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A Design on Informal Big Data Topic Extraction System 

Based on Spark Framework
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ABSTRACT

As on-line informal text data have massive in its volume and have unstructured characteristics in nature, there are limitations in 

applying traditional relational data model technologies for data storage and data analysis jobs. Moreover, using dynamically generating 

massive social data, social user’s real-time reaction analysis tasks is hard to accomplish. In the paper, to capture easily the semantics of 

massive and informal on-line documents with unsupervised learning mechanism, we design and implement automatic topic extraction 

systems according to the mass of the words that consists a document. The input data set to the proposed system are generated first, 

using N-gram algorithm to build multiple words to capture the meaning of the sentences precisely, and Hadoop and Spark (In-memory 

distributed computing framework) are adopted to run topic model. In the experiment phases, TB level input data are processed for data 

preprocessing and proposed topic extraction steps are applied. We conclude that the proposed system shows good performance in 

extracting meaningful topics in time as the intermediate results come from main memories directly instead of an HDD reading.
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요     약

온라인상에서 다루어지는 비정형 텍스트 데이터는 용량이면서 비구조  형태의 특성을 가지고 있기 때문에, 기존 계형 데이터 모델의 

장 방식과 분석 방법만으로는 한계가 있다. 더군다나, 동 으로 발생하는 량의 소셜 데이터를 활용하여 이용자의 반응을 실시간으로 분석

하기란 어려운 상황이다. 이에 본 논문에서는 용량 비정형 데이터(문서)의 의미를 빠르고, 용이하게 악하기 하여 데이터 셋에 한 사

학습 없이, 문서 내 단어 비 에 따라 자동으로 토픽(주제)이 추출되는 시스템을 설계  구 하 다. 제안된 시스템의 토픽 모델링에 사용될 

입력 단어는 N-gram 알고리즘에 의하여 도출되어 복수 개의 단어도 묶음 처리할 수 있게 했으며, 한, 용량 비정형 데이터 장  연산을 

하여 Hadoop과 분산 인메모리 처리 임워크인 Spark 기반 클러스터를 구성하여, 토픽 모델 연산을 수행하 다. 성능 실험에서는 TB 의 

소셜 댓  데이터를 읽어 들여, 체 데이터에 한 처리 과정과 특정 항목의 토픽 추출 작업을 수행하 으며, 용량 데이터를 클러스터의 

디스크가 아닌 메모리에 바로 재 후, 처리함으로써 토픽 추출 성능의 우수성을 확인할 수 있었다.

키워드 : 토픽모델, N-gram, Spark, Hadoop, 기계학습
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1. 서  론1)

온라인 소셜 미디어 기반의 비정형 데이터는 기존의 정형

화된 데이터보다 훨씬 방 하고 다양한 구조를 갖고 있다. 

즉 여러 형태의 뉴스기사, 블로그, 상품평 등이 혼재되어 있

으며 이러한 텍스트 데이터로 구성된 문서 집합에서 의미
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(Semantics)를 찾아내기 한 방법으로, 최근 토픽 모델이 

각 을 받고 있다[1]. 토픽 모델은 입력된 문서 집합에 해 

통계 기법을 용하여 “문서 내에서 특정 단어들이 어떤 의

미로 쓰 는지?” 구분해주는 기계학습(Machine Learning) 

알고리즘이다 특히, 토픽 모델을 사용하면 문서 내용을 간결

하게 나타낼 수 있고, 단어  문서 간의 유사도 평가도 가

능하기 때문에, 내용 구분이 모호한 비정형의 문서에서 데이

터의 숨겨진 특징을 악하는데 합하다고 볼 수 있다. 

