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한국어 트위터 감정의 핫스팟 분석
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ABSTRACT

A hotspot is a spatial pattern that properties or events of spaces are densely revealed in a particular

area. Whereas location information is easily captured with increasing use of mobile devices, so is not

our emotion unless asking directly through a survey. Tweet provides a good way of analyzing such spatial

sentiment, but relevant research is hard to find. Therefore, we analyzed hotspots of emotion in the twitter

using spatial autocorrelation. 10,142 tweets and related GPS data were extracted. Sentiment of tweets

was classified into good or bad with a support vector machine algorithm. We used Moran’s I and Getis-Ord


 for global and local spatial autocorrelation. Some hotspots were found significant and drawn on Seoul

metropolitan area map. These results were found very similar to an earlier conducted official survey of

happiness index.
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1. 서  론

핫스팟은 공간의 속성이나 사건이 특정한 곳에 집

중되어 있는 공간 패턴을 보이는 것을 얘기한다. 지

리학에서의 “모든 것은 다른 모든 것과 관련되어 있

지만, 인접해 있는 것들은 멀리 있는 것들보다 더 높

은 관련성이 있다.”[1]는 법칙에 따라 많은 연구가 

이뤄지고 있다. 보건 분야에서는 19세기 런던에서 

발생한 콜레라의 전염경로를 콜레라 사망자 수가 밀

집되어 있는 공간을 지도에 매핑하여 발견한 사례가 

있었다[2]. 사회적 문제에 대한 사람들의 행복도를 

지도에 지역 또는 나라별로 색을 달리하여 표현하기

도 하였다[3]. 이외에 핫스팟은 기업 브랜드나 상품 

홍보에 보다 집중적이고 효과적인 전략을 세우는데 

도움을 주어 그들의 이미지를 제고할 수 있게 한다.

또한, 핫스팟이 아닌 지역은 마케팅 전략에서 회피하

거나 시험하는 공간으로 선택적으로 사용될 수도 있

다. 지역 경제나 문화적 측면에서는 핫스팟 이외 지

역을 문화 행사의 주최 장소로 사용함으로써 지역 

주민의 문화 체험과 동시에 주변 지역 이미지 개선 

및 상권 경제력 회복의 기회로 삼을 수 있어 지역 

내 불균형 문제를 경감시킬 수도 있다.

핫스팟을 찾기 위해서는 공간자료와 속성자료가 

필요하다. 예를 들어, 우범지역이나 교통사고다발지

역 및 생활 만족도와 같은 핫스팟을 찾기 위해서는 

경/위도 좌표, 고도와 같은 공간정보와 더불어 해당 
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Table 1. Compare analysis content and target of twitter researches

Related research Analysis content Analysis target

Jansen, et al. [4] Brand image of company Tweet emotions

O’Connor, et al. [5] Consumer confidence & political opinion Tweet emotions

Diakopoulos and Shamma [6] Political opinion Tweet emotions

Bollen, et al. [7] Stock market index Tweet emotions

Dodds, et al. [8] Happiness Tweet emotions

Hughes and Palen [9] Political and emergency events Tweet formats

Asur and Huberman [10] Box office Tweet formats

Cheong and Lee [11] Sport and terrorism events Tweet formats

MacEachren, et al. [12] Emergency awareness Tweet formats

공간에서의 개인감정, 보행/생활환경 만족도, 범죄

율, 교통사고 발생 수, 산업 수, 유동인구와 같은 사회

/경제적 특성을 분석해야 한다. 이러한 데이터는 그 

수집이 매우 어려운 경우가 많다. 특히, 사람들의 감

정은 전통적으로 주로 설문지를 통해 수집되기 때문

에 범죄율이나 교통사고 발생건수와 같은 수치데이

터와 비교했을 때 수집에 더 많은 노력이 수반된다.

또한, 이는 수집된 데이터의 수가 적을 수 있어 공간

에 위치한 많은 사람들의 의견을 듣기 어렵다.

소셜네트워크 메시지에도 공간자료와 속성자료

가 있다. 서비스에 배포된 메시지는 위치, 즉 경/위도 

좌표 값을 가지고 있어 공간자료의 대상이 된다. 또

한, 메시지에는 감정이나 의견이 내포되어있어 속성

자료의 대상으로 사용할 수 있다. 많은 연구에서 이 

메시지에 감정이 포함되어 있음을 인지하고 기업 이

미지나 사회 현상에 대한 대중의 감정을 파악하고 

있다[4–8]. 따라서 이러한 메시지를 통해 우리는 감

정 핫스팟을 찾을 수 있다.

