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초  록
본 연구는 ‘우수한 성능의 메타데이터 속성 유사도 기반의 학술 문헌추천시스템’을 제안하는 데에 목 을 두고 있다. 

본 연구에서는 정보조직에서 다루는 메타데이터의 활용과 계량정보학에서 다루고 있는 동시인용, 자-서지결합법, 동시출
 빈도, 코사인 유사도의 개념을 활용한 문헌정보학 기반의 학술 문헌 추천기법을 제안하고자 하 다. 실험을 해 수집한 

‘불평등’, ‘격차’ 련 총 9,643개의 논문 메타데이터를 정제하여 코사인 유사도를 활용한 자, 키워드, 제목 속성 간의 
상  좌표 수치를 도출하 고, 성능 좋은 가 치 조건  차원의 수를 선정하기 해 실험을 수행하 다. 실험 결과를 
제시하여 이용자의 평가를 거쳤으며, 이를 이용해 기 노드와 추천조합 특성 분석  컨조인트 분석, 결과 비교 분석을 
수행하여 연구질문 심의 논의를 수행하 다. 그 결과 반 으로는 자 련 속성을 제한 조합 혹은 제목 련 속성만 
사용하는 경우 성능이 뛰어난 것으로 나타났다. 본 연구에서 제시한 기법을 활용하고 범 한 표본의 확보를 이룬다면, 

향후 정보서비스의 문헌 추천 분야뿐 아니라 사회의 다양한 분야에 한 추천기법 성능 향상에 도움을  수 있을 것이다.

ABSTRACT
The purpose of this study is to propose a scholarly paper recommendation system based on metadata 

attribute similarity with excellent performance. This study suggests a scholarly paper recommendation 
method that combines techniques from two sub-fields of Library and Information Science, namely metadata 
use in Information Organization and co-citation analysis, author bibliographic coupling, co-occurrence 
frequency, and cosine similarity in Bibliometrics. To conduct experiments, a total of 9,643 paper metadata 
related to “inequality” and “divide” were collected and refined to derive relative coordinate values between 
author, keyword, and title attributes using cosine similarity. The study then conducted experiments to 
select weight conditions and dimension numbers that resulted in a good performance. The results were 
presented and evaluated by users, and based on this, the study conducted discussions centered on the 
research questions through reference node and recommendation combination characteristic analysis, 
conjoint analysis, and results from comparative analysis. Overall, the study showed that the performance 
was excellent when author-related attributes were used alone or in combination with title-related attributes. 
If the technique proposed in this study is utilized and a wide range of samples are secured, it could help 
improve the performance of recommendation techniques not only in the field of literature recommendation 
in information services but also in various other fields in society.
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recommendation methods, scholarly paper, metadata, multidimensional metadata space, cosine 
similarity, euclidean distance
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1. 서 론

1.1 연구의 배경

정보 이용자의 선호를 분석하여 개별화된 아이

템이나 정보를 제공하는 추천시스템(Adomavicius 

& Tuzhilin, 2005)은 다량의 정보  이용자의 

심사에 근 한 정보를 선별하여 주는 기능을 

한다(Liling, 2019). 이와 같은 추천시스템은 연

구 수행에 도움이 될 최 의 논문을 최 한 신

속하게 확보하고자 하는 학술 연구자에게 요

한 의미를 지닌다.

학술 문헌의 생산  공유가 빠른 속도로 진

행되면서(Khan et al., 2017) 연구자가 그 속도

를 따라잡지 못하는 정보 과부하 상이 차 

생기게 되었다. 이에 연구자에게 최 의 정보

를 필터링해서 제공해  수 있는 추천시스템 

개발에 심이 쏠리고 있다. 연구자들에게 양

질의 정보를 제공하여 정보검색에 소요하는 시

간을 약할 수 있도록 돕는 학술 문헌추천시

스템은 1998년 Giles et al.의 CiteSeer Project 

연구에서부터 비롯되었으며(Beel et al., 2016), 

다양한 역에서 그 유용성이 확인되는 가운데 

양  확 와 질  발 이 거듭되고 있다(Chen 

& Lee, 2018). 

이처럼 빅데이터 양상의 학술 문헌에 추천시

스템을 용하려는 시도가 양 으로 확 되고 

있기는 하나, 질 인 측면에서는 개선과 보완

의 여지가 있다. 기존의 학술 문헌추천시스템

들을 일별하면, 개 동일한 키워드 심으로 

추천하거나, 해당 문헌을 이용한 다른 이용자

들이 함께 참조했던 문헌을 부연해서 추천하는 

형태를 띤다. 연구주제와 키워드  자 등의 

다양한 정보들을 종합 으로 참조하여 추천되

는 방식까지는 아직 이르지 못한 것이다. 즉 메

타데이터의 다양한 특성을 복합 으로 활용하

여 추천하는 시스템은 아직 찾아보기 힘든 상황이

다. 최근 들어 Amhad & Afzal(2020), Waheed 

et al.(2019), Alshareef(2019) 등과 같이 메타

데이터를 활용한 학술 문헌추천시스템 개발이 

시도되지만, 이 역시 추천 과정을 살펴보면 각 

메타데이터 요소의 유사도를 계산한 후 합계를 

내거나 평균을 도출하여 제시하는 정도를 크게 

벗어나지 못하고 있다. 

국내 학술 문헌 추천기법에 한 연구는 찾

아보기가 더욱 어렵다(여운동 외, 2010). 최근 

국내의 추천시스템 련 연구 동향을 살펴본 

결과 유튜 , 화 추천, 리뷰와 상품추천 등과 

같이 이용자의 선호도( 로필)를 활용한 미디

어/상품 련 추천  업 필터링 연구가 주를 

이루고 있었다. 학술 문헌 련 국내 최신 연구

로는 박 우 외(2020)의 빅데이터 기반 도서추

천시스템 구축 연구, 원재상(2020)의 문맥을 고

려한 논문 추천시스템 연구, 임윤정 외(2021)의 

학술 빅데이터 기반 분야별 문가 추천시스템 

연구가 존재하 다. 하지만 이들 논문은 이용

자 성향을 악하여 추천하는 연구이거나, 한 

속성(제목 혹은 키워드)만을 유사도 계산에 활

용하 거나, 내용이 아닌 논문 심사자에 한 

추천을 다루고 있어 논문의 다양한 속성을 조

합하여 활용하고자 하는 본 연구의 취지와는 

차이가 있었다.

이에 본 연구는 지 까지의 국내외 논문과는 

차별화된 연구를 수행하고자, 자, 키워드, 제

목 등 논문의 여러 메타데이터 속성을 복합

으로 조합시킨 코사인 유사도 기반 거리 측정
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과 좌표 개념의 용을 시도하 다. 특히 도서

의 정보서비스 장에서 이루어지는 장서 추

천서비스의 과정을 기반으로 하는 추천시스템 

개발을 시도하고자 하 다. 

본 연구는 한 이용자가 자료의 추천을 의뢰

해 왔을 때 참고 사서가 추천인이 되어 방 한 

자료 목록 가운데에서 의뢰인의 필요에 부합하

는 최 의 자료를 찾아 추천하게 되는 과정을 

상정하는 데에서 출발하 다. 추천을 한 첫 

단계는 이용자가 자신의 심 주제와 련이 

있는 문헌을 추천해주기를 의뢰해오는 데에서 

시작한다. 이를 수한 사서, 즉 추천인은 의뢰

인이 흥미로워한 문헌에 하여 구체 으로 질

문함으로써 추천의 기 이 될 정보인 연구주제, 

키워드, 자 등을 포함하는 정보의 조합을 구

축하게 된다. 이를 바탕으로 확보 가능한 자료

들 가운데 기 정보와의 반 인 유사성이 높

은 추천자료 후보군을 정한 후, 필터링하는 과

정을 거쳐 최종 으로 최 의 자료들을 추천하

게 되는 것이다. 자만 같다거나, 키워드만 같

은 경우를 생각해내는 것이 아니라, 를 들면 

‘동일 자가 쓴 비슷한 주제의 자료’와 같이 속

성들을 동시에 단하여 이를 조합한 후 추천

하는 것이다. 

이와 같은 차는 본 연구에서 제시하고자 

하는 메타데이터를 활용한 추천시스템 활용의 

흐름과 잘 들어맞는다. 학술 문헌의 메타데이

터를 확보한 후, 검색의 기 이 되는 문헌의 속

성이 시스템에 입력되면, 입력된 다양한 메타

데이터 속성조합과 유사도가 높은 다른 문헌이 

추천되는 등의 순서로 진행될 수 있다는 것이

다. 이 방식은 메타데이터의 단일 속성의 유사

성에 따라 추천하는 방식에서 벗어나, 메타데

이터의 여러 속성을 다차원의 공간에서 하나로 

묶어 다룬다는 에서 타 연구물과의 차별성을 

지닌다.

본 연구는 계량정보학  과 메타데이터

의 특성을 기반으로 한 문헌정보학 지식체계를 

활용하여 ‘메타데이터 속성 유사도 기반의 학술 

문헌추천시스템’을 제안하는 데에 목 을 두고 

있다. 본 연구는 문헌정보학 기반 공 지식 활

용을 통해 학술 문헌추천시스템의 성능을 높일 

가능성을 찾고, 여러 학술 분야  시스템 환경

에서 사용할 수 있는 발 을 마련하여, 문헌정

보학 연구의 지평을 넓히는 데에 기여 하고자 

하 다.

1.2 연구질문

본 연구의 연구질문은 다음과 같다.

∙RQ1. 논문의 특성별로 효과 인 속성  

추천조합이 달라지는가?

∙RQ2. 다양한 특성을 가진 논문들을 두루 

고려했을 때, 반 으로 추천 성능이 뛰

어난 추천조합은 무엇인가? 

∙RQ3. 기존의 추천시스템과 비교하 을 때 

정보조직  계량정보학  지식을 활용한 

문헌정보학 기반 학술 문헌 추천기법의 효

과 인 과 한계는 무엇인가?

1.3 용어 정의

1) 속성조합(Attribute Combination; AC): 

본 연구에서의 속성(Attribute)은 ‘ 자’, 

‘제목’, ‘키워드’이며, 속성 간의 조합을 속

성조합이라 한다(<표 1> 참조). 속성조합 
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증가 시 차원도 증가한다. 시로는 ‘키워

드-동시출 ’을 들 수 있는데, 한 논문 내

에 동시에 출 한 키워드 간에는 유사성

이 높음을 기본 개념으로 하여, 키워드 간 

유사도를 도출해내었다. 두 논문의 키워드

를 2개씩 비교하게 되면, 이 ‘키워드-동시

출 ’ 속성조합은 2*2의 총 4개 축을 가지

게 되며, 이로써 도출된 4개의 코사인 유

사도는 향후 거리 측정에 사용된다.

