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요   약

사용자들은 그들의 관심이 관심지점 (POI: Point-of-Interest)과 관련이 있다는 사실을 언급하기 위해 위치 기반 

소셜 네트워크에 체크인하거나 그들의 상태를 올리는 경향이 있다. 관심지역 (AOI: Area-of-Interest)을 찾는 기존 

연구는 대부분 위치 기반 소셜 네트워크로부터 수집된 공간 태그된 사진과 함께 밀도 기반 군집화 기법을 사용하

여 수행되었다. 반면, 본 연구에서는 POI 중심을 포함한 하나의 군집에 해당하는 POI 경계선을 추정하는 데에 초

점을 맞춘다. 트위터 사용자들로부터의 공간 태그된 트윗을 사용하여 POI 중심으로부터 도달할 수 있는 적절한 

반경을 찾음으로써 POI 경계선을 추정하는 밀도 기반 저복잡도 두 단계 방법을 소개한다. 두 단계 밀도 기반 추

정을 통해 선택된 공간 태그의 convex hull로써 POI 경계선을 추정하는데, 각 단계에서 다른 크기의 반경 증가를 

가정하여 진행한다. 제안한 방법은 기본 밀도 기반 군집화 방법보다 계산 복잡도 측면에서 우수한 성능을 가짐을 

보인다.
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ABSTRACT

Users tend to check in and post their statuses in location-based social networks (LBSNs) to describe that their 

interests are related to a point-of-interest (POI). While previous studies on discovering area-of-interests (AOIs) 

were conducted mostly on the basis of density-based clustering methods with the collection of geo-tagged photos 

from LBSNs, we focus on estimating a POI boundary, which corresponds to only one cluster containing its POI 

center. Using geo-tagged tweets recorded from Twitter users, this paper introduces a density-based low-complexity 

two-phase method to estimate a POI boundary by finding a suitable radius reachable from the POI center. We 

estimate a boundary of the POI as the convex hull of selected geo-tags through our two-phase density-based 

estimation, where each phase proceeds with different sizes of radius increment. It is shown that our method 

outperforms the conventional density-based clustering method in terms of computational complexity.
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Ⅰ. 서  론

빅 데이터의 빠른 수집 및 처리가 가능해짐과 동시

에 빅 데이터 분석 및 데이터 마이닝 연구가 큰 관심

을 받고 있다. 대표적인 빅 데이터의 활용 예는 인터

넷 망의 효율적 운영을 위한 빅 데이터 트래픽 분석
[1], 

빅 데이터 기반 개인화된 추천 시스템 개발[2], 딥러닝 

모델 중 하나인 순환신경망을 사용한 언어 문장 생성
[3] 등이 있다. 

이 중에서도 Foursquare와 Flickr와 같은 위치 기반 

소셜 네트워크는 최근에 급속도로 성장하고 있다. 이

들은 수백만의 사용자들이 사진, 비디오, 음악, 텍스트 

등과 같은 공간 태그된 미디어 콘텐츠를 공유할 플랫

폼을 제공해준다. 이러한 공간 태그들로부터 수집된 

위치 정보 덕분에 위치 기반 소셜 네트워크를 통한 다

양한 관심지점 (POI: Point-of-Interest) 관련 연구
[4-13]

가 수행되어 왔다. 일반적으로 사용자들이 POI를 방

문할 때, 사용자들은 그들의 관심이 POI와 관련이 있

다는 사실을 언급하기 위해 온라인 체크인을 하거나 

그들의 상태를 업로드하는 경향이 있다.