소셜네트워크 메시지는 또한 대량의 데이터를 빠

르게 수집할 수 있다. 즉, 공간자료인 경/위도 좌표와 

속성자료의 대상이 되는 메시지를 실시간으로 수집

할 수 있다. 이러한 실시간성은 대부분의 소셜네트워

크 서비스들이 제공하는 API를 통해 가능하다. 따라

서 우리는 이 메시지를 통해 실시간으로 대량의 공간

자료와 속성자료를 얻을 수 있어 핫스팟 분석을 통해 

분석대상의 상태를 빠르게 이해할 수 있다.

이와 같이, 소셜네트워크 메시지는 공간자료와 속

성자료를 포함하고 있기 때문에 충분히 핫스팟 분석 

재료로 사용될 수 있다. 또한, 이는 대량의 데이터를 

실시간으로 수집할 수 있기 때문에 특정 공간의 현상

을 이해하는데 유리한 점이 있다. 따라서 본 연구에

서는 소셜네트워크 서비스 중 하나인 트위터의 메시

지(트윗, tweet)를 대상으로 경/위도 좌표와 감정을 

추출하여 감정 핫스팟을 분석하였고 그 결과를 서울

시 행복지수와 단순 비교하였다. 그 결과, 서북권을 

제외한 나머지 권역이 핫스팟과 행복지수가 동일한 

순위(도심권 > 동남권 > 서남권 > 동북권)를 보이는 

것으로 나타났다.

2. 관련 연구

트위터를 대상으로 핫스팟을 분석한 연구는 찾아

보기 어렵다. 트위터 분석과 관련된 연구들은 주로 

트위터 메시지인 트윗에서 감정을 추출하거나 멘션,

리트윗과 같은 트윗 형태를 분석하고 있다. 이들 연

구에서는 분석 결과를 통해 실제 사회지표(예: 다우

지수, 영화수입)나 사건(예: 대통령선거, 지진)에 대

한 트위터의 연관성을 찾으려 노력했다(Table 1 참

조).

2.1 트위터 감정 분석

트위터 감정 분석 연구는 주로 특정 키워드를 포

함한 트윗만을 분석 대상으로 삼고 있다[4-8]. 이들 

연구 중에서 [4,5,7]은 감정 어휘집을 사용하여 트위

터 트윗의 감정을 분석하였고 [6,8]은 Amazon Me-

chanical Turk을 사용하여 수작업으로 감정을 분류

하였다.

트위터 감정 분석과 관련된 연구들을 상세히 살펴

보면, [4]는 트위터에서 전자적 입소문(Electronic

Word of Mouth)의 가치를 확인하기 위해 기업 브랜



235한국어 트위터 감정의 핫스팟 분석

드 감정을 분석하였다. 이 연구에서는 50개 기업 브

랜드와 관련된 트윗 약 15만개를 수집(2008년 4월∼

7월)하고 브랜드와 관련된 감정 6가지(No Senti-

ment, Wretched, Bad, So-so, Swell, Great)를 분석

하여 시계열그래프와 네트워크망으로 나타내었다.

그 결과, 전체 트위터 중 약 19%가 기업 브랜드와 

관련이 있고, 이 중 20% 트윗에 브랜드 감정이나 의

견이 언급되어 있음을 확인했다. [5]는 ‘economy’,

‘job’, ‘jobs’, ‘obama’, ‘mccain’와 같은 키워드를 포함

한 트윗의 감정을 분석하여 그 결과를 소비자 신뢰지

수와 대통령 지지도에 비교하였다. 감정 분석에는 긍

/부정 어휘집이 사용되었으며 2008년∼2009년까지

의 트윗 10억 개 중에 관련 키워드를 포함한 트윗만

을 대상으로 삼았다. 분석된 트윗 감정은 시계열그래

프로 시각화되었고 실제 설문조사 결과(경기(景氣)

에 대한 인식과 정치적 견해)와 비교하여 상관분석

과 예측분석을 수행하였다. 그 결과, ‘jobs’ 키워드를 

포함한 트윗 집합의 감정이 소비자 신뢰지수와 가장 

높은 상관성을 보였다. 또한, 미국 56대 대통령선거

와 선거이후 대통령의 지지도를 트윗 감정과 비교한 

결과 트위터를 통해 정치적 견해를 예측할 수 있다는 

가능성을 확인했다. [6]은 TV에서 방영된 대통령 후

보 토론회의 토론 주제 각각에 대한 트위터 감정을 

분석했다. 이 연구에서는 실제 2008년 TV로 방영된 

미국 대통령 후보 토론회 중에 발생된 트윗들에서 

‘#debate08’, ‘#current’, ‘#tweetdebate’와 같은 해시태

그를 포함한 트윗 3,238개를 1,426명 트위터 사용자

로부터 수집하였다. 트윗의 감정은 Amazon Me-

chanical Turk을 사용하여 4개의 감정(negative,

positive, mixed, other)으로 분류되었다. 그 결과, 토

론회 주제에 따른 감정(긍정/부정)을 시계열그래프

로 나타내었고, 이를 통해 토론 주제에 대한 대중의 

심리를 파악하였다. [7]은 트위터 감정과 다우존스지

수를 비교하였다. 이 연구에서는 실제 2008년 2월∼

12월까지의 발생한 사건(대통령 선거, 추수감사절)

