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[Abstract] 

It is not an easy task for a user to find the correct documents that a user really wanted at once 

from a vast amount of the search results. For this reason, various methods of recommending documents 

by taking the user’s preferences into consideration based on the user's document browsing history have 

been proposed. However, the document recommendation methodology based on the document browsing 

history also has a limitation that only the information the user has viewed is utilized, but the intent of 

the user searching for the document is not fully utilized. Therefore, we propose a document 

recommendation method based on the user’s search intent that utilizes information on “Why” the user 

reads the document, instead of the information on “Who” reads the document. In order to confirm the 

feasibility of the proposed methodology, an experiment was conducted by analyzing 239,438 actual 

user’s search history of one of the most popular e-commerce platform companies in Korea. As a result, 

our methodology showed superior performance compared to the existing content-based or simple 

browsing history-based recommendation model. 
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[요   약]

방대한 데이터 가운데 사용자가 원하는 정보를 단번에 찾아내는 것은 결코 쉬운 일이 아니다. 이

로 인해 사용자의 문서 열람 이력을 바탕으로 사용자 선호를 고려해 문서를 추천하는 다양한 방법들

이 제안되었다. 하지만 기존에 활용된 문서 열람 이력 기반 문서 추천 방법론은 문서를 누가 열람했

는지의 정보만을 활용할 뿐, 사용자가 해당 문서를 열람하게 된 의도(Intent)를 충분히 활용하지 못했

다는 한계를 갖는다. 따라서 본 연구에서는 해당 문서를 누가(Who) 읽었는지의 정보가 아닌 해당 문

서를 왜(Why) 읽었는지의 정보를 활용하는 검색 의도 기반 문서 추천 방안을 제시하고자 한다. 제안 

방법론의 우수성을 확인하기 위해 국내 전자상거래 플랫폼 기업인 ‘C’ 사의 실제 사용자 검색 이력 

239,438건을 분석한 실험을 수행하였으며, 실험 결과 제안 방법론이 기존의 내용 기반 추천 모델 및 

단순 열람 이력 기반 추천 모델에 비해 우수한 성능을 보임을 확인하였다. 

▸주제어: 문서 추천, 검색 의도, 텍스트 마이닝, TF_IDF, 사용자 접근 이력
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I. Introduction

최근 정보기술의 발달에 따라 생성, 수집, 그리고 유통

되는 데이터의 규모가 폭발적으로 증가하고 있다. 

IDC(International Data Corporation)는 최근 보고에서 

2025년에 생산되는 데이터는 163제타바이트(Zettabyte)

로 2016년을 기점으로 생산된 데이터양의 10배 수준이

며, 이 중 90%가 비정형 데이터일 것으로 예상하였다[1]. 

이렇듯 지속적인 데이터의 증가가 예상됨에 따라, 정보 

소비자들이 양질의 정보에 손쉽게 접근할 수 있도록 지원

하기 위한 방법에 많은 관심이 집중되고 있다. 대표적으

로 구글(Google), 빙(Bing), 바이두(Baidu)와 같은 온라

인 검색 포털 사이트들은 대량의 텍스트 및 이미지 데이

터에 대한 사용자들의 정보 획득 비용을 절감시키기 위해 

다양한 검색 기능을 제공하고 있다.

일반적으로 사용자들은 자신의 목적에 맞는 정보를 탐

색하기 위해 온라인 포털 사이트에 접속하여 검색어를 입

력하고, 검색 엔진은 입력받은 검색어에 대응되는 문서를 

찾아서 사용자에게 보여준다. 하지만 이러한 방식을 통해 

방대한 데이터 가운데 사용자가 원하는 정보를 단번에 찾

아내는 것은 결코 쉬운 일이 아니다. 따라서 사용자들은 

검색 결과에 대한 정렬 및 필터링을 통해 검색 범위를 좁

히거나, 목적한 정보를 획득하지 못할 경우 다른 검색어

로 재검색을 시도하는 등의 반복되는 탐색 과정을 거치게 

된다. 이처럼 사용자가 방대한 데이터에서 양질의 정보를 

획득하기 위해서는 많은 시간과 노력이 소비되며, 기하급

수적으로 데이터가 증가하는 빅데이터 환경에서 사용자

가 직접 정보를 탐색하는 방식은 사용자의 정보 획득 만

족도를 저하시키는 요인으로 작용한다. 따라서 사용자의 

정보 획득 만족도 향상을 위한 다양한 연구들이 꾸준히 

수행되어 왔다. 

전통적으로는 특정 정보와 내용이 유사한 정보를 관련 

정보로 추천하는 방법들이 다양한 분야에서 널리 사용되

고 있다. 예를 들어 특허 문서 간 유사도를 계산하여 유

사 특허 문서를 제안한 연구[2], 정부 R&D 유사 과제를 

분석한 연구[3], 법률 문서 분석을 위해 판결문 간 유사도

를 활용한 연구[4] 등이 있으며, 언론 분야에서도 뉴스 기

사 추천에 사용되는 주요 키워드를 도출하기 위해 문서의 

유사도를 사용한 연구[5]가 수행되었다. 하지만 내용의 

유사성에 기반하여 도출된 추가 정보는 사용자가 이미 탐

색한 정보와 비슷한 내용을 갖는 경향이 있기 때문에, 사

용자에게 중복된 정보를 반복적으로 제공한다는 한계, 그

리고 사용자의 특성을 반영하지 못하는 한계를 가진다. 

