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요   약 

 기존의 개인화 검색 기법은 사용자가 남긴 데이터의 수가 적을 경우 그 정확성이 떨어지고, 또한 모든 

사용자에게 각각 다른 프로파일을 구축할 때 발생하는 물리적 시간적 비효율이 발생한다. 따라서 본 눈

문에서는 서비스를 많이 사용하는 사용자에게는 개인화 서비스를, 그 외의 사용자들에게는 해당 사용자

가 속한 그룹의 프로파일을 대신 제공하여 서비스 구현시의 부담을 줄이고 실제 검색 성능을 향상시키는 

혼합 방식을 제안하였다. 제안하는 기법의 효용성 검증을 위해, 실제 데이터셋을 사용한 성능 평가 실험

을 진행하였고, 그 결과 제안한 혼합 모델이 기존의 개인화 및 그룹 기반 검색 기법보다 더 뛰어난 검색 

성능을 보임을 확인하였다.  

1. 서론 및 관련 연구 

개인화 검색은 동일한 질의어에 대해 사용자의 선호도에 

따라 서로 다른 분석 결과를 제공하는 검색 기법으로 다양한 

개인의 정보 요구에 맞춤화된 검색 결과를 제공하여 사용자의 

검색 만족도를 높이는 기법이다. 개인화 검색은 일반적으로 

비개인화 검색 기법보다 사용자의 검색 만족도가 높은 것으로 

알려져 있으며, 궁극적으로 사용자는 높은 검색 만족도를 

기반으로 더 많은 시간 해당 서비스에 체류하여 서비스 

활성화에도 크게 기여하는 것으로 알려져 있다 [1, 2].  

그러나, 일반적으로 개인화 검색은 해당 서비스를 많이 

방문하지 않는 개별 사용자들의 프로파일까지 모두 분석하여 

개인화 서비스를 제공하다 보니, 실제 검색 성능 향상에 

비하여 물리적 시간적 자원 소비를 요구한다. 또한 개인화 

검색 서비스는 사용자 데이터가 충분하지 않을 경우 구축된 

사용자 프로파일의 정확도가 낮아 만족할 만한 개인화 성능이 

나오지 않는 콜드 스타트 (Cold Start) 문제를 공통적으로 

지니고 있다. 비록 이러한 문제점을 해결하기 위해서 최근 

여러 개량된 개인화 알고리즘들이 제안되었지만, 이에 

비례하여 점점 더 복잡해지는 알고리즘들은 오히려 해당 

알고리즘들의 물리적, 시간적 자원 요구로 실제 서비스에 

적용하는 것이 점점 더 어려워지고 있다. 이로 인하여, 최근의 

개인화 검색 서비스는 검색 성능 향상과 더불어 실제 

서비스에 적용 및 확장가능한지를 검증하는 것의 중요성 또한 

점점 더 부각되고 있다 [3, 4].  

* 본 연구는 미래창조과학부 및 정보통신기술연구진흥센터의 

정보통신 방송 연구개발사업의 일환으로 수행하였음. 

[10044494, WiseKB: 빅데이터 이해 기반 자가학습형 

지식베이스 및 추론 기술 개발] 

본 논문은 기존의 개인 프로파일 구축을 통한 개인화 

검색 알고리즘이 해당 서비스를 활발하게 사용하는 

사용자에게 효과적인 문제점을 해결하기 위해 개인 

프로파일의 정확성이 낮거나 서비스를 처음 사용하는 

사용자들에게는 그들이 속한 그룹의 프로파일을 대신 

사용하는 방법을 제안한다.  

