

본 논문에서는 기존 CoAID 데이터의 한계를 극복하기 위

해 구축한 CoAID+ 데이터를 소개한다. 기존 CoAID 데이터

에서는 COVID-19 관련 뉴스 정보와 이를 트위터 상에 처음 

게재한 트윗 정보로 구성되어 있다. 즉, 뉴스가 실제 어떤 경

로를 통해 파급되었는지 알 수 없기 때문에 기존 소셜 컨텍스

트 기반의 가짜뉴스 탐지 기법을 이용할 수 없다. 이러한 기

존 CoAID 데이터의 한계를 극복하기 위해, 본 논문에서는 

트위터 상 뉴스의 파급 정보를 추가로 수집하여 파급 정보를 

포함하는 CoAID+ 데이터를 소개한다. 해당 데이터는 공개된 

링크에서 이용 가능하다. 

3.1 데이터 구축 

CoAID에서 제공된 총 3,921개 뉴스를 기반으로 하여 뉴

스가 트위터 상 파급된 흐름을 추가로 수집하였다. 수집을 위해, 

트위터에서 제공되는 Twitter API를 이용하여 Algorithm 1의 

과정으로 수집하였다. 또한 트위터에서 리트윗은 방법에 따라 

Retweet without comment와 Retweet with comment로 

구분된다. 먼저 Retweet without comment의 경우, 원본 

게시물을 그대로 게재하는 방식으로 어떤 사용자로부터 파급

되었는지 알 수 없다. 따라서 뉴스의 정확한 파급 흐름을 알 

수 없다. 반면에 Retweet with comment의 경우, 원본 게

시물에 사용자의 의견을 덧붙여 게재하는 방식으로 어떤 사

용자로부터 영향을 받아 파급된 것인지 명확하게 알 수 있다. 

따라서 우리는 Retweet with comment를 파급 정보로 수

집하였다. 이를 통해, 해당 뉴스 기사가 트위터 상에서 파급

되는 전 과정의 파급 데이터를 수집하였고, 소셜 컨텍스트 기

반의 가짜뉴스 탐지 기법에 적용할 수 있게 되었다. 또한, 우리

는 파급 정보 뿐만 아니라, <tweet_id, user_id, tweet_text, 

create time, like/reply/retweet count>를 트윗 정보로 

수집하였다.

3.2 데이터 구축 

뉴스가 파급된 흐름을 수집하였으므로 정보 파급 그래프로 

데이터를 표현할 수 있다(Fig. 2). 따라서 루트노드를 뉴스로 

설정하였고, 뉴스를 처음 게재한 게시물이 초기 트윗(tweet)

이 된다. 이후 트윗이 사용자들 사이에서 리트윗(retweet)되

어 뉴스가 파급되면서, 정보 파급 그래프를 형성한다. 즉, 하

나의 뉴스 당 하나의 정보 파급 그래프가 형성된다. 또한 시

간적 특징 분석을 위해, 트윗 게재 시간을 노드의 속성으로 

설정하였다. 이렇게 형성된 정보 파급 그래프 분석을 통해, 

구조적, 시간적인 측면에서 어떠한 파급 패턴을 갖는지 확인

이 가능하다. 

3.3 데이터 통계 

Table 1은 CoAID+ 데이터의 통계를 나타낸다. 해당 데이

Algorithm 1. Crawling process for news cascade data

Require: News article dataset D = {n1, n2, ..., nn}, G ∈ℝ
n

 1: Initialize G ← ∅

 2: for each news article ni ∈ D do

 3:   Ti ← get_tweets(ni)

 4:   for each tweet t ∈ Ti do

 5:     RT ← get_retweets_with_comment(t)

 6:     G [i].append(RT)

 7:   end for

 8: end for

 9: Return G

Fig. 1. The Propagation Process
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터는 총 3,921개의 뉴스와 이를 게재한 193,312개의 트윗으

로 구성된다. 이 중 뉴스는 진짜뉴스 3,055개와 가짜뉴스 

866개로 구분되며, 트윗은 150,002개의 초기 트윗과 이들을 

공유한 43,310개의 리트윗으로 구성된다. 소셜미디어 상 뉴

스의 파급에 참여한 사용자는 총 129,057 명이며, 이를 통

해, 총 파급 그래프는 2,763개가 생성되었다. 

