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要  旨
최근 소셜 미디어의 활성화로 인해 소셜 네트워크상에서 수많은 자발적 추종자들을 확보한 새로운 형태의 유력자
가 대두되고 있다. 소셜 네트워크상에서의 유력자를 탐색하는 연구들이 진행되어 왔고, 관련 서비스가 제공 중에 
있으나 이들은 유력자 규명에 있어 위치기반 소셜 네트워크 서비스(LBSNS)가 가지고 있는 위치 정보에 대한 반영
이 부족하다는 한계점을 가지고 있었다. 이에 본 연구에서는 공간통계분석기법을 이용하여 LBSNS 데이터를 대상
으로 다양한 사회문화적 이슈에 대한 발언에 영향력을 가지는 유력자를 공간적으로 탐색하고, 이를 활용하는 방안
을 제시하고자 하였다. 이를 위해 트위터의 지오태깅된 메시지를 분석 데이터로 사용하였으며, 서울시를 공간적 
범위로 하여 한 달 동안 총 168,040건의 메시지를 수집하였다. 또한 ‘정치’, ‘경제’, ‘IT’를 연구 대상 범주로 설정
하고, 데이터 수집 기간 동안 이슈가 되었던 키워드들을 주어진 범주별로 분류하였다. 이를 바탕으로 키워드에 대
한 유력자를 파악하기 위한 노출도를 도출하고, 이에 대해 서울시의 행정동을 기준으로 공간결합연산을 실시함으
로써 각 키워드에 대한 행정동별 노출도를 산출하였다. 그리고 행정동별로 산출된 노출도의 공간적 의존성을 고려
하여 유력지수를 도출하였으며, 키워드별로 상위의 유력지수를 보이는 지역을 유력지역으로 추출하여 이들의 공간
적인 분포 특성과 키워드들 간의 공간적 상관성을 분석하였다. 실험 결과, 동일 범주 내에서 키워드 간의 공간적 
상관계수는 0.3 이상으로 높은 상관성을 보였으며, 정치범주와 경제범주의 키워드 간 상관계수 역시 평균 0.3으로 
비교적 높은 상관성을 보인 반면, 정치범주와 IT범주, 경제범주와 IT범주 키워드 간의 상관계수는 각각 0.18, 0.15로 
낮은 상관성을 보였다. 본 연구는 유력자에 대한 연구를 공간 정보의 관점에서 구체화시켰다는 점에서 의의를 가지
며, 향후에 gCRM(geographic Customer Relationship Management) 등의 분야에 유용하게 활용될 수 있을 것이다.

핵심용어 : 유력지역, 유력자, 노출도, 유력지수, 공간통계분석기법, LBSNS

Abstract
Lately, new influentials have secured a large number of volunteers on social networks due to vitalization of various 
social media. There has been considerable research on these influential people in social networks but the research 
has limitations on location information of Location Based Social Network Service(LBSNS). Therefore, the purpose 
of this study is to propose a spatial detection methodology and application plan for influentials who make comments 
about diverse social and cultural issues in LBSNS using spatial statistical analysis methods. Twitter was used to 
collect analysis object data and 168,040 Twitter messages were collected in Seoul over a month-long period. In 
addition, ‘politics,’ ‘economy,’ and ‘IT’ were set as categories and hot issue keywords as given categories. 
Therefore, it was possible to come up with an exposure index for searching influentials in respect to hot issue 
keywords, and exposure index by administrative units of Seoul was calculated through a spatial joint operation. 
Moreover, an influential index that considers the spatial dependence of the exposure index was drawn to extract 
information on the influential areas at the top 5% of the influential index and analyze the spatial distribution 
characteristics and spatial correlation. The experimental results demonstrated that spatial correlation coefficient was 
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relatively high at more than 0.3 in same categories, and correlation coefficient between politics category and 
economy category was also more than 0.3. On the other hand, correlation coefficient between politics category and 
IT category was very low at 0.18, and between economy category and IT category was also very weak at 0.15. This 
study has a significance for materialization of influentials from spatial information perspective, and can be usefully 
utilized in the field of gCRM in the future.

Keywords : Influential Areas, Influentials, Exposure Index, Influential Index, Spatial Statistical Analysis 
Methods, LBSNS

1. 서 론
1.1 연구배경 및 목적
최근 각종 스마트 기기의 대중화와 함께 소셜 미디어

가 활성화되면서 소셜 네트워크를 바탕으로 개인들이 
영향력을 행사할 수 있는 공간이 더욱 다양해지고 있
다. 또한 다양한 소셜 미디어를 통해 즉각적이고 직접
적인 교류가 가능해지면서 기존의 전통적 대중매체를 
통해서는 평판과 명성을 획득하기 어려웠던 개인들도 
온라인 공간에서 수많은 자발적 지지자들을 확보함으
로써 새로운 형태의 유력자(influential)1)를 대두시키고 
있다(Lee et al., 2010). 이를 증명하는 사례로, 최근 페
이스북과 같은 소셜 미디어가 구글, 야후, MSN과 같은 
검색 엔진보다 더 많은 트래픽을 발생시키는 현상이 나
타났는데(Korea Internet and Security Agency, 2010), 
이는 인터넷 이용자들이 검색 엔진에서 정보를 얻는 것
보다 친구나 지인들의 추천이나 평판을 통해 신뢰성 있
는 정보를 획득하려는 경향을 보여준다고 할 수 있다. 

