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Par t  1

I n t r o d u c t i o n



I n t r o d u c t i o n

프 로 젝 트 선 정 조 건

생 활 과 밀 접 한 가 ?데 이 터 의 양 ?
학 습 한 기 술 스 택

구 현 ?



I n t r o d u c t i o n

서 비 스 소 개

네이버, 다음, 카카오 등의 소셜 페이지에서의 리뷰 Crawling, 분석
기상청 날씨 데이터 API를 활용하여
사용자가 검색하고자 하는 지역의 카페들을 추천 받는 서비스



I n t r o d u c t i o n

역 할 및 담 당



I n t r o d u c t i o n

역 할 및 담 당

이름 세부 역할

이승훈 프로젝트 일정관리, 데이터 수집(네이버크롤링), UI 디자인

조동현 데이터수집, 데이터 가공, 데이터 모델링

이은석 프로젝트 조율, 서비스화, 백엔드 (DB설계, 로그인/아웃 )

김기덕 백앤드 ( 예외처리, 1차 프로젝트 보안)

윤성훈 백엔드 총괄( DB설계, 비즈니스 로직 총괄)

이용환 백앤드 (DB설계, 북마크, 마이페이지)

최진혁 UI 디자인 및 프론트 총괄(Layout, Design, Logo)



I n t r o d u c t i o n

S K I L L  S TA C K
Language

Framework

Data

Analysis
Database

Manage Tool



I n t r o d u c t i o n

프 로 젝 트 진 행 일 정

11 -13
카카오맵데이터수집

(프로토타입)

13 –14
카카오맵데이터수집

(프로토타입)

December

14–17
데이터모델링
(프로토타입)

16–22
네이버데이터수집

22–23
데이터가공

23–25
데이터모델링

13-15
Test page 개설,
레이아웃기획

15-17
기상청API 연동시도

17-19
연동에필요한기능구현

(데이터가공,  변환)

19-22
핵심기능구현완료
부가기능구현중

22-24
부가기능구현완료

1차테스트

24-27
분석모델과병합
최종테스트



Par t  2

D a t a



1 ) 네 이 버 맵 카 페 데 이 터 크 롤 링

동 적 크 롤 링 ( S e l e n i u m + B e a u t i f u l S o u p )

Selenium BeautifulSoup



1 ) 네 이 버 맵 카 페 데 이 터 크 롤 링

1 차 크 롤 링 방 식

넘버링 매핑

3. 네이버 플레이스 URL 주소 GET1. 네이버맵 URL 주소 GET 2. 고유 넘버 추출 후, 넘버링 매핑



1 ) 네 이 버 맵 카 페 데 이 터 크 롤 링

2 차 크 롤 링 방 식

1. 네이버 플레이스 ‘홈‘ 탭 스크래핑

- BeautifulSoup 모듈을 이용하여 카페 정보 Scarping -

수집 방법 수집 데이터 소개

스크래핑

카페대문이미지주소

카페명

카페카테고리

검색
키워드

카페주소(자치구, 행정동)
Ex) 강남구역삼동카페



1 ) 네 이 버 맵 카 페 데 이 터 크 롤 링

2 차 크 롤 링 방 식

2. 네이버 플레이스 ‘리뷰‘ 탭 동적 크롤링

- Selenium + BeautifulSoup 모듈을 이용하여 개별 리뷰 데이터 Crawling -

수집 방법 수집 데이터 소개

동적
크롤링

개별리뷰

개별리뷰게시일



1 ) 네 이 버 맵 카 페 데 이 터 크 롤 링

데 이 터 크 롤 링 결 과

[ 데이터프레임 정보 ]

