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ABSTRACT

The advance in web accessibility with dissemination of smart phones gives rise to rapid increment of users on social network 

platforms. Many research projects are in progress to detect events using Twitter because it has a powerful influence on the 

dissemination of information with its open networks, and it is the representative service which generates more than 500 million 

Tweets a day in average; however, existing studies to detect events has been used TFIDF algorithm without any consideration of the 

various conditions of tweets. In addition, some of them detected predefined events. In this paper, we propose the RTFIDF⋅VT 

algorithm which is a modified algorithm of TFIDF by reflecting features of Twitter. We also verified the optimal section of TF and 

DF for detecting events through the experiment. Finally, we suggest a system that extracts result-sets of places and related keywords 

at the given specific time using the RTFIDF⋅VT algorithm and validated section of TF and DF.
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요     약

스마트폰의 확산으로 인한 웹 접근성의 발달은 소셜 네트워크를 기반으로 하는 플랫폼 서비스 이용자의 급격한 증가를 이끌어냈다. 그 

중에서도 개방적인 네트워크를 기반으로 빠른 확산과 강력한 영향력을 보이는 트위터(Twitter)는 하루 평균 5억 건이 넘는 트윗(Tweet)이 

생산되는 대표적인 서비스이다. 따라서 트위터를 이용하여 이벤트를 탐지하려는 다양한 연구들이 진행되고 있다. 그러나 기존의 연구들은 

이벤트 탐지를 위해 트윗을 구성하는 다양한 조건에 대한 고려 없이 일반 문서와 동일하게 일반적인 TFIDF 알고리즘을 적용하였다. 또한 

TF와 DF에 대한 언급이 생략된 채, 사전에 지정한 키워드와 관련된 이벤트를 대상으로 탐지하였다. 이에 본 논문에서는 트위터의 특징을 

반영한 TFIDF 변형 알고리즘인 RTFIDF⋅VT를 제안하고, 실험을 통해 이벤트 탐지에 최적인 것으로 검증된 TF와 DF 구간을 밝힌다. 최

종 검증된 TF와 DF의 구간과 RTFIDF⋅VT를 적용하여 특정시점을 입력받아 이벤트로 예상되는 지역명들과 이벤트 관련 키워드의 결과 

집합을 추출하는 시스템을 제안한다.

키워드 : 트위터, SNS, 이벤트 탐지, TFIDF, RTFIDF⋅VT
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1. 서  론1)
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대상으로 실시한 설문조사에 의하면, 2013년 11월 우리나라 

성인 스마트폰 사용률은 74.1%인 것으로 나타났다[1]. 이는 

조사가 시작된 2012년 1월을 기준으로 불과 2년 사이에 21%

라는 급격한 증가세를 보이고 있음을 의미한다. 스마트폰 

보급률의 확대로 웹 접근이 편리해지면서 웹 서비스, 소셜 

네트워크 서비스(Social Network Service) 등 인터넷 기반

의 응용 프로그램들이 점차 PC에서 모바일로 확대되기 시

작했다. 그중에서도 스마트폰 사용자의 소셜 네트워크 서비

스 사용시간은 하루 평균 13.1시간으로 다른 서비스 이용시

간보다 월등히 많은 것으로 기록되었다[2].

http://dx.doi.org/10.3745/KTSDE.2014.3.9.341
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트위터는 전 세계 하루 평균 약 1억 명의 사용자가 5억 

건이 넘는 트윗을 주고받는 대표적인 소셜 네트워크 서비스 

중 하나이다[3]. 140자로 제한된 단문 메시지인 트윗은 개인

의 감정이나 일상생활, 사회적 이슈 등 다양한 내용으로 존

재하며 일방적인 네트워크 연결과 리트윗(Retweet)이라는 독

특한 기능을 통해 빠르게 전파된다. 트위터는 페이스북(Facebook)

과 같이 사용자 간 합의에 의해 폐쇄적으로 형성되는 네트

워크 기반의 서비스보다 높은 사회적 파급력과 영향력을 갖

기 때문에 국내외로 많은 관련 연구가 진행되고 있다.