한편 GPS를 내장한 모바일 기기의 사용이 보편화되
면서 다양한 소셜 미디어 중에서도 특히 LBSNS 
(Location Based Social Network Service, 이하 
LBSNS)에 대한 이용이 증가하고 있으며, 기존의 SNS 
(Social Network Service, 이하 SNS)도 위치 정보를 
포함하는 서비스를 추가하여 제공함으로써 LBSNS로 
저변을 확장하고 있는 추세이다. 이렇게 기존 SNS가 
확장된 형태의 LBSNS는 지오태깅(geotagging)2) 기능
을 활용함으로써 사용자가 작성하는 개인의 일상, 사회
적 이슈, 그리고 사건사고와 같은 내용과 함께 자신의 
위치 정보를 선택적으로 포함시킬 수 있다. 

그동안 소셜 네트워크상에서 유력자를 탐색하는 연
구(Java et al., 2007; Weng et al., 2010; Park et al., 

1) 유력자에 대해 다양한 정의가 존재하지만 본 논문에서는 
소셜 네트워크상에서 메시지의 생성 및 확산 등에 영향력
을 행사함으로써 사람들의 인지, 태도, 행동 등을 변화시키
는 힘을 가지는 개인으로 정의하였음.

2) 신조어로, 사진이나 동영상 등 디지털 매체 내에 최신 위치
정보를 삽입시키는 것을 말함.

2010; Cha et al., 2010; Yoo and Kim, 2013)가 진행
되어 왔으나 이러한 연구들은 유력자 규명에 있어서 
LBSNS가 가지고 있는 위치 정보에 대한 반영이 부족
하다는 한계점을 보였다. 

LBSNS 관련 서비스 중 Trendsmap3)은 구글맵과 연
동하여 지역별로 이용자들 사이에서 많이 언급되고 있
는 키워드를 보여주는 기능을 제공하며, 이를 통해 어느 
지역에 어떤 키워드와 사용자가 이슈가 되고 있는지를 
파악할 수 있다. 그러나 Trendsmap 서비스는 소축척 레
벨에서 넓은 지역에 대해서는 파악할 수 있지만 대축척 
레벨에서 세부적인 지역에 대해서는 파악하기 어렵다는 
단점을 가지고 있다. 또한 지도상에서 키워드에 대한 검
색은 가능하지만 이에 대한 결과로서 지도를 기반으로 
한 키워드 시각화 화면만을 제공할 뿐 정량적이고 수치
적인 분석 기능을 제공하지는 못한다는 한계가 있었다.

따라서 본 연구는 위에서 지적한 연구 및 서비스가 
가지고 있는 한계점을 극복하기 위한 방안으로, 공간통
계분석기법을 이용하여 LBSNS 데이터를 대상으로 정
치, 경제, IT 분야에서 이슈가 되고 있는 사안에 대한 
발언에 영향력을 가지는 유력자를 공간적으로 탐색, 활
용하는 방안을 제시하는 것을 목적으로 한다. 

1.2 연구 범위 및 방법
본 연구의 대상이 되는 공간적 범위는 서울특별시 전

역으로, 분석 단위는 서울시의 423개 행정동이며, 시간
적 범위는 2013년 8월 5일부터 9월 5일까지이다. 현재 
상용되고 있는 다양한 LBSNS 중 트위터(Twitter)4)를 
분석 대상 데이터로 사용하였으며, 해당 기간 동안 총 
168,040건의 지오태깅된 트위터 메시지(tweet, 트윗5))
를 수집하였다. 또한 기존의 뉴스 분류 체계를 차용하
여 ‘정치’, ‘경제’, ‘IT’를 연구 대상 범주로 설정하고, 
데이터 수집 기간 동안 사회적으로 이슈가 되었던 키워
드들을 각 범주별로 분류하였다. 