본 논문에서는 용량 비정형 텍스트 데이터의 의미를 빠

르고, 효율 으로 악하기 하여 데이터 셋에 한 사

http://dx.doi.org/10.3745/KTSDE.2016.5.11.521
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학습 없이(Unsupervised), 문서 내 단어 비 에 따라 자동으

로 토픽(주제)이 추출되는 시스템을 설계  구 하 다. 제

안된 시스템의 토픽 모델에 사용될 단어는 N-gram 알고리

즘[2]에 의하여 도출되어 복수 개의 단어도 묶음 처리할 수 

있게 했으며, 한, 용량 비정형 데이터 장  연산을 

한 클러스터 리자로 Hadoop의 YARN(Yet Another 

Resource Negotiator)[3]을 채택하 다. 인메모리 기반의 

Spark[4] 랫폼을 용하여 용량 데이터에 한 처리를 

디스크에서 메모리로 옮겨 처리 속도를 높 다. 이는 

Hadoop 클러스터에 분산 장된 용량 데이터 연산시 디

스크 근을 최소화하고 모든 간 계산 데이터를 메모리에 

올려 놓은 상태에서 처리하므로 고속의 처리 효과를 얻을 

수 있기 때문이다. 본 논문에서 채택한 확률론  통계 이론

에 바탕을 둔 LDA(Latent Dirichlet Allocation) 토픽 모델 

기법[5]은 온라인 상의 비정형 데이터의 숨겨진 특징을 악

하는 것뿐 아니라, 정보 검색, 인공지능, 바이오 인포메틱스 

등과 같은 여러 분야에 다양하게 응용될 수 있다.

본 논문은 모두 5장으로 구성되어 있으며, 2장에서는 

N-gram 알고리즘과 LDA 토픽 모델에 하여 설명하 다. 

3장에서는 Spark 인메모리 기반 토픽 추출 시스템의 설계 

 데이터 처리 로세스에 하여 기술하 고, 4장에서는 

로토타입 시스템 개발  실험을 통한 온라인 댓  데이

터에 한 토픽 추출 결과를 제시하 다. 마지막으로 5장에

서는 결론  후속 연구에 해 언 하 다. 

2. 련 연구

문서 데이터 내에서 특정 단어 묶음이 실제 으로 체 

문맥 속에서 개별 단어와 같은 역할을 하기 때문에 “단어 

묶음을 잘 찾아낼 경우 해당 문서 체를 잘 악할 수 있

다”고 단하 으며, 이에 본 논문에서는 토픽 모델링시 개

별 단어 입력보다는 N-gram의 결과물인 단어 묶음을 입력 

값으로 사용함으로써 우수한 토픽 추출을 달성하고자 하

다. 특정 단어 묶음이 자주 등장한다는 것은 토픽으로 추출

될 가능성이 높아지는 것을 뜻하며, 추출된 토픽의 의미 해

석에도 유리한 측면이 있기 때문이다. 

한편, 토픽 모델은 “문서는 다수의 토픽으로 표 되고, 토

픽에 의해 단어가 생성된다”는 제하에, “토픽의 분포 p(z)

와 각 토픽 별로 단어가 생성될 확률 p(w|z)을 알 경우, 이

것들을 통해 문서가 생성될 확률 p(d)을 구해낼 수 있다”는 

개념이다. 확률 이론에 기반한 토픽 모델은 텍스트로 구성

된 문서 내에 숨겨져 있는 토픽(의미)들을 찾기 해 고안된 

통계  추론 기법이며 표 으로 PLSA[6]와 LDA가 있다. 

이들  본 논문에서는 용량 빅데이터 처리에 합한, 즉, 

분산-병렬 처리에 합한 LDA 기법을 채택하여, Hadoop 

YARN 기반 Spark 클러스터 환경에서 토픽 추출 시스템을 설

계  구 하 다. 한편, [7]에서는 LDA 토픽 모델을 Hadoop 

기반 Mapreduce 임워크 상에서 온라인 학습기를 개발

하 으나, 디스크 기반 연산을 수행함으로 인해, 인메모리 

기반 Spark 에 비해 성능에 한계가 있다.