윤진영 등의 연구에서는 감기 증상에 관한 키워드 세트를 

구성하여 수집한 트윗에서 감기 증상에 관한 정보를 추출하

고 분석하여 트위터에서 사회적 신호가 탐지 가능함을 보였

다[4]. 이들은 기상청에서 제공하는 감기 기상지수와 세 가

지 기후 요소인 일교차, 최저기온, 상대습도 데이터의 비교 

분석을 통해 트윗에서 추출한 감기신호의 신뢰성을 확인했다. 

또한 Takeshi 등의 연구에서는 특정 이벤트 키워드를 정해 

놓고 트위터 이용자 중 몇몇을 센서로 이용하여 그들이 작

성한 트윗을 관찰하여 이벤트 탐지를 했다[5]. 이들은 지진

과 관련된 “earthquake”, “shake” 등의 단어를 미리 지정해 

놓았고 해당 단어가 급증하는 시기를 탐지하여 지진의 경로

를 예측했다. 트윗은 온전히 사용자의 주관을 반영한다. 하

지만, 많은 사람들의 동일한 주관은 사회적 합의를 이뤄낸

다. 트위터를 분석하여 사회적 현상을 탐지할 수 있음을 밝

힌 이들의 연구는 사용자로부터 주관적 사실을 이끌어 냈다

는 데 의의가 있다. 그러나 이들은 특정 이벤트 키워드를 

사전에 정의하고 해당 키워드를 포함하는 트윗을 통해 한정

된 분석을 수행했다는 한계를 보인다. 이는 사전에 정의되

지 않은 키워드나 의도하지 않게 발생하는 이벤트는 탐지할 

수 없음을 의미한다.

본 논문에서는 불특정 이벤트의 예상 지역명과 키워드를 

추출하는 방법을 제안하고 이를 탐지하는 시스템을 구현하였다. 

여기서 불특정 이벤트란 입력 받은 날짜와 시간의 조건에 따

라 추출되는 지역별 재해, 사건, 사고, 행사 등 사전에 정의

되지 않은 포괄적인 의미의 이벤트를 의미한다. 이를 위해 

지역명 필터링을 적용하고 TFIDF(Term Frequency Inverse 

Document Frequency) 알고리즘을 트윗 기반 분석에 적합하

도록 개선한(Revised) RTFIDF⋅VT 알고리즘을 제안하였으

며 이를 시스템에 적용했다. 또한 RTFIDF⋅VT 알고리즘을 

적용할 때 실험을 통해 검증된 TF 구간과 DF 구간을 제안

하여 반영했다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2절에서 트위터를 이용한 

이벤트 탐지 연구들을 살펴보고 3절에서 본 논문에서 제안

하는 트위터를 이용한 이벤트 시스템의 구성도와 시스템에 

적용된 RTFIDF⋅VT 알고리즘, 최적의 TF 구간, DF 구간

을 제안하는 내용을 차례로 소개한다. 4절에서는 제안한 시

스템을 이용하여 이벤트를 추출한 실험결과를 보이고 5절에

서는 본 연구의 결론과 향후 연구를 밝힌다.

2. 관련 연구

소셜 네트워크 서비스가 전 세계적인 인기를 누리면서 사

용자들이 생산하는 데이터에서 정보를 추출하고 이를 활용하

기 위한 연구들이 진행되고 있다. 폐쇄형 네트워크 서비스를 

대표하는 페이스북은 주로 마케팅에 활용할 목적으로 분석되

어 왔는데 최근에는 사용자들의 의사표시인 ‘좋아요’를 분석

하여 개인의 성향을 80% 이상 예측해 낸 연구도 있었다[6]. 

페이스북과 달리 개방형 네트워크 서비스를 대표하는 트위터

는 대부분의 트윗이 개방되어 있기 때문에 내용 분석을 통해 

이벤트를 탐지하려는 단계까지 연구가 진행되었다. 

Rui Li 등은 트위터를 기반으로 한 이벤트 탐지기법과 분

석 시스템인 TEDAS(a Twitter-based Event Detection and 

Analysis System)를 제안했다[7]. TEDAS는 사전에 정의한 

키워드를 이용하여 새로운 이벤트를 탐지하고 해당 이벤트

의 공간과 시간의 패턴을 분석하여 이벤트에 대한 중요도를 

식별한다. 이들은 범죄(Crime)와 재난(Disaster)에 대한 키워

드들을 중심으로 2011년 7월 지역명 Kentucky와 Missouri

에 발생했던 토네이도(tornados)와 관련한 트윗을 분석하였다. 

