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초� �록

본 연구의 목적은 공식 기록인 뉴스와 비공식 기록인 트위터(현 X)를 ‘사회적 기록’으로 재정의하고, 
두 기록을 융합하여 이미 보도가 시작된 기업 부정 이슈의 향후 보도량을 예측함으로써 기록으로 
미래를 내다볼 수 있는지 검증하는 데 있다. 2024년 5월부터 2025년 10월까지 118개 기업의 
뉴스 201,811건과 트위터 게시물 69,490건을 분석하였다. 부정 이슈를 14개 카테고리로 분류하고, 
대규모 언어 모델로 책임 주체⋅심각도 등 다섯 가지 상황맥락 정보를 추출하였다. 뉴스만 사용한 
공식기록 모델과 트위터까지 결합한 융합 모델을 비교하고, 트위터의 추가 기여는 기업 블록 
부트스트랩으로 검정하였다. 분석 결과 뉴스만으로도 단순 기준선보다 오차를 24.8% 줄이며 향후 
보도량을 유의하게 예측하였고, 트위터 결합은 예측을 통계적으로 유의하게 더 개선하였다(sMAPE 
기준 상대 약 1.4%). 그 개선은 운영⋅고객 불만처럼 뉴스가 잘 다루지 않는 영역에 집중되었으며, 
트위터는 공식 기록의 공백을 메우는 비공식 기록으로 기능하였다. 본 연구는 기록학의 ‘기록의 
침묵’ 개념을 뉴스의 보도 공백으로 조작적으로 정의하고, 그 공백이 예측 자원이 될 수 있음을 
보였다. 다만 분석은 보도가 활발한 기업에 한정되었다. 향후 대상을 넓히면 이러한 접근은 기록이 
부족한 영역을 찾아 수집⋅보존의 우선순위 설정에 활용될 수 있다.
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ABSTRACT

This study aims to redefine news—as an official record—and Twitter (now X)—as an informal 
record—under the shared category of “social record” and verify whether the future can be predicted 
through records by fusing the two sources to forecast the volume of future news coverage of 
corporate negative issues already under active reporting. A corpus of 201,811 news articles and 
69,490 tweets about 118 companies, spanning May 2024 to October 2025, was analyzed. Negative 
issues were classified into 14 risk categories, and five contextual features—including responsible 
party and severity—were extracted using a large language model. An official records model utilizing 
news data alone was compared against a fusion model incorporating Twitter data, with Twitter’s 
incremental contribution assessed using a company-level block bootstrap test. News alone reduced 
prediction error by 24.8% over a simple baseline, and adding Twitter yielded a further significant 
gain of about 1.4% in relative sMAPE, concentrated in areas rarely covered by the news, such 
as operational issues and customer complaints, where Twitter filled the gaps of the formal record. 
Defining “archival silence” as observable gaps in press coverage, the study shows that such gaps 
can serve as a predictive resource. Although limited to companies with active news coverage, 
this approach could, with broader samples, help identify poorly documented areas and inform 
priorities for social documentation and digital preservation.
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1.� 서� 론

기록은 개인과 조직이 활동하는 과정에서 남긴 증거로서, 과거에 무슨 일이 있었는지를 증명하고 설명책임을 

뒷받침해 왔다. 기록학 역시 오랫동안 기록의 수집과 보존, 관리를 중심으로 발전해 왔으며, 최근에는 기관이 

보존해 온 공공기록을 정보자산으로 보아 적극적으로 활용해야 한다는 논의가 이어지고 있다(김명훈, 2021). 한편 

디지털 사회에서는 제도가 관리하는 기록의 범위 밖에서도 방대한 기록이 생산되고 있다. 언론이 매일 생산하는 

뉴스와 이용자가 자발적으로 남기는 소셜미디어 게시물은 당대 사회가 무엇에 주목하고 무엇을 논쟁하였는지를 

증언하는 사회적 기록이라 할 수 있다.

기업의 부정 이슈는 이러한 사회적 기록이 집중적으로 생산되는 대표적인 영역이다. 제품 결함이나 안전 사고, 
경영진의 일탈 같은 사안은 기업의 평판과 시장 가치에 큰 영향을 미치며, 보도가 시작되면 짧은 기간에 관련 

기사가 급증하곤 한다. 문제는 이러한 전개를 미리 가늠하기 어렵다는 데 있다. 뉴스가 모든 부정 이슈를 같은 

비중으로 기록하는 것도 아니다. 뉴스는 취재와 편집이라는 선별 절차를 거치므로 공적 중요성이 큰 사안은 즉시 

기사화되는 반면, 개별 소비자의 불만처럼 작고 사적인 사안은 보도되지 않은 채 남기 쉽다. 공식 기록이 담아내지 

못하는 영역이 존재하는 것이다. 본 연구가 민간 기업의 부정 이슈를 대상으로 삼은 까닭이 바로 이 영역에 있다. 
민간 기업의 활동은 공공기록물 관리 체계의 밖에 있어, 기업의 부정 이슈가 사회에 남기는 공개된 기록은 사실상 

뉴스와 소셜미디어 같은 사회적 기록뿐이다. 여러 기관에 걸쳐 특정 주제나 영역을 포괄적으로 기록화해야 한다는 

논의에 비추어 보면, 제도가 관리하지 않는 이 영역이야말로 사회적 기록의 가치가 가장 잘 드러나는 자리라 

할 수 있다. 더구나 기업의 부정 이슈는 대형 참사부터 한 소비자의 불만까지 공적 중요성의 폭이 넓어, 무엇이 

기록되고 무엇이 남지 않는지를 살피기에 알맞은 영역이다. 이러한 영역에서 확인되는 결과는 기록이 부족한 

영역을 미리 찾아 수집과 보존의 우선순위를 정하는 논의에 참고가 될 수 있다.

그동안 기록학에서도 소셜미디어와 웹을 기록관리의 대상으로 검토해 왔으나, 관련 연구는 주로 기록의 수집과 

보존, 관리 체계에 초점을 두어 왔다(송주형, 2014; 최두원 외, 2018). 다른 한편 대규모 디지털 데이터와 계산적 

방법으로 사회 현상을 분석하는 계산사회과학(Lazer et al., 2009)을 비롯한 계산 분야에서는 뉴스와 소셜미디어를 

활용해 사건과 언급량을 예측하는 연구가 축적되어 왔으나, 이들 연구에서 두 매체는 예측 모델에 투입되는 데이

터일 뿐 서로 다른 절차를 거쳐 생산된 기록으로 다루어지지는 않았다. 요컨대 사회적 기록을 보존의 대상을 

넘어 미래 예측의 자원으로 활용하면서, 성격이 다른 두 기록의 차이를 기록학의 관점에서 해석한 연구는 아직 

시도되지 않았다.

이러한 문제의식에서 본 연구의 목적은 공식 기록인 뉴스와 비공식 기록인 트위터(현 X)1)를 융합하여 기업 

부정 이슈의 미래 보도량을 예측하고, 그 과정에서 두 기록이 수행하는 역할의 차이를 규명하는 것이다. 이는 

과거를 증명해 온 기록을 미래를 내다보는 자원으로 확장하려는 시도이다. 이를 위해 본 연구는 부정 이슈 보도가 

꾸준히 관측되는 118개 기업을 대상으로 뉴스와 트위터 게시물을 14개 리스크 카테고리로 나누어 분석하고, 뉴스

만 사용한 모델과 트위터까지 결합한 모델의 예측력을 통계적으로 비교한다. 구체적으로는 먼저 공식 기록인 

뉴스만으로 부정 이슈의 미래 보도량을 예측할 수 있는지를 검증하고, 다음으로 비공식 기록인 트위터를 결합하면 

예측이 어떻게 달라지며, 트위터의 기여(뉴스가 기록하지 않는 영역의 보완과 뉴스와 함께 움직이는 동시 반응)가 

영역에 따라 어떤 상이한 양상을 보이는지 살펴본다. 이 결과로부터 사회적 기록의 미래지향적 활용에 관하여 

기록관리학계와 실무 현장이 고려할 수 있는 시사점을 도출하고자 한다.

 1) 트위터는 2023년 7월 X로 명칭이 변경되었으나, 본 연구는 분석 자료의 통칭과 선행연구의 표기에 따라 ‘트위터’로 쓴다.
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2.� 연구�배경

2.1 사회적 기록으로서의 뉴스와 트위터: 공식성과 비공식성

본 연구는 뉴스와 트위터를 당대의 사회적 담론을 반영하는 사회적 기록으로 규정하고, 전자를 공식 기록으로, 
후자를 비공식 기록으로 부른다.2) 여기서 사회적 기록이란 공공기관의 업무 과정이 아니라 사회에 공개적으로 

표출된 발화와 반응의 기록으로, 당대 사회가 무엇에 주목하고 무엇을 논쟁하였는지를 증언하는 자료를 뜻한다. 
언론이 생산하는 뉴스와 이용자가 남기는 소셜미디어 게시물, 온라인 커뮤니티의 글이나 청원 기록이 여기에 

속한다. 반면 공개되지 않는 사적 자료나 기관 내부의 업무 기록은 여기에 들지 않는다. 

본 연구는 그 가운데 생산 절차의 성격이 가장 뚜렷하게 대비되는 뉴스와 트위터를 분석 대상으로 삼는다. 
물론 전통적인 기록학의 관점에서 뉴스는 기록이 아니라 간행물로 분류되어 왔다. 기록은 업무 행위의 부산물로서 

그 행위를 증언하는 증거성을 요건으로 하는 반면, 뉴스는 처음부터 배포를 목적으로 생산되기 때문이다. 그러나 

무엇을 기록으로 남길 것인가의 기준을 기관의 업무가 아니라 당대 사회의 여론과 가치에서 찾아야 한다는 사회

적 평가론(Booms, 1987)과 여러 기관에 걸쳐 특정 주제나 영역을 포괄적으로 기록화하자는 도큐멘테이션 전략

(Samuels, 1986) 이래, 기록화의 시야는 조직 내부의 증거를 넘어 사회가 남기는 흔적 전반으로 확장되어 왔다. 
본 연구가 뉴스와 트위터를 사회적 기록으로 규정하는 것은 이 평가론의 계보 위에 서 있다. 