을 중심으로 약 270만 트위터 사용자로부터 키워드

(‘i feel’, ‘i am feeling’, ‘i'm feeling’, ‘i dont feel’,

‘I'm’, ‘Im’, ‘I am’, ‘makes me’)를 포함한 약 985만개 

트윗을 수집하였다. 수집된 트윗은 6개의 감정(Calm,

Alert, Sure, Vital, Kind, Happy)에 긍/부정을 추가

하여 총 7가지 감정으로 분류되었다. 분류 결과, 시계

열그래프로 나타낸 트윗 감정과 미국 경제지표중 하

나인 다우존스지수와의 인과관계 분석을 수행하여 

트윗 감정이 실제 지수를 통계적으로 약 87.6% 예측

할 수 있음을 보였다. [8]은 트위터 감정 분석을 통해 

사회적 사건과 연관된 감정이 어떻게 변화하는지를 

살펴보았다. 이 연구는 약 3년간(2008년 9월∼2011

년 9월) 트위터에 게시된 모든 트윗 중 약 5%(약 46

억 개)를 수집하고 1만여 개 단어에 대해서 [6]의 연

구와 같이 Amazon Mechanical Turk를 이용해 단어 

각각의 행복(happiness) 정도를 측정하였다. 측정된 

단어의 행복 정도는 연구에서 구현한 행복측정기

(Headonometer)에서 사용되어 ‘Tiger Woods’, ‘BP’

(석유시추시설 폭발 사고), ‘Pope’, ‘Israel’와 같은 키

워드들에 대한 행복이 시간에 따라 어떻게 변화해 

가는지 시계열그래프와 word shift 그래프를 사용하

여 나타내었다.

2.2 트위터 형태 분석

트윗 형태를 분석한 연구도 감정 분석 연구와 마

찬가지로 주로 키워드를 통해 트윗을 수집하였다

[9-12]. 이들 연구는 수집된 트윗의 형태를 분석하여 

트위터를 통해 특정 사건과 관련된 정보가 어떻게 

확산되고 군집되는지를 살펴보았고[9,11], 정보가 확

산되는 과정을 특정 사회 현상과 비교하였다[10]. 또

한 자연재해와 같은 사회 또는 국제적 사건을 파악하

는데 지도와 트위터를 사용하였다[12].

트윗 형태를 분석한 연구들을 자세히 살펴보면,

[9]는 트위터 서비스에 배포된 트윗 형태를 분석하여 

사회적 사건과 관련된 정보가 어떻게 확산되는지를 

살펴보았다. 이 연구에서는 2008년 8월∼9월 사이 발

생한 미국의 정치적 사건(민주당/공화당전당대회)

과 자연 재해(허리케인(‘Gustav’, ‘Ike’))와 관련해 5.3

만여 명으로 부터 약 13.7만개의 트윗을 수집하였다.

다음으로, 수집된 트윗으로부터 사건과 관련된 키워

드를 포함한 트윗 빈도를 시계열그래프로 나타내었

고, URL을 포함하거나 리트윗되는 메시지를 관찰하

여 사건이 발생한 시점으로 부터 트윗을 통해 정보가 

어떻게 확산되는지를 분석하여 사회적 문제나 사건

이 대중들을 트위터 사용자로 끌어들이는 요인임을 

확인하였다. [10]은 영화와 관련된 트윗을 수집하여 

트윗의 형태를 분석하고 영화 수입 즉, 박스오피스 

수입을 역추적 하였다. 이를 위해, 2009년 11월∼

2010년 2월 사이 개봉한 24개 영화와 관련된 트윗 
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289만개를 120만 명으로부터 수집하였고, 관련 영화 

정보를 트윗에 링크(URL)하거나 리트윗한 메시지

를 시계열그래프를 통해 분석하였다. 그 결과, 트윗

을 통해 예측한 박스오피스 수입이 실제 영화 수입 

지표(Hollywood Stock Exchange)와 매우 유사한 

형태를 보이고 있음을 확인하였다. [11]은 트윗의 형

태뿐만 아니라 트윗에 포함된 감정을 추출하여 사회

적 사건에 대한 정보를 형상하는 군집을 분석하였다.

