
- 41 -

장소에 내재된 토픽 기반 기사 추천

노윤석O, 손정우, 박성배, 박세영, 이상조
경북대학교 컴퓨터학부

{ysnoh
O, jwson, sbpark, sypark, sjlee}@sejong.knu.ac.kr

Article Recommendation based on Latent Place Topic

Yunseok NohO, Jung-Woo Son, Seong-Bae Park, Se-Young Park, Sang-Jo Lee

School of Computer Science and Engineering

Kyungpook National University

요  약

  스마트폰의 대중화와 함께 그에 내장된 GPS를 활용하여 컨텐츠를 제공하는 서비스들이 점차 늘어나고 
있다. 그러나 이런 컨텐츠를 단지 위도, 경도 좌표 정보만을 기초로 구성하게 되면 실제 그 위치가 가지는 
의미적 특성을 제대로 반영하지 못하게 된다. 사용자의 위치를 기반으로 그에 맞는 서비스를 제공하기 위
해서는 장소의 토픽을 고려해야한다. 본 논문은 장소에 내재된 토픽을 바탕으로 한 기사 추천 방법을 제
안한다. 장소와 관련된 문서로부터 장소의 토픽을 표현하고 그 토픽을 기사 추천에 이용한다. 제안한 방법
이 실제로 장소에 내재된 토픽을 잘 반영함을 보이고 또한 이를 바탕으로 장소와 관련된 적합한 기사를 
추천하는 것을 보여준다. 