기록학에서 공식 기록은 본래 제도적으로 정의되는 개념이다. ｢공공기록물 관리에 관한 법률｣ 제3조는 공공기

관이 업무와 관련하여 생산하거나 접수한 자료를 기록물로 정의한다. 이 정의에 따르면 뉴스는 공식 기록에 해당

하지 않는다. 본 연구의 ‘공식’은 이처럼 공적 권한이 부여하는 지위가 아니라, 생산 절차의 성격을 가리키는 

연구 목적상의 조작적 정의다. 곧 이 명칭은 뉴스에 기록학 체계상 공식 기록의 지위를 부여하려는 것이 아니라, 
생산 절차가 대비되는 두 기록을 가르기 위해 본 연구 안에서 한정적으로 쓰는 용어다. 제도화된 절차의 유무로 

공식과 비공식을 가르는 것은 사회과학의 일반적 용법이다. 예컨대 제도경제학은 사회의 규칙 가운데 법률처럼 

명문화된 것을 공식 제도로, 관습이나 규범처럼 명문화되지 않은 것을 비공식 제약으로 구분한다(North, 1990). 
본 연구는 이 구분을 기록의 내용이 아니라 생산 절차에 적용하여, 생산 절차에 제도적 통제와 책임 소재가 존재하

는 정도가 높은 기록을 공식 기록으로, 낮은 기록을 비공식 기록으로 부른다. 이는 어떤 정보가 신뢰할 수 있는 

기록으로 인정받기 위해서는 엄격한 생산 절차와 통제 속에서 만들어져야 한다는 기록학의 오랜 전제를 따른 

것이다(Duranti, 1995). 실제로 뉴스는 ｢신문 등의 진흥에 관한 법률｣과 ｢방송법｣에 따라 등록되거나 허가받은 

언론사가 정해진 취재⋅편집 절차를 거쳐 생산하는 기록으로, 생산의 주체와 절차, 책임 소재가 모두 제도 안에 

놓여 있다.

이러한 제도적 통제는 정보의 신뢰성을 뒷받침하는 기제로 작용한다. 나아가 언론사라는 법인과 편집 책임자가 

보도에 대한 책임을 부담하는 만큼, 뉴스는 공표를 통해 특정 사안을 사회적 논의의 장에 등록하는 제도적 기록의 

성격을 띤다. 물론 이러한 절차가 개별 보도 내용의 진위까지 보증하는 것은 아니며, 오보와 정정 보도의 존재는 

뉴스 역시 불완전한 기록임을 보여 준다. 그러나 오보에 대해 정정 보도와 언론중재라는 사후 교정 절차가 제도적

으로 작동한다는 사실은, 오히려 뉴스가 통제된 절차 안에서 생산되고 수정되는 기록이라는 뜻이기도 하다. 반면 

트위터는 사전 승인이나 검증 절차 없이 개별 이용자가 자발적이고 무선별적으로 생산하는, 전통적 기록관리의 

통제 범위를 벗어난 매체다. 그러나 역설적으로 바로 그 제도적 통제의 부재 때문에 트위터는 제도화된 뉴스가 

포착하지 못하는 대중의 목소리를 담아낼 수 있고, 그런 점에서 공식 기록이 비워 둔 ‘보도 공백’을 메우는 비공식 

기록으로서의 가치를 지닌다.

 2) 공식 기록과 비공식 기록은 각각 formal records와 informal records의 역어다. 여기서 formal은 공적 권한이 부여하는 지위를 뜻하는 

official과 구별되며, 생산 절차가 제도화된 통제와 격식을 갖추었다는 의미로 쓴다.
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다만 공식성과 비공식성은 상호 배타적인 두 범주가 아니라, 정도의 차이를 지닌 연속선상의 개념으로 보는 

것이 타당하다. 엄격한 절차를 거치는 뉴스가 공식 기록의 한쪽 끝에 있다면, 자유롭게 생산되는 트위터는 그 

반대편 비공식 기록의 끝에 자리한다. 기존의 사회적 기록 연구는 이러한 기록을 수집하고 보존하는 데 머물러 

왔다. 본 연구는 성격이 뚜렷이 다른 두 기록을 함께 활용하여 미래의 보도량을 예측하고, 사건이 앞으로 어떻게 

전개될지까지 가늠한다.

2.2 기록의 침묵과 비공식 기록

모든 기록은 무엇을 남기고 무엇을 남기지 않을지를 선택하는 과정을 거치며, 그 과정에서 일부 현실은 기록되

지 못한 채 배제되기 마련이다. Trouillot(2015)은 역사가 만들어지는 과정에는 사료 생성, 기록보관소 형성, 서사 

구성, 역사로의 공인이라는 네 계기가 있다고 보았다. 그리고 이 네 계기마다 권력이 개입하여 특정 목소리를 

지우는 침묵화가 일어난다고 지적하였다. Harris(2002) 역시 그렇게 살아남은 기록은 실재했던 과정 전체의 ‘조각

의 조각의 조각’에 불과하며, 그마저도 권력관계 속에서 구성된 것이라고 보았다. 이처럼 ‘기록의 침묵’3)에 관한 

논의는 무엇이 왜 기록에서 배제되었는가를 과거형으로 성찰하는 데 집중되어 왔다.

본 연구가 말하는 ‘침묵의 보완’은 이 논의에서 출발한다. 여기서 침묵의 보완이란 어느 한 기록이 남기지 

않은 영역을 생산 절차가 다른 기록이 대신 남기는 현상을 뜻하며, 본 연구에서는 뉴스가 보도하지 않은 사안을 

트위터가 기록하는 양상을 가리킨다. 기록은 저절로 남지 않고 무엇을 남길지 선별하는 과정을 거치며, 그 선별에

는 권력이 개입한다. 아카이브는 완전하지도, 중립적이지도, 객관적이지도 않으며, 절차와 업무 과정, 사회 환경에 

스며든 편향이 그대로 새겨진다는 지적(Van Bussel, 2017)도 같은 맥락이다. 뉴스는 이러한 선별의 필터를 통과한 

기록이다. 다만 그 필터를 논하는 층위는 구분할 필요가 있다. Trouillot과 Harris의 논의가 기록 일반에서 침묵이 

발생하는 까닭을 권력의 개입으로 설명하는 이론적 층위에 있다면, 뉴스에서 그 침묵을 실제로 만들어 내는 기제

는 무엇을 보도할 만한 일로 볼 것인가를 판단하는 게이트키핑이다(White, 1950). 곧 본 연구가 관측하는 보도 

공백은 Trouillot이 말한 네 계기 가운데 사료가 만들어지는 첫 계기에서, 게이트키핑을 통해 발생하는 침묵에 

해당한다. 반면 트위터는 이러한 제도적 필터를 거치지 않고 당사자가 직접 작성하는 기록이다. 그렇다고 트위터

에 침묵이 없는 것은 아니다. 플랫폼 알고리즘, 이용자 구성의 편향, 확산 구조라는 고유한 필터가 있고, 그에 

따른 트위터만의 침묵이 있다. 따라서 본 연구의 주장은 트위터가 완전한 기록이라는 것이 아니다. 두 기록이 

서로 다른 필터를 거치므로, 함께 활용하면 어느 한쪽의 침묵이 부분적으로 상쇄된다는 것이다. 이 상쇄 가설이 

성립하는지, 곧 뉴스만으로는 포착되지 않는 영역을 트위터가 채우는지는 4장에서 검증한다.

본 연구는 보도 공백을 바라보는 시선을 과거에서 미래로 옮긴다. 먼저 뉴스가 어떤 영역에서 침묵하고, 비공식 

기록인 트위터가 그 자리를 얼마나 채우는지를 카테고리별로 측정한다. 측정에서 멈추지 않고 트위터가 채운 

정보를 미래 보도량 예측에 활용한다. 곧 기록의 침묵을 미래 예측의 이론적 토대로 삼으려는 시도다.

기록에서 배제된 목소리를 둘러싼 비판적 논의는 최근 국내 기록학계에서도 이어지고 있다. 윤지수(2026)는 

아카이브가 중립적 저장소가 아니라 권력이 작동하는 공간임을 지적하고 탈식민적 실천 사례를 분석하여 그동안 

기록에서 소외되어 온 집단의 기억을 되살리는 방안을 모색하였다. 본 연구도 공식 기록이 특정 영역을 비워 

둔다는 문제의식을 공유한다. 다만 초점이 다르다. 기존 논의가 과거에 무엇이 비워졌는가를 비판하는 데 집중해 

왔다면, 본 연구는 그 비워진 영역을 비공식 기록으로 메워 미래를 예측한다.

 3) ‘기록의 침묵’은 기록이 특정 영역을 배제해 남기지 못하는 현상을 가리키는 기록학의 정립된 개념(archival silence)으로, 사료 생산에 

권력이 개입한다는 논의(Trouillot, 2015)와 살아남은 기록의 부분성에 관한 논의(Harris, 2002)에 이론적 기반을 둔다.
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2.3 사회적 기록 기반 예측 연구 동향

사회적 기록을 활용한 예측 연구는 크게 세 흐름으로 정리된다.

첫 번째는 온라인상의 반응 규모를 모델링하는 연구다. Ng et al.(2022)는 뉴스⋅무력 충돌 기록 같은 외생 

신호와 플랫폼 내부의 내생 데이터를 함께 학습하는 심층학습 모델을 제안하여, 전통적 시계열 기법보다 정확하게 

주제별 일별 활동량을 예측하였다. 이 연구는 성격이 다른 신호를 구분하고 결합하는 것이 온라인 반응 예측에 

중요함을 보여 주며, 이는 뉴스와 트위터라는 이종 기록을 결합하는 본 연구의 설계와 문제의식을 공유한다.