칼럼명 데이터 타입

카페명

object

자치구

행정동

카테고리

이미지주소

리뷰날짜

리뷰

총 개수 : 565,329 개



2 ) 데 이 터 결 측 치 ,  중 복 값 제 거

결 측 치 제 거

1. 데이터프레임 결측치 확인 2. 데이터프레임 결측치 제거

→ 이미지 주소 칼럼 : 14,048개

→ 리뷰 칼럼 : 4개
→ 이미지 주소, 리뷰 칼럼 결측값 제거 완료

3. 결측값 제거 후, 데이터 개수 확인



2 ) 데 이 터 결 측 치 ,  중 복 값 제 거

중 복 값 제 거

1. 중복값 제거

→ drop_duplicates() 메소드를 사용하여 전체

칼럼 기준으로 중복된 값을 제거



3 ) 카 페 별 리 뷰 개 수 산 포 도

카 페 별 리 뷰 개 수 확 인

1. 카페별 리뷰 개수

- value_counts() 메소드 사용 -

→ 카페별 리뷰 개수 편차가 큼

→ 서울 지역 기준, 총 25,245개의 카페 존재



3 ) 카 페 별 리 뷰 개 수 산 포 도

카 페 별 리 뷰 개 수 산 포 도 그 래 프

2. 카페별 리뷰 개수 Boxplot 그래프

1) 제 4분위수에서 벗어난 카페 데이터가 존재

2) 최소, 최대 데이터의 편차가 매우 큼

→ Plot 그래프로 더 자세히 확인



3 ) 카 페 별 리 뷰 개 수 산 포 도

카 페 별 리 뷰 개 수 산 포 도 그 래 프

3. 카페별 리뷰 개수 Plot + Bar 그래프

1) 최소 개수와 최대 개수 편차 크기를 잘 나타냄

2) 카페별 평균 리뷰 개수는 20~22개

[ 리뷰 개수가 많은 카페 특징 ]

- 인기 많은 카페일확률이높음

- 광고성 리뷰가달려있을확률이높음

[ 리뷰 개수가 적은 카페 특징 ]

- 형태소분석을통해특징 추출의 어려움발생

- 하지만개별 리뷰 길이가 길수록유의미한추출가능

[ 결론 ]

→ 리뷰 개수 많은 카페 : 광고성리뷰패턴 파악후, 광고성리뷰제거

→ 리뷰 개수 적은 카페 : 개별리뷰길이가 짧고총리뷰길이가기준 미만인카페제거



4 ) 리 뷰 개 수 기 반 데 이 터 전 처 리

리 뷰 개 수 가 많 은 카 페 전 처 리

1. 광고성 리뷰 패턴 분석 결과

[ 패턴 분석 결과 ]

1) 카페별 평균 리뷰 개수(20~22개) 이상인 카페에 대해 전처리 적용

2) 카페 오픈일 당일에 달린 리뷰에서 대략 80%는 광고, 20%는 일반 리뷰라고 가정

3) 광고성 리뷰의 100%를 제거하기 보단, 일부 제거를 통한 데이터 신뢰성 증진 목적

4) 카페별 가장 빠른 일자에 해당하는 리뷰들을 전부 제거



4 ) 리 뷰 개 수 기 반 데 이 터 전 처 리

리 뷰 개 수 가 많 은 카 페 전 처 리

2. 평균 리뷰 개수를 초과하는 카페 비율 확인

→ 평균 리뷰 개수(20개)를 초과하는 카페 비율은 26%이다.

→ 그렇게 많은 비율을 차지하지 않는다.



4 ) 리 뷰 개 수 기 반 데 이 터 전 처 리

리 뷰 개 수 가 많 은 카 페 전 처 리

3. 리뷰 개수가 20개를 초과하는 카페 전처리

[ 전처리 알고리즘 설명 ]

1) 카페 별로 리뷰 개수가 20개를 초과하는 카페의 전체 리뷰 날짜 GET

2) 가장 빠른 리뷰 날짜의 리뷰 이외의 데이터를 GET

3) 새로운 데이터프레임에 병합

[ 데이터프레임 개수 변화 ]

- 기존 데이터 개수 : 549,323개

↓

- 제거 후, 데이터 개수 : 514,678개

( 약 35,000개 row 삭제 )



4 ) 리 뷰 개 수 기 반 데 이 터 전 처 리

리 뷰 개 수 가 적 은 카 페 전 처 리

1. 평균 리뷰 개수 미만의 카페 비율 확인

→ 평균 리뷰 개수(20개) 미만의 개수를 갖는 카페 비율은 21%이다.