따라서 이러한 한계들을 극복하고자, 사용자의 문서 열

람 이력 등 행동 패턴을 활용하여 문서를 추천하기 위한 

연구들이 다수 수행되었다. 전통적으로는 문서 열람 이력

이 유사한 다른 사용자들의 열람 정보를 활용하는 협업 

필터링(Collaborative Filtering) 기법을 사용하여 뉴스, 

영화, 음악, 상품 등을 추천하는 연구들[6-10]이 수행된 

바 있으며, 두 사건이 동시에 발생하는 정도를 측정하는 

연관 분석[11]을 사용하여 상품을 추천해주는 연구[12]도 

진행되었다. 하지만 이러한 열람 이력 기반 문서 추천 방

법론은 문서를 누가 열람했는지의 정보만을 활용할 뿐, 

사용자가 해당 문서를 열람하게 된 의도(Intent)를 충분

히 활용하지 못했다는 한계를 갖는다. 이러한 한계는 

<Fig. 1>의 예를 통해 설명된다.

Fig. 1. Access History with Search Keywords

<Fig. 1>은 5명의 사용자가 3개의 문서 즉, 비트코인

(Bitcoin) 관련 문서(Doc.1), 지구 온난화(Global 

Warming) 관련 문서(Doc.3), 그리고 비트코인 채굴과 

지구 온난화 관련 문서(Doc.2)를 열람한 이력을 나타낸

다. 또한 문서 획득에 사용된 4가지 검색어는 “trading”, 

“bitcoin”, “global warming”, 그리고 “polar bear”이

다. User_1과 User_2에 연결된 점선과 실선은 User_1

은 “trading” 검색어를 이용하여 Doc.1을 열람하였고, 

User_2는 동일한 검색어를 이용하여 Doc.2를 열람하였

음을 구분하기 위해 사용되었다. 또한 User_3은 

“bitcoin” 검색어를 통해 Doc.1과 Doc.2를, User_4는 

“global warming” 검색어를 통해 Doc.2와 Doc.3을 열

람하였다. 마지막으로 User_5는 “polar bear” 검색어를 

통해 Doc.3만을 열람하였다. <Fig. 1>에 나타난 사용자
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의 문서 열람 이력을 사용자 관점과 검색어 관점으로 나

누어 파악한 결과가 <Fig. 2>에 제시되어 있다.

Fig. 2. Comparison of User’s Perspective and 

Keyword’s Perspective

<Fig. 2(a)>는 <Fig. 1>의 문서 열람 이력을 사용자 관

점에서, 그리고 <Fig. 2(b)>는 본 연구에서 제안하고자 

하는 방안으로 동일한 내용을 검색어 관점에서 파악한 것

이다. 각 관점에서 Doc.2와 연관된 문서를 식별하는 과

정은 다음과 같다. <Fig. 2(a)>의 경우 Doc.2와 Doc.1을 

동시에 열람한 사용자 수와 Doc.2와 Doc.3을 동시에 열

람한 사용자 수는 1명으로 서로 동일하다. 따라서 사용자 

관점에서는 Doc.2의 연관 문서로 Doc.1과 Doc.3을 동일

한 우선순위로 추천하게 된다. 한편 <Fig. 2(b)>의 경우 

Doc.2와 Doc.1의 접근에 동시에 사용된 검색어 수는 2

개이며, Doc.2와 Doc.3의 접근에 동시에 사용된 검색어 

수는 1개이다. 따라서 검색어 관점에서 연관 문서를 추천

하는 경우, Doc.2의 연관 문서로 Doc.3 보다 Doc.1을 

높은 우선순위로 추천하게 된다.

<Fig. 2>를 통해 관점의 차이에 따라 동일한 문서 열

람 이력에 대해서도 상이한 연관 문서를 추천하게 됨을 

확인하였다. 사용자 관점 문서 추천의 경우 특정 문서를 

누가(Who) 읽었는지에 집중하는 반면, 본 연구에서 제안

하는 검색어 관점 문서 추천의 경우 사용자가 특정 문서

를 왜(Why) 읽었는지에 집중한다. 본 연구에서는 사용자

의 정보 탐색 의도가 누락된 기존 문서 추천의 한계를 극

복하기 위해, 사용자의 문서 열람 의도가 담긴 검색어 정

보를 활용하여 연관 문서를 식별하는 검색 의도 기반 문

서 추천 방안을 제시하고자 한다.

본 논문의 이후 구성은 다음과 같다. 2장에서는 검색 

및 추천 시스템, 그리고 텍스트 마이닝(Text Mining) 및 

문서 유사도 분석에 대한 기존 연구를 소개한다. 3장에서

는 본 연구에서 제안하는 문서 추천 방법론인 검색 의도 

기반 문서 추천 방안의 개념 및 과정을 설명한다. 제안 

방법론의 우수성을 확인하기 위해 국내 전자상거래 플랫

폼 기업인 ‘C’ 사의 실제 사용자 검색 이력 239,438건을 

분석한 실험 결과는 4장에서 소개하고, 마지막 장인 5장

에서는 본 연구의 기여와 한계, 그리고 향후 연구 방향을 

제시한다.

II. Related Research

1. Information Retrieval and Recommendation 

Systems

정보 검색(Information Retrieval)이라는 용어는 매우 

광범위한 의미로 사용되나, 본 연구 분야에서는 일반적으

로 컴퓨터에 저장된 대량의 컬렉션에서 정보 요구를 만족

하는 구조화되지 않은 자료를 찾는 행위를 의미한다[13]. 

정보 검색을 수행하는 검색 엔진은 일반적으로 수집 부

(Crawling Process), 색인 부(Indexing Process), 그리

고 검색 및 순위화 부(Retrieval & Ranking Process) 

등으로 구성된다. 세부적으로는 문서나 웹상의 데이터 등

이 저장된 문서 집합을 색인(Indexing)하고 사용자의 정

보 요구가 반영된 검색어를 처리한 후, 색인(Index)과 연

관된 검색 결과를 순위화하여 상위 문서부터 사용자에게 

보여주는 작업을 수행한다[14].

