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트위터 트랜딩 토픽을 이용한 HBase 기반 자동 요약 시스템

HBase-based Automatic Summary System using Twitter Trending Topics
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Sanghoon Lee Seung-Jin Moon

요    약

트위터는 사용자들이 140개 정도의 문자들로 이루어진 짧은 메시지를 웹에 포스팅 할 수 있도록 제공하는 인기 있는 소셜 미디어 

플랫폼이다. 해시태그는 이러한 트위터 사용자들이 특정한 주제에 대해서 토론을 하거나 높은 트랜딩을 가지는 이슈를 나타내고자 

할 때 사용하는 특정한 단어나 두음문자이다. 하지만 동일한 해시태그를 포함하는 포스트들은 관련 있는 문장이 아닌 시간 순서에 

의해서 처리되기 때문에, 처음 사용자가 그 해시태그와 관련된 내용을 이해하기 위해서는 다른 불필요한 내용까지 읽어야 하는 어려

움이 있다. 본 논문에서는, 이러한 문제점을 해소하기 위한 HBase 기반 자동 요약 시스템을 제안한다. 제안된 시스템은 트위터 API에

서 제공하는 스트리밍 데이터를 HBase에 저장한 후 퍼지 시스템과 접목하여 자동 요약 방법을 시행하였다. 이를 통해서 해시태그를 

포함한 포스트내의 중복된 내용을 제거하고, 각 포스트들의 중요도를 계산해서 사용자가 트랜딩 토픽내에 관련 있는 주제에 쉽게 

접근할 수 있도록 하였다.  

☞ 주제어 : 트위터 트렌딩 토픽, 자동 요약 시스템, 퍼지 이론, HBase, NoSQL, 트위터 API

ABSTRACT

Twitter has been a popular social media platform where people post short messages of 140 characters or less via the web. A 

hashtag is a word or acronym created by Twitter users to open a discussion about certain topics and issues that have a very high 

percentage of trending. Since the hashtag posts are sorted by time, not relevancy, people who firstly use Twitter have had difficulty 

understanding their context. In this paper, we propose a HBase-based automatic summary system in order to reduce the difficulty of 

understanding. The proposed system combines an automatic summary method with a fuzzy system after storing the streaming data 

provided by Twitter API to the HBase. Throughout this procedure, we have eliminated the duplicate of contents in the hashtag posts 

and have computed scores between posts so that the users can access to the trending topics with relevancy.

☞ keyword : Twitter trending topics, Automatic summary system, Fuzzy theory, HBase, NoSQL, Twitter API

1. 서  론

트위터는 1억 명의 사용자들이 매일 2억개의 짧은 메

시지를 주고받는 가장 인기 있는 마이크로 블로깅 사이

트 중에 하나로, 2009년 이후 여러 소셜 매체 중 하나로써 

사람들에게 많은 영향을 끼쳐오고 있다. 최근에, 사용자

가 직접 포스트내에 # 사인을 추가해서 생성한 해시태그

는 트위터에서 정보를 공유하는 하나의 수단으로 인식되
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어 오고 있고, 이러한 해시태그를 사용해서 사람들은 특

정한 이슈와 주제에 대해서 실시간으로 토론을 할 수 있

게 되었고, 또한 쉽게 공통된 주제에 대해서 정보를 공유

할 수 있게 되었다. 하지만 이러한 해시태그를 사용한 트

랜딩 이슈들은 동일한 해시태그를 포함하는 포스트의 내

용이 달라지면 그 전까지 이슈가 되었던 내용들을 파악

하기 힘든 단점이 있는 뿐만 아니라, 포스트들이 시간에 

의해 업데이트가 되기 때문에 처음 그 해시태그에 대한 

이슈를 알고자 하는 사람들은 그 전 내용을 파악하기 위

해 다른 여러 포스트도 읽어봐야 하는 수고를 하게 된다.

자동 요약 기술은 어떤 문서에서 내용이 중복되는 문

장을 제거하고, 각 문장에 중요도를 부여함으로써 사용

자가 쉽게 그 문서의 내용을 파악하는데 장점을 가지고 

있다. 전통적으로 Document Understanding Conference 

(DUC)
[1]와 같이 전문가들이 미리 요약을 해둔 데이터를 
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가지고 실험 평가를 해왔고, 평가된 시스템의 성능을 더

욱 객관적이고 정확하게 하기위한 많은 노력들이 이루어

져 왔다. 최근 트위나 페이스북과 같은 마이크로 블로깅 

사이트내의 포스트들에 대해서 이러한 자동 요약 기술을 

접목하고자 하는 움직임이 많았는데, Sharifi
[2]은 이러한 

자동 요약 기술을 마이크로 블로깅 사이트에 사용하여, 

문장내 구문에 기반한 자동 요약 알고리즘을 제안했고, 

이후 Inouye
[3]는 Sharifi의 방법을 기존의 여러 자동 요약 

방법들(MEAD[4], LexRank[5], 그리고 TextRank[6])과 비

교 분석을 하여 그 관심을 나타내었다. 

