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요 약 본 논문은 빅데이터 기반 의사결정 지원 시스템인 '소셜위즈덤'에 포함된 이벤트 추출 및 이

슈 이벤트 검색에 대해서 소개한다. 의사결정 지원 시스템은 경제적, 사회적 중요사항을 결정할 수 있도록 

관련 정보와 인사이트(insight)를 제공하는 정보시스템을 이른다. 기존 시스템은 단지 특정 키워드 빈도나 

공기하는 키워드들의 관계만을 제공하였다. 그러나 소셜위즈덤은 이벤트로 정의되는 주체(subject), 이벤트 

속성(event property), 객체(object)의 트리플 집합인 템플릿을 추출하여 이를 기반으로 이벤트 정보를 제

공한다. 본 논문에서는 이벤트 추출 성능 개선과 이슈 이벤트 순위화 모델에 대해서 소개한다. 이벤트 추

출 성능 개선을 위해 온톨로지와 이벤트 통합 기술에 기반한 필터링 방법에 대해서 소개하고, 변동계수를 

이용한 이슈 이벤트 순위화 모델을 소개한다. 또한, 변동계수가 이슈 이벤트 순위화 성능에 미치는 영향을 

분석하였다.

키워드: 이슈 이벤트, 의사결정지원 시스템, 빅데이터, 소셜위즈덤

Abstract In this paper, we introduce the issue event search system in ‘SocialWisdom’, a decision 

support system based on big data. A decision support system is a computer-based information system 

that gives information and insight to help make decisions on financial and social issues. Existing 

systems have given simply keyword frequency or keyword co-occurrence information. But ‘SocialWisdom’ 

gives information by extracting event templates from big data. An event template is a triple comprised 

of subject, property and object. We propose methods to improve issue event extraction and ranking 

based on knowledge engineering and statistical approaches. For event extraction, we introduce a 

filtering method based on ontologies and an event-merging technique. For event ranking, we introduce 

a ranking model based on the coefficient of variation. We have also conducted evaluation of the impact 

of the coefficient of variation on the performance of event ranking.

Keywords: issue-event, decision support system, big data, socialwisdom
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1. 서 론

소셜 미디어와 모바일 기기의 활성화로 다양한 형태

의 정보가 폭발적으로 축적되고 있다. 로그, 텍스트 콘

텐츠, 멀티미디어 콘텐츠 등 다양한 형태의 대용량 데이

터를 처리하고 관리하는 것의 중요성이 부각되면서 ‘빅

데이터(big data)’ 분석에 대한 요구가 급증하고 있으며 

많은 연구가 진행되고 있다. 빅데이터 분석은 도구, 플

랫폼, 분석방법 등 포괄적인 기술적 개념으로 사용되고 

있다. 빅데이터 분석을 통해 전문가의 의사결정 지원을 

위한 인사이트(insight)를 제공하는 기술이 차세대 구글

(next google)을 실현할 수 있는 기술로 언급되고 있다[1].

빅데이터 분석의 중요한 소스인 소셜 미디어에는 정

치, 경제, 사회문화적인 이슈에 대한 다양한 의견 및 사

회적 행동 패턴이 잠재되어 있다. 이와 같이 소셜 미디

어에 잠재되어 있는 중요 정보를 파악하여 분석할 수 

있다면, 기업 및 공공단체에서 선행적인 의사결정을 통

해 많은 기회를 창출할 수 있다. 이와 같은 특성으로 인

해 많은 의사결정 지원 시스템은 소셜 미디어를 핵심 

분석 대상으로 인식하고 있다. 소셜 미디어 상의 여론 

추이 및 특정 브랜드, 인물, 정책 등의 호불호를 파악하

거나, 리스크를 감지하기 위해서 다양한 유형의 소셜 미

디어 분석 기술이 연구되고 있다. 소셜 미디어 사용자의 

집단지성 및 여론을 분석, 모니터링, 예측할 수 있는 의

사결정 지원 시스템은 소셜 비즈니스, 온라인 여론 분석 

시스템, 온라인 광고/홍보/마케팅, KMS 등의 다양한 지

능형 소프트웨어 분야에 적용될 수 있는 기술로 각광을 

받고 있다.

의사결정 지원을 위한 소셜 미디어 분석 기술은 크게 

두 가지 유형으로 구분된다. 첫째, 소셜 미디어의 네트

워크 분석이다[2]. 트윗의 전파 양상 및 경로를 분석하

여 영향력자가 누구이며, 트윗이 얼마나 이슈성이 있는

지를 분석하는 기술로서 여론의 추이와 확산에 기반한 

의사결정에서 중요한 역할을 하고 있다. 그러나, 주로 

트위터와 같이 개인 의견이 네크워크를 통해 원활히 전

파될 수 있는 플랫폼만을 대상으로 할 수 있다. 이는 트

위터를 사용하는 사람들 만의 닫힌 공간에 대한 여론을 

반영하는 단점이 있다. 둘째, 소셜 미디어 컨텐츠에 대

한 내용분석이다[3]. 즉, 소셜 미디어 상에서 주요한 키

워드에 대한 시간대 별 언급 추이와 감성 변화를 분석

하는 기술이다. 마케팅과 관련하여 통제어휘(controlled 

vocabulary)를 선정하고, 해당 어휘들의 변화 추이를 비

교 분석하여 의사결정을 위한 인사이트를 제공한다. 그

러나, 키워드들 간의 연관정보를 분석하지 않고, 독립적

인 키워드의 빈도 변화 추이와 감성 변화만을 제시하여 

키워드들 간의 연관성을 파악하기 어려운 단점이 있다.

본 논문은 사회전반적인 여론 추이와 변화에 대한 인

사이트를 제공하기 위해서 소셜 미디어 뿐만 아니라, 뉴

스와 블로그 컨텐츠도 분석을 수행한다. 그리고, 기존 

소셜 미디어 분석의 한계인 키워드들 간의 연관성 정보

를 분석하기 위해 관계추출 기술을 이용하여 개체들간

의 연관성을 분석한다. 개체들간의 주요한 연관정보는 

이벤트 템플릿으로 정의되고, 관계추출을 통해 개체들간

의 연관정보를 추출하여 이벤트 템플릿을 구성한다. 그

리고, 생성된 이벤트 템플릿을 기반으로 개별 이벤트들

의 변화 추이와 이슈성 정보를 제공함으로써 보다 연관

정보가 많은 인사이트를 제공할 수 있다. 

본 논문의 구성은 2장에서 관련 연구를 소개하고, 3장

에서 이슈이벤트 검색시스템의 세부적인 기술을 설명한

다. 4장에서는 소개된 기술들에 대한 평가 방법과 결과

에 대해서 분석하고, 5장에서는 이슈이벤트 검색 시스템

인 소셜위즈덤에 대해서 소개한다. 마지막 6장은 본 논

문에 대한 결론과 향후 연구방향에 대해서 기술한다. 

2. 관련 연구

빅데이터 분석의 대표적인 사례는 IBM에서 개발한 

DeepQA인, Watson이 있다[4]. Watson은 2011년 2월 

TV 퀴즈 프로그램인, ‘Jeopardy! 퀴즈쇼’에서 인간 챔

피언들과의 경쟁에서 이기면서 크게 주목을 받았다. 