1.1 관련 연구

크게는 POI 관련하여 1) POI 추천
[4-7], 2) 관심영역 

(AOI: Area-of-Interest) 추정[8-13], 이렇게 두 가지 형

태의 연구 방향이 있다. 먼저, 사용자들이 과거 체크

인 기록으로부터 다른 시간에 다른 장소를 방문하는 

경향이 있음을 관찰함으로써 시간 인지 기반 POI 추

천 기술
[4,5]이 소개되었다. 위치 인지 기반 추천 시스

템
[6,7]도 소개되었는데, POI 추천을 위해 아이템 기반 

협력 필터링 기술[6]과 의미론적 분석 기술[7]을 사용하

였다. 한편, AOI에 대한 데이터의 관련성이 POI와 데

이터가 생성된 위치 사이의 지리적 거리에 따라 변화

하기 때문에, AOI를 추정
[8-13]하는 것은 근본적으로 중

요하다. AOI를 추정하는 기존 연구는 대부분 위치 기

반 소셜 네트워크로부터 수집된 공간 태그된 사진들과 

함께 밀도 기반 군집화 방법을 사용함으로써 수행되었

다. DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of 

Application with Noise)
[9,10]은 원래 AOI 추정을 위해 

고안된 기술은 아니지만, 가장 일반적으로 사용되고 

있는 밀도 기반 군집화 알고리즘이다. 입력 데이터의 

총 개수를 이라 할 때, DBSCAN은 

의 평균 실행시간 계산 복잡도와 함께 다수의 군집을 

찾을 수 있다 (최악의 계산 복잡도는 
 로 주어

짐). 공간 태그된 사진을 사용하는 대신에, AOI 추정

을 위해 공간 태그된 텍스트 데이터가 활용되었는데, 

텍스트 내의 묘사 (즉, POI 이름)와 위치 사이의 상관

관계가 사용되었다[11]. 또한, 주어진 POI 이름에 대해 

관심지역의 quality 측정 기반으로 또 다른 군집화 방

법이 제안되었다
[12]. 최근에 단일 군집으로 구성된 사

회적 POI 경계선을 새롭게 정의하고, precision과 

recall의 조화평균을 나타내는 F1 score 측정을 통해 

정확도 측면에서 우수한 경계선 추정 방법도 소개되

었다
[13].

그 밖에도 POI와 관련되어 수행된 여러 연구가 있

다. 수동, 지도 및 자동 분류 방법을 사용하여 각각의 

근처 POI feature class에 대한 공간 태그된 트윗과 그

들의 위치 사이의 관계를 조사하는 연구가 수행되었

다
[14]. 애매한 영역의 경계선을 유도하는 연구도 다방

면으로 수행되었는데, 이를 위해 웹 페이지 검색[15], 

최단거리 경로 그래프
[16] 등이 사용되었다.

1.2 주요 기여도

본 논문에서는 POI에 대한 지리적 근접성을 반영

함으로써, 대응하는 POI 중심으로 포함하는 convex 

hull 형태를 가진 단일 군집으로 새로운 POI 경계선을 

먼저 정의한다. 이 POI 경계선은 좀 더 작은 스케일에

서 추정된 AOI 안에 있는 하나의 고밀도 군집 (아마

도 가장 높은 밀도를 가진 군집)을 나타낼 것이다. 그

리고, 밀도 기반으로 사용자들이 가장 관심을 나타내

는 군집에 대응하는 경계선을 추정하는 새로운 알고

리즘 제안에 초점을 맞춘다. 제안한 알고리즘이 입력 

데이터의 총 개수인 에 따라 선형 스케일로 증가하

는 계산 복잡도를 가짐을 보인다.

POI 경계선을 추정함으로써 다양한 위치 광고 서

비스에 응용될 수 있다. 보다 구체적으로, POI (예: 쇼

핑 몰) 홍보에 목적이 있는 회사의 마케팅 전략으로써, 

온라인 브로셔가 해당 지역을 방문하는 사용자들에게 

전달될 수 있다. 이에 회사 운영자들은 추정된 POI 경

계선을 통해 구체적인 마케팅 존을 파악할 수 있을 뿐

만 아니라 마케팅 비용을 절감할 수 있는 효과도 얻을 

수 있다. 