하지만 이러한 방법들은 포스팅 시간에 대한 고려 없

이 오직 순수한 문장만을 사용해서 연구하였기 때문에, 

시간의 흐름에 따른 포스트 내의 정보를 나타내지 못하

였고, 해시태그에 대한 고려가 없었기 때문에 실제 트랜

딩 주제에 대한 정확한 정보를 나타내기에는 한계를 가

지고 있었다. 또한 요약을 실행할 때 실행시간에 대한 고

려 없이 순수한 요약 방법에만 관심을 두고 있었기 때문

에 실시간으로 들어오는 데이터에 대한 요약을 시행할 

때 그 한계를 가지고 있었다. 

본 논문에서는 해시태그를 사용해서 특정 트랜딩 주

제를 선별해서 포스팅 시간에 따른 자동 요약 시스템을 

제안하고 요약 방법의 실행시간에 대해서도 고려한다. 

본 논문이 기여하는 부분은 크게 두 가지로 볼 수 있다. 

첫째, 포스트내에 해시태그를 사용한 특정 트랜딩 토픽

을 자동 요약하여 사용자에게 쉽게 그 트랜딩 토픽에 접

근하도록 하였다. 이를 위해서 실시간으로 업데이트 되

는 데이터 정보를 처리하기 위해서 HBase내 timestamp를 

이용하였고, 기존의 요약방법에서 주로 사용된 TF-IDF 

방법, 그리고 포스트내 길이 정보를 함께 처리하기 위해

서 퍼지 시스템을 이용해 최종적으로 요약문을 도출하였

다. 둘째, HBase 내의 테이블 의 장점을 이용해서 자동 

요약 시간의 단축을 시도하였다. HBase테이블은 재사용

이 가능하기 때문에 HBase 테이블을 사용했을 때와 사용

하지 않았을 때를 비교하여 실험을 하였다.

본론의 1절에서는 HBase에 대한 간단한 설명과 함께 

제시된 자동 요약 시스템의 데이트 처리 과정에 대해서 

설명할 것이다. 본론의 2절에서는 퍼지 시스템에 어떻게 

제시된 요약 방법을 접목하였는지 기술할 것이고, 3장에

서는 실험과 실험결과에 대해서 설명하고. 마지막으로 4

장에서는 결론 및 향후 연구과제에 대해서 설명하도록 

한다.

2. 본  론

2.1 HBASE 기반 자동 요약 시스템

이번 장에서는 HBase 의 배경에 대해서 간단히 설명

한 후, 본 논문에서 사용된 HBase 테이블 스키마와 함께 

제안된 자동 요약 시스템의 설계에 대해서 설명하도록 

한다.

2.1.1 HBase의 배경설명

최근 빅 데이터에 대한 관심과 요구의 증가로 인해서 

다양한 영역에서 방대한 데이터를 처리하는 기술이 많은 

관심을 받고 있다. 특히 구글은 구글 파일 시스템
[7], 맵

리듀스[8], 빅테이블[9] 등 다양한 신 기술들을 제시했고, 

이러한 기술들은 종종 NoSQL 시스템으로 알려져 왔다. 

NoSQL은 전통적인 관계형 데이터베이스 보다 훨씬 더 

대용량의 데이터를 저장할 수 있고, 분산형의 구조를 갖

기 때문에, 데이터를 여러 개의 노드에 분산해 저장하고, 

분산시에 데이터를 복제해서 특정한 노드에 장애가 발생

했을 때에도 데이터의 유실이나 서비스 중지가 없는 형

태의 구조를 가지고 있어 여러 곳에서 사용되고 있는 추

세이다. 본 논문에서 사용되는 NoSQL은 HBase에 기반하

고 있다. 다른 NoSQL과 비교해서 HBase의 경우 Search 

engine 이나 Log 데이터를 분석하는데 사용되어 왔고, 트

위터와 같이 실시간으로 계속 업데이트가 되는 텍스트를 

처리하는데 HBase가 주로 사용되어왔고, 또한 본 시스템

은 Hadoop 기반으로 Map/Reduce 작업을 처리하기에 가

장 알맞은 NoSQL이 HBbase라고 알려져 왔기 때문에 

HBase를 선택하여 사용하였다.  

HBase는 이러한 NoSQL 데이터베이스 중에 하나로, 

최근 구조화되지 않은 방대한 양의 데이터를 처리하는데 

널리 사용되고 있는데, 페이스북은 메시지들을 저장하기 

위해서 HBase를 사용하고 있고, 트위터 또한 모든 트윗

들을 저장하는데 사용하고 있다. 기본적으로 HBase 는 

클러스터 상에서 운용되도록 설계되었고, 클러스터의 각 

노드는 데이터를 저장할 수 있는 공간이나 캐시 그리고 

데이터 처리 등을 제공한다. HBase 의 장점은 대단히 유

동적이라는데 있다. 즉 어떠한 노드도 특별하지 않기 때

문에, 한 노드가 없어지더라도 다른 노드로 대체할 수 있

는 장점이 있다. HBase에는 세 가지 모드가 있는데, 

Standalone 모드, Pseudo-distributed 모드, 그리고 Full- 

distributed 모드이다. Standalone 모드에서 HBase는 오직 
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하나의 자바 프로세스에서만 실행이 된다. 반면에 Pseudo- 