→ 그렇게 많은 비율을 차지하지 않는다.



4 ) 리 뷰 개 수 기 반 데 이 터 전 처 리

리 뷰 개 수 가 적 은 카 페 전 처 리

2. 카페별 총 리뷰 길이가 350개 미만인 카페 제거

[ 전처리 알고리즘 설명 ]

1) 리뷰 개수가 10개 미만인 카페들을 대상으로 잡는다.

2) 카페별 전체 리뷰 길이를 구한다.

3) 전체 리뷰 길이가 350 미만이면 제거한다.

[ 데이터프레임 개수 변화 ]

- 기존 데이터 개수 : 514,678 개

↓

- 제거 후, 데이터 개수 : 486,851개

( 약 28,000개 row 삭제 )



5 ) 카 페 분 위 기 추 출 모 델 ( 1 차 모 델 ) 데 이 터 전 처 리

데 이 터 전 처 리 절 차 및 방 식

1. 절차 및 방식 소개

[ 절차 및 방식 ]

1) 각 카페의 리뷰들을 카페 별 하나의 문자열로 병합 (총 20,824개 카페 사용)

2) 카페 별 리뷰에 TF-IDF를 사용하여 상위 10개 단어 추출

3) Word2Vec을 이용해 상위 10개 단어들에 임베딩 수행

4) 각 단어마다 1차원 값으로 축소

5) 카페 별 상위 10개 단어들 PCA를 이용해 2차원으로 축소



5 ) 카 페 분 위 기 추 출 모 델 ( 1 차 모 델 ) 데 이 터 전 처 리

카 페 리 뷰 병 합 및 형 태 소 분 석

1. 형태소 분석을 이용해 형용사 추출 후, 카페 별 리뷰 병합

→ 카페 별 리뷰들에 형태소 분석을 수행한 후, 형용사만 추출하여 전체 병합시킴



5 ) 카 페 분 위 기 추 출 모 델 ( 1 차 모 델 ) 데 이 터 전 처 리

카 페 리 뷰 병 합 및 형 태 소 분 석

2. 추출한 형용사 문자열에서 빈 문자열 row 제거

→ 81번 인덱스는 형태소 추출 및 문자열 병합 후 빈 문자열이 추출됨

→ drop() 메소드를 이용해 row 제거



5 ) 카 페 분 위 기 추 출 모 델 ( 1 차 모 델 ) 데 이 터 전 처 리

카 페 리 뷰 병 합 및 형 태 소 분 석

3. 결측치 제거

[ 결측치 확인 및 제거 ]

1) 리뷰 칼럼에 12개 결측치 확인

2) dropna() 메소드를 사용해 결측치 제거



5 ) 카 페 분 위 기 추 출 모 델 ( 1 차 모 델 ) 데 이 터 전 처 리

카 페 리 뷰 T F - I D F  수 행

1. TF-IDF 수행 결과

→ 각 카페를 대표할 수 있는 상위 리뷰 10개 추출



5 ) 카 페 분 위 기 추 출 모 델 ( 1 차 모 델 ) 데 이 터 전 처 리

카 페 리 뷰 T F - I D F  수 행

2. 상위 단어 개수 10개 미만인 카페 추출

→ 총 20,811개 카페 데이터 중에서

상위 단어 개수 10개 미만인 카페 데이터 3,196개 추출



5 ) 카 페 분 위 기 추 출 모 델 ( 1 차 모 델 ) 데 이 터 전 처 리

카 페 리 뷰 T F - I D F  수 행

3. 상위 단어 개수 10개 미만인 카페 제거



5 ) 카 페 분 위 기 추 출 모 델 ( 1 차 모 델 ) 데 이 터 전 처 리

카 페 별 상 위 리 뷰 단 어 에 임 베 딩 수 행

1. 임베딩 수행

→ 상위 10개 단어에서 각 단어는 10차원의 float 데이터로 임베딩 된다.