주제어: 장소의 토픽, Explicit Semantic Analysis, 토픽 모델, 기사 추천

1. 서론

GPS를 탑재한 휴대 기기가 대중적으로 널리 보급되면

서, 사용자의 ‘현재 위치’가 중요한 정보로 부각되고

있다. 실제로 스마트폰을 염두에 둔 다양한 소셜 네트워

크 서비스(SNS)들이 사용자의 위치 정보를 적극적으로

활용하고 있다. Foursquare1)는 사용자가 방문한 POI 
(Point of Interest)에 대한 로그를 남기고 지인과 그 정보

를 공유하는 서비스를 제공하고 있고, Google Earth2)와
Flickr3)를 비롯한 몇 가지 서비스들은 위치 정보를 이용

해 컨텐츠를 지도상에 보여주는 기능을 제공한다. 사용

자 위치 정보의 활용은 비단 SNS 뿐만 아니라 연구자들

사이에서도 활발하게 연구의 소재로 사용되고 있다. 사
용자의 GPS 궤적 및 이력을 협업 필터링에 사용하여 추

천을 한다거나 [1, 2] 역시 사용자의 위치 이력에 기초하

여 그들 간의 유사성을 비교하고 이를 추천에 이용하는

연구 [3] 등이 그 사례이다. 
많은 모바일 서비스들과 연구들이 사용자의 위치 정보

에 주목하고 있지만, 이들은 사용자의 위치 그 자체만을

고려할 뿐 사용자가 현재 머물고 있는 장소가 어떤 곳인

가에 대해서는 간과하고 있다. 특정 장소에 방문한 사람

의 관심사는 대체로 그 곳의 토픽과 연관이 있다. 따라

서 장소에 내재된 토픽을 고려함으로써 사용자가 현재

위치에 무엇 때문에 머무르고 있는지 짐작할 수 있고, 
그에 맞춰 사용자의 기대에 부합하는 적절한 서비스가

가능하다. 예를 들어 세종문화회관에 오페라를 관람하러

1) http://foursquare.com

2) http://earth.google.com

3) http://www.flickr.com

온 관객의 GPS 정보를 활용하여 기사를 추천하는 경우

를 생각해보자. 장소의 토픽을 반영하게 되면 세종문화

회관 및 그 주변과 직접적으로 관련된 뉴스나 정보를 추

천하는 것 외에 비슷한 토픽을 가진 예술의전당에 관련

된 기사나 그 곳에서 공연되는 발레에 대한 기사를 추천

하는 것이 가능하다. 이런 기사들은 문화행사, 공연 등에

관심 있는 세종문화회관 관객에게 충분한 흥미를 불러일

으키는 유용한 기사라 할 수 있다. 또는 사용자가 예전

에 방문했던 장소를 고려하여 유사한 토픽을 가지는 다

른 장소를 추천하는 서비스도 좋은 예가 될 수 있다. 사
용자가 가보지 않아 모르는 곳이지만 평소 사용자가 즐

겨 찾는 곳과 유사한 장소에 대한 정보는 좋은 컨텐츠가

될 것이다.  
본 논문에서는 내재된 장소 토픽을 이용하여 기사를

추천하고자 한다. 이를 위해 먼저, 사용자가 현재 위치한

장소의 토픽을 발견하고, 그 토픽과 비슷한 토픽을 가지

는 기사를 추천한다. 장소의 토픽을 기사 추천에 고려함

으로써 장소의 물리적 정보 활용 즉, 위도, 경도 좌표 정

보만을 활용하는 기사 추천을 벗어날 수 있다. 실험에서

실제 장소의 예를 통해 주어진 장소에 대한 토픽이 정확

히 표현됨을 보인다. 또한 사용자의 현재 위치와는 멀리

떨어졌지만 유사한 토픽을 가지는 곳에 대한 기사 또는

장소의 토픽을 전반적으로 반영하는 기사가 추천되는 것

을 확인할 수 있었다.
본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 사용자의

위치 정보를 활용한 기존 연구와 지역의 토픽 발견에 관

한 관련연구를 살펴본다. 3장에서는 본 연구에서 제안하

는 장소의 토픽 발견과 이를 통한 기사 추천에 대해 자

세히 설명한다. 4장에서는 실험 및 그 결과에 대해 논의

하고 마지막으로 5장에서는 결론 및 향후 계획을 보인

다.
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그림 1 장소의 토픽에 기반을 둔 기사 추천

2. 관련연구

모바일 기기의 GPS 정보를 사용하는 SNS가 점점 늘어

나고 사용자의 실시간 위치 정보를 활용한 여러 연구들

이 진행되고 있다. Takeuchi et al. [1]과 Zheng et al. [2]
은 여러 사용자의 위치 궤적 정보를 모으고, 이 데이터

를 바탕으로 하여 협업 필터링을 사용한 추천 시스템을

제안했다. Li et al. [3]은 사용자의 위치 이력을 시간 흐

름에 따라 계층적으로 적용하여 사용자간의 유사성을 측

정하였다. 이와 같은 사람들의 위치 정보 비교에 근거한

연구들은 같은 장소를 방문한 사람들은 비슷한 사용자

선호도 성향을 보일 것이라는 것을 기본 가정으로 하고