검색 엔진은 사용자의 정보 요구가 반영된 검색어와 

검색 결과의 연관성을 결정하기 위한 일련의 과정을 수행

한다. 하지만 검색 엔진의 검색 결과와 사용자의 정보 요

구 간의 연관성을 측정하는 작업은 검색어에 담겨있는 사

용자들의 정보 니즈(Need)를 파악해야 한다는 점에 매우 

어려운 일로 평가받고 있다. 이러한 어려움은 빅데이터 

시대로 진입하면서 이전보다 훨씬 다양하고 새로운 정보

들이 웹상에 유통됨에 따라 더욱 부각되고 있으며, 이제

는 사용자들이 어떤 정보를 알고 어떤 정보를 모르는지조

차 인지하기 어려운 검색 환경에 직면하게 되었다. 따라

서 이러한 한계를 극복하고자 사용자의 직접적인 정보 요

구를 필요로 하지 않는 정보의 추천이 매우 중요한 요소

로 부상하게 되었다.

추천 시스템의 종류는 매우 다양하지만[15], 본 연구에

서는 사용자 간 이력 정보를 활용하는 관점과 아이템의 

동시 발생 정보를 활용하는 관점에서 추천 시스템을 분류

하여 소개한다. 먼저 동시 발생 정보를 활용하는 관점에

서, 장바구니 분석이라고도 불리는 연관 분석은 동일한 
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트랜잭션(Transaction)에서 아이템이 동시에 출현하는 

패턴을 연관 규칙으로 표현하고, 흥미성 척도들을 통해 

가장 연관성이 높은 규칙을 찾아내는 방법이다. 흥미성 

척도에 관한 연구도 이루어지고 있는데[16], 일반적으로 

신뢰도(Confidence)와 지지도(Support)가 널리 사용되

고 있다. 또한, 연관 분석을 추천에 적용하기 위한 다양한 

연구[12, 17]들이 활발히 진행되고 있다.

다음으로 사용자의 이력 정보를 활용하는 추천 시스템

으로는 일반적으로 콘텐츠 기반의 추천 시스템과 협업 필

터링 기반의 추천 시스템이 널리 사용되고 있다. 콘텐츠 

기반의 추천 시스템[18]은 추천 대상 사용자의 이력을 분

석하여 아이템의 속성을 찾아내, 이와 유사한 속성을 가

진 카테고리의 아이템을 추천해주는 방식이다. 콘텐츠 기

반의 추천은 추천 대상자의 이력만 사용하므로, 아이템에 

대한 다른 사용자들의 이력을 요구하지 않는다는 장점이 

있다. 하지만, 사용자의 과거 이력에 출현한 아이템을 과

도하게 추천하는 과대 특수화(Overspecialization) 문제

로 인해, 사용자에게 추천되는 아이템의 다양성이 떨어진

다는 한계를 갖는다.

협업 필터링[19]은 1992년 처음 소개된 이래 현재도 

산업계와 학계에서 여전히 주목받는 추천 방법 중의 하나

이다. 협업 필터링은 일반적으로 사용자 기반 또는 아이

템 기반 방식으로 구현된다. 사용자 기반이란 추천 대상 

사용자와 아이템 구매 이력이 유사한 사용자의 정보를 활

용하는 방식이고, 아이템 방식은 추천 대상 아이템에 대

해 사용자들의 구매 이력 정보가 유사한 정보를 활용하는 

방식이다. 협업 필터링은 사용자에게 다양한 아이템을 추

천할 수 있다는 장점을 갖지만 데이터의 희소성

(Sparsity) 및 확장성(Scalability) 측면에서 한계를 갖고 

있으며, 이러한 한계를 보완하기 위한 연구들이 매우 활

발히 진행되고 있다[20-21].

이렇게 다양한 종류의 추천 시스템들이 알리바바

(Alibaba), 아마존(Amazon), 구글, 넷플릭스(Netflix), 그

리고 유튜브(YouTube) 등 전 세계인들이 사용하는 서비

스에 적극적으로 활용되면서, 아이템에 대한 사용자의 리

뷰들이 급속도로 증가하는 환경이 조성되고 있다. 또한 

트위터(Twitter)나 페이스북(Facebook)과 같은 

SNS(Social Networking Service)를 통해 사용자의 이

력 정보가 비정형 데이터인 텍스트의 형태로 유통되는 경

향이 나타남에 따라, 텍스트 분석을 적용하여 추천 시스

템의 성능을 향상시키기 위한 흥미로운 연구들도 수행되

고 있다[22].

2. Text Mining and Similarity Analysis

정보기술이 급속도로 발달하고 각 산업에 널리 활용되

기 시작하면서, 텍스트 데이터의 규모가 폭발적으로 증가

하고 텍스트 분석에 대한 수요 또한 급증하게 되었다. 이

에 따라 일반적으로 데이터 마이닝(Data Mining)의 한 

분야로 인식되었던 텍스트 분석이 텍스트 마이닝이라는 

독립된 연구 분야로 많은 관심을 받게 되었다. 텍스트 마

이닝은 뉴스 기사, 블로그, 그리고 SNS 등과 같이 텍스

트로 구성된 데이터를 구조화한 후 빈도 분석

(Frequency Analysis), 군집화(Clustering), 분류

(Classification) 등 전통적인 데이터 마이닝의 주요 개념

을 활용하여 분석하는 과정을 일컫는다[23]. <Fig. 3>은 

텍스트 마이닝의 과정과 관련 기술을 개괄하여 나타낸다. 

<Fig. 3>에서 벡터 공간 모델(Vector Space Model)

이란 텍스트의 구조화를 위해 가장 널리 사용되어 온 개

념으로, 각 문서를 출현 단어의 가중 빈도(Weighted 

Frequency) 벡터로 표현한다. 가중 빈도는 문서 내 단어

들의 출현 빈도를 그대로 사용하거나 0 또는 1의 이진 값

으로 나타낼 수도 있지만, 일반적으로 TF-IDF(Term 

Frequency - Inverse Document Frequency)를 활용

한 가중치 정보를 널리 사용한다[24-25]. TF-IDF란 문서

에 출현한 단어 빈도인 TF(Term Frequency)에 해당 단

어가 출현한 문서의 빈도에 대한 전체 문서 빈도의 비율

인 IDF(Inverse Document Frequency)를 곱하여 산출

한다. 즉, 임의의 단어가 자신이 속한 문서에서 출현한 빈

도는 높으면서, 전체 문서 중 해당 단어가 출현한 문서의 

수는 적을수록 이 단어가 해당 문서에서 갖는 TF-IDF 값

은 높게 나타난다. 