이 연구는 2009년 쿠바에서 발생한 ‘국경 없는 평화 

콘서트 (Paz Sin Fronteras II)’와 호주의 ‘풋볼 리그

(AFL preliminary finals)’와 같은 집단 군중이 형성

된 실제 사례에 기반 하여 각 사례별로 1500개 트윗

을 수집하고 감정 키워드를 이용하여 트윗의 감정을 

추출하였다. 또한, 트윗의 메타데이터(예: 모바일/비

모바일, 위치, 성별, 트윗 형태(멘션, 해쉬태그, URL,

리트윗))를 분석 하였다. 분석된 결과를 바탕으로 

SOM(Self Organizing Map) 알고리즘을 적용하여 

해당 사건에 대한 4개의 군집을 찾아내었다. [12]는 

트위터에 배포된 메시지인 트윗과 트윗 위치정보를 

사용하여 재난이나 사회적 사건과 관련된 상황 인지

를 원조하는 시각화시스템을 구현하였다. 이 연구에

서는 구현된 시스템 성능을 확인하기 위해 2010년 

1월 발생한 아이티 지진과 같은 실제 재난을 사례로 

구조 활동과 관련된 트윗을 수집하여 상황정보를 추

출하였고, 지도(트윗 위치, heat map), 시계열, 트윗 

리스트, 단어 클라우드와 같은 다양한 시각화기법으

로 추출된 상황정보를 표현하였다.

2.3 공간 분석

[11,12]의 연구에서는 트윗의 위치정보를 사용하

였다. 하지만 이는 단순히 지도위에 트윗 위치를 매

핑시킨것으로 분석결과의 지리적 분포만을 확인할 

수 있다. 즉, 보건, 사회와 같은 여러 분야에서 핫스팟

과 같은 공간 분석이 유용하게 쓰임에도 불구하고 

아직까지 트위터와 관련된 공간 분석 연구는 찾아보

기 어렵다.

핫스팟 분석은 산업집적지나 생태학에서 식생의 

분포, 의료분야에서 질병의 공간적 분포를 탐색하는

데 주로 사용되지만 범죄분야에서도 그 사용이 활발

하다 [13]. 실제 범죄 발생은 특정 지역에 집중되어 

있는데 [14], [15]의 연구에서는 범죄 핫스팟에 대한 

순찰활동을 늘리는 것만으로 범죄가 효과적으로 감

소되는 것을 찾아내었다 [16]. 국내에서는 [17]의 연

구에서 서울 성북구 지역의 1995년도 주거침입절도 

자료를 대상으로 공간 분포 패턴과 그에 영향을 미치

는 요인들과의 관계를 분석하였다. 핫스팟 분석의 결

과를 살펴보면, 성북 2동과 보문동, 안암동의 일부지

역에 절도범죄가 집중되어 있는 것으로 나타났다. 또

한, [18]의 연구에서는 진주시에서 발생한 5대 범죄 

(살인, 강도, 강간, 절도, 폭력)를 대상 (2008년 범죄신

고 관리대장)으로 범죄발생의 시간 및 공간적 분포

패턴을 분석하였다. 그 결과, 범죄 발생의 핫스팟을 

찾아내었고, 하루 중 야간과 심야시간대에 폭력과 절

도 범죄가 집중되고, 상업지역과 밀접한 주거지역이 

범죄에 더 취약할 뿐만 아니라 공간적으로도 인접하

여 발생하는 군집적 분포특성을 가짐을 확인하였다.

범죄분야에서의 공간 분석 외에 부동산과 같은 사

회 경제의 지표 대상을 재료로 공간분석을 수행할 

수 도 있다. 그 예로 [16]의 연구에서는 가격변동 핫

스팟의 후보군을 대상으로 공간스캔통계량의 정규

모형으로 공간집중성 평가하고, Moran’s I를 통해 주

변 부동산과의 공간연관관계를 평가하는 모형을 개

발하였다. 그리고 개발된 모형을 통해 서울 강남․서

초․송파 3개구 지역에서 2003년 8월부터 11월 사이

에 투기과열지역및 부동산 침체 가능성이 높은 지역

을 탐색하였다. 그 결과, 2003년 10.29 부동산 대책 

발표 전인 8월과 9월은 대치동과 개포동 일대에 가격

변동 핫스팟이 발견되었고 대책 시점인 10월에는 가

격변동 핫스팟이나 콜드스팟을 발견할 수 없었다. 그

러나 대책 시점 1개월 후에는 대치동 일대에서 가격

변동 콜드스팟을 발견하였다.

이처럼, 트위터를 공간에 투영하여 분석하는 연구

는 매우 미흡하다. 트윗은 감정뿐만 아니라 위치정보

를 포함할 가능성이 매우 높기 때문에 트윗의 감정과 

위치정보를 결합함으로 기존 연구와 달리 공간적인 

관점에서 사회 문제를 이해할 수 있는 기회가 있다.