있다. 즉, 이런 연구들은 사실상 장소의 토픽을 암묵적으

로 이용한다고 볼 수 있다. 그러나 명시적으로 장소에

내재된 토픽을 고려함으로써 위치 이력이 상이한 사용자

간에도 유사성을 발견할 수 있고, 또한 장소의 토픽을

추천의 중요한 근거로 활용할 수 있을 것이다.
이런 점에 대한 착안으로, 그리고 위치와 연관된 데이

터의 양이 풍부해지면서, 장소 또는 지역의 토픽을 발견

하기 위한 연구도 진행되고 있다. 이들 연구들은 주로

GPS 정보와 명시적으로 연결된 문서를 활용하여 지역에

내재된 토픽을 분석한다. Sizov [4]가 제안한 GeoFolk 모
델은 Flickr tag 데이터로부터 지역의 의미 정보를 파악

하고 이에 따라 지역을 분류하고 군집화 하였다. Yin et 
al. [5]도 Flickr tag 데이터를 사용하였으며, 위치/문서에

기반한 모델을 합친 Latent Geographical Topic Analysis  
(LGTA) 모델을 통하여 지역의 토픽을 발견하고 비교하였

다. 이런 연구들을 통해 웹 상의 위치 관련 데이터들로

부터 지역의 토픽을 발견할 수 있고 그 토픽들이 실제로

해당 지역을 잘 반영한다는 것을 확인할 수 있다. 그러

나 언급한 방법들은 일정 지역의 GPS 연관 문서 데이터

들로부터 토픽을 찾는데 그 결과 산, 해안 등과 같은 넓

은 지역의 토픽을 나타내거나 지역별로 주로 먹는 음식

종류, 시 또는 주 단위의 축제 등과 같은 광역에 대응하

는 토픽 일반을 주로 발견한다. 이런 토픽들은 사용자의

GPS에 맞춰 개인에 대한 서비스를 제공하기에는 포괄하

는 범위가 너무 넓다. 
본 논문에서는 현재 사용자가 위치한 장소로 발견할

토픽의 범위를 좁힌다. 장소의 토픽을 발견하기 위해 웹

상에 이미 존재하는 많은 관련 문서를 이용할 수 있다. 
이들로부터 발견한 장소의 토픽을 기사 추천에 이용한

다. 이를 통해 각 장소에 내재된 토픽이 그 곳을 방문한

사용자에게 개인화된 서비스를 제공하는데 큰 기여를 할

수 있음을 보인다.

3. 장소의 잠재적 토픽에 기반을 둔 기사 추천

그림 1은 사용자의 현재 위치로부터 장소의 토픽을 발

견하고, 그와 관련된 기사를 추천하는 일련의 과정을 나

타낸 것이다. 장소와 관련된 문서를 얻기 위해 구글 검

색엔진을 사용하였으며, 검색 결과 중 스니펫을 사용하

여 문서를 구성하였다. 얻어진 문서에서 토픽 모델을 이

용하여 토픽을 찾고, 추천할 대상이 되는 기사들은 토픽

모델을 통해 미리 그 토픽들을 뽑아놓는다. 본 연구에서

는 문서에서 토픽을 발견하기 위한 토픽 모델로 Explicit 
Semantic Analysis (ESA) [6]를 사용하였다. 장소의 토픽

이 모델링 되면 장소와 기사들의 토픽 유사성을 측정하

고 그 결과 장소의 토픽과 가장 유사도가 높게 나타난

기사들을 최종적으로 추천한다. 
3.1 장소에 관한 문서 구성

본 논문에서는 장소의 토픽을 얻기 위해 먼저 장소와

관련된 문서를 구성하고 그 문서의 토픽을 ESA를 통해

찾는다. 토픽을 알아내기 위해 사용될, 장소를 기술하는

문서를 위한 특별한 제약 조건은 없다. 웹 상에서 쉽게

장소와 관련된 문서를 구할 수 있는 방법에는 다음 두

가지를 생각할 수 있다.
• 위키피디아를 비롯한 백과사전은 장소에 대한 명시

적인 정보를 체계적으로 기술하고 있다. 그러나 기술

하고 있는 장소의 양이 부족하다.
• 장소를 키워드로, 검색엔진 검색을 통해 상대적으로

장소와 관련이 높은 문서를 얻을 수 있다. 대단히 많

은 장소를 아우를 수 있지만, 검색엔진의 성능에 문

서의 질이 결정된다.
본 논문에서는 장소를 기술하는 문서를 구글 검색 결

과로 나오는 스니펫으로 구성한다. 검색엔진의 검색 결

과를 사용함으로써 본래 장소가 가지고 있는 고유의 토

픽 외에 시의성 있는 토픽을 추가로 기대할 수 있다. 구
글은 문서 요약 기술을 사용하여 검색 결과 문서로부터

후보 요약문을 구성하고 그 중 최적의 후보 요약문을 스

니펫으로 보여준다. 따라서 상위 검색 결과로 보이는 스

니펫은 장소에 대한 핵심 키워드들을 포함하고 있으며, 
이는 ESA로부터 발견될 토픽의 질을 높이는데 기여한다.

3.2 Explicit Semantic Analysis
ESA는 위키피디아 같은 대규모의 백과사전으로부터

생성된 고차원의 표제어 벡터로 토픽을 표현한다. 위키

피디아에 기반한 ESA를 사용하는 경우, 문서는 위키피디

아의 표제어 벡터로 표현된다. 벡터의 값은 문서에 나타

나는 단어들과 위키피디아 표제어 사이의 연관성 정도를

나타낸다. 표제어와 단어 사이의 연관성 정도는 tf-idf 값
을 사용한다.

