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요  약  LOD-기반 추천 시스템은 보통 DBpedia와 같은 LOD 데이터세트 내에서 사용가능한 데이터를 활용하여 최종
사용자에게 영화, 책, 음악과 같은 아이템을 추천한다. 이러한 시스템은 링크드 데이터 리소스 쌍 간의 일치 정도를
측정하는 의미 유사도 알고리즘을 사용한다. 이 논문에서는 LOD 그래프의 링크에 사용자 평가 등급을 변환한 가중치를
할당하여 LOD-기반 추천 시스템에서 의미 거리를 측정하는 새로운 접근방식을 제안했다. 이 논문에서 제안된 의미 
거리 측정 모델은 가중치 계산을 통해 그래프가 사용자에게 개인화되는 처리 단계와 이러한 가중치를 LDSD에 적용하
는 방법을 기반으로 한다. 실험 결과는 다른 유사한 방법들과 비교하여 제안된 방법이 더 높은 정확도를 보였으며, 추천
시스템의 의미 거리 측정의 범위를 넓혀서 유사도 향상에 기여하였다. 향후 연구로는 다른 방법의 LOD-기반 유사도
측정을 사용하여 모델에 미치는 영향을 분석하는 것을 목표로 한다.

주제어 : 의미 거리, 링크드 오픈 데이터, 추천, RDF, 유사도

Abstract  LOD-based recommender systems usually leverage the data available within LOD datasets, 
such as DBpedia, in order to recommend items(movies, books,  music) to the end users. These systems 
use a semantic similarity algorithm that calculates the degree of matching between pairs of Linked Data 
resources. In this paper, we proposed a new approach to measuring semantic distance in an 
LOD-based recommender system by assigning weights converted from user ratings to links in the LOD 
graph. The semantic distance measurement model proposed in this paper is based on a processing step 
in which a graph is personalized to a user through weight calculation and a method of applying these 
weights to LDSD. The Experimental results showed that the proposed method showed higher accuracy 
compared to other similar methods, and it contributed to the improvement of similarity by expanding 
the range of semantic distance measurement of the recommender system. As future work, we aim to 
analyze the impact on the model using different methods of LOD-based similarity measurement. 
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1. 서론 

추천 시스템(Recommender System)은 사용자가 사
용할 아이템에 대한 만족할만한 제안을 제공하는 소프트
웨어 도구 및 기술이다[1]. 이러한 제안은 사용자가 소셜 
네트워크에서 연결할 대상과 구매할 제품들을 음악 또는 
볼 영화와 같은 다양한 의사 결정 프로세스와 관련된다. 
제품, 음악, 영화는 모두 특정 추천 시나리오에 있는 아
이템의 예이다. 오늘날 거의 모든 온라인 서비스에는 추
천 기능이 있으며, Ringo, GroupLens, Youtube, 
Amazon, Netflix 등은 시스템에서 추천 기능을 사용하
여 사용자를 참여시키고 더 나은 서비스를 제공한다.

LOD(Linked Open Data)는 구조화된 데이터를 사
용자들에게 공개적으로 소비하고 배포할 수 있는 새로운 
표준과 형식인 구조화된 공유 가능 데이터이다. LOD중 
일부는 음악과 같은 특정 지식 영역에 특화된 반면 대부
분은 DBpedia와 같은 여러 영역 간에 개념을 포함하는 
일반적인것이다[2]. LOD는 다양한 영역에서 구조화된 
데이터를 광범위하게 제공하기 때문에 추천 시스템 분야
에서 많이 연구되었다. 특히 LOD는 다중-도메인 개념을 
포함하는 광범위한 개방형 데이터세트를 서로의 관계와 
함께 제공하며, 이러한 관계를 통해 추천 시스템은 컬렉
션 전체에서 관련 개념을 식별 할 수 있다[3]. 또한 LOD 
표준 및 기술은 필요한 데이터를 검색하기 위한 표준 인
터페이스를 제공하여 추천 시스템의 작업을 용이하게 하
므로 데이터에 대한 온톨로지 지식을 제공 할뿐만 아니
라 원시 데이터의 추가 컴퓨팅 처리가 필요하지 않다. 

