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최근 웹 2.0의 영향으로 태깅을 지원하는 인터넷 서비스들이 많아졌다. 태깅의 원래 목적은 컨텐츠를 분류하고 재

검색을 용이하게 하는 것이지만, 컨텐츠에 태깅되어 있는 태그들을 분석하여 컨텐츠의 특성을 파악할 수 있다. 본 논

문에서는 내용 파악이 힘든 컨텐츠들이 증가함에 따라 이러한 컨텐츠들의 효과적인 추천을 위해, 여러 사용자들에 의

해 협업적으로 태깅된 정보를 이용한 여과 기법을 제시한다.
제안하는 방법은 사용자가 태깅한 정보들을 바탕으로 사용자의 관심을 파악하는 부분과 파악된 관심에 맞는 컨텐

츠를 선별하는 부분으로 나뉘어진다. 사용자의 관심을 파악하는 부분은 사용자가 태깅한 정보들을 협업적 여과를 이

용하고, 컨텐츠 선별은 확률적인 방법인 나이브 베이지안 분류자를 이용한다. 이를 통해 협업적 여과 방법의 문제점

인 희박성 문제(sparsity problem)와 초기 사용자 문제(cold-start user probleam) 대해 기존의 방법들과 비교하여 그 효

과를 보인다.
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1. 서론

웹 기술의 발전으로 현재 웹 상에는 수많은 컨

텐츠들이 존재한다. 그리고 최근 디지털 기기의 

발전과 YouTube1)나 다음TV팟2) 등과 같은 서비

스의 보편화로 사진이나 동영상, 사운드와 같이 

그 내용 파악이 힘든 컨텐츠의 생산이 많아지고 

있다. 하지만 많은 컨텐츠들 중에 사용자가 원하

는 정보를 찾기란 쉽지 않기 때문에 사용자가 원

하는 정보를 손쉽게 찾을 수 있도록 도와주는 추

천 시스템의 사용이 증가하고 있다(Sarwar et al., 

1) YouTube http://www.youtube.com.
2) 다음TV팟 http://tvpot.daum.net.

2000; Miller et al., 2004).

이러한 추천 시스템의 컨텐츠를 선별하는 방법

은 컨텐츠의 내용을 파악하여 선별하는 내용 기반 

여과(Content-based Filtering)와 컨텐츠의 과거 

구매 기록이나 사용 기록을 이용하여 선별하는 협

업적 여과(Collaborative Filtering)가 대표적이다

(Breese et al., 1998). 이 중 협업적 여과는 컨텐츠

의 선별에 컨텐츠의 내용을 사용하지 않기 때문에, 

내용 파악이 힘든 컨텐츠를 선별하는데 유용하게 

사용될 수 있다(Sarwar et al., 2000; Sarwar et al., 

2001; Miller et al., 2004; Resnick et al., 1994). 협

업적 여과는 Amazon.com3)과 같은 상업적 시스템

3) Amazon.com http://www.amazon.com.
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<그림 1> 사용자-아이템 행렬

에서도 사용할 정도로 우수한 추천 성능을 보이지

만, 희박성 문제(sparsity problem)나 초기 사용자 

문제(cold-start user probleam)와 같은 문제점이 

있다(O’Donovan and Smyth, 2005; Deshpande 

and Karypis, 2004).

이러한 문제를 해결하기 위해 본 논문에서는 여

러 사용자들에 의해 협업적으로 태깅(Collaborative 

Tagging)된 정보를 이용한 여과 기법을 제안한다. 

웹 2.0의 영향으로 컨텐츠의 분류와 재검색을 용이

하게 하기 위한 목적으로 태그(tag)를 많이 사용하

기 시작했다. 사용자가 기존에 사용한 태그를 이용

하여 사용자의 관심(interest)을 알 수 있고, 컨텐

츠에 태깅(tagging)된 태그를 이용하여 컨텐츠의 

특성(character)을 알 수 있다. 이러한 태그 정보를 

이용하여 사용자의 관심을 알아내고 사용자 관심

에 맞는 특성을 가진 컨텐츠를 선별하여 추천하는 

방법을 제안한다.

본 논문은 제 2장 관련연구에서 협업적 여과와 

태깅에 대한 배경 지식과 관련 연구를 소개하고 

기존의 협업적 여과의 문제점을 제시한다. 제 3장 

협업적 태깅을 이용한 여과 기법에서는 문제점을 

해결하기 위해 본 논문에서 제안하는 보다 효과적

인 추천을 위한 협업적 태깅을 이용한 여과 기법

에 대해 기술하고, 제 4장 실험 및 평가에서 기존

의 방법들과의 실험을 통해 성능 분석을 한다. 그

리고 제 5장 결론 및 향후 연구에서 본 논문의 결

론과 향후 연구에 대해 언급한다.

2. 관련연구

2.1 협업적 여과 

컨텐츠를 선별하기 위해 컨텐츠의 내용을 파악

하는 내용 기반 여과 방법과는 달리 협업적 여과는 

컨텐츠의 내용이 아닌 컨텐츠의 구매 기록이나 사

용 기록만을 통해 추천할 컨텐츠를 선별한다

(Miller et al., 2004; O’Donovan and Smyth, 2005; 

Resnick et al., 1994).

어떠한 의사 결정을 하기 위해 사용자는 자신과 

관심사가 비슷한 다른 사용자의 의견에 큰 영향을 

받는다(Shardanand and Maes, 1995). 예를 들어, 

어떠한 제품을 구매하고자 할 때 먼저 사용해 본 

주변 사용자의 의견을 듣고 구매 여부를 결정하게 

된다. 특히, 나와 구매 성향이 비슷한 사용자의 의

견이라면 더욱 지대한 영향을 받을 수 있다. 협업

적 여과는 이런 내용으로부터 출발한 컨텐츠 선별 

방법이다.

협업적 여과의 한 방법인 사용자 기반의 협업적 

여과(User-based Collaborative Filtering)는 나와 

선호 성향(preference trend)이 비슷한 사용자의 

의견에는 높은 가중치를 주고 그렇지 않은 사용자

의 의견에는 낮은 가중치를 주어, 그 의견들을 종

합하여 추천해 줄 아이템(컨텐츠)을 선별하는 방

법이다. 

협업적 여과를 사용하는 시스템은 일반적으로 <그

림 1>과 같은 행렬을 사용한다. 행렬의 각 요소는 

사용자 u가 아이템 i에 대해 자신의 선호(관심) 정

도를 나타내는 점수로 채워진다. 사용자가 어떠한 

아이템에 관심이 많으면 높은 선호 점수를 주고, 
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그렇지 않은 경우 낮은 점수를 준다. <그림 1>의 

사용자 u1은 아이템 i1에는 관심이 없어 낮은 점수

를 줬지만, i4는 관심이 많아서 높은 점수를 준 것

을 볼 수 있다.

사용자 기반의 협업적 여과는 <그림 1>과 같은 

사용자-아이템 행렬에 채워진 선호 점수를 추천에 

이용한다. 추천 시스템으로부터 아이템을 추천 받

을 추천 대상 사용자(target user)와 선호가 가장 

비슷한 사용자 k명을 찾아 추천 대상 사용자의 이

웃이라 칭한다. 이 k명으로 이루어진 이웃을 KNN 

(k nearest neighbor) 이라 하고, 아이템을 선별할 때 

이 이웃들의 의견을 종합한다(Sarwar et al. 2000).

