
제25회 한글 및 한국어 정보처리 학술대회 논문집 (2013년)

- 163 -

코사인 유사도 기법을 이용한 뉴스 추천 시스템

김상모O, 김형준, 한인규
국민대학교 임베디드 시스템 연구실

simon@koama.net, dndnwjs@gmail.com, in1004kyu@gmail.com 

SNS news Recommendation by Using Cosine Similarity

Simon KimO, Hyung-Jun Kim, In-Kyu Han
Kookmin University, Embedded System Lab.

요  약

사용자별로 SNS/RSS 구독 뉴스 분석을 통해 사용자가 관심이 있는 새로운 뉴스를 추천해 주는 시스템을 
설계하고 구현한다. 뉴스 추천 시스템의 설계를 위해 전체 시스템에서 사용자와 서버에서의 작업을 명세
하고, 이중에 주요 기능을 담당하는 부분을 구현한다. 구현된 주요 기능은 선호 문서가 들어왔을 때 특징
을 추출하고 이를 저장하는 것과 새로운 문서가 들어왔을 때 선호 문서군과 얼마나 유사한지 판별하여 문
서에 대한 추천 여부를 결정하는 것이다. 선호 문서의 특징 추출에 대해서는 형태소 분석을 통해 단어와 
빈도를 추출하고 이를 누적하여 저장한다. 또한, 새로운 문서가 들어왔을 때 코사인 유사도를 계산하여 사
용자가 선호하는 학습문서와의 유사도 비교를 통해 문서 추천 여부를 결정한다. 구현된 시스템에서 실제
로 연관된 선호 문서군을 학습시키고, 연관된 새로운 문서 혹은 연관되지 않은 새로운 문서에 대한 추천
여부를 비교하는 것으로 시스템 정확도를 파악한다.

주제어: Naïve Baysian, 코사인 유사도, 형태소 분석, 문서 벡터

1. 서론

오늘날 사용자들은 각종 매체에서 많은 뉴스를 접한

다. 이중 원하는 뉴스를 골라보기 위해서 전체 뉴스들을 

살펴 보아야 하는 번거로움이 있다. 이 때문에 자동적으

로 사용자가 좋아할 만한 뉴스를 제공해 주는 서비스가 

구글에서 제공됐다[1]. 하지만 이는 사용자가 어떤 뉴스

를 클릭해서 들어갔는지에 대한 패턴 조사에 따른 추천 

시스템이다. 단순히 뉴스를 본 것에 그치는 것이 아니라 

사용자 자신이 Facebook의 “좋아요”를 클릭한 행동에 

따라 추천해 준다면 더 정확한 뉴스의 추천이 가능할 것

이다. 또한 현재 Facebook, Google Plus와 같은 소셜 네

트워크를 통한 뉴스의 제공이 늘어나고 있는 추세이다. 

그림 1에서 보는 것처럼 소셜 네트워크로부터의 뉴스 제

공량이 2010에서 2012년까지 10%의 상승폭을 보이고 있

다[2]. 이러한 이유로 인해 사용자 선호도 측정에 사용

할 뉴스를 소셜 네트워크에서 제공되는 것을 기준으로 

잡고 타 소셜 네트워크(Twitter)와 RSS에서 제공되는 뉴

스에서 사용자가 좋아할만한 뉴스를 추천해서 보여주는 

시스템을 개발하고자 한다. 

  여기서 해당 시스템의 사용자가 10만 명이라고 가정할 

때 각 사용자의 평균 뉴스 구독 수를 5개, 사용자가 업

로드하는 뉴스를 20개라고 가정하면, 하루에 생성되는 

뉴스의 양은 약 1,000만개가 된다. 생성된 모든 뉴스 중 

사용자의 관심을 끌만한 뉴스를 일일이 찾아본다는 것은 

매우 번거러운 작업이다. 하지만 이미 선호하는 뉴스에 

대한 정보는 SNS/RSS 구독 정보를 통해 얻을 수 있다. 