따라서 본 연구에서는 트위터 감정을 분류하는 것뿐

만 아니라 트윗의 위치정보를 사용하여 트위터 감정

의 핫스팟 분석을 수행하였다.

3. 연구 방법

3.1 트위터 감정 분류

트위터의 감정을 분류하기위해 본 연구에서는 기
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계학습을 사용하였다. 기계학습은 주어진 데이터로

부터 학습에 사용될 데이터를 구분하고 이에서 분류

자질을 추출하여 분류모델을 생성하는 것으로 이 모

델을 통해 새로운 데이터의 분류가 가능해진다.

트위터 데이터는 본 연구의 사전 연구[19]에서 수

집된 1,563,944개를 사용하였다. 이는 트위터 서비스

에서 제공하는 API를 사용하여 수집된 것으로 국내 

트위터 사용자 중에서 무작위 추출된 2,759명이 2011

년 1월∼2012년 4월 사이 작성한 것이다.

분류 모델에 사용할 학습데이터는 분류 라벨이 명

시되어 있어야한다. 본 연구에서는 우선, 전체데이터

에서 학습데이터 후보 1,333개 트윗을 무작위 추출하

고 주관적으로 긍정과 부정 라벨을 부여했다. 다음으

로, 주관적으로 감정 라벨이 부여된 학습데이터 후보

를 검증하기 위해 3명의 실험자가 참여하여 데이터

를 긍/부정으로 분류하고 평가자간 일관성 테스트를 

수행하였다. 그 결과 높은 상관성을 보였다(Fleiss’

kappa Coeffiecient = 0.82). 마지막으로, 2명 이상 동

일한 감정으로 판정된 트윗만을 선별하여 총 1067개

(긍정 509개, 부정 558개) 트윗을 감정 분류 모델에 

사용할 학습데이터로 구성하였다.

다음으로 학습데이터로부터 감정 분류에 영향을 

미치는 자질을 추출해야한다. 이러한 자질은 보통 형

태소 분석과 음절단위로 추출한다. 본 연구에서는 트

윗에서 자질을 추출하기 전에 감정 분류에 부정적인 

영향을 미칠 수 있는 여러 요소(이모티콘, 특수기호,

@, ‘RT’문자, ‘URL’관련 문자열)를 전 처리한 후 3음

절 단위로 자질을 추출하였다. 3음절 방식을 사용한 

이유는 사전 연구[19]의 결과에 기반을 둔 것으로 트

윗에서 추출한 분류 자질 중에 형태소(명사+형용사+

동사)나 2음절 방식보다 3음절이 감정 분류 정확도

가 더 높게 나왔다.

마지막으로, 트위터 감정을 분류하기 위해 기계학

습법으로 SVM(Support Vector Machines)을 사용

하였다. SVM은 다른 기계학습법에 비해 텍스트를 

분류하는데 있어 우수한 성능을 보이는 것으로 보고

되고 있다[20-22]. SVM의 분류 성능은 앞서 추출된 

학습데이터를 사용하여 측정되었다. 측정은 교차 검

증(Cross Validation)을 통해 이루어졌다. 교차 검증

은 재 샘플링 기법 중 하나로 데이터양이 충분하지 

않을 때 사용한다. 이는 같은 데이터를 여러 번 구분

지어 모델의 성능을 측정하는 것으로 측정결과의 통

계적인 신뢰도를 높일 수 있다. 총 20회 교차 검증한 

결과, 본 연구의 SVM 분류 모델 정확도는 83%정도

로 높게 나왔다.

3.4 트위터 감정 공간 분석

핫스팟과 같은 분석 대상의 군집되는 패턴 즉, 분

석대상의 공간적 상호작용을 확인하기 위해서는 공

간자기상관(Spatial Autocorrelation)의 유의성을 검

증해야 한다. 따라서 본 연구에서는 트위터 감정의 

핫스팟을 찾아 지도공간에 시각화하기 위해 전역적 

공간자기상관성 측정에 Moran’s I[23]를, 국지적 공

간자기상관성 측정에 Getis-Ord 
[24]을 사용하였

다.

3.4.1 전역적 공간 분석

공간 사이의 상관성은 일반적으로 특정 공간과 인

접해 있는 다른 공간들이 갖는 속성자료(예: 범죄율,

출산율)를 비교하여 산출된다. 전역적 공간의 자기상

관성을 측정할 수 있는 방법에는 Join Count[25],

Moran’s I, Geary’s C[26], Getis-Ord G[27]를 들 수 

있다.