두 번째는 소셜미디어가 기존의 확인 채널보다 사건을 먼저 감지함을 보여 준 연구들이다. Parekh et al.(2024)는 

신종 감염병 관련 게시물을 분석하여 WHO 선언보다 4~9주 앞서 유행의 징후를 포착하였고, Burns et al.(2025)는 

트위터의 다국어 게시물에 토픽 모델링을 적용하여 새롭게 부상하는 지정학 이슈를 Google Trends보다 먼저 식별

하였는데, 선행 폭은 사안에 따라 수 시간에서 이틀 남짓에 이르렀다. Janzen et al.(2024)는 언어모델을 결합한 

신호 탐지 기법으로 에너지 분야의 위기가 발생하기 수주 전부터 트윗 빈도가 지수적으로 늘어나는 양상을 포착

하였으며, Mansoor와 Ansari(2024)는 세 플랫폼에서 수집한 약 99.6만 건의 게시물로 학습한 딥러닝 모델로 정신

건강 위기를 전문가 판단보다 평균 7.2일 앞서 감지하였다. 이처럼 이들 연구는 기관의 선언, 검색 통계, 전문가 

판단 같은 기존 채널이 아직 침묵하는 동안 소셜미디어에는 이미 신호가 쌓이고 있음을 일관되게 보여 준다. 
이는 뉴스가 다루지 않는 영역을 트위터가 기록한다는 본 연구의 ‘침묵 보완’ 논의와 맞닿아 있다.

세 번째는 기업의 부정 이슈를 직접 다룬 연구다. Nicolas et al.(2024)는 S&P100 기업에 관한 트윗 1.14억 

건을 분석하여, ESG 평판 리스크 게시물이 이례적으로 급증한 시점을 ‘사건’으로 정의하고 그 전후의 주가 반응을 

살피는 사건연구를 수행하였다. 그 결과 게시물 급증은 통계적으로 유의한 주가 하락으로 이어졌다. 이 연구는 

소셜미디어의 게시 급증이 기업 리스크에 관한 실질적 정보가치를 지님을 보였다. 트위터의 언급 급증이 부정 

이슈의 신호가 될 수 있다는 본 연구의 문제의식과 직접 이어지는 결과다.

이 가운데 조기 경보에 해당하는 탐지⋅예측 연구들이 사용한 자료와 방법을 정리하면 <표 1>과 같다. 심층학

습 시계열 모델, 언어모델 기반 분류, 토픽 모델링 등 다양한 방법이 적용되어 왔다.

연구 분석 대상 데이터(규모) 방법⋅모델 연구 결과
① 단일 소스

Parekh et al.(2024) 감염병 유행 트위터 3억 3,100만 건 BERT-QA 모델
WHO 공식 선언보다
4~9주 선행

Janzen et al.(2024)
에너지 위기

(가격 급등⋅수급 불안)
트위터 46,963건

LLM 기반 하이브리드
분류 모델

위기 수주 전 징후 포착

Burns et al.(2025) 신흥 지정학 이슈 트위터 345,759건 동적토픽모델링(LDA)
Google Trends보다
수 시간~약 이틀 선행

② 멀티 소스 결합

Ng et al.(2022) 베네수엘라 정치 위기 트위터⋅유튜브⋅뉴스
심층학습 시계열
(LSTM)

이종 자료 결합 시
단일 자료 모델보다 정확

Mansoor와 Ansari(2024) 정신건강 위기
트위터⋅레딧⋅페이스북

996,452건
멀티모달 딥러닝
(BERT⋅LSTM)

전문가 판단보다
평균 7.2일 선행

<표 1> 사회적 기록 기반 예측⋅탐지 선행연구

<표 1>이 보여 주듯, 선행연구는 ‘얼마나 먼저 포착하는가’라는 선행성을 입증하는 데 집중해 왔다. 다섯 연구 

가운데 셋은 하나의 소스만을 사용하였고, 둘은 여러 소스를 결합하였다. 이 가운데 Ng et al.(2022)는 이종 자료를 

결합하면 단일 자료 모델보다 예측이 정확해짐을 확인하였다. 즉 사회적 기록으로 미래를 내다볼 수 있다는 것 
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자체는 이미 충분히 입증되었다. 그러나 이들 연구는 뉴스와 소셜미디어를 모델에 투입하는 데이터로만 다루었고, 
두 자료가 어떻게 만들어진 기록인지는 묻지 않았다. 기록의 관점에서 보면 뉴스는 취재와 편집이라는 필터를 

거친 공식 기록이고, 트위터는 그러한 필터 없이 생산되는 비공식 기록이다. 생산 방식이 다르면 담는 내용이 

다르고, 예측에서 맡는 역할도 달라질 수 있다.

본 연구는 이 지점에서 출발한다. 두 기록을 결합해 기업의 부정 이슈를 다루면서, 예측 대상을 공식 기록의 

생산량인 보도량으로 삼고, 결합에 따른 예측 개선을 두 기록의 성격 차이로 해석한 연구는 찾아보기 어렵다. 
이에 본 연구는 뉴스와 트위터를 결합해 기업 부정 이슈의 미래 보도량을 예측하고, 트위터가 보태는 기여를 

통계적으로 검정한다. 이때 트위터에 기대하는 것은 뉴스보다 빠른 신호가 아니라, 뉴스가 담지 않는 영역을 채우

는 다른 성격의 기록이다. 이 점에서 본 연구는 선행성을 겨루는 위 연구들과 문제 설정 자체가 다르다.

2.4 기록학 분야의 연구 동향과 본 연구의 위치

계산기록학은 계산적 이론⋅방법과 기록학적 이론⋅방법을 통합하는 초학제 분야로, 2016년 IEEE Big Data 
학술대회의 계산기록학 워크숍을 계기로 형성되기 시작하였다(Marciano가 주도한 조직위원회 주관). Marciano 
et al.(2018)는 이를 대규모 기록⋅아카이브의 처리⋅분석⋅저장⋅장기보존⋅접근에 계산적 방법과 자원을 적용

하는 분야로 정식화하면서, 단순한 기능의 전산화가 아니라 계산적 사고와 기록학적 사고의 양방향 융합으로 

규정하였다. 이 창립 논문은 빅데이터 시대의 기록이 전통적인 방법만으로는 다루기 어려운 규모와 형태로 생산되

고 있음을 지적하며, 기록학 교육에 계산적 사고를 이식해야 한다는 논리를 정립하였다. 계산기록학이라는 이름이 

정립되기 전부터 기업의 기록은 이미 이러한 분석의 대상이 되어 왔다. 파산한 엔론이 남긴 수십만 건의 이메일 

아카이브를 사회 연결망 기법으로 분석하여, 위기에 놓인 조직 내부의 소통 구조와 행태를 복원한 연구가 대표적

이다(Diesner et al., 2005). 이후 국제적으로는 계산기록학을 표방한 학술지 특집호가 발간되고(Hedges et al., 2022) 
정부 기록의 공개 심사에 기계학습을 적용하는 실증 연구(Baron et al., 2022)가 이어지는 등 분야가 제도화되고 

있다.

반면 국내 기록학계에서 계산기록학이라는 문제틀을 명시적으로 내걸고 수행된 실증 연구는 확인하기 어렵다. 
본 연구는 사회적 기록을 대상으로 대규모 언어 모델과 기계학습이라는 계산적 방법을 적용하고, 피처의 설계와 

결과의 해석을 기록학의 문제틀(공식성과 침묵)로 수행하는 양방향 융합의 한 실증 사례다. 나아가 그 적용 범위를 

기록의 미래예측적 활용으로 넓힌다.

기존 연구와의 거리는 두 갈래로 나뉜다. 첫째, 기록학 안에서 보면, 그동안의 사회적 기록 아카이빙은 특정 

기관의 기록을 모으고 보존하는 데 초점을 두어 왔다. 송주형(2014)은 SNS를 기록관리의 대상으로 검토하였고, 
최두원 외(2018)는 대통령 SNS 기록물의 수집⋅관리⋅서비스 방안을, 윤정옥(2010)은 국립중앙도서관 웹 아카이

브 OASIS의 수집 현황과 개선 방안을 제시하였다. 이해영 외(2007)는 기록관들이 보존 중심으로 운영되어 기록의 

활용과 서비스가 상대적으로 소홀했음을 사례연구로 확인하였고, 최근에는 기록을 정보자산으로 보아 적극 활용

하자는 논의도 제기되고 있다(김명훈, 2021). 본 연구는 이 흐름의 연장선에 있되, 한 기관이 아니라 사회 전반에서 

만들어진 기록을 다루고, 보존에 그치지 않고 미래를 내다보는 데 활용한다. 둘째, 계산적 예측 연구와 비교하면, 
앞 절에서 살펴본 대로 이들은 뉴스와 소셜미디어를 예측에 넣는 데이터로만 다루어 왔다. 반면 본 연구는 같은 

자료를 공식 기록과 비공식 기록이라는 서로 다른 성격의 기록으로 바라보고, 뉴스의 공백을 트위터가 어떤 영역

에서 메우는지 카테고리별로 해석한다.

국내에서도 한승희와 이혜원(2025)이 공공기록물 관련 뉴스 기사를 텍스트마이닝으로 분석하여, 뉴스 데이터를 

기록학 연구에 본격적으로 끌어들인 바 있다. 그러나 이 연구는 뉴스를 ‘공공기록물이라는 주제가 어떻게 보도되

는가’를 보여 주는 자료로 다룬 기술적 분석이라는 점에서, 뉴스 자체를 하나의 사회적 기록으로 재정의하고 
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그 미래를 예측하는 본 연구와 구별된다. 이상에서 논한 본 연구의 차별성을 정리하면 <표 2>와 같다.

구분 사회적 기록 아카이빙 본 연구

기록을 보는 관점 수집⋅보존의 대상 공식⋅비공식 사회적 기록으로 재정의

범위 특정 기관의 기록 뉴스와 트위터

활용 방향 보존(과거지향) 보도량 예측과 보도 공백의 해석(미래지향)

<표 2> 본 연구의 차별성

3.� 연구�방법

본 연구의 전체 분석 절차는 <그림 1>과 같다. 사회적 기록 데이터에서 출발하여 부정 이슈 기사를 필터링하고, 
LLM으로 상황맥락 정보를 추출한 뒤, 공식⋅비공식 기록을 융합하여 미래 보도량을 예측하고 평가하는 흐름이다.