distributed 모드에서 하나의 노드는 많은 자바 프로세스

들 상에서 실행 될 수 있다. Standalone 모드나 Pseudo- 

distributed 모드와는 다르게 Full-distributed 모드에서는 실

제 많은 노드들을 가지고 있는 상태에서 HBase가 클러스

터를 통해 실행되게 된다. 본 논문에서 제안된 시스템은 

시스템 환경의 제약으로 인해서  Pseudo-distributed 모드를 

사용하기로 한다. 하지만 추후에 실제 많은 노드를 사용

할 수 있는 환경이 갖추어 진다면 Full-distributed로 확장

할 것이다.

2.1.2  HBase에서 테이블 설계

HBase에서 테이블은 row와 column으로 구성된다. 각 

Row는 rowkey에 의해 구분이 되고 column은 column 

family로 그룹이 지어진다. 관계형 데이터베이스와는 다

르게 HBase은 테이블 상에 각 셀들이 version 이 된다. 즉 

셀이 테이블에 삽입 될 때 마다 HBase에 의해 할당된 

timestamp가 시간을 체크해서 각 row를 구분한다.

(표 1) HBase 테이블 스키마 예

(Table 1) HBase table schema example

Rowkey ColumnFamily Column Timestamp Value

UserID/time UserInfo Name 135658526 example

UserID/time UserInfo Post 135658526
Hello,

#everyone

UserID/time UserInfo Hashtag 135658526 everyone

Hashtag Hashtag_Count Count 135658526 1

Table 1은 HBase테이블 스키마의 한 예를 보여준다. 

모든 Column family 멤버는 공통의 prefix를 갖는다. 예를 

들어, column에서 Name, Post, 그리고 Hashtag 는UserInfo 

의 멤버가 되는 것이다. Column family 는 테이블 스키마

를 정의하기에 앞서 반드시 명기되어야 하지만, 새로운 

Column family 멤버는 요구에 의해 추가될 수 있다. 예를 

들어, 새로운 column 인 Hashtag 가 업데이트 될 때, 

Column family 가 해당 테이블에 존재 하는 한 사용자의 

요구에 의해 추가될 수 있다. 또한 테이블이 증가함에 따

라, 영역의 수도 증가한다. 여기서 영역은 HBase 클러스

터 상에서 분산 처리 되는 유닛이다. 이러한 방법으로, 

한 서버 상에서 데이터가 너무 많아지면 서버들의 클러

스터 상으로 옮겨간다. 

본 논문에서 제안된 시스템은 이러한 Hbase테이블 스

키마의 규칙을 따른다. Table 2는 본 논문에서 사용된 

Column family의 이름과 설명을 보여준다. 사용된 

Column family는 총 다섯 개로, 각각 UserInfo, 

HashTag_Count, HashTag_Contens, HashTag_Vectorized, 그

리고 TwoStep_Summaries으로 구분하였다. Column family

는 column을 포함하고 있고, row는 rowkey에 의해 구분

된다. 본 논문에서 사용된 rowkey는 name과 time의 조합

이다. 예를 들어, rowkey인 “hashtag name / time”는 

hashtag가 트위터로부터 수집된 사용자 코드와 시간을 나

타낸다.

(표 2) 자동 요약 시스템에 사용된 column families

(Table 2) Column families used for automatic summary 

system

Column Families Descriptions

UserInfo

Receive information from Twitter 

and spread the information to 

other column families. Columns: 

username, id, location, post, and 

hashtags

HashTag_Count
Count total number of every 

hashtag. Column: count

HashTag_Content
Store posts of top hashtags. 

Column: content

HashTag_Vectorized

Store vectorized posts. Each post 

is used to compute summary 

weights. Column:   vector

TwoStep_Summaries
Represent summary contents. 

Column: summary

2.1.3 HBase기반 자동 요약 시스템

본 논문에서 제안된 자동 요약 시스템은 Summary 

node, Display node, 그리고 HBase 총 세 부분으로 구성이 

된다. 그림 1 에서 보는 것과 같이 Summary node는 트위

터로 부터 스트리밍 데이터를 받아서 요약화 과정을 거

친 후 HBase와 정보를 교환한다. 요약화 과정은 트위터

로 부터 데이터 정보가 처음 Summary node에 도착할 때 

필터링 과정을 거처야 하는데, 그 이유는 데이터 정보가 

모든 자연 언어를 포함하기 때문에 사용할 언어를 선별 

할 필요가 있기 때문이다. 본 논문에서는 가장 많은 부분

을 구성하고 있는 언어인 영어만이 필터링이 될 수 있도

록 하였다. 필터가 된 데이터 정보는 Column family 인 



트위터 트랜딩 토픽을 이용한 HBase 기반 자동 요약 시스템

66 2014. 10

UserInfo에 저장되고, 한번 UserInfor에 정보가 도착하면 

수집 된 정보 내에 동일한 해시태그가 존재한다면 그 수

를 계산하여 HashTag_Count에 업데이트 하게 된다. 전처

리 과정과 요약 과정은 이 과정을 거친 후 수행하게 된

다. 이 과정에 대해서는 3장에서 자세히 이야기 하도록 

한다. 