3) http://trendsmap.com/
4) https://twitter.com/
5) 트위터상에서 사용자가 게시한 메시지를 일컬으며, 140자

의 글자 수 제한이 있음.
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Figure 1. Flow Chart

유력자 정보의 공간적 탐색 과정은 크게 4단계로 구
성되며 내용은 다음과 같다. 첫째, 특정 키워드에 대한 
유력자를 파악하기 위한 노출도(exposure index)를 도
출하고, 이에 대해 서울시 행정동을 기준으로 공간결합
(spatial join)연산을 실시함으로써 각 키워드에 대한 행
정동별 노출도를 산출하였다. 둘째, 유력자 파악에 있
어 행정동별로 산출된 노출도의 공간적 의존성(spatial 
dependence)을 가중치로 고려하기 위해 Local Moran’s 
I를 이용하여 유력지수(influential index)를 도출하였
다. 셋째, 상위의 유력지수를 보이는 지역을 유력지역
(influential area)으로 추출하여 이들의 공간적인 분포 
특성을 분석하였다. 넷째, Spatial Lag Pearson’s r을 
이용하여 키워드별로 다양하게 추출된 유력지역들의 
공간적인 분포 패턴 간의 상관성(correlation)을 분석하
였다(Fig. 1).

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 유력자 정
보의 공간적 탐색을 위한 분석기법을 설계하였으며, 3
장에서는 설계한 분석기법을 실제 데이터에 적용한 결
과를 작성하였다. 4장에서는 본 연구에 대한 결론과 향
후 연구 과제를 도출하였다. 

2. 유력자 정보의 공간적 탐색기법
 
2.1 데이터 수집 
2.1.1 지오태깅된 트윗
트위터에서 제공하는 OpenAPI(Open Application 

Field Type Description

id integer
The integer representation of 
the unique identifier for the 
Tweet

contributors integer

An collection of brief user 
objects indicating users who 
contributed to the authorship 
of the tweet

created_at string UTC time when the Tweet 
was created

text string The actual UTF-8 text of the 
status update

coordinates coordinates

Represents the geographic 
location of the Tweet as 
reported by the user(longitude 
first, then latitude)

favorite_
count

integer
Indicates approximately how 
many times the Tweet has 
been favorited by Twitter users

retweet_
count

integer Number of times the Tweet 
has been retweeted

followers_
count

integer The number of followers the 
account currently has

Table 1. Field Description Collected through OpenAPI 
of Twitter

Programming Interface)를 이용하여 서울시 전역을 대
상으로 2013년 8월 5일부터 9월 5일까지 한 달 동안 
168,040건의 지오태깅된 트위터 메시지를 수집하였으
며, 분석 단위는 서울시의 423개 행정동으로 설정하였
다. OpenAPI에서 제공하고 있는 속성 정보 중 본 연구
에서 사용한 필드는 id, contributors, created_at, text, 
coordinates, favorite_count, retweet_count, followers_ 
count이다(Table 1).

2.1.2 범주별 핫이슈 키워드
기존 언론사들이 뉴스 게재 시 사용하고 있는 보편적

인 분류 체계를 참고로 하여, 그중에서 ‘정치’, ‘경제’, 
‘IT’를 실험 대상 범주로 설정하였다. 그리고 국내 주요 
포털사 중 네이버와 네이트에서 순위별로 제공하는 뉴
스 기사를 기준으로 데이터 수집 기간 동안 이슈가 되
었던 키워드들을 범주별로 각각 10개 이상씩 추출하였
다. 그리고 이를 수집한 데이터에 대입하여 추출된 키
워드를 포함하는 트윗의 개수가 30개 이상인 것만을 
추려내었다. 결과적으로 정치범주에서 ‘국정원’, ‘민주
당’, ‘박근혜’, 경제범주에서 ‘세금’, ‘전월세’, ‘4대강’ 
IT 분야에서 ‘페이스북’, ‘아이폰’, ‘블로그’를 핫이슈 
키워드로 선정하였다(Table 2). 
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Category Keyword Number of 
Tweets

Politics

National Intelligence 
Service(NIS)

281

Democratic Party 167
Park Geun-hye 119

Economy

Tax 79
Jeonse and 

Monthly Rent 40

Four Major River 38

IT
Facebook 102

iPhone 91
Blog 87

Table 2. Hot Issue Keywords Selected by Categories

2.2 공간결합연산을 이용한 행정동별 노출도 설정
2.2.1 노출도
노출도(Exposure Index, EI)란 특정 단일 키워드를 

포함하고 있는 메시지의 영향력을 나타내는 수치로 정
의할 수 있다. Yoo and Kim(2013)의 트위터 검색 네
트워크 분석에 대한 연구에서는 트윗 작성자의 팔로어 
수와 그 트윗이 리트윗될 때 리트윗하는 사용자들의 팔
로어 수의 합을 이용하여 노출도를 산정하고 있으며, 
이는 팔로어 유력자의 개념과 리트윗 유력자의 개념을 
모두 고려한 것이다. 본 연구에서는 이러한 기존 노출
도에 해당 트윗이 즐겨찾기로 지정된 횟수를 추가적으
로 더해줌으로써 영향력 있는 트윗의 노출도를 가중하
는 효과와 함께 노출도의 장기적인 영향까지 고려하고
자 하였다. 노출도는 식 (1)과 같이 계산할 수 있으며, 
0 이상의 정숫값을 가진다.