5 ) 카 페 분 위 기 추 출 모 델 ( 1 차 모 델 ) 데 이 터 전 처 리

카 페 별 상 위 리 뷰 단 어 에 임 베 딩 수 행

2. 임베딩 벡터 축소 후, 각 단어를 칼럼 별로 나누기

[ 전처리 결과 ]

1) 단어 별로 구분한 후, 키워드 개수 파악

2) 10개의 단어 키워드 개수가 일치하는지 확인

3) 상위 단어 순으로 총 10개의 칼럼으로 분리



5 ) 카 페 분 위 기 추 출 모 델 ( 1 차 모 델 ) 데 이 터 전 처 리

카 페 별 임 베 딩 된 상 위 단 어 에 P C A  축 소

1. PCA 분석

[ PCA 축소 결과 ]

- 10차원 벡터를 2차원 벡터로 차원 축소 진행



6 ) 카 페 분 위 기 추 출 클 러 스 터 링

카 페 별 리 뷰 데 이 터 로 클 러 스 터 링 수 행

1. 군집화 수행 전, 후 그래프 확인



6 ) 카 페 분 위 기 추 출 클 러 스 터 링

카 페 별 리 뷰 데 이 터 로 클 러 스 터 링 수 행

2. 군집화 결과 레이블 매핑



7 ) 1 차 전 처 리 데 이 터 와 기 상 청 데 이 터 매 핑

기 상 청 데 이 터 확 인

1. 기상청 데이터 확인



7 ) 1 차 전 처 리 데 이 터 와 기 상 청 데 이 터 매 핑

기 상 청 데 이 터 와 연 결

1. 기상청 데이터와 연결



8 ) 데 이 터 전 처 리

결 측 치 제 거

1. 결측치 확인

[ 결측치 제거 ]

- 평균기온 칼럼 : 2개

- 평균 풍속 : 2개

- 평균 상대습도 : 2개

- 평균 전운량 : 2개

→ 실제 데이터가 없는 경우 이므로 결측치 제거 진행

[ 결측치 채우기 ]

- 일강수량 : 280,726개

- 합계 일사량 : 359개

- 일 최심적설 : 369,893개

→ 0 값이거나 최솟값인 데이터가 NaN 값으로 표시된 칼럼이

므로 결측치를 최솟값으로 채우기



8 ) 데 이 터 전 처 리

데 이 터 형 변 환

1. Object 타입 칼럼 레이블 인코딩

[ 레이블 인코딩 ]

- 카페명 칼럼 : 카페별 unique 값을숫자형데이터로변환

- 자치구 칼럼 : 자치구별 unique 값을숫자형데이터로변환

- 행정동 칼럼 : 자치구별행정동 unique 값을숫자형데이터로변환

- 카테고리 칼럼 : 카테고리별 unique 값을숫자형데이터로변환



8 ) 데 이 터 전 처 리

데 이 터 형 변 환

2. 데이터 변환 결과



8 ) 데 이 터 전 처 리

데 이 터 형 변 환

3. 연속형 데이터를 범주형 데이터로 변환



8 ) 데 이 터 전 처 리

이 상 치 확 인

1. 이상치 확인

[ 칼럼명 ]