TEDAS의 주요 기능은 실시간으로 수집되는 트윗을 통해 

새로운 CDEs(Crime Disaster Event)를 탐지하고 위치 정보

인 지오태그(Geotag)를 추출하여 지도에 해당 지역명을 표

시한다. 또한 ‘Car accident’와 같은 CDEs와 관련된 탐색 키

워드, 지리(Geographic) 정보 범위와 시간을 조건으로 함께 

입력하여 이벤트에 대한 시각화와 다각적인 분석이 가능하

도록 했다. 하지만 범죄와 재난 두 가지 키워드에 제한되어 

있다는 점은 의도하지 않은 이벤트에 대해서는 탐지가 불가

능하다는 적용범위의 한계를 갖는다. 

Meenakshi 등은 공간과 시간, 주제의 집합을 중심으로 사

용자가 작성한 트윗을 분석하여 이벤트 안에 숨겨진 지역명

이나 세계적 사회 인지에 접근했다[8]. 그들은 일반 사용자를 

하나의 센서로 간주하고 이들이 생산하는 트윗에 TFIDF 알

고리즘을 적용하여 이벤트와 관련된 키워드들을 추출하였다. 

또한 공간, 시간 그리고 의미를 통합한 집합을 통해 지속적

인 관측을 수행한 결과 이벤트 안에 숨겨진 시민 지각의 개

요를 추출할 수 있음을 밝혀냈다. 실제로 2011년 발생한 뭄

바이 테러 당시 뭄바이 테러에 관련된 트윗을 통해 파키스탄

과 인도, 미국에서 발생한 키워드들을 탐지한 결과 ‘a.q. 

khan’, ‘pakistani’ 등의 키워드들을 추출하는 데 성공했다. 

이를 위해 트위터로부터 이벤트와 연관된 트윗을 수집하

고 처리하여 추출한 키워드 결과를 시각화 모델로 제공하는 

시스템으로 Twitris를 제안했다. 그러나 분석에 앞서 대상 

이벤트를 미리 정의해야 한다는 점은 미리 정의된 키워드를 

통한 분석과 동일한 한계를 갖는다. 뿐만 아니라 국가 단위

의 분석을 위한 설계로 인해 지역적 또는 국지적 이벤트의 

경우는 고려되지 않았다는 지리적 범위의 한계를 보였다. 

국내에서는 TFIDF 알고리즘에서 TF와 DF 구간을 임의

로 조정하여 이벤트를 검출한 사례가 있다. 임준엽 등은 트

위터에 TFIDF 알고리즘을 적용하여 2013년 3월 9일에 포항
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Fig. 1. System configuration

에서 발생한 산불을 성공적으로 탐지하였다[9]. 실험은 수집

한 트윗 코퍼스에 형태소 분석을 적용하여 시, 군, 구 행정

구역명 등 지역명을 기준으로 필터링하였으며, 1시간 단위

로 트윗을 클러스터링하여 TF의 경우 1시간, DF의 경우 5

일로 조정된 TFIDF 알고리즘을 적용하였다. 이들은 지오태

그 포함 확률이 낮은 국내 트위터 사용자들로부터 트윗 내

의 지역명 추출해냈다는 점과 이벤트 탐지에 용이한 TFIDF 

알고리즘을 적용했다는 점에서 의의가 있다. 그러나 짧은 

단문으로 빠르게 확산되는 트위터에 TFIDF 알고리즘을 바

로 적용하기엔 무리가 있다.