Watson은 고성능의 하드웨어(90대의 IBM Power 750

서버)를 기반으로 대용량의 콘텐츠(약 200억 페이지 분

량)를 대상으로 고정밀 자연어 분석을 통해 구조화된 

지식을 구축하여, 질문에 대한 정답을 제시하는 질의응

답 시스템(question answering system)이다. Watson

은 엄청난 컴퓨팅 파워가 필요한 기술로서, IBM의 슈퍼

컴퓨터를 이용하고 있다. 또한, ‘Jeopardy! 퀴즈쇼’에 특

화되어 있어서, 의사결정 지원을 위한 질의응답 및 검색 

기술과는 차이가 있다. 그러나, 대용량 콘텐츠로부터 지

식을 구축하기 위해 수행하는 다양한 언어처리기술은 

의사결정 지원시스템과 다르지 않다. 단지, 언어처리된 

결과에 대한 활용의 차이일 뿐이다.

[5]는 지진과 태풍 같은 이벤트가 트위터 상에서 시/공

간적으로 전파되는 양상을 파악하는 확률 모델에 대해

서 연구하였다. 트위터 사용자를 센서로 간주하고 이를 

기반으로 트위터 상에 포스팅되는 지진관련 자질들을 

분석하여 지진 발생여부를 경고하는 시스템을 구축하였

다. 평가를 통해 일본정부보다도 지진에 대한 경보 전파 

속도가 빠르다는 것을 결론으로 도출하였다. [5]는 지진

관련 트윗의 전파경로를 네트워크 분석을 통해 파악하

고 이를 기반으로 경고를 하는 성공적인 사례이다. 그러

나, 지진이나 태풍과 같은 기정의된 자연재해 이벤트로 

특화되어 있어, 사회 전반적인 여론 동향이나 다양한 도
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메인에 대한 의사결정 지원을 위한 인사이트 제공에는 

한계가 있다. 

[6]은 선거철에 소셜 미디어 상의 유권자 의견을 분석

하여 선거의 결과를 예측하는 기술에 대해서 소개하고 

있다. [6]에서는 소셜 미디어 상의 특정 개체의 언급 빈

도와 감성정보를 기반으로 한 선거결과 예측과 선거 유

권자의 투표 결과의 차이에 대해서 분석하였고 소셜 미

디어를 이용한 보다 현실성 있는 선거예측 시스템을 만

들기 위한 방법론을 소개하고 있다. 선거예측을 위한 소

셜 미디어 분석 기술은 많은 국가에서 활용되고 있다. 

그러나, 대부분의 시스템은 단지 특정 키워드(대부분 후

보자 이름)에 대한 볼륨과 감성정보에 기반하고 있다. 

즉, 해당 후보자에 대한 긍정적인 이벤트가 무엇인지, 

부정적인 이벤트가 무엇인지 파악할 수 없는 단점이 있

다. 따라서, 단순 키워드에 대한 볼륨과 감성정보가 아

닌, 키워드 쌍의 연관성을 구조화한 이벤트의 볼륨과 감

성정보를 분석하여야 보다 정확한 선거예측이 가능할 

것이다. 

다른 사례로는 Recorded Future가 있다[7]. Recorded 

Future는 웹 데이터를 기반으로 웹 인텔리전스 및 예측 

분석을 전문으로 하는 회사이다. 비구조화 텍스트 콘텐

츠를 대상으로 기 정의한 이벤트에 대해서 정보를 추출, 

분석하고, 시각화하여 제시하고 있다. 이벤트 별 긍/부

정 정보와 사용자의 관심도, 흥미도, 중요도의 관점에서 

모멘텀(momentum) 정보를 시간 축을 기준으로 제시하

고 있다. 그러나, 분석대상 컨텐츠가 뉴스와 블로그로 

국한되어 있어 즉각적인 여론 추이를 파악할 수 없는 

단점이 있다. 또한, 정의된 이벤트도 단순히 What, 

Who, Where, When 에 기반한 개체만을 대상으로 하

고 있다. 추출되는 이벤트가 시/공간 정보에 기반한 것

으로써 다양한 개체들에 대한 연관성 분석에는 한계가 

있다.

응용사례로는 다음소프트의 소셜 매트릭스를 비롯한 

다양한 시스템들1)이 있다. 소셜 매트릭스는 자연어처리 

기술과 텍스트마이닝 기술을 바탕으로 블로그, 트위터 

문서를 분석하여 사용자의 요구에 따라 해당 키워드의 

빈도 추이 및 감성정보들을 모니터링할 수 있다. 소셜 

매트릭스는 단지 개체 단위의 정보만을 제공하고 있으

며, 개체들 간의 연관성에 기반한 이벤트 단위의 정보 

분석은 지원하지 않는다. 이로 인해 개체들 간의 의미적 

연관성 파악이 어려워 의사결정 지원에 한계가 있다.

앞서 언급된 논문들은 대부분 단일 개체에 대한 볼륨

정보와 해당 개체가 포함된 문장의 감성정보를 기반으

1) 솔트룩스 -트루스토리(http://politician.truestory.co.kr/)

코난테크놀로지 -펄스 K(http://www.pulsek.com/)

그루터 -씨날(http://www.seenal.com/)

로 하여 소셜 미디어를 분석하고 있다. 이로 인해 개체

들 간의 의미적 연관성 파악이 어렵다. 또한, 특정 개체

의 호불호에 대한 원인 파악도 어렵다.

이벤트의 정의 및 표현은 1987년부터 1997년까지 진

행된 MUC(Message Understanding Conference)을 기

반으로 한다[8,9,10]. MUC에서는 정보추출(information 

extraction)의 주요 기술로 개체명인식(named entity 

recognition), 상호참조해결(co-reference resolution), 

관계추출(relationship extraction), 템플릿 생성(template 

generation), 시나리오 생성(scenario generation) 등을 

언급하고 있다. 개체명을 인식하고 개체들간의 연관관계

를 분석하기 위해 관계추출을 수행한다. 개체명들 간의 

관계성은 기정의된 템플릿 생성에 활용된다. 생성된 템

플릿들간의 연관성을 기반으로 시나리오를 생성하는 과

정을 거치게 된다. 본 논문에서는 MUC에서 정의하는 

정보추출의 기술을 이용하여 이벤트 템플릿을 정의한다. 

그러나, 템플릿 추출의 범위를 문서가 아닌 문장으로 제

한한다. 또한, 템플릿들간의 관계성을 이용한 시나리오

는 정의하지 않는다.

본 논문에서는 MUC에 기반하여 개체들 간의 의미적 

관계를 정의한 이벤트들을 템플릿 구조로 정의하며 소

셜 미디어에서 이벤트 템플릿을 추출하고 검색하는 기

술에 대해서 소개한다. 개체들간 의미적 관계를 기정의

한 템플릿을 대상으로 하여 사용자의 요구에 부합하는 

인사이트 정보를 제공함으로서 기존 시스템이나 논문의 

키워드 기반 정보 제공의 한계를 극복하고 한다. 또한, 

개체들을 시간정보에 기반하여 검색할 수 있도록 함으

로서 명시적으로 정의하지 않은 템플릿들간의 연관성 

정보인 시나리오 정보를 사용자가 파악할 수도 있다.

3. 이슈이벤트 검색시스템

그림 1은 이슈이벤트 검색시스템의 구성도로써, 크게 빅

데이터 수집, 이벤트 추출과 이벤트 검색으로 나뉜다. 본 

논문에서는 이벤트 추출과 검색에 대해서만 소개한다.

