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약

소셜 네트워크 서비스의 사용량이 증가함에 따라 오 라인에서 발생한 이벤트 정보가 더욱 빠르게 확산

되고 있다. 이에 따라 소셜 데이터를 분석하여 이벤트를 검출하기 한 연구들이 진행되고 있다. 본 논문에

서는 소셜 네트워크 환경에서 사용자 심도를 고려한 그래 기반 이벤트 검출 기법을 제안한다. 제안하는

기법은 사용자들이 게시한 을 분석하여 키워드 그래 를 구축한다. 사용자의 소셜 행 로부터 심도를

계산하고 심도의 변화를 고려하여 이벤트 별에 이용한다. 따라서 의미 없이 반복 게시되어 이벤트로

검출된 결과를 제거하고 결과의 신뢰성을 향상시킬 수 있다. 제안하는 이벤트 검출 기법의 우수성을 입증하

기 해 다양한 성능평가를 수행한다.

■ 중심어 :∣ 트 검 ∣  네트워 ∣ 워드 그래프∣그래프 러스 링∣사용  심도∣

Abstract

As the usage of social network services increases, event information occurring offline is

spreading more rapidly. Therefore, studies have been conducted to detect events by analyzing

social data. In this paper, we propose a graph based event detection scheme considering user

interest in social networks. The proposed scheme constructs a keyword graph by analyzing

tweets posted by users. We calculates the interest measure from users' social activities and uses

it to identify events by considering changes in interest. Therefore, it is possible to eliminate

events that are repeatedly posted without meaning and improve the reliability of the results. We

conduct various performance evaluations to demonstrate the superiority of the proposed event

detection scheme.

■ keyword :∣Event Detection∣Social Network∣Keyword Graph∣Graph Clustering∣User Interest∣
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I.  

모바일 기기의 보편화와 무선 인터넷의 보 으로 소

셜 네트워크 서비스(SNS :Social Network Service )의

이용량이 증가하고있다. 페이스북, 트 터, 인스타그램

과 같은 소셜 네트워크는 사진 텍스트를 포함한 짧

은 을 통해 자신의 심사나 활동을 공유할 수 있는

랫폼을 제공한다. 특히 으로 사용되고 있는 서

비스인 트 터는 세계 으로 이용자가 많은 마이크로

블로깅 서비스로 간단한 기능을 제공하고 있으며 범

한 사용자 집단을 보유하고 있다. 2017년 한 해에만

트 터를 통해 22억 명의 사용자가 매일 5억 개 이상의

트윗을 게시하며 정보를 공유하 다[1]. 사용자들은 인

계를 통해 정보를 습득할 뿐만 아니라 ‘공유’, ‘좋

아요’, ‘리트윗’ 등의 소셜 행 를 통해 정보를 하는

데 기여하고 있다. 사용자들은 시간과 공간의 제약이

없이 모바일 기기를 이용하여 SNS를 이용하기 때문에

실시간으로 생성되는 소셜 데이터의 양은 기하 수

으로 증가하고 있다. 이러한 배경으로 인해 SNS를 통

해 되는 데이터의 양은 더욱 빠르게 증가하고 있다.

사용자들이 작성한 소셜 데이터를 분석을 통해 사회

인 상을 보다 빠르게 탐지할 수 있다. 를 들어,

2011년 3월 동일본에서 발생한 지진 사건 당시 트

터를 활용하여 국민들이 피해 상황 피소 정보를

공유하 고 효과 으로 지진에 응하 다. 이와 같이

사용자가 심을 가지는 이슈 사항이나 사회 으로

력이 큰 사건, 사고 등을 이벤트라고 정의한다. 이벤

트 검출은 시간과 장소를 수반하여 다수의 사람들에게

심을 끌고 있는 일에 한 정보를 검출하는 것이 목

이다. 특히, 사용자들은 오 라인에서 경험한 사회

인 상이나 상황에 해 공유하는 성향이있기 때문에

소셜 데이터에는 이벤트와 련된 다양한 정보를 포함

하고 있다. 그러나 량의 소셜 데이터는 구조화 되어

있지 않고 불필요한정보를 다수포함하고있기 때문에

사용자가원하는 이벤트에 한정보를 얻는것은 어렵

다. 따라서 정제된 정보를 제공할 수 있도록 이벤트 정

보를 검출하는 연구의 필요성이 두되고 있다.