<그림 1> 연구의 전체 분석 절차

3.1 데이터와 적법성

분석 데이터는 빅데이터 분석 전문기업 ㈜스피치로그로부터 제공받은 뉴스⋅소셜미디어 자료다. 뉴스 자료는 

포털 다음(Daum) 뉴스에 게재된 제휴 언론사 기사를 사회, 경제, 정치, 국제, 문화 카테고리별로 수집한 것이다

(2024년 5월 1일 ~ 2025년 10월 31일). 다음 뉴스는 국내 주요 포털의 하나로 종합일간지와 방송사, 경제지, 
언론 전문지에 이르는 다양한 유형의 제휴 매체 기사가 유통되며, 본 연구의 수집분에서도 이들 유형이 모두 

확인된다. 다만 포털에 제휴하지 않은 매체나 포털에 공급되지 않은 기사는 수집 범위 밖에 있으므로, 본 연구가 

관측하는 보도 공백은 이 수집망 안에서 확인된 공백이며 언론 보도 전체의 부재와 곧바로 동일시할 수는 없다. 
수집 단계의 기사에는 사건 보도 외에 홍보성 기사와 실적 발표, 제휴 소식, 시황 전망 등 부정 이슈 분석에 

부적합한 유형이 섞여 있으므로, 기업명 매칭으로 분석 대상 기업의 기사를 추린 뒤 대규모 언어 모델을 활용한 
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다단계 필터링으로 부정 사건이 기사의 실제 주제인 경우만 선별하고 이들 유형은 명시적으로 제외하였다(판정 

기준 요지는 <부록 표 4>, 단계별 절차는 3.4절 참조). 분석 기간은 두 매체가 모두 관측된 2024년 5월부터 

2025년 10월까지로 통일하였으며, 이 기간에서 뉴스는 데이터 필터링과 정보 추출을 거친 기사 201,811건, 트위

터는 기업 매칭과 필터링을 거친 게시물 69,490건이 분석에 사용되었다. 본 연구는 제공받은 자료의 2차 이용자

로서 보도량⋅날짜⋅카테고리⋅트위터 비중 등 메타데이터를 분석 대상으로 하며, 기사⋅게시물 원문은 재배포

하지 않는다. 트위터 데이터의 개인 식별정보는 비식별 처리하였고, 연구 과정에서 개인을 식별하거나 이용자와 

직접 상호작용하지 않았다.

분석 대상 기업의 선정 기준은 다음과 같다. 본 연구가 제공받은 자료는 2,848개 기업을 대상으로 수집된 것으

로, 상장 여부와 같은 기준으로 구성된 목록이 아니라 언론과 소셜미디어에서 언급이 관측되는 조직을 여러 산업

에 걸쳐 포괄한다. 선정 지표는 보도 관측 밀도, 곧 2024년 5월부터 2025년 10월까지의 관측 기간 동안 해당 

기업의 부정 이슈 보도가 하루 1건 이상 발생한 날의 비율이다. 보도가 없는 날이 과반인 기업은 예측 대상 시계열

의 대부분이 0으로 채워져 학습할 신호 자체가 부족해지므로, 관측 기간의 절반 이상에서 보도가 관측된 기업, 
곧 관측 밀도 50% 이상인 118개 기업(전체 2,848개 중)을 분석 대상으로 선정하였다. 이 임계값은 기준을 높여 

보도가 많은 소수 기업만 남기는 것을 피하고, 가능한 한 많은 기업을 분석에 포함하기 위해 낮게 잡은 것이다.

다만 이 선정 기준에는 표본 선택의 편향이 따른다는 점을 미리 밝혀 둔다. 관측 밀도를 기준으로 삼으면 보도가 

드문 기업, 곧 언론이 가장 적게 다루는 기업이 구조적으로 표본에서 제외되기 때문이다. 따라서 본 연구가 관측하

는 보도 공백은 보도가 활발한 기업 안에서 특정 범주가 비어 있는 공백이며, 기업 자체가 거의 보도되지 않는 

더 깊은 공백은 이 설계로 관측되지 않는다. 이는 예측 모형이 성립하기 위한 최소한의 시계열 신호를 확보해야 

한다는 제약에서 비롯된 것으로, 본 연구의 결과를 해석할 때 함께 고려해야 한다.

3.2 부정 이슈와 카테고리 정의

부정 이슈는 6개 대분류 아래 14개 소분류로 정의하였다(<표 3> 참조). 이 분류는 본 연구를 위해 새로 고안한 

것이 아니라, 자료 제공사가 기업 리스크 모니터링 업무에서 사용해 온 운영 분류를 본 연구의 목적에 맞게 조정한 

것이다. 조정은 빈도가 낮은 유형을 인접 범주로 통합하고, 성격이 다른 사안이 섞인 범주를 분리하는 방식으로 

이루어졌다. 실무에서 축적된 분류를 채택한 까닭은 실제 부정 이슈 보도가 다루어지는 유형과의 정합성을 확보하

는 데 있다. 다만 운영 분류는 이론적 유형론에서 연역된 것이 아니므로, 범주 구분 자체의 이론적 타당성은 

본 연구가 검증한 바가 아니다. 본 연구는 그 대신 판정의 일관성을 확보하는 데 초점을 두어, 각 소분류의 판정 

기준을 명문화하여 전체 기사에 일관되게 적용하고(<부록 표 4> 참조), 사람의 코딩과 대조하여 분류 신뢰도를 

확인하였다(3.4절). 소분류는 기업 이슈의 다차원성을 반영한 기본 분석 단위다. 인접한 소분류 사이에는 판정이 

중첩될 수 있어, 분류 신뢰도는 대분류 기준으로도 함께 보고하였다.

대분류 소분류

규제⋅법무 법적규제, 횡령배임

경영⋅재무 경영악화

노동⋅인권 노무노동, 갑질성비위, 차별인권

안전⋅품질 사고안전, 화재재해, 환경오염, 품질문제

정보⋅보안 개인정보보안, 허위조작

갈등⋅고객 갈등분쟁, 운영고객

<표 3> 부정 이슈 카테고리 체계(6 대분류 / 14 소분류)
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3.3 예측 과제 정의

본 연구가 예측하려는 것은 특정 기업의 부정 이슈가 ‘앞으로 얼마나 보도될 것인가’이다. 구체적으로는 기업, 
리스크 카테고리, 날짜의 조합마다 이후 일주일 동안의 하루 평균 보도 건수를 예측하였다. 다만 아직 보도가 

시작되지 않은 사안까지 내다보기는 어려우므로, 예측은 당일에 한 건 이상 보도가 이루어진 사안으로 한정하였

다. 즉 어떤 사안의 보도가 시작된 시점에서, 그 사안이 다음 일주일 동안 어느 규모로 전개될지를 가늠하는 

과제다.

3.4 모델 피처 설계

예측에는 보도량뿐 아니라 기사가 사건을 어떻게 다루는가라는 내용의 신호도 필요하다. 이에 본 연구는 언론

학의 프레임 이론과 위기⋅이슈 커뮤니케이션 연구(Coombs, 2007; Downs, 1972; Entman, 1993; Iyengar, 1991; 
Semetko & Valkenburg, 2000)를 참고하여, 기사가 사건을 다루는 방식을 책임 주체, 보도 비판 강도, 사건 심각도, 
사건 단계, 피해 범위의 다섯 항목으로 조작화하고 각 기사에서 추출하였다. 모형에는 이렇게 추출한 내용 신호와 

함께, 최근 보도량의 흐름을 담은 피처(이동평균과 그 변화)를 투입하였다.

분석 대상 기사가 약 20만 건에 이르러 사람이 전부 판정하기는 어렵다. 이에 연구자가 판정 기준을 정하고, 
대규모 언어 모델(LLM)이 그 기준을 전체 기사에 일관되게 적용해 라벨을 부여하는 ‘확장된 코더’ 방식을 취하였

다. 이렇게 부여한 라벨로 예측 모델을 학습시키는 방식을 기계학습에서는 약한 지도학습이라 부른다.

LLM의 판정은 3단계로 수행하였다. 1차 데이터 필터링에서는 부정 이슈 기사만 골라내고, 2차 정보 추출에서

는 사건 심각도와 책임 주체, 피해 범위를 측정하였다. 마지막 3차 오류 제거에서는 주변부 기사를 걸러 내면서 

사건 단계와 보도 비판 강도를 측정하였다. 각 단계의 판정 난이도에 맞추어 모델을 달리 적용하였는데, 부정 

이슈 여부만 가리는 단순한 1차 필터링에는 가벼운 모델을, 책임 주체⋅피해 범위⋅사건 단계처럼 맥락을 세분해 

판단해야 하는 2⋅3차 추출에는 성능이 더 높은 모델을 사용하였다(사용 모델은 <부록 B>).

트위터 게시물에도 같은 방식을 적용하였다. 기업명과 별칭을 정리한 사전으로 게시물을 118개 기업에 매칭하

고, 분석 기간 밖의 게시물과 정치⋅주식 시황 등 무관한 게시물을 규칙으로 걸러 낸 뒤, LLM이 기업 당사자 

여부와 부정 이슈 여부를 판정하고 14개 카테고리로 분류하였다. 4장의 카테고리별 트위터 비중과 교차상관은 

이 분류를 기준으로 산출한 것이다.

이러한 LLM 판정이 믿을 만한지는 사람의 판정과 대조하여 검증하였다. 층화 무작위로 50건을 추출하여 LLM 
라벨을 보지 않은 상태에서 사람이 독립적으로 코딩하였고, 리스크 카테고리 분류의 일치도는 소분류 기준 Cohen’s 
κ=0.51(95% 신뢰구간 0.35~0.67), 대분류 기준 κ=0.64(0.45~0.80)였다. 이 수준은 뉴스 내용 분류를 다룬 선행 연구

와 견주어 해석해야 한다. Burscher et al.(2014)는 훈련된 코더 30명이 이중 코딩한 기사에서 프레임별 Krippendorff’s 
α가 0.21에서 0.58에 그쳤다고 보고하며 신뢰도가 충분하지 않음을 스스로 인정하였고, Arora et al.(2025) 역시 

연구자 두 명이 수행한 프레임 코딩에서 α=0.39를 보고하였다. α는 우연 일치를 보정한 지표로 두 코더의 명목 

자료에서는 κ와 유사한 범위의 값을 산출하므로, 본 연구의 0.51과 0.64는 훈련된 인간 코더 사이의 일치도에 

견주어 낮지 않은 수준이다. 다만 위 연구들이 다룬 프레임 판정과 본 연구의 카테고리 분류는 과제의 성격이 

달라 직접 비교에는 한계가 있다. 아울러 사건 심각도와 같은 강도 판정은 사람 사이에서도 일관된 기준을 세우기 

어려워 대조 대상에서 제외하였다. 이 점은 사람 코딩을 한 명의 코더가 수행하였다는 점과 함께 본 검증의 한계로 

남는다.