2) 추천조합(Recommendation Combination; 

RC): 각 속성  속성조합들이 모여 이

룬 조합으로, 추천에 사용될 방법들을 이

른다. 시로는 ‘ 자-제목’ 등과 같은 속

성조합들이 모여 ‘ 자-제목 & 자-공

 & 자-논문간 & 키워드(3-3) & 제

목-논문간’으로 추천조합을 이룰 수 있다. 

추천조합으로는 RC01-1~RC09의 총 50

개 9개 군이 있으며(<표 2> 참조), 연구 

반에 걸쳐 이들 간의 성능을 비교하여 

합한 조합을 제시한다. 

3) 기 노드: 재 이용자가 보고 있는, 즉 

추천의 기 이 되는 학술 문헌이며, 이를 

기반으로 다른 노드와의 상 인 거리

를 계산하여 추천할 노드를 결정한다. 본 

연구에서는 총 12개의 기 노드를 설정

하고 실험을 수행하 다.

4) 추천노드: 기 노드의 가장 가까운 거리

에 있는 노드로, 실제 추천이 되는 논문들

이다. 본 논문에서는 top 5로 추천노드를 

구성하여 결과를 제시하 으며, 필요에 따

라 top 10의 추천노드도 분석하 다.

5) 후보노드: 추천노드로 제시될 가능성이 

있는 표본 내 모든 논문을 의미하며, 실

험 시 기 노드와의 거릿값을 산출하여 

최종 추천노드가 선정된다.

6) 세타 거릿값: 코사인 유사도의 각도를 거

릿값의 의미로 변환시킨 것으로, 속성을 

나타내는 하나의 축 상에 노드 간 상

인 거리를 나타내기 해 사용한다. 이 세

타 기반 거릿값들이 유클리드 공간 내에 

여러 축을 이  다차원으로 모이면, 이들

을 활용하여 유클리드 거리를 계산한 후 

최종 추천 논문을 도출해내게 된다.

7) 다차원 메타데이터 공간(Multidimensional 

Metadata Space): 메타데이터의 속성들

( 자, 키워드, 제목)을 조합하여 각 ‘속성

조합’으로 만든 후, 이를 각각 하나의 축으

로 부여하 다. 이때 다양한 추천조합으

로 인해 속성조합, 즉 축이 최  22개까지 

생성이 되므로 다차원을 이룰 수 있다. 각 

축 간에는 직각을 이루고 있어 유클리드 

공간에 기반한다. 이러한 다차원의 공간 

내 치한 하나의 노드는 다른 노드와의 

유클리드 거리를 가지게 되고, 이 거리를 

산출하여 가장 가까운 상  노드를 추천

하는 방식이 된다. 이 공간의 축은 문헌의 

특성이나 이용자들이 찾고자 하는 방향성

에 따라 그 수가 변경될 수 있다.

한편 추천의 기 이 되는 기 노드의 경우 

이 공간상에서 항상 원 을 지닌다. 코사인 유

사도의 경우 속성 간 짝지어진 유사도만을 보

여주기 때문에, 개념상의 다차원 공간 에 

인 값으로 두기가 어려웠다. 이런 문제를 

해소하기 해 기 노드와 상 노드 속성의 

상 인 거리(세타값)를 활용하여 기 노드



 다차원 메타데이터 공간을 활용한 학술 문헌 추천기법 연구  125

와의 거리를 산출하는 방식을 고안해내었다. 

즉 다차원 공간상에 각 노드의 좌표가 어딘가

에 존재한다고 가정하고서, 미지의  좌

표 신 노드 간의 상 인 좌표(코사인 유사

도 기반 각도, 즉 거릿값)를 사용하여 기 노드

를 원 으로 설정한 후, 이와 모든 후보노드 간

의 거리를 구하고자 하 다. 이를 본 연구에서

는 ‘메타데이터’를 기반으로 한 ‘다차원 공간’에

서의 거리 측정이라는 개념으로 설정하여, 추

천이 이루어지는 공간을 ‘다차원 메타데이터 

공간’이라 명명하 다.

2. 이론적 배경

학술데이터는 수백만 명의 자, 인용, 그림, 

표뿐만 아니라 학술 네트워크, 디지털 도서

과 같은 규모 로젝트 련 데이터를 포함

한다(Xia et al., 2017). 학술데이터는 세부 으

로 학술지 기사, 회의 차, 학 논문, 서 , 특

허, 젠테이션 슬라이드  실험데이터와 

같은 학술 활동 결과 나타난 데이터를 뜻하는

데(Williams et al., 2014), 이  본 연구는 학

술지 기사를 뜻하는 ‘학술 문헌’에 집 하여 수

행되었다. 

추천시스템(Recommendation System)은 

이용자의 선호를 분석하여 개별화된 아이템이

나 정보를 이용자에게 제공하는 시스템으로

(Adomavicius & Tuzhilin, 2005), 다양한 연

구들이 있지만 본 연구와 비슷한 방법을 쓴 연

구 몇 가지로 추려 제시하 다. 특히 학술 문헌 

 메타데이터( 자, 키워드, 제목)와 코사인 

유사도를 으로 활용한 연구를 주로 제

시하 으며, 이들과의 차이 을 분석해 본 연

구만의 특성과 의의를 찾고자 하 다. 

Waheed et al.(2019)의 연구에서는 자에 

기반하여 논문을 추천하기 해 인용 네트워크

와 자 랭킹을 사용한 혼합 근법을 활용하

다. 인용 정도는 ‘많이 이용된’의 의미로 근

하여 활용되었다. 이 논문에서는 세 가지 기본

단계를 가지는데, 방향성 있는 다층 인용 네트

워크(directional multilevel citation networks)

를 생성하는 최 의 단계, 각 논문의 후보 수

를 계산함으로써 후보 논문들을 선택하는 두 

번째 단계, 그리고 최종 추천을 하여 후보 논

문의 순 를 평균하는 마지막 단계로 구성되어 

있다. 이 연구에서는 공 자 분석을 통해 네트

워크를 만든 후 다시 심성이 높은 자를 선

택하고, 그 자가 쓴 논문을 이용자에게 추천

하는 형태로 이루어져, 인기 있는 논문을 추천

하는 데 의의를 두고 있었다.

Google Scholar는 본 논문의 비교 분석에서도 

활용되기에, 이를 검토한 Beel & Gipp(2009)의 

연구를 제시한다. Google Scholar는 주로 인용

과 공 에 기반한 통계모델을 이용하고 있다. 

여기에는 Google의 PageRank가 이용되었는데, 

이는 일종의 투표행 처럼 다른 학술논문들로부

터 받은 인용횟수에 기반하여 권 를 측정하고 

순 를 매기는 것이다. 연결되어 들어오는 페

이지가 많을수록, 높은 순 의 노드가 들어오

는 링크가 많을수록 높아지는 방식이다. 이 방

식은 최근에 출 된 논문이 심 논문으로 선

택되는 경우 양질의 논문들을 추천하는 데 실

패할 수 있다.

의 연구들과 같이 논문의 인용 네트워크 자

체를 활용하면 인기 있는 논문과 자  상  
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자를 찾아 제시하는 방식 등을 택하기 때문에, 

새로 나온 아이템이나 인기 없는 논문에 한 

추천이 어렵다는 한계를 가진다. 그리고 연구물

의 향을 평가하기 해 향력 지수, 인용횟

수, 동시인용 등과 같은 다양한 변수를 활용하는 

방식은 단지 하나의 수 ( 자)만을 고려하는 

것으로,  다른 요인들의 효과를 반 하지 않는

다고 볼 수 있어 한계가 있다(Alshareef, 2019). 

이처럼 인용 네트워크 한 가지를 주로 활용하

는 사례도 있고, 이러한 cold-start의 한계를 극

복하고자 다음과 같이 메타데이터를 활용하여 

추천을 시도하는 방법들도 나타난다. 

메타데이터는 처음 생성 시 시스템상에서 

문을 악하고 이에서 자동으로 가져오는 방식

을 택하거나 키워드의 경우 자가 직  작성, 혹

은 메타데이터 리자가 수동으로 등록하는 경

우가 부분이다. 그래서 생성하는 도 에 오류

가 생길 수 있고 생성 방식 한 일 성이 떨어질 

수밖에 없다(Deldjoo et al., 2019). 그럼에도 메

타데이터를 활용하는 이유는 앞서 언 한 인용 

기반 시스템의 cold-start 문제에 한 해결 가능

성과 문 체재로서의 가능성이 발견되고 있

기 때문이다. Nazir, Asif, & Ahmad(2020)는 

문으로부터 제목  록을 추출하여 메타데

이터의 핵심 용어와 완성된 콘텐츠에 코사인 

유사도를 용했다. 그 결과, 0.68의 유사도 

수를 얻을 수 있었고, 이로써 메타데이터는 

체 연구 작업의 상당 부분을 정확한 형태로 표

하고 있으며 연구 목   조작에 활용될 수 

있음을 확인하 다.

Alshareef(2019)는 박사학 논문으로 메타

데이터를 활용한 추천기법을 구체 으로 제안

하 는데, 여기에서는 참고문헌 정보에 한 코

사인 유사도를 기반으로 한 매트릭스를 용했

다. 이 논문은 논문, 자, 논문 출  방식(학술

회/학술지)의 인용 향을 평가하기 한 계

량서지학  지수들을 내용 유사도와 결합하여 

두 개체 사이의 의미론  유사도를 계산한 학

술추천모델을 제안하 다. 이 논문은 논문, 자, 

논문 출  방식이라는 세 가지의 요소와 계량서

지학  지수를 활용하 다는 에서 본 연구와 

근 방식이 비슷하다. 그러나 추천의 주된 목

이 논문뿐만 아니라 자  논문 출  방식도 

찾기 함이라는 과 각 논문의 향력을 

반 으로 요시하 다는 에서 본 연구와 차

이가 있었다. 

Ahmad & Afzal(2017)은 인용 정보를 기

본으로 하여, 제목, 자, 키워드  하나, 둘, 

혹은 체를 조합하여 유사도의 측정치를 더한 

값으로 추천을 수행하는 방식을 채택했다. 즉 

통 인 동시 인용이 메타데이터 합성과 결

합될 때 더 나은 결과를 낼 것이라는 가설로 시

작했는데, 이를 해 메타데이터 필드의 유사

도 값을 계산하고 이를 결합하여 추천 결과를 

제시하 다. 다양한 조합으로 실험한 결과, 키

워드까지 포함하는 것보다는 “동시 인용+제목

+ 자”에서 성능이 더 좋게 나타났다.

Ahmad & Afzal(2020)은 의 연구를 추

가로 발 시켰는데, 이 연구에서는 제목, 록, 

키워드 메타데이터를 동시 인용에 통합하 다. 