이벤트 검출에 한연구는 인기를끄는 이벤트주제

단어(Event Topic)를 검출하는 형태로 진행되어 왔다.

기의 연구에서는 단어의 발생 빈도수가 큰 경우를 검

출하거나 TF-IDF 알고리즘을 용하여 단어 집합을

검출하는기법을제안하 다[2][3]. 하지만 데이터의 특

성상 단어발생의 빈도수는 다수의사람들이 항상 자주

언 하는 단어일 수 있기 때문에 단어를 검출할 때는

이 시간에비해 얼마나증가했는지에 한 비율과 시

간의 단 를 고려해야 한 결과를 도출할 수 있다.

이러한 단 이 개선된 기법들이제안되었다[4][5]. 지정

한 시간의단 에 해단어 빈도수의 차이를 비율 으

로 고려하고시간 단 가겹치게 설정하는 슬라이딩

도우를 사용함으로써 단어의 증가량을 악할 수 있도

록 제안하 다. 하지만 이벤트 자체를 검출하기 보다는

이벤트를 나타내는 주제 단어들을 결과로 나타내기 때

문에 사용자는 도출된 결과를 보고 각 단어가 같은 이

벤트를 의미하는지 서로 다른 이벤트를 의미하는지 알

기 해서 데이터를 살펴보거나 사용자 스스로 검색을

통해 별해야 한다.

이 의 연구가 가졌던 단 을 보완하기 해 검출된

키워드를 군집화하여 사용자에게 제공하는 연구들이

진행되었다[6-9]. [9]는 키워드그래 를 구축하여 군집

화를 통해 이벤트 그래 를 검출하는 기법을 제안하

다. 그러나 사용자의 개입으로 인해 정확도 측면에서

단 을가진다. 한, 소셜 네트워크에서 사용자들이공

감이나 동조의 표 을 나타내는 ‘좋아요’, ‘리트윗’, ‘공

유’ 등의 소셜 행 를 고려하지 않았기 때문에 신뢰도

가낮은이벤트에 하여분별하지못하는문제 이있다.

본 논문에서는 소셜 네트워크 환경에서 사용자 심

도를 고려한 이벤트 검출 기법을 제안한다. 제안하는

기법은 사용자들이 게시한 을 분석하여 키워드 그래

를 구축한다. 정 과 간선의 매개 심성을 이용하여

생성된 키워드 그래 의 필터링과 클러스터링을 수행

한다. 기존의 그래 기반 이벤트 검출 기법에서 고려

하는 단어의 출 빈도 수 뿐만 아니라 사용자들의

심도의 변화량을 이벤트를 별하는 과정에서 고려한

다. 사용자들의 소셜 행 의 변화량을 이용해 심도

변화량을 계산하고 이벤트 별 단계에 통하여 결과를

도출한다.
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본 논문의 구성은 다음과 같이 구성된다. Ⅱ장에서

기존의 이벤트 검출기법을 설명하고 한계 을 설명한

다. Ⅲ장에서는 제안하는 기법의 처리 과정과 내용을

상세히 기술하고, Ⅳ장에서는 성능평가를 통해 제안하

는 기법의 우수성을 입증한다. 마지막 Ⅴ장에서는 본

논문의 결론 향후 연구에 해서 기술한다.