LOD-기반 추천 시스템은 일반적으로 DBpedia와 같
은 LOD 데이터세트내에서 사용가능한 데이터를 활용하
여 최종 사용자에게 아이템(예: 영화, 책, 음악)을 추천한
다[4,5]. 이러한 시스템은 링크드 데이터 리소스 쌍 간의 
일치 정도를 계산하는 의미 유사도 알고리즘을 사용한
다. RDF는 데이터를 그래프로 나타내기 때문에 일반적
으로 이러한 알고리즘은 직접 및 간접 링크의 수, 두 리
소스 간의 경로 길이 또는 클래스 계층 구조에서의 위치
를 계산한다[4]. 

LOD의 사용은 주로 그래프 특성 표현을 활용하거나 
통계적 접근을 통해 다양한 방법으로 추천 시스템에서 
탐색되었다[6]. 추천 시스템은 LOD의 내용을 활용하여 
사용자 데이터가 거의 없는 상황에서도 추천할 관련 자
원을 식별한다. LOD-기반 그래프 구조에서의 접근방식
은 그래프에서 의미 거리로 리소스 관련성을 측정한다. 
이 접근방식의 직관은 LOD 그래프에서 서로 연결된 리

소스가 많을수록 관련성이 높다는 것이다. 이 개념은 리
소스 관련성 측정의 핵심인 링크드 데이터 의미 거리
(LDSD)[4]와 이를 기반으로 한 방식인 리소스 유사도
(Resim)[7]와 PLDSD[3]이다. LDSD 방식은 한개의 중
간 리소스를 통해 직접적이거나 간접적으로 연결되는 리
소스 간의 의미 거리만 계산하며, Resim 방식은 링크가 
두 개 이상 떨어져있는 리소스에 대해서도 유사도 측정
을 한다. 그러나 PLDSD방식은 LDSD 의미 거리를 넓히
는 전파된 방식으로 Resim 보다 더 많은 거리의 리소스
에 대한 그래프 구조도 고려하여 측정한다. 또한 이 방식
들은 모든 링크를 동일한 가중치를 부여하여 의미 거리
를 측정하였기 때문에 링크별 중요도를 간과하였다. 

이 연구는 LOD 그래프의 링크에 사용자가 부여한 평
가 등급을 변환한 가중치를 할당하여 LOD-기반 추천 시
스템에서 의미 거리를 측정하는 새로운 접근방식을 제안
했다. 이 접근법은 사용자가 이전에 선택한 선호도(평가 
등급)를 고려하여 최상의 특징에 순위를 매김으로써 희
소성 문제를 최소화하는 것을 목표로 한다. 또한 특징 순
위 작업은 이전 아이템과 새 아이템 간에 공유되는 특징
이 사용자의 이전 선호도를 기반으로 하기 때문에 새 아
이템이 시스템에 추가될 때 콜드-스타트 문제를 해결한
다. 그리고 이 논문에서는 가중치 계산을 통해 그래프가 
사용자에게 개인화되는 전처리 단계와 이러한 가중치를 
추천 시스템 알고리즘의 핵심인 LDSD에 적용하는 방법
을 제안한다. 

2. 관련 연구 

2.1 RDF 구조
RDF 문은 트리플이라고도 하며 <subject, predicate, 

object> 형식으로 나타낸다. Fig. 1에서와 같이 subject, 
predicate, object는 URI를 사용하여 고유하게 식별한
다. subject는 문이 참조하는 리소스이고, predicate는 
리소스가 가지는 특성을 표시하며, object는 속성 값에 
해당되는 리소스 또는 리터럴이다. predicate는 두 유형
(object 속성과 데이터타입 속성) 중에 하나인데, object 
속성은 속성이 하나의 리소스를 다른 리소스에 연결하는 
경우이고, 데이터타입 속성은 속성이 하나의 리소스를 
리터럴(문자열이나 숫자)에 연결하는 경우이다. 또한 
subject가 여러 object에 연결되어 다양한 문을 표현할 
수 있고 각각의 object가 다른 문의 subject가 될 수가 
있기 때문에 RDF 그래프 표현은 상호 연결된 노드의 방
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대한 데이터세트를 생성한다.