- 1번 인덱스 : 자치구

- 2번 인덱스 : 행정동

- 3번 인덱스 : 카테고리

- 4번 인덱스 : 분위기

- 5번 인덱스 : 평균기온

- 6번 인덱스 : 일강수량

- 7번 인덱스 : 평균 풍속

- 8번 인덱스 : 평균 상대습도

- 9번 인덱스 : 합계 일사량

- 10번 인덱스 : 일 최심적설

- 11번 인덱스 : 평균 전운량

→ 카테고리, 평균기온 칼럼 : MinMax 정규화 수행

→ 평균 상대습도 : 100으로 나누어 정규화 수행



8 ) 데 이 터 전 처 리

이 상 치 확 인

2. 이상치 처리 결과

[ 칼럼명 ]

- 1번 인덱스 : 자치구

- 2번 인덱스 : 행정동

- 3번 인덱스 : 카테고리

- 4번 인덱스 : 분위기

- 5번 인덱스 : 평균기온

- 6번 인덱스 : 일강수량

- 7번 인덱스 : 평균 풍속

- 8번 인덱스 : 평균 상대습도

- 9번 인덱스 : 합계 일사량

- 10번 인덱스 : 일 최심적설

- 11번 인덱스 : 평균 전운량

→ 전체 칼럼의 범주를 0~40 사이의 범주로 줄임



9 ) 특 성 과 레 이 블 관 계 분 석

관 계 분 석 정 리

1. 관계 분석 정리



9 ) 특 성 과 레 이 블 관 계 분 석

범 주 형 ,  범 주 형 관 계 분 석

1. 카이제곱 검정 가설 수립



9 ) 특 성 과 레 이 블 관 계 분 석

범 주 형 ,  범 주 형 관 계 분 석

2. 카이제곱 검정 수행



9 ) 특 성 과 레 이 블 관 계 분 석

범 주 형 ,  범 주 형 관 계 분 석

3. 카이제곱 검정 결과 분석

→ 카이제곱 검정에서는 각 변수간의 관계만 파악할 수 있음

→ 관계의 크기를 확인하기 위해서는 상관관계 분석이 필요

→ Cramer’s V 상관관계 분석 진행



9 ) 특 성 과 레 이 블 관 계 분 석

범 주 형 ,  범 주 형 관 계 분 석

4. 상관관계 분석(Cramer’s V) 수행



9 ) 특 성 과 레 이 블 관 계 분 석

범 주 형 ,  범 주 형 관 계 분 석

5. 상관관계 분석(Cramer’s V) 결과 분석



9 ) 특 성 과 레 이 블 관 계 분 석

수 치 형 ,  범 주 형 관 계 분 석

1. 로지스틱 회귀 분석 수행



9 ) 특 성 과 레 이 블 관 계 분 석

수 치 형 ,  범 주 형 관 계 분 석

2. 로지스틱 회귀 분석 수행 결과



1 0 ) 전 통 적 인 모 델 M L  학 습

랜 덤 포 레 스 트 다 중 분 류 모 델

1. 학습, 테스트 데이터 분리

→ 테스트 데이터 비율 : 40%

→ stratify를 적용하여 label 값을 적절하게 분리



1 0 ) 전 통 적 인 모 델 M L  학 습

랜 덤 포 레 스 트 다 중 분 류 모 델

2. 모델 선언 및 학습

→ 내부 결정 트리 개수 : 50개

→ 표준 분류 방법 : entropy(무질서한 정도를 수치화한 값)



