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요 약

소셜 네트워크 서비스는 편리한 접근성과 뚜렷한 사용자 주관 점에서 사회 여러 분야에서 폭 넓고 유용하

게 사용될 충분한 가능성을 가지고 있다. 그 중에서도 트위터는 사용자간의 네트워크 형성이 간단하고 개방적

이며 실시간 전파력이 뛰어난 특징을 가지고 있다. 그러나 140글자로 제한된 글에서 의미 분석을 시도해야

한다는 점과 한글 자연어처리의 한계, 트위터 자체의 제약과 기술적 문제들로 실제 분석에는 많은 어려움이

따른다. 본 논문은 특정 계정이나 키워드에 의존하여 개별 트윗을 분석한 기존의 방법 대신 항구성을 띄는

인간의 정치적 성향을 분석에 적용할 경우 정확도 향상에 기여할 수 있음을 가정하고 2012년 4월 11일 제19대

국회의원선거 기간 동안 수집한 트윗 코퍼스에 적용한 실험을 통해 보였다. 실험 결과는 실제 선거 결과와

정확히 일치하였으며, 75.4%의 정확도와 34.8%의 재현율을 보인 개별 트윗 분석보다 사용자의 타임라인별

정치 성향 분석이 약 8%의 정확도와 5%의 재현율 향상을 가져옴을 보였다.

Propensity Analysis of Political Attitude of Twitter Users
by Extracting Sentiment from Timeline
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ABSTRACT

Social Network Service has the sufficient potential can be widely and effectively used for various

fields of society because of convenient accessibility and definite user opinion. Above all Twitter has

characteristics of simple and open network formation between users and remarkable real-time diffusion.

However, real analysis is accompanied by many difficulties because of semantic analysis in

140-characters, the limitation of Korea natural language processing and the technical problem of Twitter

is own restriction. This thesis paid its attention to human's political attitudes showing permanence and

assumed that if applying it to the analytic design, it would contribute to the increase of precision and

showed it through the experiment. As a result of experiment with Tweet corpus gathered during the

election of national assemblymen on 11st April 2012, it could be known to be considerably similar compared

to actual election result. The precision of 75.4% and recall of 34.8% was shown in case of individual

Tweet analysis. On the other hand, the performance improvement of approximately 8% and 5% was

shown in by-timeline political attitude analysis of user.
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1. 서 론

소셜 네트워크 서비스는 기존 블로그 등의 서비스

와 달리 모바일 기반의 다양한 기술들이 활용되어

독특하고 유용한 응용을 만들어내며 전 세계 수억

명의 사용자를 보유한 대표적인 소셜 미디어로 자리

잡고 있다. 특히 사용자 개개인이 정보를 생산하고

전파하며 소비하는 소셜 저널리즘의 특징은 생산자

와 소비자간 양방향 소통을 가능하게 함으로서 일방

적으로 정보를 전달하는 기존의 매스미디어와 달리

점차 그 영향력이 증대되고 있다. 이에 소셜 네트워

크 서비스를 이용한 효과적인 분석에 대한 관심과

요구의 목소리가 높아지고 있다.

페이스북과 트위터는 전 세계 각각 9억 명과 6억

명의 사용자를 보유한 대표적인 소셜 네트워크 서비

스이다. 이들은 PC 기반의 기존 서비스들과 달리 사

용자가 보고 듣고 느낀 것들을 그 자리에서 바로 공

유할 수 있는 모바일 기반의 접근성과 다양한 어플리

케이션으로 응용될 수 있는 플랫폼 개방성을 갖추어

피처 폰(Feature Phone)에서 스마트 폰(Smart

Phone)으로의 패러다임 전환과 맞물려 폭발적인 사

용자의 증가를 이루었다. 그중에서도 트위터는 사용

자간의 일방적인 네트워크 형성으로 인한 막강한 실

시간 전파력으로 소셜 분석에 가장 적합한 환경을

갖추고 있다[1]. 비록 140글자의 짧은 내용에서 의미

분석을 시도해야 한다는 점, 한글 자연어처리의 한

계, 트위터 공개 API가 갖는 시간당 질의 개수나 결

과 트윗 개수의 제한 등 여러 가지 제약과 기술적

문제로 실제 분석에는 많은 어려움이 따르지만 사용

자가 의견을 표출하고 공론을 형성하기에 용이한 특

징을 가지고 있다. 이에 최근에는 트위터를 통해 선

거를 분석하고 예측하기 위한 연구가 활발하다.