여기에서의 동시 인용  제목- 록의 결합도

는 코사인 유사도 수를 평균 내어 도출하는 

방식을 택하 다. 이 논문에서의 기법을 활용

한 결과 제목과 록만을 결합함으로써 0.81

의 NDCG(Normalized Discounted Cumulative 

Gain) 수를 달성할 수 있었기에, 이 분야에
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서는 제목과 록의 결합을 통한 추천이 잘 작

동한다는 사실을 알아내었다.

본 장을 통해 본 연구과 히 련된 국내

외의 최신 연구들을 살펴보았다. 주목할만한 

은 특히 근래에 들어 반 으로 인용 정보를 

기본 으로 활용하고 있으며 그것이 매우 요

한 역할을 하고 있다는 것이었다. 한 본 연구

와 비슷하게 코사인 유사도를 활용한다거나, 

메타데이터의 정보 등을 활용하여 추천시스템

을 새롭게 제안하고 있었다. 특히 Ahmad & 

Afzal(2020)의 연구는 자, 키워드 메타데이

터 속성을 사용한다는 과 이 메타데이터 속

성들을 조합한다는 에서 본 연구와 근 방

식이 비슷하 다. 그러나 들여다보면, 부분 

코사인 유사도 수를 더하여 제시하는 정도

에서 그치고 있었다. 본 연구에서는 평균 정보

와 분포정보를 같이 이용하여, 그보다 나은 추

천 결과를 보이고자 통합과 거리 개념을 활용

하 다. 속성 간 더하기를 통한 단일 차원 내

에서의 비교보다는, 다차원 내에서 평균  분

포 정보를 활용하게 되면 균형 잡힌 추천이 이

루어진다고 보았다. 이처럼 종합 인 근으

로 추천을 시도했다는 에서 최신 연구들과

의 차이가 있었다. 한 선행연구의 경우 자 

련 데이터는 사용하지 않고, 록과 제목의 

결합을 시도하 다는 에서 본 논문과 차이

가 있다. 더불어 논문 특성별로의 세부 인 추

천 방식에 한 논의는 없었는데, 다양한 논문

의 특이사항에 해 다루는 것이 필요하다고 

단하 다. 

이에 본 연구에서는 메타데이터의 속성조

합에 한 장 을 악하고, 논문 특성별로는 

세부 인 분석, 체 논문의 차원에서는 종합

으로 분석하여, 논문 특성에 따른 합한 추

천 방식을 아우르는 새로운 기법을 제시하고

자 한다. 

3. 연구방법

다음 <그림 1>은 본 연구의 차로, 각 그림 

의 숫자를 따라 방법론을 설명하고 있다. <그

림 1>에서의 ①~④의 경우 추천을 수행하기 

 비하는 단계이며, ⑤는 실제 추천이 수행

된 차, ⑥은 그에 따른 이용자들의 평가, ⑦

은 이용자들의 평가 결과를 활용한 제안된 추

천기법에 한 분석이다. 반  연구 수행의 

과정을 요약하면 다음과 같다.

우선 주요 주제 선정을 통해 실험을 한 총 

9,643개 논문을 확보하 고, 논문의 메타데이

터에서 나타나는 제목에 한 형태소 분석과 

불용어 제거, 키워드  자 련 메타데이터

를 수정하여 데이터 처리를 하 다(①). 그

런 후 데이터의 특징  메타데이터의 속성을 

분석하고, 각 메타데이터 속성조합 설정  추

천조합을 설정한 후(②) 거릿값 산출에 한 

방법을 고안하 다. 이를 해 코사인 유사도 

값을 통해 노드 간의 상 인 거릿값을 계산

하 고(③), 12개의 표본 논문(기 노드)을 설

정하 다. 이 12개 논문에 해 타 시스템의 추

천 결과를 수집하여 추천을 한 반 인 

비를 끝낸 후(④), 실제 추천을 수행해보았다

(⑤). 추천 수행 이후 3명의 이용자로부터 결

과에 한 반 인 평가를 받았다(⑥). 그런 

후, 이 평가 결과로 추천조합별 평가 수  

순 를 제시했고, 추천조합에 한 종합 인 
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<그림 1> 연구 차

순 를 이용자별로 매겨보았다. 이 순 를 활

용하여 이용자들이 선호 조합을 도출해내는 컨

조인트 분석을 수행하 고, 체 으로 합한 

조합을 분석하 다. 그런 후 타 시스템과의 결

과 비교를 수행하여 성능평가를 했고, 학술 문

헌 추천 실험에 한 종합 인 분석  연구질

문 기반의 논의를 하 다(⑦). 

3.1 데이터 수집 및 정제

격차(불평등)는 다양한 분야에 걸쳐 오랜 시

간 논의가 되어오고 연구가 되어온 분야이며, 

같은 용어라도 학문 분야에 따라, 혹은 해당 용

어 앞에 붙는 용어(정보, 소득, 건강, 문화 등)

에 따라 다른 쓰임이 된다. 이에 격차(불평등)
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는 다른 키워드들이 쉽게 가질 수 없는 특성을 

띠는, 사회과학 내 존재하는 특별한 용어라 보

았다. 본 연구에서는 사회과학일반, 각 학문분

야, 그리고 문헌정보학의 세 측면에서 모두 의

미 있게 다루고 있는 것으로 보이는 ‘격차(불평

등)’를 주된 키워드로 다루고자 하 다. 격차

(불평등) 련 연구의 건수나 비율로 보았을 

때 경제학  사회복지학 분야의 향이 크다

고 보아, 본 연구의 추천 결과에 한 이용자 

평가 시 경제학과 사회복지학 공의 박사  

연구자들로 구성하고자 하 다. 

KCI 웹페이지(한국연구재단, 2020)를 활용

하여 학술 문헌의 메타데이터를 확보하 다. 데

이터의 수집 시 은 2020년 4월 19일이며, KCI 

논문검색에서 ‘불평등 or 격차’로 상세검색하여, 

‘자료반출’을 통해 사회과학 분야와 문헌정보학

을 포함한 ‘모든 학문 분야’의 총 9,643개 논

문에 한 메타데이터를 확보하 다. 메타데

이터의 속성으로는 체를 확보했는데, 논문 

제목과 자명, 자소속기 , 발행기 명, 학

술지명, 키워드가 포함되었다. 이  기재가 온

히 되어있었던 자 메타데이터의 수는 총 

9,643개이고 총 자의 수는 10,855명이다. 키

워드 메타데이터 수는 9,577개에 키워드 수는 

총 28,770개이다. 제목 메타데이터는 9,306개이

며 제목 요소 수는 9,533개이다. 논문들은 모두 

한국에서 출 된 논문이기에 언어는 한 을 기

본으로 하 다. 

기존의 메타데이터 상에 자의 이름과 소속 

외에도 자의 고유 코드가 제공된다면, 그 고유 

코드를 활용하여 자 처리를 할 수 있을 것이

다. 자의 고유 코드로 분석할 시 자 이름  

소속이 같을 때 나타나는 동명이인 문제는 상당

히 감소할 것으로 보인다. 하지만 확보한 메타데

이터에는 자의 소속기  정보만 나와 있어, 동

명이인 문제를 해결하기 해 자명뿐만 아니

라 소속 정보도 함께 사용하 다. 아울러 자 

속성 내에서의 통일성을 확보하고자 총 8자리까

지 처리하 다. 를 들면, ‘홍길동(서울 학교)’

의 형태로 제시된 경우, ‘홍길동(서울 학)’으로, 

‘가나다(연세 학교)’는 ‘가나다(연세 학)’으로 

처리하여 같은 소속 동명인에 해 동일인으로 

처리하도록 하 고, 동명이지만 소속이 다를 시 

다른 자로 처리하 다.

키워드는 KCI에서 메타데이터로 구축한 학

술논문의 자키워드를 사용하 다. 본 논문에

서는, 개 동일한 자키워드를 공유하는 경

우 체로 유사한 개념 역에 속하게 된다(고

만, 송민선, 이승 , 2015)는 개념을 활용하

고자 하 다. 논문의 키워드 처리를 해서는, 

체 으로 훑으며 오류를 최소화하려 하 다. 

우선 단순 빈도로 가장 많이 등장한 키워드와, 

‘불평등’, ‘평등’, ‘격차’ 련된 키워드는 분석에 

향을  수 있으므로 삭제하고, 불용어  각

종 기호를 제거하 다. 어와 한국어가 혼재

해 있는 경우 어를 제거하고 한국어 키워드

만 남겨놓았으며, 한국어와 어의 뜻이 다른

데 함께 나타난 경우는 어도 남겨두었다. 

어뿐만 아니라 한자, 랑스어, 일본어, 독일어 

등 한  키워드와 복되는 의미로 존재하는 

외국어 키워드의 경우 모두 제거되었다. 키워

드 추출 후 개별 키워드 체에 해 가나다순 

 출 빈도순으로 정렬하여, 동형이의어의 문

제가 없는지 연구를 진행하는 동안 살펴보았다. 

련 공 두 박사과정의 연구원이 이를 비교

하여 확인하 으며, 동일한 의미를 지닌 용어



130  정보 리학회지 제40권 제1호 2023

의 경우 두 명이 공통으로 인정하는 키워드를 

선정하여 이로 통일시키는 작업을 수행하 다.

메타데이터 상의 오류가 상당히 있었는데, 키

워드 메타데이터 부분에 록이 들어가 있거나, 

목차가 들어가 있는 경우, 혹은 문헌분류기호나 

권제, 감사의 이 들어가 있는 경우까지 오류의 

유형은 다양했다. 이와 같은 오류는 결과에 향

을 미칠 수 있어 모두 제거하 다. 

제목 요소 처리를 해 제목으로부터 키워드 

형식의 요소를 추출하 고, 형태소 분석을 통해 

고유명사와 일반명사를 사용하 다. 추가로 ‘어

근 뒤에 명사 생 미사가 따라오는 경우’나, 

‘체언 두사에 일반명사가 따라오는 경우’ 등 

형태소끼리 조합하 을 때 제목 요소로 의미가 

있는 용어들은 결합하여 활용하 다.

3.2 속성조합 설정

본 에서는 조합 설정 시 합한 자  키

워드 고정값을 결정하고자 자 수와 키워드 수

를 살펴보았다. 체 확보한 논문 9,643개  단

일 자인 경우가 다수인 상황(약 62%)이며, 평

균 으로는 한 논문 당 약 1.55명의 자가 있다

는 사실을 알 수 있었다. 이를 통해 자 정보를 

추천에 용할 시 첫 번째 자까지, 혹은 더 넓

게는 두 번째 자까지 고려하는 것이 효과 임

을 상할 수 있었다. 키워드 수를 보면 보통 한 

논문 당 2~4개 수 으로 구성되어 있었기에 추

천에 활용할 한 키워드의 수는 3개로 선정

하여 실험에 용하 다. 