Ⅱ.  연  

이벤트를 검출하기 한 방법으로 사용자들이 게시

한 의 감정을 분석하는 방법이 있다. 단어의 ·부정

을 분류하거나 심리학 이론을 도입하고 다양한 감정

에 속하는 단어들을 이용하여 이벤트를 검출하는 기법

들이 제안되었다[10][11]. [10]에서는 7가지 감정을 분

류하여 단어와 느낌표나 물음표 같은 구두 을 학습시

키는 방법을 이용하 다. 각 감정에 해당하는 단어나

표 의 지역별 발생 빈도를 수집하고 지역별로 감정의

수치를 모니터링한다. 감정의 상태가 이 시간 단 의

수치보다 격하게 증가하면 이벤트가 발생한 것으로

추정하고 결과를 검출한다. 검출된 감정, 지역, 시간과

함께 가장 인기 있는 표 이 결과로 제공된다. 하지

만 오직 감정에 의지하기 때문에 한 지역에 같은 감정

을 의미하는 다른이벤트가 동시에 발생할경우 이벤트

를 각각 분리하여 검출할 수 없다. 같은 이벤트가 서로

상반되는 감정을 야기하여 복되는 이벤트를 검출하

는 문제도 있다. 한, 사용자에게 이벤트에 한 요약

정보를 충분히 제공하지 못하는 한계를 갖고 있다.

[11]에서는 단어의 출 의 역문서 빈도(IDF)를 이용

하여 이벤트를 검출하는 기법을 제안하 다. 역문서 빈

도 값은 TF-IDF알고리즘에서 특정 단어가 문서에 출

한 수의 역수를 나타낸다. 즉, 어떤 문서에서 자주 나

타나지 않는 단어가 IDF값이 높다. 이벤트 검출 분야에

서 TF-IDF를 용할 경우 각 트윗을 문서로 가정하고

알고리즘을 용하고 있다. [12]에서는 트 터에서 트

윗을수집하여 이모티콘, 불용어를 제거한다. 품사분석

기를 이용하여 단어 단 로 쪼갠 후, 명사를 추출하여

이벤트 후보 집합을 구성한다. 이벤트 후보 집합은 슬

라이딩 도우 모델을 사용하여 사용자가 설정한 시간

단 로 반복하여구성한다. 이벤트 후보 집합에 포함된

각 단어에 하여 IDF 값을 계산하고이 시간 단 에

비해 증가한 비율을 이벤트 검출의 척도로 설정한다.

재 시간에발생한모든 단어의 IDF 평균변화율보다

높으면 해당 단어의 이벤트가 발생한 것으로 단한다.

결과 으로 이벤트 자체를 검출한다기보다는 이벤트

키워드들을 검출하는 방식이기 때문에 사용자가 나열

된 결과를 보고 이벤트 정보를 유추해야 하는 단 이

있다.

최근에는 사용자에게 보다 의미 있는 이벤트 정보를

제공하기 해 그래 를이용한 이벤트 검출 기법이 제

안되었다[6-9]. [6]는 사 에 분류한 이벤트명과 단어

집합을 이용하여 키워드 그래 를 구축하고 이벤트를

검출하는기법을제안하 다. 키워드 그래 에서각 정

은 온톨로지에 포함된 각 이벤트명과 단어들을 의미

하고 이벤트명을 심으로 함께 발생한 단어를 간선으

로 연결한 후 동시 발생 수를 가 치로 부여한다. 구축

된 그래 에서 이벤트명을 심으로 가 치가 λ 이하

인 경우 간선을 제거하고 기 그래 에서 후보이벤트

그래 를 생성한다. 후보 그래 최소 발생 단어 수

보다 은 단어가 포함되어있다면 후보에서 제외하고

나머지를 결과로 제공한다. 그러나 온톨로지에 의존하

기 때문에등록되어 있지않은 단어는 결과에서무시되

고, 요하고 큰 이슈를 불러일으킨 이벤트라 하더라도

온톨로지에포함되지 않다면 결과를만들 수 없다는 한

계가 있다. [9]에서는온톨로지를 사용하지 않고 키워드

그래 를 클러스터링하여 이벤트를 검출하는 기법을

제안하 다. 하지만 검출할 이벤트의 수를 입력하는 사

용자의 개입으로 인해 분리되어야할 이벤트가 병합되

거나 같은 이벤트가 분리하여 결과의 정확성 측면에서

단 을 가진다.