트위터에서는 두 갈래의 피처를 추출하였다. 하나는 트윗량과 리트윗⋅좋아요처럼 반응이 얼마나 컸는지를 

담는 확산 피처이고, 다른 하나는 트윗에 어떤 말이 쓰였는지를 읽는 텍스트 피처다. 텍스트 피처는 14개 리스크 
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카테고리를 가르는 위험 어휘와 루머⋅집단행동⋅감정⋅부인 표현을 사전으로 정리한 뒤, 그러한 표현이 최근 

얼마나 늘었는지를 기업과 카테고리 단위로 측정하는 방식이다. 특히 이 계산은 뉴스 보도가 없는 날까지 포함한 

전체 기간 위에서 이루어져, 공식 기록이 침묵하는 동안 트위터에 쌓인 말들도 신호로 반영된다. 이렇게 붙인 

라벨 자체도 특정 모델이 특정 기준으로 생산한 기록이므로, 어떤 모델이 어떤 기준으로 판정하였는지를 <부록 

B>에 연구 기록으로 남긴다.

3.5 예측 모형의 구성

본 연구는 세 수준의 모델을 비교한다(<표 4> 참조). 모델 명칭은 연구의 관점(공식⋅비공식 기록의 융합)을 

반영하여 부여하였다.

모델 사용한 자료

나이브 베이스라인(naive baseline) 지난 7일간의 평균 보도량

공식기록 모델 뉴스 보도량 + 기사 내용 피처

사회적 기록 융합 모델(이하 ‘융합 모델’) 공식기록 모델 + 트위터 신호(확산량⋅위험 관련 단어)

<표 4> 비교 모델 구성

나이브 베이스라인은 예측 시점 직전 7일의 평균 보도량을 그대로 예측값으로 사용하는 모형으로, 다음과 같이 

정의된다.

여기서 yi,c,t₋k는 기업 i, 카테고리 c의 t−k일 보도 건수이며, ŷi,c,t는 t일 이후 일주일 동안의 하루 평균 보도량에 

대한 예측값이다.

예측 모형은 하나를 미리 정해 두지 않고, 여러 기계학습 기법을 같은 조건에서 비교한 뒤 가장 정확한 것을 선택하

였다. 비교한 후보는 Ridge, ElasticNet, Random Forest, Extra Trees, HistGradientBoosting, XGBoost, LightGBM, 
CatBoost의 여덟 가지로, 모두 여러 변수를 입력받아 수치를 예측하는 기계학습 회귀 기법이다. 이들을 검증 구간

에서 비교하여 검증 성능이 가장 우수한 CatBoost를 최종 모형으로 채택하고, 그 성능은 시험 구간에서 평가하였

다(알고리즘별 검증⋅시험 성능은 <부록 A> 참조). 이때 비교 기준으로는 기업 간 보도량 규모 차이에 덜 민감한 

sMAPE를 사용하여, 보도가 많은 소수 기업이 모형 선택을 좌우하지 않도록 하였다. CatBoost는 다수의 작은 

결정트리를 순차적으로 보완해 가며 학습하는 부스팅 계열 모형으로, 보도량의 흐름과 기사 내용, 트위터 반응처

럼 성격이 서로 다른 자료를 함께 다루는 데에도 적합하였다.

3.6 분석과 평가 방법

먼저 각 카테고리에서 전체 언급 가운데 트위터가 차지하는 비중을 계산하여, 뉴스가 충분히 다루지 않는 영역

을 트위터가 대신 기록하고 있는지를 살펴보았다. 이 비중은 트위터 언급량을 뉴스와 트위터를 합한 전체 언급량

으로 나누어 구하며, 값이 50%를 넘으면 그 영역에서는 뉴스보다 트위터에 더 많은 기록이 남았다는 뜻이다.
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예측 모형의 평가는 시간의 순서를 지켜 이루어졌다. 2024년 5월부터 2025년 5월까지의 자료로 모형을 학습시

키고 2025년 6월부터 7월까지의 자료로 조율한 뒤, 성능은 학습과 조율에 사용되지 않은 2025년 8월부터 10월까

지의 시험 구간에서 측정하였다. 분할 경계에 걸친 자료는 제외하여, 미래의 정보가 학습에 스며들 여지를 차단하

였다. 선정된 118개 기업 가운데 시험 구간에 예측 대상 사안이 관측된 기업은 104개로, 성능 평가와 통계 검정은 

이 104개 기업을 대상으로 하였다.

다음으로 트위터를 더한 것이 실제로 예측에 도움이 되는지를 검정하였다. 기계학습은 난수에 따라 학습할 

때마다 결과가 조금씩 달라지므로, 서로 다른 난수 시드 다섯 개로 학습한 뒤 예측값을 평균하여 우연에 따른 

변동을 줄였다. 트위터의 기여는 기업 단위 블록 부트스트랩으로 개선폭의 신뢰구간을 구해 평가하였다. 부트스트

랩은 기업 단위로 자료를 무작위로 다시 뽑는 과정을 2,000회 반복하여, 개선폭이 우연히 나올 수 있는 범위를 

직접 추정하는 방법이다. 아울러 Clark-West 검정(Clark & West, 2007)도 함께 보고하였다. 융합 모델은 공식기록 

모델에 트위터 변수를 더한 것인데, 변수를 더하면 그것이 쓸모없더라도 계수를 추정하는 과정에서 잡음이 끼어 

시험 구간의 오차가 오히려 커 보일 수 있다. 그래서 단순 비교는 트위터의 기여를 실제보다 낮게 평가하기 쉬운

데, Clark-West 검정은 이 잡음을 보정하여 트위터가 예측을 정말로 개선했는지를 예측 오차를 제곱해 평균한 

평균제곱예측오차(MSPE)를 기준으로 검정한다. 이 검정은 두 모형이 중첩 관계일 때, 곧 큰 모형이 작은 모형의 

변수를 모두 포함할 때 적용되며, 본 연구의 융합 모델과 공식기록 모델이 이 조건을 충족한다. 두 모형의 예측은 

동일한 시험 구간의 동일 표본에서 산출하였고, 검정은 융합 모델이 더 우수한지를 묻는 단측으로 수행하였다. 
모든 유의성 검정은 기업을 단위로 묶어 수행하였는데(Cameron & Miller, 2015), 같은 기업의 자료를 개별 건으로 

쪼개어 검정하면 결과가 실제보다 부풀려질 수 있기 때문이다.

끝으로 예측의 정확도는 두 가지 방식으로 측정하였다. 하나는 예측이 실제 보도량에서 평균적으로 얼마나 

벗어나는지를 나타내는 오차 지표이며, 다른 하나는 그 오차가 나이브 베이스라인에 견주어 얼마나 줄었는지를 

백분율로 환산한 상대 개선율이다(<표 5> 참조). 개선율이 0보다 크면 나이브 베이스라인보다 정확하게 예측하였

음을 뜻하며, 값이 클수록 개선 폭이 크다. 표의 네 지표 가운데 MAE는 예측과 실제의 차이를 건수 단위로 평균한 

값, RMSE는 큰 오차에 더 무거운 벌점을 주는 값이며, sMAPE와 MAPE는 오차를 백분율로 환산해 규모가 다른 

대상을 같은 잣대로 비교할 수 있게 한 값이다. 한편 트위터 기여의 검정에는 기업 간 보도량 규모 차이를 표준화

하는 sMAPE를 사용하여, 보도량이 많은 소수 대기업이 검정 결과를 지배하지 않도록 하였다.

4.� 결� 과

4.1 예측가능성: 나이브 베이스라인 대비

세 모델의 시험 구간 예측 성능은 <표 5>와 같다.

모델 MAE RMSE sMAPE MAPE
나이브 베이스라인

대비 개선율(MAE 기준)

나이브 베이스라인 4.673 14.967 60.05 87.67 —

공식기록 모델 3.515 12.109 50.39 49.27 24.8%

융합 모델 3.461 11.957 49.69 48.85 25.9%

<표 5> 모델별 예측 성능(시험 구간, 기업 104개; 모든 지표는 낮을수록 정확)
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개선율은 나이브 베이스라인의 MAE를 기준으로 삼아, 각 모델이 그 오차를 몇 % 줄였는지를 나타낸 값이다(=
(나이브 베이스라인 MAE − 모델 MAE) ÷ 나이브 베이스라인 MAE × 100). 이하 본문에서 말하는 개선율은 

모두 이 방식으로 구한 것이다. 여러 오차 지표 가운데 MAE를 택한 까닭은, 보도 건수처럼 0이나 작은 값이 

많은 자료에서도 실제값으로 나누지 않아 값이 안정적으로 유지되고, 오차를 보도 건수라는 원래 단위 그대로 

해석할 수 있기 때문이다. 반면 MAPE는 실제값이 0에 가까울수록 분모가 작아져 값이 비정상적으로 커지므로(나
이브 베이스라인의 87.67이 그 예) 개선율의 기준으로 삼지 않았다.

이 오차가 실제로 어느 정도인지 보도 건수로 풀어 보면 다음과 같다. 융합 모델은 전체 시험 사안의 49%를 

실제와 1건 이내로, 69%를 2건 이내로, 78%를 3건 이내로 예측하였다. 평균 오차가 3.5건으로 다소 크게 보이지

만, 이는 보도가 폭증한 소수의 사례가 평균을 끌어올린 결과로, 전형적인 사안에서는 오차가 1건 안팎에 그쳤다.