본 논문에서는 이벤트를 ‘주체(subject)’, ‘이벤트속성

(event-property)’, ‘객체(object)’로 구성된 트리플(triple)

의 집합인 템플릿(template)으로 정의한다. 이벤트속성

은 이벤트 이름과 속성 이름으로 구성된다.

이벤트 템플릿 선정은 기업과 공공분야를 대상으로 

의미적 가치2)와 출현 빈도를 고려하여 선정하였으며, 

31개의 이벤트 템플릿은 온톨로지로 구성되었다. 표 1은 

이벤트 템플릿의 목록으로서, 속성에서 볼드체로 표시된 

속성명은 주체에 해당되는 속성이다.

2) 관계추출의 기술적 한계(엔티티들간의 관계만 대상으로 함)에 기반하여 

일반 사용자들이 알고 싶어하는 정보를 마케팅 전략 분석 전문가의 도

움으로 선정
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그림 1 이슈이벤트 검색시스템 구성도

Fig. 1 Architecture of the issue-event search system

3.1 이벤트 추출 및 저장

템플릿 기반 이벤트 추출은 고정밀 언어분석을 기반

으로 수행된다. 언어분석은 형태소분석, 개체명인식, 관

계추출이 수행된다. 개체명인식은 약 180개의 다양한 개

체명을 분류하고 태깅하는 ETRI 개체명 인식기를 이용

하였다[11].

관계추출은 인식된 개체명들 간의 관계를 분석하는 기

술로서, 복수개의 관계추출(n-ary relation) 결과를 제공

한다. 추출된 관계에서 주체(subject) 또는 객체(object)

로 사용된 개체들을 개체연결(entity linking) 과정을 통

하여 도메인 온톨로지의 클래스와 연결한다. 도메인 온톨

로지는 표 1에서 나열한 이벤트의 속성으로 올 수 있는 

‘사람’, ‘제품’, ‘회사’, ‘조직’, ‘장소’, ‘정책’, ‘사건’ 등의 클

래스를 정의하고 있다. 따라서 ETRI 개체명 인식기로 인

식된 개체들을 온톨로지의 클래스로 맵핑하는 과정이 필

요하다. 예를 들어, 이벤트 ProductRelease의 주체 속성

인 product는 ETRI 개체명 인식기의 개체분류 중에서 

TMI_HARDWARE(하드웨어), TMI_MODEL(제품 모

델명), ARTIFACT(인공물) 등으로 맵핑될 수 있다.

또한, 관계 분석된 개체명들 간의 관계는 이벤트 속성

으로 매핑이 수행된다. 매핑관계는 N:1로 이벤트 매핑 

모호성(ambiguity)이 발생한다. 표 1의 Award 이벤트

의 경우, 주체(subject)로 인식될 수 있는 속성이 

person과 organization이 있다. 관계 추출에서 Award. 

person과 Award.organization이 모두 인식되었을 경우, 

구체적인 속성인 person을 주체로 인식하는 것이다. 예

를 들면, “한국대 홍길동 교수가 대통령상을 수상했다.”라

는 문장에서 ‘Award.person -홍길동’, ‘Award.organization 

-한국대’와 ‘Award.prize -대통령상’이 추출되었을 경

우, Award이벤트의 주체로 ‘Award.person -홍길동’이 

선택된다.

추출된 이벤트의 속성값은 의미적으로 동일한 개체

(entity)로 인식될 수 있으나, 표현형태가 다른 많은 이

형태로 구성된다. 예를 들면, ‘IPHONE 4S’와 ‘아이폰 

4S’는 동일한 개체이지만 그 표현 형태는 다르다. 이를 

처리하기 위해서 정규화를 수행한다. 정규화 모듈은 개

체명 정규화, 날짜 정규화, 지역명 정규화, 가격 정규화

로 구성된다. 개체명 정규화는 위키피디아 리다이렉션

(redirection) 정보를 활용하여 반자동으로 구축한 사전

을 이용한다. 위키피디아는 리다이렉션 페이지를 이용하

여 의미적으로 동일하거나 관련이 있는 다른 페이지로 

이동할 수 있는 방법을 제공하고 있다. 위의 예에서 

‘IPHONE 4S’ 페이지는 동일한 의미를 가지는 ‘아이폰 

4S’ 페이지로 리다이렉션된다. 그러나 ‘메소포타미아문

명’ 페이지는 ‘메소포타미아’ 페이지로 리다이렉션되지만 

동일한 의미가 아니고 의미적 연관성을 표현하고 있다. 
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표 1 이벤트 템플릿 목록

Table 1 List of Event templates

Event Name Description Properties

Acquisition 인수합병 acquirer, beingacquired, date, price

CompanyCompetitor 경쟁기업 company1, company2

CompanyEarning

Announcement
기업실적 company, date, earning

CompanyExpansion 기업확장 company, date, expansiontype

CompanyInvestment 기업투자 company, date, target, price

CompanyLegalIssue 법적이슈(기업) company_plaintff,  person_plaintiff, date, company_sued

CompanyMeeting 사업미팅 company, date, meetingtype

CompanyTechnology 보유기술 company, technology

CreditRating 신용평가 rated_org, date, rating_org

EmploymentChange 직책변동 person, date, positiontitle, organization

ProductRecall 제품리콜 product, date, company

ProductRelease 제품출시 product, company, date, price

AdvertisingStart 광고 product, date, company

Announce 발표 organization, person, date, location

Award 수상 person, organization, prize, date, product

EventOpen 행사 event, date, organization, person, location

Investigate 조사 person, event, date, organization

LegalAct 법적규제 organization, date, legalaction

MarketShare 시장점유율 company, date, ratequantity, product

PersonDie 부고 person, date, reason

PersonTravel 여행출장 Person, date, destination

PolicyEnforce 정책시행 policy, date, organization

PolicyOpposition 정책반대
policy, date, organization, person

PolicySupport 정책지지

PriceDecline 가격하락
product, fee, date, organization, pricechange

PriceRise 가격상승

Recommend 추천 product, person, organization

StockDecline 주가하락
company, date, stockrisecontent

StockRise 주가상승

StockList 주식상장 company, date

Vote 투표/선거 vote, date

또 ‘양양’ 페이지가 중국의 ‘샹판시’로 리다이렉션되는데, 

이 경우도 한국의 ‘양양시’와 구분하지 못하기 때문에 

정규화 사전으로 사용하기 어렵다. 따라서 전체 한국어 

위키피디아 리다이렉션 리스트를 대상으로 의미 모호성

이 없고 동일한 개념을 표현하는 리스트를 수작업으로 

추출하여 개체명 이형태 사전을 구축한다. 날짜와 가격 

정규화는 정규표현식(regular expression)을 기반한 규

칙을 이용하고, 지역명 정규화는 주소사전(gazetteer) 기

반의 규칙을 활용한다. 날짜 정규화는 TAC(Text 

Analysis Conference) - KBP(Knowledge Base Popu-

lation)의 TSF(Temporal Slot Filling)에서 많은 연구

가 진행되고 있다[12].