추천 대상 사용자와 선호가 비슷한 이웃을 찾기 

위해 추천 대상 사용자와 다른 사용자가 얼마나 

유사한지 유사도(similarity)를 계산한다. 두 사용

자 간의 유사도 계산을 위해 식 (1)과 같이 코사인 

유사도(Cosine Similarity)(Breese et al., 1998)와 

피어슨 상관관계(Pearson Correlation)(Devore, 2007)

가 대표적으로 사용된다.

코사인 유사도를 이용한 유사도 계산식은 두 사

용자 u, v를 모든 아이템 I를 차원(dimension)으로 

하는 벡터로 취급하여, 식 (1)과 같이 두 벡터의 코

사인 내적으로 유사도를 계산한다. 여기서 Ru,i는 

사용자 u가 아이템 i에 대한 선호 점수이다. 두 벡

터가 비슷하면 즉, 사용자의 선호가 유사하면 코사

인 유사도 값은 1에 가까운 값이 나오고, 그렇지 

않으면 0에 가까운 값이 나오게 된다.

      ∈     ∈    
∈   ⋅ 

(1)

  
⊂   

 ⊂     
⋅    (2)

사용자 u와 다른 모든 사용자와의 유사도를 계

산하여 가장 유사도가 높은 사용자 k명을 추천 대

상 사용자 u의 이웃으로 결정한다. 그리고 식 (2)

와 같은 점수 예측 식을 이용하여 이웃 사용자들

의 의견을 종합하게 된다. 

Pu,i는 사용자 u가 아이템 i를 얼마나 선호할 것

인가를 예측한 점수이고 KNN(u)는 사용자 u의 

이웃 집합이다. 사용자 u와 이웃 v간의 유사도 

sim(u, v)를 가중치로 하여 이웃 v의 아이템 i에 대

한 선호 점수를 합산한다. 이웃과 유사도가 높다면 

sim(u, v)값이 커서 그 사용자의 의견 Rv,i가 더 많

이 반영이 되고, 유사도가 낮다면 적게 반영되게 

된다. 이렇게 구해진 예측 점수가 가장 높은 아이

템을 추천 대상 사용자에게 추천해 주게 된다.

아이템 기반의 협업적 여과(Item-based Colla-

borative Filtering)는 사용자 기반의 협업적 여과

와 비슷한 추천 과정을 가진 협업적 여과의 또 다

른 종류이다(Deshpande and Karypis, 2004). 사용

자 기반의 협업적 여과는 나와 비슷한 선호를 가

진 사용자의 의견이 의사 결정에 높은 영향을 미

친다는 것에 기반했다면, 아이템 기반의 협업적 여

과는 내가 선호했었던 아이템과 비슷한 아이템을 

선호할 것이라는 것에 기반한 아이템 선별 방법이

다(Sarwar et al., 2001).

2.2 협업적 여과의 문제점 

협업적 여과는 Amazon.com과 같은 상업 시스

템에서도 사용되고 있을 정도로 추천 성능이 효과

적이지만 몇 가지 문제점이 있다. 협업적 여과는 

사용자-아이템 행렬에 채워진 사용자의 선호 점수

를 바탕으로 추천해 줄 아이템을 선별하게 되는데, 

실제 데이터는 행렬에 채워진 선호 점수가 너무 적

어서 희박성 문제(Sparsity Problem)가 있다(O’Do-

novan and Smyth, 2005; Deshpande and Karypis, 
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2004). 실험을 위해 수집된 데이터 집합 역시 선호 

점수가 0.1% 정도밖에 채워져 있지 않았다.

<그림 2>는 사용자 u2와 사용자 u4의 유사도를 

계산할 때의 모습을 나타낸 행렬이다. 두 사용자 

간의 유사도를 계산할 때 두 사용자가 함께 점수 

표시(co-rating)를 한 아이템(i3, i6, i8)의 점수를 이

용한다. 하지만 점수 데이터가 희박하면, 동일한 

아이템에 함께 점수 표시한 것을 찾기가 힘들어지

고 추천의 정확성이 떨어질 수 있다(Sarwar et al., 

2001; Shardanand and Maes, 1995).

i1

u1

u2

u3

u4

i2 i3 i4 i5 i6 i7 i8

u5

     item
user

<그림 2> 사용자 기반의 협업적 여과

협업적 여과의 또 다른 문제점으로 희박성 문제

뿐만 아니라 초기 사용자(cold-start user) 문제도 

있다(O’Donovan and Smyth, 2005; Deshpande 

and Karypis, 2004). 초기 사용자는 행렬에 새로 추

가되어 선호 점수가 하나도 없거나 선호 점수가 

있더라도 적은 수의 선호 점수만이 표시된 사용자

를 뜻한다. 이런 초기 사용자들은 선호를 파악하기 

위해 사용되는 선호 점수가 없거나 적기 때문에 

사용자의 선호 파악이 쉽지 않으며, 그 파악된 선

호의 정확성도 떨어진다. 아이템에 대해서도 초기 

사용자 문제와 마찬가지로 선호 점수가 없거나 적

은 초기 아이템 문제가 있다.

본 논문에서는 이런 협업적 여과의 문제점을 보

완하기 위해 협업적 태깅을 이용한 아이템 선별 

방법을 제시한다.

2.3 협업적 태깅(Collaborative Tagging) 

태깅은 컨텐츠에 태그를 붙이는 행위를 뜻하며 

기존의 컨텐츠에 키워드(keyword)를 붙이는 행위

(annotation)와 같은 개념이다(Wikipedia, Last ac-

cessed 2008). 태그는 컨텐츠를 분류하거나 재검색

하기 용이하게 하기 위해 주로 컨텐츠의 내용이나 

컨텐츠 자체를 대표할 수 있는 단어들을 이용한다. 

단어 사용에 제한 없이 사용자가 원하는 단어나 

단어들의 조합으로 자유롭게 어떠한 형태로도 사

용이 가능하며 여러 개의 태그를 태깅하는 것도 

가능하다.

태깅은 기존에도 존재하던 개념이지만 최종 사

용자(end-user)에게 직접적인 이득을 주는 서비스

가 없어 적은 분야에서만 사용되었다. 하지만 최근

에는 웹 2.0의 영향과 폭발적으로 증가하는 컨텐츠

로 인해 Gmail4)이나 Flickr5), del.icio.us6), 올블로

그(allblog)7), Technorati8) 등과 같은 태깅을 지원

하는 서비스가 점차 늘어나고 있다.

컨텐츠에 태깅된 각 태그들 간에는 상하관계가 

아닌 모두 동일한 수평적인 관계를 가지기 때문에 

기존의 카테고리(category)나 디렉토리(directory)

와 같은 수직(계층：hierarchical)적 분류와는 차

이를 보인다(Golder and Huberman, 2005). 태그는 

수직적인 분류의 보완재적인 역할을 하여 보다 효

과적으로 컨텐츠를 분류하고 재검색할 수 있도록 

4) Gmail http://www.gmail.com.
5) Flickr http://www.flickr.com.
6) del.icio.us http://del.icio.us.
7) allblog http://www.allblog.net.
8) Technorati http://www.technorati.com.
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도와준다.