Fig. 1. RDF Structure
  

2.2 의미 거리 접근법 비교 분석
LOD 리소스간의 의미 거리를 측정하기 위하여 다양

한 방법들이 제안되었다[2]. Musto(2016)의 연구에서는 
LOD에서 얻은 지식이 그래프-기반 추천 알고리즘의 전
체 성능에 미치는 영향을 연구했다[8]. Noia(2018)의 연
구에서는 LOD-기반 요약이 온톨로지에서 제공하는 의
미를 기반으로 완전히 자동화된 방법을 제안하여 어떻게 
특징 선택 작업을 하는지를 보여주었다[9]. Passant(2010)
의 연구(LDSD)에서는 LOD에 있는 리소스 사이의 의미 
거리를 추정하여 추천 시스템에서 LOD를 이용하는 방법
을 제안했다[4]. 이 접근 방식은 중간 리소스를 통한 간
접 리소스뿐만 아니라 리소스 간의 직접 링크를 사용하여 
이들 리소스 사이의 의미 거리를 계산한다. Passant(2010)
의 연구에서는 LDSD 접근 방식을 사용하여 음악가와 밴
드를 추천하기 위해 DBpedia 위에 구축된 dbrec라는 
음악 추천 시스템을 만들었다[10]. 

Piao(2015)의 연구(Resim)에서는 최소값과 대칭성 
의 약점을 극복하면서 원래 LDSD 접근 방식을 개선한 
리소스 유사도라는 개선된 링크드 데이터 의미 거리 접
근방식을 제안했다[7]. 또한 두개 이상의 링크로 떨어진 
노드 간에 대하여 속성-기반 유사도 측정을 사용하여 의미 
거리에 참여하는 노드 수를 확장하였다. Alfarhood(2017)
의 연구에서는 LDSD의 의미 거리 접근법의 범위를 넓히
는 전파된 링크 데이터 의미 거리(PLDSD)라 불리는 접
근법을 제안하였다[3]. PLDSD에서는 잘 알려진 모든 쌍 
최단 경로 알고리즘을 사용하여 하나 또는 두 개의 링크 
거리에 있는 리소스를 확장하여 의미 거리를 계산하였다. 

앞에서 논의된 여러 연구들의 추천 알고리즘에서의 의
미 거리 접근법에서는 각각의 문제점을 가지고 있다. 여

러 연구들 중에서 이 논문의 방법과 비교 평가하는 방법
들 중에 LDSD에서는 링크가 두 개 이상 떨어져 있는 리
소스는 서로 관련 없는 것으로 간주되어 계산되었다. 또
한 Resim에서는 기본적으로 해당 노드의 특성만 반영하
였으며, 링크가 더 멀리 떨어진 리소스에 대한 그래프 구
조를 고려하지 않고 리소스간의 유사도를 계산하였다. 
그리고 PLDSD에서는 LOD-기반 그래프 축소와 의미 거
리 전파를 통해 유사도를 측정하였으나 리소스에 연결된 
링크들에 대해서는 고정된 값으로 리소스 간의 유사도를 
계산하였다. 또한 이 방식들은 링크별 중요도를 간과함
으로써 모든 링크를 동일한 가중치를 부여하여 의미 거
리를 측정하였다. 따라서 이 논문에서는 LOD-기반 그래
프에서 링크에 사용자가 부여한 평가 등급을 변환한 가
중치를 할당하여 의미 거리를 측정하는 새로운 접근방식
을 제안한다. 

3. 제안된 LOD-기반 추천 시스템  

3.1 개념 정의
3.1.1 링크드 데이터 그래프 정의
링크드 데이터는 정보 리소스 또는 리소스로 알려진 

다양한 요소들에 관련된 RDF 문장들의 방대한 집합이
다. 각 RDF 문(트리플이라고 함)은 subject와 object가 
노드인 노드 및 링크로 표현되며, 이들 간의 관계
(predicate)는 노드를 연결하는 링크이다. 링크는 연결
되어 있으며 이는 링크의 방향이 관계 정의의 일부임을 
의미한다. 따라서 링크드 데이터를 설명하는 RDF 명령
문의 그래프 표시는 상호 연결된 노드의 대규모 그래프
를 형성한다. 이를 통해 링크드 데이터를 리소스 및 이
들 간의 관계에 대한 그래프로 정의한다.

LOD 그래프는   로 정의된 방향 그래프이다. 
     은 리소스 집합이고,       
는 속성(링크) 집합이며,      는 리소스 쌍
을 연결하는      와 같은 트리플 집합이다. 따
라서 형식 <subject, predicate, object>의 명령문은 
RDF 트리플로 표현됨으로,      ∈  는 
subject ∈에서 object ∈로 연결하는 
predicate ∈ 의 인스턴스가 있음을 의미하며, Fig. 
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1을 표현하면 트리플은 <The Matrix, director, The 
Wachowskis> 이다.