(그림 1) 제안된 시스템의 데이터 흐름도

(Figure 1) Data flow of proposed system

HBase는 REST API를 제공하는데 이는 분산 시스템을 

위한 소프트웨어 아키텍처를 말한다. REST 는 최근 급격

하게 사용이 많아진 웹 API중에 하나로서 XML 혹은 

JSON을 지원하고, HBase에 있는 모든 테이블들의 리스

트를 검색해서 XML 형식으로 보여준다. 하지만 사용자

가 HBase REST 게이트웨이를 통해서 직접 요약문을 볼 

수 없기 때문에, 본 눈문에서는 사용자와 REST 게이트웨

이를 연결 할 수 있는 서블릿 프로그램을 만들었다. 

REST API를 사용하기 위해서는 먼저 HBase 데몬들이 실

행되어야 하는데, NameNode, SecondaryNameNode, 

DataNode, JobTracker, TaskTracker, 그리고 Hmaster라고 

불리는데 이러한 데몬들은 각각 Hadoop과 HBase가 정해

놓은 순서에 따라 시작이 된다. NameNode는 파일 시스

템에서 모든 파일의 트리 구조를 유지하는 역할을 하는

데, 클라이언트가 파일을 위치하고자 원할 때 그 

NameNode는 파일시스템에 데이터를 저장하는 DataNode

를 리턴해서 그 요청에 답장을 준다. SecondaryNameNode

는 주기적으로 체크포인트를 수행한다. 즉 주기적으로 

현재 NameNode 이미지를 다운로드해서 로그파일을 수

정한다. 그래서 NameNode가 일시적으로 작동하지 않는

다고 해도, DataNode를 다운 시킬 필요가 없이 해당 

NameNode만 재시작을 하면 된다. JobTracker는 Hadoop내

에 위치한 서비스 중에 하나로 클라이언트가 JobTracker

에 job을 보내고 그 JobTracker들은 데이터의 위치를 결정

하기 위해서 NameNode와 서로 통신을 한다. TaskTracker

는 task를 받아서 그 task의 진행상황을 추적한다. 마지막

으로 HMaster는 HBase를 위한 마스터 서버이다. 일단 한

번 모든 데몬들이 올바르게 작동하면, REST gateway는 

시작 준비를 하게 되고 Oracle Web Logic Server 를 통해

서 요약 결과를 사용자에게 보여주게 된다.

2.2 퍼지 시스템을 이용한 트위터 요약 방법

이번 장에서, 우리는 본 논문에서 사용된 퍼지 시스템을 

이용한 요약방법에 대해서 기술 하도록 한다. 일반적으로 

문서 요약은 문서의 일관성을 유지시키면서 중복을 피하

는 압축된 정보를 생산하는데 목적을 가지고 있다. 이러

한 문서 요약은 크게 두 가지 방법으로 연구되고 있는데 

요약문을 만들 때 원몬 문장을 변형 없이 그대로 사용하

는 추출식 요약 방법과 원본 문장을 변형하는 추상적 요

약 방법이 있다. 본 논문에서는 현재 가장 많이 사용하고 

있는 요약 방법인 추출식 요약 방법에 근거하고 있다.

2.2.1 전처리 단계

트위터로 부터 스트리밍 데이터가 Summary node에 들

어오게 되면, 데이터는 필터링 과정을 거쳐 전처리 단계

로 들어가게 된다. 그림 2는 본 논문에서 사용된 전처리 

단계를 보여준다. 필터링을 거친 원본 포스트는 토큰화 

작업을 거치게 되는데 이것은 입력된 텍스트를 단어로 

나누는 작업을 말한다. 이 과정에서 선택된 원본 포스트

들은 토큰화가 된다. 이 후에, 각 단어들 중에 대명사나 

전치사 같은 문장에 크게 영향을 주지 않는 단어들을 제

거하게 되는데 이를 StopWord 제거 단계라고 부른다. 일

반적으로 이 단계를 통해서 요약문의 성능을 높이게 된

다. Stemming은 각 단어에서 어근을 제외하고 나머지를 

제거하는 단계이다. 이 단계에서 우리는 현재 가장 많이 

쓰이는 알고리즘인 Porter Stemmer
[10]를 사용하였다. 또

한 효율적인 요약문을 위해서는 중복된 문장을 제거하는 

것이 필요한 작업으로 인식되어 왔다. 본 논문에서는 이

러한 중복된 문장을 제거하기 위해서 서로 다른 문장사

이의 유사도를 계산해서 유사도가 정해서 Threshord 보다 

크다면 새로운 문장을 무시되고, 기존의 문장은 또 다른 

새로운 문장과 비교하도록 하였다. 유사도 계산을 위해

서 Cosine 유사도 방법이 사용되었다. 이렇게 전처리 과

정을 거친 포스트들은 HBase 내 Column family 인 

HashTag_Vectorized 에 저장되게 된다.
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(그림 2) 전처리 단계