이미 각 나라에서는 소셜 네트워크 서비스를 통하

여 사회 문제 및 정치 전반에 대한 여론을 분석하려

는 시도가 활발하게 이루어지고 있다. 2008년 버락

오바마 미국 대통령의 승리요인 중 하나로 소셜 네트

워크 서비스가 제시된 이래로 사회연구기관들은 ‘아

랍의 봄’, ‘영국 폭동’ 등의 굵직한 정치적 사안뿐만

아니라 일상에서 소셜 네트워크 서비스가 끼치는 영

향력을 분석하고 그에 따른 예측 지표를 세우려는

노력이 부단하다.

이에 본 논문은 데이터가 풍부하고 결과가 명확하

여 분석에 가장 적합한 도메인 중 하나인 선거를 통

해 예측지표를 작성하는 과정 전반을 설계하고 실험

하였다. 이를 위해 2012년 4월 11일 제19대 국회의원

선거 전 2주간 발생한 약 110만개 트윗(Tweet)으로

코퍼스를 구성하고 자연어 처리를 통해 형태소를 분

석하여 도메인과 관련된 트윗을 선별하는 검색 키워

드와 해당 트윗의 긍정 및 부정을 판별하는 극성 키

워드로 분류하였다. 각각의 키워드는 검색 레이블과

극성 레이블을 부여한 후 극성을 분류하였다. 또한

개별 트윗 단위의 분석결과와 이들을 타임라인

(Timeline)별로 클러스터링 한 사용자 단위 분석결

과를 비교하였다. 이로써 인간의 정치적 성향의 항구

성을 반영한 사용자 히스토리 분석이 개별 트윗 단위

의 분석보다 우수함을 가정하고 실험을 통해 보였다.

본 논문 구성은 다음과 같다. 2장에서 본 연구와

관련된 지난 연구 성과들을 살펴보고 3장에서 시스

템을 구성하는 각각의 요소들을 설명한다. 4장에서

실제 분석에서 고려하고 정의해야 할 사항들을 과정

순으로 소개하고 5장에서는 타임라인에 존재하는 각

각의 트윗의 극성을 분류하고 사용자의 타임라인별

정치 성향을 도출한 뒤 시스템의 성능을 평가한다.

끝으로 6장에서 결론 및 향후 연구 방향에 대해서

기술한다.

2. 관련연구

최근 트위터를 이용하여 사회 문제 및 정치 전반

에 대한 여론을 분석하려는 시도가 전 세계적으로

이루어지고 있다. 특히 데이터가 풍부하고 결과가 명

확하여 분석에 적합한 도메인으로 여겨지는 선거는

소셜 네트워크 서비스를 이용한 연구에서 가장 활발

한 분야 중 하나이다. 하지만 기존의 연구들은 대부

분 140글자의 짧은 텍스트에서 오는 분석의 한계를

극복하지 못하고 특정 키워드의 언급 횟수와 같은

기본적인 수준의 텍스트 분석에 의존하곤 했다. 또한

리트윗을 통한 전파력, 해시태그의 군집성, 특정 계

정의 팔로어(Follower) 수, 멘션(Mention) 수 등 트

위터의 기능적 요소에만 의존하여 실세계와 인간의

특질이 반영된 소셜 네트워크 서비스의 장점을 효과

적으로 이용하지 못했다[2]. 즉, 언어학적 분석 모델

적용, 의미 분석 등 많은 과정이 생략되었을 뿐만 아

니라, 도메인에 따른 인간의 대응 형태도 무시되었기
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그림 1. 트위터 사용자의 정치적 성향 분석 시스템 구성

때문에 신뢰성에 의문이 제시되기도 하였다.

독일 뮌헨공과대학 연구진은 트위터를 이용하여

2009년 독일 연방 총선을 분석하였다[3]. 이들은 각

정당의 실제 지지율이 트위터 분석을 통한 예측결과

와 일치했음을 보였으며 공인된 6개의 조사기관과

유사한 평균 절대 오차 값을 통해 전통적인 분석방법

에 버금가는 수준의 분석이 가능함을 증명했다. 보다

최근에는 네덜란드 흐로닝언대학 연구진의 2011년

네덜란드 상원 선거 분석이 있다[4]. 이들은 각 정당

이 트위터에서 언급되는 횟수에 해당 트윗에 포함된

긍정 및 부정 단어의 개수로 얻은 가중치를 적용하여

의석수를 분석하였고, 전문 조사기관의 예상결과 및

실제 선거결과와 유사한 결과를 보임으로서 사회적

여론의 분석대상으로서 소셜 네트워크 서비스의 유

효성을 설명하였다.