하지만 일반적으로 분석 대상 문서의 수와 이들 문서

에서 출현하는 단어의 수는 매우 많고, 벡터 공간 모델에

서 차원의 크기는 단어의 수에 비례하여 증가하기 때문에 

벡터 공간 모델을 그대로 사용하여 문서 분석을 수행하기

에는 현실적인 어려움이 있다. 따라서 현실적으로 처리 

가능한 차원의 크기로 변환하기 위해 PCA(Principal 

Component Analysis), SVD(Singular Value 

Decomposition), NMF(Non-negative Matrix 

Factorization)와 같이 다양한 차원 축소 기법들이 활발

하게 적용되고 있다[26-29].

이렇게 구조화된 문서는 분석 목적에 따라 다른 분석 

기법과 접목되어 결과 도출에 활용된다. 예를 들면 구조

화된 문서에 대한 빈도 분석을 통해 워드 클라우드(Word 

Cloud)[30], 워드 네트워크(Word Network)[31], 트렌드
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Fig. 3. Text Analytics - Techniques and Applications[23] 

(Trend)[32] 분석을 수행할 수 있고, 분류 분석 기법 중 

하나인 SVM(Support Vector Machine) 알고리즘[33]을 

사용하여 스팸(Spam) 메일을 검출할 수도 있다[34]. 또

한 군집 분석을 활용하기 위해 LDA(Latent Dirichlet 

Allocation)[35] 토픽 모델링을 적용한 연구, K-means 

알고리즘[36]을 사용하여 문서를 군집화 한 연구도 수행

되었으며, 이외에도, 다양한 기법을 통해 유사 문서를 분

석하는 연구들[2-5]이 다수 수행되었다. 

일반적으로 문서를 추천하기 위한 방법 중 하나로 문

서 간 유사도 정보를 활용하는데, 유사도를 계산하기 위

한 대표적인 방법으로 코사인 유사도(Cosine Similarity)

가 널리 사용되고 있다. 코사인 유사도는 구조화된 문서

의 벡터를 사용하여 두 문서 간 벡터 사이의 코사인 각도

를 통해 유사도를 구하는 알고리즘이다. 이외에도 추천을 

위해 사용되는 유사도 측정 방식으로 피어슨 상관계수

(Pearson Correlation Coefficient), 스피어만 순위 상

관계수(Spearman’s Rank Correlation Coefficient) 등

이 널리 사용되며, 데이터가 희소할 경우 유사 공통 평가 

항목만을 비교에 사용하는 자카드 지수(Jaccard Index)

도 널리 사용되고 있다[37-39].

본 연구에서는 텍스트 분석을 다룬 다양한 선행 연구

의 성과를 활용하여, 사용자의 검색어 정보에 내재된 사

용자의 의도를 고려한 유사 문서 추천 방안을 제안한다.

III. Proposed Method

1. Overall Research Process

본 장에서는 사용자 검색어 및 문서 열람 이력 분석을 

통해, 사용자의 검색 의도를 반영한 유사 문서를 추천하

기 위한 방안을 제시한다. 즉, 사용자 검색 의도를 사용자

가 문서를 검색하여 특정 문서를 열람할 때 사용한 검색

어로 정의한 후, 사용자의 의도(Intent), 즉 사용자가 문

서를 왜(Why) 열람했는지를 고려하여 문서를 추천하는 

방안을 새롭게 제안한다. 제안 방법론의 전체 개요는 

<Fig. 4>와 같다.

단계 (1)은 사용자별 검색어 및 문서 열람 이력으로부

터 실제로 열람된 문서의 유입 검색어를 추출한다. 이 과

정을 통해 열람 문서별 유입 검색어 빈도 행렬이 생성되

며 자세한 과정은 본 장의 2절에서 소개한다. 단계 (2)는 

열람 문서 / 유입 검색어 행렬을 사용하여 열람 문서별 

의도 분석을 수행하고, 이를 통해 각 문서별 유입 검색어

들에 대해 의도 가중치를 할당하여 열람 문서 / 의도 가

중치 행렬을 생성한다. 단계 (3)은 열람 문서 / 의도 가중
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치 행렬 정보를 사용하여 문서 간 유사도를 산출한다. 마

지막으로 단계 (4)에서는 의도 기반 문서 간 유사도 행렬

을 사용하여 사용자가 조회한 특정 문서와 가장 연관 있

는 문서를 검색하여 사용자에게 추천한다. 단계 (2) ~ (4)

의 과정은 본 장의 3절에서 자세히 소개한다.

Fig. 4. Overall Research Process

본 장의 이후 절에서는 가상의 예를 통해 본 연구에서 

제안하는 방법론을 설명하고, 제안 방법론을 국내 한 전자

상거래 플랫폼 기업의 실제 사용자 검색 및 문서 조회 이력 

데이터 분석에 적용한 실험 결과는 제4장에서 소개한다.

2. Analyzing Search Keywords for Each Document

본 절에서는 <Fig. 4>의 단계 중 (1)에 해당하는 과정, 

즉 사용자별 검색어 및 문서 열람 이력으로부터 열람 문서

별 유입 검색어를 분석한 후, 이를 통해 열람 문서 / 유입 

검색어 행렬을 생성하는 과정을 소개한다. <Table 1>은 사

용자별 검색어 및 문서 열람 이력을 나타낸 가상의 예로, 

사용자가 검색을 통해 목록을 획득한 문서 중 실제로 내용

까지 열람이 이루어진 문서들의 이력을 나타낸다.