개인 프로파일에 비해 그룹 프로파일은 공통된 흥미를 

갖고 있는 사용자들의 관심 주제를 비교적 빠르게 파악할 수 

있다는 장점이 있다. 개개인이 관심 있는 주제들 중 상당수는 

현재 자신이 속한 그룹의 관심사로부터 비롯되는 것이 많다 

[5]. 비록 개개인이 가지고 있는 다양한 주제를 그룹 

프로파일만으로 모두 파악하는 것은 어렵지만 적어도, 해당 

사용자에게 가장 중요한 몇 가지 주제는 그룹 프로파일을 

분석하여 얻어낼 수 있다. 본 논문에서 제안하는 방법을 통해 

얻을 수 있는 이득은 다음과 같다.  

 제안하는 방법은 기존의 개인화 검색 기법에 비해 

보다 가볍게 개인 프로파일들을 구축하고 운영할 수 

있다. 실제 매우 적은 수의 사용자가 절대 다수의 

데이터를 생성하는 거듭제곱 법칙 (power-law)이 

강하게 나타나는 서비스 특성상 그러한 소수의 

사용자들에게는 개인 프로파일을 구축하여 관리하고 

다수의 사용자들에게는 그룹 기반의 프로파일을 

제공하여 보다 효율적으로 서비스 자원을 구축하고 

관리할 수 있다. 또한, 그룹 기반의 검색 기법은 

기존의 개인화 검색 기법과 비교하여 통계적으로 큰 

차이가 없는 성능을 보였다.  

 제안하는 방법은 상기 제시한 ‘콜드 스타트’ 문제에 

보다 가볍게 대응할 수 있다. 서비스에 축적된 



사용자 데이터가 적어 정확한 사용자 프로파일을 

구축하기 어려운 경우 사용자가 속한 그룹의 

프로파일을 대신 사용하여 검색 결과의 정확도를 

향상시킬 수 있다.  

 

2. 개인화 검색 및 그룹 기반 검색 알고리즘 구현 

개인화 검색의 일반적인 수행 과정은 다음과 같다. (1) 

주어진 문서를 설명하는 단어들로 구성된 문서 프로파일을 

구축한 뒤, (2) 사용자의 관심사를 표현하는 단어들로 구성된 

사용자 프로파일을 구축하고,  (3) 이를 바탕으로 사용자 및 

문서 프로파일의 유사도를 측정하여 그 유사도가 높은 

문서들의 검색 순위를 높여주는 재정렬 순서로 진행된다.  

가장 먼저 각 문서를 표현하는 단어 벡터 모델을 만든다. 

한 단어 벡터는 문서를 표현하는 단어들과 각 단어의 

중요도를 의미하는 가중치들로 구성된다. 본 논문에서는 

문서를 표현하는 단어들을 해당 문서의 초록에서 추출하여 

사용하였다. 단어들의 가중치로는 tf-idf (Term Frequency – 

Inverse Document Frequency) 값을 사용하였다. 수식 (1)은 

문서 𝑑에 대한 단어 프로파일 𝑃𝑑를 나타낸다. 𝑡𝑛은 문서 𝑑에 

포함한 단어들이며,  𝑛은 문서 𝑑 가 포함하고 있는 단어들의 

총 수를 의미한다. 그리고 𝑤𝑡𝑛,𝑑 는 문서 𝑑 에서 단어 𝑡𝑛 이 

가지고 있는 tf-idf값을 나타낸다.  

𝑃𝑑 = {(𝑡1, 𝑤𝑡1,𝑑), ⋯ (𝑡𝑛, 𝑤𝑡𝑛,𝑑)} (1) 

문서 프로파일 구축이 완료되면 다음으로 사용자 별로 

개인 프로파일을 만든다. 사용자가 클릭한 문서들에 등장한 

단어들의 가중치들이 합쳐져 하나의 단어벡터로 개인 

프로파일이 표현된다. 결과적으로 사용자가 클릭한 

문서들에서 자주 발견되는 단어일수록 더 높은 가중치를 

가지게 된다. 수식 (2)는 사용자 𝑢 의 프로파일을 나타내며 

수식 (3)은 사용자 𝑢의 프로파일에서 단어 𝑡의 가중치 𝑤𝑡,𝑢를 

계산하는 방법을 보여준다. 이때, 𝐷𝑢 는 사용자 𝑢 가 클릭한 

모든 문서들의 집합을 나타낸다.  