위치 기반 소셜 네트워크로부터 수집된 공간 태그

된 사진 대신에, 본 논문에서는 트위터에서 수집된 공

간 태그된 트윗
[17-20]을 사용하는데, 이는 위치 기반 소

셜 네트워크로부터 수집된 것보다 훨씬 더 방대한 양

의 사용자 계정 및 데이터 기록을 포함한다. 보다 구

체적으로, POI 경계선이 공간상에서 convex hull 형

태로 어떻게 생성되는지를 결정하기 위해, 영국과 미

국에 있는 사용자들로부터 수집한 수많은 공간 태그
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POI name
(latitude, 

longitude)

The number 

of geo-tagged 

tweets

Initial 

radius 

 (m)

London Eye
(51.503300°, 

-0.119700°)
2,178 80

Victoria and 

Albert Museum 

(V&A)

(51.496667°, 

-0.171944°)
1,098 120

Dodger 

Stadium

(34.072686°, 

-118.240603°)
3,666 120

Los Angeles 

International 

Airport (LAX)

(34.053718°, 

-118.242642°)
4,100 2,000

표 1. 네 가지 관심지점
Table 1. Four POIs

된 트윗을 포함한 데이터셋을 분석한다. 이 두 개의 

지역 집합들은 인구통계학적으로 비교될 수 있기에 

선택되었는데, 이는 해당 지역에서 비교를 통한 의미 

있는 분석을 가능하게 하는 충분한 트위터 데이터를 

보유하고 있기 때문이다.

데이터셋 수집 이후에, 밀도 기반으로 POI 경계선 

추정을 위한 새로운 두 단계 방법을 제안한다. 그리고, 

제안 방법의 계산 복잡도가 알고리즘에서 사용된 입

력 데이터의 수에 선형적으로 증가하고 (즉, ), 

이는 기존 밀도 기반 군집화 방법인 DBSCAN
[9,10]의 

계산 복잡도보다 낮음을 보인다. 제안하는 추정 알고

리즘은 다음의 과정을 따른다.

⦁먼저 Wikipedia 개념과 함께 POI를 수집한다.

⦁위치 기반 소셜 네트워크에서 체크인 데이터와 함

께 주제의 유사성을 조사하는 방식과는 달리, 본 

연구에서는 트위터 사용자들이 140자 이내로 트

윗한다는 사실로부터 쿼리 (query) 처리를 통해 

모든 관련된 공간 태그된 트윗을 수집한다. 구체

적으로, POI 이름 (예: POI 전체 이름 또는 약어)

을 포함한 텍스트를 찾는 쿼리 과정을 수행한다.

⦁그 후에 POI 중심과 각 트윗이 포스팅된 위치 

사이의 거리를 계산한다.

⦁POI 중심으로부터 도달할 수 있는 적절한 반경

을 간단히 찾음으로써, 두 단계 접근 방식을 통

해 선택된 공간 태그의 convex hull (즉, 최 가장

자리 영역)로 POI에 대한 다각형 형태의 경계선

을 추정한다. 더욱 정확한 결과를 제공하기 위해 

각 단계에서는 다른 크기의 반경 증가를 가정하

여 진행한다.

방대한 양의 공간 태그된 트위터 데이터 기반으로, 

분석 결과는 선형 스케일의 실행시간 계산 복잡도와 

함께 정밀한 POI 경계선을 제공함을 확인할 수 있다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. Ⅱ장에서는 데이터

셋에 대해 설명한다. Ⅲ장에서는 용어 정의 및 추정 

알고리즘을 포함한 방법론을 설명한다. Ⅳ장에서는 실

험결과를 보인다. Ⅴ장에서는 논문을 요약한다.

Ⅱ. 데이터셋

본 장에서는 트위터 데이터 및 POI 수집에 대해 설

명한다.

2.1 트위터 데이터 수집

본 논문에서는 트위터 Streaming API를 통해 수집

한 데이터셋을 사용한다. 데이터셋은 2015년 7월 29

일부터 2015년 8월 29일까지 대략 한 달 간 영국과 

미국에서의 트위터 사용자들로부터 기록된 방대한 양

의 공간 태그된 트윗으로 구성된다. 한 달 간의 단기 

간 수집된 데이터셋은 널리 알려진 POI들에 대한 경

계선을 추정하는데 충분하다. 영국에서 수집된 데이터

셋은 629,881명의 다른 사용자들로부터 포스팅된 

18,682,819개의 공간 태그된 트윗으로 구성되는 반면, 

미국에서 수집된 또 다른 데이터셋은 2,139,483명의 

다른 사용자들로부터 포스팅된 58,118,361개의 공간 

태그된 트윗으로 구성된다. 각 트윗은 자신의 필드 

(field) 이름에 의해 구별되어지는 수많은 요소를 포함

한다. 데이터 분석을 위해 본 연구에서는 트윗으로부

터 다음 네 가지 중요한 필드를 채택하도록 한다.