Followers’ number of writer + 
Followers’ number of retweet users + 
Bookmark number of Tweet

(1)

위의 식에 따라 각 범주별로 선정된 키워드를 포함하
는 트윗에 대해 각각의 노출도를 계산하여 이를 해당 
트윗 객체의 속성으로 부여하였다.

2.2.2 공간결합연산을 이용한 행정동별 노출도
특정 키워드를 포함하는 발언에 대한 유력자의 공간

적 분포를 파악하기 위해 노출도가 부여된 트윗을 서울
시의 423개 행정동에 대해 공간결합연산을 실시하였다. 
이때 하나의 행정동에 여러 개의 트윗이 포함되는 경
우, 해당되는 노출도 간의 단순 합을 통해 이를 속성으
로 부여하였다. 결과적으로 노출도의 값이 높게 산출된 

지역은 해당 키워드에 대한 발언에 영향력을 가지는 유
력자가 다수 분포하고 있음을 의미한다.

2.3 Local Moran’s I를 이용한 유력지수 설정
Lee(2001)에 따르면 위치 정보가 포함된 데이터들은 

공간적 의존성(spatial dependence) 때문에 서로 독립
적으로 존재할 수 없다. 따라서 유력자의 공간적 탐색
에 있어 이에 대한 고려가 필요하다고 보았다. 이에 본 
연구에서는 유력지수(Influential Index, II)라는 개념을 
제안하였다. 유력지수란 각 키워드에 대해 행정동별로 
산출된 노출도와 해당 노출도의 공간적 의존성의 정도
를 가중치로 하여 나타낸 값을 곱하여 구해지는 수치
로, 키워드가 2개 이상일 경우 이들의 가중 합이 유력
지수가 된다. 이때 노출도의 공간적 의존성을 고려하기 
위해 국지적 공간 의존성 지수 중 하나인 Local 
Moran’s I를 사용하였다. Local Moran’s I는 여러 연구
에서 도시공간구조를 분석하는데 유용하게 사용될 뿐 
아니라(Kim et al., 2009) 유력지역을 판단할 때 총 4
가지의 경우(high-high, low-low, high-low, low-high)
에 대해 판단할 수 있기 때문에 노출도 합산에 있어 다
른 지수들보다 합리적으로 접근할 수 있다는 장점이 있
다. 예컨대 또 다른 공간적 의존성 지수인 Getis-Ord의 
*의 경우에는 hot spot(high-high) 또는 cold spot 

(low-low)의 오직 두 가지 경우에 대해서만 판단 가능
하며, spatial outlier(high-low, low-high)는 탐지할 수 
없다는 단점이 존재한다. 

키워드에 대한 행정동별 유력지수는 식 (2)와 같이 
계산하며, 결과적으로 표준화를 통해 0과 1사이의 실숫
값을 가진다. 유력지수가 1에 가까울수록 해당 키워드
에 대한 발언에 영향력을 가지는 유력자가 다수 분포하
고 있음을 나타낸다.

 






′ ×  max






′ ×  

(2)

여기서 는 각 키워드, 은 키워드의 개수, 
′  는 번째 키워드에 대한 
′ , 는 번째 키워드에 대한 노출도
이다.
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2.4 Spatial Lag Pearson’s r을 이용한 공간적 
상관성 분석

2.4.1 Spatial Lag Pearson’s r
이변량(bivariate) 간의 상관관계를 측정하는 지표인 

Pearson’s r은 데이터 집합의 공간적 분포를 반영하지 
못한다. 이는 Figure 2를 통해 확인할 수 있는데, 공간
적인 분포 패턴은 계속 변화하나 이를 반영하지 못한 r
의 값은 그대로인 것을 볼 수 있다. 반면 Spatial Lag 
Pearson’s r이란 Pearson’s r에 spatial lag를 적용한 것
으로, 이를 이용하면 이변량에 대해서 공간적 상관성을 
계산할 수 있다. 

spatial lag란 공간가중행렬에 의해 정의된 이웃들의 
가중평균합으로서 다음과 같이 계산할 수 있다. 




 (3)

여기서 는 와 가 인접하면 1, 그렇지 않으면 0
의 값을 갖는 이진행렬로 행표준화가 행해진 값이며, 
는 번째 변수를 의미한다.

또한 Spatial Lag Pearson’s r은 다음 식과 같이 
spatial lag가 적용된 변수 와 의 공분산을 각 표준
편차의 곱으로 나눔으로써 계산할 수 있다.