(Figure 2) Preprocessing steps

2.2.2 퍼지 시스템을 이용한 요약

퍼지 이론이란 L.A. Zadeh[11]에의 도입된 퍼지 집합

의 사고방식에 기초를 둔 것으로 자연 언어의 애매함을 

정량적으로 표현하기 위해서 도입된 이론이다. 퍼지 시

스템에서 입력 값은 퍼지 집합이라고 불리는 소속 합수

들 중 하나의 집합에 매핑이 되고, 그 입력 값은 퍼지화

라고 불리는 단계 동안 퍼지 값으로 변환된다. 그 퍼지 

값은 퍼지 추론 이라고 불리는 과정에서 지정한 규칙에 

의거해서 출력 값으로 변환되는데, 이때 퍼지 시스템은 

역퍼지화라고 불리는 과정을 거쳐서 처음의 입력 값에 

대한 출력 값을 보여준다. 본 논문에서는 자동 요약 시스

템의 성능을 높이기 위해서 이러한 퍼지 이론을 접목하

였다. 즉 동일한 해시태그를 포함하는 포스트내에서, 각 

문장의 중요도를 측정하는 방법을 세 가지로 구분하였

고, 이를 각각 하나의 퍼지 집합으로 정의하였다. 그림 3

은 제안된 요약 방법의 작업 흐름도 보여준다. 전처리 작

업을 거친 각 문장들은 Term Frequency-Inverses 

Document Frequency (TF-IDF), Timestamp, 그리고 

Length 에 근거해서 정규화를 거친 후, 퍼지 시스템을 거

쳐 출력 값을 나타내게 된다.

(그림 3) 퍼지 시스템을 이용한 요약 작업 흐름도

(Figure 3) Summary work flow using fuzzy system

본 논문에서는 각 퍼지 집합에 대한 중요도를 다음과 

같이 정의한다. 일반적으로 퍼지 집합은 불확실한 의미

를 표현하는 집합으로서 멤버쉽 함수, 즉 퍼지 집합에 속

하는 정도를  ∈  로 표현해 왔다. 본 논문

에서는 이러한 퍼지 집합의 중요도를 각 Post의 중요도를 

계산하는데 사용하도록 한다.

     ∈ (1)

여기서, Score는 하나의 퍼지 집합의 중요도를 말한다. 

W는 Score에 대한 집합을 나타내고,  ∈  
는 소속함수를 나타낸다.

TF-IDF는 텍스트 마이닝에서 가장 널리 알려진 문서

의 중요도를 측정하는 방법으로 TF는 문장내의 단어의 

빈도수를 나타내고, IDF는 단어가 문서 내에서 나타나는 

빈도수를 역으로 한 값으로 TF와 IDF를 곱한 값으로 그 

단어가 특정 문서 내에서 얼마나 중요한지를 나타낼 수 

있다. 여기서 우리는 TF-IDF를 다음과 같이 정의한다.

∙    ×  (2a)

  log


(2b)

∙







∙








∙ 
(2c)

여기서 TF(w,s)는 포스트에 타나난 단어 w의 수를 나

타내고, IDF(w)는 단어 w에 대한 역 문장 빈도 수를 나타

낸다. totalContent는 포스트의 총 수를 나타내고, 

numContent는 단어w 가 나타나는 포스트의 총 수를 나타

낸다.

트위터내에 해시태그를 포함하는 포스트들은 시간대

별로 다른 의미를 가지고 있다. 예를 들면, 2013년 5월 15

일 부터 19일까지의 해시태그 #Oklahoma를 포함한 포스

트의 주된 내용은 대학 미식축구와 관련된 내용이었지

만, 2013년 5월 19일부터 해시태그 #Oklahoma를 포함한 

포스트는 Oklahoma 도시에 불어온 엄청난 토네이도에 

대한 내용으로 메인을 이루었고, 2013년 5월 22일 부터는 

도네이션 캠페인이나 토네이도의 희생자들에 관한 내용

이 포스트의 대다수를 이루는 등. 시간이 지남에 따라 그 

내용 또한 달라진다. 이러한 이유로, 본 논문에서는 포스

트내의 내용이 시간에 따라 변화한다고 가정하였다. 시
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간에 대한 정보는 2.2장에서 언급했듯이 HBase테이블에

서 각 row는 cell에 값이 도착할 때 마지막 시간을 

timestamp로 저장하기 때문에, 우리는 이 정보로부터 시

간에 대한 정보를 추출할 수 있다. 그림4에 보듯이 본 논

문에서는 이러한 timestamp를 하나의 퍼지 집합으로 정

의하였다. 우리는 timestamp를 아래와 같이 정의한다.

     

 
(3)

여기서 는 각각의 timestamp를 나타내고, 

와 는 각각 모든 timestamp 중에 최소값과 

최대값을 나타내고, 최종    는 0과 

1사이의 값을 나타낸다.