본 논문에서는 소셜 네트워크 환경에서 사용자 심

도를 고려한 그래 기반 이벤트 검출 기법을 제안한

다. 제안하는 기법은 소셜 네트워크에 게시된 을 분

석하여 키워드 그래 를구축한다. 정 과 간선의 매개

심성을 이용하여 그래 필터링과 클러스터 과정을

수행하여후보 이벤트 그래 를도출한다. 제안하는 기
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법은 기존의 기법에서 고려하는 단어의 출 빈도 뿐만

아니라 사용자들의 심도를 이벤트를 별하는 과정

에서 고려한다. 사용자들의 소셜 행 의 변화량을 이용

해 사용자 심도를 계산하고 이벤트 별에 이용하여

최종 인 결과를 도출한다. 사용자의 심도를 반 함

으로써 결과의 신뢰성을 향상시킬 수 있다.

Ⅲ. 안하는 트 검  

1. 안하는  

용량의 소셜 데이터 속에서 이벤트에 한 정보를

요약하여 사용자에게 보여주고자 하는 연구가 진행되

었지만 온톨로지에 포함된 이벤트만 검출하거나 사용

자의 개입으로 인해 정확도 감소의 한계 이 있었다.

따라서 사용자의 개입을 최소화하고 다양한 이벤트를

사용자에게보여주는기법이필요하다. 한, 결과신뢰

성 향상을 해 사용자의 심도를 반 하는기법이 필

요하다. 제안하는 기법은 이벤트와 련된 키워드의 동

시발생 빈도를 이용하여 키워드 그래 를 구축한다. 키

워드만나열하는 기존 기법과 달리 그래 를통해 키워

드의 유기 인 계를 나타냄으로써 효율 으로 정보

를 검출할 수 있다. 그래 를 기반으로 이벤트를 검출

하는 기존 기법에서단어의 출 빈도만을고려한 것과

달리 소셜 네트워크 서비스에서 사용자들의 심정도

를 나타내는 ‘좋아요’, ‘공유’ 등의행 를고려하여 결과

의 신뢰성을 향상시킬 수 있다.

[그림 1]은 제안하는 기법의 체 인처리 과정이다.

제안하는 기법은 크게 네 단계로 구성된다. 수집단계에

서 Twitter 데이터를수집한후 데이터베이스에 장한

다. 처리 단계에서는 이벤트와 련된 명사를 추출하

고 불필요한 정보들을 제거한다. 특수문자, URL, 불용

어를 제거하고 형태소 분석기를 통해 명사를 추출한다.

추출한 명사 우연히발생한 것으로 추정되는명사들

은 제거한다. 이벤트 정보 추출 단계에서는 키워드 그

래 를 구축하고 후보 그래 를 만드는 이벤트정보 추

출 과정을 수행한다. 키워드 그래 구축을 해 단

계에서 처리된 명사를 정 으로 생성하고 동시에 발생

한 경우 간선 연결하고 소셜 행 를 고려하여 사용자

심도를 계산한 후 가 치로 부여한다. 이벤트 검출

단계에서는 클러스터링 결과를 바탕으로 후보 이벤트

에 한 검증을 수행한다. 모든 단어가 유의미한 것인

지 검증하는 단계를 거쳐 사용자가 원하는 Top-k개의

이벤트 그래 를 결과로 도출한다.