3.1.2 사용자 모델
사용자 모델은 추천 시스템에서 아이템에 대한 사용자

의 선호도를 나타내는 방식이다. 이 연구에서 사용자 모
델은 링크드 데이터 그래프의 일부로 모델링한다. 사용
자 집합은  …로 가정하는데, 각각의 
는 LOD 그래프의 리소스이며, ⊂ 이다.

Fig. 3을 참조하면  ′⊂로 집합  ′′  ′  ′  ′  ′  
    로 나
타낼 수 있는데, 이는 사용자가 1에서 5까지의 등급으로 
아이템을 얼마나 좋아하는지를 나타내는 속성이라고 가
정한다. 또한 집합  ′는 형식 ′  ′  ∈′의 트
리플로 구성된다. 예를 들어, 트리플 ′    은 
사용자 ∈가 ∈ 아이템을 5로 평가했음을 의미

한다. 따라서 모델링의 총 도달 범위를 ∪ ′, 즉 그래프 
 와 사용자 모델 그래프  ′  ′  ′  
사이의 합집합으로 정의한다.

3.1.3 LDSD
링크드 데이터 의미 거리(LDSD)는 LOD에서 두 리소

스 사이의 관련성을 측정하는 접근방법이다[4]. 이 방식
은 식 1과 같이 계산된다.

의미 거리 측정은 리소스 에서 리소스 로의 직접 
링크와 그것의 반대 링크를 고려한다. 또한 리소스  및 
의 동일한 속성을 통해 동일하게 인커밍 노드 및 아웃
고잉 노드를 고려한다. 의미 거리 측정의 범위는 0에서 
1까지이며, 값이 클수록 두 리소스 간의 유사도가 적다. 
따라서 리소스가 두 개 이상 떨어져있는 리소스는 서로 
관련되지 않은 것으로 간주된다. 

3.2 개인화된 그래프를 반영한 의미 거리
이 절은 DBpedia에서 개인화된 추천 모델을 도출하

는 세부 사항을 기술한다. 이 논문에서 제안된 방법에 대
한 아키텍처는 Fig. 2와 같다. 제안된 접근방법은 개인화
된 그래프 생성, 평가 등급 변환, 빈도수 계산과 정규화
된 평균 가중치 값 산출, 개인화된 추천 모델 생성 단계
를 거친다. 

Fig. 2. The system architecture of the proposed method

3.2.1 개인화된 그래프 생성
이 논문에서는 사용자 모델을 입력으로 사용하여 평가 

등급 특징을 동적으로 변환하는 RDF 그래프를 개인화한
다. 이러한 방법은 지정된 추천 시스템에서 사용자가 평
가한 이전의 선호도(1~5까지의 스타 리커드 척도)를 분
석하고 변환하여 그래프의 링크에 할당한다. Fig. 3은 
 ′⊂  데이터세트인 영화 도메인을 설명하는 
DBpedia 데이터세트의 일부이며, 그래프에서 RDF 타
입인 rdf:type 형식은 접두어를 생략하였다. 사용자는 
user를 의미하고, 영화 콘텐츠 리소스는 Toy Story, 
Avengers, Spider Man 등으로 표시되고, 사용자에 의
해 이전에 평가된 영화만이 데이터세트  ′의 요소이다. 
또한 영화 콘텐츠 리소스에 링크된 다른 콘텐츠 리소스
인 director, product 등을 도시한다. 모델의 각 화살표
는 트리플인 <subject, predicate, object> 형식으로 구
성되고, 두 개의 리소스를 연결하는 속성 또는 
predicate를 의미한다.

Fig. 3. A portion of dataset describing a movie domain 

3.2.2 평가 등급 변환
추천 시스템에서의 평가는 사용자가 아이템을 좋아하

거나 싫어하는 정도에 따라 제공하는 긍정적이거나 부정
적인 명시적 피드백이다[11]. 평가 등급은 1~5까지의 스
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타 리커드 척도를 사용한다. 그러나 스타 리커드 척도는 
낮은 피드백을 적용하기가 어려워 가중치 계산 단계에서 
음의 값을 할당하여 평가 등급을 정수 평가로 변환한다. 
평가 5는 사용자가 아이템을 정말 좋아한다는 것을 의미
하므로 등급을 3으로 변환한다. 평가 4는 사용자가 아이
템을 좋아한다는 것을 의미하므로 등급을 2로 변환하며, 
평가 3은 사용자가 아이템을 좋아하지도 싫어하지도 않
는다는 것을 의미하므로 등급을 1로 변환한다. 마찬가지
로 평가 2는 사용자가 아이템을 싫어한다는 것을 의미하
므로 등급을 –1로 변환하며, 평가 1은 사용자가 아이템
을 정말로 싫어한다는 것을 의미하므로 등급을 –2로 변
환한다. 따라서 최저 등급(평가 1, 2)은 부정적인 사용자 
피드백으로 간주한다. Table 1은 앞에서 설명한 평가 등
급 변환을 요약하였다.