1 0 ) 전 통 적 인 모 델 M L  학 습

랜 덤 포 레 스 트 다 중 분 류 모 델

3. 분류 모델 성능 지표 – 정확도, 정밀도, 재현도



1 0 ) 전 통 적 인 모 델 M L  학 습

랜 덤 포 레 스 트 다 중 분 류 모 델

4. 분류 모델 성능 지표 – ROC Curve, AUC



1 0 ) 전 통 적 인 모 델 M L  학 습

랜 덤 포 레 스 트 다 중 분 류 모 델

5. 특성 중요도 추출



1 0 ) 전 통 적 인 모 델 M L  학 습

랜 덤 포 레 스 트 다 중 분 류 모 델

6. 특성 제거 후, 새로운 렌덤 포레스트 모델 학습 결과 – 정확도, 정밀도, 재현도 확인



1 0 ) 전 통 적 인 모 델 M L  학 습

랜 덤 포 레 스 트 다 중 분 류 모 델

7. 특성 제거 후, 새로운 렌덤 포레스트 모델 학습 결과 – ROC Curve, AUC 확인



1 0 ) 전 통 적 인 모 델 M L  학 습

X G B o o s t 다 중 분 류 모 델

1. XGBoost 학습 레이블 설정

→ XGBoost 모델을 학습할 때는 레이블 범주가 0부터 순차적으로 시작해야 한다.

→ 위 조건을 만족하기 위해 LabelEncoder를 이용해 재작업한다.



1 0 ) 전 통 적 인 모 델 M L  학 습

X G B o o s t 다 중 분 류 모 델

2. XGBoost 모델 선언 및 학습

→ 내부 결정 트리 개수 : 100개

→ 학습 시, 검증 평가 방식 : AUC 값 사용

→ 조기 종료 : 2번 유지 시, 조기 종료 수행



1 0 ) 전 통 적 인 모 델 M L  학 습

X G B o o s t 다 중 분 류 모 델

3. 분류 모델 성능 지표 – 정확도, 정밀도, 재현도



1 0 ) 전 통 적 인 모 델 M L  학 습

X G B o o s t 다 중 분 류 모 델

4. 분류 모델 성능 지표 – ROC Curve, AUC

XGBoost Model



1 0 ) 전 통 적 인 모 델 M L  학 습

X G B o o s t 다 중 분 류 모 델

5. 특성 중요도 추출



1 0 ) 전 통 적 인 모 델 M L  학 습

X G B o o s t 다 중 분 류 모 델

6. 특성 제거 후, 새로운 XGBoost 모델 학습 결과 – 정확도, 정밀도, 재현도



1 0 ) 전 통 적 인 모 델 M L  학 습

X G B o o s t 다 중 분 류 모 델

7. 특성 제거 후, 새로운 XGBoost 모델 학습 결과 – ROC Curve, AUC

XGBoost Model



1 1 ) 딥 러 닝 모 델 D L  학 습

딥 러 닝 M L P  다 중 분 류 모 델

1. 레이블 원-핫 인코딩

→ 딥러닝 다중 분류 모델의 레이블 형태는 인코딩된 상태의 2차원 레이블이다.

→ 위 조건을 만족하기 위해 to_categorical() 모듈을 사용하여 원-핫 인코딩을 수행



1 1 ) 딥 러 닝 모 델 D L  학 습

딥 러 닝 M L P  다 중 분 류 모 델

2. 딥러닝 모델 Layer 구축

[ 모델 Layer 실제 구축 ] [ 모델 Summary 확인 ]



1 1 ) 딥 러 닝 모 델 D L  학 습

딥 러 닝 M L P  다 중 분 류 모 델

3. 모델 학습 시, 최적화 설정

[ 최적화 방법 설명 ]

- 최적화 함수(optimizer) : Adam 알고리즘 + 학습률 0.001

- 손실 함수(loss) : 다중 분류 설정(categorical_crossentropy)

- 평가 방식 : 분류 정확도(accuracy)



1 1 ) 딥 러 닝 모 델 D L  학 습

딥 러 닝 M L P  다 중 분 류 모 델

4. 조기 종료, 체크 포인트 설정

[ 조기 종료 ]

- 모니터링 기준 : 검증 loss 값

- 조기 종료 라운드 : 10번 지속 시, 수행

[ 모델 체크 포인트 ]