 











 



(4)

Figure 2. Difference of Spatial Distribution(Lee, 2001)

Range Interpretation
-1.0 ~ -0.7 Strong negative correlation
-0.7 ~ -0.3 Moderate negative correlation
-0.3 ~ -0.1 Weak negative correlation
-0.1 ~ +0.1 No or negligible correlation
+0.1 ~ +0.3 Weak positive correlation
+0.3 ~ +0.7 Moderate positive correlation
+0.7 ~ +1.0 Strong positive correlation

Table 3. Interpretation of Correlation Coefficient by 
Range(Taylor, 1990) 

여기서  , 는  위치에서 두 변수 와 의 
spatial lag에 의한 값이며,  , 는 와 의 spatial 
lag에 의한 이웃 값들의 평균이다. 결괏값은 –1에서 1 
사이의 값을 가지며, 값의 범위에 따른 상관계수의 일
반적인 의미는 Table 3과 같다.

2.4.2 공간적 상관성 분석
공간적 상관성 분석은 서로 다른 키워드에 대한 유력

자의 공간적인 분포 패턴이 어느 정도의 유사도, 즉 상
관성을 가지는지를 수치적으로 파악하기 위한 과정이
다. 이를 위해 이변량 공간 상관성 측도인 Spatial Lag 
Pearson’s r을 이용하였으며, 각 키워드에 대한 유력지
수 값을 변량으로 활용하여 식 (5)와 같이 공간적 상관
계수(Spatial Correlation Coefficient, SCC)를 구할 수 
있다.

SCCAB












 

















 




(5)

여기서 는 각 행정동, n은 행정동의 개수, 는 
번째 행정동에서 키워드 A에 대한 유력지수의 spatial 

lag에 의한 값, 는 번째 행정동에서 키워드 B에 
대한 유력지수의 spatial lag에 의한 값이다. 이에 대한 
결괏값은 0과 1사이의 범위를 갖게 되며, 값의 해석은 
일반적으로 0.3 이상이면 뚜렷한 공간적 상관성이 있다
고 보고, 0.7 이상이면 강한 공간적 상관성을 보인다고 
할 수 있다(Table 3 참조).
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3. 실험 적용 및 결과
3.1 키워드별 유력지수 산출 및 유력지역 추출
각 범주별 키워드에 대해 행정동별 유력지수를 산출

하고, 이를 바탕으로 상위 5%의 값을 가지는 유력지역
을 추출하여 공간적인 분포 특성을 살펴보았다.

먼저, 정치범주 키워드 중 ‘국정원’에 대해 유력지수
가 가장 높은 지역, 즉 가장 영향력 있는 지역을 추출한 
결과, 중구 명동이 가장 높은 값을 보였다. 이에 대한 
공간적 분포를 살펴보면, 유력지역은 주로 한강 이남 
지역에 분포하고 있으며, 그중에서도 강남구에 속하는 
행정동(대치2동, 개포1동, 개포2동, 압구정동)이 4개로 
가장 많았다. 또한 강남구에 속하면서 상위 유력지수 
값을 가지는 지역들과 인접하고 있는 성동구 성수1가1
동과 서초구 내곡동 및 양재2동의 유력지수 역시 높게 
나타났다(Table 4, Fig. 3(a)). 

정치범주의 두 번째 키워드인 ‘민주당’의 경우 중구 
회현동의 유력지수가 가장 높게 나타났으며, 이를 공간
적으로 살펴보면, 서울의 경제적 중심지에 해당하는 중
구, 용산구, 영등포구에 높은 유력지수를 보이는 행정
동이 주로 분포하고 있는 것을 확인할 수 있다. 이 외에
도 성북구(길음1동, 정릉1동, 정릉4동)가 3개의 행정동
을 포함하고 있었다(Table 5, Fig. 3(b)). 

정치범주의 세 번째 키워드인 ‘박근혜’에 대한 유력
지역들을 추출한 결과, 가장 영향력 있는 지역은 서초
구 서초3동인 것으로 나타났다. 이에 대한 공간적 분포
를 보면 서울시의 도심에 해당하는 종로구(숭인1동, 청
운효자동, 종로1·2·3·4가동) 및 중구(명동, 소공동, 을
Table 4. Top Five Influential Index(II) of The 

Keyword ‘NIS’

Gu Administrative dong II
Jung-gu Myeong-dong 1.000 

Seocho-gu Naegok-dong 0.755 
Yeongdeungpo-gu Yeouido-dong 0.444 

Gangnam-gu Gaepo 1-dong 0.387
Gangnam-gu Daechi 2-dong 0.235

Table 5. Top Five Influential Index(II) of The 
Keyword ‘Democratic Party’

Gu Administrative dong II
Jung-gu Hoehyeon-dong 1.000 
Jung-gu Myeong-dong 0.670 

Yeongdeungpo-gu Dangsan 2-dong 0.605 
Yongsan-gu Hannam-dong 0.379
Seongbuk-gu Gireum 1-dong 0.301