Rating 
scale

Property 
name

Conversion 
value

5 Rating5  3

4 Rating4  2

3 Rating3  1

2 Rating2 -1  

1 Rating1 -2

Table 1. The Conversion of Rating Scale

Table 2는 표기법 ′  ′    ∈ ′ 를 사용하

여  ′의 모든 사용자 트리플을 표로 만들었다. 따라서 
Table 2에는 사용자 의 사용자 모델이 요약되어 있다. 
또한 사용자가 평가한 평가 등급을 변환한 등급()를 

마지막 열에 추가하였다. 이 등급(평가 변환 등급) 는 

에 의해 주어진 에 대한 평가 등급 값을 Table 1을 사

용하여 정수 값인 등급으로 변환된 속성 ′와 같다. 예를 들

어, 트리플 ′   ′   =⟨user1, rating1, Toy 

Story>의 등급인  값은 –2이다. 나머지 트리플 ′  ′

의 등급 변환도 트리플 ′와 동일하다.

triple
(
′ )

subject
( )

predicate
(
′ )

object
( )




′ u1-user1 

′ -rating1 r1-Toy Story -2


′ u1-user1 

′ -rating5 r2-Avengers 3


′ u1-user1 

′ -rating4 r3-Spider Man 2

Table 2. Collection of user triples from graph  ′

3.2.3 정규화된 평균 가중치 도출
그래프  ′의 모든 트리플은 표기법       ∈ 

를 사용하여 Table 3에 표시하였다. 따라서 Table 3은 
그래프  ′에 있는 모든 트리플 의 집합을 나타내고, 이
는 트리플        =<Toy Story, director, 
John Lasseter>과 같이 에 대한 사용자 모델 집합으
로부터 영화(Toy Story, Avengers, Spider Man)에 링
크된 모든 트리플이다. 이 논문에서는 테이블을 단순화
하기 위하여 영화가 object인 트리플을 반전시키고 항상 
문장의 subject로 만든다. Table 3에서는   가 역
트리플로 표현되었다. 예를 들어 는     로 
표시된다.

Fig. 3과 Table 2, Table 3을 사용하여 한사람의 사
용자 ∈ 에 따라 그래프  ′를 변환된 평가 등급을 
반영하고 빈도수를 계산하여 평균 가중치를 다음과 같이 
도출한다.

빈도수 계산( ): 그래프  ′에서 트리플 
     ∈의 빈도수 를 계산한다. 는 
1에서 n까지 연속적으로 변하며, 반복하는 동안에 
Table 3의 object() 열에서 각 리소스가 몇 번 나타나
는지를 계산한다. 즉  트리플에서 object 의 리소스 
중에서 같은 리소스가 몇 번이나 나타나는지를 계산한다. 

평균 가중치 계산( ): 가 1에서 n까지 변하
는 트리플      ∈  에 대해 반복된 합산을 
수행한다. 식 2와 같이 각각의 반복에서 와 관련된 변
환된 등급  값을 찾아서 object 빈도수 에 곱

한다.      ∈마다 이 프로세스가 반복된 
후 각 속성 의 평균값을 계산한다. 동일한 속성 가 
그래프에서 둘 이상의 객체 에 연결된 것으로 나타나면 
값을 합산하여 평균을 계산한다. 또한 그래프에서 둘 이
상의 영화 에 대해 동일한 속성 가 나타나면 값이 합
산된다. 그리고 사용자 가 주어지면 각 속성 에 대한 
정규화된 평균 가중치인  를 찾아 값을 정규화
한다. 

사용자 에 대한 Fig. 3의    값은 Table 
3과 같다. 식 2에서      ∈  이다.