2.  처리

제안하는 기법에서는 소셜 데이터를 수집하여 분석

하기 때문에 분석에 필요한 데이터를 정규화 하고, 불

필요한 내용은 제거하는 과정이 필요하다. 사용자들이

을 게시하면서 감정을 표 하는 이모티콘이나 소셜

네트워크 서비스에서 제공하는 멘션, 리트윗(@), 해시

태그(#)를 표 하는 다양한 특수문자를 제거한다. 한,

사용자들은 가독성으로 인해 게시할 내용을 요약하고

내용을 상세히 설명할 수 있는 URL을 함께 첨부하는

경우가 많기 때문에 이벤트 검출 자체에 큰 의미를 주

지 않는 URL도 제거한다.

이벤트 검출에 가장 큰의미를 보여주는명사를 추출

하여 실질 인 이벤트 검출에 이용한다. 추출된 키워드

그림 1. 안하는  체  처리 과
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다수를 차지하는 빈도수가 임계치 이하인 키워드

는 우연히 발생하거나 큰 의미가없는 것으로 단하여

제거한다. 하루 동안 수집한 데이터의 키워드 출 빈

도수 추이를 분석할 결과 체 데이터의 50% 가량이 5

이하로 발생하 다. 즉, 빈도수가 5 이하인 단어는 우연

히 발생한 단어일 가능성이 높기 때문에 제거한다. 따

라서 높은 비율을차지하는 낮은빈도수의단어를 제거

함으로써 이벤트 감지에 부 합한 단어를 제거하고 추

후 그래 구축 시 처리 속도를 향상시킬 수 있다.

3. 워드 그래프 

기존의 이벤트 검출 기법에서 이 보다 많이 발생한

키워드를 이벤트 토픽으로 검출하는 기법들이 제안되

었다. 그러나 사용자가 결과로 도출된 키워드들을 보고

이벤트 내용을 유추해야 한다. 이벤트를 표 할 수 있

는 단어들은 다양하며 이벤트는주제어와 묘사할 수 있

는 다른 단어나 장소들을 포함한다. 사용자들은 소셜

네트워크서비스에 을 게시할때 체로토픽 하나만

을 게시하지않고 그 상황을묘사할 수 있는 다른표 ,

부수 인 상황들을 함께 언 하는 경향이 있다. 따라서

이벤트 토픽과 함께 발생한 단어를그래 형태로 구축

하여 이벤트 정보를 추출한다.

처리를 거친 키워드를 이용하여 기 그래 를 생

성한다. 키워드 그래  는 한 슬라이드 간격에 해당

하는 데이터를 상으로 구축한 가 치가 잇는 무방향

성 그래 이다. 정 들의 집합 , 정 을 잇는 간선들

의 집합 , 정 사이의 간선을 갖는 가 치들의 집합

 로 구성된다. 각 정  는 키워드를 나타내며, 다

음 클러스터링 단계에서 활용하기 해 키워드의 출

빈도수와 그래 에서의 정 의 매개 심성(
 ) 값

을 속성 값으로 갖는다. 정 의 매개 심성은 그래 에

존재하는 모든 최단 경로에 하여해당 정 이얼마나

많이 그 경로에 속하는지에 한 비율을 나타낸다. 따

라서 매개 심성이 높다는 것은 다른 키워드들과 함께

언 된 비율이 높다는 것으로, 이벤트와 련된 키워드

주제 키워드일 가능성이 높다는 것을 의미한다. 따

라서 클러스터링 과정에서 정 의 매개 심성을 활용

하여 이벤트주제 키워드를 찾고 그키워드를 심으로

클러스터링을 진행한다. 그래 의 각 간선  는 한 번

이상 동시에 발생한 두 정 을 연결한다. 가 치 는

그림 2. 그래프   그래프 러스 링 과
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두 정  와  를 잇는 간선   에 동시발생빈 도와

소셜 행 변화량을고려한 사용자 심도값을 가 치

로 갖는다.