그림 2는 문서의 토픽이 위키피디아에 기반한 ESA를
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그림 2 문서로부터 ESA 토픽 모델 생성

통해 표제어 벡터로 표현되는 과정을 나타낸 것이다. 문
서를 구성하는 각 단어들과 연관되는 표제어들을 모아

표제어 벡터를 만든다. 각 단어의 표제어 벡터들을 모두

더하면 문서의 표제어 벡터가 된다. 문서   는 각

단어 의 tf-idf 값을 가지는 벡터 〈〉로 표현할 수

있다. 그리고 위키피디아의 표제어 ∈   
(N은 위키피디아 전제 표제어 수)와 단어 와의 연관

성 정도를 로 나타내면, 문서 T는 각각의 위키피디아

표제어 가 
 ∈

·의 가중치를 가지는 N 크기의 벡

터 로 표현된다. ESA는 토픽을 찾을 대상이 주어졌

을 때 벡터를 실시간으로 구성할 수 있도록 위키피디아

에 나타나는 단어들과 그 단어를 포함하는 표제어들 사

이에 역색인을 구축해놓는다. 
토픽 모델에는 ESA외에도 통계적 방법을 사용하는

PLSA [7]와 LDA [8]가 있다. 특히 LDA는 다양한 분야에

서 토픽을 분석하는데 널리 응용되고 있다. 그럼에도 불

구하고 본 연구에서 ESA를 사용한 이유는 다음과 같다. 
• 사용자의 이동성을 고려해 장소의 토픽을 즉각적으

로 찾아내야 한다.
• 미리 구축한 기사들의 토픽과 현재 장소의 토픽 간

에 유사도 비교가 가능해야 한다.
위의 두 가지 제약 사항에 대해 ESA가 더 좋은 대처

를 할 수 있다.
3.3 토픽 유사도에 기반한 기사 추천

본 논문에서는 장소를 기술하는 문서들을 수집하고

ESA를 통해 문서의 토픽을 위키피디아 표제어 벡터로

나타낸다. 이렇게 모델링된 장소의 토픽 벡터를 마찬가

지 방법으로 미리 모델링된 기사들의 토픽 벡터들과 유

사도 비교를 하고, 그 결과를 이용하여 추천될 기사를

선정한다. 

먼저 장소 에 관한 문서들을    로 놓자. 
여기서 는 스니펫이 된다. 그러면 문서 는 ESA 벡
터 

〈〉로 모델링 된다. 각각의 문서에 대해 토픽

벡터를 만들고, 이들을 합하면 장소 의 토픽 가 만

들어진다.
  

  



 

추천할 대상이 되는 전체 m개의 기사들은 각각

 
 ∈ 로 토픽이 표현된다. 장소와 각 기

사간의 토픽 유사도는 코사인 유사도를 사용하여 간단히

계산한다.
   ∥∥∥ ∥

 · 







  



 
 ×



  



 




  



 
× 

최종적으로 전체 기사들 중    가 높은 것들

을 추천 기사를 선정한다. 
4. 실험

4.1 실험 설정

본 논문에서는 추천할 대상이 되는 기사 데이터를 교

육, 스포츠 등 7개 카테고리에서 총 39,033개의 웹 문서

를 수집하여 사용하였다. 장소를 기술하는 문서와 기사

데이터의 토픽 모델링을 위한 ESA 구축에는 한국어 위

키피디아 6월 8일자 덤프를 사용하였다. 한국어 위키피

디아는 155,480개의 표제어로 이루어져 있는데, 이 중 50
개 이하의 단어(명사)로 이루어진 짧은 표제어들을 추려

내고 최종 65,031개의 표제어를 토픽 표현에 사용한다.   
기사 추천 실험에서는 장소의 토픽을 고려치 않은 두

가지 비교 모델을 설정하였다. 첫 번째 비교 모델은 키

워드 기반(keyword-based) 방법으로, 장소를 키워드로 하

여 기사 검색을 하고 tf-idf 값 순으로 기사 추천 순위를

결정한다. 두 번째 비교 모델은 장소를 키워드로 먼저

구글 검색 결과의 스니펫을 얻고, 그로부터 추가로 키워

드를 확장하여 추천할 기사를 검색하는 질의확장 기반

(Query-expansion based) 방법 [9]이다. 
기사 추천의 성능 평가는 정보 검색 분야에서 랭크된

리스트의 품질 평가를 위해 사용하는 Normalized 
Discounted Cumulated Gain (NDCG) [10]을 사용하였다. 
DCG는 질의와 높은 연관성을 가지는 문서일수록 더 유

용하며 높은 연관성을 가지는 문서가 더 높은 순위의 검

색결과로 나타나는 것이 좋다는 가정에서 출발하는 평가

방법이며 수식 (1)로 표현된다.