    




 
      (2)
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     

 log 
    



 log 
     



 log 
   



 log 
   



               (3)

triple
( )

subject
( )

predicate
( )

object
()

    

 r1-Toy Story -director r4-John Lasseter -2 1 0.2

 r2-Avengers -director r6-Joss Whedon 3 1 0.2

 r3-Spider Man -director r8-Sam Raimi 2 1 0.2

 r1-Toy Story -product r5-Disney Studio -2 2 0.26

 r2-Avengers -product r5-Disney Studio 3 2 0.26

 r3-Spider Man -product r7-Columbia Pictures 2 1 0.26

 r3-Spider Man -related r2-Avengers 2 1 0.4

Table 3. Collection of source triples from graph  ′

3.2.4 개인화된 추천 모델 생성
이 논문에서의 제안된 추천 모델은 앞서 설명한 개인

화 방법의 평균 가중치()와 LOD-기반 의미 
거리(LDSD)를 결합한 유사성 측정을 정의한다. RDF 그
래프에 가중치를 할당하면 지정된 콘텐츠-기반 추천 시
스템에서 사용자의 선호도를 더 정확하게 나타낼 수가 
있다. 따라서 이 논문의 접근방식이 도메인 지식과 사용
자 개인화가 모두 중요한 역할을 하는  LOD-지원 콘텐
츠-기반 추천 시스템에 적용될 수 있음을 의미한다. 

기존의 LDSD[4] 유사성 측정에서는 모든 링크()가 
같은 링크 가중치를 갖는 것으로 하여 계산된다. 그러나 
이 논문에서는 추천 시스템을 한사람의 사용자 로 개
인화하기 위하여 평균 가중치  를 식 1에 추가
하여 식 3을 얻는다.  는 한사람의 사용자 
가 주어진 하나의 속성 에 대한 가중치를 나타내므로, 
그 값은 식 3에 정의되어있는 것과 같이 식 1에 있는 모
든    함수에 곱해진다.

4. 실험 및 평가

4.1 데이터세트 설정
이 논문에서의 실험 평가 목표는 제안된 추천 모델이 

LOD-기반 추천 시스템으로 각 사용자에 대하여 개인화
할 때 성능 측면에서 평가한다. 

실험 평가에 사용된 파일은 Movielens 1M 데이터세
트이다[12,13]. 이 파일에는 2000년에 MovieLens에 가
입한 6,040명의 MovieLens 사용자가 만든 약 3,900개
의 영화에 대한 1,000,209개의 익명 평가 등급이 포함
되어 있다. Movielens 1M 데이터세트에는 users, 
movies, ratings 파일이 있다. users 파일에는 userid, 
gender, age, occupation, zip-code 필드가 있으며, 
movies 파일에는 movieid, title, genres 필드가 있으
며, ratings 파일에는 userid, movieid, rating, 
timestamp 필드가 있다. 이 파일을 바탕으로 사용자 모
델(영화)에 대한 사용자와 영화 및 사용자 평가 등급을 
저장할 수 있는 데이터베이스를 모델링하고 데이터를 저
장했다. 사용자별로 속성의 평균 가중치 및 유사도 측정 
결과는 파일에 동적으로 저장된다. 각 사용자 와 리소
스간의 유사도 점수는 식 4와 같이 계산되며, 
  는 이 논문을 포함하여 추천 시스템 평

가에 사용된 의미 거리 측정치(LDSD, Resim, PLDSD, 
이 논문)를 나타낸다. 또한 Pr 는 사용자 가 
이전에 즐겨 찾았던 모든 리소스를 포함하는 사용자 
의 사용자 프로필(사용자 모델)이다[2].

  

Pr 


∈Pr
 

        (4)
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4.2 실험 결과 및 평가
영화의 순위 목록과 미리 정의된 좋아하는 영화의 테

스트 데이터세트를 가지고 생성된 순위의 품질을 평가하
기 위해 두 가지 평가 지표가 적용되었다. 이러한 측정 
척도는 유사도 알고리즘이 원하는 유사 아이템 집합을 
얼마나 잘 예측할 수 있는지 고려한다. 성능의 비교 평가
는 LDSD, Resim, PLDSD와 이 논문의 방법을 평가하
였다. 테스트 데이터세트로 의미 거리 방법의 효과를 측
정하기 위한 추천 시스템의 표준 평가 척도는 F1-score
와 MRR(Mean Reciprocal Rank)를 사용하였다. 정밀
도와 재현율의 조화 평균인 F1-score는 식 5와 같다. 