2.1 N-gram 알고리즘

N-gram은 확률과 통계를 바탕으로 한 색인 분석 등에 

리 쓰이는 방식으로 기 검색 사이트에서 사용한 색인 

검색 알고리즘의 하나이다[2]. 음  단 로 N-gram 알고리

즘을 용했을 경우, n개의 문자열 크기만큼의 창(Window)

을 만들어 문자열을 왼쪽에서 오른쪽으로 한 단 씩 움직이

며 추출되는 문자 요소 집합(Character Item Set)의 출 을 

수집한다. 이러한 방식으로 두 개의 문자열 각각의 문자 요

소 집합을 수집한 후 출  빈도를 비교함으로써 두 문자열을 

비교해서 그 결과를 수치로 표 한다. 이때 n 값은 의미가 

있다고 생각하는 음 의 수로 지정하면 되는데, 이 값이 1인 

경우는 Unigram, 2인 경우는 Bigram, 3인 경우는 Trigram 

이라고 한다. N-gram의 확률 계산식은 Equation (1)과 같으

며, 여기서 는 n개 단어의 순차  나열이며, 은 

단어를 의미한다. 

2.2 LDA(Latent Dirichlet Allocation) 토픽 모델

LDA는 하나의 문서가 여러 개의 토픽으로 구성되어 있다

고 가정한 다음, 이런 토픽들과 각 문서에서의 토픽 비율을 

찾아내는 방법론이며, 각 문서를 구성하는 단어가 서로 독립

이지 않다는 가정(Dirichlet Distribution)에서 단어를 생성

하는 조건에 따라 사후 확률을 추론한다. 한편, PLSA 모델

은 하나의 문서 내에서 각 단어들이 하나의 토픽하고만 연

되어 있기 때문에 문서 셋 체에 걸쳐 나타나는 토픽 분포

의 경향까지는 나타내지 못하며, 한 주어진 데이터에 지나

치게 맞춰지는 과 합(Over-Fitting) 등의 단 이 있다[5]. 

LDA 토픽 모델에서 단어들은 특정 토픽들로부터 생성되

고, 해당 문서가 어떤 토픽 비율(Topic Proportion) θ를 가

질 것인지는 라미터가 α인 Dirichlet Distribution에 의해 

결정된다고 본다. n개의 문서가 주어져 있고, 모든 문서는 

각각 k개의 주제  하나에 속할 경우, 문서 생성의 확률은 

Equation (2)와 같다. 

여기서, p(θd|α)는 K-dimensional Dirichlet Distribution

이고, α, β는 Hidden Parameter, θ와 z는 Hidden Variable, 

단어 w는 유일한 측 데이터이다. 문서별 토픽의 분포 θ

를 Multinomial Distribution으로 두고 이에 한 Prior 

Distribution을 Dirichlet Distribution으로 결정함으로써 잠재

변수(hidden variable) θ에 한 사후확률(Posterior) 계산을 

쉽게 할 수 있다. 
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3. Spark 인메모리 분산 처리 기반 토픽 추출 

시스템 

3.1 분산 처리 클러스터 시스템 구성

본 분산처리 시스템은 다양한 비정형 문서 집합에서 토픽

들을 추출해 내기 한 시스템으로 Spark 인메모리 분산 처

리 랫폼을 채택하여, 용량 데이터에 한 고속 분석이 

가능하도록 설계하 다. 용량 데이터의 장을 담당하는 

Hadoop 클러스터 상에 동작하는 Spark 랫폼은, Fig. 1에 

나타난 바와 같이 YARN에서는 Hadoop 클러스터 리소스 

할당, 작업 스 링,  결함처리 기능을 제공하고[8], 그 

에 인터 티  한 방식으로 동작하는 Spark 메인 로그

램(Driver Program)을 통해 각 Slave 노드(Worker Node)에

서 분산-병렬 방식으로 분석 태스크를 수행하게 된다. 