4. 분 석

확장한 CoAID+ 데이터를 다양한 관점에서 분석함으로써, 

우리 데이터가 어떠한 경향을 갖는지 분석하였다. 먼저 분석 

특징으로는 이전 연구에서 사용한 정보 파급 그래프의 구조

적, 시간적 특징들을 추출하여, CoAID+ 데이터의 정보 파급 

그래프에서 구조적, 시간적 측면으로 분석하였다. 이때 트위

터 상에 게재되지 않은 뉴스의 경우, 파급되지 않았다고 판단

하여 분석에서 제외하였다. 즉, 파급이 발생된 1,096개의 뉴

스로만 분석을 진행하였다. 

4.1 분석 특징 

1) 구조적 특징(Structural feature) 

파급 그래프의 노드 간 연결의 구조적 패턴을 분석하는 것

으로, 뉴스의 전반적인 파급 패턴을 확인할 수 있다. 구조적 

특징으로 아래의 9가지에 대해서 분석하였다. 

⋅(S1) Tree depth: 파급 그래프의 최대 깊이를 의미하

며, 소셜미디어에서 사용자에 의해 정보가 얼마나 멀리 

파급 되는가를 알 수 있다. 

⋅(S2) Number of nodes: 뉴스가 파급된 사용자의 수를 

의미하며, 얼마나 많은 사용자에게 파급되었는가를 알 

수 있다. 

⋅(S3) Max breadth: 파급 그래프의 거리 별 최대 트윗 

수를 의미하며, 뉴스로부터 동일한 거리에 존재하는 트

윗 수를 통해, 특정 거리에서 얼마나 많이 파급되었는가

를 알 수 있다. 

⋅(S4) Structural virality: 파급 그래프 상에서 모든 노

드 쌍의 평균 거리를 의미하며, 파급의 형태를 알 수 있다. 

⋅(S5) Maximum outdegree: 뉴스의 파급 과정에서 가

장 많이 트윗/리트윗된 수를 의미하며, 파급에서 가장 

영향력 있는 게시물을 알 수 있다. 

⋅(S6) Number of tweets: 뉴스를 처음 트위터 상에 게

재한 초기 트윗 수를 의미한다. 

⋅(S7) Depth of node with maximum outdegree: 뉴

스로부터 maximum outdegree까지의 깊이를 의미하

며, 영향력 있는 노드까지의 거리를 알 수 있다. 

⋅(S8) Number of tweets with retweets: 리트윗 된 초

기 트윗의 수를 의미한다. 

⋅(S9) Fraction of tweets with retweets: 리트윗 된 초

기 트윗의 비율을 의미하며, 초기 트윗이 얼마나 리트윗 

되어 파급되는가를 알 수 있다. 

2) 시간적 특징(Temporal feature)

파급 그래프의 노드 간 연결의 시간적 패턴을 분석하는 것

으로, 파급 과정의 빈도와 강도를 확인할 수 있다. 시간 속성

으로는 각 트윗의 게재 시간을 초 단위의 절대 시간으로 환산

하여 사용하였다. 시간적 특징으로는 아래의 9가지에 대해서 

분석하였다. 

⋅(T1) Average time difference between the adjacent 

retweet nodes: 인접한 리트윗 간의 평균 시간차를 의

미하며, 얼마나 빨리 리트윗 되는가를 알 수 있다. 

⋅(T2) Time difference between the first tweet and 

the last retweets: 파급 그래프 상에서 첫 번째 초기 

트윗과 마지막 리트윗의 시간차를 의미하며, 파급 그래

프의 수명을 알 수 있다. 

⋅(T3) Time difference between the first tweet and 

the tweet with maximum outdegree: 첫 번째 초기 

트윗과 maximum outdegree 까지의 시간차를 의미하

며, 영향력 있는 노드까지의 도달 시간을 알 수 있다. 

⋅(T4) Time difference between the first and last 

tweet posting news: 뉴스를 게재하는 첫 번째 초기 

트윗과 마지막 초기 트윗의 시간차를 의미하며, 얼마나 

오래 실제 뉴스가 게재되는가를 알 수 있다. 

⋅(T5) Time difference between the tweet posting 

news and last retweet node in deepest path: 가장 멀

CoAID+ Dataset

# of true news 3,055 # of tweets 150,002

# of fake news 866 # of retweets 43,310

# of users 129,057 # of cascades 2,763

Table 1. Dataset Statistics

Fig. 2. The Propagation Process
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리 파급된 경로에서의 초기 트윗과 마지막 리트윗의 시간차

를 의미하며, 가장 멀리 파급된 경로의 수명을 알 수 있다. 