본 논문에서는 포스트의 길이도 내용의 중요도에 영

향을 끼친다고 가정하였다. 트위터의 경우 최대 140개의 

문자까지 적을 수 있기 때문에 사용자들은 그들의 의견

을 짧고 간결하게 나타내는 경향이 있다. 즉 포스트 내에 

단어가 많아질수록 길이의 중요도는 감소하고, 단어가 

적어질수록 길이의 중요도는 높아진다. 

 


(4)

여기서 L은 해당 포스트 내에 존재하는 단어의 총 수

를 나타내고, 는 수집된 포스트 중에 단어 개

수의 최대값을 나타낸다.

퍼지 추론은 퍼지 논리를 사용해서 주어진 입력 값을 

출력 값으로 매핑하는 작업이다. 본 논문에서는 퍼지 추

론을 계산하기 위해서 최소 t-norm을 결정하기 위해서 다

음과 같이 정의한다.

(그림 4) Timestamp 퍼지 집합

(Figure 4) Timestamp fuzzy set

     (5)

여기서 와 는 퍼지 집합이다.

퍼지 추론을 계산하면서 사용된 규칙은 교집합을 사

용하였다. 즉 사용된 규칙은 다음과 같다. “IF TF-IPF 의 

중요도가 매우 높고 AND timestamp의 중요도가 높고 

AND 길이의 중요도가 높다면 THEN 그 중요도는 매우 

높다.” 마지막으로 역퍼지화를 위해서 최대-최소 추론에 

근거한 centroid defuzzification 방법을 사용하였고, 다음과 

같이 정의하였다.




 






 



×
(6)

여기서  는 중요도의 상태를 나타내고 은 

그 상태의 위치 값을 나타낸다.

3. 실   험

3.1 실험평가

이번 장에서는, 제안된 HBase 기반 자동 문서 요약 시

스템을 실험을 통해서 기존의 TF-IDF에 근거한 방법과 

비교한다. 첫째로 우리는 자동 문서 요약 기법에서 가장 

많이 알려진 Recall Oriented Understudy for Gisting 

Evaluation (ROUGE)
[12]을 사용해서 실험을 하도록 한

다. 다시 말해서, ROUGE 메트릭을 사용해서, 퍼지 시스

템을 이용한 자동 문서 요약 방법과 기존의 TF-IDF 만

을 이용한 방법과 비교하도록 한다. 두번째로, 우리는 제

안된 시스템의 실행시간을 비교하기 위해서 HBase 를 

사용한 방법과 아닌 방법을 비교하도록 한다. 본 장은 크

게 두 부분으로 구성이 되는데, 먼저 실험에 사용 될 데

이터 집합과 ROUGE 메트릭에 대해서 설명하고, 그 다

음 실험결과에 대해서 설명하도록 한다.

3.1.1 실험 평가 방법

먼저 실험을 위해서 우리는 오후 12시 부터 1시까지 7

일 동안 트위터로 부터 스트리밍 데이터 정보를 받았다. 

이렇게 데이터 정보에 시간을 정한 이유는 첫째, 아침이

나 저녁 이후의 경우에는 너무 많은 광고성 글이 전달이 

되었기 때문에 시간을 점심으로 정하였고, 두 번째 이유
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(그림 5) TF-IDF 와 TS-F의 Recall, Precision, F-Measure 비교

(Figure 5) Recall, Precision, F-Measure Comparison of TF-IDF and TS-F

는 트위터의 스트리밍 데이터 정보는 매 0.1초 간격으로 

전달되기 때문에 평가를 위한 데이터 정보로 충분했기 

때문이다. 평가를 위해서 우리는 총 7시간 동안 35,359 

개의 해시태그의 정보를 얻었고, 그중에 가장 많은 포스

트를 포함하는 해시태그 50개를 선별하였다. 이렇게 50

개를 선별한 이유는 가능한 많은 포스트를 포함하는 해

시태그를 요약해서 평가하고자 했기 때문이다. 수집된 

포스트의 수는 총 75,317 개로, 35,359개의 해시태그를 포

함하고 있었고, 그중 50개의 해시태그를 포함하는 포스

트의 수는 2,512개 였다.

실험평가를 위해서, 앞으로 TF-IDF, timestamp, 그리고 

length 의 조합을 사용한 본 논문에서 제안한 요약 방법

을Twitter Summarization using Fuzzy technique (TS-F) 라

고 부르기로 한다. 그리고 ROUGE 매트릭을 사용될 

Model Sumary를 위해서 두 명의 학생에게 동일한 해시태

그를 가지고 있는 포스트들을 네 개의 문장으로 요약해

달라고 요청하였다. 이 Model summary 는 제안된 System 

summary와 비교할 것이다. 또한 전통적인 방법인TF-IDF 

와 제안된 TS-F를 비교하기 위해서TF-IDF 방법을 사용

한 System summary 역시 추출하였다. 