Spark는 RDD(Resilient Distributed Data)[9]라는 DAG 

(Directed Acyclic Graph) 형식의 데이터 단  처리 구조를 

사용하기 때문에 클러스터 구성하는 모든 Slave 노드의 메

모리를 효율 으로 사용할 수 있으며, 이러한 이유로 기존 

빅데이터 분석 랫폼에서 사용 인 MapReduce[10] 기법 

용시 발생하는 디스크 병목 상이 제거되어 분석에 소

요되는 시간을 획기 으로 일 수 있다[11]. 제안된 시스템

에서는 Master 노드(Cluster Manager)에 YARN의 RM 

(ResourceManager)를 두었으며, 각각의 Slave 노드에는 AM 

(ApplicationMaster)과 NM(NodeManager)를 두어서, AM에

서는 작업 스 링 처리를, NM는 데이터 처리를 담당하도

록 했다.

Fig. 1. The Architecture of Topic Extraction System 

Using Spark

3.2 토픽 추출 로세스 

비정형 텍스트로 구성된 용량의 데이터를 사 학습 없

이 각 토픽(주제)별로 단어들의 가 치로 나타내어 자동으

로 추출하는 로세스는 Fig. 2와 같다. LDA 토픽 모델의 

입력 단어는 N-gram 알고리즘을 통하여 생성되며, 단순히 

단어 하나를 입력 단 로 생각하지 않고 특정 단어들의 묶

음을 한 단 로 보고 처리하 다. 먼 , 인터 티 한 분석

을 하여 1) 함수  언어의 차  처리와 SQL의 선언  

처리를 동시 만족할 수 있는 SparkSQL[12] 데이터 임

으로 체 텍스트 데이터를 읽어 들인다. 다음으로 2) 토픽 

추출을 한 처리 과정으로 문서 별 단어 분리 작업을 수

행한 후, 각 문서 당 분리된 단어들에서 불용어(Stopword) 

제거를 실시한다. 그 후, 3) 정제된 단어들로만 구성된 문서

에 하여 N-gram 알고리즘을 수행한다(Fig. 3 참조). 이때, 

단어 개수를 달리하여 하나의 단어 묶음으로 처리한다. 이

게 구분된 단어 묶음을 하나의 word로 하여 구성된 문서

들을 LDA 토픽 모델 과정의 입력 값으로 한다. 

Fig. 2. Data Preprocessing and Topic Extraction Flow 

처리된 문서 당 단어 묶음들이 LDA 모델을 통하여 문서 

내에서 차지하는 토픽에 따라 가 치가 부여되어 체 문서

들의 잠재 인 특징을 악할 수 있게 되며, 이를 통하여 

용량 텍스트 데이터에 한 사  학습 없이도 체 문서 

내의 주제가 도출될 수 있게 된다. Fig. 3에 본 데이터 처리 

주요 과정의 소스코드(Scala 언어 기반)를 나타내었다.

 

Sample Source in Scala
 
 

1)
 
 
2)
 
 

3)

:
/ / Data   Frame
val   df = sqlContext.read.json("Dataset") 
:
// Stopword Removal
val   remover = new StopWordsRemover().setInputCol(regexTokenizer.getOutputCol) 
 
// Call   n-gram
val   ngram = new   
NGram().setN(2).setInputCol(remover.getOutputCol).setOutputCol("ngrams")
:
val   pipeline = new Pipeline().setStages(Array(regexTokenizer, remover, ngram))
val   df1 = pipeline.fit(df).transform(df)
:

Fig. 3. Sample Code for the Proposed Topic Extraction Process

3.3 Spark 에서의 토픽 모델 분산 처리

LDA 토픽 모델의 라미터 추론 과정을 Fig. 4에 나타내

었으며, E-Step은 재의 라미터를 이용하여 잠재변수의 

기 치(Expectation)를 계산하는 과정이고, M-Step은 E-Step

에서 찾아진 기 치를 잠재변수의 찰값으로 하여 로그 우

도를 최 화(Maximization)하는 라미터를 찾는 과정이다.  
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Algorithm LDA: pseudo code 

while relative improvement in loss function do
       E-Step:

 for d = 1 to D do
   repeat

           update document/topic distribution for d
           update topic/word assignments for d
         until convergence
       M-Step:
     update topic/word distribution

Fig. 4. LDA Topic Model Parameter Inference Algorithm

M-Step을 수행하고 나면, 이 의 라미터로부터 수정된 

새로운 라미터를 얻게 되고, 이것을 이용하여 다시 잠재

변수의 기 치 를 계산하는 E-Step을 수행하게 된다. 이

게 M-Step과 E-Step을 반복하면서 보다 정확한 라미터

를 추정할 수 있다. 