⋅(T6) Average time difference between the adjacent 

retweet nodes in the deepest path: 가장 멀리 파급

된 경로에서 인접한 리트윗 간의 시간차를 의미하며, 얼

마나 빈번하게 리트윗 되었는지를 알 수 있다. 

⋅(T7) Average time between tweets posing news: 

초기 트윗 사이의 평균 시간차를 의미하며, 초기 트윗 

사이의 시간 간격을 알 수 있다. 

⋅(T8) Time difference between the first tweet post 

time and first retweet time: 첫 번째 초기 트윗과 첫 

번째 리트윗의 시간차를 의미하며, 뉴스가 처음 게재된 

후, 얼마나 빨리 리트윗 되는가를 알 수 있다. 

⋅(T9) Average time difference between the tweet 

post time and first retweet time: 각 초기 트윗과 첫 

번째 리트윗간의 평균 시간차를 의미하며, 뉴스가 처음 

게재된 후, 리트윗 되기까지 얼마나 걸리는지 알 수 있다. 

4.2 진짜뉴스와 가짜뉴스의 파급 특징 비교 

COVID-19 관련 진짜뉴스와 가짜뉴스가 소셜미디어 상에

서 파급되는 패턴을 구조적, 시간적 특징으로 분석하였다. 이

러한 분석을 통해 CoAID+가 어떠한 경향을 갖는지 확인하고

자 한다. 분석 특징으로는 4.1절에서 소개한 구조적 특징과 

시간적 특징을 사용하였으며, 총 18개의 특징을 분석한 결과

를 Table 2로 보였다.

확장한 데이터의 구조적 특징에 대해 평균값(Mean)과 중

앙값(Median)으로 분석 결과를 나타낸다. 분석 결과에서 알 

수 있듯이, 평균값에서는 S5를 제외한 모든 특징에서 가짜뉴

스의 값이 크고, 중앙값에서는 모든 특징에서 가짜뉴스의 값

이 크거나 같다는 것을 알 수 있다. 즉, 가짜뉴스가 더 멀리, 

더 많이 공유되었음을 알 수 있다. 이러한 구조적 특징 분석

을 통해, 전반적으로 구조적 특징에서 가짜뉴스가 더 멀리, 

더 많이 파급되는 경향을 확인하였다. 특히 S1의 경우, 

t-test를 통해서 통계적으로 유의미한 차이가 있음을 검증하

였다.   

확장한 데이터의 시간적 특징에 대해 평균값(Mean)과 중

앙값(Median)으로 분석 결과를 나타낸다. 분석 결과에서 알 

수 있듯이, 평균값에서는 T2, T9를 제외한 모든 특징에서 가

짜뉴스의 값이 작고, 중앙값에서는 T5를 제외한 모든 특징에

서 가짜뉴스의 값이 작다는 것을 알 수 있다. 즉, 가짜뉴스가 

더 빨리, 더 빈번하게 공유되었음을 알 수 있다. 이러한 시간

적 특징 분석을 통해, 시간적 특징에서 전반적으로 가짜뉴스

가 더 빨리, 더 짧은 간격으로 파급되는 경향을 확인하였다. 

이러한 분석 결과에서 시간적 특징인 T1과 T6의 중앙값이 

none으로 나타나는 것을 확인할 수 있다. T1과 T6은 리트

윗이 발생한 이후, 소셜미디어 상에서 얼마나 빠르게 파급되

는지를 나타내는 특징이다. 즉, 뉴스 기사로부터 두 단계 이

상의 파급이 진행되었을 때 측정되는 특징이며,  값이 작을수

록 빠르게 파급되는 것을 의미한다. 분석 결과에서 알 수 있

듯이, 50% 이상의 뉴스 기사가 두 단계 이상의 파급이 진행

되지 않았으므로 T1과 T6의 특징 값이 측정 되지 않는다. 따

라서 두 특징에서 중앙값이 none으로 나타나고 있다. 

COVID-19 관련 진짜뉴스와 가짜뉴스의 파급 패턴을 구

조적, 시간적 측면으로 분석함으로써, 가짜뉴스가 더 널리, 

빠르게 파급되는 것을 확인하였다. 또한 이러한 결과는 일반

적인 진짜뉴스와 가짜뉴스의 파급 패턴이 COVID-19 관련 

뉴스에서도 동일하게 보인다는 것을 확인하였다. 