태깅은 그 특성에 따라 몇 가지 형태로 구분할 

수 있다(Marlow et al. 2006). 우선, 컨텐츠에 태깅

을 할 수 있는 권한에 따라 self-tagging과 permi-

ssion-based, free-for-all로 구분할 수 있다. self- 

tagging 방식은 올블로그(allblog)나 YouTube, Te-

chnorati 등과 같은 서비스에서 사용하는 태깅 방

식으로 컨텐츠 생성자만이 태깅이 가능하다. per-

mission-based 방식은 컨텐츠 생성자에게서 태깅 

권한을 부여받은 사용자만이 컨텐츠에 태깅할 수 

있는 방식으로 Flickr와 같은 서비스에서 사용하

고 있다. free-for-all 방식은 del.icio.us나 마가

린9), Last.fm10)처럼 모든 사용자가 컨텐츠에 태그

를 붙일 수 있는 권한을 가진 방식이다. 협업적 태

깅은 <그림 3>과 같이 한 컨텐츠에 여러 사용자

가 태깅을 할 수 있는 free-for-all 방식이나 permi-

ssion-based 방식과 같은 태깅 방식에서 볼 수 있다.

Users ContentsTags

t1, t6

t1, t6

t3, t4, t5

t1, t3, t4

t1, t6, t2

t1, t4, t7

t3, t5, t8

t1, t6, t9

t1, t4, t6, t7

<그림 3> 협업적 태깅

컨텐츠에 태깅된 태그들의 모음 방식에 따라 

bag 형태와 set 형태로 구분할 수 있다(Marlow et 

9)  마가린 http://mar.gar.in.
10) Last.fm http://www.last.fm.

al., 2006). set 형태의 태깅 방법은 중복을 허용하

지 않아 컨텐츠에 태깅되어 있는 태그의 종류는 

알 수 있지만 각 태그의 빈도수는 알 수 없다. 하

지만 bag 형태의 태깅 방법은 중복을 허용하기 때

문에 컨텐츠에 태깅되어 있는 태그의 종류와 빈도

수를 모두 알 수 있다. del.icio.us나 Yahoo! My 

Web, 마가린과 같은 서비스는 bag 형태의 태깅 

방법을, Flickr나 YouTube, Technorati 등의 서비

스에서는 set 형태의 태깅 방법을 사용한다.

컨텐츠에 태깅된 태그의 빈도수를 알 수 있는 

bag 형태의 태깅 방법을 사용하여 통계적인 접근

이 가능하다. <그림 4>는 본 논문의 실험을 위해 수

집된 실험 데이터 집합 중 한 컨텐츠에 태깅되어 

있는 태그의 종류별 빈도수를 나타낸다. 일반적으

로 한 컨텐츠에 태깅되어 있는 태그의 빈도수 분

포를 보면 <그림 4>와 같이 특정 몇 종류의 태그

가 높은 비중으로 태깅되어 있는 롱테일(The Long 

Tail) 형태의 곡선(Power law curve 또는 Power 

curve)인 것을 볼 수 있다.
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<그림 4> 한 컨텐츠에 태깅된 태그별 빈도수

이러한 롱테일 현상은 브로드 폭소노미(Broad 

folksonoly)일수록 두드러진다(Wal, 2005). 폭소노

미(folksonomy)는 folk와 taxonomy의 합성어로 집
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User Candidate
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User-Tag Matrix
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[r ⅹ r]

Naïve Bayesian 
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User-Item Matrix
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Tag-Item Matrix
Q : m ⅹ n

Recommendation

T3
T5
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T4

T
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...
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r:: users, n:: items, m:: tagsr:: users, n:: items, m:: tags

Target 
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<그림 5> 협업적 태깅을 이용한 추천 시스템

단에 의한 자연적인 분류를 뜻하는 말이다. 한 컨

텐츠에 많은 사용자가 태깅을 하면 <그림 4>와 

같은 롱테일 형태의 태그 분포를 띠는 것을 볼 수 

있고, 이 중 높은 빈도수를 가지는 태그들로 이 컨

텐츠를 나타낼 수 있다. 이로부터 한 컨텐츠에 태

깅된 태그들 중 빈도수가 높은 태그들이 이 컨텐

츠의 모든 특성을 나타낼 수는 없어도 이 컨텐츠

를 대표할 수 있다고 볼 수 있다. 카테고리나 디렉

토리와 같은 분류는 전문가에 의해 만들어지고 각 

분류 간에는 계층을 가진 복잡한 형태를 띠지만, 

폭소노미에 의한 분류는 다수의 사용자들에 의해 

자연적으로 만들어지고 각각의 분류는 계층을 가

지지 않는다는 차이가 있다.

브로드 폭소노미는 이러한 폭소노미의 일종으

로 del.icio.us와 같이 한 컨텐츠에 태깅할 수 있는 

사용자가 많은 free-for-all 방식의 태깅을 사용하

는 시스템에서 잘 나타난다. 반면에 네로우 폭소노

미(Narrow folksonomy)는 Flickr와 같이 한 컨텐

츠에 태깅할 수 있는 사용자가 적은 permission- 

based 방식의 태깅을 사용하는 시스템에서 볼 수 

있다(Wal, 2005).

태그는 사용자가 컨텐츠를 분류하고 재검색을 용

이하게 하기 위해 각자 나름의 의미를 가지고 붙

이는 단어이기 때문에 그 사용자의 선호를 나타낸

다고 할 수 있다. 또한, 각 컨텐츠에 태깅된 태그들 

중 빈도수가 높은 태그들로 그 컨텐츠를 대표할 

수 있듯이, 사용자가 많이 사용한 태그도 마찬가지

로 그 사용자의 선호를 대표한다고 할 수 있다.

3. 협업적 태깅을 이용한 여과 기법

본 논문에서는 기존의 협업적 여과를 이용한 추

천 시스템에서 발생할 수 있는 문제점인 희박성 문

제와 초기 사용자/아이템에 대한 문제를 보완하기 

위해 협업적 태깅을 이용한 여과 기법을 제안한다. 

사용자가 아이템에 태깅을 함으로써 사용자가 

많이 태깅한 태그로 사용자의 선호를 알 수 있고, 

아이템에 많이 태깅된 태그로 아이템의 특성을 파

악할 수 있다. 이를 바탕으로 본 논문에서 제안하

는 추천 방법은 <그림 5>와 같이 크게 2부분으로 
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<그림 6> 협업적 태깅을 이용한 여과를 위한 행렬

나뉜다. 사용자가 태깅에 사용했던 태그 정보를 바

탕으로 사용자의 선호를 파악하는 부분과 아이템

에 태깅된 태그 정보를 바탕으로 첫 번째 부분에

서 파악된 사용자의 선호에 맞는 아이템을 추천해 

주는 부분이다.