Fig. 5는 텍스트로 구성된 문서 데이터가 Spark에서 분산

-병렬 처리되는 LDA 과정으로, 먼  체 문서(d1,d2, …, 

dn)에 해, 각 문서당 내용을 단어 별로 구분한 후 각각 구

성된 단어 별로 잠재변수의 기 치를 계산한다. 실행 기

에는 라미터 값이 주어지지 않았으므로, 빈도(Frequency)

로써 우선 정하고, 이후에 M-step을 수행하여 얻어지는 

라미터 값을 사용하게 된다. 각 Step을 일정 횟수 반복한 

후 얻어진 라미터 값에 의해 확률 도함수가 결정될 수 

있으므로, 이를 이용하여 확률 변수의 기 치를 계산할 수 

있게 된다. LDA 수행시에 각각의 입력 문서는 Hadoop 클

러스터에 분산 장되며, 각 Slave 노드에서는 독립 으로 

LDA를 병렬 처리한다.

4. 성능 평가 실험 

4.1 비정형 텍스트 데이터 셋

실험을 해 구축된 로토타입 클러스터는 1 의 Master

와 총 6 의 Slave 노드로 구성되어 있다. 실험환경 세부 스

펙은 Table 1과 같으며, 클러스터 체 메모리는 384 GB이

며, HDD 용량은 64 TB가 된다. 

입력 소셜 댓 [13] 데이터는 크기가 약 1 TB이며, 총 

코드 수는 약 16.5억 개다. 한 최  일 장 형식은 

Key와 Value로 구성된 json 포맷이며, 총 속성 항목은 22개

다. 입력 데이터 셋에 한 처리 과정을 통해, 서  항목

(Sub Item)이 “Fitness”인 데이터들 에서 “댓 ” 속성에 

해서만 추출하 으며, 이는 “Fitness” 서  항목의 경우, 

토픽 분류가 비교  확실할 것으로 상하 기 때문이며, 

비 포함된 다른 서  항목들도 동일한 실험 방식을 용하

여 토픽을 추출할 수 있다.

구분 Spec.

Data Node

(Slave)

CPU: Intel Core i5 or i7(Skylake), 3.2GHz

Memory: 384 GB (64 GB * 6 nodes)

HDD: 64 TB = (8 TB * 6 nodes)

O.S. Ubuntu 14.04 LTS

Big Data 

Platform
Hadoop 2.7 / Spark 2.0

Table 1. Experiment Environments

Fig. 5. LDA Calculation Process in Spark
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4.2 토픽 추출 결과

실험은 먼  처리 과정을 거친 “Fitness” 련 댓  내

용인 비정형 데이터 셋에 하여 N-gram 처리하 다. 그 

후 LDA 모델을 통하여 토픽을 추출했으며, 토픽 당 단어 

개수는 5로, 최  반복 횟수는 50으로 고정하 다. 

Table 2는 댓 을 1-gram 알고리즘에 의하여 처리한 후, 

LDA 모델을 용한 결과다. 추출된 결과는 Topic1은 체  

련 양소, Topic2는 트 이닝 련, Topic3는 건강 련 

질의, Topic4는 체육  련, Topic5는 트 이닝 종목 련 

등의 내용임을 알 수 있고, 각 Topic 당 해당 단어들의 비

을 알 수 있다. 