User Search Keyword Document

User_1 trade Doc.1

User_1 polar bear Doc.4

User_1 ice glacier Doc.5

User_1 polar bear Doc.5

User_2 ice glacier Doc.2

User_2 trade Doc.2

User_3 bitcoin Doc.1

User_3 bitcoin Doc.2

User_4 global warming Doc.2

User_4 global warming Doc.3

User_4 ice glacier Doc.3

User_5 ice glacier Doc.3

User_5 polar bear Doc.3

User_5 ice glacier Doc.4

User_5 trade Doc.4

User_5 trade Doc.5

Table 1. History of Search Keywords and Documents 

Access for Each User

<Table 1>은 User, Search Keyword, 그리고 

Document의 세 가지 내용으로 구성된다. User는 검색 후 

문서를 열람한 사용자, Search Keyword는 사용자가 입력

한 검색어, 그리고 Document는 사용자가 열람한 문서를 

의미한다. 검색 결과에는 포함되었지만 사용자가 실제로 

클릭을 통해 열람하지 않은 문서는 이력에서 제외된다.

세부적으로 살펴보면 User_1 ~ User_5의 5명의 사용

자가 Doc.1 ~ Doc.5의 5개의 문서를 열람하였으며, 이 

때 “trade”, “polar bear”, “ice glacier”, “bitcoin”, 그

리고 “global warming”의 5가지 검색어가 사용되었다. 

문서별 열람 빈도는 Doc.1이 2회, Doc.2와 Doc.3이 각

각 4회, 그리고 Doc.4와 Doc.5가 각각 3회이다. 이를 문

서별 접근 사용자 관점에서 정리한 결과는 <Table 2>와 

같고, 동일한 내용을 문서별 검색어 관점에서 정리하면 

<Table 3>과 같다.

이렇듯 문서별 열람 빈도를 사용자 관점과 검색어 관

점 중 어떤 관점에서 분석하느냐에 따라 문서의 구조화 

결과가 상이하게 나타나게 되고, 이는 필연적으로 문서 

간 유사도에 영향을 미치게 된다. 이 때, 사용자 관점의

Docu-

ments

Users

User_1 User_2 User_3 User_4 User_5

...

Doc.1 1 0 1 0 0

Doc.2 0 2 1 1 0

Doc.3 0 0 0 2 2

Doc.4 1 0 0 0 2

Doc.5 2 0 0 0 1

...

Table 2. Matrix of Documents / Users 
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Docu-

ments

Search Keywords

trade bitcoin
global 

warming

polar 

bear

ice 

glacier

...

Doc.1 1 1 0 0 0

Doc.2 1 1 1 0 1

Doc.3 0 0 1 1 2

Doc.4 1 0 0 1 1

Doc.5 1 0 0 1 1

...

Table 3. Matrix of Documents / Search Keywords

구조화는 각 문서들을 누가(Who) 열람했는지에 초점을 

두는 반면, 검색어 관점의 구조화는 각 문서들이 어떤 의

도로(Why) 열람되었는지에 초점을 두는 것으로 이해할 

수 있다. 일반적인 사용자 이력 기반 문서 추천이 <Table 

2>의 각 사용자의 문서 접근 이력에 기반을 두어 이루어

지는 것과 달리, 본 연구에서는 <Table 3>의 문서별 검

색어 기반 유사 문서 추천 방식을 제안한다. <Table 3>

의 열람 문서 / 유입 검색어 행렬을 이용하여 이후 분석

을 수행하는 과정은 다음 절에서 상세히 소개한다. 

3. Analyzing Search Intent for Each Document 

and Recommending Related Documents

본 절에서는 <Fig. 4>의 단계 중 (2) ~ (4)에 해당하는 

과정을 소개한다. 즉 단계 (2)에서 문서 / 유입 검색어 행

렬에 TF-IDF를 사용하여 열람 문서 의도를 분석하고, 이

를 통해 열람 문서 / 의도 가중치 행렬을 생성한다. 또한 

단계 (3)에서 열람 문서 / 의도 가중치 행렬에 코사인 유

사도를 사용하여 의도 기반 문서 간 유사도를 산출하고, 

이를 통해 의도 기반 문서 간 유사도 행렬을 생성한다. 

마지막 단계 (4)에서 사용자가 조회한 기준 문서에 대해 

의도 기반 문서 간 유사도 행렬을 참조하여 의도 기반 유

사 문서 검색을 수행한다.

단계 (1)에서는 문서별 열람 빈도를 검색어 관점에서 

분석하기 위해, 문서별 검색어의 유입 빈도를 계수하여 

<Table 3>와 같이 문서를 구조화하였다. 일반적으로 각 

문서에 대해 유입 빈도가 높은 검색어가 해당 문서가 갖

는 내용을 의미있게 대표한다고 해석할 수 있다. 하지만 

고빈도 단어가 항상 해당 문서의 의미를 잘 대표하지는 

않는다는 결과가 많은 선행 연구를 통해 알려졌기 때문

에, 본 연구에서는 검색어의 단순 유입 빈도가 아닌 

TF-IDF 가중 빈도를 구조화에 사용한다.

Search Keyword DF IDF

trade 4건 0.097 

bitcoin 2건 0.398 

global warming 2건 0.398 

polar bear 3건 0.222 

ice glacier 4건 0.097 

Total DF 5건

Table 4. IDF of Each Keyword

<Table 4>는 Search Keyword, DF, 그리고 IDF의 세 

가지 내용으로 구성되며, <Table 3>에 소개한 총 다섯 

가지 문서 Doc.1 ~ Doc.5에 검색어가 유입된 빈도 정보

를 분석한 검색어별 역문서 빈도(IDF)이다. 키워드별 유

입 문서의 수는 “trade”와 “ice glacier”가 각각 4건, 

“bitcoin”과 “global warming”이 각각 2건, 그리고 

“polar bear”가 3건이다. 즉, “trade”, “ice glacier”는 

전체 문서 중 80% 이상의 문서에 유입 검색어로 사용되

어 가장 낮은 IDF인 0.097이 할당되었으며, 이는 해당 단

어가 특정 문서의 열람 의도를 가지는 검색어로 해석되기 

어려움을 암시한다. 이와 달리 전체 문서 중 40% 이하의 

문서에 검색어로 유입된 “bitcoin”과 “global warming”

은 높은 IDF인 0.398이 할당되어, 해당 문서의 열람 의도

를 내포하는 검색어로 해석될 수 있다. 