그러나 곧 트위터가 만능지표가 아니라는 다양한

연구 결과들이 반례로서 제시되었다. Daniel Gayo-

Avello 등은 2010년 미국 예비 선거 분석에 실패한

이유를 밝혀내는 과정에서 트위터를 사용한 선거 예

측의 한계와 기존 연구 결과들의 문제점을 언급했다

[5]. 그는 트윗을 작성한 사용자의 영향력이 클수록

넓은 전파범위를 갖게 됨으로써 발생하는 오차와 분

석과정의 불투명성, 짧은 역사의 트위터 분석 연구가

가져오는 신뢰도 등의 문제들이 존재한다고 주장했

다. 이에 트위터 데이터를 이용한 선거 예측 시 해결

해야 할 문제들을 균형 잡힌 관점에서 제시하기도

했다[6].

David M Amodio 등은 뇌파 측정을 통해 정치적

으로 보수적인 사람과 진보적인 사람 뇌의 작동방식

의 차이점을 연구하면서 인간의 정치적 성향이 신경

인지적 구조에 의해서 결정됨을 밝혔다[7]. 정치적

성향이 유전에 의해서 형성됨을 밝혀낸 John Alford

등과, 20년에 걸친 관찰을 통해 인간의 성격이 형성

되는 유아기에 보수 혹은 진보적 성향도 결정되며

일생 동안 잘 변하지 않는다는 정치적 성향의 항구성

을 밝혀낸 Jack Block과 Jeanne H. Block이 이러한

주장을 뒷받침하고 있다[8-9]. 이렇듯 분석 과정에서

정치참여에 대한 인간의 특징을 고려하지 못한 점도

기존 연구의 한계라고 할 수 있다.

3. 시스템 구성

트위터를 이용한 정치적 성향 분석 시스템은 그림

1과 같이 데이터베이스와 트윗 수집기, 형태소 분석
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표 1. 트윗의 형태소 분석 및 태그 부여

표 2. 일반적인 검색 키워드 집합

기, 극성 분류기로 구성된다.

각 컴포넌트를 분석과정의 순서대로 살펴보면 다

음과 같다.

① 시스템은 데이터베이스의 계정 테이블에 미리

정의된 사용자의 계정 정보 중 ID를 검색 API의 조건

으로 하여 타임라인에 존재하는 모든 트윗을 수집한

다. 여기서 타임라인이란 사용자 본인이나 팔로이

(Followee)의 글을 모아서 보여주는 목록을 말한다.

트위터에서 사용자간 네트워크는 특정 사용자를 팔

로우(Follow)함으로써 형성되며, 팔로우 되는 사용

자는 팔로이, 팔로우 하는 사용자는 팔로어가 된다.

② 타임라인을 구성하는 모든 트윗의 텍스트는 형

태소 분석을 거쳐 품사 단위로 분리된다.

③ 모든 트윗은 데이터베이스의 검색 키워드 테이

블에 정의된 키워드와 비교하여 분석 대상으로 판별

되면 검색 레이블을 부여하고 만약 검색 키워드의

전·후 후보 키워드에 극성 키워드가 존재하면 극성

레이블을 부여한다.

④ 하나의 트윗에 존재하는 모든 검색 레이블과

극성 레이블의 조합을 통해 최종 레이블을 구성한다.

각각의 트윗에는 최종 레이블에 따른 극성점수

가 부여된다.

⑤ 극성점수의 합산을 통해 계정의 성향점수

를 도출하고 해당 사용자의 성향을 데이

터베이스에 반영한다.