  
 



log  

    (1)
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세종문화회관 예술의전당

•대극장 및 연간공연 일정, 관련 기사, 월간지 문화공간,

교향악단 등 예술단 소개.

•2011.08.23 ~ 2011.09.10 | 세종문화회관 대극장, |종료임

박. 출연 : 박은태, 조정은, 양희경, ... 사미인곡.

2011.09.15 ~ 2011.09.16 | 세종문화회관 대극장, |개막예정

•세종문화회관(世宗文化會館, Sejong Center for the

Performing Arts)은 서울특별시 종로구 세종대로 175

(세종로 81-3)에 위치한 53202m²크기의 종합예술시설이다.

•세종홀 일요일 예식 특전, 2011-08-30. 돌잔치 상차림

(BLUE), 2011-08-24.

•세종문화회관 대극장 :3022석 세종문화회관 대극장 배치

도 보기; 세종문화회관 ... 세종문화회관 체임버홀 :443석

세종문화회관 체임버홀 배치도 보기; 세종문화회관...

•공연 및 전시일정, 예매일정, 공연장, 월간 정보지 등 소

개. 회원할인, 예술의전당 유료회원 2천원 할인(골드 1인4

매/블루 1인2매) / 20명 이 ...

•예술의전당 Seoul Arts Center ... 2011년 예술의전당 프

로그램. 월간일정 ... 신 ...

•주 최 : 예술의전당, 프랑스국립오르세미술관 주관/협찬/

후원 :주관 : 지엔씨미디 ...

•의정부예술의전당. 예술의전당소개. 공연/전시. 회원서비

스. 문화예술아카데미. 대관안내. 열린광장. 이용안내. 의

정부예술의전당소개; 인사말; 조직과기구; 윤리 경영 ...

•예술의전당은 클래식음악, 오페라, 연극, 무용 등 공연예

술 전용극장을 갖추고 있으며 미술관, 서예박물관, 디자

인 미술관 등 전시장까지 겸비한 복함문화혜술 공간 ...

서울시 유스 오케스트라 서애운수

마리오네트 (공연) 부천 필하모닉 오케스트라

클럽 (공연) 만년동

원기범 (방송인) 진보라

부민관 클럽 (공연)

진보라 마리오네트 (공연)

서울시민회관 화재 사고 신데렐라 (발레)

코리안 심포니 오케스트라 동방신기의 아카펠라 공연

동방신기의 아카펠라 공연 대전문화예술의전당

신데렐라 (발레) 김지언 (피아니스트)