사용자의 선호는 후보 태그 집합(Candidate Tag 

Set, CTS)으로 표현된다. 후보 태그 집합 CTS는 

사용자의 선호를 나타내는 태그들로 이루어진 태

그의 집합으로, 사용자가 자주 사용하여 직접적으

로 관심을 보인 태그들, 그리고 그 태그들과 유사

한 태그들로 구성된다. 이 태그 집합을 사용자의 

선호 성향으로 보고 태그들과 가장 특성이 맞는 

아이템을 추천해 주게 된다. 

제안하는 추천 시스템을 설명하기에 앞서 본 논

문에서 사용되는 행렬들을 정의한다. 기존의 협업

적 여과는 사용자가 아이템을 얼마나 선호하는가

에 대한 점수 값, 혹은 사용자가 관심을 나타냈거

나 그렇지 않았거나 하는 이진 값을 가진 사용자-

아이템 행렬 R을 사용한다. 

본 논문에서는 태그를 이용한 사용자의 선호를 파

악하기 위해 사용자-태그 행렬 A와 아이템에 태깅 

되어 있는 태그로 아이템의 특성을 파악하기 위해 

태그-아이템 행렬 Q를 추가로 이용한다.

•사용자-아이템 이진 행렬(user-item binary 

matrix) R

r명의 사용자 집합 U = {u1, u2, …, ur}의 각 

사용자가 n개의 아이템 집합 I = {i1, i2, …, in}
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Using user-based CF
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     tag
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<그림 7> 협업적 태깅을 이용한 여과를 위한 행렬

의 각 아이템에 대한 선호 여부를 표시한 행

렬이다. <그림 6>(a)와 같은 r×n의 사용자-

아이템 행렬에 표현할 수 있다. 선호한다고 

표현했다면 1의 값으로 나타낸다. 사용자가 

모든 아이템에 대해 선호 여부를 표현할 수 

없기 때문에, 0 값이 사용자가 선호하지 않는 

것을 뜻하는지 아직 선호 여부를 표시하지 않

은 것을 뜻하는지는 알 수 없다. Ru,i ∈ {0, 1}

•사용자-태그 행렬(user-tag matrix) A

사용자가 태깅할 때 사용한 m개의 태그 집합 

T = {t1, t2, …, tm}의 태그에 대한 빈도수를 

r×m의 사용자-태그 행렬로 <그림 6> (b)와 

같이 나타낸다. 행렬의 각 요소 Au,t는 각 사용

자 u가 태깅할 때 사용한 태그 t의 빈도수를 

나타낸다.

•태그-아이템 행렬(tag-item matrix) Q

아이템에 태깅된 태그의 빈도수를 m ×n의 태

그-아이템 행렬로 <그림 6>(c)와 같이 나타

낸다. Qt,i는 사용자들이 아이템 i에 태깅한 태

그 t의 빈도수를 나타낸다.

<그림 7>은 위와 같이 정의된 행렬들에 포함된 

사용자들의 선호 정보를 바탕으로 추천 대상 사용

자에게 아이템을 추천해 주는 방법을 도식화한 것

이다. 

3.1 후보 태그 집합 구성 

사용자 u의 선호를 파악하기 위해 사용자 u의 선

호 성향을 나타내는 CTS(u)를 생성한다.

•후보 태그 집합(Candidate Tag Set, CTS)

사용자 u의 후보 태그 집합 CTS(u)는 사용자 

u의 선호 성향을 대표할 수 있는 태그들의 집

합으로 정의한다. 사용자가 과거에 태깅했던 

태그들 및 그 태그들과 유사한 태그들로 이루

어진다.

    CTSw(u) = {tx | x = 1, 2, …, w, tx ∈ T }

  w는 후보 태그 집합을 구성하는 태그의 개수

이고, T는 전체 태그 집합이다.

사용자의 선호 성향을 파악하고 그 성향에 맞는 



효과적인 추천 시스템을 위한 협업적 태그 기반의 여과 기법

지능정보연구 제14권 제2호 2008년 6월   165

Windows Live, search, personal, MS
MS Virtual Earth, MS, map, web2.0

Live Search Maps, map, web2.0, MS

Netvibes, web2.0, personal

search, Google, personal, iGoogleTarget
user

Users Tags

Netvibes, personal

Courtney

Brandon

Dannis

Contents

MS Virtual Earth
(maps.live.com)

iGoogle
(www.google .com/ig)

Netvibes
(www.netvibes.com)

Windows Live
(www.live.com)

web2.0, iGoogle, search

<그림 8> 태깅을 이용한 북마킹 예

아이템을 추천해 주는 것이 기존의 협업적 여과 

방법 보다 더 많은 아이템을 추천 대상으로 선정

할 수 있어 희박성 문제나 초기 사용자/아이템 문

제를 완화시킬 수 있다.

예를 들어, 웹 서핑 중인 사용자 Brandon과 Co-

urtney, Dannis가 있다고 하자. 각자가 찾은 웹 컨

텐츠들은 태깅을 이용하여 북마킹(bookmarking)

한다. 어떠한 컨텐츠를 북마킹한다는 것은 사용자

가 관심을 가질 때 하는 것이므로, 북마킹한다는 

것은 사용자가 명시적으로 관심이 있다고 표시하

지는 않았지만 암묵적으로 관심이 있다는 것을 의

미한다(Nichols, 1998).

각 사용자들이 <그림 8>과 같이 북마킹 하였

다. Brandon은 “iGoogle(www.google.com/ig)”과 

“Netvibes(www.netvibes.com)”를, Courtney는 

“iGoogle”과 “Netvibes”, “MS Virtual Earth(maps. 

live.com)”를, Dannis는 “MS Virtual Earth”와 

“Windows Live(www.live.com)”를 북마킹하였다.

이 때 Brandon이 추천을 받기 위해 추천 시스

템을 이용한다면, 기존의 사용자 기반의 협업적 여

과는 Brandon의 이웃을 찾고 그 이웃이 북마킹한 

컨텐츠 중 예측 점수가 높은 컨텐츠들을 추천하게 

된다. Courtney는 Brandon과 동일한 컨텐츠를 북

마킹하였기 때문에 Brandon의 이웃이 될 수 있고, 

Brandon은 Courtney가 북마킹한 “MS Virtual 

Earth” 컨텐츠를 추천 받을 가능성이 있다. 하지만 

Dannis는 Brandon과 동일한 컨텐츠를 북마킹한 

것이 없기 때문에 Brandon의 이웃이 될 수 없고, 

Dannis가 알고 있는 “Windows Live” 컨텐츠는 

Brandon이 선호하는 컨텐츠일지라도 Brandon에

게 추천될 수가 없다. 또한, “MS Virtual Earth” 

컨텐츠는 Brandon과 함께 북마킹한 컨텐츠를 가

지고 있어 이웃이 될 수 있는 Courtney의 의견이 

추천 결과에 반영될 수는 있지만, 함께 북마킹한 

컨텐츠를 가지고 있지 않아 이웃이 될 수 없는 

Dannis의 의견은 추천 결과에 반영되지 않는다.

하지만 북마킹 시에 사용한 태그 정보를 이용하

여 추천 대상 사용자의 선호를 파악하고 그에 맞

는 컨텐츠를 추천해 준다면, “Windows Live” 컨

텐츠와 같이 Brandon의 이웃이 될 수 없는 사용자

가 북마킹한 컨텐츠도 추천받을 수 있다.