Table 6. Top Five Influential Index(II) of The 
Keyword ‘Park Geun-hye’

Gu Administrative dong II
Seocho-gu Seocho 3-dong 1.000
Seocho-gu Yangjae 1-dong 0.892 

Eunpyeong-gu Eungam 1-dong 0.834 
Dongjak-gu Heukseok-dong 0.678
Gangnam-gu  Apgujeong-dong 0.613

Table 7. Top Five Influential Index(II) of The 
Keyword ‘Tax’

Gu Administrative dong II
Seocho-gu Seocho 3-dong 1.000 

Gangbuk-gu Samgaksan-dong 0.613 
Yeongdeungpo-gu Yeoui-dong 0.575 

Nowon-gu Gongneung 2-dong 0.305
Jung-gu Sogong-dong 0.293

지로동)와 서초구(양재1동, 서초3동, 서초4동) 지역에 
높은 값들이 다소 밀집되어 분포하고 있는 것을 확인할 
수 있었다(Table 6, Fig. 3(c)). 

경제범주의 첫 번째 키워드인 ‘세금’에 대한 유력지
역을 추출한 결과, 가장 영향력 있는 지역은 서초구 서
초3동인 것으로 나타났다. 공간적 분포를 자치구별로 
살펴보면, 서초구에 해당하는 행정동(서초3동, 양재1동, 
방배1동, 방배3동)이 4개로 가장 많았으며, 이들 지역
은 모두 지리적으로 인접하고 있다는 특징이 있었다
(Table 7, Fig. 3(d)). 

경제범주의 두 번째 키워드인 ‘전월세’의 경우 ‘세금’
과 마찬가지로 서초구 서초3동의 유력지수가 가장 높게 
나타났으며 공간적으로 살펴본 결과, 영등포구에 해당하
는 여의동, 영등포동, 당산2동이 높은 유력지수를 보이면
서 지리적으로 서로 인접하고 있는 것을 확인할 수 있었
다. 반면 서초구의 경우에는 역시 3개의 행정동(서초3동, 
반포1동, 방배4동)이 영향력 있는 유력지역으로 추출되
었으나 반포1동과 방배4동의 일부분만이 인접하고 있을 
뿐 서로 독립적으로 존재하고 있다는 점에서 영등포구의 
분포 특성과는 차이를 보였다(Table 8, Fig. 3(e)). 

Table 8. Top Five Influential Index(II) of The 
Keyword ‘Jeonse and Monthly Rent’

Gu Administrative dong II
Seocho-gu Seocho 3-dong 1.000 
Dongjak-gu Heukseok-dong 0.922 
Songpa-gu Jangji-dong 0.791 

Eunpyeong-gu Eungam 1-dong 0.491
Dongjak-gu Sangdo 1-dong 0.238
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Table 9. Top Five Influential Index(II) of The 
Keyword ‘Four Major River’

Gu Administrative dong II
Mapo-gu Hapjeong-dong 1.000 

Seongdong-gu Seongsu1-ga1-dong 0.610 
Seocho-gu Seocho 3-dong 0.509 

Gangnam-gu Apgujeong-dong 0.142
Gangseo-gu Yeomchang-dong 0.077

경제범주의 세 번째 키워드인 ‘4대강’에 대한 유력지
역은 마포구 합정동인 것으로 나타났다. 위의 내용에 
대한 공간적인 분포를 살펴본 결과, 강남구(압구정동, 
청담동)와 성동구(성수1가1동, 옥수동) 지역에 유력 행
정동이 지리적으로 인접하며 집중적으로 분포하고 있
었고, 서초구(서초3동, 서초4동, 방배4동) 역시 3개의 
행정동이 서로 인접한 상태로 밀집 분포하고 있었다
(Table 9, Fig. 3(f)). 

IT범주의 첫 번째 키워드인 ‘페이스북’에 대해 가장 
영향력 있는 지역은 용산구 이태원1동인 것으로 나타
났다. 위의 값을 공간적으로 살펴본 결과, 키워드 ‘페이
스북’에 대해 높은 유력지수를 보이는 행정동들이 마포
구(용강동, 서교동, 서강동, 상암동, 성산2동) 및 송파구
(오륜동, 오금동, 삼전동, 문정1동) 지역에 주로 밀집되
어 분포하고 있는 것을 알 수 있었으며, 앞서 분석한 정
치 및 경제범주에 속하는 키워드들과는 다소 상이한 분
포 패턴을 보이고 있음을 확인할 수 있었다(Table 10, 
Fig. 3(g)). 