<Table 5>는 <Table 4>의 검색어별 IDF 정보를 

<Table 3>의 열람 문서별 검색어 유입 빈도인 TF 정보

에 곱하여 TF-IDF 가중치를 계산하고, 이를 열람 문서 / 

의도 가중치 행렬로 나타낸 것이다. <Table 5>를 통해 

Doc.1은 “bitcoin”, Doc.2는 “bitcoin”, “global 

warming”, Doc.3은 “global warming”, Doc.4와 

Doc.5는 “polar bear”가 해당 문서의 열람 의도를 잘 나

타내는 검색어임을 알 수 있다. 

단계 (3)에서는 <Table 5>에 나타난 열람 문서 / 의도 

가중치 행렬을 사용해서 의도 기반 문서 간 유사도 행렬

을 생성하며 그 결과는 <Table 6>과 같다. <Table 6>은

Doc.

Search Keywords

trade bitcoin
global 

warming

polar 

bear

ice 

glacier

...

Doc.1 0.097 0.398 0.000 0.000 0.000 

Doc.2 0.097 0.398 0.398 0.000 0.097 

Doc.3 0.000 0.000 0.398 0.222 0.194 

Doc.4 0.097 0.000 0.000 0.222 0.097 

Doc.5 0.097 0.000 0.000 0.222 0.097 

...

Table 5. Matrix of Documents / Intent Weight
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Doc.1 Doc.2 Doc.3 Doc.4 Doc.5

...

Doc.1 1 0.707 0.000 0.088 0.088 

Doc.2 0.707 1 0.618 0.124 0.124 

Doc.3 0.000 0.618 1 0.527 0.527 

Doc.4 0.088 0.124 0.527 1 1.000 

Doc.5 0.088 0.124 0.527 1.000 1 

...

Table 6. Intent-based Documents Similarity 

Doc.1 Doc.2 Doc.3 Doc.4 Doc.5

...

Doc.1 1 0.231  0.000  0.218  0.436  

Doc.2 0.231 1 0.231 0.000 0.000 

Doc.3 0.000  0.231 1 0.436 0.218 

Doc.4 0.218 0.000 0.436 1 0.800 

Doc.5 0.436  0.000 0.218 0.800 1 

...

Table 7. User-based Documents Similarity 

기준 문서와 추천 대상 문서를 각각 행과 열로 구성하며, 

표에 제시된 값은 두 문서 간 코사인 유사도를 나타낸다. 

코사인 유사도는 1 이하의 값을 가질 수 있으며, 기준 문

서와 추천 대상 문서가 유사할수록 1에 가까운 코사인 유

사도 값을 가진다. 

단계 (4) 의도 기반 유사 문서 검색을 설명하기 위해, 

사용자가 클릭을 통해 내용을 열람한 기준 문서를 Doc.2

로 가정한다. 이때 <Table 6>에서 기준 문서 Doc.2와 가

장 높은 유사도를 갖는 추천 대상 문서는 Doc.1로, 

0.707의 유사도를 갖는다. 이는 Doc.2를 열람한 사용자

들의 검색 의도와 Doc.1을 열람한 사용자들의 의도가 가

장 유사하다는 것을 의미하므로, Doc.2를 조회한 사용자

에게는 Doc.1을 연관 문서로 추천한다.

<Table 6>의 유사도 결과는 문서별 열람 빈도를 검색어 

관점에서 분석한 <Table 3>의 열람 문서 / 유입 검색어 

행렬을 기준으로 도출된 결과이다. 한편 검색 의도가 아닌 

단순 조회 이력을 기반으로 위의 분석을 수행하는 경우, 즉 

<Table 2>의 열람 문서 / 사용자 행렬을 기준으로 문서 

간 유사도를 도출하는 경우에는 이와 다른 결과인 <Table 

7>의 결과가 도출된다. <Table 7>에서 Doc.2와 가장 유사

한 문서는 Doc.1과 Doc.3이므로, Doc.2의 연관 문서로 

Doc.1과 Doc.3 두 개의 문서를 동시에 추천하게 된다.

이처럼 본 논문에서 제안하는 의도 기반 문서 추천은 

전통적인 사용자 기반 문서 추천과는 상이한 방식으로 이

루어짐을 살펴보았으며, 제안 방법론의 우수성은 다음 장

의 실험을 통해 소개한다.

IV. Experiment

1. Experimental Model and Environments

본 절에서는 제안 방법론의 우수성을 평가하기 위한 

실험 과정 및 결과를 소개한다. 본 실험에서는 국내 최대 

전자상거래 플랫폼 기업인 ‘C’ 사의 실제 사용자 검색 이

력 중 2020년 1월부터 2020년 11월까지 239,438건의 데

이터를 활용하였다.

Fig. 5. Experimental Model

실험 모형의 전체 개요는 <Fig. 5>와 같다. 우선 단계 

(1)은 사용자별 검색어 및 문서 열람 이력으로부터 학습 

셋(Training Set)과 테스트 셋(Test Set)을 분할하고, 단

계 (2) ~ (4)는 학습 셋을 사용하여 각각 의도 기반

(Intent-based), 내용 기반(Content-based), 그리고 사

용자 기반(User-based)의 세 가지 추천 모델을 생성하였

다. 다음으로 단계 (5)에서는 각 추천 모델의 성능을 평가

하기 위한 기준 생성을 위해 테스트 셋으로부터 문서 간 

연관성을 도출하였고, 마지막으로 단계 (6)에서는 단계 

(5)에서 도출된 문서 간 연관성 측면에서 각 추천 모델별 

성능 평가 결과를 분석하였다.