공식기록 모델은 나이브 베이스라인을 통계적으로 유의하게 능가하였다(기업 104개 클러스터, 단측 t검정 

t=4.21, p=2.7×10⁻⁵). 이는 보도량이 과거 보도의 단순 반복만으로는 설명되지 않으며, 그 안에 학습할 수 있는 

예측 신호가 담겨 있음을 뜻한다. 곧 사회적 기록인 뉴스만으로도 미래의 보도량을 예측할 수 있다. 

4.2 트위터의 기여

트위터를 결합한 융합 모델은 공식기록 모델보다 예측을 유의하게 개선하였다. 기업 블록 부트스트랩으로 구한 

개선폭 Δ(sMAPE)=0.70의 95% 신뢰구간은 [0.125, 1.517]로, 하한이 0을 넘어 통계적으로 유의하였다. Clark-West 
검정에서도 결과는 유의하였다(t=2.06, 단측 p=0.021). 개선의 폭 자체는 크지 않다(sMAPE 기준 상대 약 1.4%). 
이 개선이 공식기록 모델이 이미 확보한 높은 성능 위에 더해진 것임을 먼저 감안해야 한다. 아울러 이 값은 

열네 개 범주를 평균한 것으로, 트위터가 채울 수 있는 자리가 뉴스의 공백에 한정되는 만큼 나머지 범주가 함께 

섞이며 낮아진 값이다. 실제로 운영⋅고객 범주로 한정하면 개선폭 Δ(sMAPE)는 2.75로 전체 평균(0.70)의 네 

배에 가깝다. 본 연구가 주목하는 지점도 개선의 크기가 아니라 그 성격이다. 개선이 어느 범주에서 발생했는가가 

두 기록의 차이를 드러낸다(4.3절).

이 개선이 두 갈래의 피처 가운데 어느 쪽에서 비롯되었는지 확인하기 위해 트위터 피처를 나누어 살펴보았다. 
하나는 트윗량과 리트윗처럼 반응의 크기를 담는 확산 계열이고, 다른 하나는 트윗에 쓰인 말을 읽는 텍스트 

계열이다. 텍스트 계열만 결합했을 때는 개선이 유의하였으나(기업 블록 부트스트랩 95% 신뢰구간 [0.065, 
1.160]), 확산 계열만 결합했을 때는 같은 기준에서 유의하지 않았다. 결국 예측을 개선한 것은 언급의 양이 아니라 

그 내용이며, 텍스트 계열 신호가 추가 예측정보를 제공한 것으로 해석된다. 다만 그 추가 정보가 어떤 성격의 

것인지는 이 분석만으로 확정되지 않으며, 결론에서 한계로 논한다. 이상의 검정 결과를 종합하면 <표 6>과 

같다.

검증 내용 검정 방법 통계량 p값 95% 신뢰구간 판정

뉴스 기반 예측가능성
(공식기록모델 vs 나이브베이스라인)

클러스터 t검정 t = 4.21 2.7×10⁻⁵ — 유의

트위터 결합의 추가 기여
(융합 모델 vs 공식기록 모델)

기업 블록 부트스트랩 Δ(sMAPE) = 0.70 — [0.125, 1.517] 유의

트위터 결합의 추가 기여, 병행 검정 Clark-West 검정 t = 2.06
0.021

(Holm 보정 0.042)
— 유의

<표 6> 주요 통계 검정 결과

두 검정의 귀무가설(H₀)은 모두 ‘개선폭이 0이다’로 설정하였다. 클러스터 t검정은 기업 104개를 클러스터 단위
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로 묶어 수행한 단측 검정이다(Cameron & Miller, 2015). 기업 블록 부트스트랩에서는 개선폭의 양측 95% 신뢰구

간(하위 2.5~상위 97.5 백분위)을 구하였다. 트위터 결합이 예측을 개선한다는 방향은 결과 확인 전 연구질문에서 

이미 정해진 것이므로 단측 판정을 채택하되, 그 기준을 하위 2.5 백분위가 0을 넘는지로 두어 양측 5% 검정과 

동일한 엄격성을 유지하였다. 아울러 Clark-West 검정(Clark & West, 2007)을 기업 클러스터 보정과 함께 병행 

수행하였다. 트위터 피처 구성별 검정 세 건(전체⋅텍스트 계열⋅확산 계열 결합)에는 Holm 다중검정 보정(Holm, 
1979)을 한 묶음으로 적용하였다.

4.3 트위터의 특징: 침묵의 보완

트위터는 뉴스가 좀처럼 다루지 않는 영역에서 그 공백을 메우는 비공식 기록으로 기능하였다. 이 점은 절대 

언급량과 비중을 함께 볼 때 드러난다. 절대 건수로는 갈등⋅분쟁이 트위터에서 가장 많이 언급되었으나(<그림 

2> 참조), 이는 뉴스 역시 그만큼 비중 있게 다룬 ‘큰 사안’이기 때문으로 보인다. 트위터의 고유한 기여는 비중에

서 확인된다.

<그림 2> 카테고리별 뉴스⋅트위터 절대 언급 건수

카테고리별 트위터 비중을 보면(<그림 3> 참조), 운영⋅고객 관련 불만에서 전체 언급의 약 58%가 트위터에서 

나와 14개 범주 가운데 유일하게 트위터가 뉴스를 앞질렀다. 갑질성비위(약 40%)와 차별⋅인권(약 44%) 사안에

서도 트위터 비중이 상대적으로 높았으나, 두 범주는 여전히 뉴스 언급이 더 많았다. 다만 차별⋅인권은 표본이 

작아(뉴스⋅트위터 합산 약 1,200건) 비중 해석에 신중할 필요가 있다. 반면 사고⋅안전(약 15%)이나 법적 규제

(약 9%)처럼 사회적 파장이 큰 사안에서는 뉴스의 비중이 뚜렷하게 높았다. 이러한 양상은 대분류 수준에서도 

유지되어, 운영⋅고객이 속한 갈등⋅고객 대분류의 트위터 비중(약 39%)이 여섯 대분류 가운데 가장 높았고, 
규제⋅법무(약 13%)가 가장 낮았다. 대분류의 비중은 소분류 비중의 단순 평균이 아니라, 해당 대분류에 속한 

소분류의 언급 건수를 모두 합산하여 산출한 값이다.
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<그림 3> 카테고리별 뉴스 대 트위터 비율(트위터 비중 내림차순, 50% 점선은 두 매체 균형선)

이러한 범주 간 비중의 차이는 보도할 만한 일로 여기는가 하는 언론의 선별 기준과 맞닿아 있는 것으로 보인다. 
대형 사고나 법적 분쟁은 공적 중요성이 커 곧바로 기사화되지만, 한 소비자의 서비스 불만이나 직장 내 부당한 

처우처럼 작고 사적인 일은 그 자체로 기사가 되기 어렵다. 그러나 이러한 사안은 소셜미디어에서 당사자의 목소

리로 직접 기록된다. 실제로 운영⋅고객 범주의 트위터 게시물에서는 배달 앱이나 온라인 쇼핑, 디지털 서비스의 

장애와 불편을 직접 토로하는 사례가 적지 않았다. 

이러한 보도 공백의 실물을 확인하기 위해, 본 연구의 뉴스⋅트위터 데이터에서 동일 기업⋅동일 범주 기준으

로 뉴스 보도가 없거나 희소한 기간에 트위터 게시물이 집중된 국면을 추출하였다. 다음 두 사례는 통계적 대표성

을 갖는 표본이 아니라, 앞서 확인한 비중의 차이가 실제로 어떤 모습인지를 보여 주는 예시다. 첫째, 국내 대형 

웹툰 플랫폼4)에서 특정 작품의 게재를 둘러싸고 이용자 불매 운동이 일어난 2024년 10월, 운영⋅고객 범주의 

게시물은 한 달 동안 812건 쌓였고 공감⋅재확산 반응은 172만 회를 넘었으며, 게시물 열에 아홉이 이 사안을 

직접 언급하였다. 같은 기간 같은 범주의 보도는 24건에 그쳤다. 트위터에는 오프라인 행사 예약을 취소하고 

서비스에서 탈퇴했다는 인증, 탈퇴와 환불의 구체적인 방법 공유, 이용자 수 감소 추이의 추적, 문제 작품과 플랫

폼의 과거 운영 사례를 대조하는 이용자들의 자체 검증까지, 운동의 실행 과정 자체가 당사자의 목소리로 기록되

었다. 반면 이 사안에 대한 첫 보도는 게시물이 쌓이기 시작한 지 나흘 뒤에야 나왔고, 반발이 정점을 지난 지 

보름 뒤에야 환불과 탈퇴 인증이 잇따른다는 요약과 이용자 수 감소 수치를 전했으며, 탈퇴 방법의 공유나 이용자

들의 자체 검증 같은 운동의 내부 과정은 보도에서 확인되지 않았다. 같은 사안을 두고 비공식 기록은 행위의 

과정을 남겼고, 공식 기록은 그 결과를 뒤늦게 요약해 등록한 것이다. 둘째, 한 지상파 방송사의 기상캐스터가 

직장 내 괴롭힘 끝에 사망한 사실이 알려진 2025년 1월 말부터 약 3주간, 노무⋅노동 범주의 게시물은 86건 쌓이

며 평상시의 스무 배가 넘는 수준으로 이어졌고, 그 대부분이 이 사건에 관한 것이었다. 게시물은 진상 규명과 

 4) 본 절의 사례에서 기업명을 밝히지 않은 것은, 본 연구의 관심이 특정 기업의 잘잘못이 아니라 같은 사안을 두 기록이 어떻게 남기는

가에 있기 때문이다. 이미 종결된 개별 기업의 부정 이슈를 다시 지목할 필요가 없다고 보았으며, 이는 기사와 게시물의 원문을 재배

포하지 않는다는 본 연구의 자료 이용 원칙과도 일관된다.