3.1 형태소 분석기와 데이터베이스

정치적 성향 분석의 핵심은 트윗에서 정확한 검색

키워드를 발췌하고 올바른 의미 극성을 적용하는 것

이다. 과거에는 문장의 의미 극성을 ‘긍정’ 또는 ‘부

정’으로 결정하는 기존 연구들의 대부분은 ‘좋다’, ‘나

쁘다’ 등과 같이 형용사 어휘 자체에 의미 극성을 부

여하는 절대적 극성의 오피니언 어휘에 의존했다. 그

러나 ‘무겁다’라는 표현이 사람에게 적용될 때와 음

식이나 분위기에 적용될 때 긍정·부정의 의미가 다

른 것과 같이 실제 트윗 코퍼스에서도 도메인이나

공기(共起)하는 명사어휘에 따라 문장의 오피니언

극성이 상이한 경우가 빈번하다[10]. 이에 본 논문에

서는 KAIST의 한나눔 형태소 분석기[11]를 통해 트

윗 각각의 형태소를 분석하였다. 표 1은 수집된 트윗

에 태그를 부여한 형태소 분석의 예를 보인다.

데이터베이스는 계정 테이블과 검색 키워드 테이

블, 극성 키워드 테이블로 구성된다. 계정 테이블은

타임라인 분석을 위해 트윗을 취득할 사용자들의 정

보로 구성되어 있다. 검색 키워드 테이블은 타임라인

에서 도메인과 관련된 트윗을 선별하기 위한 검색

키워드들과 해당 키워드의 레이블로 구성되어 있으

며, 극성 키워드 테이블은 검색 키워드의 극성을 판

단할 수 있는 키워드들과 해당 키워드의 레이블로

구성되어 있다.

3.2 극성 분류기

형태소 분석을 거쳐 품사 단위로 분리된 모든 트

윗은 데이터베이스의 검색 키워드 테이블에 정의된

키워드와의 비교를 통해 분석 대상 여부가 판별된다.

만약 검색 키워드 전·후에 위치한 후보 키워드에 극

성 키워드가 존재하면 극성 분류를 시도한다.

분석에 고려할 트윗은 도메인과 연관된 검색 키워

드를 포함하고 있는지 여부를 통해 선별한다. 제19대

국회의원선거와 연관된 트윗을 탐지하기 위해 일반

적으로 정의할 수 있는 검색 키워드는 표 2와 같다.

그러나 특정 시점에 정의한 키워드로서 현실세계의
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표 3. 연관 키워드 집합

표 4. 검색 레이블 구성

표 5. 극성 레이블 구성

표 6. 타임라인에서 취득한 트윗 구성

현안에 따라 새롭게 등장하는 키워드를 적절히 반영

하지 못하는 단점이 있다. 이를 해결하기 위해서는

표 2의 검색 키워드가 존재하는 트윗에 함께 등장하

는 연관 키워드들을 고려하여 검색 키워드를 확장할

필요가 있다.

표 3은 표 2를 포함한 트윗에 나타나는 연관 키워

드들을 발생 빈도순으로 나열한 결과의 일부로, 표

2보다 현 시점의 이슈들을 더 잘 반영하고 있음을

알 수 있다. 확장된 검색 키워드 집합은 표 2와 표

3의 키워드 집합을 추가하여 확장한 100개의 검색

키워드로 구성되어 있으며 성향 분석을 수행할 때 참

조될 수 있도록 데이터베이스의 검색 키워드 테이블

에 존재한다. 검색 키워드의 레이블은 검색 키워드 각

각의 보수나 진보와의 관련성에 따라 

와 로 레이블을 구성하고 표 4와 같

이 분류하였다.

검색 키워드가 사용자 성향 판단의 주체가 되는

주어라면 극성 키워드는 주어를 설명하는 서술어와

같고, 그 중 극성을 갖는 품사는 대부분 상태성명사

와 성상형용사이다. 다만 주의할 것은 모든 키워드가

의미 극성을 갖는 것은 아니며, 도메인에 따라 긍정

과 부정의 의미가 뒤바뀔 수도 있다. 이에 본 논문에

서는 극성을 분류할 수 없거나 도메인에 따라 극성이

바뀌는 키워드를 제외한 나머지 키워드에 

와 로 레이블을 구성하였다. 트윗 코퍼스

에서 상태성명사와 성상형용사로 분류된 키워드

1,438개 중 레이블이 구성된 키워드는 738개로 표 5

와 같다. 극성 키워드는 검색 키워드와 마찬가지로

데이터베이스의 극성 키워드 테이블에 존재한다.