Rui Li 등의 연구와 Meenakshi 등의 사례들이 보이는 공

통적인 문제점은 지정된 특정 키워드나 이벤트 이외의 대상

을 탐지하도록 발전될 수 있는 가능성이 전혀 고려되지 않

았다는 것이다. 임준엽 등의 연구에서는 이러한 한계를 고

려하여 문맥에서 불특정 이벤트를 탐지하는 방법을 제안하

였지만 140자의 짧은 문장에 문서유사도 알고리즘을 그대로 

적용하기에는 무리가 따른다. 이에 본 논문에서는 트윗의 

문맥에서 판단한 지역명를 기반으로 불특정 이벤트를 탐지

하는 방법을 제안한다. 이를 위해 트위터의 특징을 고려한 

RTFIDF⋅VT 알고리즘을 제안하고 실험을 통해 검증된 

TF, DF구간을 시스템에 적용했다.

3. 시스템 제안

문서유사도 알고리즘으로 잘 알려진 TFIDF 알고리즘은 

특정 단어를 포함한 문서의 검색에서 일반적으로 높은 성능

을 보이지만 140자의 단문으로 제한된 트위터에는 적용이 

쉽지 않아 특정 시간대를 구간으로 재구성한 트윗 코퍼스에 

적용하는 것이 일반적이었다. 그러나 TFIDF 알고리즘을 사

용한 대부분의 연구에서는 트위터의 특성을 고려하지 못한 

채 해당 알고리즘을 그대로 적용하였을 뿐만 아니라 설정된 

구간에 따라서 상이한 결과를 보이는 TF와 DF의 구간을 임

의대로 결정하였다. 이에 본 논문에서는 실험을 통해 트위터

의 특성에 맞는 보정 TF와 DF를 결정하고, 리트윗에 의해 

중복되는 트윗을 제거하여 다양성을 보장하는 계수 VT를 적

용한 RTFIDF⋅VT 알고리즘을 제안한다. 또한 이벤트 검출 

순위가 다른 구간보다 높은 TF와 DF 구간을 도출하여 트위

터의 특성이 충분히 고려될 수 있도록 설계했다.

실험 데이터는 2013년 9월부터 10월까지 네이버 뉴스를 

분석하여 30개의 이벤트를 선정하고 해당 기간의 트윗을 수

집하였다. 수집된 트윗은 형태소 분석과 지역명 필터링 후 

RTFIDF⋅VT를 적용하여 ‘지역명+키워드’ 형태로 정의할 

수 있는 최종 13개의 이벤트를 대상으로 정의했다. 

3.1 시스템 구성

지역명 이벤트 탐지 시스템은 트윗 수집, 형태소 분석, 지

역명 필터링, 지역명 순위 도출, 각 지역명의 10개 키워드 

추출 순서로 이루어지며 시스템 구성은 Fig. 1.과 같다. 제

안하는 시스템은 일반 사용자(End-User)로부터 특정 날짜

와 시간을 입력 값으로 받아 RTFIDF⋅VT를 적용한 후 이

벤트가 발생했을 것으로 판단되는 지역명과 키워드를 1위부

터 30위까지 추출하며, 각 지역명마다 많이 언급된 상위 10

개의 키워드를 출력한다. 

Fig. 1의 서버(Server)에서는 트위터 스트리밍(Streaming) 

API[10]를 이용하여 지속적으로 트윗을 수집한다. 이후 수

집된 트윗은 한글 형태소분석을 통해 트윗에 포함된 명사들

을 추출하여 코퍼스 형태로 저장되며, 명사로 이루어진 트

윗 중 지역명이 포함된 트윗을 추출한다. 여기서 지역명은 

시, 군, 구 단위의 행정구역명을 의미하며 정확도 향상을 위

해 지하철이 있는 서울특별시와 경기도, 5대 광역시에 대해

서는 역명을 포함했다. 본 논문에서 제안하는 시스템은 트

윗에 포함될 비율이 낮은 지오태그를 이용하지 않고 트윗 

문맥에서 지역명을 필터링함으로써 수집량을 증가시켰다. 
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그러나 일단 수집된 트윗에 지오태그가 함께 포함되어 있다

면 Yahoo!의 위치-주소 변환 API를 통해 얻은 주소로 문맥

의 지역명을 대체하여 보다 정확한 위치정보로 보정하도록 

설계하였다. 일반 사용자가 질의를 입력하면 조건 즉, 특정 

날짜와 시간에 해당하는 지역명 이벤트를 RTFIDF⋅VT를 이

용하여 도출하고 지역명의 경우 30위까지, 해당 지역명과 연

관된 키워드를 언급이 자주 된 순서대로 10개까지 반환한다.