본 연구에서는 보편적으로 사용되는 Moran’s I를 

사용하였다. 이 지수는 -1∼+1 사이의 값으로 상관

성을 표현하며 특정 공간과 인접한 공간이 유사한 

값을 갖는 경우 양의 값을, 상이한 값을 갖는 경우에

는 음의 값으로 나타난다. 즉, +1에 가까울수록 공간

들은 군집 패턴을, -1에 가까울수록 분산된 패턴을 

보이게 된다. 이는 아래와 같은 식으로 표현될 수 있

다. 식 (1)에서 은 공간의 수를 나타내는 것으로써 

본 연구에서는 경/위도 좌표를 포함한 트윗의 수가 

된다. 와 는 i, j 위치 트윗의 속성자료로써 트윗 

감정을 나타낸다. 는 트윗 감정의 평균을, 는 트

윗 i와 j 위치 사이의 공간가중치를 각각 나타낸다.

 







 







 




(1)

예를 들어, 4개() 위치 속성 값이     

(  )이고, 그들 각각의 거리(가중치())가 

    ,     ,     ,

    ,     ,     ,

        이라면 
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




 


 의 값을 가지고,









 
   로 계산된다. 따라서 이 4개 

위치의 Moran’s I 값은 식 (1)에 따라 

 ×로 나타나 분산된 패턴을 보

이는 것을 알 수 있다.

3.4.2 국지적 공간 분석

전역적 공간의 자기상관성이 의미 있는 수치가 나

왔다면 이는 분석 대상에 군집 패턴이 있다는 것이

다. 즉, 이는 핫스팟 존재 가능성이 높음을 시사하고 

있는 것이다. 명확한 핫스팟의 존재를 확인하기 위해

서는 국지공간자기상관지수(LISA: Local Indicators

of Spatial Association)[21]를 사용해야한다. Moran’s

I, Geary’s C와 같은 전역적 공간자기상관 지수는 군

집 패턴의 유무를 확인하는 것에는 적절하지만 실제 

군집에서 핫스팟이 존재하는지를 결정하는 것에는 

무리가 있다.

본 연구에서는 LISA로 국지적 Getis-Ord 인 


를 사용하였다. 3.4.1에서 살펴 본 전역적 공간자기상

관 지수들 중 Join Count Statistic을 제외한 나머지는

LISA를 통해 국지적 공간의 자기상관성을 구할 수 

있다. 하지만, [22]의 연구에 따르면, 국지적 Geary’s

C는 공간들의 속성 값 차이에만 기반을 두기 때문에 

핫스팟, 콜드스팟이 뒤섞여 찾아지게 되고 국지적 

Moran’s I는 공간적 이례치(Spatial Outlier)와 공간 

군집의 탐지가 우수하지만 핫스팟과 콜드스팟을 수

치상으로는 구분 하여 보여주지 못한다. 그 반면에 


는 분석 값을 통해 직관적으로 핫스팟과 콜드스팟

을 확인할 수 있다. 여기서 콜드스팟이란 
가 통계

적으로 유의한 음의 값을 가지는 경우에 나타나는 

스팟이다. 아래 식을 살펴보면, 는 군집이 되기 위한 

이웃 공간(또는 위치)의 거리를 나타낸다. 공간가중

치 에서 j와 i의 거리가  내에 있으면 1, 벗어나면 

0의 값을 가진다. 즉, 특정 공간의 거리가 보다 크면 


는 0의 값을 가지게 되어 군집에서 제외되게 

된다.


 







  




 

  







  





  





(2)

3.4.1에서의 예와 같은 속성 값과 거리가 주어져 

있을 때, 3번 위치의 이웃 거리를 0.255로 설정 한다

면 
  



  , 
  



  으로 계산되어 위 식

의 분자는 -1이 되고 
  




는 12, 

  




는 

9로 각각 계산되어 식의 분모는  , 즉 

1이 된다. 따라서 
의 값은 식 (2)에 따라 -1

이 나오므로 3번 위치의 이웃 거리를 0.255로 설정했

을 때 이 위치는 콜드스팟으로 확인된다.

4. 트위터 감정 핫스팟 분석

기 서술한 연구방법을 토대로 우리는 서울지역에 

위치한 트윗을 선별하여 감정을 분류하고 공간자기

상관성을 분석하여 감정 핫스팟을 서울시지도에 시

각화 하였다.

4.1 서울지역 트위터 감정 분류

본 연구에서는 트윗의 감정 분류에 앞서 기 수집

된 데이터(1,563,944개)에서 서울지역 트윗만을 추출

하여 감정 분류 및 공간분석 대상으로 삼았다. [12]의 

2011년 조사에 따르면 트위터 서비스에 등록된 모든 

트윗 중 약 1%에 해당하는 트윗만이 위치정보를 가

지고 있는 것으로 나타났다. 본 연구에서 수집한 데

이터를 살펴보면 이와 유사하게 약 1.3% (20,574개)

의 트윗이 위치정보 (경/위도 좌표)를 포함하고 있었

고 이 중 서울지역에 위치한 트윗이 약 49% (10,142

개)를 차지하고 있었다. 이러한 서울지역 트윗의 감

정을 분류한 결과, 긍정과 부정 트윗이 각각 6,715개,

3,427개로 나타났다.