추출된 이벤트 템플릿은 재현율보다는 정밀도가 중요

하다. 따라서, 오류에 해당하는 템플릿에 대해서 필터링

을 수행하는 것은 상당히 중요하다. 이를 위해서, 이벤

트 템플릿의 속성들과 온톨로지의 관계 정보, 이벤트들 

간의 관계 정보를 이용하여 오류로 추정되는 이벤트 템

플릿을 필터링한다. 또한 이벤트 속성값을 일(하루) 단

위로 빈도정보에 기반하여 통합한다. 상대적으로 저빈도

에 해당하는 속성값은 필터링된다. 이벤트 필터링과 일 

단위 통합의 상세 설명은 3.1.1과 3.1.2에서 기술한다.

3.1.1 이벤트 제약 및 필터링

이벤트 속성 매핑이 완료되면, 템플릿은 주체, 이벤트

속성, 객체의 트리플 집합으로 구성된다. 구성된 이벤트 

템플릿은 일관성(consistency) 유지를 위하여 제약규칙

(constraint rule)에 따른 필터링(filtering)을 수행한다. 

제약규칙은 크게 네 가지 유형으로 나뉜다. 

가) 온톨로지에 기반한 제약

온톨로지에 기반한 제약은 개체와 온톨로지 연결정보

에 따른 제약으로써, 개체 카테고리(entity category3)) 
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와 개체 유형(entity type4))에 따른 제약으로 구분된다.

템플릿의 속성별로 유효한 개체 클래스가 있다. 예를 

들면, ProductRecall.company의 속성값으로 ‘회사’ 클래

스만이 유효하다. ‘회사’ 클래스가 아닌 다른 클래스의 

경우 필터링된다. ProductRecall.company의 속성값으로 

‘서울시’가 추출되었을 경우, 인스턴스인 ‘서울시’는 온톨

로지의 ‘지역’ 클래스로 연결될 것이다. 그러나, Pro-

ductRecall.company의 속성값으로 ‘회사’ 클래스만 유효

하기 때문에 추출된 템플릿은 필터링된다.

또한, 템플릿의 속성별로 유효한 개체 유형이 있다. 

예를 들면, ProductRelease.product의 속성값은 인스턴

스 유형만이 유효하다. 즉, 개체 유형이 클래스인 경우

는 필터링 된다. ProductRelease.product의 속성값으로 

‘아이폰 4s’와 ‘스마트폰’이 추출되었다고 할 경우, ‘아이

폰 4s’는 온톨로지 내 ‘스마트폰’ 클래스의 인스턴스로 

연결되기 때문에 개체유형이 Instance로 인식된다. 반면, 

‘스마트폰’은 ‘스마트폰’ 클래스 그 자체를 언급하는 것

이기 때문에 개체유형이 Class로 인식된다. 따라서 

ProductRelease.product의 속성값으로 유효한 개체유형

이 Instance이므로, 속성값으로 ‘스마트폰’이 추출된 템

플릿은 필터링된다.

나) 배타적 관계(exclusive relation)에 기반한 제약

배타적 관계에 해당하는 이벤트 템플릿은 다음과 같다.

StockRise.company - StockDecline.company

PriceRise.product - PriceDecline.product

PriceRise.fee - PriceDecline.fee

PolicySupport.organization - PolicyOpposition.organization

PolicySupport.person - PolicyOpposition.person

이벤트 템플릿은 일 단위로 통합되어 빈도정보를 저

장한다. 따라서 배타적 관계에 해당하는 템플릿은 빈도 

정보에 의해서 하나의 이벤트 템플릿을 선택하고, 선택

되지 않은 템플릿은 필터링 된다. 예를 들어, ‘PriceRise. 

product -아이폰 4s’의 빈도가 2이고, ‘PriceDecline. 

product -아이폰 4s’가 5번이라면, ‘PriceRise.product -

아이폰 4s’가 오류일 가능성이 많으므로 필터링하는 것

이다.

다) 필수 속성(required property)에 기반한 제약

이벤트 템플릿 별로 주체를 제외한 객체 속성들 중, 

반드시 값이 있어야 하는 속성을 정의하고 있다. 해당 

속성에 대한 값이 추출되지 않으면 필터링이 된다. 예를 

들면, 문장에서 ‘EmploymentChange.person -박근혜’와 

3) Entity Category : entity가 연결(linking)된 온톨로지 클래스(class) 

이름

4) Entity Type : entity가 온톨로지의 class인지, instance인지 여부

‘EmploymentChange.date - 2013년 2월 25일’가 추출되

었다고 가정하자. 이 경우에 EmploymentChange 이벤

트의 필수 속성인 positiontitle은 반드시 값이 채워져야 

하지만, 해당 속성값이 채워지지 않았다. 따라서, 해당 

템플릿은 필터링 된다.

라) 사전(dictionary)에 기반한 제약

사전(dictionary)에 기반한 제약은 템플릿 추출에서 

고빈도로 발생하는 오류를 사전에 규칙으로 기술하고, 

이를 기반으로 템플릿을 제약한다. 예를 들면, 트위터에

서 ‘문재인은 대통령으로 뽑읍시다.”라는 트윗이 많이 

있을 경우, 현재 관계추출 기술에서는 ‘문재인 - Employ-

mentChange.positiontitle -대통령’으로 추출된다. 이처

럼 기술적 한계로 사실(fact)이 아닌 정보가 빈번하게 

추출될 경우에 사전에 해당 관계를 자동 필터링할 수 

있도록 등록하는 것이다. 트윗의 경우, 위의 예와 같이 

사실과 관계없이 청유형이나 명령형 등의 문장이 많다. 

그러나, 이처럼 사실이 아닌 다양한 문장유형을 자동으

로 분류하기에는 기술적 한계가 있다.

3.1.2 일 단위 이벤트 통합

이벤트의 속성들은 일(하루) 단위로 통합된다. 하루 

동안 수집되어 추출된 이벤트들은 동일한 사건을 언급

한 것으로 가정하고 통합한다. 이벤트 통합 결과를 기반

으로 추출된 이벤트의 오류를 필터링할 수 있다. 데이터 

잉여성(data redundancy)에 기반하여 “고빈도로 추출되

는 이벤트는 올바르게 추출된 이벤트일 가능성이 높다”

는 전제를 바탕으로 한다. 그림 2는 이벤트 통합와 필터

링의 관계를 예제로 표현한 그림이다. ProductRelease 

이벤트에서 ‘갤럭시 S3’의 ProductRelease.company속성

값으로 ‘삼성전자’, ‘LG전자’, ‘애플’이 추출되었을 때, 이

벤트 통합에서 고빈도로 추출된 ‘삼성전자’를 Product-

Release.company 속성값으로 통합한다. 즉, 필터링에서 

‘갤럭시 S3’에 대한 ProductRelease 이벤트의 company 

속성으로 ‘LG전자’와 ‘애플’은 필터링되는 것이다.

이벤트의 속성은 통합이 가능한 속성(constant pro-

perty)과 통합이 불필요한 속성(variable property)으로 

구분된다. constant 속성은 절대 변하지 않는 하나의 사

실(fact)만을 속성값으로 가지는 속성이다. 예를 들면, 

인물의 사망일을 의미하는 PersonDie.date 속성 값은 

항상 하나일 수 밖에 없다. 반면, variable 속성은 여러 

값을 가질 수 있고, 시간에 따라 값이 변화한다. 예를 

들면, 제품의 시장점유율을 의미하는 MarketShare.rate-

quantity 속성값은 시간에 따라 변화된다. 통합에 활용

되는 자질은 이벤트 속성값의 빈도, 이벤트 속성값이 추

출된 문장들의 중복정도, 이벤트 속성값이 추출된 문장

의 소스정보가 활용된다.

