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요       약
 최근 소셜 네트워크 서비스상의 데이터를 실시간으로 분석하여 의미있는 정보를 찾아내기 한 연구

가 활발하게 진행되고 있다. 특히, 스마트폰과 같은 스마트 디바이스를 이용하는 많은 사용자들이 실

시간으로 발생하는 이벤트를 소셜 네트워크상에 게재하고 서로 공유하면서, 들이 심을 가지는 

토픽의 경우 굉장히 빠르게 확산되는 경향을 보이고 있다. 본 논문에서는 이러한 SNS의 특성을 토

로 트 터상의 트윗을 분석하여 여러 분야의 토픽들을 카테고리별로 분류하고, 카테고리별 트 드를 

추출하여 실시간으로 시각화하는 기법을 제안한다. 이를 해, 트 터를 기반으로 SVM 분류 알고리즘

과 Twitter-LDA를 통하여 트윗을 분야별로 분류하고, 각각의 트 드를 이루는 표 인 키워드를 선출

하여 이를 기반으로 실시간 트 드를 추출한다. 제안하는 기법의 성능을 평가하기 해, 분류 특징 선

택의 신뢰도를 측정한다.

<그림 1> 시스템 구조

1. 서론

   최근 소셜 네트워크 서비스(SNS)의 발달과 더불어 많

은 사람들이 SNS를 활용하여 일상을 게시하고 의견과 정

보를 공유하고 있다. 일반 으로 SNS에서 공유되는 게시

은 분야를 막론하고 범 한 내용을 내포하고 있다. 특

히, 스마트폰과 같은 스마트 디바이스를 이용하는 다수

의 사용자는 이벤트가 발생하면 실시간으로 SNS에 을 

게시한다. 사용자들의 이러한 자발 인 활동으로 정보를 

일방 으로 달하는 기존의 언론매체들보다 훨씬 빠르고 

효율 으로 실시간 이벤트를 공유할 수 있게 된다.

 재까지 다양한 SNS가 등장했고, 그 에서도 로벌 

사용자 수가 가장 많은 SNS  하나인 트 터[1]는 사용

자가 트윗(Tweet)이라고 하는 메시지를 트 터에 게시하

고, 다른 사용자의 트윗을 리트윗(Retweet)하여 트윗의 정

보를 확산시킨다. 트윗은 140자 이내의 짧은 메시지만을 

작성해야 하는 한계로 인해 효과 인 정보 달을 해 

핵심  키워드 주로 작성된다. 이러한 특징은 키워드 

필터를 통하여 수월하게 련된 내용의 트윗을 수집할 수 

있게 한다.

 따라서 본 논문에서는 SNS의 실시간 특징과 핵심  키

워드 주의 트윗 작성을 이용하여 실시간으로 여러 분야

에서의 트 드를 분석하는 카테고리별 실시간 트 드를 

추출하는 기법을 제안한다. 체 인 시스템의 구조는 (그

림1)과 같이 구성된다. 먼  키워드 기반의 트윗 수집을 

통하여 카테고리를 분류할 수 있는 특징을 추출하고, 

SVM 분류기를 이용해 카테고리별 트윗을 훈련시킨다. 그 

후에 지도 학습된 분류기를 이용하여 무작  수집을 통한 

트윗의 카테고리를 분류하고, 실시간 트 드를 차트에 그

린다. 2장에서는 련 연구를, 3장에서는 제안하는 기법을 

상세히 기술한다. 4장에서는 실험 결과  분석을 기술하

며, 5장에서 결론  향후 계획을 기술한다. 
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2. 련 연구

   일반 으로 Latent Dirichlet Allocation (LDA)[2]는 토

픽 모델링 분야에서 가장 보편 이고 효과 인 도구로 알

려져 있다. LDA를 확장시킨 기법들은 다방면에서 활용되

고 있으며, SNS 분석에도 활용되어지고 있다. 그 에서

도 [3]에서는 트 터에서 기존의 통 인 LDA 기법이 

트윗과 같은 단문의 특성을 고려하지 않는 을 보완한 

Twitter-LDA를 기술하 다. Twitter-LDA가 소개된 이후

로 트 터를 분석하는 많은 연구에서 사용되었으며, [4]의 

경우에서도 Twitter-LDA를 통하여 주제 인 핵심문장을 

추출하는 연구를 진행하 다. 본 연구에서 제안하는 시스

템에서도 Twitter-LDA를 이용하여 분류 특성을 추출하는 

기법을 제안한다. 

 실시간 SNS 분석을 통한 트 드 검출 연구로는 [5]에서 

상승하는 키워드를 감지하는 실시간 트 터 모니터링 

시스템이 있다. [6]는 스트림 데이터에 TF-IDF 기법을 

용하여 트 드를 분석했으며, [7]은 트 터 사용자들이 일

종의 센서가 되어 실시간으로 지진을 감지를 해내는 시스

템을 제안하 다. 한, [8]는 트 터 내의 뉴스 토픽의 분

석에 을 맞춰 트 드를 분석하는 연구를 진행하 다.