 

   ×
×         (5)

MRR은 상호 순위의 평균값이며, 주어지는 질의에 대
하여 그 질의와 정확히 일치하는 것이 몇 번째에 있는가
는 측정한다. 즉 사용자와 관련된 첫 번째 항목의 평균 
순위를 나타내며 식 6과 같이 계산된다. 여기서 는 
질의 에서 관련 결과의 최고 순위이다[14,15].

  
 






                      (6)

LDSD Resim PLDSD this
paper

MRR 0.029 0.039 0.045 0.051

F1@5 0.036 0.046 0.051 0.055

F1@10 0.045 0.056 0.061 0.064

F1@20 0.047 0.055 0.061 0.067

Table 4. Results of the recommender system using 
different distance measures

Table 4는 테스트 데이터세트를 F1-score 및 MRR 
척도를 사용하여 평가한 실험 결과이다. F1-score 값은 
상위 5개 결과(F1@5), 상위 10개 결과(F1@10), 상위 20
개 결과(F1@20)로 제시했으며, MRR(평균 역수 순위) 값
은 사용자와 관련된 첫 번째 아이템의 평균 순위를 나타
냈다. 이 논문의 평가 결과는 MRR, F1@5, F1@10, 
F1@20 값이 각각 0.051, 0.055, 0.064, 0.067의 성능
을 도출하여 실험한 다른 방법(LDSD, Resim, PLDSD)
에 비하여 사용자 모델 성능이 우수함을 입증하였다.

MRR 값은 LDSD, Resim, PLDSD, 이 논문이 각각
0.029, 0.039, 0.045, 0.051의 평가 값이 도출되었으
며, 이 논문이 LDSD에 비해 75.8%, Resim에 비해 
30.7%, PLDSD에 비해 13.3%가 개선되었다. 또한 상위 
5개 결과인 F1@5에서의 F1-score 값은 LDSD, Resim, 
PLDSD, 이 논문이 각각 0.036, 0.046, 0.051, 0.055의 
결과가 도출되었으며, 이 논문이 LDSD에 비해 52.7%, 
Resim에 비해 19.5%, PLDSD에 비해 7.8%가 개선되었
다. 그리고 상위 10개 결과인 F1@10에서의 F1-score 값
은 LDSD, Resim, PLDSD, 이 논문이 각각 0.045, 
0.056, 0.061, 0.064인 결과를 나타내었으며, 상위 20
개 결과인 F1@20에서의 F1-score 값은 LDSD, Resim, 
PLDSD, 이 논문이 각각 0.047, 0.055, 0.061, 0.067의 
평가 점수를 보여주었다. 이 논문에서의 개선된 결과는 
실험한 결과 컷오프 지점(F1@5, F1@10, F1@20)에서도 
유지되었다.

이 논문의 실험에서는 LOD-기반 추천 시스템이 사용
자가 과거에 평가한 아이템(예, 영화)의 특징을 고려하는 
개인화된 특징 순위 지정방법을 활용할 수 있다는 제안
을 검증했다. 이 논문에서는 사용자 모델 전략에서 통계
적으로 의미심장한 개선을 얻었다. 즉 사용자에게 아이
템을 추천하기 위해 더 중요한 특징의 순위를 매기는 기
준으로 사용자의 과거 평가를 활용하는 것이 기존 방법
(LDSD, Resim, PLDSD)과 비교하여 통계적으로 유의
미한 것으로 나타났다.  

5. 결론

이 논문에서는 링크드 데이터의 리소스에 대한 의미 
유사성을 계산하기 위해 새로운 방법을  소개했다. 이 논
문의 접근 방식에서는 과거의 사용자 선택에 따라 그래
프에서 링크의 가중치를 측정할 때 그래프 개인화 단계
를 제시하고, 개인화된 그래프를 사용하여 LOD-기반 추
천 시스템에서 의미 유사성을 계산하는 방법을 제안하였
다. 평가 결과는 다른 거리 측정 방법을 능가하는 성능을 
보여주었다. 이 결과는 그래프에서 단지 리소스간의 거
리만 고려하여 의미 거리 계산을 하는 것 보다는 각각의 
링크를 고려하여 가중치를 부여하는 것이 LOD-기반 추
천 시스템의 정확도가 향상되었음을 보여주었다. 향후 
연구로는 다른 방법의 LOD-기반 유사도 측정을 사용하
여 모델에 미치는 영향을 분석하는것을 목표로 한다.  
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