Table 10. Top Five Influential Index(II) of The 
Keyword ‘Facebook’

Gu Administrative dong II
Yongsan-gu Itaewon 1-dong 1.000 
Gwanak-gu Sinsa-dong 0.947 

Yangcheon-gu Sinwol 2-dong 0.805 
Eunpyeong-gu Galhyeon 2-dong 0.697

Mapo-gu Yonggang-dong 0.580

Table 11. Top Five Influential Index(II) of The 
Keyword ‘iPhone’

Gu Administrative dong II
Jung-gu Myeong-dong 1.000 
Jung-gu Sogong-dong 0.566 

Gangnam-gu Daechi 4-dong 0.441 
Yeongdeungpo-gu Yeoui-dong 0.255

Gangnam-gu Apgujeong-dong 0.212

Table 12. Top Five Influential Index(II) of The 
Keyword ‘Blog’

Gu Administrative dong II
Seodaemun-gu Sinchon-dong 1.000 

Gangseo-gu Hwagok 2-dong 0.032 
Seocho-gu Seocho 3-dong 0.013 

Yeongdeungpo-gu Singil 5-dong 0.008
Seodaemun-gu Yeonhui-dong 0.006

IT범주의 두 번째 키워드인 ‘아이폰’의 경우, 중구 명
동의 유력지수가 가장 높게 나타났다. 위의 내용을 공
간적으로 살펴본 결과, 키워드 ‘아이폰’에 대한 유력자
는 서울의 도심지에 해당하는 중구(명동, 소공동) 및 종
로구(종로1·2·3·4가동, 사직동)와 강남구(압구정동, 신
사동, 논현 1동, 삼성 1동, 대치4동) 지역에 주로 분포
하고 있는 것을 확인할 수 있었다(Table 11, Fig. 3(h)).

IT범주의 세 번째 키워드인 ‘블로그’의 유력지역은 
서대문구 신촌동인 것으로 나타났다. 이를 공간적 분포
를 통해 살펴 본 결과, 지리적으로 인접 관계에 위치한 
서대문구 연희동 및 신촌동과 마포구 연남동 지역의 유
력지수가 높게 나타났으며, 전체적으로는 서울시 전역
에 다소 산발적으로 분포하고 있는 것을 확인할 수 있
었다(Table 12, Fig. 3(i)).

본 장에서는 범주별 키워드에 대한 행정 동별 유력지
수를 산출하고, 이들 중 상위 5%에 해당하는 지역들의 
공간적인 분포 특성을 탐색해 보고자 하였다. 그 결과, 
서울시의 423개 행정동 중에서 정치범주에서 총 50개, 
경제범주에서 총 46개, IT범주에서는 총 54개의 행정
동이 각각 유력지역으로 추출되었다. 또한 각 범주별로 
세 개의 키워드를 중첩 분석하여 교차되는 지역을 탐색
한 결과, 정치범주는 3개 지역, 경제범주는 4개 지역, 
IT범주는 0개 지역이 도출되었다. 따라서 범주별 키워
드에 대한 공간적 분포 패턴은 경제범주가 가장 유사하
고, IT범주가 가장 상이하다는 것을 짐작해 볼 수 있다. 
이러한 공간적 상관성에 대한 정량적인 분석은 3.2장에
서 수행하였다.

3.2 유력지역 간 공간적 상관성 측정
범주별 키워드에 대해 추출한 유력지역들의 공간적 

분포 패턴을 대상으로 공간 상관성 분석을 실시하였다. 
그 결과, 동일 범주 내의 키워드 간 공간적 상관계수는 
모두 0.3 이상의 값을 가지므로 범주 내에서는 키워드 
간의 공간적인 분포 패턴이 유사하다는 결론을 내릴 수 
있다. 특히 정치 및 경제범주에서 대체적으로 공간적 
상관계수가 높게 나왔는데, 그중에서도 경제범주의 키



Category Keyword

Politics

(a) ‘NIS’ (b) ‘Democratic Party’ (c) ‘Park Geun-hye’

Economy

(d) ‘Tax’ (e) ‘Jeonse and Monthly Rent’ (f) ‘Four Major River’

IT

(g) ‘Facebook’ (h) ‘iPhone’ (i) ‘Blog’

Figure 3. Spatial Distribution of Top 5% of Influential Index by Keyword
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Division

Politics Economy IT

NIS Democrat
ic Party

Park 
Geun-hye

Tax

Jeonse 
and 

Monthly 
Rent

Four 
Major 
River

Facebook iPhone Blog

Politics

NIS 1 0.3840 0.4332 0.2674 0.1484 0.2274 0.0714 0.3529 0.0896
Democratic 

Party 0.3840 1 0.3691 0.3926 0.3239 0.1668 0.0682 0.1983 0.0340

Park 
Geun-hye

0.4332 0.3691 1 0.4274 0.3960 0.3943 0.2100 0.4202 0.2244

Econo
my

Tax 0.2674 0.3926 0.4274 1 0.4244 0.4671 0.0884 0.1475 0.2059
Chonsei and 

Monthly Rent 0.1484 0.3239 0.3960 0.4244 1 0.3489 0.1903 0.1675 0.0944

Four Major 
River 0.2274 0.1668 0.3943 0.4671 0.3489 1 0.1175 0.1281 0.1262

IT
Facebook 0.0714 0.0682 0.2100 0.0884 0.1903 0.1175 1 0.3097 0.3289

iPhone 0.3529 0.1983 0.4202 0.1475 0.1675 0.1281 0.3097 1 0.3377
Blog 0.0896 0.0340 0.2244 0.2059 0.0944 0.1262 0.3289 0.3377 1