⦁user_id_str: 특정 사용자에 대한 스트링으로 표

현되는 유일한 ID

⦁ text: POI 이름을 포함한 실제 UTF-8 텍스트

⦁ lat: 트윗의 위치에 대한 위도

⦁ lon: 트윗의 위치에 대한 경도

2.2 POI 수집

본 절에서는 Wikipedia 개념과 함께 POI를 수집하

는 방법을 소개한다. 쿼리 처리를 통해 텍스트 필드가 

관련된 POI 이름을 포함하는 그러한 공간 태그된 트

윗을 얻는다. 본 연구에서는 분석을 위해 London과 

Los Angeles에 위치한 두 가지 POI를 사용한다. 여기

서, POI는 우리가 고려하는 위에서 언급한 것뿐만 아

니라 관광객이나 사용자들이 자주 체크인하는 경향이 

있는 인기 있는 장소를 포함한 잠재적으로 관심이 있

는 다양한 곳을 의미한다. 경계선 크기가 서로 다를 

것으로 예상되는 그러한 POI들을 선택하도록 한다.

네 개의 POI에 대한 대표적인 속성은 표 1에서 정
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리하였다. 표 1 안의 두 번째와 세 번째 열은 각각 

POI 중심 좌표 및 텍스트가 POI 이름을 포함하는 공

간 태그된 트윗의 총 수를 나타낸다. 어림 감정으로 

인해 POI의 지리적 영역을 포함하는 POI 중심으로부

터의 대략적인 최소 거리는 구글 맵 (Google Maps)으

로부터 얻어지고 초기 반경 으로 표기되는데, 이

는 표 1의 마지막 열에서 확인할 수 있다. 표에서 볼 

수 있듯이 본 연구에서는 다른 종류의 POI들을 선택

하였기 때문에, 관련된 공간 태그된 트윗의 수와 초기 

반경은 POI에 따라 크게 차이가 나는 것을 알 수 있다. 

Ⅲ. 방법론

본 장에서는 용어 정의 및 추정 알고리즘을 포함한 

전체적인 연구 방법론을 설명한다.

3.1 정의

먼저 “POI 경셰선”에 대해 다음과 같이 정의한다.

정의 1. POI 경계선은 대응하는  POI 중심을 포함

하는 하나의 convex hull 형태의 고밀도 군집을 나타

낸다. 경계선 안에 있는 POI 중심으로부터 사전에 결

정된 반경 증가와 함께 생성된 모든 환형 (annulus)은 

최소 하나 이상의 공간 태그를 포함해야 한다.

본 연구에서의 정의는 보다 큰 스케일에서 두 개 

이상의 고밀도 군집으로 구성된 AOI에 대한 기존 정

의
[8-10]와는 다르다. 이러한 POI 경계선은 일반적으로 

모든 군집 중에서 가장 높은 밀도를 가진 군집을 표출

할 가능성이 높다.

3.2 밀도 기반 POI 경계선 추정 알고리즘

이제 정밀한 POI 경계선에 대한 밀도 기반 두 단계 

추정 알고리즘을 설명한다. 앞서 언급한 바와 같이, 

본 연구에서는 각 POI에 대해 적절한 반경을 찾는 것

에 초점을 맞춘다. 먼저 알고리즘 전개 시 필요한 변

수부터 소개한다. 사용자 의 공간 태그된 텍스트 데

이터를  , 사용자 의 좌표를  , POI 중심 좌표를 

라고 하자. 과 을 각각 텍스트가 POI 이름을 

포함하는 공간 태그된 트윗의 집합 및 추정된 POI 경

계선 내 모든 공간 태그된 트윗의 집합이라고 하자. 