표 1 장소의 스니펫 문서와 ESA 토픽 표현

세종문화회관 예술의전당 청와대 국회의사당 경북대학교 서울대학교

세종문화회관 0.7968 0.1145 0.2968 0.0090 0.0234

예술의전당 0.7968 0.0968 0.0327 0.0099 0.1253

청와대 0.1145 0.0968 0.4485 0.0133 0.2615

국회의사당 0.2968 0.0327 0.4485 0.1788 0.3681

경북대학교 0.0090 0.0099 0.0133 0.1788 0.6119

서울대학교 0.0234 0.1253 0.2615 0.3681 0.6119

표 2. 장소의 토픽 간 유사도

여기서 은 검색 시스템이 도출한 번째 문서와 질

의와의 연관성 정도를 나타낸다. 본 연구에서는 DCG 평
가를 위해 장소와 기사의 관련성 정도에 대한 기준을 다

음과 같이 정하였다.
• 3점 - 현재 장소와 정확히 부합하면서 장소의 토픽

과 관련된 기사

• 2점 – 현재 장소에 정확히 맞지는 않더라도,  장소의

토픽과 관련성이 높은 기사.
• 1점 – 장소의 토픽과 어느 정도의 관련성이 있는 기

사

• 0점 – 장소의 토픽과는 관련이 없는 기사

각 문서들은 낮은 검색 순위에 위치할수록 연관성 점

수에 페널티를 받게 된다. 랭크 위치 P에 대해 이상적인

를 나타낸 것이 이다. 예를 들어, 검색엔진

의 결과로 나온 문서 상위 5개가 {3, 0, 1, 3, 2}의 연

관성 점수를 받았다면 는 {3, 3, 2, 1, 0}을 기준

으로 를 계산한 것이다. 는 수식 (2)와
같이 로 를 정규화한 것으로 최고값은 1이
된다.

 

 (2)

4.2 실험 결과

기사 추천에 대한 성능 평가 실험에 앞서 ESA를 통해

표현된 장소 토픽의 특성을 살펴보았다. 문서로부터 찾

아낸 토픽이 실제 장소의 토픽을 반영하는 지를 확인하

기 위한 실험이다. 이를 위해 추출된 토픽의 형태를 살

펴보고 유사한 장소와 그렇지 않은 장소 간의 토픽 유사

도를 비교하였다. 
표 1은 구글을 통해 얻은 세종문화회관과 예술의전당

에 관한 스니펫 문서들과 그 문서의 토픽을 ESA를 통해
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그림 3 모델 간의 기사 추천 성능 비교

키워드 기반 질의확장 기반 토픽 기반

양궁 대표팀, AG

대비 잠실야구장

서 소음 적응훈련

양궁 대표팀, AG

대비 잠실야구장

서 소음 적응훈련

서울열전 17탄 잠

실야구장

서울열전 17탄 잠

실야구장

서울열전 17탄 잠

실야구장

준PO를 앞두고

살펴본 롯데 가을

야구의 역사

양궁대표팀, 2010

년 광저우 AG 대

비 특별훈련

KBO 야구발전실

행위원회, ‘야구장

건립 매뉴얼’ 발행

KBO, 2011년 프

로야구 경기일정

발표

1982년 제27회 세

계야구선수권 한·

일 결승전

야구의 계절이 찾

아오기도 전에 맛

보는 야구, WBC

만화 같았던 롯데,

LG 연장 11회 대

혈전

야구의 계절이 찾

아오기도 전에 맛

보는 야구, WBC

이대호, 세계야구

史를 바꿨다

오빠, 4번타자 등

번호가 왜 4번이

아니야?