추천 대상 사용자의 선호를 파악하여 CTS를 구



연  철․지애띠․김흥남․조근식

166  지능정보연구 제14권 제2호 2008년 6월

성하기 위해 추천 대상 사용자가 북마킹 시에 사

용한 태그 정보를 이용한다. Brandon은 북마킹을 

하면서 여러 태그들을 사용하였지만, “personal”, 

“portal”이라는 태그를 많이 사용하였기 때문에 이 

태그들에 관심이 있다고 할 수 있다. 그리고 Bran-

don이 직접적으로 사용하지는 않았지만, Brandon

이 많이 사용했던 태그들과 유사한 태그들도 사용

자 기반의 협업적 여과를 통하여 함께 CTS를 구

성하게 된다. 이렇게 구성된 CTS를 추천 대상 사

용자의 선호로 보고 이 선호에 맞는 컨텐츠를 추

천한다. 컨텐츠에 태깅되어 있는 태그들과 추천 대

상 사용자의 CTS로 구성된 태그들을 비교하여 추

천 대상 사용자의 관심에 맞는 컨텐츠를 추천한다. 

Brandon이 태깅할 때 자주 사용한 태그들의 집합

인 {“personal”, “portal”}으로 CTS(Brandon)이 구

성되었다고 할 때, 이 태그들이 태깅되어 있는 컨

텐츠들을 추천해 주어 “Windows Live” 컨텐츠도 

추천받을 수 있다.

기존의 협업적 여과에서는 추천 대상 사용자와 

동일한 컨텐츠에 함께 북마킹하지 않은 사용자의 

의견은 추천 결과에 반영이 되지 않는다. 그러므로 

Brandon과 동일한 컨텐츠에 북마킹한 정보가 없는 

Dannis의 의견은 반영되지 않아 “Windows Live” 

컨텐츠는 추천이 될 수 없다. 하지만, CTS를 이용

하여 추천 대상 사용자의 관심을 표현하고 그에 

맞는 컨텐츠를 추천해 줌으로써 Brandon에게 “Win-

dows Live” 컨텐츠도 추천이 가능해져서, 협업적 

여과의 희박성 문제로 인해 추천 대상 사용자에게 

추천이 힘들었던 점을 보완할 수 있다.

또한, 초기 사용자는 선호를 표시한 수가 적기 

때문에 동일한 컨텐츠에 함께 선호를 표시한 사용

자를 찾아 이웃을 형성하는데 어려움이 있다. 하지

만 CTS를 구성할 때 컨텐츠에 대한 선호 정보를 

이용하는 것이 아닌 태그에 대한 선호 정보를 이

용하기 때문에 이웃을 형성하는데 도움을 줄 수 

있다. 일반적으로 사용자는 하나의 컨텐츠에 태깅

을 할 때 여러 개의 태그를 이용한다. 실험을 위해 

수집된 데이터 집합(dataset)의 한 번 태깅 당 사

용된 평균 태그 수는 2.98개였다. 사용자가 컨텐츠

를 태깅할 때 사용한 태그의 수가 태깅한 컨텐츠 

수의 3배가 된다는 것이다. 이것은 협업적 여과에

서 이용하는 행렬에 채워지는 사용자의 선호 정보

가 많아져 희박성이 줄어들게 되고 희박성에 따른 

문제점도 완화될 수 있다는 것을 의미한다.

3.1.1 태그를 이용한 사용자 이웃 집단 구성

추천 대상 사용자 u의 후보 태그 집합 CTS(u)는 

추천 대상 사용자가 북마킹을 하면서 사용한 태그 

정보를 이용하여 사용자 기반의 협업적 여과를 통

해 구성된다(Breese et al. 1998). 추천 대상 사용자 

u와 비슷한 태그를 사용한 이웃 집단 KNN(u)를 

구하기 위해 식 (3)을 이용하여 추천 대상 사용자

와 각 사용자들 간의 유사도를 계산한다.

      

∈  ∈  
 ∈  ⋅ 

(3)

 sim(u, v)는 사용자 u와 v의 유사도를 나타내

고, 전체 태그 집합 T의 모든 태그 t에 대하여 각 

사용자가 태깅한 빈도수 Au,t, Av,t를 이용한다. Au,t 

는 앞서 정의한 행렬 A의 요소 값을 뜻한다. 두 사

용자 간의 태그 선호 유사도는 0에서 1 사이의 실

수 값으로 계산되고, 유사도 값이 높을수록 두 사용

자의 선호도는 비슷한 것을 나타낸다. 추천 대상 사

용자와 모든 사용자와의 유사도를 계산하여 유사도

가 가장 높은 k명의 사용자를 선별하여 KNN(u)로 

결정한다. 이웃 집단의 크기 k가 너무 작으면 올
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바른 예측이 어려우며, 크기가 커질수록 예측 값이 

정확해지지만 계산량이 늘어나 시간이 오래걸린

다. 따라서 적당한 이웃의 크기를 결정해야 한다

(Sarwar et al., 2001; Herlocker et al., 1999).

3.1.2 후보 태그 집합 구성

이웃 집단이 정해졌으면 이웃 집단으로부터 의

견을 받아 추천 대상 사용자가 해당 태그를 얼마나 

선호할 것인가 하는 선호도를 예측한다. 선호도를 

예측하는 식은 식 (4)와 같다(Resnick et al., 1994).

Su,t는 사용자 u가 태그 t를 얼마나 선호할 것인

가를 예측한 값이다. 사용자 u의 이웃 KNN(u)에 

포함된 모든 사용자 o로부터 사용자 o가 태그 t를 

선호한 정도 Ao,t를 추천 대상 사용자 u와 사용자 

o 와의 유사도 sim(u, o)를 가중치로 하여 계산한

다. 유사도 sim(u, o)는 두 사용자 u와 o간의 선호 

성향이 비슷하면 높은 값을 가지는 가중치로 이용

할 수 있다.

   ∈   ⋅    (4)

태그 선호 예측 값 Su,t가 가장 높은 w개의 태그

를 추천 대상 사용자 u의 후보 태그 집합 CTSw(u)

로 정의하고, 이 태그들이 추천 대상 사용자의 선

호 성향을 뜻하게 된다. 

<알고리즘 1>은 태그 선호도를 예측하는 과정

을 나타낸 것이다. 사용자 간의 유사도를 계산하여 

r×r 유사도 행렬 D를 구축하고, 사용자의 각 태그

에 대한 선호도를 예측한 값으로 r×m 선호도 예

측 행렬 S를 구축한다. 사용자 간의 유사도를 계산

해 행렬 D와 같이 미리 구축해 이용하면, 다른 사

용자의 태그 선호를 예측할 때 유사도를 다시 사

용할 수 있다.