또한, 중심 와 반경 을 가진 원 안에 존재하는 공간 

태그된 데이터 집합을 로 표기한다. POI 중심 

와 사용자 의 위치 사이의 지리적 거리인  는 

구면 코사인 법칙 (spherical law of cosines)을 사용

하여 계산될 수 있는데, 이는 1 미터 이내의 거리로 

추정된 거리의 well-conditioned된 결과를 제공해준다.

첫 번째 추정 단계에서는, 주어진 POI에 대해 비연

속적으로 증가하는 변수인 아래와 같이 주어지는 반

경 와 함께 중심 를 갖는 원을 사용한다.

 ∆   (1)

여기서, 특정 조건을 만족하면 반경 는 각 단계마

다 ∆만큼 증가하고, 업데이트된 값은 저장된다. 

 가 보다 작을 때,  ∈가 성립한

다. 이제, 첫 번째 단계에서의 업데이트 조건에 대해 

설명한다. 특정 환형에서의 공간 태그된 트윗의 수를 

아래와 같이 정의하자.

  ╲   (2)

만약 이 주어진 임계값 ∆  보다 크다면, 

POI에 대한 세 개의 변수  , , 은 반복적으

로 업데이트된다. 그렇지 않으면 이 과정은 종료된다. 

여기서, 임계값 ∆는 반경 ∆에 따라 적응적으로 

결정될 수 있는데, 이에 대한 설명은 나중에 다루도록 

한다.

이제, 두 번째 추정 단계를 설명하도록 하자. 이 단

계는 첫 번째 단계와 비교하여 더 정확한 결과를 얻기 

위해 수행된다. 다음과 같이 주어지는 반경 와 함

께 중심 를 갖는 원을 사용한다.

     (3)

이 단계에서의 증가 반경 구간을 ∆라 정의하되, 

이 값은 GPS 오차로 인한 거리보다는 큰 값으로 설정

하도록 한다. 보다 구체적으로 아래와 같이 가정한다.

∆ 
∆ (4)

여기서, 는 구간 분할 정도를 나타내는 변수이다. 

마찬가지로, 는 또 다른 조건 하에서 매 단계마다 

∆만큼 증가하고, 업데이트된 값은 저장된다. 이 단

계에서, 특정 환형에서의 공간 태그된 트윗의 수를 아

래와 같이 정의하자.

   ╲    (5)
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(a) London Eye

  

(b) V&A 

(c) Dodger Stadium

  

(d) LAX

그림 1. POI 경계선 추정
Fig. 1. Estimation of POI boundaries

만약 가 1보다 크거나 같다면, 세 개의 변수 

,  , 는 반복적으로 업데이트된다. 그렇지 

않으면 이 과정은 종료되고, 집합   가 최

종적으로 얻어진다. 위에서 설명한 추정 알고리즘에 

대한 전반적인 절차는 표 2에서 요약된다.

그 후에, quick-hull과 같은 알고리즘을 사용하여 

convex hull 문제를 해결함으로써, POI 경계선에 대

응하는 POI 중심 및  안의 점들을 포함한 가장 

작은 convex 다각형을 찾을 수 있게 된다.

Input: , , ∆, and ∆
Output: 

Initialization: ←; ←; ←; ←, ←; 

←;  ←   ∆  ∈
1: do

2:    ←

3:    ← ∆
4:    ←      ∈
5:    ←╲  

6: while  ∆
7: ←

8: ←

9: do

10:    ←

11:    ← ∆
12:     ←     ∈
13:    ← ╲   

14: while  ≥ 

15: ←  

16: return 

표 2. 밀도 기반 두 단계 추정 알고리즘 
Table 2. Density-based two-phase estimation algorithm

Ⅳ. 실험 결과

본 장에서는 실험을 통하여 추정된 POI 경계선들을 

도시화하고, 제안 알고리즘의 계산 복잡도를 보인다. 