� 공식⋅비공식�사회적�기록의�융합을�통한�기업�부정�이슈�보도량�예측�연구� � 173

https://jksarm.koar.kr http://dx.doi.org/10.14404/JKSARM.2026.26.3.159

책임자 조사를 요구하는 목소리와 함께, 타사의 직장 내 괴롭힘은 보도해 온 언론사가 자사의 사안에는 침묵한다

는 지적을 담고 있었다. 실제로 공분이 표출되기 시작한 첫 일주일 동안 그 방송사 자신의 보도는 한 건도 확인되

지 않았고, 같은 3주 동안 같은 범주의 보도도 4건에 그쳤다. 기록을 생산하는 언론사가 스스로 당사자가 된 

사안에서 보도 공백이 나타난 경우로, 무엇을 보도할 만한 일로 여기는가라는 선별이 작동하는 지점을 가장 뚜렷

하게 보여 주는 일례다. 적어도 이 두 사례 모두에서 시민들의 목소리는 공식 기록이 침묵하거나 뒤처진 동안 

비공식 기록에 먼저 쌓였다. 공식 기록이 같은 사안을 다룰 때에도 그것은 반응의 결과를 요약하는 기록이었고, 
행위의 과정을 남긴 것은 비공식 기록이었다.

다만 이 해석에는 신중할 필요가 있다. 자동 분류 과정에서 운영⋅고객 범주에 성격이 다른 사안, 이를테면 

특정 콘텐츠를 둘러싼 논란 등이 일부 섞여 들어가, 이를 순수한 소비자 불만이라고 단정하기는 어렵다. 아울러 

여기서 비교한 비중은 수집 단위가 서로 다른 뉴스 기사와 트위터 게시물의 건수를 견준 것으로, 매체 간 언급량의 

상대적 차이를 나타낼 뿐 뉴스가 특정 사안을 배제하는 과정을 직접 측정한 것은 아니다. 따라서 본 연구가 말하는 

‘침묵의 보완’은 이 언급량 차이를 공식 기록의 공백으로 해석한 것이며, 기록학적 의미의 침묵, 곧 뉴스 생산 

과정의 선별과 배제 그 자체를 관측한 결과는 아니다. 그럼에도 전체적인 흐름은 뉴스가 침묵하는 사적 불만의 

영역을 트위터가 메우는 양상을 일관되게 보여 준다.

실제로 트위터 결합의 개선폭을 카테고리별로 나누어 보면, 개선이 가장 큰 범주는 운영⋅고객(Δ(sMAPE)=2.75)
이었다. 트위터 비중이 가장 높았던 범주에서 예측 개선 폭 역시 가장 컸다. 반면 뉴스 보도가 이미 풍부한 범주들

에서는 개선이 거의 나타나지 않아, 트위터의 기여가 뉴스가 비워 둔 자리에서 나온다는 해석과 일관된다. 범주 

단위의 표본이 작아 이 분해는 방향의 확인에 해당한다.

트위터가 예측에 더하는 고유한 가치는 이 침묵의 보완에 있다. 뉴스만으로는 잡히지 않는 영역의 신호를 트위

터가 채워 줌으로써, 두 기록을 함께 활용한 모델은 더 넓은 범위의 이슈를 내다볼 수 있게 된다.

4.4 사건의 동시성 

침묵의 보완과는 대조적으로, 사고⋅안전 카테고리에서는 트위터가 뉴스의 공백을 메우기보다 뉴스와 함께 

움직이는 동시 반응 양상이 나타났다. 뉴스 보도량과 트위터 언급량의 교차상관은 0.79로 열네 개 카테고리 가운

데 가장 높았고, 두 곡선이 시차 없이 거의 동시에 치솟았다. 카테고리별로 뉴스와 트위터의 최대 교차상관과 

그 시차를 구하면 <표 7>과 같다. 차별⋅인권 한 범주를 제외한 열세 개 범주에서 최대 상관의 시차가 0으로 

나타났다. 일 단위로 집계한 자료에서 트위터 언급과 뉴스 보도가 같은 날 함께 움직인다는 뜻이다.

다만 이 결과를 읽을 때에는 두 가지 제약을 함께 고려해야 한다. 첫째, 본 분석은 일 단위로 집계한 자료에 

기반하므로 하루보다 짧은 선행은 원리상 관측되지 않는다. 앞서 살펴본 Burns et al.(2025)가 시간 단위 분석에서 

약 3시간의 선행을 보고한 것처럼, 두 기록의 선후는 하루 안에서 갈릴 수 있다. 따라서 시차 0은 두 기록이 

정확히 같은 시점에 반응하였다는 뜻이 아니라, 하루 이상의 체계적인 선행이 관측되지 않았다는 뜻이다. 둘째, 
교차상관은 원계열을 표준화한 뒤 산출한 것이어서, 두 계열에 남아 있는 자기상관과 추세가 상관의 크기를 부풀

리고 시차 0에서 최댓값이 나타나도록 작용하였을 수 있다. 이를 통제하려면 사전백색화나 잔차 기반 교차상관이 

필요하며, 이는 후속 과제로 남는다. 이러한 제약을 고려하여 본 연구는 <표 7>을 두 기록이 같은 국면에서 함께 

움직인다는 양상의 확인으로 한정해 해석하고, 인과의 방향이나 상관의 정확한 크기를 주장하는 근거로 삼지 

않는다.

이러한 한정 위에서 자료를 보면, 대형 참사나 산업 현장의 사망 사고와 같이 공적이고 충격이 큰 사건에서는 

뉴스 보도와 동시에 트위터에서도 추모와 분노, 뉴스 리포스트가 함께 쏟아지는 양상이 관찰되었다. 실제로 항공

기 참사, 물류센터 사망 사고, 제철소 감전 사고 등이 이러한 동반 급증의 대표적 사례로 확인되었다.
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카테고리 최대 교차상관 시차(일)
사고안전 0.79 0
개인정보보안 0.75 0
경영악화 0.64 0
법적규제 0.59 0
갈등분쟁 0.50 0
노무노동 0.48 0
횡령배임 0.43 0
갑질성비위 0.41 0
운영고객 0.40 0
화재재해 0.37 0
품질문제 0.35 0
차별인권 0.20 +5
허위조작 0.18 0
환경오염 0.11 0

<표 7> 카테고리별 뉴스⋅트위터 교차상관과 최대 상관 시차

그러나 이러한 동시성은 침묵의 보완과 성격이 다르다. 앞서 밝힌 집계 단위의 제약 때문에 뉴스가 트위터를 

이끌었는지, 트위터가 뉴스를 이끌었는지, 아니면 두 기록이 같은 외부 사건에 각각 반응한 것인지는 가려낼 수 

없다. 그럼에도 열세 개 범주에서 하루 이상의 선행이 관측되지 않았다는 결과는, 두 기록이 같은 사건에 하루 

안에서 함께 반응하였다는 해석과 가장 부합한다. 이 국면에서 두 기록은 서로를 대신하기보다 중복된다. 같은 

사건이 뉴스에는 보도로, 트위터에는 그 보도를 퍼 나르는 리포스트와 추모⋅분노의 반응으로 나란히 남아, 기록

의 형태는 달라도 가리키는 사건은 하나다. 따라서 예측의 관점에서 이 국면의 트위터는 뉴스가 갖지 못한 새로운 

정보를 더해 주기 어렵다. 더욱이 사고⋅안전 범주의 높은 상관에는 특정 대형 참사 한 건의 영향이 크게 반영되어 

있어, 수치를 그대로 일반화하기는 어렵다.

물론 <표 7>의 상관은 분석 기간 전체를 평균한 값이므로, 4.3절의 사례처럼 특정 국면에서 비공식 기록이 

먼저 쌓이는 전개와 모순되지 않는다. 전체 기간의 평균에서 범주 간 차이를 만드는 것은 상관의 크기다. 시차는 

열세 개 범주에서 모두 0으로 같았기 때문이다. 사고⋅안전(0.79)처럼 상관이 높은 범주에서는 두 기록이 같은 

사건에 함께 반응하는 동시성이 지배적이다. 반면 운영⋅고객(0.40)처럼 상관이 낮은 범주에서는 두 기록이 같은 

리듬으로 움직이지 않으며, 이는 앞 절에서 확인한 침묵의 보완과 부합한다.

종합하면 비공식 기록이 공식 기록에 대해 수행하는 역할은 사건의 규모와 공공성에 따라 두 갈래로 나뉘는 

것으로 보인다. 작고 사적인 사안에서 비공식 기록은 공식 기록이 남기지 않는 것을 대신 남기는 상보적 기록으로 

작동한다. 반면 크고 공적인 사안에서는 공식 기록과 같은 사건을 같은 날 겹쳐 남기는 중복적 기록에 머문다. 
그리고 예측에 실질적으로 기여하는 것은 전자, 곧 상보적 기록으로 작동하는 경우다.

5.� 결� 론

본 연구는 118개 기업의 부정 이슈를 대상으로, 공식 기록인 뉴스와 비공식 기록인 트위터를 결합하여 향후 

보도량을 예측하고 그 과정에서 두 기록이 수행하는 역할의 차이를 규명하였다. 여기서 공식⋅비공식 기록이라는 

명칭은 생산 절차의 제도화 정도에 따른 연구 목적상의 조작적 정의로, 기록학의 제도적 공식 기록 개념과는 

구별된다(2.1절). 기존 연구가 사회적 기록을 수집과 보존이라는 과거지향적 단계에서 다루거나 뉴스와 SNS를 
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예측을 위한 입력 데이터로만 취급해 왔다면, 본 연구는 뉴스와 트위터를 공식⋅비공식 기록으로 재정의하고 

미래 예측에 활용하였다는 점에서 차별성을 갖는다. 

분석 결과는 다음과 같다. 먼저 뉴스만으로도 미래 보도량을 유의하게 예측할 수 있었다(나이브 베이스라인 

대비 오차 개선율 24.8%). 여기에 트위터를 결합한 융합 모델은 예측 오차를 다시 낮추었으며(sMAPE 기준 상대 

약 1.4%), 이 개선은 통계적으로 유의하였다. 이 값의 비교 대상은 나이브 베이스라인이 아니라 이미 오차를 

24.8% 줄인 공식기록 모델이다. 개선의 크기보다 눈여겨볼 것은 그 성격이다. 트위터가 더하는 기여는 영역에 

따라 질적으로 달랐다. 운영⋅고객 불만처럼 작고 사적인 사안에서 트위터는 뉴스가 다루지 않은 사안을 대신 

남기는 상보적 기록으로 기능하였다. 반면 대형 사고처럼 크고 공적인 사안에서는 같은 사건을 같은 날 함께 

기록하는 중복적 기록에 가까웠다. 두 역할 가운데 예측을 실질적으로 개선한 것은 전자, 곧 상보적으로 작동한 

경우였다. 