4. 그래프 러스 링

구축된 기 그래 에서 후보 이벤트 그래 를 찾기

해서 클러스터링 과정을 수행한다. 기존의 기법에서

는 사용자가 찾고자하는 이벤트수를 입력하여 클러스

터링을 수행하기 때문에 사용자의 요청에 따라 결과가

달라지는 문제가 있었다. 제안하는 기법에서는 사용자

의 개입을 최소화하고 반복 인 방법을 통해 클러스터

링을 수행함으로써일 성 있는결과를 도출한다. 이때,

심 이벤트 토픽을 심으로 클러스터링을 수행한다.

[그림 2]는 제안하는 기법의 그래 구축과 이벤트

클러스터링 알고리즘의 시이다. 먼 기 그래 에

서  
 값이 가장 높은 심 키워드를 찾는다. 다음

으로 심 키워드를 기 으로 2홉 이상 떨어진 정 의

경우 붉게 표시된 것처럼 제거 상에 추가한다. 심이

되는 키워드와 한문장에 동시발생하지 않았기 때문에

련이 없는 키워드일 가능성이 높기 때문이다. 다음으

로 그래 에 포함된모든 간선에 하여 간선 매개 심

성
 를 계산한다. 두 이벤트 클러스터를 잇는 간선

은 최단경로를 구성할 때 불가피하게 항상 거쳐야하는

경로로 포함되기 때문에 높은 값을 가지기 때문에


 값을 통해 서로 다른 이벤트 클러스터의 존재를

확인할 수 있다. 따라서 
 값이 정규분포를 따른다

고 가정할 때, 
 값이 을 벗어나는 간선이

있을 때와 없을 때로 경우를 나 어 클러스터링을 진행

한다. 이때, 는 평균, 는 표 편차를 의미한다. 만약

 범 를 벗어나는 간선이 있을 경우, [그림 3]

에서 붉게 표시한 간선과 같이 가장 높은 
 값을

갖는 간선을 단한다. 단한 간선과 연결된 두 정

을 각 정 에 새로운 간선을 생성하여 복제하고 앞 단

계부터 다시 반복하여 수행한다. 다음으로 범 를 벗어

나는 간선이 없을 경우 두 가지 경우로 나 어 처리한

다. 첫째, 제거 상 정 들이 첫 단계에서 선택된 심

키워드와 제거 상 정 들이 같은 클러스터에 있을 경

우 상 정 들을 제거하고 클러스터를 반환하여 후보

이벤트 그래 를 생성한다. 둘째, 첫 단계에서 선택된

심 키워드와 제거 상 정 들이 다른 클러스터에 존

재하는 경우 제거 상에 포함된 정 들을 상에서 해

제하고 각 클러스터를 반환하여 후보이벤트 그래 를

생성한다.

그림 3. 간  가중치 값 계산  여

5. 사용  심도 

기존의 기법에서는 단어의 출 빈도 수, 감정 련

키워드의변화량을고려하고 있다. 그러나 소셜 네트워

크 서비스에서 제공되는 특징 인 기능인 ‘좋아요’, ‘공

유’ 와같은 소셜행 는 고려하지않고있다. 소셜행

는 더 많은 유 들에게 정보를 할 수 있다는 특징

뿐만 아니라 사용자들의 심 정도를 의미한다. 따라서

이벤트 검출에서는 소셜 행 의 변화량을 고려하면 사

용자의 심도를 반 할 수 있으며 무분별하게 올라온

스팸문구나 악의 인 들은 결과에서 제외시킬 수 있

기 때문에 결과의 신뢰성을 향상시킬 수 있다.

식 (1)은 두 단어가 동시에 출 한 의 사용자들의

소셜행 변화량을 이용한 사용자 심도 계산 수식으

로 리트윗, 좋아요 수의 변화량을 나타낸 것이다. 변화
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량 값을정규화하고변화율에 따라 가 치양을 조 하

기 해 식 (2)와 같은 수식을 용한다.