3. 제안 방법

   본 연구는 Twitter-LDA와 SVM 분류기를 이용하여 

특징 추출  카테고리별 트윗을 지도 학습시키고, 무작

의 실시간 트윗이 주어질 때 카테고리별 실시간 트 드를 

추출하여 부분  체 인 트 드를 분석하는 것을 목표

로 한다. 

3.1 트윗 수집  처리

   트 드 추출에 앞서, 무작 로 수집되는 트윗을 각각

의 카테고리로 분류해주는 작업이 필요하다. 분류 성능을 

높이기 해 특징 추출에 용이하게끔 처리 과정을 거친 

뒤, SVM 알고리즘을 활용한 지도 학습을 통해 트윗을 분

류한다. 본 논문이 제안하는 시스템에서는 Java 기반의 

트 터 스트림 API 라이 러리인 Twitter4J[9]를 사용하

여 분류기의 트 이닝 셋을 구성하기 한 트윗을 수집하

다. 총 10개의 카테고리를 표 1과 같이 미리 선정하 으

며, 각 카테고리별로 키워드 기반의 수집을 통해 집 된 

주제를 가지는 트윗을 수집하 다. 10개의 카테고리는 구

 트 드[10]의 25개의 카테고리 에서 유사한 카테고리

는 결합하고, 여러 카테고리에 반 으로 나타날 수 있는 

카테고리는 제거하여 10개의 카테고리로 압축하 다. 각 

카테고리별 해당 키워드들은 2006년부터 모든 트윗을 

장하고 있는 Topcy의 API[11]를 이용하여 수집하 다. 

Topcy search API로 카테고리명이 포함된 트윗을 검색하

여 Topcy내 자체 순 에서 가장 높은 순 의 상  1000

개 트윗  빈도수가 높은 단어 주로 선택하 다. 모든 

트윗은 문 트윗이며, 2015년 9월 6일 오  0시부터 10일 

Categories Keywords

Art&Beauty
art, beauty, style, hair, natural, 
skin, fashion, face, daily, care, 
makeup, model, jewelry, nail

Book
book, literature, storytelling,  
review,  series, kindle, page, 
wattpad, copy, comic, covers

Business
business, industry, market, job, 
marketing, insider, customer, 
development, build, sale, owner

Computer & 

Science

computer, electronic, pc, windows, 
laptop, core, wifi, digital, driver, 
phone, battery, smart, iot, it

Entertainment 

& game

entertainment, music, movie, comedy, 
theater, dance, performance, play, video 
game, online game, mobile game

Food & 

Shopping

food, drink, eat, plate, wine, cook, 
diet, junk, water, coffee, beer, tea, 
alcohol, juice, restaurant, shopping

Health & 

Sports

health, fitness, nutrition, body, weight, 
exercise, muscle, benefit, insurance, 
sports, athletic, stadium, team

Law
law, government, enforcement, court, 
federal,  president, vote, police,  gun, 
legal, sign, judge, abortion, public, drug

Home & Pet
home, garden, squar, grow, plant, green, 
house, flower, diy, vegetable, indoor, 
furniture, homemade, pet, animal

Travel
travel, hotel, ttot, trip, adventure, 
tourism, tourist, travelnews, 
traveling, historic site

<표 1> 분류 카테고리  키워드

오  0시까지 총 100만 개의 트윗을 수집하 다.

   수집된 트윗들은 자연어로 이루어진 단문들이기 때문

에 특징 추출과 토픽 모델링의 용을 해서는 처리 

과정이 필요하다. 이를 해 이모티콘과 같은 무의미한 표

과 불용어, 외부로 연결되는 링크를 제거하는 토큰화를 

수행하 다.

3.2 특징 추출  카테고리 분류

   문서의 특징 추출에는 단어의 빈도수를 이용한 기법을 

일반 으로 사용한다. 자주 등장하는 단어들이 문서 내에 

포함되는지의 여부를 단하여 0과 1의 값을 가지는 이진 

특징 벡터로 표 이 된다. 하지만 본 논문에서는 특징 추

출에 Twitter-LDA를 사용하여 각각의 카테고리별 주제를 

나타낼 확률이 높은 상  150개 단어들을 카테고리별 특

징 후보로 선정하 다. 선정된 후보 집합을 통합하고, 

복 제거를 통해 하나의 특징 벡터 집합을 생성하 다. 

   카테고리 분류를 한 기법은 표 인 분류 알고리즘

인 Support Vector Machine(SVM)[12]을 사용한다. SVM

은 지도 기계 학습 (Supervised machine learning) 기법의 

하나로, 주로 분류와 회귀 분석에 사용된다. SVM의 구

은 자바 라이 러리인 libSVM[13]을 이용하 다. 

   보다 좋은 트 드를 추출하기 해서 필요한 요소  

하나는 한 시간 간격의 설정이다. 실시간으로 트 드

를 검출하려는 목 을 벗어나지 않으면서 다수의 주제를 
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<그림 2> 4일동안의 카테고리별 트 드

선정할 수 있는 시간 간격을 설정할 필요가 있다. 일반

으로 5분동안 5천개 이상의 트윗의 수집이 이루어지기 때

문에 본 연구에서는 시간 간격을 5분으로 설정하 다. 5분 

간격으로 나 어진 트윗은 Twitter-LDA를 통해 10개의 

주제를 정하고, 각각의 주제는 학습된 분류기를 통해 카테

고리의 라벨링이 이루어진다. 카테고리로 분류된 주제들은 

시간 비 해당 주제에 포함된 트윗의 개수를 포인트로 하

여 시각화한다.