𝑃𝑢 = {(𝑡1, 𝑤𝑡1,𝑢), ⋯ (𝑡𝑚, 𝑤𝑡𝑚,𝑢)} (2) 

𝑤𝑡,𝑢 = ∑ 𝑡𝑓 − 𝑖𝑑𝑓𝑡,𝑑
𝑑∈𝐷𝑢

 (3) 

하지만 서론에서 기술한 바와 같이 사용자 𝑢에게 정확한 

사용자 프로파일을 구축할 만큼의 데이터가 존재하지 

않는다고 판단된다면, 사용자 𝑢 가 속한 그룹 𝑔 의 그룹 

프로파일로 사용자 𝑢 의 개인 프로파일을 대체할 수 있다. 

그룹 𝑔 에 속한 사용자들이 클릭한 문서들에 등장한 단어들의 

가중치들이 합쳐져 하나의 단어벡터로 그룹 프로파일이 

표현된다. 즉, 동일한 그룹 내에 속한 사용자들이 많이 클릭한 

문서일수록 해당 그룹이 공통된 관심을 갖고 있는 주제를 

내포하는 문서일 가능성이 크다는 것을 의미한다. 예를 들어, 

사용자 𝑢가 속한 그룹 𝑔가 의학전문대학원이라면 해당 그룹에 

속한 사용자들이 많이 클릭한 문서는 의학 전공과 관련된 

지식을 포함한 문서일 가능성이 크다고 볼 수 있다.  

수식 (4)는 그룹 𝑔의 프로파일 𝑃𝑔를 나타내며, 수식 (5)는 

𝑃𝑔  에서 단어 𝑡의 가중치 𝑤𝑡,𝑔를 계산하는 방법을 보여준다. 

이때, 𝐷𝑔는 그룹 𝑔에 속한 사용자들이 클릭한 모든 문서들의 

집합을 나타낸다. 또한, 수식 (6)은 𝐷𝑢의 개수가 𝑘보다 적을 

때, 사용자 프로파일 𝑃𝑢는 𝑃𝑔로 대체됨을 의미한다.  

𝑃𝑔 = {(𝑡1, 𝑤𝑡1,𝑔), ⋯ (𝑡𝑙 , 𝑤𝑡𝑙,𝑔)} (4) 

𝑤𝑡,𝑔 = ∑ 𝑡𝑓 − 𝑖𝑑𝑓𝑡,𝑔
𝑑∈𝐷𝑔

 
(5) 

𝑃𝑢 = 𝑃𝑔   (𝑖𝑓 𝑛(𝐷𝑢) ≤ 𝑘)  (6) 

마지막으로 사용자와 문서간의 코사인 유사도(Cosine 

Similarity)를 계산하여 유사도 값이 높은 문서부터 상위 

순위에 놓는 재정렬을 실시한다. 수식 (7)은 문서 프로파일 

𝑃𝑑와 사용자 𝑢의 프로파일 𝑃𝑢간의 유사도를 구하는 식이다.  

𝑠𝑖𝑚(𝑃𝑑 , 𝑃𝑢) =
∑ 𝑡𝑓𝑖𝑑𝑓𝑡,𝑑 ∗𝑡∈𝑃𝑑∩𝑃𝑢

𝑡𝑓𝑖𝑑𝑓𝑡,𝑢

√∑ 𝑡𝑓𝑖𝑑𝑓𝑡,𝑑
2

𝑡∈𝑃𝑑
√∑ 𝑡𝑓𝑖𝑑𝑓𝑡,𝑢

2
𝑡∈𝑃𝑢

 
(7) 

3. 실 험  

3.1 실험 데이터  

우리는 공통된 관심사를 갖는 그룹의 프로파일을 

구축하기 위해 오직 한 분야에만 전문화된 교육을 제공하는 

특성화 대학 
1
중 한곳의 전자 도서관 서비스를 선정하였다. 