- 모니터링 기준 : 검증 loss 값

- 최고 상태의 모델을 중간 저장



1 1 ) 딥 러 닝 모 델 D L  학 습

딥 러 닝 M L P  다 중 분 류 모 델

5. 모델 학습

[ 모델 학습 파라미터 설명 ]

- batch_size : 64 (32는 너무 적어 오래 걸림, 128은 너무 커서 불안정함)

- epochs : 총 200번 학습 반복

- validation_data : 검증 데이터 지정

- callbacks : 조기 종료, 체크 포인트 객체 지정



1 1 ) 딥 러 닝 모 델 D L  학 습

딥 러 닝 M L P  다 중 분 류 모 델

6. 모델 손실 함수 그래프

→ 학습이 진행될수록 학습 loss와 검증 loss는 하나의 값으로 수렴해간다.



1 1 ) 딥 러 닝 모 델 D L  학 습

딥 러 닝 M L P  다 중 분 류 모 델

7. 모델 정확도 그래프

→ 학습을 진행하면서 검증 정확도에서 노이즈가 많이 발생하지만,

학습 정확도와 검증 정확도 모두 하나의 값으로 수렴하게 된다.



1 1 ) 딥 러 닝 모 델 D L  학 습

딥 러 닝 M L P  다 중 분 류 모 델

8. 분류 모델 성능 평가 – 정확도, 재현도, 정밀도



1 1 ) 딥 러 닝 모 델 D L  학 습

딥 러 닝 M L P  다 중 분 류 모 델

9. 분류 모델 성능 평가 – ROC Curve, AUC



73% 83% 69%

RandomForest XGBoost MLP

1 2 ) 사 용 모 델 확 정

사 용 할 모 델 확 정 을 위 한 평 가

1. 분류 모델 성능 평가 지표 - 정확도



87% 91% 85%

RandomForest XGBoost MLP

1 2 ) 사 용 모 델 확 정

사 용 할 모 델 확 정 을 위 한 평 가

2. 분류 모델 성능 평가 지표 – AUC



RandomForest XGBoost MLP

사용편리성 상 하 중

잠재성 중 중 상

응용력 중 중 상

성능 중 상 중

결과 X X O

1 2 ) 사 용 모 델 확 정

사 용 할 모 델 확 정 을 위 한 평 가

3. 분류 모델 비교 결과



Par t  3

W e b



메인 페이지
지역, 테마 설정

백엔드

지역정보 기상청 API에 연동
지역정보에 맞는 기상정보 수신

수신한 기상정보 분석모델에 입력

선택 지역 기상정보, 
카페 정보 웹페이지 표시

회원정보 Member table 저장 Mybookmark table 저장

0 0 3  - W e b

구조도-
프로세스

결과 페이지
카페 결과 확인

북마크 추가

DB

마이 페이지

회원 북마크 리스트
조회 및 수정삭제

회원 정보 표시
회원 북마크 관리



1 ) 메 인 페 이 지

지 역 및 테 마 선 택
구와 동을 선택하여 위치 선택 및 테마는 데이터 분석을 통해 카테고리 분류



1 ) 메 인 페 이 지

지 역 및 테 마 선 택
구와 동을 선택하여 위치 선택 및 테마는 데이터 분석을 통해 카테고리 분류

검색하고 싶은
지역과 테마 선택



2 ) 백 엔 드

기 상 청 A P I  연 동 &  기 상 정 보 모 델 입 력
데이터 출처 : 공공데이터 포털 / API명 : 기상청_단기예보 조회서비스



2 ) 백 엔 드

기 상 청 A P I  연 동 &  기 상 정 보 모 델 입 력
API 연동을 위한 모델 설계 및 연동 후 필요 데이터 추출을 위한 모델 입력, 수정