최종 으로 확보한 학술 문헌 메타데이터 속

성  본 논문에서는 ‘ 자’, ‘키워드’, ‘제목’의 

메타데이터를 활용하기로 하 고, 이 속성들은 

속성조합의 개념으로 설정하여 각 속성조합의 

처리 방식에 따라 각기 다른 자 유사도, 키워

드 유사도, 제목 유사도를 가지도록 하 다. 다

음의 <표 1>과 같이 ‘속성1: 자’, ‘속성2: 키

워드’, ‘속성3: 제목’을 메타데이터 세 가지 속

성으로 두었으며, 축을 이루는 속성조합은 셀

에 나타나 있다.

다음은 <표 1>에서 제시하는 각 속성조합에 

한 설명이다.

▸‘속성조합1: 자-제목’: 제목 요소의 유사

성에 따른 자 간 유사도로, 자들 간 동

일한 제목 요소를 쓸수록 유사도가 증가

하는 형식이다.

▸‘속성조합2: 자-공 ’: 공 의 정도에 따

른 자 간 유사도로, 두 자 간에 공동

자로 등장하는 정도를 분석하여 유사도를 

계산하 다. 

속성조합

속성1: 

자

속성조합1

자-제목

속성조합2

자-공

속성조합3

자-논문간

속성2:

키워드

속성조합4

키워드-동시출

속성조합5

키워드-논문간
-

속성3:

제목

속성조합6

제목-논문간
- -

<표 1> 메타데이터 속성에 따른 속성조합
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▸‘속성조합3: 자-논문간’: 논문 간에 동

일한 자가 존재할수록 논문 간 유사도

가 증가하는 형식이다. 

▸‘속성조합4: 키워드-동시출 ’: 한 논문 안

에서 동시에 출 한 정도에 따라 키워드 

간의 유사도를 계산하여 제시하 다. 

▸‘속성조합5: 키워드-논문간’: ‘ 자-논문

간’과 동일하게, 논문 간 동일한 키워드가 

다수 존재할수록 논문 간 유사도가 증가

하게 된다.

▸‘속성조합6: 제목-논문간’: 논문 간 동일

한 제목 요소의 수에 따라 계산된 논문 간 

유사도이다. 

‘속성조합1: 자-제목’, ‘속성조합3: 자-

논문간’과 ‘속성조합5: 키워드-논문간’, ‘속성

조합6: 제목-논문간’의 경우 Latent Semantic 

Analysis(LSA)  자-서지결합법와 련

하여 근래 추천시스템  정보검색 분야 등에

서 활용에 해 논의되고 있는 부분과 연 되

어 있다. 

기존 연구에서는 제목에 포함된 단어들을 통

해 논문 간의 latent semantic 계를 분석하거

나(Alshareef, 2019), 공통 용어가 포함된 논문 

간에는 공통 인 연구주제를 가지고 있다고 암

시한다고 보는 시각에서(Morris & Yen, 2004) 

자 수 으로 키워드 동시 발생 계를 확장

하고 자 계를 설정하는 자-키워드 커

링 분석을 도입하는 연구(Yang et al., 2016)도 

있었다. 

이러한 기존 연구에서의 제목-논문의 유사

도 구하는 방식과 련하여 본 연구에서는 

자, 키워드, 제목 구성을 통해 논문 간 유사도를 

구하는 방법을 속성조합으로 제안하 고, 기존

의 자-키워드 커 링 분석과 련하여 ‘속성

조합1: 자-제목’을 제안하 다.

코사인 유사도 도출을 해 반에 처리하는 

매트릭스는 속성조합별로 다음과 같이 설명할 

수 있다. 우선 ‘속성조합1: 자-제목’의 경우

는 반에 셀 내에 자가 활용한 제목 요소 빈

도를 나타낸 자×제목 비 칭 행렬을 사용하

여 자- 자 칭 유사도행렬을 도출한다. 

‘속성조합2: 자-공 ’  ‘속성조합4: 키워

드-동시출 ’은 하나의 문헌 내에서 동시에 출

하는 정도에 따라 칭행렬을 가진다. 이는 

다시 자- 자 유사도 행렬  키워드-키워드 

유사도행렬을 만들게 된다. 

‘속성조합3’, ‘속성조합5’, ‘속성조합6’인 자, 

키워드, 제목의 ‘논문 간 유사도’는 논문×제목, 

논문× 자, 논문×키워드 비 칭 행렬을 사용

한다. 이를 이용하여 논문-논문 유사도행렬로 

만들어 코사인 유사도를 각 셀 내에 기재하는 

방식으로 이루어졌다. 

‘속성조합1 & 속성조합2’의 경우 자 간 유

사도를 나타내는데, 이때 ‘속성조합1: 자-제

목’에서 두 명의 자까지 고려하여 유사도를 

도출하면 총 4차원의 공간이 만들어진다. 기

노드와 후보노드 간의 자 유사도를 고려하는 

방법이기에, 두 명까지 고려한다는 것은 기

노드의 첫 번째 자와 후보노드의 첫 번째 

자, 기 노드의 두 번째 자와 후보노드의 첫 

번째 자, 기 노드의 첫 번째 자와 후보노

드의 두 번째 자, 기 노드의 두 번째 자와 

후보노드의 두 번째 자 조합을 본다는 의미

가 되고, 이는 총 2x2의 유사도를 보는 경우이

므로 총 4개 축이 이루어진다(이때 표 은 ‘
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자-제목(2-2)’로 함). 여기에 더불어 ‘속성조합

2: 자-공 ’ 역시 두 명의 자까지 고려하여 

‘속성조합1’과 결합하면 같은 방식으로 인해 총 

8차원의 공간이 만들어진다. 이를 그림으로 표

하면 다음 <그림 2>와 같다. 

‘속성조합4: 키워드-동시출 ’도 마찬가지로 

이루어진다. 기 노드에서 3개의 키워드와 후보

노드에서 2개의 키워드를 조합하고자 하는 경

우, 이때는 ‘키워드-동시출 (3-2)’와 같이 표

하며, 총 3x2의 6개 축이 구성되는 형식이다.

‘ 자-제목(2-2)’ 속성조합의 시처럼 2x2

의 자 방법만을 활용할 때, 기 노드에 ‘두 명

의 자’가 존재하지만 어떤 후보노드에는 ‘단

일 자’만 존재할 경우, 그 후보노드는 두 번째 

자에 한 유사도 값을 가지지 못하여 상

으로 두 번째 자 이상의 다른 후보노드에 비

해 불리한 치에 있게 된다. 이와 같은 단 을 

해결하고자, ‘ 자-제목(2-1)’ 속성조합을 제안

하 다. 이는 후보노드 자 수에 상 없이, 후

보노드 첫 번째 자와의 유사도만 확인함으로

써 단일 자를 가진 노드의 불리함(penalty)을 

없애주는 방식이라 볼 수 있다. 한 기 노드

가 단일 자를 가질 때에도 ‘ 자-제목(2-1)’

의 형태라면 기 노드의 단일 자와 다른 후보

노드의 첫 번째 자와의 유사도 값만 도출되

는 형태(‘ 자-제목(1-1)’과 동일)가 되고 기

노드의 두 번째 자 련된 축은 없어진다. 

반에 2-1로 설정해놓으면 기 노드의 자 

수에 따라 1x1축이 나타나기도 하고 2x1축이 

나타나기도 할 것이기에, 기 노드의 특성에 

따라 더 많은 축을 활용할 수 있는 여지가 생긴

다는 에서 ‘ 자-제목(1-1)’보다는 추천 성

능이 좋을 것으로 상하 다.

3.3 추천조합 설정

속성조합을 조합하여 추천시스템에 활용할 

수 있는 형태로 구체화하면 추천조합이 된다. 

이는 실제 추천 결과에 가장 큰 향을 주는 조

합이라 세부 인 조합 설정이 요하다.

추천을 수행하기 해서는 <표 1>에서 제시

한 조합의 여섯 가지를 모두 포함하여 유사도

를 종합할 수도 있고, 한두 가지만 포함할 수도 

있다. 를 들면 어떤 추천조합의 경우 ‘속성조

합1 & 속성조합2 & 속성조합3’만을 포함하여 

자의 향만을 고려할 수도 있고, 어떤 추천

조합의 경우 ‘속성조합4 & 속성조합5’만을 가

져 키워드의 향만을 고려할 수도 있다. 

<그림 2> ‘ 자-제목(2-2)’ 속성조합의 개념  축 도출 방법
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본 연구에서는 다양한 추천조합을 실험하고 

각 논문 특성에 맞는 합한 조합을 발견하고

자, 다음 <표 2>의 50가지의 추천조합을 제시하

여 분석했다. 

RC(Recommendation Combination; 추천

조합)의 경우 속성조합의 특성별로 순서화되어

있다. 여기에서 RC01군의 경우 자, 키워드, 

제목을 각각 한 축씩만 부여하고 각 속성 내 유

사도의 평균을 내어 3차원으로 표 하는 방식

인데, 이는 속성조합에 한 처리의 변형에 해

당한다. 한 로, 표에서의 RC01-01은 자, 키

워드, 제목의 총 3차원의 공간을 활용하여 추천

을 수행하는데, 자축의 값으로는 Average(‘

자-제목(2-1)’ & ‘ 자-공 (2-1)’ & ‘ 자-

논문간’), 키워드축의 값으로는 Average(‘키워

드-동시출 (3-3)’ & ‘키워드-논문간’), 제목축

의 값으로는 Average(‘제목-논문간’)를 가지

게 된다.

표에서 비어있는 셀은 해당 속성조합을 활용

하지 않는다는 뜻으로, RC09의 경우 자 셀들

과 키워드 셀들이 비어있고 ‘제목-논문간’에만 

O 표시가 되어있으므로 ‘제목 속성’만 활용한 

1차원의 추천조합이라는 뜻이 된다.