3.2 형태소 분석

수집된 트윗은 아파치 루씬(Apache Lucene) 한글 형태소 

분석기[11]를 이용하였다. Table 1은 형태소 분석을 통해 명

사로 분석되어 지역명 필터링을 통해 추출된 트윗의 예이다. 

‘지역명+트윗 발생 시간+명사’로 구성된 집합세트는 각각의 

지역명에 RTFIDF⋅VT가 적용될 때 사용되며 이를 통해 

가장 많이 언급된 상위 10개의 키워드를 추출한다.

지역명 트윗 발생 시간 명사 추출 트윗

서울
2014년 1월 1일 

0시 3분

새해/욕/서울/보신각/종치는거/제/제대/

안보여준다/채널/역시/예상했던대로/

제주
2014년 1월 1일 

0시 4분

왠지/제주/사투리/얘기/복덜/받읍써/되

서/반말/보/보이기/하/

김포
2014년 1월 1일 

0시 9분

우선/11시/근처/김포/김포로/가/방향/으/으

로/할거/한데/이외/이/인천/인천에/때/있/

영덕
2014년 1월 1일 

0시 11분

여기/영덕/해돋이/제야/제야의/종소리/

개뿔/언제/어디서/어디서든/트위터/트위

터를/하/트잉여/트잉여일/경건/

Table 1. Local name filtered tweet sample 

3.3 RTFIDF⋅VT

기존의 TFIDF 알고리즘[12]은 Table 2와 같다.

TF

  


 

 

   문서에출현한단어의수



   문서에출현한모든단어의수

IDF

  log ∈


  문서집합에포함되어있는문서의수
  ∈  단어가등장하는문서의수

TF-IDF      × 

Table 2. TFIDF algorithm

Table 3의 RTFIDF⋅VT 알고리즘은 TFIDF 알고리즘을 

구성하는 TF와 DF를 트윗의 특성에 맞게 보정한 RTFIDF

에 트윗의 다양성을 고려하도록 고안된 보정계수인 

VT(Variety of Tweets)를 반영하여 구성된다. 보정된 TF인 

RTF는 평소 해당 지역명이 트윗에 반영되는 빈도를 나타낸다. 

즉, 같은 양의 트윗이 발생하여도 평소에 발생되는 트윗의 

양에 따라 RTFIDF⋅VT 값이 보정될 수 있도록 하였다. 보

정된 DF인 RIDF는 DF가 log를 취하지 않도록 보정하였는

데, 짧은 시간 동안 수집된 트윗은 log를 적용할 만큼 큰 데

이터가 아니다. 따라서 DF 값의 차이를 더 명확히 하기 위

해 log를 취하지 않았다. VT는 트윗의 다양한 정도를 의미

한다. 이는 동일한 내용의 리트윗된 여러 개의 트윗을 하나

의 트윗으로 취급한다. 즉, 최대한 리트윗을 지양하고 사용

자가 직접 작성한 트윗의 수가 잘 반영되도록 유도했다. 이 

밖에도 보정계수 VT는 평소 발생하는 트윗의 양에 따라 지

역명별로 RTFIDF 값을 조정하는 역할도 수행한다. 평소 트

윗이 빈발하는 지역명은 DF 값이 크기 때문에 이벤트가 발

생했더라도 높은 RTFIDF 값을 갖지 못하기 때문에 이벤트

가 발생하더라도 30위 이내의 순위를 차지하기 힘들다. 이

와 반대의 경우 평소 트윗이 빈발하지 않는 지역명은 낮은 

DF 값을 갖기 때문에 높은 RTFIDF 값을 갖는다. 이러한 

경우 VT는 두 지역명의 RTFIDF 값의 차이를 완화시킨다. 

본 논문에서는 트위터의 특징이 반영된 RTFIDF⋅VT 알고

리즘을 제안하고 시스템에 적용하여 언급된 지역명과 해당 

지역명의 주요 키워드에 대한 순위를 도출했다. 