문장들의 중복정도는 Q-gram 유사도 알고리즘를 응
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그림 2 이벤트 통합에 의한 이벤트 필터링 예제

Fig. 2 An example of merging-based event filtering

용하였다[13,14].   

        (1)

   (2)

              (3)

   (4)

    (5)

i번째 문장집합 SCi 는 문장 Sj , (1≤ j≤ l)의 집합으

로 구성된다(식 (1)). 각 문장 Sj 는 문장을 구성하는 문

자열을 bi-gram으로 분할한 토큰 Tk , (1≤ k≤m)들의 

집합으로 구성된다(식 (2)). 이를 기반으로 문장집합 

SCi 는 토큰의 집합 TCi 로 변환할 수 있다. 즉, 문장집

합 SCi 를 구성하는 문장 Sj 들을 문장 별 토큰집합(식 

(2))으로 변환하고 이를 교집합( 
  )하여 문장집

합에 대한 토큰집합 TCi  (Unique {T1, T2, T3, ..., Tn})로 

변환할 수 있다(식 (3)). 문장집합 SCi 의 유사도 SSi 는 

토큰집합 TCi 를 구성하는 개별 토큰 Tk 에 대한 

ISF(Inverted Sentence Frequency)인 ISFi (Tk)를 전

체문장 수 l로 나눈 비율에 대한 전체 토큰의 평균으로 

계산된다.5)(식 (4)). 집합의 중복도(DDi)는 집합의 유사

도(SSi)를 0과 0.9사이로 정규화(식 (5))시킨 것으로써, 

집합 내 문장이 모두 동일하면 0.9, 완전히 다르면 0의 

값을 가진다. 집합을 구성하는 문장이 하나일 경우, 1의 

값을 부여한다.

일 단위 이벤트 속성 통합은 이벤트명, 주체와 이벤트

속성을 키(key)값으로 하여 객체 속성값을 통합한다. 속

성값 통합은 constant 속성만을 대상으로 한다.

     (6)

5) ISFi(Tk)와 l은 중복정도를 계산하고자 하는 문장집합 SCi 을 대상으로 함

Fi 는 객체 속성값 i의 빈도이고, DDi 는 객체 속성값 

i가 추출된 문장 집합의 중복도이다. STi 는 개체 속성

값 i가 추출된 소스 유형(뉴스, 블로그, 트위터)의 수로

써 1～3의 값을 가진다. 즉, 다양한 소스에서 추출된 객

체 값에 가중치를 부여하는 것이다. 예를 들면, ‘김대중 

- PersonDie.date’의 속성값으로 아래와 같이 두 개의 

값이 추출되었다고 가정하자.

① ‘2009년 08월 18일’

∙추출빈도(F1) : 20

∙속성값이 추출된 문장들의 중복정도(DD1) : 0.5

∙속성값이 추출된 소스유형의 수(ST1) : 3 

(뉴스, 블로그, 트위터 모두에서 추출)

∙log10(F1 + 1) × (2 - DD1) × ST1 = 5.95

② ‘2009년 08월 23일’

∙추출빈도(F2) : 15

∙속성값이 추출된 문장들의 중복정도(DD2) : 0.6

∙속성값이 추출된 소스유형의 수(ST2) : 2

(뉴스, 블로그, 트위터 모두에서 추출)

∙log10(F2 + 1) × (2 - DD2) × ST2 = 3.37

위의 두 속성값에 대한 log10(Fi + 1) × (2 - DDi) ×

STi 값은 5.95와 3.37로 ‘2009년 08월 18일’의 값이 더 

크다. 따라서, ‘김대중- PersonDie.date’의 속성값은 ‘2009

년 08월 18일’로 통합된다.

3.2 이슈 이벤트 검색 및 순위화 알고리즘

주요 개체(entity)6)에 대한 이벤트 변화 추이를 알기 

위해 사용자가 질의를 입력하면, 질의분석을 통해 개체

와 이벤트를 인식하게 된다. 개체의 인식은 개체명 인식

(named entity)을 기반으로 하며, 이벤트 인식은 이벤

트 단서사전에 기반한다. 예를 들면, “삼성의 주가”라는 

질의에서 개체명으로 태깅된 ‘삼성(OGG_BUSINESS(회

사))’이 개체로 인식되고, ‘주가’라는 단서 어휘를 통해 

StockDecline, StockRise, StockList 이벤트를 인식하게 

된다. 사용자의 질의가 없을 경우는 모든 개체와 이벤트

6) 주체의 속성값과 객체의 속성값
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를 대상으로 순위화된 결과를 제시한다. 

질문분석에서 인식된 개체와 이벤트에 대한 검색을 

수행한 후, 해당 이벤트의 순위화를 수행한다. 이벤트의 

순위화는 이벤트의 단위기간(time span)내 이슈성(hot-

ness)에 대한 순위(ranking)이다. 이벤트 이슈성 계산은 

이벤트 중요성(importance), 이벤트 변동성(event variation), 

개체의 이슈성(entity hotness), 문장의 중복성(duplica-

tion degree), 객체의 필수성(object necessariness) 자

질을 이용한다.

이벤트의 중요성은 TDT(Topic Detection and Trac-

king)에서 중요어휘를 선정하기 위해 사용하는 TF* 

PDF 알고리즘을 이용한다[15-18]. TF*IDF는 정보검색

을 위한 키워드의 중요성에 대한 가중치에 해당한다. 

즉, 빈도가 높고, 적은 문서에서 언급되는 키워드는 정

보검색에서 중요한 키워드로 평가된다. 해당 키워드로 

적합한 문서를 효과적으로 찾아서 순위화할 수 있다는 

것을 의미한다. 반면, TF*PDF는 빈도가 높으면서 많은 

문서에 언급되는 키워드가 더 중요하다. 즉, 키워드의 

이슈성은 키워드의 확산이 중요한 기준이기 때문에 많

은 문서에 언급되어야 한다. 이로 인해, 본 논문에서 개

체와 이벤트의 중요성 평가를 위해서 TF*PDF가 적합

하다.

       (7)

            (8)

TFPDFj 는 이벤트 j의 중요성 가중치이다. Fs (j)는 

채널(뉴스, 블로그, 트위터) s내의 이벤트 j의 빈도이다. 

ns(j)는 이벤트 j가 포함된 채널 s내의 문서 수이다. 

Ns는 채널 s내의 전체 문서의 수이다. |S|는 채널의 

수로써 본 논문에서는 3이다. K는 채널 s에 포함된 전

체 이벤트의 수이다. 개체의 중요성은 이벤트의 중요성 

가중치 계산과 동일하다.

이벤트 변동성은 단위기간 동안의 이벤트의 빈도 변

화에 대한 변동계수(coefficient of variation)로 정의한

다. “단위기간 동안 변화의 폭이 많은 이벤트가 변화의 

폭인 적은 이벤트보다 이슈로서의 가치가 높다”는 직관

에 기반한다. 그림 3은 이벤트의 변동성과 이슈성의 상

관관계 평가를 위한 예제로써, 단위기간 동안 이벤트 A

와 B의 빈도 평균은 동일하지만, 변동의 폭이 큰 이벤트 

B가 이벤트 A보다 이슈로서의 가치가 높다는 것이다.