이러한 결과는 트위터가 뉴스를 보강하는 부수적 자료에 그치지 않고, 영역에 따라서는 공식 기록이 놓치는 

사회적 현실을 담아내는 질적으로 다른 기록일 수 있음을 시사한다. 나아가 본 연구는 기록학이 과거를 되짚는 

개념으로 다루어 온 ‘기록의 침묵’을 관측할 수 있는 형태, 곧 뉴스의 보도 공백으로 조작적으로 정의하고, 그 

공백이 미래 보도량을 내다보는 자원이 될 수 있음을 보였다. 이는 기록의 쓰임을 보존에서 예측으로 넓히려는 

시도다. 

이러한 관점은 기록화 실무에도 함의를 갖는다. 어떤 범주에서 트위터 언급이 전체의 절반을 넘고(운영⋅고객 

약 58%) 같은 기간의 보도가 드물다면, 뉴스만 모아 둔 기록에는 그 범주의 사회적 반응이 남지 않는다. 트위터 

언급 비중과 보도 빈도라는 지표는 기업의 기록관리 부서나 사회적 기록을 수집하는 기관이 무엇을 수집할지 

판단하는 참고 신호가 될 수 있다. 개별 기관의 업무에서가 아니라 사회적 관심의 분포에서 무엇을 남길지 묻는다

는 점에서 이는 거시평가의 문제의식(Cook, 2005)과 맞닿으며, 기록관리 체계를 갖춘 경우가 드문 기업 영역에서 

아카이브의 필요성을 제기하는 근거도 될 수 있다. 다만 예측의 자원이 된다는 점과 기록화 대상 선별의 기준이 

될 수 있다는 점은 서로 다른 차원의 문제다. 후자는 본 연구가 검증한 결과가 아니라 제언이며, 기록관리 현장의 

판단 기준과 함께 별도로 검토되어야 한다. 아울러 트위터 역시 이용자 구성의 인구통계학적 편향과 플랫폼 알고

리즘, 노이즈가 강하게 개입되는 매체이므로(2.2절), 소셜미디어 언급이 많고 보도가 드물다는 이유만으로 수집 

우선순위를 부여한다면 소셜미디어의 편향이 아카이브에 그대로 옮겨 새겨질 위험이 있다. 따라서 이 지표는 

기록관리 전문가의 평가와 선별을 보조하는 신호로 쓰여야 하며, 이를 대신할 수는 없다.

본 연구의 한계와 범위를 분명히 해 둔다. 예측이 성립하려면 보도가 일정 수준 이상 쌓여 있어야 하므로 분석은 

보도가 비교적 활발한 118개 기업으로 한정되었다. 따라서 여기서 포착한 것은 그 기업들 안에서 뉴스가 특정 

범주를 비워 둔 공백이다. 표본에 들지 못한 기업의 공백이나 뉴스와 트위터 어느 쪽에도 남지 않은 영역은 이러한 

방법으로는 관측할 수 없다. 예측 대상 또한 그날 이미 보도가 시작된 사안으로 한정하였으므로, 새로운 사안의 

발생 자체는 예측하지 못한다. 본 연구의 예측은 이미 시작된 사안의 전개를 가늠하는 데 그치며, 사안의 발생 

자체를 미리 알리는 조기 경보는 되지 못한다. 아울러 트위터 게시물의 어휘에서 얻은 신호(4.2절의 텍스트 계열)
가 예측을 개선한 까닭도 본 분석만으로는 가려내기 어렵다. 트위터가 뉴스에 담기지 않은 새로운 사실이나 맥락

을 실어서일 수도 있고(내용의 독자성), 뉴스와 같은 내용이더라도 소셜미디어 특유의 위험 어휘와 감정 표현이 

예측에 유용한 신호로 잡혀서일 수도 있다(표현 방식과 신호가 잡히는 시점의 차이). 두 가능성을 가려내는 일은 

향후 과제로 남긴다.

끝으로 본 연구의 결과는 트위터라는 단일 플랫폼과 기업 부정 이슈라는 단일 영역에서 얻은 것이므로 다른 

소셜미디어나 영역으로 일반화에는 신중해야 한다. 향후 연구가 대상과 기간을 넓혀 표본에 들지 못한 기업의 

보도 공백까지 포괄하고, 분류와 신뢰도 검증을 고도화하며, 비공식 기록이 공식 기록의 공백을 메우는 양상을 

더 많은 사례로 확인한다면 본 연구의 발견은 한층 정교해질 것이다. 
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[부록� A]� 모델�선택�상세:� 8개� 알고리즘�비교

본 연구는 여덟 가지 회귀 알고리즘을 동일 조건에서 비교하여 CatBoost를 최종 모형으로 채택하였다. 모형 

선택의 기준인 검증 구간 sMAPE는 <부록 표 1>과 같으며, CatBoost가 공식기록 모델과 융합 모델 두 구성 모두에

서 가장 낮아 최종 모형으로 채택되었다. <부록 표 2>는 이 여덟 알고리즘의 시험 구간 성능을 두 구성 각각에 

대해 보인 것이다. 시험 구간에서도 CatBoost가 두 구성 모두에서 MAE⋅sMAPE⋅MAPE가 가장 낮았으며(굵게 

표시), RMSE는 Random Forest가 가장 낮았으나 차이는 크지 않았다. 아울러 여덟 알고리즘 모두에서 트위터 

결합이 MAE⋅RMSE⋅sMAPE를 개선하여, 트위터의 기여가 특정 알고리즘에 의존하지 않음을 확인하였다.

알고리즘 공식기록 모델 융합 모델
Ridge 51.36 49.92
ElasticNet 51.64 50.29

Random Forest 47.09 47.18
Extra Trees 46.44 46.45

HistGradientBoosting 46.11 45.89
XGBoost 45.91 45.76
LightGBM 45.98 45.80

CatBoost (채택) 45.72 45.67

<부록 표 1> 알고리즘별 검증 구간 sMAPE(모형 선택 기준)

값은 검증 구간 sMAPE이며, 두 구성 모두 CatBoost가 가장 낮아(굵게 표시) 최종 모형으로 채택되었다.

알고리즘 MAE RMSE sMAPE MAPE
［공식기록 모델: 뉴스 보도량 + 내용 피처］

Ridge 3.644 12.281 53.45 57.73
ElasticNet 3.652 12.305 53.71 57.77

Random Forest 3.617 11.873 52.32 60.73
Extra Trees 3.569 11.941 51.52 57.51

HistGradientBoosting 3.588 11.975 51.66 53.14
XGBoost 3.554 12.032 51.24 51.41
LightGBM 3.570 11.982 51.08 51.11

CatBoost (채택) 3.515 12.109 50.39 49.27
［융합 모델: 공식기록 모델 + 트위터 신호］

Ridge 3.535 11.927 51.55 59.39
ElasticNet 3.537 11.970 51.80 57.85

Random Forest 3.485 11.471 51.45 59.16
Extra Trees 3.490 11.746 50.71 56.01

HistGradientBoosting 3.509 11.732 50.68 52.64
XGBoost 3.519 11.909 50.61 51.08
LightGBM 3.495 11.803 50.10 49.98

CatBoost (채택) 3.461 11.957 49.69 48.85

[부록 표 2] 모델 구성별 8개 알고리즘의 예측 성능

모든 값은 동일 시험 구간(2025년 8~10월)⋅동일 전처리 기준이다.
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[부록� B]� 연구�기록:� LLM�판정의�생산�맥락

본 연구의 LLM 판정은 뉴스에 대해 세 단계로, 트위터에 대해 한 단계로 수행되었으며, 각 판정의 모델과 

항목은 <부록 표 3>, 판정 기준의 요지는 <부록 표 4>와 같다. 모든 판정은 temperature를 0으로 고정하고 배치 

API로 수행하여 판정의 재현성을 확보하였으며(1차: gemini-2.5-flash-lite, 2⋅3차와 트위터: gemini-3.1-flash-lite), 
프롬프트는 <부록 표 4>의 판정 기준을 판단 항목⋅판단 순서⋅출력 형식과 함께 명시하는 방식으로 작성하였다.

단계 판정 항목 사용 모델
1차 데이터 필터링 기업 당사자⋅부정 이슈 여부, 카테고리 Gemini 2.5 Flash-Lite
2차 정보 추출 사건 심각도⋅책임 주체⋅피해 범위, 카테고리 재판정 Gemini 3.1 Flash-Lite
3차 오류 제거 비즈니스 리스크 여부, 사건 단계⋅보도 비판 강도 Gemini 3.1 Flash-Lite
트위터 판정 기업 당사자⋅부정 이슈 여부, 카테고리 Gemini 3.1 Flash-Lite

<부록 표 3> 처리 단계별 사용 모델과 판정 항목

항목 LLM에 제시한 판정 기준
부정 이슈 선별 사고⋅분쟁⋅위법⋅악화 등 부정 사건이 본문의 실제 주제인가. 홍보⋅실적⋅제휴⋅시황은 제외
기업 당사자 여부 기업이 사건의 당사자⋅책임 주체⋅직접 피해자인가. 우연 언급⋅플랫폼 언급⋅계열사 사건은 제외
카테고리(14종) 사건의 본질로 판정. 행위 본질이 처리 절차에 우선, 인명 피해가 사고 원인에 우선
책임 주체 개인(한 사람의 일탈) / 민간(법인이 조직으로서 주체) / 국가(공공기관⋅공기업)

사건 심각도(1~5)
1=경미불만~ 3=행정처분⋅리콜⋅수사착수 ~ 5=다수사망⋅대형참사⋅파산. 보도량이아니라
사건 자체로 판정

피해 범위 전 국민(불특정 다수의 직접 피해) / 일부 집단
사건 단계 발생(첫 보도) / 전개(수사⋅공방) / 결말(판결⋅처분 확정) / 수습(기업의 사후 대응)

보도 비판 강도(1~3) 사건이 아니라 기사의 논조: 1=중립 단신, 2=비판, 3=고발⋅규탄

<부록 표 4> 판정 기준 요약