세부적으로는 사용자별 검색어 및 문서 열람 이력에서 

단계 (1)의 데이터 분할을 통해 2020년 1월부터 2020년 

8월까지의 이력 167,791건의 학습 셋, 그리고 2020년 9

월부터 2020년 11월까지의 이력 71,647건의 테스트 셋
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Similarity

Measure
Frequency 

Recommendation

Model

Average Confidence of Top N Documents

Rank 1 Rank 2 Rank 3 Rank 4 Rank 5 Avg.

Cosine

Similarity

Absolute

Frequency

Intent-based 10.89% 7.44% 6.38% 5.90% 5.13% 7.15%

Content-based 8.44% 5.13% 4.54% 3.90% 3.40% 5.08%

User-based 5.88% 4.41% 3.31% 2.81% 2.71% 3.82%

TF-IDF

Intent-based 10.75% 7.75% 6.94% 6.16% 5.22% 7.36%

Content-based 9.74% 6.66% 5.05% 4.18% 4.17% 5.96%

User-based 6.73% 4.54% 3.61% 3.28% 3.03% 4.24%

Jaccard

Index

Absolute

Frequency

Intent-based 8.06% 6.36% 5.33% 4.95% 4.34% 5.81%

Content-based 6.29% 3.64% 2.95% 2.80% 2.37% 3.61%

User-based 8.84% 5.62% 4.45% 3.98% 3.35% 5.25%

TF-IDF

Intent-based 8.06% 6.36% 5.33% 4.95% 4.34% 5.81%

Content-based 6.28% 3.66% 2.97% 2.79% 2.43% 3.63%

User-based 8.84% 5.62% 4.45% 3.98% 3.35% 5.25%

Table 8. Performance Comparison of Three Recommendation Models 

을 구축하였다. 단계 (2) ~ (4)에서는 모델 간 성능의 비

교를 위해 의도 기반, 내용 기반, 그리고 사용자 기반의 

문서 추천 모델을 생성하였다. 즉, 단계 (2)는 <Table 6>

의 의도 기반 문서 간 유사도 행렬을, 그리고 단계 (4)는 

<Table 7> 사용자 기반 문서 간 유사도 행렬을 기반으로 

문서를 추천한다. 또한 단계 (3)은 문서 간 단순 유사도를 

기반으로 문서를 추천한다.

이러한 세 가지 추천 모델은 동일한 문서에 대해서도 

각자의 알고리즘에 따라 서로 다른 문서를 연관 문서로 

추천하게 된다. 여러 추천 모델의 정확성을 파악하기 위

해 본 실험에서는 성능 평가 기준으로 연관분석에서 주로 

사용되는 신뢰도를 채택하였으며, 문서 간 신뢰도는 단계 

(5)에서 산출하였다. 신뢰도란 특정 사건 A가 발생했을 

때 사건 B도 함께 발생할 확률인 조건부 확률로 계산된

다. 단계 (5)에서는 단계 (2) ~ (4)에 사용되지 않은 별도

의 데이터 셋인 테스트 셋으로부터 문서 간 신뢰도를 계

산한다. 본 실험의 단계 (6)에서는 단계 (2) ~ (4)에서 생

성된 각 모델별 추천 문서에 대해 단계 (6)의 신뢰도를 산

출하여, 의도 기반, 내용 기반, 그리고 사용자 기반 문서 

추천 모델의 성능을 평가하였다. 

2. Results and Interpretation

본 절에서는 문서 간 연관성을 기준으로 각 추천 모델

의 성능을 비교한 실험 결과를 소개한다. <Table 8>은 의

도 기반, 내용 기반 그리고 사용자 기반의 추천 모델을 유

사도 측정 방식과 문서의 구조화 방식에 따라 각각 4가지 

조합으로 세분화하여, 총 12가지의 경우에 대한 실험을 수

행한 결과를 요약한 것이다. <Table 8>에서 Rank 1은 각 

추천 모델에 의해 특정 문서와 가장 유사한 것으로 식별된 

문서 간의 신뢰도를 산출하고, 이러한 과정을 전체 문서에 

대해 반복하여 전체 문서와 최유사 문서 간 신뢰도의 평균

을 집계한 것이다. 또한 이와 동일한 방법으로 최유사 문

서뿐 아니라 유사도 상위 2개 ~ 5개 문서에 대해 실험을 

수행한 결과가 Rank 2 ~ 5에 제시되어 있다.

<Fig. 6>은 <Table 8>에 나타난 추천 모델별 Rank 1 

~ 5까지 전체의 평균 신뢰도를 막대그래프로 시각화한 

것이다. <Fig. 6(a)>와 <Fig. 6(b)>는 코사인 유사도를 사

용하여 유사도를 측정하였으며, <Fig. 6(c)>와 <Fig. 

6(d)>는 자카드 지수를 사용하여 유사도를 측정하였다. 

한편 <Fig. 6(a)>와 <Fig. 6(c)>는 빈도 기준으로 절대 빈

도를 사용하였으며, <Fig. 6(b)>와 <Fig. 6(d)>는 빈도 기

준으로 TF-IDF를 사용하였다.

Fig. 6. Overall Average Confidence from Ranking 1 to 5 

세부적으로는 본 연구에서 제안하는 의도 기반 추천 

모델이 모든 조합에서 가장 우수한 성능을 보였다. 특히 



124   Journal of The Korea Society of Computer and Information 

제안 모델은 코사인 유사도와 TF-IDF를 사용한 실험인 

<Fig. 6>(b)에서 가장 높은 평균 신뢰도인 7.36%을 나타

냈다. 한편 내용 기반 추천 모델과 사용자 기반 추천 모

델의 경우 어떤 유사도 기준을 채택하는지에 따라 성능의 

순위가 바뀌었으며, 구체적으로는 코사인 유사도를 사용

했을 때 내용 기반 추천 모델이, 그리고 자카드 지수를 

사용했을 때 사용자 기반 추천 모델이 우수한 성능을 나

타냄을 확인하였다. 한편 빈도 기준을 TF-IDF 또는 절대 

빈도 중 어떤 것으로 사용하는지는 모델별 성능의 순위에 

영향을 주지 않는 것으로 나타났다. 