4.2 트위터 감정 핫스팟 분석

서울지역 트위터 감정의 핫스팟을 분석하기 위해 

Moran’s I를 사용하여 전역적 공간자기상관성을 분

석하였다. 그 결과, 트위터 감정의 공간자기상관 지

수는 0.0264(Z-Score: 45.6421)로 1% 수준에서 유의

하게 나타났다. 따라서 서울지역 트위터 감정이 군집 

패턴을 이루고 있음을 가늠할 수 있다. 군집 패턴은 

Moran 산포도를 통해 가시적으로 살펴볼 수 있다.

이 산포도에서 군집은 네 가지(HH: High-High, LL:

Low-Low, HL: High-Low, LH: Low-High)로 범주
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Fig. 1. Moran scatterplot map of Seoul twitter emotions.

Table 2. Emotion cluster patterns of Seoul

Area HH LL

Central 638 (32.22%) 112 (10.32%)

Eastnorth 420 (38.71%)

Eastsouth 305 (15.40%) 139 (12.81%)

Westnorth 1021 (51.57%) 297 (27.37%)

Westsouth 16 ( 0.80%) 117 (10.78%)

Total 1980 1085

화 된다. HH는 높은 속성 값을 가진 한 공간이 높은 

속성 값을 가진 또 다른 공간들에 둘러싸여 있는 것

을 나타낸다. LL은 낮은 속성 값을 가지는 공간 주변

에 또 다른 낮은 속성 값을 가지는 공간이 밀집되어 

있는 것이다. HL은 높은 값이 낮은 값에, LH는 낮은 

값이 높은 값 주변에 집중되어 있는 것이다. 우리는 

분석 도구로 ArcGIS(v10.0)를 사용하여 서울지역 트

위터 감정 군집의 Moran 산포도를 지도에 시각화 

하였다(Fig. 1. 참조). 이를 살펴보면, HH(1,980개)는 

긍정 트윗 주위에 다른 긍정 트윗이 집중적으로 위치

하고 있는 것을 보여준다. LL(1,085개)은 부정 트윗 

주변에 부정 트윗이 밀집되어 있음을 나타낸다. 군집 

패턴에 속하지 않는 트윗(5,463개)은 지도에서 제거 

되었다.

트윗 감정의 군집을 5개 권역으로 살펴보면

(Table 2 참조) Westnorth(서북권), Central(도심

권), Eastsouth(동남권), Westsouth(서남권) 순으로 

HH 군집 패턴이 집중화 되어 있는 것으로 나타났다.

특히 서북권은 전체 HH 군집 패턴의 약 51.57%를 

차지하고 있고 Eastnorth(동북권)에서는 HH 군집 

패턴이 나타나지 않았다. LL 군집  패턴은 동북권,

서북권, 동남권, 서남권, 도심권 순으로 집중화 되었

다. 특히 HH 군집 패턴이 나타나지 않은 동북권은 

가장 높은 비율(38.71%)로 LL 군집 패턴이 나타났다.

Moran 산포도는 핫스팟을 수치상으로 구분하기 

어렵기 때문에 우리는 Getis-Ord 
를 사용하여 국

지적 공간자기상관분석을 수행하였다. 그 결과, 서울

시 감정의 핫스팟이 지도에 시각화 되었고(Fig. 2.

참조) 핫스팟을 수치적으로 구분할 수 있었다.(Table

3. 참조) 서울지역의 트위터 감정 Moran 산포도 지도

(Fig. 1)와 핫스팟 지도(Fig. 2)를 비교해보면 산포도

에 나타난 HH 군집 패턴과 유사한 위치에 핫스팟이 

분포되어 있는 것을 시각적으로 확인할 수 있었다.

핫스팟이 나타난 행정구역을 99% 신뢰수준에서 

살펴보면(Table 3. 참조), 핫스팟(z-score > 2.58)은 

Table 2의 HH 군집이 나타난 권역과 동일한 순으로 

나타났다. 하지만 콜드스팟 (z-score < -2.58)은 

Table 2의 LL 군집 패턴과 달리 핫스팟이 집중되어 

있는 서북권에 콜드스팟(42.73%)도 집중되어 있는 
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Fig. 2. Hotspots(>2.58) and coldspots(<-2.58) map of Seoul twitter emotions.