ROUGE 매트릭은 현재 요약 평가를 위한 방법으로 가

장 많이 쓰이는 방법이다. 이 매트릭을 이용한 방법은 

Model summary가 어떤 문서의 집합에 가장 적당한 요약

이라고 가정하고, 다른 시스템에서 만들어진 System 

summary와 비교해서 그 성능을 평가하는 방법이다. 즉 

Model summary는 인간이 요약한 결과를 말하고, System 

summary는 시스템이 요약한 결과를 말한다. 이 방법을 

이용해서 본 논문에서는 제안된 TS-F와 전통적인 방법인 

TF-IDF를  ROUGE-N 매트릭을 사용해서 비교하도록 한

다. 여기서 N은 Model summary 와 System summary 사이

의 n-gram recall을 말한다. n-gram 에서 n은 연속적인 n개

의 단어의 길이를 나타낸다. ROUGE-N은 Model summary 

의 집합과 한 System summary 사이의 n-gram recall 을 계

산하고, 다음과 같이 정의된다. 


∈ ∈




∈ ∈



(7)

여기서 m은 Model summary 그리고 n은 의 길

이를 나타내고,  은 Model summary의 집

합과 하나의 System summary에서 발생하는 최대 n-gram

의 수를 나타낸다.

Longest common subsequence (LCS) 는 두개의 문자열

이 있을 때 두 문자열의 최대 공통 문자열을 찾는 문제를 

말한다. 이와 관련해서 Lin et al.
[13]은 System summary와 

Model summary사이에 LCS 평가 방법을 제시했는데, 본 

논문에서의 평가 방법 역시 ROUGE-N 매트릭 뿐 아니라 

ROUGE-L 매트릭을 포함하도록 한다. 하지만 기본적으

로 LCS는 문자열안에 부분적인 관계를 설명하지 못하기 

때문에, 본 논문에서는 ROUGE-W-1.2 매트릭 역시 사용

하기로 한다. ROUGE-W-1.2 는 1.2의 weighting을 가지는 

weighted longest common subsequence를 평가하는 방법을 

말한다. 또한 일련의 문장에서 한 쌍의 단어를 평가하는 

skip-bigram에 근거한 ROUGE-S와 unigram에 기반한 방법
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인 ROUGE-SU도 역시 사용하도록 한다. 따라서 사용된 

ROUGE 방법은 총 8개로 ROUGE-1, ROUGE-2, ROUGE-3, 

ROUGE-4, ROUGE-L, ROUGE-W-1.2, ROUGE-S, 그리고 

ROUGE-SU 매트릭이다. 이러한 매트릭들은 recall, precision, 

그리고 F-measure로 계산되고 다음과 같이 정의한다. 

mod mod
∩mod

(7a)

Prmod
∩mod

(7b)

 ××

 ××
(7c)

여기서 System과 Model 사이의 교집합은 두 요약문이 

공유하는 단어의 수를 말한다. 는 System summary와 

Model summary사이의 비율이다. 즉 가 2일 경우 

precision보다 recall에 더 가중치를 두는 것이고, 가 0.5

일 경우 recall보다 precision에 더 가중치를 두는 것이다. 

본 논문에서는 F1-score를 사용했기 때문에 사용된 는 

1이다.

3.1.2 실험결과

본 논문에서 사용된 실험은 ROUGE 매트릭을 사용해

서 두개의 System summary: TS-F와 TF-IDF와 두 개의 

Model summary를 가지고 실험하였다. 먼저 실험은 

TF-IDF와 TS-F를 비교하는데, 이 외에도 Porter’s stemmer

와 stop-word를 사용했을 때와 안 했을 때의 실험도 병행

하였다. 또한 동일한 환경에서 자동 요약을 하는데 걸리

는 시간을 평가하기 위해서 HBase를 사용했을 경우와 안

했을 경우 성능의 차이를 비교하였다. 첫 번째와 두 번째 

비교는Recall, Precision, 그리고 F-Measure를 계산해서 비

교하였고. 마지막 비교는 실행 시간에 근거해서 비교하

였다. 

그림 5는 TF-IDF와 TS-F의 계산된 Recall, Precision, 

F-Measure를 보여준다. X축은 ROUGE 매트릭들을 나타

내고 Y축은 계산된 값을 나타낸다. 값은 0과 1사이에 위

치하며 1에 가까울수록 좋은 성능을 보인다. R, P, 과 F는 

각각Recall, Precision, 그리고 F-Measure의 약어를 나타낸

다. 그림을 보면 ROUGE-1 Average F의 값이 ROUGE-L 

Average F 값보다 큰 것을 볼 수가 있는데, 이것은 트위

터에서 사용자들이 쓸 수 있는 단어의 수가 140 개로 제

한 되어있기 때문에 연속적인 문자열을 선호하기 보다는 

짧은 단어를 통해서 내용을 전달하기 때문이라고 보여진

다. 결과적으로 ROUGE-4 Average R과 ROUGE-4 

Average F에서 계산된 결과가 비슷하거나 TF-IDF가 더 

나은 결과를 보이지만, 이것을 제외한 나머지 TS-F에서 

TF-IDF보다 좋은 결과를 보임을 볼 수 있다. 그림 6 은 

TF-IDF와 TS-F를 다른 관점에서 비교한 것이다. 즉 전처

리 과정에서 Porter’s stemmer와 stop-word를 각각 사용했

을 때와 안했을 때도 비교하였다. 이 결과 역시 TS-F가 

TF-IDF보다 더 나은 결과를 보임을 볼 수 있다.