이는 체 축(차원)의 수를 결정하는 방식을 

결정짓는 것이라 볼 수 있다. 1명의 자만 활

용하여 추천 결과를 도출할 것인지, 3개 키워드

까지 용할 것인지에 따라 축의 수가 증감한

다. 즉 두 번째 자까지 활용하면 2*2=4개의 

RC군 RC ID

추천조합 구성

자-

제목

자-

공

자-

논문간

키워드-

동시출

키워드-

논문간

제목-

논문간

RC01군

RC01-01
(평균) 자-제목(2-1)
& 자-공  (2-1) 

& 자-논문간

(평균) 키워드-
동시출 (3-3) 

& 키워드-논문간

O

RC01-02
(평균) 자-제목(2-2)

& 자-논문간

(평균) 키워드-
동시출 (3-3) 

& 키워드-논문간
O

RC01-03
(평균) 자-제목(1-1)

& 자-논문간

(평균) 키워드-

동시출 (3-3) 
& 키워드-논문간

O

RC01-04
(평균) 자-제목(1-1)

& 자-논문간

(평균) 키워드-
동시출 (3-2) 

& 키워드-논문간

O

RC01-05
(평균) 자-제목(1-1)
& 자-공  (1-1) 
& 자-논문간

(평균) 키워드-
동시출 (3-3) 

& 키워드-논문간
O

RC02군

RC02-01 O O O

RC02-02 O (3-3) O O

RC02-03 (2-1) (2-1) O O O

RC02-04 (1-1) (1-1) O O O

RC02-05 (1-1) O O O

<표 2> 50가지 추천조합 설명
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RC군 RC ID

추천조합 구성

자-

제목

자-

공

자-

논문간

키워드-

동시출

키워드-

논문간

제목-

논문간

RC03군

RC03-01 (5-1) (5-1) O (3-3) O O

RC03-02 (3-1) (3-1) O (3-3) O O

RC03-03 (2-2) (2-2) O (3-3) O O

RC03-04 (2-1) (2-1) O (3-3) O O

RC03-05 (1-2) (1-2) O (3-3) O O

RC03-06 (1-1) (1-1) O (3-3) O O

RC03-07 (1-1) O (3-3) O O

RC03-08 (1-1) O (3-2) O O

RC03-09 O (3-2) O

RC03-10 (1-1) O O

RC03-11 (5-1) (5-1) O (3-2) O O

RC03-12 (3-1) (3-1) O (3-2) O O

RC03-13 (2-2) (2-2) O (3-2) O O

RC03-14 (2-1) (2-1) O (3-2) O O

RC03-15 (1-1) (1-1) O (3-2) O O

RC04군

RC04-01 (2-2) (2-2) O (3-3) O

RC04-02 (2-1) (2-1) O (3-3) O

RC04-03 (1-1) (1-1) O (3-3) O

RC04-04 (2-2) (2-2) O (3-2) O

RC04-05 (2-1) (2-1) O (3-2) O

RC04-06 (1-1) (1-1) O (3-2) O

RC04-07 (1-1) O (3-3) O

RC04-08 (1-1) O (3-2) O

RC04-09 (1-1) O O

RC04-10 (1-1) (1-1) (3-2)

RC05군

RC05-01 (2-2) (2-2) O O

RC05-02 (2-1) (2-1) O O

RC05-03 (1-1) (1-1) O O

RC05-04 (1-1) O

RC06군

RC06-01 (2-2) (2-2) O

RC06-02 (2-1) (2-1) O

RC06-03 (1-1) (1-1) O

RC06-04 (1-1) O

RC07군
RC07-01 (3-3) O O

RC07-02 (3-2) O O

RC08군

RC08-01 (3-3) O

RC08-02 (3-3)

RC08-03 (3-2) O

RC08-04 (3-2)

RC09군 RC09 O
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축이, 3개 키워드까지 활용하면 3*3=9개의 축

이 생기는 것이다. 

3.4 거릿값 도출을 통한 추천 수행

각 속성조합에 한 코사인 유사도 값이 도

출되면, 이를 통해 추천조합의 거릿값이 도출

된다. 그러므로 추천조합이 어떻게 이루어지느

냐에 따라 메타데이터 스페이스 상의 차원 수

가 달라지고, 그에 따라 추천조합의 거릿값이 

달라진다. 

순서는 다음과 같다. 서로 다른 스 일을 가

지는 출 빈도에 해 두 속성 간 ‘① 코사인 유

사도 도출’을 하여 0에서 1 사이의 값을 만들어 

스 일을 표 화시키고, 이 유사도 값에서 역함

수를 취해 ‘② 도출된 각도(theta)를 거릿값(0

에서 90 사이의 값)으로 설정’한다. 그런 후 ‘③ 

메타데이터 스페이스 상에 치한 각 거릿값에 

해 유클리드 거리를 활용하여 최종 인 두 논

문 간 거리를 제시’하 다. 그 이후 기 노드와 

후보노드 두 논문 간의 거릿값을 도출하고 가까

울수록 추천하는 방식을 채택하 다.

계량정보학에서의 자-서지결합(Author 

Bibliographic Coupling; ABC), 동시인용분석, 

단어 동시출  분석의 방법을 용하여, 본 연

구에서는 자-제목 결합, 키워드의 동시출 , 

공 자 분석이 이 진다. 여기서 자-서지결합

(ABC)이란 서지결합(Bibliographic Coupling)

에서 확장된 형태로(Gazni & Didegah, 2016), 

두 자가 인용한 논문의 자가 일치하면, 두 

자의 연구 분야가 유사하다는 가정하에 이루

어지는 분석이다(이재윤, 2008). 이러한 개념

을 용하여, 본 연구에서는 자-서지결합분

석에서의 ‘논문을 작성한 자’ 부분에는 ‘ 자’

를, 인용된 자 부분에는 ‘제목’을 넣어 자-

제목 결합 유사도를 도출해보았다. 즉 자-서

지결합 분석에서는 인용한 자들이 비슷할수

록 인용을 수행한 자끼리의 유사도가 높아진

다는 의미를 가지는데, 본 연구에서의 자-제

목 결합에서는 제목의 요소가 비슷할수록 제목

을 쓴 자끼리의 유사도가 높아진다는 의미로 

변형된다.

자 혹은 키워드 단 의 유사도를 도출하는 

방법은 기존 연구들의 동시인용  동시출  분

석의 방식을 활용하 다. 즉 두 자 혹은 두 개

의 키워드 간에 하나의 논문 내 동시 출 한 빈

도를 계산하여 이를 통해 코사인 유사도를 도출

하 다. 속성조합2의 ‘ 자-공 ’ 유사도의 경

우, 자들이 같은 논문 내에서 서로 얼마나 공

자로 나타났는지에 따라 자 간의 유사도가 

도출되며, 속성조합4의 ‘키워드-동시출 ’ 유사

도의 경우, 같은 논문 내에 키워드들이 얼마나 

같이 출 했느냐에 따라 키워드 간의 유사도가 

도출되는 형태이다. 

각 속성조합 간의 코사인 유사도를 구한 후, 

메타데이터 공간상 각 축 내 거리의 의미로 변

환할 시 두 속성조합 간 세타(θ)값을 도출하

다. 코사인 유사도 값은 두 노드 간에 가까울수

록 1에 가까운 값을 가지는데, 거리의 개념은 

0에 가까울수록 가깝다는 것이 직 으로 와

닿는다는 에서 거리와 코사인 유사도는 반

의 값을 가진다고 볼 수 있다. 그러므로 코사인 

유사도 상 세타값을 활용하는 방식을 취하여, 

두 노드 간 가까울수록 0에 가깝게 변환하는 방

식을 고안하 다. 

각 거릿값(각도)의 생성 후 축 상에서 배치
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가 되고, 이 거릿값을 가지는 축들이 직각으로 

만나면 유클리드 공간이 생성된다. 이 공간 내

에서 거리 공식을 활용하여 두 논문 사이의 거

리를 계산하면, 최종 으로 두 논문 간의 거릿

값, 즉 추천을 한 값이 도출된다.

본 연구에서 메타데이터 공간 내 가장 많은 

축을 가지는 추천조합은 RC03-01인데, 이를 

시로 거리 도출을 설명하면 다음과 같다. 이 추

천조합은 ‘ 자-제목(5-1)’, ‘ 자-공 (5-1)’, 

‘ 자-논문간’, ‘키워드-동시출 (3-3)’, ‘키워

드-논문간’, ‘제목-논문간’의 속성조합으로 이

루어져 있어, ‘ 자’라는 속성에 총 11개의 축, 

‘키워드’라는 속성에 총 10개 축, ‘제목’이라는 

속성에 1개의 축을 가진다. 이 게 형성된 최  

22개 축들을 모두 직각으로 두면, 하나의 논문

은 22차원의 유클리드 공간 속에 하나의 좌표

를 형성하게 된다. 자 속성은 a~k축(11개 

축)을, 키워드 속성은 l~u축(10개 축)을, 제

목 속성은 v축(1개 축)을 가지게 되어, 논문1

의 좌표는 (a1, b1, c1, ... ,v1)의 형태로 표 할 

수 있으며 다른 논문 i의 경우 한 (ai, bi, ci, 

... ,vi) 형태의 좌표를 가질 것이다. 이러한 다

른 좌표들과 기 이 되는 기 노드과의 거리를 

비교하여 가장 가까이 치한 논문(node)을 

찾아내고 이를 추천하는 방식이다. 여기서 논

문1(P1)과 논문2(P2)의 거리 측정 방식은 다

음과 같다.

한편, 본 연구에서는 기 이 되는 노드의 좌

표를 원 으로 보고, 다른 논문과의 거리는 코

사인 유사도를 활용하여 도출해낸 세타값으로 

나타내고자 한다. 그러므로 원 을 가지는 기

노드 P1과 속성조합별 P1과의 상 인 거

릿값(θ)들을 가지는 후보노드 P2와의 최종

인 22차원에서의 거릿값 도출을 해서는 다음

과 같은 수식으로 변형이 가능하다.

where P1’s coordinate is origin point

기 노드와 다른 노드 간의 거릿값만 알고 

있으면 의 수식과 같이 기 노드와 다른 노

드와의 거리를 쉽게 도출해낼 수 있는 것이다. 

이는 상 인 거리 개념을 용하여 계산된다. 

여기에서의 상 인 거리 개념은, 의 시

와 같이 기 노드가 이 되도록 하여 두 노

드 간 거리를 잰다는 의미가 된다. 

각 후보노드들과 기 노드와의 상 인 거

리에 따라 추천 정도가 달라지는데, 거리의 개

념이기에 값이 작을수록 근 한 학술 문헌으로 

나타나며, 이를 활용해 가장 값이 낮은 상  10

개 혹은 5개 논문을 추천노드로 제시하는 방식

인 것이다. 

3.5 기준노드 설정 및 이용자 평가

3.5.1 기 노드 선정  타 시스템 추천 결과 

수집

본 연구의 방법을 활용한 실험을 하고자 선

정된 12개의 논문(기 노드)은 층화표집의 과
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정을 거쳐 선정되었다. 자의 특성이나 키워

드(주제)의 특성, 제목 길이에 따른 특성을 살

펴보면서 결과를 제시하고자, 특성별로 무작  

표집을 하 다. 무작 로 뽑힌 노드  본 연구

에서 보고자 하는 특징을 잘 나타낸다고 단되

는 논문을 다시 꼼꼼히 확인 후 선정하는 차

를 거쳤다. 각 12개의 논문은 P1에서부터 P12

까지 이름이 부여 으며, 자의 출 빈도에 

따른 ‘연구 수행 다양성’, 키워드 출 빈도에 따

른 ‘주제 인기성’, 제목 요소의 수에 따른 ‘제목 

요소 정보량’의 특성을 매겼다. 이에 따라 기

노드를 분류하고 개별  특성을 악한 후, 비

슷하거나 다른 성향을 가진 기 노드들끼리 묶

어 이를 다음과 같이 분석하 다. 