표 3. 잠실야구장에 대한 기사 추천

위키피디아 표제어 벡터로 나타낸 것이다. 스니펫은 검

색 결과 중 상위 5개, 표제어 벡터는 전체 벡터 중 상위

10개의 표제어를 보인 것이다. 두 장소의 스니펫들은 주

소 정보와 같은 장소의 위치 정보는 물론 가수, 오페라, 
클래식, 문화공간 등 장소에 내재된 토픽과 깊은 연관이

있는 단어들로 문서가 이루어진 것을 확인할 수 있다. 
한편, 예술의전당의 표제어 벡터를 보면 실제 토픽과 상

관없어 보이는 표제어들이 포함되어있다. 그러나 이 표

제어들을 살펴보면, 서애운수-예술의전당으로 가는 버스

노선 운행, 만년동-대전문화예술의전당이 위치한 곳으로

어느 정도 예술의전당과 연관된 표제어임을 확인할 수

있다. 결국 두 벡터 모두 해당 장소의 토픽에 부합하는

표제어들로 채워졌으며, 두 장소의 공통된 표제어들을

통해 공연/문화 등과 연관된 토픽을 두 장소가 공유하는

것을 확인할 수 있다.
표 2는 유사한 두 장소를 한 쌍으로 하여 3쌍의 장소

를 선정하고, 이들 간의 ESA 토픽 유사도를 비교한 것이

다. 역시 사람들에게 비슷하게 인식되는 장소 간에 토픽

유사도가 높은 것을 알 수 있다. 그리고 이런 특성은 장

소의 물리적 위치에 제약받지 않음을 경북대학교와 서울

대학교 및 다른 서울 지역의 장소 유사도 간의 차이로

확인할 수 있다. 이에 따라 경북대학교와 서울대학교에

있는 사용자들에게 각 대학교와 관련된 기사뿐만 아니라

등록금 문제 등과 같은 대학교에 전반에 관련된 기사를

추천하는 것이 가능하다.
그림 3은 앞서 언급한 두 가지 비교 모델과 장소의 토

픽을 기반으로 한 모델의 기사 추천 성능을 비교한 결과

이다. 8개의 장소에 대해 각 모델들이 추천한 기사의 상

위 1, 3, 5, 10개의 기사에 대한 NDCG 측정 결과를 평균

낸 것이다. 토픽 기반 모델과 키워드 기반 모델은 평균

적으로 약 0.24의 NDCG 값 차이를 보이고 있고, 토픽

기반 모델과 질의확장 기반 모델 간에는 평균 약 0.28 
정도의 차이를 보인다. 토픽 기반 추천의 경우 모델이

높은 순위로 결과를 낸 기사들이 관련성 정도에서 고루

2점 이상의 점수를 받은 기사들로 채워졌다. 반면에 키

워드와 질의확장 기반 모델의 경우 기사에 포함된 키워

드가 장소에 정확히 일치하는 기사(3점)를 찾는데 결정적

인 역할을 하지만, 또한 기사에 장소가 언급되지만 장소

의 토픽과 실질적으로 상관관계가 없는 기사(0점)도 많아

전체적으로 점수가 떨어졌다. 이런 결과는 제안한 방법

이 다른 두 모델보다 추가적인 분석을 거쳐 뽑은 토픽을

사용하기 때문에 가능한 것이다.
마지막으로 표 3은 잠실야구장에 대해 세 모델이 추천

한 기사의 상위 5개 목록이다. 여기서 눈 여겨 볼 점은

키워드 기반 추천과 질의확장 기반 추천의 경우 잠실야

구장에서 소음 적응 훈련을 하는 양궁 국가 대표에 관한

기사가 상위에 올라있다는 것이다. 이 기사는 잠실야구

장을 언급하지만 실질적으로는 양궁에 관련된 기사로, 
야구장을 찾은 야구팬에게는 비교적 관심사가 되지 못하

는 기사이다. 반면 토픽 기반의 경우에는 양궁 관련 기

사를 배제하고, 잠실야구장과 직접적으로 연관된 기사는

물론 야구에 대한 전반적인 토픽을 아우르는 기사들로

추천이 되었음을 확인할 수 있다. 
5. 결론

본 논문에서는 사용자가 머물고 있는 장소의 토픽을

고려하여 기사 추천하는 방법을 제안하였다. 장소와 관

련된 문서를 검색 엔진을 통해 구성하고 ESA 토픽 모델

을 통해 그 문서의 토픽을 표현하였다. 이렇게 발견된

장소에 내재된 토픽과 기사들의 토픽 비교를 통해 기사

를 추천하였다. 제안한 방법으로부터 토픽을 구성하는

표제어들이 실제 장소의 토픽과 관련되어있고 비슷한 장

소 간에 토픽 유사도가 높게 나오는 결과를 통해 토픽이

실제 각 장소가 가지는 특성을 잘 반영하고 있음을 확인

하였다. 또한 기사 추천 성능을 비교해본 결과, 토픽을

고려치 않은 방법과 의미 있는 성능 차이를 보임으로써

장소에 내재된 토픽이 유용하게 활용될 수 있음을 보였

다. 
향후에는 트위터4)와 같이 일반 웹 문서와는 관점이

다른 문서로부터 발견한 장소의 토픽을 기준으로 하여

4) http://twitter.com
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본 연구에서 제안한 방법이 추천한 기사의 순위를 재배

치(re-ranking)하는 방법을 적용하고자 한다. 트위터에서

는 그 장소의 지역적 특색이 강한 토픽 또는 글을 남기

는 사람 개인의 토픽이 이야기되며 때로는 전 사회적 토

픽이 이슈가 되기도 한다. 이런 것들을 현재 그 장소를

대변하는 토픽으로 보고, 이를 기준으로 장소 고유의 토

픽으로 추천된 기사들을 재평가하는 것은 또 다른 의미

있는 결과를 보일 것이다. 
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