이는 인문 사회부터 이공계까지 많은 주제를 내포하여 공통된 

주제를 파악하기 힘든 종합 대학과는 달리 특성화 대학의 

사용자들은 보다 더 세분화되고 구체적인 주제를 바탕으로 

서비스를 활용할 것이라는 가정 하에 수행되었다. 

해당 대학의 구성원들은 전자 도서관에서 논문, 책, 

리포트 등의 다양한 학술자료를 검색하여 열람하였는데 그 중 

개인정보 보호를 위해 익명 처리된 한 달간의 도서관 이용 

로그 정보를 실험에 활용하였다. 해당 기간 동안 3,478명의 

사용자가 8,606개의 문서를 클릭하였으며, 총 클릭수는 

10,164번이 발생하였다. 이는 문서당 평균 1.18번의 클릭이 

있었음을 의미하지만, 실제로 사용자와 문서 각각의 클릭 

횟수를 그림 1과 같이 분석하였을 때 실험 데이터셋은 

거듭제곱 법칙의 경향을 만족하여 본 연구에서 가정하는 실제 

서비스 환경에 잘 부합함을 의미한다.  

아쉽게도, 실험에 사용된 로그 데이터는 사용자의 질의어 

정보를 제공하지 않아 질의어와 문서간의 적합성은 해당 

실험에서 고려하지 않았다. 하지만, 추후 질의어와 적합한 

문서들 중 제안하는 기법에서 상위에 반환된 문서들을 보다 

높은 순위로 재정렬하는 과정을 통해 실제 검색 서비스에 

쉽게 적용할 수 있을 것이며, 본 연구에서는 개인화 및 그룹 

기반 중 보다 더 효율적인 성능을 갖는 검색 기법이 무엇인지 

파악하는 것에 초점을 맞춘다. 각 사용자의 클릭 데이터들은 

클릭 시간에 따라 처음 90%는 학습 데이터로 마지막 10%는 

평가 데이터로 사용되었다.  

 

 

 

 

 

 

                                            
1
 해당 대학의 정보는 논문 심사를 위해 밝히지 않음. 

 

그림 1. 사용자 및 문서 별 클릭 횟수 

 



3.2 평가 절차  

평가는 다음의 순서로 진행되었다. 먼저 사용자 별로 

학습 데이터를 사용해 프로파일을 구성하였다. 또한 전체 

사용자의 학습 데이터를 그룹 데이터로 가정하여 그룹 

프로파일을 생성하였다. 그리고 사용자와 문서간의 유사도를 

비교하여 유사도가 높은 순부터 반환된 문서들 중 상위 50개 

문서들을 추렸다. 마지막으로, 사용자의 평가 데이터안에 

포함된 문서가 있는지, 있다면 그 문서가 얼마나 상위 순위에 

있는지를 판단하는 척도를 바탕으로 평가를 진행하였다.  

평가 데이터에 속한 문서를 정답셋으로 가정하여 평가를 

진행하는 방법은 개인화 검색에 만족도를 평가하는 관련 

연구에서 널리 사용되는 방식으로 [6], 본 연구에서는 

Normalized Discounted Cumulative Gain (NDCG), 그리고 

Precision @N이 사용되었다. 두 척도 모두 적합한 문서들이 

높은 순위에 있을수록 높은 수치를 가진다. 또한 제안하는 

기법을 개인화 검색 방법과 그룹 기반 검색 방법과 

비교하였다. 실험을 위하여, 우리는 제안하는 개인화 및 그룹 

기반 혼용 검색 기법에서 수식 (6)의 𝑘 값을 변경시켜 얻은 

최적 성능을 (그림 2 참조) 상기 두개의 검색 기법과 

비교하였다.   