 


  
  


 

 
(1)

 
  ∙ 

    (2)

식 (3)은 두 단어가 동시에 출 한 빈도수를 의미한

다. 식 (4)는식 (2)와식 (3)를이용하여 간선에 부여할

최종 인 가 치를 계산하는 수식이다.

  
   

 (3)


 ∙ 

 ∙  (4)

의 수식을 이용하여 사용자 심도를 산출하고, 후

보 이벤트 그래 의 간선에 가 치를 부여하면 [그림

3]과 같은 결과를 도출할 수 있다. 사용자 심도와 단

어 빈도수에 따라 간선에 가 치가 부여되고 최종 인

이벤트 검출 단계에 활용하게 된다.

6. 트 검

생성된 n 개의 후보 이벤트 그래 의 이벤트 가치를

별하는 단계를 수행한다. 후보 이벤트 그래 의 이벤

트 가치를 별하기 해서 이벤트 감지 계수 를 계

산하기 해 간선에 부여된 가 치 값을 활용한다. 따

라서 단어의 출 빈도만을 고려하는 기존의기법과 비

교하여 결과의 신뢰성을 향상시키고자 하 다. 식 (5)

은 이벤트 감지 계수를 계산하는 수식이다. 후보 이벤

트 그래 에 속하는 단어들의 사용자들의 심도 변화

량을 수식화한 것이다. 큰 값을 가질수록 발생량도 많

을뿐더러 많은 사용자들에게 심을 야기한 것으로 이

벤트로써 가치가 있다고 단할 수 있다. 각 후보 이벤

트 그래 의 에 해 사용자가 요청한 Top-k 개의

이벤트 그래 를 결과로 검출한다.


 log 

  ∈




 (5)

Ⅳ. 능 평가

성능 평가 환경은 [표 1]과 같다. 실험 데이터는 2017

년 10월 한 달간 Twitter4j API를 통해 수집한 트 터

데이터이며 1,102,534건의 데이터를 수집하 다. Java

를 이용하여 데이터를 수집하 으며 체 인 성능평

가는 Python을 이용하여 구 하 다. 제안하는 기법의

우수성을 입증하기 해 그래 를 기반으로 하는 이벤

트 검출 기법 [9]과 검출 이벤트 수에 따른 정확도와

복 이벤트 비율을 비교 평가한다. 제안하는 기법의 특

징인 사용자 심도를 고려했을 때의 결과를 비교하여

자체 평가를 수행한다.

항목 값
CPU Intel(R) Core(TM) i5-6500 CPU 3.2GHz

RAM 8.00GB

OS Windows 7 64bit 

사용 언어 Java 1.8.1 , Python 3

DB MongoDB 3.6.3

 1. 능평가 경

제안하는 기법과 비교 상 기법을 구 하여 Top-k

개의 이벤트 그래 를 결과로 검출하여 정확도를 비교

하 다. 정확도는 이벤트 검출 기법을 통해 추출한 이

벤트를 기 으로 실제 발생한 이벤트의 비율을통해 계

산한다. 오탐지한 결과가 많을수록 정확도는 낮아진다.

[그림 4]는 비교 상과 정확도를 비교한 결과를 나타낸

다. 기존 기법 와 k 값에 따른 정확도 비교결과 k값이

20, 25, 30, 35일 때는정확도가 80%정도로 우수한 성능

을 보 지만 k값이 높아질수록 정확도가 격히 낮아

그림 4. 도 비
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지는 성능을 보 다. [9]는 k값에 따라 클러스터링 결과

가 달라지기 때문에 하나로 검출되어야할 이벤트가 분

할되거나다른 그래 와 합병될수 있기 때문에 성능이

하되는 양상을 보 다. 제안하는 기법은 정확도 측면

에서 평균 84.4%로 기존 기법과 비교하여 8% 가량의

성능향상을 보 다.