TF를 보정한 RTF

  


 

 

   문서에출현한단어의수



   모든문서에출현한단어의수

IDF를 보정한 RIDF

 ∈
 

   문서집합에포함되어있는문서의수
  ∈  단어가등장하는문서의수

보정 계수 VT

(Variety of Tweets)

vt = 리트윗을 제외한 사용자가 직접 작성한 

트윗의 수

RTFIDF * VT
∙∙∙ 
  × ×

Table 3. RTFIDF⋅VT algorithm

3.4 최적의 TF 및 DF의 구간 제안

TFIDF 알고리즘을 적용한 기존의 연구에서는 TF와 DF

의 구간 지정에 대한 언급이 생략되었다. 하지만 본 논문에

서 RTFIDF⋅VT를 적용하는 과정에서 TF와 DF의 구간에 

따라 값의 변화가 있음을 발견했다. 이에 최적의 TF구간과 

DF구간을 제안하는 실험을 추가로 진행했다.

해당 실험을 위해 2013년 9월 1일부터 10월 31일까지의 

네이버 뉴스 검색 API[13]를 적용하여 30개의 이벤트를 선

정했다. 같은 기간 동안의 트윗을 수집하여 선정한 30개의 

이벤트에 RTFIDF⋅VT를 적용하여 트위터에서도 이벤트로 

분류될 수 있는지 알아보았다. 이벤트 탐지를 위해 각 이벤

트가 발생한 시간을 기준으로 해당 시간에 발생한 이벤트의 

지역명이 30위 이내에 포함되는지를 판별하였다. 이렇게 판

별된 이벤트를 통해 TF와 DF 구간을 제안하는 실험을 진

행했다. TF와 DF 구간을 제안하기 위한 실험 과정은 다음

과 같다.
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Fig. 2. Processing of selecting optimal section about TF and DF

① 2013년 9월부터 10월까지 발생한 이벤트이면서 발생과 

동시에 트위터에 올라온 13개의 ‘지역명+이벤트’ 집합

을 추출한다.

② ‘지역명+이벤트’ 집합 각각의 TF와 DF 구간을 변경하

면서 RTFIDF⋅VT를 적용하여 해당 이벤트의 순위 

테이블을 완성한다. 단, 순위가 30위 안에 포함되지 않

으면 해당 구간에 대한 순위는 31위로 작성한다.

③ TF는 20, 40, 60, 80, 100, 120분의 총 6개 구간으로 

구성한다.

④ DF는 24, 48, 72, 96, 120, 144, 168 시간의 총 7개 구

간으로 구성한다.

⑤ 각 이벤트에 대한 13개의 순위테이블이 완성되면 Table 

4와 같이 TF 6개 구간과 DF 7개 구간을 조합한 총 42

개 구간에 대한 실험결과인 순위테이블을 작성한다. 

Table 4는 2013년 9월 5일 양주에서 일어난 마트 화재

에 관한 TF와 DF의 구간별 순위이다.

⑥ 13개의 이벤트 순위테이블에서 같은 TF와 DF 구간에 속

하는 순위를 더하여 하나의 테이블을 만들고 각 이벤트 

순위를 더한 테이블 중 최소값이 나온 구간을 도출한다.

TF(분)

DF(시간)
20 40 60 80 100 120

24 1 2 6 10 31 16

48 1 1 4 8 31 14

72 1 1 5 6 31 12

96 1 2 5 8 31 14

120 1 2 5 7 13 15

144 1 2 6 10 31 16

168 1 2 6 10 31 16

Table 4. Example of ranking by region of TF and DF

실험 과정의 전체적인 구조는 Fig. 2와 같다. 13개의 이벤

트에 대한 순위테이블이 작성되고 각각의 TF와 DF 구간에 

대한 순위를 합하여 하나의 테이블을 작성하였다. 

4. 실험 결과

실험에 사용된 환경은 Table 5와 같다. 

운영체제 MS Windows 7

CPU Intel Core2Quad Q8400 

RAM 4GB

개발언어 Java 1.7.0

기타 Twitter API 1.1

Table 5. Experimental environment

앞서 언급한 바와 같이 본 논문에서는 최적의 TF와 DF 

구간을 제안하기 위한 실험과 제안하는 시스템을 이용하여 

실제 이벤트를 탐지하기 위한 실험을 진행했다. 실험 결과

는 다음과 같다. 