  (9)

CVt (j)는 단위기간 t동안의 변수 j의 변동계수이고, 

SDt(j)는 j의 표준편차(standard deviation), 는 j

그림 3 이벤트 변동성(coefficient of variation)과 이슈성

(hotness)의 연관관계

Fig. 3 Relation between event hotness and coefficient 

of variation

의 산술평균(arithmetic mean)이다.

개체 j의 이슈성 가중치 EnHt(j)는 개체 j의 중요성 

TFPDFj 와 변동성 CVt(j)의 곱으로 계산된다.

         (10)

이벤트 j의 이슈성 가중치 EvHt(j)는 이벤트 j의 중

요성 TFPDFj , 단위기간 t동안의 변동성 CVt(j) , 이벤

트 j가 추출된 문장들의 중복성 DDj , 이벤트 j의 주체

인 jsub의 이슈성 가중치 EnHt(jsub) , 이벤트 j의 객체

인 jobj 의 이슈성 가중치 EnHt(jobj)과 객체의 필수성 

ONj 의 곱으로 계산된다. 객체의 필수성(ONj )은 온톨

로지에 정의된 이벤트 객체의 속성유형(property type)7)

에 따라 가중치를 부여한다.

 

         (11)

4. 실험 및 평가

실험은 이벤트 추출 및 필터링의 성능 평가, 변동계수

를 이용한 이슈성 순위화 성능 평가와 일 단위 이벤트 

검색 성능에 대한 평가를 수행하였다.

4.1 이벤트 추출 및 필터링 성능 평가

평가를 위해서 뉴스, 블로그, 트위터로 구성된 평가데

이터를 구축하였다. 표 2는 평가데이터를 구성하는 소스

별 분포와 성능에 대해서 기술하고 있다. 평가데이터는 

문서 생성 시간(document created time)이 없는 관계로 

이벤트 제약 규칙 중, 나)는 적용하지 않고 평가하였다. 

그림 4는 평가방법으로써, 필터링 전/후의 정밀도(rrecision)

과 재현율(recall) 계산방법, 필터링의 정확도(accuracy) 계

산방법을 벤다이어그램으로 설명하고 있다.

7) 객체의 속성 유형

필수속성(required object) : 반드시 필요한 속성, 가중치 1.2

중요속성(important object) : 중요한 속성, 가중치 1.1

일반속성(general object) : 일반 속성, 가중치 1.0
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표 2 이벤트 추출 및 필터링 성능 평가

Table 2 Evaluation results of event extraction and event filtering

(P: Precision, R: Recall, F1: F1-Score)

Source
Sentence

Count

Event

Count

Average

Event 

Count in a 

Sentence

Before Filtering

(Micro-Average)

After Filtering

(Micro-Average) Filtering

Accuracy
P R F1 P R F1

News 1,118 2,060 1.84 0.723 0.452 0.556 0.743 0.430 0.544 0.726

Blog 806 1,058 1.31 0.599 0.250 0.352 0.616 0.234 0.339 0.612

Tweet 806 757 0.94 0.628 0.240 0.348 0.640 0.218 0.325 0.621

All 2,730 3,875 1.42 0.682 0.358 0.470 0.707 0.346 0.465 0.722

그림 4 이벤트 추출 및 필터링 성능 평가 방법

Fig. 4 Evaluation metrics of event extraction and event filtering

제약에 따른 필터링은 정밀도 향상에는 도움이 되나, 

재현율의 성능을 저하시켰다. F-Score도 재현율의 성능

저하로 인해 필터링 후, 성능이 하락하는 경향을 보였

다. 그러나 재현율보다는 정밀도의 성능이 중요한 정보

추출 분야에서는 제약규칙에 따른 필터링이 중요하다.

블로그와 트위터보다 뉴스가 문장당 템플릿 수가 많

으며 성능도 우수하였다. 뉴스는 문법적으로 올바른 문

장으로 구성되기 때문에 비문이 많은 블로그와 트위터

에 비해서 좋은 성능을 보였다. 또한, 필터링의 성능도 

우수하였다.

오류가 사용자에게 제시되지 않아야 하는 정보추출 

분야에서는 빅데이터에 기반한 정밀도 중심의 접근법이 

효율적일 수 있다. 이를 위해서는 재현율의 성능 저하는 

있지만, 정밀도의 성능 개선에 도움이 되는 필터링이 중

요하며, 비교적 비문이 적은 뉴스나 백과사전(위키피디

아) 등을 활용하는 것이 바람직할 것이다.

4.2 변동계수에 기반한 이슈 순위화 성능 평가

이슈 순위화 모델의 성능을 객관적으로 평가하기 위

해서 네이버 오픈 API8)를 활용하여 추출한 실시간 인

물 급상승 검색어를 이용하였다. 그림 5는 네이버의 실

시간 급상승 검색어의 순위 선정기준이다.

“지정된 기간동안 많이 언급된 검색어는 해당 기간동

안의 주요한 이슈를 반영하고 있고, 주요한 이슈는 해당 

기간동안 생성되는 컨텐츠에 많이 언급된다”는 전제를 

기반으로 실시간 급상승 인물 검색어 순위와 본 시스템

에서 추출된 인물 개체에 대한 순위화 결과를 비교하였다.

실시간 급상승 인물 검색어의 순위는 시간에 따라 변

경된다.9) 평가를 위해 시간단위로 인물 검색어를 수집

하고, 일 단위로 통합하여 인물 검색어를 순위화하였다.

       (12)

검색어 i의 일 단위 순위화 가중치 RankWeightt
i
는 

1을 특정시간 t에 수집된 검색어 i의 순위, Keyword-

8) http://dev.naver.com/openapi/apis/search/rank

9) 실시간 순위는 10위까지만 제공
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그림 5 네이버 실시간 급상승 검색어의 순위 선정 기준

Fig. 5 Ranking criterion of Naver’s real-time hot keywords

표 3 TF*PDF와 CV-based TF*PDF의 성능비교

Table 3 Performance comparison between TF*PDF and CV-based TF*PDF

Evaluation Measure Model All News Blog Tweet

Inclusion Ratiod
TF*PDF 0.1714 0.3071 0.1 0.1143

CV-based TF*PDF 0.2929 0.3143 0.1357 0.1857

Rank Distanced
TF*PDF 0.1333 0.2566 0.0844 0.0758

CV-based TF*PDF 0.2325 0.264 0.1162 0.1626

Ranki 로 나눈 값의 합으로 계산된다. t는 1이고, D는 

일 단위 시간으로 24이다. 일 단위 키워드 순위는 

RankWeightt
i  값의 내림차순으로 결정된다.

    (13)

(14)

평가는 TF*PDF에 기반한 이슈 순위화 모델과 변동

계수에 기반한 이슈 순위화 모델을 비교하였다. 평가 방

법은 특정 날짜 d에 시스템이 제시한 상위 10위까지의 

인물 개체 중, 실시간 급상승 검색어에 포함된 비율

(Inclusion Ratiod)과 시스템에 제시한 개체 순위와 실

시간 급상승 검색어의 순위 간의 평균 거리(Rank Dis-

tanced)를 이용한다. (식 (14))의 Inclusion Keywords

는 시스템 제시 개체와 실시간 검색어에 모두 포함된 

키워드의 집합(시스템 제시 개체∩실시간 검색어 )이다. 