▸P02 & P03: 체로 주제 인기성을 가지

거나 제목이 가지는 정보량이 다는 특

성이 있다. 두 논문 모두 ‘키워드’ 메타데

이터가 없었기 때문에, 제목 요소와 동일

한 단어를 키워드에 넣었다. 

▸P04 & P08: 표본 내 키워드 출 빈도가 

은 특성이 있어, 비교  게 등장하는 

연구주제를 지닌 논문들이다. 키워드  

제목의 표본 내 출 빈도가 낮은 편이다. 

한편 P04의 제목 요소 정보량은 많은 데 

비해, P08은 은 편이다.

▸P07 & P08: ‘표본 내 다수의 공동 자를 

가진 인기 있는 주제 vs. 세트 내 공동 자

가 없는 심이 은 주제’로, 반 으로 

반  특성을 가진다.

▸P08 & P09: 두 논문 모두 표본 내에서 

게 다루는 주제를 가지고 있으며, 단일 자

로 이루어져 있다는 특징을 가진다. 다만 

차이 은 P09의 경우 표본 내에 동일 이름

의 동일 소속 자가 존재하며, P08은 표

본 내에 단독으로 자가 존재하여 이러한 

차이로 인해 추천조합의 제안이 달라질 수 

있을 것으로 보인다.

▸P05 & P07: 자의 연구 수행 다양성, 주

제 인기성, 제목 요소의 정보량을 모두 충

족하는 이다. 

▸P02 & P12: 자의 연구 수행 다양성과 

주제 인기성을 확보했으나, 제목 요소의 정

보량은 은 편이다. 

▸P04 & P06: 자는 표본 내 본 기 노드

에서 한 번만 등장하고, 주제는 표본 내 

게 다루는 편이며, 제목 요소의 정보량은 

많다. 

▸P01 & P03: 자는 표본 내 본 기 노드

에서 한 번만 등장하고, 제목의 정보량은 

지만 주제는 표본 내에서 인기가 있다. 

3.5.2 타 시스템 추천 결과 수집

확보한 기 노드를 심으로 타 시스템의 추

천 결과를 수집하 다. 연구에서 제안하는 추천 

결과에 해 제 로 평가를 하려면, 타 추천시스

템에 한 비교도 필수 이다. 한국 논문에 한 

추천 평가이므로, 한국 논문의 검색을 제공하는 

Google Scholar와 NDSL(2020년 실험을 수행

할 당시 검색하 으며, 재는 ScienceOn으로 

통합되어 운 됨), DBpia를 심으로 12개의 

기 노드에 한 추천 결과를 수집하 다.

학술데이터를 제공하는 웹사이트들의 추천 

상황을 살펴보았을 때, 추천서비스를 제공하고 

있는 곳은 그리 많지 않았다. NDSL의 경우 ‘이 

논문과 함께 출 된 논문’이나 ‘ 자의 다른 논

문’, ‘같은 권호 다른 논문’, ‘인용한 논문(참고
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문헌)’ 등이 제공되고 있었고, 내용기반과 련

되어서는 NDSL과 DBpia에서 ‘같이 다운 받은 

논문’이라든지 ‘이 논문과 함께 이용한 콘텐츠’

와 같이 제시되어 있었다. 이에 NDSL과 DBpia

는 다양한 방법론을 결합하여 논문을 추천하고 

있음을 알 수 있었다. KISS나 KCI의 경우, ‘같

은 권호 다른 논문’이나 ‘인용한 논문’에 해서

는 제공하고 있었으나, 추천논문은 나와 있지 

않았다. 

황 분석 결과, 한국 논문에 한 추천을 시

도하고 있는 세 군데를 찾을 수 있었고, Google 

Scholar와 DBpia, NDSL이 그것이었다. Google 

Scholar의 경우 ‘ 련 학술자료’로 나와 있었고, 

가장 앞장에 제시되는 9~10개의 논문을 심

으로 수집하여 분석하 다. DBpia의 경우는 

‘추천 논문’으로 제시되었으며, 상  5개가 추

천되어 있어 이를 수집했다. NDSL은 ‘연  논

문’이라는 이름으로 서비스되고 있었으며, 상  

5개의 논문이 추천되어 있었기에 이를 수집하

여 평가  비교 분석에 활용하 다. 

기 노드 12개  수집한 추천을 제공했던 

논문은 Google Scholar의 경우 11개, DBpia의 

경우 8개, NDSL의 경우 4개 으며, 이를 확보

하여 비교 분석에 활용하 다.

3.5.3 이용자 상 실험 평가  분석

본 논문에서는 실험 결과에 해 실이용자 

심의 주  평가를 시행하 다. 실제로 이

용자가 추천 결과를 보며 얼마나 만족하 는지, 

추천된 논문을 얼마나 이용하고 싶은지에 한 

수를 확보했으며, 추천조합에 따라 추천된 

순 를 보며 여러 추천조합에 한 순 를 매

기게 하여 이를 컨조인트 분석에 활용했다. 평

가 결과는 반 인 추천조합  타 시스템 

비 성능평가에도 활용하 다.

질  평가를 해서 세 명의 해당 분야 공

자인 이용자를 활용하 으며, 학술논문에 한 

추천을 평가하는 것이기에 학술논문에 한 이

해도가 높아야 하므로 평가자는 모두 평소 학

술 문헌에 한 정보를 추구해온 검색 시스템

에 익숙한 박사 으로 구성하 다. 본 연구의 

데이터가 체 으로 사회복지학 분야와 경제

학 분야에서 해당 키워드를 많이 다루고 있었

고, 추천 결과로 련 논문이 다수 등장을 하

기에 사회복지학  경제학 공자로 구성하고

자 하 다. 다음은 평가를 수행한 평가자 정보

이다. 이용자1은 사회복지학 학․석․박사, 前 

사회복지학과 교수이며, 이용자2는 경제학 학․

석사, 사회복지학 학․박사과정, 경제사회 분야 

연구원, 이용자3은 사회복지학 학사  문헌정

보학 학․석사, 現 박사과정으로 선정하 다.

평가에 앞서 추천조합에 따라 다양한 추천 

논문을 도출해냈고, 각 추천조합당 10 까지 

도출이 되었다. 한 개의 기 노드에 50개의 추

천조합이 있고, 평가자는 10 까지의 12개 논

문에 해 약 6,000개가량 논문 리스트를 검토

해야 하는 상황이 되었다. 그러나 평가자들의 

혼란을 방지하기 해 해당하는 리스트  

복되는 것은 제외하고, 추천 순  정보는 제거

한 후, 블라인드 테스트 형식으로 추려진 리스

트만을 가지고 선호도에 한 평가를 하도록 

하 다. 

평가는 추천된 논문을 보면서, 기 노드와의 

련성을 확인하여 3단계로 활용 의지를 표명

하 다. 이는 실제 화 추천시스템에서 이용

자들이 화 평 을 매긴 결과를 활용하여 추
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천을 수행하는 방식과 같이, 추천된 논문에 

한 이용자의 주 인 선호도(평가/순서 매김 

 클릭 수)를 알아보고자 실시되는 것이다. 기

노드를 보고 있을 시 본 기법  타 시스템의 

추천된 논문을 봤을 때 이를 ‘클릭’할 의향 정도

에 따라 0~3 으로 표시하게 하 다. 평가 표

 시 0 은 ‘  상 이 없는 논문이다’, 1

은 ‘ 련성이 낮은 편이어서 클릭하지 않을 것

이다’, 2 은 ‘ 련성이 있으며 클릭해서 이용

하고자 한다’, 3 은 ‘ 련성이 매우 높아서 이

용하기 해 클릭한다’로 이루어져, 0과 1 은 

부 합으로, 2와 3 은 합으로 나  후 이를 

수화하여 각 기법(시스템)  조합 간 평균

을 비교 분석하 다.

3.5.4 평가 결과를 활용한 분석

선호도 분석을 해서 이용자 평가 결과를 

수집한 후, 평가자별로 부여한 평가값에 해 

평균값을 도출해냈다. 각 평가자는 시스템 이

용자로서 참여했다는 데에 의의가 있으므로, 

문 학문 분야는 다르지만 각자 의견을 같은 

무게로 인정하여 평가 결과는 산술평균으로 제

시하 다. 그런 후 추천조합별로 각 평가된 논

문들을 재배치하여, 이용자별  체 인 추

천조합 수를 내서, 최종 으로 각 추천조합

에 한 선호도를 밝 내고자 하 다. 

추천된 논문 각각에 한 평가자들의 선호도

를 정리한 결과, 각 조합에 한 평가자별 순

를 도출할 수 있었고, 이를 기반으로 표본 수 

36개의 컨조인트 분석을 수행했다. 평가자들이 

순 를 높게 매긴 조합이 무엇인지에 따라, 선

호하는 속성조합의 구성을 도출해내어 각 논문 

특성별 혹은 반 으로 합한 추천조합을 제

안하고자 하 다. 

각 추천조합  추천시스템 반에 한 선호

도를 활용하여, 타 시스템 간의, 그리고 추천조합 

간의 성능평가를 수행하 다. 본 연구에서는 근래 

추천시스템 연구에서 많이 쓰이는 MRR(Mean 

Reciprocal Rank)과 MAP(Mean Average 

Precision)의 두 가지 성능평가 방법을 활용하

다.

4. 결과 논의

본 장에서는 제안한 추천기법으로 추천 리스

트를 도출한 후 이용자들이 이를 평가하고, 그

로부터 도출된 평가 수를 활용하여 제안한 

기법에 해 분석하 다. 결과 분석에는 논문 

 추천조합 특성 분석, 각 논문과 조합별 상

계수 도출  컨조인트 분석, 서로 합한 의 

도출, 타 시스템과의 비교 분석 결과를 제시하

는데, 이를 바탕으로 본 연구의 세 가지 연구

질문을 심으로 한 논의를 수행하 다. 

1) RQ1. 논문의 특성별로 효과 인 속성 

 추천조합이 달라지는가?

다음은 결과 분석 시 발견한 논문   합

한 조합에 해 정리한 표이다. 

<표 3>을 보면, 논문의 특성별로 어울리는 

추천조합  추천조합군이 있음을 발견하 다. 