4.1 최적의 TF, DF 구간 제안 결과

실험을 통한 TF와 DF 구간의 최적값은 각각 40분과 48

시간이며 결과는 Table 6과 같다. 여기서 TF 구간은 대체

로 40분, 60분일 때 순위의 합이 낮아 나머지 구간보다 이벤

트 검출에 대체적으로 뛰어난 결과를 보였다. 이는 리트윗

에 의한 정보 전파 시간과 관련한다. Kwak 등의 연구에서

는 어떠한 사건에 대해 쓰인 리트윗의 50%는 원래 트윗이 

작성된 시간으로부터 1시간 이내에 리트윗되고 또한 해당 

사건에 대한 75%의 리트윗은 24시간 이내에 확산됨을 밝혔
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순번 지역명 예상 이벤트 키워드 실제 이벤트 발생 시간 시스템 탐지 시간 순위

1 부산 남북항 대교 붕괴 2013년 12월 19일 16시 15분 2013년 12월 19일 17시 40분 14위

2 대구 크리스마스 2013년 12월 25일 2013년 12월 25일 0시 0분 11위

3 남원 눈꽃축제 2013년 12월 24일∼2014년 02월 09일 2013년 12월 25일 12시 50분 1위

4 대전 크리스마스 2013년 12월 25일 2013년 12월 25일 12시 50분 13위

5 부산 크리스마스 2013년 12월 25일 2013년 12월 25일 13시 30분 13위

6 양평 빙어축제 2013년 12월 27일∼2014년 02월 16일 2013년 12월 31일 17시 20분 13위

7 서울 서울역 고가도로 분신자살 2013년 12월 31일 17시 35분 2013년 12월 31일 21시 20분 9위

8 종로 새해 2014년 01월 01일 00시 00분 2014년 01월 01일 0시 0분 23위 

9 인천 새해 2014년 01월 01일 00시 00분 2014년 01월 01일 0시 0분 30위

10 서울 보신각 2014년 01월 01일 00시 00분 2014년 01월 01일 0시 0분 8위

Table 7. The result of detecting event from suggested system

다[14]. 비록 20분의 경우 표본이 너무 적기 때문에 가장 좋

지 않은 결과를 보였지만, 결과적으로 이벤트를 검출하는 

실질적인 구간인 TF는 특정 이벤트에 의해 발생한 리트윗

의 50%를 차지하는 1시간 이내로 정하는 것이 합당하다고 

할 수 있다. 이에 본 실험에서는 순위의 최소값이 나온 40

분을 최적의 TF 구간으로 결정했다.

DF 구간은 24시간을 제외하고는 DF 구간이 증가할수록 

순위의 합이 높아진다. DF 구간이 증가하면 같은 RTF 값

의 분모의 증가량도 매우 커지기 때문에 RTF 값은 감소시

키고 RDF 값은 증가시켜 이벤트 검출에 대한 각 지역명의 

RTFIDF⋅VT 값의 차이를 줄인다. 결과적으로 DF 구간은 

작을수록 좋다고 판단되므로 실험 결과에 따라 순위의 합이 

가장 낮은 48시간을 최적의 DF 구간으로 결정했다. 향후 트

위터 관련 연구에서 문서 빈발도에 관한 공식을 이용할 경

우 본 실험을 통해 최종 결정된 TF와 DF구간의 길이를 적

용한다면 트윗을 통한 다양한 이벤트에 대한 탐지가 가능할 

것으로 기대한다.