따라서 우리는 각 사용자 별 SNS/RSS 구독 정보에 대한 

분석을 통해 많은 양의 새로운 뉴스가 생성되었을 때 이

중 사용자가 관심을 가질 가능성이 높은 뉴스를 기존에 

관심이 있었던 문서들과의 유사도를 기준으로 추천해 주

는 시스템을 설계하고 구현하고자 한다.

그림 1. 2012 News Consumption Survey

2. 관련 연구

본 연구에서의 주요 기능들은 자연어처리 기법을 기반

으로 구현되었다. 문서의 내용을 분석하고자 대상 어절

의 모든 가능한 분석 결과를 출력하는 형태소 분석이나 

문서 내용 분석을 기반으로 문서의 범주를 이미 정의된 

범주에 할당하는 문서 분류 같은 것이 이에 해당된다. 

형태소란 자연언어에서 ‘의미를 갖는 최소의 단위’이

며 형태소 분석은 하나의 말마디를 여러 형태소로 분리

한 후에 형태적 변형을 처리하는 것이다[3,4,5].
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문서 분류는 인터넷 상의 블로그나 SNS 등 때문에 증

가하는 문서의 양으로 인해. 효율적이며 정확한 문서 범

주화를 요구하게 되며 발전하였다[6,7,8,9]. 문서 내용

에 등장하는 용어에 기초한 통계적 방법, 문장의 의미를 

파악하는 의미적 해석 방법, 문장 구조에 의존하는 구조

적 방법으로 구별된다. 문헌에 나타난 용어의 특성 분석

을 바탕으로 하는 자동 분류 시스템의 연구가 가장 활발

하게 이루어지고 있다. 또한, 한글과 영어는 형태론적 

구조가 다르므로 형태소 추출 과정은 다르지만 추출된 

용어의 빈도 등의 특성 분석은 본질적으로 유사하다

[10,11].

문서 분류는 문서 내용 분석을 통해 용어 집합을 통해 

문서를 분류하는 방법과 분류 모델을 생성하여 문서를 

분류하는 방법이 있으며, 또한 문장구조를 이용하는 방

법도 존재한다[12,13]. 본 연구에서는 뉴스가 하나의 문

서이기 때문에 사용자가 선호할 뉴스와 선호하지 않을 

뉴스에 대한 분류 기술이 필요하다. 문서 분류 기법 중

에서 나이브 베이지안 방법은 조건부 확률을 단순 확률

곱 연산과 나눗셈 연산으로 간단화시키는 방법이다. 어

떠한 문서가 있을 때 그 문서가 추천하는 클래스에 속해 

있을 확률이 조건부 확률이다. 이 확률이 높을수록 해당 

문서는 추천할 만하다고 판단한다. 이 확률을 쉽게 구하

기 위해 Naïve Bayesian을 이용하면 독립적인 곱셈 연산

과 나눗셈 연산으로 단순화시키는 벡터 연산이 가능하

다.

그림 2. 뉴스 추천 시스템의 서비스 구조

3. 뉴스 추천 시스템 구조

본 연구에서 설계한 시스템의 서비스 구조는 그림 2와 

같다. 사용자는 단말에서 서버가 제공하는 2가지 서비스

를 받는다. 추천된 뉴스를 확인하거나, 자신이 선호하는 

뉴스를 선택할 수 있는 것이다. 그리고 서버는 개인별로 

선호하는 뉴스에 대한 데이터베이스를 가지고, 새로운 

뉴스를 SNS/RSS를 통해 얻고, 이 중 사용자가 관심을 가

질 만한 뉴스를 추천해 주는 것이다.

중요 구성요소 별 시나리오는 크게 2가지로 나뉜다. 

먼저 사용자가 선호 뉴스를 등록하면 선호 뉴스로 등록

된 뉴스는 문서로 간주하고 해당 문서에 대한 특징 벡터

를 추출한다. 추출된 특징 벡터는 개인 데이터베이스에 

누적되어 저장된다.  매일 새로운 뉴스가 업로드되면 개

인별 데이터베이스의 누적된 문서 특징 벡터를 이용하여 

추천 여부를 판별한다. 새로운 뉴스의 내용 또한 특징 

벡터를 추출하고 누적된 문서 특징 벡터와 유사도를 비

교하여 추천 여부를 판단한다. 추천 여부에 따라 개인별

로 관심을 가질 만한 문서가 추천된다.