3.3 트 드 추출  표 키워드 생성

   매 5분마다 수집한 트윗을 바로 나타낼 경우 주제의 

변화가 심하여 안정 인 트 드를 추출할 수 없다. 그 기 

때문에 시각화하는 단계에서의 시간 간격은 1시간으로 설

정하여 유의미한 트 드를 추출할 수 있게 한다. 이 때에 

시간은 x축, 분류된 트윗들의 개수는 각각의 카테고리별 

y값이 된다. 하나의 평면에 10개 카테고리를 나타내어 카

테고리별 흐름을 한 에 볼 수 있도록 하 다. 

   카테고리별로 분류된 트윗들은 Twitter-LDA를 통해 

주제를 정하고, 주제일 확률이 가장 높은 상  5개의 단어

의 집합을 표 키워드로 선출하 다. 선출된 표 키워드

는 시각화된 트 드에 부가 인 정보로 포함된다.

4. 실험 결과

   필터 기반으로 수집된 트윗은 카테고리별로 10만개를 

사용해 933개의 특징을 추출하 고, 추출된 특징을 이용해 

트 이닝을 진행하 다. 분류에 쓰일 무작  트윗은 트

터 스트림 API 라이 러리를 이용하여 세계 공개 트윗 

 1%의 무작  트윗 샘 을 수집하 다. 분류에 앞서, 

분류의 정확도 향상  Over-fitting을 방지하기 하여 

k-fold cross validation[14]을 사용하 다. k-fold cross 

validation은 수집된 샘 을 k개의 서 샘 로 나 어 하

나의 서 샘 이 검증을 한 테스트 셋, 나머지 서 샘

들이 트 이닝 셋으로 사용된다. 모든 서 샘 이 테스트 

Category Precision Recall

Art&Beauty 0.907 0.801

Book 0.907 0.837

Business 0.876 0.816

Computer 0.968 0.872

Entertainment&Game 0.971 0.925

Food&Shopping 0.846 0.857

Health&Sports 0.858 0.704

Law 0.878 0.895

Pet 0.965 0.887

Travel 0.563 0.92

<표 2> k-fold cross validation 결과

셋으로 한 번씩 사용될 때까지 k번 반복된다. 본 연구에

서는 총 필터 기반으로 수집된 19990개의 트윗을 이용하

여 k값을 10으로 두고 검증을 진행하 고, 그 결과는 표 

2와 같다. 총 10개  9개의 카테고리에서 높은 수 의 정

확도와 재 율을 보 다. 다만 Travel 분야에서 정확도가 

반정도의 수 을 보이는 것을 확인할 수 있다. 이는 다

른 카테고리에서 반 으로 나올 수 있는 단어들이 특징

으로 선택되어 분류의 정확도가 낮아진 것으로 단된다.

   그림 2는 2015년 9월 3일 0시부터 6일 24시까지 수집

된 무작  트윗을 한 시간 간격을 기 으로 생성한 실시

간 트 드이다. 그림 2에서 볼 수 있듯이 체 으로 Law

분야의 주제를 다루는 트윗이 많음을 알 수 있다. 한, 

첫 번째 날 많은 트윗이 발생했던 6시에서 12시 사이의 

표 키워드는 damage, heard, shootings, north, police 등

이었다. 실제로 9월 1일 미국 일리노이주 Fox Lake에서 

경찰 이 총에 맞아 사망한 사건이 발생하 으며 일주일 

넘게 많은 언론에서 기사로 다 졌다. 이를 통해 본 연구

에서 추출한 트 드가 실제 사건 발생과 연 성 있는 결

과를 도출해내는 것을 확인할 수 있다. 
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5. 결론

   본 논문에서는 트 터 트윗을 분석하여 사  정의된 

카테고리별 실시간 트 드를 추출하는 기법을 제안하 다. 

토픽 모델링과 기계 학습을 통하여 무작  트윗 샘 을 

카테고리별로 분류하 으며, 분류된 트윗을 빈도수 기반으

로 실시간 트 드를 추출하 다. 한 트 드를 이루는 

표 키워드를 선정하여 어떠한 키워드로 트 드가 이루어

지는 지를 확인하 다. 이를 통해 SNS 정보를 이용하여 

실시간으로 사람들이 심있어 하는 트 드의 흐름을 분

야별로 확인하는데 도움을  수 있을 것으로 상된다.

   향후 연구에서는 트윗에 포함된 해시태그를 이용한 카

테고리 분류의 특징 추출이 분류의 정확성을 높이는 지에 

해 확인하고, 트 드를 이루는 키워드와 련있는 뉴스 

등의 컨텐츠를 추천해주는 시스템에 한 연구를 진행할 

정이다. 
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