<Table 8>에서 모든 모델은 유사 문서의 범위를 Rank 

1에서 Rank 5로 확장할수록 평균 신뢰도가 낮아짐을 알 

수 있다. 다만 모델에 따라 평균 신뢰도가 감소하는 정도

에는 차이가 있으므로, 이를 비교하기 위해 <Table 8>의 

모델별 평균 신뢰도 변화 추이를 <Fig. 7> ~ <Fig. 10>에 

도식화하여 나타냈다.

Fig. 7. Average Confidence (Cosine/Absolute Frequency)

Fig. 8. Average Confidence (Cosine/TF-IDF)

Fig. 9. Average Confidence (Jaccard/Absolute Frequency)

Fig. 10. Average Confidence (Jaccard/TF-IDF)

<Fig. 7> ~ <Fig. 10>에서 최유사 문서, 즉 Rank 1에 

대한 평균 신뢰도를 기준으로 평가한 경우 유사도 기준으

로 코사인 유사도를 사용했을 때는 제안 방법론인 의도 

기반 추천 모델이, 그리고 자카드 지수를 사용했을 때는 

사용자 기반 추천 모델이 가장 우수한 성능을 나타냄을 

확인하였다. 하지만 자카드 지수를 사용한 경우 사용자 

기반 추천 모델은 유사 문서의 범위가 확장됨에 따라 평

균 신뢰도가 감소하는 속도가 다른 두 모델에 비해 빠른 

것으로 나타났으며, 그 결과 Rank 2 ~ Rank 5의 분석에

서는 의도 기반 추천 모델이 오히려 사용자 기반 추천 모

델에 비해 우수한 성능을 나타내는 것으로 나타났다. 이

렇듯 <Fig. 6>의 전체 평균 신뢰도 비교, 그리고 <Fig. 

7> ~ <Fig. 10>의 유사 문서 범위 확장에 따른 평균 신뢰

도 비교 결과를 통해, 제안하는 의도 기반 문서 추천 방

법론이 기존의 사용자 기반, 또는 내용 기반 추천 모델에 

비해 우수한 성능을 나타내는 것을 확인할 수 있었다. 
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V. Conclusion

사용자들이 방대한 데이터로부터 원하는 정보를 수월

하게 획득할 수 있도록 지원하기 위해, 사용자가 접근한 

문서와 관련있는 문서를 추천하는 연구들이 다수 수행되

었다. 전통적으로 사용자의 문서 열람 이력을 바탕으로 

사용자 선호를 고려해 문서를 추천하는 다양한 방법들이 

제안되었으나, 이러한 접근법은 문서를 누가 열람했는지

의 정보만을 활용할 뿐, 사용자가 해당 문서를 열람하게 

된 의도를 충분히 활용하지 못했다는 한계를 갖는다. 따

라서 본 연구에서는 사용자가 문서 검색에 사용한 검색어

를 활용하여, 사용자의 검색 의도에 기반을 둔 문서 추천 

방안을 새롭게 제시하였다. 또한 제안 방법론의 실무적 

활용 가능성을 판단하기 위해 국내 전자상거래 플랫폼 기

업인 ‘C’ 사의 실제 사용자 검색 이력 239,438건을 분석

한 실험을 수행하였으며, 실험 결과 제안 방법론이 기존

의 내용 기반 추천 모델 및 단순 열람 이력 기반 추천 모

델에 비해 우수한 성능을 보임을 확인하였다. 

본 연구의 기여는 다음과 같다. 우선 본 연구는 기존의 

내용 기반 혹은 사용자 이력 기반 유사 문서 식별 외에, 

문서 열람을 발생시킨 유입 키워드를 활용한 유사 문서 

식별 방안을 새롭게 제시했다는 점에서 학술적 기여를 인

정받을 수 있다. 즉 검색어는 열람 문서에 비해 사용자의 

정보 검색 의도를 더욱 직접적으로 담고 있으므로, 향후 

사용자가 입력한 검색어와 사용자가 열람한 문서의 관계

를 분석하는 방식의 많은 후속 연구가 이루어질 것으로 

기대한다. 또한 실험을 통해 본 연구에서 제안하는 의도 

기반 추천 모델이 기존의 내용 기반, 혹은 사용자 이력 

기반 추천 모델에 비해 평균 신뢰도 측면에서 우수한 성

능을 보임을 확인하였으며, 이는 본 연구의 실무적 기여

로 인정받을 수 있다.  

본 연구의 한계는 다음과 같다. 우선 본 연구에서 문서 

추천을 위해 사용한 검색어 정보는 해당 시스템의 관리 

및 운영 권한을 갖지 않은 일반 사용자가 획득하기에는 

어려움이 있다. 따라서 제안 방법론을 고도화하고 검증하

기 위해서는 실제 시스템을 운영하고 있는 주체의 참여가 

수반되어야 하며, 이는 본 연구의 확장성 측면의 한계가 

될 수 있다. 또한 본 연구에서는 문서 간 연관성 척도를 

사용하여 다양한 문서 추천 모델의 성능을 비교하고 엄밀

한 평가를 위해 학습 데이터와 검증 데이터의 기간에 차

이를 두었다. 하지만 이러한 평가 방법은 문서 추천 모델

의 성능을 직접적으로 평가한 것은 아니라는 한계를 갖는

다. 따라서 향후 연구에서는 제안 모델과 비교 모델을 실

제 시스템에 적용하여 각 모델의 추천 성능 및 사용자 만

족도 향상 정도를 분석할 필요가 있다.
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