본 실험에서 시스템에서 제시한 상위 10위까지의 개체

만을 대상으로 하였으므로, ‘실시간 검색어 수’는 10이

다. 변동계수를 계산하기 위한 식 (9)의 단위기간 t는 

실험에 의해서 5로 결정하였다. 평가기간은 2013년 1월 

11일부터 24일까지 2주간의 결과를 이용하였다.

표 3은 TF*PDF 모델(TF*PDF)과 변동계수에 기반

한 TF*PDF 모델(CV based TF*PDF)의 성능비교 평

가 결과이다. 평가에서는 변동계수(CV)에 기반한 TF* 

PDF 모델의 성능이 TF*PDF 모델과 비교하여 우수한 

성능을 보이고 있다. 소스 별 성능비교에서도 변동계수

에 기반한 것이 성능향상에 도움이 됨을 알 수 있었다. 

즉, “단위기간 동안 변화의 폭이 많은 이벤트가 변화의 

폭이 적은 이벤트보다 이슈로서의 가치가 높다”는 전제

가 실험을 통해 확인되었다.

네이버 실시간 급상승 검색어 선정은 특정 기준 시간 

내에 사용자가 검색창에 집중적으로 입력하여 과거 시

점에 비해 순위가 급상승한 비율이 기준이다. 이는 본 

논문에서 제시한 변동계수의 특성을 일부는 반영한다. 

그러나, 네이버 실시간 급상승 검색어의 선정 기준은 상

승에 해당하는 비율만을 고려하지만, 변동계수는 값의 

상승뿐만 아니라 하락의 정도를 모두 반영한 변동의 정

도를 의미하는 계수이다. 네이버의 기준은 단위기간 내

에서 급상승과 급하락을 반복하는 패턴의 검색어를 반

영하기에는 한계가 있다. 또한 네이버는 검색창에 입력

되는 검색 키워드를 대상으로 한 것이고, 본 논문의 개

체는 수집된 문서로부터 추출한 어휘라는 차이가 있다.

전반적인 성능이 낮은 이유는 실시간 검색어 순위의 

경우, 사용자들이 입력하는 검색 키워드의 변동을 기준

으로 하며, 본 시스템에서 제시하는 개체의 이슈성 순위

는 수집된 컨텐츠에서 추출한 개체의 빈도와 변동계수

를 기반으로 제시된다는 근원적 차이에 따른 것으로 분

석된다. 또한 본 시스템에서는 빅데이터 수집기에 의해

서 수집된 데이터만을 대상으로 수집된 날짜를 기준으
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표 4 이벤트 통합 결과에 기반한 이슈 이벤트 필터링이 이슈 이벤트 검색에 비치는 성능 비교 평가

Table 4 Evaluation results of event-filtering effectiveness on issue-event search

All News Blog Tweet

Issue-event search precision before filtering (%) 84.3 84.29 80.71 76.43

Issue-event search precision after filtering (%) 83.6 85.71 73.57 74.29

표 5 소스 별 수집 문서의 중복정도

Table 5 Ratio of document duplication

(2012년 12월 14일～31일 수집 데이터10))

Source Total Sentence Count Sentence count after filtering duplicate documents Duplication ratio

News 5,323 3,487 0.345

Blog 13,297 6,357 0.522

Tweet 32,965 9,389 0.715

표 6 질의 키워드 10개에 대한 이슈 이벤트 검색 성능 비교 평가

Table 6 Evaluation results of issue-event search for 10 keywords

ALL News Blog Tweet

Issue-event search precision before filtering (%) 71 73.9 79.2 64.4

Issue-event search precision after filtering (%) 70.2 75.2 85.5 68.2

로 빈도를 계산한다. 이로 인해, 문서의 생성 시간

(document created time)과 수집 시간(crawling time)

의 시차로 인한 왜곡과 수집 시 누락된 정보에 의한 왜

곡이 있을 수 있다.

뉴스를 대상으로 한 실험 결과가 블로그, 트위터와 비

교하여 우수한 이유는 다음과 같이 분석된다. 사회적 이

슈는 뉴스기사로 반영되던지, 뉴스로 기사화되어 이슈로 

부각되는 것으로 분석된다. 그리고, 블로그는 트위터와 

비교하여 상대적으로 실시간 이슈정보를 반영하지 못하

는 것으로 분석되었다.

4.3 일 단위 이벤트 검색 성능 평가

일 단위 이벤트 검색 성능은 이슈 이벤트 순위화를 

통해 제시되는 이벤트의 정밀도(precision)를 평가하였

다. 2013년 1월 11일부터 24일까지 2주간, 일 단위로 순

위화된 이슈 이벤트 상위 10위까지의 이벤트 추출 정밀

도를 평가하였다. 또한 일 단위 이벤트 통합 결과에 기

반한 이슈 이벤트 필터링을 적용한 순위화 결과에 대한 

정밀도도 평가하였다.

표 4의 결과와 같이 뉴스를 대상으로 한 결과에서는 

이벤트 통합에 의한 필터링이 적용되었을 때 다소 우수

한 성능을 보였다. 그러나, 나머지의 경우 오히려 성능

이 떨어졌다. 이는 뉴스는 대부분 문법적으로 올바른 정

문인 반면, 블로그와 트위터는 비문이 많고 생략된 표현

이 많아 상대적으로 관계추출의 오류가 많다는 점과 블

로그의 펌질 현상과 트위터의 리트윗 현상에 따른 문서

의 중복도가 높다는 것이 원인으로 분석된다. 즉, 관계

10) 이벤트가 추출된 문장만을 대상으로 한 결과

추출의 오류를 야기하는 문장이나 문서가 펌질과 리트

윗을 통해 많은 채널로 전파되고 이 문서의 중복 수집

으로 인해 빈도에 기반한 이벤트 통합에서 오류를 양산

하는 것으로 분석된다. 표 5는 소스 별 수집 문서의 중

복정도를 평가한 것이다.

소스별 중복정도 =전체문장수
전체문장수중복제거후문장수

(13)

표 4의 실험결과는 일 단위 전체 이벤트에 대한 이슈 

순위 중, 상위 10위만을 대상으로 한 결과이다. 즉, 해당 

이벤트들은 고빈도로 추출되는 이벤트들로서, 빈도에 기

반한 이벤트 통합 결과가 이벤트 필터링에 크게 영향을 

미치지 못하는 것으로 판단된다. 그래서, 비교적 이벤트 

빈도가 적을 수 있는 특정 개체와 관련된 이벤트를 검

색하여 평가하였다. 평가 대상 기간 동안의 중요한 개체 

10개(질의 키워드)를 선정하고 이와 관련된 이슈 이벤트

를 상위 10위까지 추출하여 평가하였다. 평가에 사용된 

질의 키워드는 다음과 같다.

∙질의 키워드 목록 : LG전자, SK텔레콤, 김용준, 문재

인, 박근혜, 삼성전자, 이동흡, 이명박, 포스코, 현대자

동차

표 6의 결과에서 이벤트 통합에 기반하여 검색 결과 

필터링을 반영한 것이 개별 소스(뉴스, 블로그, 트위터)

만을 대상으로 한 검색에서 우수한 성능을 보였다. 그러

나, 전체 소스를 대상으로 한 성능 비교에서는 성능향상

이 없었다. 현재 시스템에서는 소스 별 이벤트 검색을 수

행하고, 각 소스 별 이벤트 가중치를 단순히 합산하여 이
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그림 6 소셜위즈덤의 이슈 이벤트 검색 화면

Fig. 6 Screenshot of issue-event search in SocialWisdom

벤트를 재순위화한다. 이로 인해, 소스 별 관계추출의 난

이도 및 성능, 이벤트의 양(volume), 소스의 신뢰도

(confidence) 등의 다양한 특성을 반영하지 못하고 있다. 