<알고리즘 1> 태그 선호도 예측 알고리즘

01

02

03

04

05

06

07

08

09

10

11

12

ComputeUserTagPreferenceMatrix(U, k, A, D, S)

input

U：total user list

k：size of KNN

A：user-tag matrix

D：user-user similarity matrix：r × r

S：(empty) user-tag preference matrix：r × m

set all elements in matrix S with 0

for each u ∈ U

// get KNN of each user

for i ← 1 to r // r is row count of matrix U

add Du,i to itemset KNN

for each o ∈ KNN

if o ≠ among the k largest values in KNN 

remove o from KNN

// compute user-tag preference matrix S

for each t ∈ T

for each o ∈ KNN

Su,t ← Su,t + (Ao,t × Du,o)

3.2 나이브 베이지안 분류자를 이용한 아이템 

추천

구성된 후보 태그 집합 CTS를 나이브 베이지안 

분류자(Naïve Bayesian Classifier)의 확률적인 방

법으로 아이템에 대한 선호를 예측(Sahami et al. 

1998)하고 예측한 값이 가장 높은 상위 N개의 아

이템을 상위-N 추천(Top-N Recommendation)을 

통해 추천(Deshpande and Karypis, 2004)한다.

3.2.1 아이템 선호도 예측

나이브 베이지안 분류자의 클래스 집합으로는 

아이템 집합 I = {i1, i2, …, in}를 이용하고, 특징

(feature)으로는 추천 대상 사용자의 후보 태그 집

합인 CTS(u)의 태그들을 이용한다. 추천 대상 사

용자의 관심을 나타낸 후보 태그 집합의 태그들이 
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해당 아이템 클래스에 포함될 확률은 추천 대상 

사용자의 해당 아이템에 대한 선호 예측치로 이용

한다. 이렇게 구성된 베이지안 네트워크는 <그림 

9>와 같이 나타낼 수 있다.

t1 t2 t3 tw…

iy

Candidate Tag Set for user u, CTSw(u)

Class item

 <그림 9> 아이템 선호도 예측을 위한 베이지안 
네트워크

<그림 9>와 같이 구성된 베이지안 네트워크는 

식 (5)와 같이 나타낼 수 있다. 는 전체 아이템 

I의 y번째 아이템 iy에 대한 사용자 u의 선호 예측 

값을 나타낸다.

      




       (5)

사전 확률 P(I = iy)와 아이템 클래스 iy 일 때 

후보 태그 집합의 j번째 태그에 대한 확률 P(tj | I 

= iy)은 다음과 같이 계산할 수 있다.

Ru,y는 u번째 사용자의 y번째 아이템에 대한 선

호 값을 의미하고 사용자-아이템 행렬의 값을 사

용한다. Qj,y는 후보 태그 집합의 j번째 태그가 y 

번째 아이템에 태깅된 빈도수를 의미하며 태그-아

이템 행렬의 값을 사용한다. 그리고 식 (7)은 y 번

째 아이템에 해당 태그가 태깅되지 않은 경우 분

모의 
   값이 0이 되는 것을 방지하기 위

해 Laplace Correction을 사용하였다(Han and Kam-

ber, 2006).

  
 

  


  

(6)

    


   

 
(7)

3.2.2 상위 N개의 아이템 추천 

나이브 베이지안 분류자를 이용한 확률적인 방

법으로 추천 대상 사용자의 모든 아이템에 대한 

선호 예측치를 계산한 후, 선호 예측치가 높은 아

이템을 추천해 주게 된다(Deshpande and Karypis, 

2004). 이 때 상위-N 추천을 이용하게 되며, 상위

-N 추천은 추천 대상 사용자가 선호를 표시하지 

않은 아이템 중 선호 예측치가 가장 높은 아이템 

순으로 정렬하여 상위 N개의 아이템을 추천해 주

는 것이다.

•상위-N 추천(Top-N Recommendation)

  모든 아이템 집합 I에 대해서 Iu는 사용자 u가 

선호를 표시한 아이템이라 하고, Lu는 사용자 

u가 아직 선호를 표시하지 않은 아이템이라 

하자.

Iu ∪ Lu = I, Iu ∩ Lu = ∅

  사용자 u에 대한 상위-N 추천 TopNu은 선호 

예측 점수가 높은 아이템 순으로 다음과 같은 

조건을 만족하는 아이템의 집합을 추천하는 

것이다.

     |TopNu| ≤ N, TopNu ∩ Iu = ∅, 

     TopNu ⊆ Lu
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 <알고리즘 2> 후보 태그 집합을 이용한 추천 
알고리즘

01

02

03

04

05

06

07

08

09

10

11

12

13

14

15

16

17

Recommend(u, w, N, Lu, S)

input

u：target user

w：size of CTS

N：size of Top-N

Lu：items not rated by user u

S：user-tag preference matrix

output

TopNu：recommended itemset to user u

// get CTS of user u from user-tag matrix S

for i ← 1 to m // m is column count of matrix S; 

same as one of matrix A

add Su,i to itemset CTSw(u)

for each x ∈ CTSw(u)

if x ≠ among the w largest values in CTSw(u) 

remove x from CTSw(u)

for each iy ∈ Lu

// calculated by equation(5)

add NaiveBayesClassifier(u, CTSw(u), iy, Q) to 

itemset TopNu 

// recommend Top-N items to user u

for each z ∈ TopNu

if Pu,z = 0 ∨ Pu,z ≠ among the N largest values 

in TopNu then

remove z from TopNu

return TopNu

<알고리즘 2>는 후보 태그 집합으로부터 아이

템을 추천하는 알고리즘을 나타낸다. 계산된 사용

자의 태그에 대한 선호 예측 값을 가지는 행렬 S  

에서 사용자 u의 높은 예측 값을 가지는 w개의 태

그를 선택하여 CTSw(u)로 구성한다. CTSw(u)의 

각 태그들을 특징으로 나이브 베이지안 분류자를 

이용하여 사용자가 아직 선호를 표시하지 않은 아

이템 Lu에 대한 확률을 계산하고 그 확률이 높은 

N개의 아이템을 추천한다.

본 연구에서 제안하는 추천 시스템의 전체 알고

리즘은 <알고리즘 3>과 같다. 전체 사용자 집합 U

의 모든 사용자 간의 유사도를 계산해 사용자 간 

유사도 행렬 D를 구축한다. 이 사용자 간의 유사

도를 이용하여 각 태그에 대한 사용자의 선호도를 

예측하여 행렬 S를 구축한다. 이 구축된 태그 선호 

예측 값이 있는 행렬 S의 태그 중 예측 값이 높은 

w개의 태그를 각 사용자 u의 CTS(u)로 결정하고 

나이브 베이지안 분류자를 이용하여 모든 아이템

에 대한 적합 확률을 구한다. 구해진 확률이 높은 

N개의 아이템을 상위-N 추천 방법으로 추천한다.