Table 4. Happiness index of Seoul(2011)[29]

Area

Composite

happiness

index

Item happiness index

Health status Financial status
Network of

friends
Home life Social life

Central 6.76 6.91 6.34 6.89 6.82 6.85

Eastnorth 6.57 6.82 5.78 6.75 6.86 6.67

Eastsouth 6.74 6.97 6.12 6.92 6.90 6.80

Westnorth 6.57 6.81 5.64 6.80 6.89 6.72

Westsouth 6.67 6.99 5.90 6.81 6.92 6.74

Table 3. Hotspots and coldspots of Seoul

Area z-score > 2.58 z-score < -2.58

Central 910 (32.88%) 85 (10.32%)

Eastnorth 455 (31.66%)

Eastsouth 472 (17.05%) 178 (12.38%)

Westnorth 1355 (48.95%) 614 (42.73%)

Westsouth 31 ( 1.12%) 105 ( 7.31%)

Total 2768 1437

것으로 나타났다.

4.3 서울지역 행복지수와 비교

행복지수는 가정생활, 재정 상태와 같은 여러 사

회적인 상황에 따른 자신 또는 집단의 상태를 나타내

는 지표라 할 수 있다. 우리는 이러한 지수를 통해 

행복을 상대적으로 이해할 수 있다. 2011년 서울시에

서 약 4만5천명의 서울시민을 대상으로 행복지수를 

조사한 결과를 Table 4에 권역별로 나타내었다. 여기

서 ‘종합행복지수’(Composite happiness index)를 살

펴보면 ‘도심권’, ‘동남권’, ‘서남권’ 순으로 행복지수 

차이가 나타났고 ‘동북권’과 ‘서북권’은 동일한 행복

지수를 보이고 있다.

서울시 행복지수와 본 연구에서 분석한 결과를 통

계적으로 평가하기 위해서는 행복지수와 관련된 설

문조사 데이터가 필요하다. 하지만 이 설문조사 데이

터를 구하는데 어려움이 따라 여기서는 분석결과의 

측청치만 단순 비교를 하였다. 이를 Table 5에 나타
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Table 5. Compare Happiness index/Hotspot/Coldspot

Area sort by measured value

Hotspot Westnorth Central Eastsouth Westsouth Eastnorth

Happiness index Central Eastsouth Westsouth Eastnorth Westnorth

Coldspot Central Westsouth Eastsouth Eastnorth Westnorth

내어 살펴보면 내림차순으로 정렬한 권역별 행복지

수와 권역별 핫스팟이 ‘서북권’을 제외하면 동일한 

순서로 정렬된 것을 볼 수 있다. 또한 오름차순으로 

정렬한 권역별 콜드스팟은 핫스팟에 비해 행복지수

와 동일한 순서를 보이지는 않았지만 ‘도심권’과 ‘동

북권’이 동일한 위치에 놓여있어 권역별간 상대적인 

위치를 확인할 수 있다.

5. 결  론

트위터 분석과 관련된 연구 대부분은 트윗의 감정

이나 형태를 통해 사회 사건이나 현상을 이해하고 

있다. 하지만 트위터는 감정뿐만 아니라 위치정보를 

포함하고 있기 때문에 핫스팟과 같은 공간분석을 통

해 이를 증진시킬 수 있다. 또한 트위터는 대량의 데

이터를 빠른 시간 안에 수집할 수 있어 분석된 결과

는 사회 현상을 이해하는 수준을 넘어 조기에 문제점

을 완화하는 방법을 찾는데 도움을 줄 수 있다. 따라

서 본 연구에서는 국내 트위터 사용자를 대상으로 

트윗을 수집하여 그 중, 서울지역 트윗만을 대상으로 

기계학습법을 사용하여 트윗 감정을 긍정과 부정으

로 이분화 하였다. 또한, 트위터 감정의 핫스팟을 찾

기 위해 전역적/국지적 공간자기상관성을 분석하였

고 이를 시각화 하여 서울지역 감정이 일부 권역에 

밀집되어 나타나는 것을 확인했다. 또한, 본 연구의 

결과와 서울시 행복지수를 비교하여 권역간의 상대

적인 차이가 유사한 것을 확인하였다. 따라서 이러한 

소셜네트워크 분석의 결과물은 시각화를 통한 정보

의 제공 및 가공을 넘어 설문조사와 같은 대규모 조

사방법의 대안 또는 보완할 수 있는 도구로 성장할 

가능성이 있다.

본 연구는 트위터 감정의 핫스팟을 분석하는 연구

로 트위터 감정을 긍정과 부정으로 한정하였다. 따라

서 본 연구에서 얻은 결과를 일반화하기 위해서는 

트위터에 담긴 다양한 감정이나 의견을 추출하는 작

업이 이루어져야 할 것이다. 또한, 핫스팟 분석 결과

를 사회나 경제와 관련된 문제에 직접 투영하여 분석

대상을 이해하는 수준을 넘어 예측하고 나아가 문제

를 완화할 수 있는 방안을 제시하는 후속 연구가 이

루어져야 할 것이다.
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