이는 전체 소스를 대상으로 한 이벤트 검색에서 이벤트 

통합에 기반한 검색 결과 필터링이 성능향상에 영향을 

미치지 못하는 원인으로 분석된다. 향후 소스 별 주요한 

특성을 이벤트 재순위화 모델에 반영할 예정이다.

5. 소셜위즈덤

그림 6은 소셜위즈덤의 이슈 이벤트 검색 화면을 갈

무리한 것이다. 지정된 기간에 대해서 일별 이슈 이벤트 

순위를 사용자에게 제시한다. 상단의 이슈검색 창에 특

정 키워드를 입력하면 해당 키워드와 연관된 모든 이벤

트를 순위화하여 제시하게 된다. 이슈 이벤트는 일 단위 

이슈 이벤트(상단)와 시간 단위 이슈 이벤트(하단)로 구

분하여 제공한다. 시간 단위 이슈 이벤트는 현재 시간을 

기준으로 최근 몇 시간 동안의 이슈 이벤트 추이를 파

악할 수 있다. 시간 단위 이슈 이벤트의 단위 시간은 3

시간이며, 이벤트 통합은 수행되지 않는다. 추출된 이벤

트의 목록은 좌측에 제시되며, 사용자가 원하는 이벤트

만을 선택하여 볼 수 있도록 UI를 제공하고 있다. 이벤

트 순위화에 반영될 소스도 선택할 수 있다. 그리고, 해

당 이벤트를 클릭하면, 해당 이벤트를 추출한 원문 정보

와 함께 URL을 제공한다.

표 7은 소셜 위즈덤 시스템에서 2011년 10월 01일부

터 2012년 12월 31일까지 수집한 문서의 양이다. 해당 

문서를 대상으로 하둡(hadoop) 플랫폼을 이용하여 이슈 

이벤트를 분석하였고, 분석된 이벤트는 MySQL에 저장

하였다. 소셜 위즈덤은 오늘 날짜를 기준으로 3개월 전

까지의 정보만 제공한다.

그림 7은 소셜위즈덤의 이슈이벤트 검색을 이용한 의

사결정 시나리오이다. 제품 A의 출시부터 브랜드 가치 

상승에 이르는 과정 동안, 광고(AvdertisingStart) 및 

홍보행사(EventOpen)와 연관된 의사결정 과정에서 이

슈이벤트 검색이 이용되는 과정을 시나리오로 표현한 

것이다. 제품 A가 출시된 후, 출시이벤트에서 이슈화 

추이를 분석하고 광고를 결정한다. 그리고, 광고 후 제

품 A의 광고와 관련된 이슈 추이를 분석하고 홍보행사

를 결정하여 제품 A의 브랜드 가치 상승을 이끌 수 있

다.
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표 7 수집 문서의 수(2011년 10월 01일～ 2012년 12월 31일)

Table 7 The number of crawling documents (01-Oct-2011 ～ 31-Dec-2012)

뉴스(news) 블로그(blog) 트위터(tweet) 총합(total)

문서 수

(the number of documents)
1,372,956 25,021,945 695,165,728 721,256,629

그림 7 이슈 이벤트 검색기를 이용한 의사결정의 예

Fig. 7 An example of decision-making by using the issue-event search system

6. 결론 및 향후 연구방향

본 논문에서는 빅데이터에 기반한 의사결정 지원 시스템

인 소셜위즈덤의 이슈 이벤트 추출 및 검색에 대하여 소개

하였다. 이슈 이벤트 추출 및 검색의 세가지 기술에 대해서 

다음과 같이 소개하였고, 그 성능을 평가하였다.

첫째, 온톨로지에 기반한 이벤트 제약 및 필터링 방법 

4가지를 소개하였다. 이벤트 온톨로지의 의미적 제약 및 

관계에 기반한 이벤트 필터링은 이벤트 추출 정밀도 성

능을 향상시키나, 재현율의 성능은 다소 하락시켰다. 정

보의 신뢰성이 중요한 정보추출에서는 재현율보다는 정

밀도 향상에 도움이 되는 필터링 기술이 중요하다. 그리

고, 빅데이터의 데이터 잉여성(data redundancy)에 기

반한다면, 재현율보다는 정밀도에 중점을 두는 전략이 

필요할 것이다. 소스 별 성능을 비교한 결과, 비교적 정

문으로 구성된 뉴스에서 이벤트 추출 성능이 좋으며, 다

양한 제약에 기반한 필터링이 효과적임을 알 수 있었다.

둘째, 이벤트 통합 결과에 기반한 이벤트 검색 필터링

의 효과에 대해서 소개하였다. 빈도와 다양한 자질에 기

반한 이벤트 통합 결과를 기반으로 이벤트를 필터링하는 

방법은 고빈도 이벤트에서는 효과가 없으나, 비교적 빈

도가 낮은 이벤트들에서는 효과적인 것을 알 수 있었다.

셋째, 변동계수를 이용한 이슈 이벤트 순위화 방법에 

대해서 소개하였다. 일정기간 동안 빈도 추이 변화가 많

은 이벤트가 적은 이벤트보다 이슈성(hotness) 가치가 

높을 것이라는 전제를 기반으로 변동계수를 이용한 이

슈 이벤트 순위화 알고리즘을 개발하였다. 단순 TF* 

PDF만을 이용한 순위화 알고리즘과 변동계수를 함께 

이용한 알고리즘의 성능비교 결과, 변동계수를 함께 이

용한 경우 많은 성능향상이 있었다. 정보의 이슈성을 평

가할 때, 특정 기간 동안의 빈도 추이에 대한 변동계수

가 이슈성 평가의 중요한 자질임을 알 수 있었다.

본 연구에서 소개한 이슈 이벤트 추출 및 검색 기술

은 소셜 미디어 상의 주요한 이슈, 이벤트, 감성정보 등

을 제공하는 의사결정 지원 시스템인 소셜위즈덤 서비

스에 포함되어 있다. 기존 시스템들의 경우, 주요 개체

에 대한 빈도 및 감성 정보만을 제공하여 개체들 간의 

의미적 연관성에 기반한 정보를 파악하기 쉽지 않은 단

점이 있었다. 그러나 본 논문에서는 이벤트 템플릿에 기

반하여 키워드와 연관된 이벤트를 순위화하여 제시함으

로써, 시간대별 개체들 간의 연관성을 파악할 수 있어서 

의사결정에 많은 도움을 제공할 것으로 판단된다.

향후 연구계획은 이벤트의 추가, 확장이 용이할 수 있

도록, 이벤트 추출 기술에 대한 적응성(adaptation) 향

상을 위한 오픈 정보 추출(open IE) 기술에 대한 연구

를 진행할 예정이다. 또한, 정보추출에서 가장 중요한 

두 가지 정보인 시간정보(temporal information)와 지역

(spatial information)정보를 이용한 정보 시각화 기술에 

대해서 연구할 예정이다. 특히, 시간정보를 기반으로 주
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요 개체에 대한 이벤트들을 타임라인 상에 연대기로 요

약하여 제공하는 기술은 빅데이터에 기반한 정보추출 

및 요약에서 중요한 기술이 될 것이다.
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