 

3.2 실험 결과 

표1의 살험 결과는 제안하는 방법이 두 척도 모두에 

대해서 비교하는 기존의 방법들에 비해 더 뛰어난 성능을 

가진 것을 보여준다. 우리는 또한 각각의 성능에 대한 통계 

분석도 추가적으로 실시하였다. 기호 †는 개인화에 비하여 

통계적으로 유의한 성능 향상, ‡은 개인화 및 그룹 기반에 

비하여 통계적으로 유의한 성능 향상을 보였음을 의미한다 

(Wilcoxon Test, p<0.05). 실험에 사용한 데이터의 양이 크지 

않았기 때문에 전반적인 평가 데이터의 부재로 전체적인 

성능은 낮지만, 그럼에도 불구하고 우리가 제안하는 혼용 

기법의 성능이 기존의 방법들에 비해 훨씬 더 뛰어난 성능을 

가진 것을 보여준다.  

주목할 것은 일반적으로 그룹 기반보다 개인화 검색의 

성능이 높음에도 [3] 본 실험에서는 그 반대의 결과가 

나타났다는 점이다. 이는 실험에 사용한 데이터가 매우 큰 

거듭제곱의 법칙을 따르기 때문에 개인화 프로파일을 

사용하는 경우 거의 대부분의 사용자들이 부정확한 

프로파일을 갖게 되어 오히려 그룹 기반 검색 기법보다 

개인화 검색 기법의 성능이 하락함을 의미한다. 이에 반하여, 

제안하는 혼용 기법은 분석할 데이터가 충분한 소수의 

사용자들에게는 개인화 검색을, 그 외의 다수의 사용자에게는 

그룹 기반의 검색을 제공함으로써, 보다 더 안정적인 검색 

성능의 향상을 보임을 알 수 있다.  

또한 그림 2는 제안하는 방법에서 적절한 𝑘값을 선정하기 

위해 분석한 데이터로 𝑘값이 약 20 이상이 되면 가장 최적의 

성능을 보이는 형태로 수렴함을 보여준다. 이는, 사용자가 

적어도 20개정도의 문서를 클릭할 때까지는 그룹 기반의 

프로파일을 사용하는 것이 좋은 성능을 보이는 것에 좋으며, 

20개 이상의 문서를 클릭한 사용자에게는 그룹 프로파일 대신, 

개인 프로파일을 구축하여 제공하여, 최종 개인화 검색 

성능을 향상시킬 수 있음을 보여준다.  

표 1. 각 검색 기법에 따른 성능 변화 

 개인화 그룹 기반 개인화 및 그룹 혼용 

NDCG 0.089 †0.115 ‡0.138 

P@1 0.080 †0.110 ‡0.140 

P@5 0.033 †0.072 ‡0.088 

P@10 0.002 0.003 †0.006 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

4. 결론 

본 논문에서는 기존 개인화 검색 기법 및 그룹 기반 검색 

기법의 단점을 보완하기 위해 개인화 및 그룹 기반을 혼합한 

검색 기법을 적용하는 방법을 제안하였다. 제안하는 그룹 

기반 및 개인화 기법은 기존의 기법과 비교하였을 때 더 

뛰어난 성능을 보였다. 실험에 사용한 적은 양의 데이터셋 및 

제한된 그룹 정보에도 불구하고, 제안하는 알고리즘은 실제 

서비스에서 활발한 사용자는 개인화 서비스를, 활발하지 않은 

사용자에게는 그룹 기반 서비스를 제공함을 통하여 검색 

성능이 향상될 수 있음을 보였다. 향후 연구에서는 보다 더 

큰 실제 데이터상에서 제안하는 기법의 성능을 평가하는 것이 

필요하다.  
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그림 2. 𝒌값 변화에 따른 NDCG 및 P@1 값의 변화 

 