4.3 키워드별 그룹의 파급 특징 비교

COVID-19에 대한 사람들의 관심이 높아짐에 따라, 특히 

관심도가 높은 키워드인 vaccine과 face mask로 뉴스를 그

룹화 하여 두 그룹의 파급 패턴을 구조적, 시간적 특징으로 

분석하였다. 분석 특징으로는 4.1절에서 소개한 구조적 특징

과 시간적 특징을 사용하였으며, 총 18개의 특징을 분석한 

결과를 Table 3으로 보였다.

먼저 키워드별로 뉴스를 그룹화 하는 과정을 소개한다. 키

Features
Fake True

Features
Fake True

Mean Median Mean Median Mean Median Mean Median

S1 2.59 2 2.47 2 T1 25,427 None 63,877 None

S2 164.53 63 159.23 53 T2 3,274,014 888,347 3,271,199 1,026,472

S3 127.77 58 126.21 45 T3 450,698 102,811 907,908 133,686

S4 2.25 2.18 2.20 2.12 T4 2,714,204 1,728,996 2,729,019 2,050,785

S5 18.33 3 19.44 2 T5 534,308 23,223 825,426 22,469

S6 118.94 48 117.57 43 T6 36,442 None 51,541 None

S7 1.04 1 1.04 1 T7 88,948 38,605 106,606 43,454

S8 10.28 3 8.35 2 T8 258,692 31,962 560,844 66,466

S9 0.17 0.10 0.10 0.06 T9 187,146 9,334 119,822 9,550

Table 2. The Extracted Structural and Temporal Features of News Articles in CoAID+
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워드와 연관된 단어를 각각 추출하여 뉴스 제목에 해당 단어

가 포함될 경우, 동일한 그룹으로 간주하였다. 따라서 Table 4

와 같이 vaccine과 연관된 단어 37개, face mask와 연관된 

단어 27개에 대하여 뉴스를 그룹화 하였다. 

확장한 데이터의 구조적 특징에 대해 평균값(Mean)과 중

앙값(Median)으로 분석 결과를 나타낸다. 분석 결과에서 알 

수 있듯이, 평균값에서는 S6을 제외한 모든 특징에서 face 

mask 그룹의 값이 크고, 중앙값에서는 모든 특징에서 face 

mask 그룹의 값이 크거나 같다는 것을 알 수 있다. 즉, face 

mask 그룹이 더 멀리, 더 많이 공유되었음을 알 수 있다. 반

면에 시간적 특징에 대한 분석결과를 보면, 평균값과 중앙값 

모두에서 face mask 그룹의 값이 더 크다. 즉, face msk 그

룹이 더 오랫동안 파급되는 경향을 확인하였다. 

COVID-19 관련 키워드별 그룹을 비교 분석함으로써, 

face mask 그룹이 더 멀리, 더 많은 사람들에게 공유되는 것

을 확인하였고, 파급이 더 오랫동안 유지되는 것을 확인하였

다. 이러한 분석 결과는 데이터 수집 시기와 관계가 있을 것

으로 예상된다. 데이터 수집 시기가 COVID-19 상황 초기이

므로 face mask의 예방효과에 대한 관심이 높았었기 때문에 

이러한 파급 패턴이 있었을 것으로 생각된다. 

5. 결  론

본 논문에서는 기존 CoAID에는 포함되지 않은 소셜미디

어 상의 파급 정보를 추가로 수집함으로써, 소셜 컨텍스트 기

반 가짜뉴스 탐지가 가능한 CoAID+ 데이터를 구축하였다. 

이렇게 확장한 CoAID+ 데이터의 구축방법, 구조, 통계 정보

를 자세히 소개한다. 이후 CoAID+ 데이터에서 정보 파급 그

래프의 파급 패턴을 구조적, 시간적 측면으로 분석하였다. 이

를 통해 일반적인 뉴스의 파급 패턴에서 확인된 바와 같이 

COVID-19 관련 뉴스에서도 가짜뉴스가 더 멀리, 더 빨리 

파급되는 것을 확인하였다. 또한, 사회적으로 관심이 많은 키

워드로 뉴스를 그룹화 하여 비교 분석함으로써, COVID-19 

발생 초기에 face mask에 대한 파급이 활발했음을 알 수 있

다. 우리는 향후 이러한 분석 특징을 이용한 가짜뉴스 탐지 

방법에 대한 연구를 진행하고자 한다. 
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