Table 3은 2-gram 처리를 거친 후 LDA 를 실행했을 때

의 토픽 추출 결과를 보여 다. 두개의 단어를 하나의 말 묶

음으로 처리하여 하나의 단어처럼 취 한 후 토픽모델에 

용된 것이다. Topic1의 경우 건강을 한 운동 기구에 한 

내용이며, Topic2의 경우 몸무게를 이기 한 내용 등이다. 

이를 통하여, 한 단어로 표 된 1-gram 을 가지고 처리 했을 

때보다 두개의 연속 단어 묶음이 토픽의 내용을 보다 세부

으로 나타냄을 알 수 있다.

Table 4는 3-gram처리를 거친후 LDA 를 실행했을 때의 

토픽 추출 결과를 보여 다. 이번에는 3개의 연속 단어로 구

성된 말묶음을 하나의 단어로 인식하여 토픽 추출을 한 것이

다. 표에서 Topic1에서는 “fitness”, Topic2에서는 “youtube” 

단어가 속한 3개 연속 단어 묶음들이 나타남을 알 수 있다. 

하지만, 두개의 단어로 표 된 2-gram 처리 보다는 토픽별 

구분이 모호해 짐으로 인해 단어 묶음이 많다고 해서 토픽 

선명도를 높여 다고 볼 수 없음을 알 수 있다. 이는 부분

의 댓  텍스트가 이용자들의 생활 용어로 구성된 구어체 구

문이기 때문에 긴 단어 묶음 사용은 잘 사용하지 않기 때문

으로 추정된다. 

4.3 추출 시간 비교

다음으로 Fig. 6은 토픽 개수 K에 따른 추출 시간을 비

교하 다. 이때, 토픽당 단어 개수는 5로, 최  반복 횟수는 

50으로 고정하 다. 토픽 추출을 해서는 모든 단어에 

한 정보가 메모리에 로드된 상태에서 처리되어야 한다. Fig. 

6에서 토픽 개수의 변화에 따라 시간이 달라짐을 확인 할 

수 있다. 

Table 2. Results of [Unigram + LDA]

Table 3. Results of [Bigram + LDA]

Table 4. Results of [Trigram + LDA]
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Fig. 6. Processing Time of [Unigram + LDA]

본 실험을 통해, 방 한 양의 비정형 데이터인 소셜 데이

터 체를 읽어 들여 분석하는데 인메모리 방식의 Spark를 

이용할 경우 처리 속도에 한 향상이 가능함을 확인하 고, 

토픽 모델의 입력 값을 N-gram에 의하여 조정함으로써 문

서 체의 이해를 다양하게 선택할 수 있었다. 참고로, 정형 

데이터를 주로 처리하는 계형 데이터 모델에서는 TB  용

량의 코드를 상으로 한 간략한 SQL 질의 수행에 수 시

간이 소요되는 것이 실이다. 

5. 결론  후속 연구 

본 논문에서는 용량 비정형 텍스트 데이터에 한 토픽 

추출 시스템을 설계  구축하 으며, N-gram을 이용하여 

단어 묶음을 구분한 후, LDA 토픽 모델을 통한 토픽 추출 

 문서 데이터의 의미를 분석하 다. 제안된 시스템에서는 

Hadoop과 Spark(분산 인메모리 처리 임워크) 기반으로 

데이터 장  연산 클러스터를 구성하 기 때문에, 데이터 

처리시 디스크 근을 최소화하고 모든 간 산출 결과를 메

모리 상에서 처리하므로 고속의 처리 성능을 얻을 수 있다. 

실험에서는 약 16억 개의 코드로 구성된 1TB 소셜 댓  

데이터를 읽어 들여 체 데이터에 한 처리 과정과 토픽 

분석을 수행하 으며, 분석 시간 단축을 확인하 다.

후속 연구로는 동 으로 발생하는 소셜 스트림 텍스트 데이

터에 한 처리를 돕기 한 연산 랫폼 설계와 이를 한 다

양한 토픽 분석 알고리즘에 한 연구가 필요하다고 본다.
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