<알고리즘 3> 전체 추천 시스템 알고리즘

01

02

03

04

05

06

07

08

09

10

11

12

13

RecommenderSystemUsingCollaborativTagging

// generate user-user similarity matrix D

for each u ∈ U

for each v ∈ U

if v ≠ u

// calculated by equation (3)

Du,v ← sim(u, v)

// generate user-tag preference matrix S

ComputeUserTagPreferenceMatrix(U, k, A, D, S)

// recommend items to each user

for each u ∈ U

Recommend(u, w, N, Lu, S)

4. 실험 및 평가

본 장에서는 제안하는 협업적 태깅을 이용한 여

과 기법, 기존의 사용자 기반의 협업적 여과 기법

(Sarwar et al. 2000), 아이템 기반의 협업적 여과 

기법(Deshpande and Karypis, 2004)을 실험하여 

각 추천 시스템의 여과 기법들의 성능을 비교하고 

제안하는 기법의 성능에 대해 논한다.
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4.1 실험 데이터 집합 및 평가 방법

실험을 위한 데이터 집합(dataset)은 소셜 북마킹

(social bookmarking) 서비스인 del.icio.us를 크롤

링(crawling)하여 수집하였다. del.icio.us는 웹 페이

지의 북마킹 서비스를 제공하는 사이트로, 북마킹

할 때 1개 이상의 태그를 태깅하도록 되어 있으며 

태깅의 중복이 가능한 bag 형태의 태깅을 지원한다

(Marlow et al. 2006). 수집한 데이터 집합은 <표 

1>과 같이 1,544명의 사용자로부터 얻은 17,390개

의 웹 사이트와 10,077개의 태그로 구성되며, 27,066

개의 북마킹 정보와 44,681개의 태깅 정보를 가지

고 있다.

<표 1> 실험에 사용된 데이터 집합

users items tags book markings taggings

1,544 17,390 10,077 27,066 44,681

∘ 1,544×17,390 사용자-아이템 이진 행렬 R

∘ 1,544×10,077 사용자-태그 행렬 A

∘ 10,077×17,390 태그-아이템 행렬 Q

행렬 내에 선호도 예측에 이용할 수 있는 선호 정

보가 얼마나 있는가 판단할 수 있는 희박성 수준

(Sparsity Level)은 식 (8)과 같이 계산할 수 있다

(Sarwar et al., 2001). 실험에 사용된 사용자-아이

템 행렬의 희박성 수준은 0.9989로 매우 희박하다.

   

     

   
  (8)

추천의 성능 평가를 위해 총 북마킹 데이터를 

80%의 트레이닝 데이터(21,653 북마킹)와 20%의 

테스팅 데이터(5,413 북마킹)로 나누어 실험하였

다. 성능 평가 방법은 트레이닝 데이터로 학습하여 

추천한 결과가 테스팅 데이터와 얼마나 일치하는지

의 재현율(recall)을 비교하였다(Sarwar et al., 2000; 

Deshpande and Karypis, 2004). 재현율의 hit율은 

다음과 같이 정의될 수 있다.

  
∩  

(9)

Testu는 테스팅 데이터에 있는 사용자 u의 아이

템 집합이고, TopNu는 추천 시스템에 의해 추천

된 사용자 u의 아이템 집합이다. 사용자 별로 추천

된 아이템 집합 중 테스팅 데이터와 얼마나 일치

하는가의 비율을 평균으로 계산하여 전체 재현율

을 식 (9)와 같이 측정한다.

 


 
× (10)

4.2 실험 데이터 집합 및 평가 방법

4.2.1 기존 여과 방식 실험

협업적 여과는 이웃 집단 KNN 의 크기에 따라 

추천 성능이 크게 변한다(Herlocker et al. 1999). 

보다 정확한 실험을 하기 위해 이웃 집단의 크기 

k를 10, 30, 50, 70, 100으로 변경하면서 추천 성능

을 측정하였다. 상위-N 추천의 추천 아이템 개수 

N 은 10으로 고정하였다.

<그림 10>은 이웃 집단 크기 k의 변화에 따른 

재현율의 변화를 나타낸 것이다. 대체적으로 이웃 

집단의 크기가 커질수록 추천 성능은 좋아졌고, 이

웃 집단의 크기가 50 부근에서 서서히 성능 증가

율이 감소하는 것을 볼 수 있었다.

사용자 기반의 협업적 여과 보다 아이템 기반의 
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협업적 여과가 더 좋은 성능을 보였으며, 이는 데

이터 집합의 희박성 수준이 높기 때문으로 분석된

다(Miler et al., 2004). 아이템 기반의 협업적 여과

는 사용자 기반의 협업적 여과보다 작은 모델 사

이즈를 이용해도 보다 좋은 추천 성능을 보인다. 

하지만, 전체 사용자 수 r보다 전체 아이템 수 n이 

크기 때문에 r×r 사용자 간의 유사도 행렬 보다 n 

×n 아이템 간의 유사도 행렬이 상당히 커져서 아

이템 기반의 협업적 여과의 유사도 계산이 상당히 

오래 걸렸다.
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<그림 10> 이웃 집단 크기에 다른 재현율

4.2.2 후보 태그 집합 크기에 따른 실험

기존의 협업적 여과 방법이 이웃 집단의 크기에 

따라 추천 성능의 차이가 있듯이, 본 논문에서 제

안하는 여과 방법도 사용자의 관심을 몇 개의 태

그로 나타내는가에 따라 추천 성능이 차이를 보인

다. 따라서 후보 태그 집합의 크기 w의 변화에 따

른 추천 성능을 측정하였다. 기존의 협업적 여과 

방법의 이웃 집단 크기에 따른 실험과 동일하게 

학습 후에 테스팅 데이터의 재현율을 측정하였다.

후보 태그 집합을 구할 때 사용된 사용자 기반

의 협업적 여과에 사용된 이웃 집단 크기는 50으

로 하였으며, 사용자에게 추천한 아이템의 수 N  

은 10으로 하여 실험하였다. 

후보 태그 집합의 크기에 따른 재현율 실험도 

이웃 집단의 크기에 따른 실험과 마찬가지로 그 

크기가 증가할수록 추천 성능이 좋아지는 것을 볼 

수 있었다. 후보 태그 집합의 크기가 70일 때 가장 

좋은 추천 성능을 볼 수 있었지만 그 크기가 더 커

지면 추천 성능이 낮아지는 것을 보았다. 이는 후

보 태그 집합의 크기가 커짐에 따라 사용자의 선

호에 맞지 않는 태그들이 함께 포함된 것으로 분

석된다. 즉, 너무 많은 후보 태그는 사용자의 정확

한 선호 성향을 파악하는데 좋지 않은 영향을 미

칠 수 있고 불필요한 계산량의 증가로 성능이 저

하될 수 있다. 좋은 추천 성능을 위해 적당한 크기

의 후보 태그 집합을 선택하는 것이 중요하다.
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<그림 11> 후보 태그 집합 크기에 다른 재현율

4.2.3 성능 비교 평가

본 논문에서 제안하는 여과 방법과 기존의 협업

적 여과의 성능을 비교하기 위해 상위-N 추천의 

추천하는 아이템 개수 N의 변화에 따른 성능을 비

교하였다. 제안하는 방법의 후보 태그 집합의 크기 

w는 이전 실험에서 가장 좋은 성능을 보인 70으로 
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하고, 비교하는 기존의 협업적 여과 방법의 이웃 

집단의 크기 k는 성능 향상이 감소하기 시작하는 

50으로 하여 비교 실험을 하였다.

일반적으로 추천하는 아에템의 개수 N이 증가

함에 따라 추천 성능이 향상되었다. 하지만 실험을 

위해 수집한 데이터의 희박성 수준(0.9989)이 너무 

높고, 전체 사용자 수(1,544)에 비해 천체 아이템의 

수(17,390)가 너무 많아 모든 방법이 낮은 추천 성

능을 보였다.