그림 3. 뉴스 추천 서비스 시나리오

그림 4. 뉴스 추천 시스템의 구조

3.1 뉴스 추천 시스템의 구조

 그림 4는 중요 구성 요소를 구현하기 위한 전체 시스

템 구조를 나타낸다. 사용자가 선호한다고 표시한 뉴스

를 User Liked News로 정의하고, RSS/SNS로부터 유입되

는 뉴스를 Subscribed News라 정의한다. User Liked 

News를 입력 문서로 하는 Trainer Daemon 컴포넌트는 특

징 벡터(한 문서에서 사용된 단어와 해당 단어의 개수의 

매핑 벡터)인 Document Vector를 추출하여 Personalized 

Document Vector List(PDVL) 라는 데이터 저장소에 저장

한다. 이 저장소는 각 개인 별로 존재하며 이를 기반으

로 사용자 별 추천여부를 계산한다. 매일 새로 생성되는 

Subscribed News와 PDVL을 기반으로 Evaluation Daemon 

컴포넌트에서는 새로운 뉴스에 점수를 매긴다. 계산된 

점수는 선호 뉴스들과의 유사도를 나타내는 Similarity 

Score로 정의된다. 이 점수와 사용자 별 유사도 정도를 

나타내는 Personal Recommend degree와 비교하여 추천 

여부를 결정한다.
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CPU Intel®   Core™ i5-3570 CPU @ 
3.40GHz

RAM 8GB   DDR3 SDRAM

OS Ubuntu   12.04

그림 5. 학습 데몬의 내부구조도

3.2 학습 데몬

학습 데몬(Trainer Daemon)은 사용자가 선호하는 문서

에 대한 정보들을 수집하고 저장하는 모듈이다. 사용자

가 선호하는 뉴스가 들어오면 이는 문서로 취급되며 

D2V(Document to Vector)라 불리는 문서에서 특징 벡터

를 추출하는 모듈에 입력된다. D2V 모듈은 문서 내부 단

어들을 고유 ID값과 단어의 빈도수를 나타내는 COUNT값

으로 이루어진 벡터인 Document Vector로 만들어서 PDVL

에 저장한다. 모듈은 필수 기능 외에 고유 ID값을 다루

는 모듈이 필요하다. 따라서 시스템 전체 단어를 관리하

는 테이블이 필요하다. 이 테이블을 다루는 기능을 담당

하는 모듈은 Global Term ID Table(GTT)로 정의하였다.

D2V는 문서를 벡터화하는 과정에서 GTT를 참조하며, 

새로운 단어가 들어오면 GTT를 업데이트 하여 새로운 ID

값을 제공받는다. Training을 하고 나서 현재 PDVL의 데

이터와 선호 뉴스와의 유사도 계산 방식으로 뉴스 추천 

기준값 Similarity Score를 계산한다. 이 기준값은 이후 

새로 들어온 뉴스와의 유사도 계산 점수와 비교하는 기

준값이 된다. 해당 점수는 PDVL과 사용자가 선호하는 뉴

스와의 유사도 점수이기 때문에 이보다 높으면 추천 정

도가 높다고 볼 수 있다. 뉴스 추천 기준값 Similarity 

Score는 개인별 데이터베이스에 저장한다. 만약 저장된 

Score가 있다면 둘 사이의 평균값을 계산하여 새로 저장

한다. 이 점수를 개인별 추천 정도를 나타내는 Personal 

Recommend degree라고 정의한다.