4. 성향 분석

사용자 타임라인은 twitter4j 라이브러리[12]의 검

색 API를 통해 미리 수집된 15,000개 계정을 이용하

여 취득하였다. 표 6은 이들 계정의 ID를 검색 API의

검색 조건으로 하여 수집한 타임라인의 트윗 중 일부

이다. 분석 대상은 2011년 10월 26일 재보궐 선거 이

후부터 2012년 4월 11일까지 발생한 트윗으로, 작성

일자를 기준으로 총 840,565개의 트윗 중 434,348개

의 트윗을 발췌하였다.

정치와 관련된 트윗을 발췌하기 위해 표 2와 표

3에서 정의한 검색 키워드의 포함 여부를 검사하여
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전체 434,348개 트윗에서 44,824개 트윗을 분리하였

다. 극성 분류를 위해서는 이 트윗들의 검색 키워드

를 수식하거나 서술하는 위치의 후보 키워드들이 극

성 키워드인지를 가려내고 극성 레이블을 부여해야

한다. 후보 키워드는 한나눔 형태소 분석기의 분류

순서를 기준으로 검색 키워드 전·후에 나타난 2개의

키워드로 정의한다. 이는 한글에서 명사가 수식받는

경우 “멋진 자동차”처럼 형용사가 직접 수식할 수도

있지만 “멋진 클래식 자동차” 등과 같이 수식어와

피수식어 사이에 다른 용어가 삽입될 수 있기 때문이

다. “자동차가 너무 좋다”처럼 서술어와 피서술어 사

이의 용어 또한 같은 이유라 할 수 있다. 표 7은 표

1을 예로 선정된 후보 키워드를 보인다.

다음으로 검색 키워드와 후보 키워드 각각에 대해

표 5와 표 6의 검색 및 극성 키워드 포함 여부를 검사

하여 레이블을 부여한다. 표 8은 표 7의 후보 키워드

를 데이터베이스의 극성 키워드 테이블에 조회한 결

과로, 해당 레이블을 부여한 예다. 트윗의 극성 점수

 는 검색 레이블과 극성 레이블을 결

합한 표 9의 최종 레이블을 기준으로 계산된다.

전체 사용자 집합      이고, 임의의

표 7. 후보 키워드 선정

표 8. 극성 레이블 부여

표 9. 트윗의 최종 레이블

한 사용자 의 타임라인에 존재하는 트윗의 집합

 
 

 
  이라 할 때, 임의의 한 트윗 의

극성 점수  는 다음과 같이 정의한다.

       

이 때,  와  ,  ,  는 에 존재

하는 와 , , 의 개수를 의미하며, 임의의

한 트윗 의 극성 점수 
 이면 해당

트윗은 보수적 성향을,   이면 진보

적 성향을,    이면 중립을 띄고 있다

고 판단한다. 하지만 실제 극성 레이블을 도출할 때

는 몇 가지 고려해야할 사항이 있는데 이는 다음과

같다. 첫째, 후보 키워드에 복수개의 극성 키워드가

존재하는 경우는 각 후보 키워드의 극성 레이블 중

더 많이 등장한 극성 레이블을 따른다. 따라서 표 8의

경우는 후보 키워드 3과 4가 각각 극성 레이블 를

갖기 때문에 이 검색 키워드는 최종 레이블로 를 갖

는다. 트윗에는 1개 검색 키워드만 존재하며, 최종 레

이블이 이므로    이고,    

이 된다. 둘째, 후보 키워드에 극성 키워드가 없을

경우는 
를 계산하는데 고려되지는 않

지만, 정확도와 재현율을 통한 검증에 집계할 목적으

로 검색 키워드에 따라 각각 와 로 분류하였다.

실험에 이용한 사용자들의 정치적 성향은 트윗의

극성 점수를 타임라인별로 합산하여  


로 판단하였다. 앞에서 정의한 대로 임의의 한 사용

자 의 타임라인  
에 존재하는 트윗 가 개일 때

 
는 다음과 같이 정의하였다.

 
  

  



 

5. 성능 평가

개별 트윗과 타임라인 분석의 성능은 식 (1)과 (2)

의 정확도와 재현율로 평가하였다.

정확도(Precision) = | A ∩ B | / | B | (1)

재현율(Recall) = | A ∩ B | / | A | (2)

여기서 A는 각각 극성을 갖는 트윗 또는 성향을

갖는 계정의 수를 의미하고 B는 극성이 분류된 트윗

또는 성향이 분류된 계정의 수를 의미한다.
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5.1 개별 트윗과 타임라인별 분석

개별 트윗 분석의 성능은 트윗 코퍼스에서 임의의

계정 150개의 트윗 5,673개를 극성 분류하고 실제 트

윗과 대조하였다. 실험 결과는 표 10과 같다. 타임라

인별 성향 분석의 성능은 전체 계정 588개의 타임라

인에 존재하는 트윗의 
를 합산한

 
를 구하고 실제 트윗과 비교하였다.