TF(분)

DF(시간)
20 40 60 80 100 120

24 247 129 149 220 208 184

48 232 120 145 174 211 179

72 243 125 152 168 201 185

96 232 131 157 182 250 190

120 232 129 153 190 170 189

144 232 137 150 188 202 193

168 231 136 150 189 217 189

Table 6. The completed table by adding each event ranking

4.2 본 시스템을 통한 이벤트 탐지 실험 결과

제안하는 시스템은 ‘지역명+10개 키워드’ 집합을 30위까

지 이벤트로 탐지해내는 것을 목표로 한다. 특정 날짜와 특

정 시간에 대한 이벤트를 추출하고자 할 때 연, 월, 일, 시, 

분을 ‘201312250000’와 같이 형태로 입력하면 해당하는 순간

에 발생한 이벤트의 지역명과 키워드에 대한 결과를 볼 수 

있다. 시스템의 성능을 검증하기 위해 실험 데이터는 이벤

트가 급증할 것으로 예상되는 2014년 1월 1일을 포함, 2013

년 12월 한 달 동안 수집한 트윗을 사용했다. 본 실험은 제

안하는 시스템의 입력 값을 2013년 12월 1일 자정부터 10분 

단위로 변경하며 입력했다. 또한 추출된 30위 내의 이벤트

들 중 실제로 발생했을 것으로 예상되는 몇 개의 지역명과 

키워드를 선정하여 뉴스와 지역정보를 통해 진위를 판명하

였다. 실험 결과는 Table 7과 같다. 

Table 7은 시스템을 통해 추출된 이벤트 결과를 보여주

고 본 시스템을 통해 탐지된 시간 순으로 정렬되었다. 네이

버 뉴스를 통해 각 이벤트의 실제 이벤트 발생 시간을 참고

하여 시스템이 탐지한 이벤트 시간과 비교하였다. 부산 남

북항 대교붕괴는 실제 사건이 발생한지 1시간 25분 후에 탐

지되었으며 서울역 앞 고가도로에서 발생한 분신 관련 사건

은 4시간여 후에 탐지되었다. 여기서 주목할 것은 분신 관

련 사건의 경우 사건 당시에는 언론의 보도가 많지 않았음

에도 탐지가 가능했다는 점이다. 또한 일정 기간 동안 발생

하는 지역명의 축제도 탐지되어 남원 눈꽃축제나 양평 빙어

축제 등도 순위에 나타났다. 물론 크리스마스나 새해 그리

고 이와 관련된 보신각 등 전국단위의 이벤트도 서울, 종로, 

인천, 부산 등에서 탐지되었다. 이러한 결과는 기존의 한정

된 주제나 키워드에 국한된 이벤트 탐지가 아닌 불특정 이

벤트를 추출할 수 있음을 보여준다. 

5. 결론 및 향후 연구

소셜 네트워크 서비스가 인기를 얻어가면서 이를 기반으

로 의미 있는 정보를 탐지해내고자 하는 다양한 시도들이 이

루어졌다. 그러나 기존의 연구들은 특정 키워드나 이벤트 기

반의 탐지를 수행하여 미리 정의하지 않은 이벤트를 탐지하

기에는 한계가 있었다. 이에 본 논문에서는 트위터를 이용하

여 사전에 정의되지 않은 국지적인 이벤트를 탐지하는 방법

을 제한하였다. 본 연구는 지오태그를 사용하는 대신 트윗 
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자체의 문맥에서 지역명을 탐지한다는 점과 트위터 특성에 

맞는 RTFIDF⋅VT 알고리즘을 사용하고 실험을 통해 유연

성을 보장하는 TF 및 DF 구간을 제안했다는 점에서 트위터

를 이용한 이벤트 탐지 분야의 연구에 큰 의의가 있다.

향후 연구에서는 ‘연기’, ‘동안’ 등 지역명인 동시에 일상

적인 단어로 많이 쓰이는 단어에 대해 보다 명확한 분류가 

가능하도록 노이즈 제거 방법이 보완되어야 할 것이다. 제

안하는 시스템이 비록 특정 시간뿐만 아니라 현재를 기준으

로 가까운 시간에 발생한 이벤트까지 탐지할 수 있다고 하

더라도 완벽한 실시간 탐지를 위해서는 해결해야 할 과제가 

많다. 향후에는 30위까지 제한된 예상지역명이 아닌, 전국을 

대상으로 모니터링 한 예상 지역명을 탐지해낼 수 있어야 

할 것이다. 또한 ‘크리스마스’나 ‘설날’ 등 특정 지역명에 국

한되지 않은 키워드 자체가 이벤트가 되는 사례에 대한 추

가적인 연구도 진행되어야 할 것이다.
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