4.1 POI 경계선 추정 결과

Ⅲ장에서 보인 제안한 추정 알고리즘을 사용하여 

실험 결과를 먼저 도시한다. 본 연구에서는 실험의 간

소화를 위해 을 가정한다. 또한, ∆는 ∆과 

∆ 사이의 관계에 따라 100으로 적절히 주어질 수 

있다. 구글 맵 위에서 추정된 POI 경계선을 그림 1에

서 보인다. 하나의 파란색 원은 POI 중심을 나타내고, 

집합 에서 선택된 공간 태그된 트윗들은 빨간색 

핀으로 표기된다. 이 때 몇 개의 핀들은 거의 중첩됨

을 확인할 수 있다.

4.2 계산 복잡도

다음으로, 기존 DBSCAN 알고리즘과 제안하는 두 

단계 추정 알고리즘을 계산 복잡도 측면에서 비교 분

석한다. ∐장에서 언급한 데이터셋을 사용하여 LAX 

경계선을 추정하는데 있어서, calling process 시스템

의 instruction 실행을 위해 요구되는 CPU 시간으로 

전체적인 평균 실행시간을 측정한다.

DBSCAN 알고리즘의 두 가지 중요한 변수인 반경 

및 인접 점들의 최소 개수는 각각 2km 및 5로 주어지

는데, 이 때 알고리즘을 통해 총 37개의 군집이 찾아

진다. POI 경계선을 얻기 위해 37개 군집 중 POI 중

심을 포함하는 고 밀도 군집을 하나 선택한다. 즉, 나

머지 36개의 군집은 필터링된다. 이 경우 경계선 내에 

있는 POI 중심으로부터 최대 거리는 3.782km로 주어

진다. 반면, 제안한 알고리즘을 사용할 경우 즉시 하

나의 군집을 출력으로 반환하게 된다. 제안한 기법에

서 ∆  km, , ∆  으로 가정함으로

써 POI 중심으로부터 도달할 수 있는 최대 거리는 

3.872km로 주어지게 되는데, 이는 DBSCAN의 경우
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와 상담히 유사함을 확인할 수 있다. 그림 2에서는 

DBSCAN 및 제안한 추정 알고리즘에 대해 초 단위로 

실행시간을 집합  안에 있는 공간 태그된 트윗의 

수에 따라 도시하였다. 이 보다 상대적으로 

느리게 스케일할 때 (즉,   ), 제안하는 

알고리즘의 계산 복잡도는 으로 주어짐을 알 

수 있다. 반면에, DBSCAN 알고리즘의 복잡도는 

으로 스케일하는 것으로 알려져 있다. 이 

클 경우, 두 알고리즘 사이의 성능 격차는 점점 더 벌

어지게 된다. 그림 2에서 비교를 위해 점근적인 곡선

도 도시되었다. 두 개의 곡선 모두 실험 결과와 매우 

유사한 경향을 보임을 확인할 수 있다.

그림 2. 실행시간 계산 복잡도
Fig. 2. Runtime computational complexity

Ⅴ. 결  론

본 논문에서는 POI 경계선을 POI 중심을 포함한 

convex 다각형 형태로 새롭게 정의하고 이를 찾을 수 

있는 밀도 기반 저 복잡도 POI 경계선 추정 알고리즘

을 소개하였다. 구체적으로, 트위터 사용자들로부터 

공간 태그된 트윗을 사용하여 POI 중심으로부터 도달

할 수 있는 적절한 반경을 밀도 기반 두 단계로 찾는 

방법을 제안하였는데, 각 단계에서 다른 크기의 반경 

증가를 가정하여 진행하는 추정 알고리즘을 제안하였

다. 영국 및 미국에서의 데이터셋을 사용하여 네 가지 

POI에 대해 추정된 경계선 결과를 보였다. 또한, 제안

한 방법이 POI 이름을 포함하는 공간 태그된 트윗 입

력의 개수에 따라 선형적으로 증가함을 보임으로써, 

기존 밀도 기반 군집화 방법인 DBSCAN보다 계산 복

잡도 측면에서 우수함을 입증하였다.
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