이를 분석해보면, 체로 ‘ 련 세트 내 다른 

작이 있는 경우(연구 수행 다양성)’에는 오히

려 이 자 정보가 방해되므로, RC09군이 추천

된다. 비슷하게는 ‘제목 정보량이 많은 경우’ 
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논문 (pair) 공통 특성 추천조합

P02 P03
키워드 메타데이터 없는 경우 제목 요소를 복 사용
제목 요소의 수가 음
련 세트에서 주로 다루는 주제(주제 인기성 만족)

RC09군

P02 P07
상 계수 0.93
련 세트 내 다른 작이 있음(연구 수행 다양성 만족)
련 세트에서 주로 다루는 주제(주제 인기성 만족)

P02 P08 제목 요소의 정보량이 은 경우

P03 P11 제목 요소의 정보량이 은 경우

P04 P08
표본 내 키워드의 출 빈도가 은 경우
련 세트 내 다른 작 없음

본 기법의 성능은 좋지 않은 편임

P07 P09
상 계수 0.90
련 세트 내 다른 작이 있음(연구 수행 다양성 만족)

- 자의 특성이 오히려 추천에 방해

P08 P09
단일 자, 표본 내 키워드의 출 빈도가 은 경우
차이 : 연구의 다양성, 제목의 정보량

P02 P09
상 계수 0.92
련 세트 내에 다른 작 있음(연구 수행 다양성 만족)

오히려 자 정보를 활용하지 않는 것이 좋음 RC09군
RC07군

P07 P08
반  특성을 가지는 
자 정보를 사용하지 않는 것이 좋음

P03 P04 다수의 자이며 련 세트 내 다른 작 없음 
RC09군
RC03군

P05 P06
상 계수 0.82
제목의 정보량이 많은 경우 - 오히려 제목이 성능에 방해를  수 있음

RC08군

P05 P10
상 계수 0.82
련 세트 내 다른 작 없음, 주제 인기성 높음

제목 정보량 많음
RC07군

P06 P10

상 계수 0.84
련 세트 내 다른 작 없음

제목 정보량 많음
키워드를 활용해야 성능을 높일 수 있음

RC07군
RC01군

P04 P11
상 계수 0.83
키워드 수 음: 키워드 사용 않은 추천

RC05군

P04 P12
키워드 수 음: 키워드 사용 않은 추천
본 기법의 성능은 좋지 않은 편임

P11 P12 키워드 수 음: 키워드 사용 않은 추천

P03 P12
상 계수 0.88
련 세트에서 주로 다루는 주제(주제 인기성 만족)

제목 정보량 음

P08 P10
자 수 음, 련 세트 내 다른 작 없음

논문 간 유사도 활용
RC02군

P01 P10
상 계수 0.87
단일 자, 련 세트 내 다른 작 없음, 주제 인기성 높음, 자, 키워드, 제목 
요소 은 경우

RC01군

<표 3> 논문 과 합한 추천조합군
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한 제목 속성이 오히려 방해를  수 있어, 제목 

속성이 빠진 추천조합이 좋은 성능을 보 다. 

이처럼 특정 속성에 한 정보를 다양하게 보

유하고 있는 경우 더욱 좋은 결과를 보일 것이

라 상했었지만, 결과를 보면 다양하게 제공

된 속성이 오히려 재의 기 노드와는  

다른 정보를 지닌 논문을 추천할 가능성도 가

지고 있어 성능을 방해할 수 있음을 발견했다.

2) RQ2. 다양한 특성을 가진 논문들을 두

루 고려했을 때, 반 으로 추천 성능

이 뛰어난 추천조합은 무엇인가? 

반 으로는 RC07군의 성능이 뛰어난 것

으로 나타났다. RC07군의 경우 기 노드 사이

에서 1 를 한 횟수가 비교  은 편이었기에, 

상 으로 좋은 성능의 추천조합군으로 RC09

군이나 RC01군이 부각되었다. 하지만 컨조인

트 분석의 최종 합 조합으로 RC07군의 형태

가 나타난 것으로 미루어보아, RC07군은 이용

자들이 논문 특성에 상 없이 선호하는 RC군

임을 알 수 있다. 그 기에 향후 이 추천기법의 

기본값을 설정하고자 할 때는 RC07군의 특징

을 용하면 체로 높은 성능을 유지할 것으

로 나타났다. 

RC07군의 경우 ‘ 자’ 속성을 사용하지 않은 

추천조합군이다. 실상 본 연구에서는 추천시스

템상에서 성능을 높이는 데 자의 역할이 매

우 클 것이라 보았으나, 분석 결과 오히려 자

의 정보가 들어가지 않을 때 반 으로 좋은 

추천 결과를 낼 수도 있다는 것을 알게 되었다. 

이는 ‘ 자’ 속성 자체가 지  보고 있는 논문과 

‘주제 상 유사한’ 논문을 찾아내는 것에 다소 방

해가 된 것으로 악된다. 실제로 데이터  결

과를 보면, 자의 정보가 많을수록 련되지 

않은 논문이 찾아지는 상을 발견하 다. 동

명이인의 문제가 발생하기도 하 고, 같은 사

람이라도 공동연구 등과 같이 다루는 주제가 

다양하면 이 듯 오히려 자 정보가 련성 

높은 문헌을 찾아내는 데 방해가 됨을 발견하

다. 이에 향후 성능을 높이고자 한다면, 자 

속성에 한 깊은 이해와 자 속성조합의 

합한 수 설정에 한 고민이 필요하리라 본다.

3) RQ3. 기존의 추천시스템과 비교하 을 

때 정보조직  계량정보학  지식을 활

용한 문헌정보학 기반 학술 문헌 추천기

법의 효과 인 과 한계는 무엇인가?

(1) 본 추천기법의 효과성을 높이는 요인 

본 추천기법에 한 평균 선호도 수는 기

노드 P10이 가장 높아 본 기법으로 추천을 

수행할 시 P10의 특징을 가진 논문들에 해 

좋은 성능을 보일 것으로 상된다. P10을 살

펴보면, 키워드  제목, 자 구성에 앙값의 

특성이 있었고 표본 내 인기 있는 주제를 가지

고 있었다. 이런 경우 본 논문의 기법이 합하

게 용되어 추천 성능이 높게 나타남을 알 수 

있다. 즉 여러 논문 가운데 상 으로 키워드

나 자, 제목 등에 평범한 특성을 가진 논문의 

경우 가장 좋은 결과를 냈다고 해석할 수 있다. 

<표 4>에서 나타나듯, 타 추천시스템과 비교

하여 본 기법이 이용자 선호도(pertinence)에

서 1 를 차지(음  표시)한 기 노드는 P02, 

P03, P05, P06, P07, P09, P10, P11이며, 부

분에서 1 를 하여 탁월한 결과를 보 다. 이 
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P01 P02 P03 P04 P05 P06 P07 P08 P09 P10 P11 P12 평균

본 기법 1.87 2.27 2.13 1.07 2.8 2.53 2.93 1.53 1.07 2.67 2.47 1.20 2.05

G.S.* 1.93 0.93 1 2.13 0.93  2.13 1.67 0.33 1.6 2.13 0.93 1.43

DBpia 1.33 0 1.73   0.87  0 1  1.27 1.20 0.93

NDSL 0         0.6 0.8 0.2 0.40

평균 1.28 1.07 1.62 1.60 1.87 1.70 2.53 1.07 0.80 1.62 1.67 0.88 1.48

본 기법 

내 RC

01-1

01-5
09 09

05-2

외 2
08-2

08-3

08-4
09

02-1

02-2
09

01-3

외 3
05-4 05-4

G.S.*: Google Scholar

값은 모두 이용자 평가 평균이며 3  만 , 소수  이하 반올림

‘빈칸’은 해당 논문에 해 추천된 논문이 없는 경우

<표 4> 추천조합별 이용자 선호도(pertinence) 수(평균)

 P09의 경우는 네 시스템 반에 걸쳐 추천 

성능이 좋지 않았지만, 본 기법이 1 를 한 경

우 다. P09에서 가장 성능이 좋았던 추천조합

은 RC09인데, 제목 련된 속성조합만 활용하

는 군이며 이를 활용하면 합도  이용자 선

호도를 높일 수 있을 것이라 상해볼 수 있다.

조합별 성능을 알아봤을 때, MRR과 MAP

로 평가하니 P01과 P05, P07, P10, P11의 경

우 본 추천기법을 통해 추천하 을 때 성능이 

좋게 나왔다. 반면, P04, P08, P09, P12의 경우

는 성능이 좋지 않은 편이었다. 성능이 높았던 

노드의 경우, P11을 제외하고 키워드에서 드러

나는 주제가 표본 내에서 많은 심을 받으며 

수행되는 경우 다. 한편 성능이 좋지 않은 경

우는 P12를 제외하고 주제가 표본 내에서 많이 

등장하지 않는 경우 다. 즉 표본 내에 얼마나 

련성 높은 연구가 많은지가 본 기법의 성능

을 좌우하는 것으로 보여, 성능을 높이기 해

서는 범 한 표본의 확보가 요하다.

(2) 본 추천기법의 성능이 하되는 요인

반 인 성능이 좋지 않은 경우는 단일 자

이면서 표본 내 다른 작이 있어 자의 정보

가 방해되는 경우 다. 이를 해결하기 해서

는 기 노드의 자 정보에 해 체 으로 

악한 후, 자 정보 활용 여부를 결정하면 성

능을 높일 수 있다.

키워드의 이슈 한 있었다. 키워드에 해 

의미를 시한 채로 근하지 않고, 특정 키워

드가 등장할 때 함께 등장한 키워드의 경우 

련 있는 키워드로 인식하여 제시하는 이 오히

려 결과에 방해로 작용하기도 하 다. 메타데이

터를 작성함에 앞서 시스템 차원에서 full-text 

mining  TF-IDF 방식을 통한 통일화된 키워

드 정제와 키워드 추출을 이룬다면, 이러한 문

제는 체로 해결될 수 있을 것이라 본다.

한 일반 으로 잘 사용하지 않는 제목/키

워드를 사용하는 논문이거나 체로 모호하고 

다 의 의미를 담고 있는 경우, 세부 인 주제

에 맞는 논문을 찾아내기가 어려웠다. 모호하

고 넓은 의미의 용어를 사용하는 경우는, 문

을 기반으로 하여 심된 용어를 따로 추출하

는 방식으로 근하는 것이 나을 것이다. 메타

데이터 기입 시 학술 문헌 수집처 자체에서 일

으로 통일시켜 키워드를 추출하는 기법을 

활용한다면 성능이 나아질 수 있을 것이다. 
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(3) 본 연구의 차별성

본 연구는 여느 다른 추천시스템과는 다른 

특성을 보이는데, 이는 ‘이용자의 로필’을 보

는 신 ‘논문 자체(아이템)의 특성’에 집 했

다는 것이다. 최근 추천시스템 연구의 추세는 

인용 정보를 활용하거나, ‘이용자의 선호도’, ‘이

용자의 로필’ 등을 으로 용하는 방식

을 가진다. 본 연구는 데이터 처리 시간이 상

으로 게 걸리는 메타데이터를 활용하고, 논

문 자체의 다양한 특성을 살펴보며 합한 추천

조합을 밝 내는 데에 실험의 목 을 두었다. 