Table 13. Spatial Correlation Coefficient between Influential Areas by Keyword
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워드 ‘세금’과 ‘4대강’의 상관계수가 0.4671로, 이들의 
공간적 분포 패턴의 상관성이 가장 높은 것을 알 수 있
다(Table 13). 

한편 서로 다른 범주 간의 상관계수를 살펴보면, 정
치범주와 경제범주의 키워드 간 상관계수는 평균 약 
0.3으로 비교적 높은 상관성을 보였다. 특히, 정치범주
의 ‘박근혜’와 경제범주의 ‘세금’의 상관계수가 0.4274
로, 다른 범주의 키워드 간 상관계수 중 가장 높은 수치
를 보였다. 반면, 정치범주와 IT범주의 키워드 간 상관
계수는 평균 0.18, 경제범주와 IT범주의 키워드 간 상
관도 지수는 평균 0.15로, 이들 범주 간 키워드들은 대
체적으로 낮은 공간적 상관성을 갖는다는 것을 알 수 
있다. 특히 정치범주의 ‘민주당’과 IT범주의 ‘블로그’ 
간의 상관계수는 0.0340으로 최하위를 기록했다(Table 
13).

4. 결 론
본 연구에서는 공간통계분석기법을 이용하여 LBSNS 

데이터를 대상으로 사회문화적으로 이슈가 되고 있는 
키워드에 대한 발언에 영향력을 가지는 유력자를 공간
적으로 탐색, 활용하는 방안을 제시하고자 하였다. 이
를 위해 서울시를 대상으로 한 달 간 168,040건의 
LBSNS 데이터를 수집하였으며, 기존의 뉴스 분류 체
계를 차용하여 ‘정치’, ‘경제’, ‘IT’를 연구 대상 범주로 
설정하고, 데이터 수집 기간 동안 이슈가 되었던 키워
드들을 범주별로 분류하였다. 또한 유력자 정보의 공간
적 탐색 과정으로써 각 키워드에 대한 행정동별 노출도
를 산출하고, 이를 바탕으로 노출도의 공간적 의존성을 
가중치로 고려한 유력지수의 개념을 도출하여 실험에 
적용하였다. 그리고 상위의 유력지수를 보이는 지역을 
유력지역으로 추출하여 이들의 공간적인 분포 특성을 
분석하였으며, 키워드별로 추출된 유력지역들의 공간
적인 분포 패턴 간의 상관성을 분석하였다.

본 연구는 LBSNS를 포함하는 다양한 소셜 미디어의 
사회문화적 영향력에 대한 막연하고 추상적인 연구의 
한계를 극복하고, 나날이 발전하는 소셜 미디어 환경 
하에서 새로운 방식으로 등장한 유력자에 대한 연구를 
공간 정보의 관점에서 구체화시켰다는 점에서 의의를 
가진다. 

본 연구의 한계점으로는 이동성이 강한 LBSNS의 특
성상 사용자의 주 활동 반경을 특정하기 어렵다는 점과 
LBSNS 데이터의 부족으로 인해 특정 개인, 또는 기관
에 의해 해당 지역이 유력지역으로 추출되는 문제가 발
생한다는 것이다. 특히, 지오태깅된 트윗의 양은 트위

터를 통해 생성되는 전체 메시지의 약 1 ~ 2% 정도를 
차지하고 있기 때문에 데이터의 절대적인 수치 부족으
로 인한 한계를 갖는다. 그러나 이러한 문제점들은 사
용자의 위치 이력을 바탕으로 주 활동 지역을 규정하는 
연구와 앞으로 LBSNS의 시장 확대로 인한 지속적인 
데이터의 증가로 극복할 수 있을 것으로 보인다. 

향후에는 LBSNS상에서 특정 주제에 대한 유력자를 
탐지할 때 데이터의 이동성을 고려함으로써 보다 다양
한 지수를 개발하는 연구가 필요할 것으로 보인다. 또
한 회귀분석을 통해 본 연구에서 도출한 유력지수와 이
에 영향을 미치는 세분화된 사회적 요인들에 대한 상관
관계를 파악하고, 이에 대한 회귀모델을 도출함으로써 
유력자의 공간적 분포를 예측하는 연구도 추가로 진행
되어야 할 것으로 예상된다. 
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