제안하는 기법과 비교 상 기법에 하여 Top-k 개

의 이벤트 그래 를결과로 검출하여 복이벤트 비율

을 비교하 다. 복 이벤트 비율은 검출된 체 이벤

트 결과 같은 결과를 복 으로 검출한 비율을 계

산한다. 즉, 검출된 체 이벤트 결과 동일한 의미를

나타내는 이벤트가 서로 다른 클러스터에서 반복 으

로 검출된 비율을 나타낸다. [그림 5]는 비교 상과

복 이벤트 비율을 비교한 결과를 나타낸다. 제안하는

기법은 k값이증가하여도 10%내외의 복 이벤트 비율

을 보이지만기존 기법은 k값의증가에 따라 복 이벤

트 비율이 격히 증가한다. 기존 기법은 검출하고자

하는 이벤트의 수가 증가할수록 이벤트 그래 를 분할

하여 결과로 도출하기 때문에 한 이벤트를 여러 개의

그래 결과로 검출하는 경향을 보 다. 제안하는 기법

의 복 이벤트 비율은 8.0%로 기존기법과 비교했을

때 평균 10% 가량의 성능향상을 보 다.

그림 5. 중복 트 비 (DE-RATE) 비  

제안하는 기법에서 특징 으로 고려하고 있는 사용

자 심도를 고려한 것과 고려하지 않고 단어의 출

빈도수만 고려한 결과를 비교하는 실험을 수행한다.

[표 2]와 [표 3]는 2017년 10월 25일 14시에서 15시 사이

에 검출된 Top 5 의 이벤트 검출결과의차이를보여

다. 검출된 이벤트 결과의 차이는 사용자들에게 보다

많은 공감과 신뢰를 얻은 이벤트가 상 랭크가 올라

이벤트로 검출될 수 있었음을 나타낸다.

순 결과
1 학, 계 , , 살, 어 니, 택, 월

2 비, 태 , 산, , , 득녀, 식, 닛

3 문 , 날, 공연, , 행사, 미술 , 헤 즈

4 근 , , 변 , 비공개, 역 , , 지

5 르, 라그나 , 개 , 마블, 평, , 행

 2. 안하는  검  결과

순 결과
1 학, 계 , , 살, 어 니, 택, 월

2 택진, 고, 야 , 리니지, 엔씨, 쿠폰

3 맨 , 스 지, 용, 무리, 타 , 티, 웨 스

4 비, 태 , 산, , , 득녀, 식, 닛

5 근 , , 변 , 비공개, 역 , , 지

 3. 사용  심도를 고 하지 않  검  결과

Ⅴ. 결   향후 연

본 논문에서는 기존의 소셜 네트워크 환경에서의 이

벤트 검출 기법의 문제 을 제시하고 사용자 심도를

고려한 그래 기반 이벤트 검출 기법을 제안하 다.

제안하는 기법은 련된 단어들을 그래 로 표 하고

클러스터링을 수행하기 때문에 복된 이벤트 발생을

감소시킨다. 한, 소셜 네트워크 서비스에서 좋아요,

공유 등과 같은 사용자들의 심도를 고려하여 이벤트

검출의 정확도를향상시킨다. 성능 평가를 통해 정확도

복 이벤트 검출 비율이 향상된 것을 입증하 다.

제안하는 기법은 소셜 네트워크를 통해 이슈 사항이나

련 사건, 사고를 실시간으로 검출할 수 있으며 이를

재난 안 서비스, 마 에 활용할 수 있다. 제안하는

기법은 처리 단계에서 무의미한 키워드를 삭제하기

한 기 을 보다 명확하게 할 필요가 있으며 이벤트

검출의 정확도를향상시킬필요가있다. 향후 연구로는

무의미한 키워드를 삭제하기 한 방안과 이벤트 검증

단계에서 정확도를 향상시키기 한 연구를 진행할

정이다.
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