본 논문에서 제안하는 여과 방법이 기존의 협업

적 여과 방법들 보다 대체적으로 좋은 추천 성능

을 보였다. 추천하는 아이템의 개수 N이 커짐에 

따라 추천 성능이 떨어지는 것을 볼 수 있었는데, 

이것은 후보 태그 집합을 결정하는 실험의 상위

-N 추천의 추천 아이템 개수 N을 10으로 정하여 

얻어진 후보 태그 집합의 개수(w = 70)를 비교 실

험에 이용했기 때문으로 분석된다. 추천 아이템 개

수 N이 50과 같은 부분에서 좋은 추천 성능을 보

이기 위해서는 그에 맞는 후보 태그 집합을 결정

해야 할 것으로 보인다. 하지만, 추천 받은 아이템

이 작을 때 추천 성능이 좋다는 것은 추천 대상 사

용자가 선호하는 아이템이 추천 받은 아이템 목록

의 상위에 포함될 확률이 높다는 것을 뜻한다.
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<그림 12> 추천 아이템 수에 따른 재현율 비교

4.2.4 초기 사용자에 대한 비교 평가

선호 정보가 적어 협업적 여과를 이용해서 사용

자의 성향을 정확하게 파악하기 힘든 초기 사용자

에 대해 성능을 비교하였다. 초기 사용자의 기준을 

북마킹이 5개 이하인 사용자로 정의하여 실험을 

하였다(Massa and Bhattacharjee, 2004).

제안하는 여과 방법과 기존의 여과 방법을 통해

서 초기 사용자라 판단되는 사용자들만의 재현율

을 비교하였다. 초기 사용자는 각각 2개 이하, 5개 

이하로 북마킹한 사용자들에 대해 실험을 하였고, 

300개 이하로 북마킹을 한 사용자(트레이닝 데이

터 전체 사용자의 99.6%)와 재현율을 비교하였다. 

초기 사용자에 대한 추천 성능은 대부분의 사용자

(북마킹 300개 이하인 사용자)에 대한 추천 성능에 

비해 상당히 떨어지는 것을 볼 수 있다. 이는 협업

적 여과의 문제점 중의 하나이며, 초기 사용자의 

선호 정보가 적어 선호 파악이 힘들기 때문이다.
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<그림 13> 초기 사용자에 대한 비교 평가

각 여과 방법간의 재현율을 비교해 보면, 2개 이

하로 북마킹한 사용자들의 재현율이 제안하는 여

과 방법은 1.161%이고, 아이템 기반의 여과 방법

은 0.254%, 사용자 기반의 여과 방법은 0.724%로 

나타나 본 논문에서 제안하는 여과 방법이 기존의 
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여과 방법 보다 좋은 결과를 보이는 것을 볼 수 있

었다. 이는 북마킹한 아이템 수 보다 태깅한 태그

의 수가 더 많아 사용자의 선호를 파악하기 쉽기 

때문으로 분석된다.

또한, 사용자 기반의 협업적 여과가 아이템 기

반의 협업적 여과에 비해 전체 사용자에 대한 추

천 성능은 떨어지지만 초기 사용자에게는 좋은 추

천 성능을 보이는 것을 볼 수 있었다. 이는 실험에 

이용된 데이터 집합의 전체 사용자의 수에 대한 

전체 아이템의 수의 비율이 너무 커서 사용자-아

이템 행렬의 아이템 축이 커진 것 때문으로 분석

된다. 아이템 축이 커지면 아이템 기반의 협업적 

여과를 이용하여 추천을 할 때 아이템 간의 유사

도 계산 시에 두 아이템에 함께 선호를 표시한 사

용자를 찾기가 어려워 추천 성능이 떨어지기 때문

이다(Sarwar et al., 2001; Shardanand and Maes, 

1995).

5. 결론 및 향후 연구

기존의 텍스트 위주였던 웹 컨텐츠들이 사진, 

동영상, 사운드 등으로 다변화하고 있는 가운데 컨

텐츠의 분류와 재검색을 용이하게 하기 위해 태깅

을 제공하는 서비스들이 많아졌다. 이에, 본 논문

에서는 내용 파악이 쉽지 않은 컨텐츠의 추천을 

위해 보다 효과적인 추천을 위해 협업적 태깅을 

이용한 여과 기법을 제안하였고 기존의 협업적 여

과 기법들과의 비교를 통해 협업적 태깅의 효과를 

살펴 보았다.

상위-N 추천 방법을 이용하여 제안하는 여과 기

법과 기존의 협업적 여과 기법의 추천 성능을 비

교하였으며, 추천 받은 아이템의 개수 N이 작을 

때는 보다 좋은 추천 성능을 볼 수 있었다. 추천 

받은 아이템이 작을 때 추천 성능이 좋다는 것은 

추천 대상 사용자가 선호하는 아이템이 추천 받은 

아이템 목록의 상위에 포함될 확률이 높다는 것을 

뜻한다. 사용자들이 검색 엔진을 이용할 때 원하는 

결과를 얻지 못 하면 일반적으로 결과 페이지의 3

페이지를 넘기지 않고 검색어를 바꿔 재검색하는 

사용자 행동 습관이 있다(iProspect, 2006). 이러한 

습관에 기반하여 보면, 추천 목록의 상위에 사용자

가 선호하는 아이템을 추천할 확률이 높다는 것은 

추천 시스템에서 유용하게 이용될 수 있는 부분이다.

하지만, 사용자가 북마킹을 하면서 사용했던 개

인적이거나 감정적인 “bad”나 “me”, “to read”, “my 

work”과 같은 태그는 사용자의 선호 성향을 파악

하는데 있어서 추천 성능을 떨어뜨리는 요인이 되

었다. 또한, 사용자가 태깅을 하면서 사용하는 태

그들이 사용자마다 다른 의미로 사용할 수 있기 때

문에 동음이의어나 이음동의어와 같이 단어의 형태 

분석으로 그 구분이 불가능한 단어를 사용하여 발

생하는 문제점은 의미 기반의 태깅(semantic tag-

ging)에 대한 연구 등으로 보완되어야 할 문제이다.
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Abstract

Collaborative Tag-based Filtering for Recommender Systems

11)Cheol Yeon*․Ae-Ttie Ji*․Heung-Nam Kim**․Geun-Sik Jo***

Even in a single day, an enormous amount of content including digital videos, posts, photogra-
phs, and wikis are generated on the web. It’s getting more difficult to recommend to a user what 
he/she prefers among these contents because of the difficulty of automatically grasping of content’s 
meanings. CF (Collaborative Filtering) is one of useful methods to recommend proper content to a 
user under these situations because the filtering process is only based on historical information about 
whether or not a target user has preferred an item before. Collaborative Tagging is the process that 
allows many users to annotate content with descriptive tags. Recommendation using tags can partially 
improve, such as the limitations of CF, the sparsity and cold-start problem.

In this research, a CF method with user-created tags is proposed. Collaborative tagging is 
employed to grasp and filter users’ preferences for items. Empirical demonstrations using real dataset 
from del.icio.us show that our algorithm obtains improved performance, compared with existing works.

Key Words : Recommender System, Collaborative Tagging, Collaborative Filtering, Recommendation, 
del.icio.us

* Department of Computer & Information Engineering, Inha University
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