이 때 한 계정에 존재하는 모든 트윗의 극성이 상쇄

되고 남은 1개의 트윗이 특정 사용자를 보수와 진보

성향으로 결정하는 것이 합리적이지 않기 때문에

 ≤ 
 ≤ 인 계정은 분류계정으로

취급하지않도록 보정하였다. 실험 결과는 표 11과같다.

표 10. 개별 트윗 분석의 정확도와 재현율

표 11. 타임라인 분석의 정확도와 재현율

실험 결과, 개별 트윗 단위의 분석에 비해 계정

단위의 타임라인별 분석을 수행했을 때 정확도와 재

현율에서 각각 8%와 5%의 향상 효과를 보였다. 성

능 향상의 이유는 다음과 같이 유추할 수 있다. 개별

트윗 분석은 트윗 각각의 분석결과가 정확도에 그대

로 반영되기 때문에 형태소 분석이나 극성 분류 등의

성능에 민감하게 반응한다. 반면 타임라인 분석은 사

용자의 전체 트윗을 고려하기 때문에 몇몇의 트윗이

잘못 분류되어도 다수의 트윗이 특정 성향으로 수렴

하고 있다면 결과에 미치는 영향이 작다. 따라서 타

임라인 단위의 분석이 개별 트윗을 분석하는 것 보다

좋은 성능을 보인다.

5.2 성향 분석의 성능

타임라인별 정치 성향 분석의 성능을 알아보기 위

해 2012년 4월 11일 제19대 국회의원선거기간동안

15,000개 사용자 계정을 통해 수집한 44,824개 트윗

을 실험 결과, 극성이 분류된 트윗을 하나라도 포함

하는 계정은 1,614개였으며 보수 성향으로 분류된 계

정은 295개, 진보 성향으로 분류된 계정은 293개, 보

수 성향과 진보 성향이 동등하게 나타나 상쇄된 계정

은 1,026개였다. 그림 2는 본 논문의 분석 결과와 중

앙 선거 관리 위원회 홈페이지에서 확보한 제19대

국회의원선거 결과 자료[13]에서 각 진영의 지역구

국회의원 당선인 수와 비례대표 국회의원 당선 수를

비교한 결과이다. 여기서 보수당은 새누리당과 자유

선진당, 진보당은 민주통합당과 통합진보당을 포함

하며 전체 득표율 2%미만의 창조한국당, 국민생각

당, 진보신당 등과 무소속은 배제했다. 그림 2와 같이

타임라인 분석결과가 비례대표 선거 결과와 일치하

는 양상을 나타내는 것은 본 논문이 사용자의 성향을

효과적으로 분석하고 있음을 보여준다.

그림 2. 정치적 성향 분석 결과와 실제 선거 결과 비교

6. 결론 및 향후 연구계획

본 논문에서는 개별 트윗과 타임라인을 통해 트위

터 사용자의 정치적 성향을 판단하고 분석하였다. 실

험 결과, 개별 트윗 분석의 경우는 75.4%의 정확도와

34.8%의 재현율, 타임라인별 정치 성향 분석을 시도

한 결과는 83.3%의 정확도와 39.3%의 재현율을 보이

며 타임라인을 통한 사용자 단위의 분석이 개별 트윗
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단위의 분석보다 정확도와 재현율에서 각각 8%와

5%의 향상 효과가 있음을 밝혔다. 이러한 결과를 뒷

받침하기 위해 정치와 관련된 트윗을 작성한 사용자

계정 1,614개의 성향을 타임라인을 통해 분석한 결과

50.1%는 보수적, 49.9%는 진보적 성향을 띄고 있는

것으로 분류되어 실제 선거 결과와 일치했다.

향후에는 언어 분석 모델의 정밀도를 높여 제한된

텍스트에서 정확도와 재현율 향상에 기여할 수 있는

성능 측면의 연구와 사용자 계정이나 트윗에 나타나

는 위치정보를 이용하여 지역별 정치 성향 분석을

가능하게 하는 기능 측면의 연구가 필요하다.
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