이는 인용 정보  문을 활용하여 추천을 수

행할 시 시간과 장공간이 많이 필요한 내용기

반 추천과 비교된다. 이용자 로필을 활용하는 

것 한 처리 시간이 상당히 필요한데, 개인마

다 다르게 추천하는 알고리듬을 구축하는 것이

기에 추천 결과의 다양화가 이 진다. 즉 사람

이 n명이면 n개의 다양한 추천이 생기게 되는 

것이다. 그리고 실이용자들의 경우, 로그인하지 

않고 시스템을 사용하고자 하는 경우도 많아 이

러한 로필 기반의 추천을 구축해놓았으나 막

상 활용이 어려운 경우도 다수 생긴다. 이에 본 

연구는 이용자 개개인의 로필에 맞춘 방식에 

집 하는 것이 아닌 논문의 특정 특성들에 집

한 논문 추천을 시도하여, 이용자가 로그인하

지 않아도 최 의 추천을 받을 방법을 고안해

보았다. 즉 본 연구는 더 나은 성능의 문헌추천

시스템 생성의 기반을 마련하는 연구가 될 수 

있다. 본 기법을 이용자의 로그인 에 추천이 

이루어지는 기본 방법으로 설정해놓고, 이용자

가 로그인한 후에는 로필 근 방식을 추가

하여 제시한다면 이용자들에게 보다 만족스러

운 추천을 수행할 수 있으리라 본다.

(4) 본 연구의 한계  발  방향

본 연구는 사 처리 시간이 많이 든다는 한

계가 있다. 그러므로 속성조합상 축을 더 많이 

사용하게 되는 조합과 덜 사용하는 조합의 성

능이 비슷하다면, 시스템상 계산을 덜 사용하

는 속성조합을 택하는 것이 안 하다. 이에 

자-제목  자-공  속성조합  (1-1)을 활

용하는 것이 가장 좋은 선택임을 밝 냈다. 이

와 비슷하게는 자(2-2)와 키워드-동시출

(3-3)을 활용한다면 제목을 사용하지 않아도 

비슷한 성능을 보임을 밝 냈고, 공 자 여부

와 상 없이 비슷한 성능을 보이기도 했다(이

는 컨조인트 분석에서의 결과와도 동일). 한 

키워드-동시출 을 활용할 시 키워드-논문 간 

속성을 활용하지 않아도 활용한 것과 성능상 

큰 차이가 없었다. 이에 메타데이터 공간상 축

을 감소하여 속도와 성능을 높이고 시스템의 

로드도 이는 방식을 고려하여 이를 용해야 

할 것이다. 

본 연구 기법뿐 아니라 타 시스템에서도 추

천 수행 성공률이 낮게 나온 논문들에 해서 

그 이유를 찾고자 노력할 필요가 있다. 본 연구

에서 제안한 자, 키워드, 제목 메타데이터 외

에도 다양한 메타데이터를 활용한다면 추천 성

능의 문제를 다소간 해소할 수 있을 것으로 보

인다. 이를 해서는 우선 추천이 어려운 논문

들의 특징에 한 악이 이루어져야 할 것이

고, 실험할 표본 내에 다양한 종류와 범 의 학

술 문헌을 보유할 필요가 있다. 특히 외국에서 

활발히 진행되고 있지만 아직은 국내로 도입되

지 않은 연구라든지, 국외에서 막 시작되고 있

는 연구의 경우 한국 논문만을 상으로 추천

을 수행하면 추천이 원활히 이루어지지 않아 
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한계가 있을 수밖에 없다. 그 기에 논문 특성

에 한 철 한 분석과 다양한 표본의 확보를 

지속 으로 시도하여 반 인 추천 성능을 높

이기 한 노력을 기울일 필요가 있다. 

5. 결 론

본 연구는, 국내외 으로 부분 컴퓨터공학 

분야에서 연구되고 있는 추천시스템을 문헌정

보학 인 시각으로 근하여 방법론을 제안했

다는 에서 새로운 시도 다고 본다. 특히 코

사인 유사도의 개념  ‘계량정보학  기법’과 

디지털 정보조직 시 주로 다루게 되는 ‘메타데

이터’를 활용하여 문헌에 한 추천서비스를 

고안해보았는데, 이처럼 문헌정보학의 본질을 

최 한 살린 추천기법을 제안했다는 과 문헌

정보학 인 근법을 통해서도 충분히 추천 성

능을 높일 가능성을 발견했다는 에서 본 연

구의 의의가 있다. 

특히 본 연구에서 제안한 추천 결과의 성능

이 우수했음에 주목해야 한다. 다른 학술 문헌

추천시스템(Google Scholar, DBpia, NDSL)

과의 수행결과를 비교한 결과, 반 으로 본 

방법의 추천 성능이 1 를 기록하 다. 1 를 

하지 못하거나 낮은 수를 받은 경우도 충분

치 못한 표본의 문제로 인해 세트 내에 합한 

논문이 부족하거나, 타 시스템에서도 추천 수

행결과가 좋지 않은 논문일 때 던 것으로 미

루어보아, 성능 자체의 문제라 보기 어려웠다. 

그러므로 논문 정보 악을 통해 서로 간 유사

도를 다차원 상에 좌표화 하여 이들 간의 거리

를 산출하고, 거릿값이라는 하나의 수치로 기

노드와 추천노드와의 거리를 계측해낸 이 방

법은 추천 결과 성능에서 기존의 방법에 비해 

매우 뛰어나게 작동함을 확인할 수 있었다. 

향후 본 연구를 활용하여 실제 시스템으로 

구 할 시, 메타데이터의 활용 속성에 한 정

리  정제에서 시간이 다소 걸릴 것으로 단

된다. 하지만 이러한 문제는 시스템 자체에 메

타데이터를 입력하기  단계에서 미리 메타데

이터 기입에 한 표 화를 이루어, 오류 없이 

데이터를 장해 놓으면 해결될 수 있다. 한 

시스템상에 용어집 확보를 하는 것이 필수 이

다. 특히 키워드의 경우 동일한 쓰임을 가지는 

용어임에도 다르게 표 하고 있는 경우도 많아 

다른 용어로 인식하게 되는 문제도 생겼다. 이

는 결과에 오류가 생기게 되어 성능을 떨어뜨

리는 요소로 작용한다. 이런 경우 외국어를 다

룬 용어집이나 한 의 유의어 사 을 활용하여, 

같은 뜻을 가진 단어가 다양한 형태로 표 되는 

경우 이들을 동일어로 인식하게끔 해야 할 것이

다. 상기에 언 한 부분들은 어떠한 추천시스템

으로 추천을 수행하더라도 마찬가지로 요한 

부분이므로, 검색 효율  검색 성능을 높이기 

해서는 꼭 정리해야 할 필수 인 처리 과정

이라 볼 수 있다.

RC07군  RC09군에서 좋은 성능을 보 는

데, 이 추천조합은 다른 조합들에 비해 상

으로 간단하게 이루어져 있다는 특징이 있다. 

이에 후속 연구에서는 간단한 방식의 추천을 

기본 설정으로 두고서, 차 복잡한 조합을 추

가해나가면서 성능을 비교해볼 수 있을 것이다. 

즉 시스템 내 각 속성을 자동 색인하여 통합색

인을 만든 후 이를 기본 설정으로 두고 시작하

는 방식이다. 이는 기존 색인  검색 모듈을 
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활용하는 것이므로, 본 연구의 사 처리 시간 

문제를 해결할 방법이 될 수 있을 것이다.

본 연구에서는 제목 정보량이 많은 경우 제

목 속성이 오히려 방해되는 경우, 련 세트 내 

다른 작 여부로 인해 자의 정보가 방해되

는 경우, 다양한 속성이 오히려  다른 주제

의 논문을 추천하는 경우 등을 발견하 다. 이

는 거릿값 계산에 0에서 90 사이의 세타값을 활

용하여 폭넓은 분포로 인해 편차가 극단 으로 

나타나 일어난 일이라고도 볼 수 있다. 이에 향

후 연구에서는 평균이 0이고 표 편차가 1인 

피어슨 상 계수를 세타값 신 산출하여, 각 

값 간 편차를 인 유클리드 거리를 용해볼 

수 있을 것이다. 이처럼 거릿값 자체를 변환하

여 이로 인해 달라지는 추천 결과를 비교 확인

하는 것도 반 인 성능을 높이는 데에 의의

가 있다고 본다.

실험에 활용한 표본의 경우, 국내외 체 학

술 문헌을 사용했더라면 반 인 성능을 살펴

볼 수 있었을 것이며, 다른 시스템과의 비교에

서도 더욱 유리하게 작용했을 것으로 보인다. 

다른 시스템에서는 좋은 평 으로 추천되었던 

논문이 실험 표본 상에는 없는 경우가 다수

기 때문이다. 실험에 사용했던 데이터가 ‘격차

(불평등)’ 련한 데이터로 한정되어 있었기에, 

격차나 불평등에 해 다루고 있지 않으나 기

노드와 련성이 높은 논문은 추천되지 못하

다. 본 연구에서 표본을 한정시킨 이유는 실

험의 속도를 높이고 세분화된 분야에 해 상

세히 분석하고자 함이었으나, 결과 으로는 한

계로 작용하게 되었다. 한 본 연구는 KCI에

서 제공하는 국내 연구 메타데이터만 다루고 

있었기에, 련이 있는 국외 연구물에 해서

는 추천해낼 수 없었다. 그래서 향후 연구를 수

행한다면,  세계의 학술 문헌을 체 으로 

활용하여 이를 기반으로 추천을 수행하고, 다

른 시스템과 동일 선상에서 비교  분석을 하

여 본 기법의 발  가능성을 구체 이고도 명

료하게 살펴보아야 할 것이다. 

본 연구에서는 반 으로 자, 제목, 키워

드의 세 가지 메타데이터 속성을 활용해서 연구

를 수행했지만, 향후 더욱 다양한 메타데이터 

속성을 활용한다면 사회의 기타 여러 추천 분야

에 도움을  방법으로 발 할 수 있을 것이다. 

더불어 이용자의 의견  선호도를 시스템상에 

조합한다면, 진정한 의미의 혼합형(hybrid) 기

법으로서 발 할 수도 있을 것이며 성능 한 

높일 수 있을 것이다. 이처럼 다차원 메타데이

터 공간상에 용할 수 있는 다양한 정보 형태

들을 탐색하고, 각 자원의 메타데이터 속에 숨

겨져 있는 양질의 정보들과 최상의 조합을 발견

해낸다면, 인간의 지  구조에 가깝게 작용하는 

시스템, 더 나아가서는 AI의 연구 역에도 도

움을  수 있는 시스템으로 확장하여 활용될 

수 있을 것으로 기 된다.
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