(그림 6) Porter’s stemmer 와 stop-word 대한 TF-IDF 

와 TS-F 비교

(Figure 6) Comparison of TF-IDF and TS-F with 

Porter’s stemmer and stop-word

(그림 7) 증가하는 데이터에 대한 HBase 사용에 대한 

TS-F의 비교

(Figure 7) Comparison of TS-F with or without 

HBase for the incremental data

트위터의 스트리밍 데이터는 지속적으로 늘어나기 때

문에, 증가하는 데이터를 관리할 필요가 있다. 본 논문에

서는 이러한 증가하는 데이터에 대해서 HBase를 사용하

여 실행시간을 감소시키고자 하였다. 실험은 UBUNTU 

12.04 64bit, double dual-core 2.1 GHz Intel core processors

와 4GB RAM를 가지는 환경에서 실행하였다. 그림 7은 

증가하는 데이터에서 TS-F를 실행했을 때 HBase를 사용
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한 경우와 사용하지 않은 경우를 구분하여 비교한 것이

다. X축은 포스트의 수를 나타내고, Y축은 실행시간을 

나타낸다. 그림에서 보듯이 HBase를 사용한 것이 사용하

지 않은 것보다 더 완만한 선을 유지하는 것을 볼 수 있

다. 이것은 HBase를 사용한 TS-F 가 데이터베이스 스키

마에서 column family가 재사용이 가능하기 때문에, 주기

마다 요약된 내용을 다시 사용해서 그 실행시간을 줄였

기 때문이다. 예를 들어, 한 column family인 HashTag_ 

Vectorized 는 요약 실행 전에 벡터화 된 포스트들을 미리 

저장을 해서 실행시간을 줄이고, 그 다음 그 column에 저

장된 포스트들은 새로운 포스트가 들어왔을 때 재사용이 

되는 것이다.

3.1.3 실험에 대한 성찰

본 논문은 제안된 시스템의 실험 및 평가는 몇가지 제

한된 요소를 가지고 있다. 첫 번째 사용된 Model 

summary가 두 명의 학생으로 부터 나온 것이다. Lin 

C.Y. 는 ROUGE 메트릭을 사용하는데 있어
[14]에서 전

문가로 이루어진 가능한 많은 사람들이  Model을 만들 

경우 더 높은 결과를 기대할 수 있다고 하였다. 하지만 

본 논문에서 사용된 트위터 데이터 정보의 경우 전문가

를 선정하기에는 어려운 부분이 많았다. 그리고 현재는 

Model summary가 두 명의 학생으로부터 이루어 졌지만, 

이 후에는 추가적으로 더 다양한 연령대의 사람들을 대

상이나 전문적인 토픽을 선정해서 해당 전문가들의 

Model summary를 만든다면 더욱 객관적으로 정확한 결

과를 기대할 수 있을 것이다. 그리고, 트위터를 사용하는 

유저들의 토픽에 대한 접근성을 평가하기 위한 하나의 

방법으로 사용자의 Log를 이용해서 해당 토픽에 접근한 

사용자의 기록을 분석해서 평가 할 수 있지만, 본 논문에

서는 이러한 사용자의 접근성 평가를 위한 사용자 Log를 

분석하는 데 충분한 데이터를 얻지 못하였기 때문에, 이 

후 충분한 데이터를 모아서 접근성에 대한 평가를 진행

할 예정이다. 또한 HBase와 관련해서 그림 7의 실험에 사

용된 최대 Post의 수는 30,000 이었고, 그 이후의 실행시

간에 대해서는 Twitter가 제공하는 Post의 수와 실험장비

의 제약으로 인해서 한계를 가질 수밖에 없었다. 하지만 

Twitter 유료 서비스를 이용한다면 더 많은 데이터와 함

께 다른 NoSQL를 비교해서 분석한다면 빅 데이터를 처

리하는 데이터베이스를 이용하는 문서관련 분야에 기여

를 할 수 있을 것이라고 판단된다.

4. 결  론

본 논문에서는 퍼지 시스템을 이용한 자동 요약 시스

템을 HBase 기반으로 설계 및 구현 하였다. 이 시스템은 

많은 데이터를 처리하는데 효과적인 HBase 기반으로 설

계 되었으며, 기존의 벡터 스페이스 모델인 TF-IDF에 퍼

지 모델을 접목시켜 자동 요약 시스템을 구현하였다. 실

험 평가는 ROUGE 매트릭에 의해서 제안된 시스템의 요

약문을 TF-IDF로 추출한 요약문과 비교하였고, 대부분의 

경우 좋은 결과를 볼 수 있었다. 또한 재사용이 가능한 

HBase 테이블의 특징을 이용해서 요약문을 실행하는데 

HBase의 장점을 사용하지 않은 경우와 비교해서 시간을 

감소시키는 결과를 가져왔다. 제안된 시스템은 적절한 

Model summary 의 선택과 실제적인 HBase 사용을 위한 

Hadoop 실행 환경 구축을 위한 과제를 가지고 있어 이를 

계속 발전시킬 계획이다.
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