API 활용신청
인증키 발급

필요한 정보만 추출하여 모
델에 전달

3시간 간격으로
기상정보 갱신



2 ) 백 엔 드

기 상 청 A P I  연 동 &  기 상 정 보 모 델 입 력
전달된 정보 처리 과정

전달된 지역정보를
위도/경도계로 변환

API 값 전달 위해
좌표값 한번 더 변환

단기예보 API에서
기상정보 출력, 저장

지역정보, 테마 컬럼 전처리



3 )  결 과 페 이 지

기 상 정 보 표 시
API와 모델을 통해 수집된 기상정보 표시



3 )  결 과 페 이 지

모 델 출 력 결 과 ( 카 페 )  &  북 마 크 기 능
모델을 통해서 추천한 카페 리스트 및 북마크 기능 구현

모델이 분석한
추천 카페 결과 출력

각각의 카페에 북마크를
설정하여 추가 가능



4 )  회 원 정 보

회 원 가 입 &  로 그 인 / 로 그 아 웃
회원가입을 통해 입력된 정보를 DB에 저장하고 로그인/로그아웃 기능 구현



4 )  회 원 정 보

내 정 보 보 기
내 정보를 확인할 수 있는 마이페이지 구현



4 )  회 원 정 보

내 북 마 크 보 기
추가된 북마크 목록을 리스트식으로 출력 및 간단한 메모 기능 구현

‘작성하기‘ 클릭 시
메모 수정 기능 작동



4 )  회 원 정 보

내 북 마 크 보 기
추가된 북마크 목록을 리스트식으로 출력 및 간단한 메모 기능 구현

‘작성하기‘ 클릭 시
, 텍스트 수정 가능, 
작성완료 클릭 시

수정된 메모 Ajax로
DB 값 수정

수정 완료 후 다시 메모를 눌러보면
다시 입력 불가능한 상태로 복귀



5 )  배 포

A W S E C 2  인 스 턴 스
AWS 계성 생성 및 인스턴스 생성 후 실행



5 )  배 포

U b u n t u  환 경 으 로 E C 2  접 속
PuTTy Client를 사용하여 원격으로 Ubuntu  환경 서버 접속



5 )  배 포

L o c a l 과 연 동 하 기 위 한 설 정
Local 컴퓨터의 Django Project와 연동하기 위한 설정 진행



5 )  배 포

S o c k e t  설 정 후 s o c k 파 일 생 성
Socket 파일 생성 및 실행을 통한 웹서비스 실행



5 )  배 포

A W S
Nginx config 설정과 Nginx-sites-enable 설정을 통한 고정IP와의 연결



5 )  배 포

A W S
Nginx 와 Uwsgi 설정 재시작 후 상태 확인



5 )  배 포

W e b  p a g e  배 포
웹사이트 배포 및 도메인 설정 진행

도메인 주소 : www.todays.kro.kr

고정 IP : 3.36.207.105

http://www.todays.kro.kr/


0 0 3  - W e b

기술설명-
시연



Par t  4

C o n c l u s i o n



0 0 4  C o n c l u s i o n

결론및보완점

1. Framework 응용 능력
- 장고를 조금만 더 익숙하게 다룰 수 있었으면 더 많은 기능을 구현할 수 있었을 것.

- DB를 더 다양하게 활용할 수 있었을 텐데 json으로 데이터를 처리했던 점이 아쉽다.

2. 데이터 분석 환경
- 대량의 데이터를 수집을 했지만 물리적인 한계(RAM 용량 한계 등)로 인한

방대한 데이터를 모두 사용하지 못한 점이 아쉽다
- 시간이 더 있었다면 BERT 모델과 같은 고급 모델링을 통해 성능을 조금 더 끌어올릴 수 있었을 것

3. AWS를 활용한 배포
- 배포를 하기 위한 준비 시간이 짧아서 모델까지 적용된 사이트를 구현하는 것에 어려움을 겪음
- 처음이다 보니 예상치 못한 시행착오가 많았음



Par t  5

Q n A

Par t  5

Q n A



Thank  You
감 사 합 니 다