그림 6. 평가 데몬의 내부 구조도

3.3 뉴스 추천 및 평가

  Evaluation Daemon은 새로 생성된 뉴스가 사용자가 관

심을 가질 만한 뉴스인지 판별하는 모듈이다. 새로운 뉴

스가 업데이트 되는 것을 감지하여, 문서를 가져오는 기

능은 구현하지 않는다. 새로운 뉴스가 업데이트 되었다

고 가정하고 다양한 문서들을 모듈의 입력 데이터로 사

용한다. 입력된 데이터는 D2V를 이용하여 특징 벡터를 

추출하고, PDVL과 함께 COSNE 모듈에서 코사인 유사도 

연산을 통해 선호 뉴스들과의 유사도 정도를 도출해 낸

다. 이 값은 Similarity Score로 정의되며 저장된 

Personal Recommend degree와 비교하여 추천여부를 결정

한다. Personal Recommend degree 보다 높으면 강력한 

추천으로 추천하며, Recommend degree의 50% 보다 높은 

상위 10개의 문서는 보통 추천으로 추천한다.

그림 7. 코사인 유사도 계산식

  PDVL과 새로 들어온 뉴스의 Document Vector를 가지고 

문서 분류 연산 중 하나인 코사인 유사도 알고리즘을 사

용하여 추천 문서를 추천하는 모듈이다. 코사인 유사도

는 그림 7과 같은  공식을사용한다. 두 백터 a, b 사이

의 각도를 나타내는 cos(θ)는 두 벡터 a와 b 사이의 각

도를 나타내기 때문에 이를 유사도 정도로 볼 수 있다. 

여기서 cos(θ) 그림-7 의 연산으로 구할 수 있다. 각 

문서의 특징을 추출해 낸 D2V는 벡터로 표현이 가능하기 

때문에 이와 같은 코사인 유사도 연산에 사용이 가능하

다. 본 프로젝트에서 a는 비교할 문서의 벡터, b는 PDVL

의 벡터가 되고 cos(θ) 는a와 b의 유사도 정도가 된다.

4. 실험 및 성능 평가
성능 측정을 위한 실험 환경은 표 1과 같다.

표 1. 실험 환경

 실험 데이터는 주로 IT 관련 뉴스 30개로 Training 시

키고 임의의 800개의 뉴스에 대하여 추천 정도를 테스트

한다. 실험 결과 학습에 사용한 30개의 뉴스와 추천 기

준값이 되는 유사도보다 높은 6개의 뉴스를 선호도가 매

우 높다고 판단되는 강력한 추천 대상으로 하였다. 추천 

기준값의 50%보다 높은 뉴스는 약 300개 정도가 나왔고 

그 중 상위 10개를 보통 추천 뉴스로 하였다. 그리고 나



제25회 한글 및 한국어 정보처리 학술대회 논문집 (2013년)

- 166 -

추천
정도

강력 추천
(기준 
유사도 
이상)

보통 추천
(기준 유사도의 50% 
이상 중 상위 10개)

유사도의 
50 % 이상

비추천
(그 외)

추천된 
뉴스

6개
(IT 회사, 

제품)

6개
(IT 회사, 

제품)

4개
(경제, 

사회 - IT 
관련정책)

300개
(IT, 기타)

나머지
기타

머지 뉴스는 추천 대상에서 제외하였다. 추천 대상이 된 

뉴스의 주제는 주로 삼성, LG, 구글과 같은 IT 업계와 

관련된 뉴스였으며 추천 기준값의 50% 보다 높은 뉴스 

중 상위 10개의 뉴스들 중 6개는 IT와 관련된 주제의 뉴

스였지만, 나머지 4개는 IT 용어가 나오긴 하지만 경제

나 사회에 관한 뉴스였다. 그 외 기준 유사도 점수의 

50% 이상에 해당 하는 뉴스 중 상위 10개의 뉴스를 제외

한 뉴스 들은  IT와 관련된 뉴스가 있긴 했지만 대부분 

정치, 경제, 사회에 대한 뉴스였다. 결과적으로 유사도 

점수가 높게 나온 뉴스는 대부분 사용자가 선호할 만한 

뉴스였고, 낮게 나온 뉴스는 대부분 선호할 만한 뉴스가 

아니였다. 

표 2. 뉴스 추천 시스템의 실험 결과

5. 결론

본 연구에서는 사용자가 좋아할 만한 뉴스를 가져오면 

유사도 점수를 계산하여 새로 유입되는 뉴스와의 유사도 

점수와 비교하여 추천하는 시스템을 구현하였다. 단순히 

문서의 단어에 대한 빈도 계산만 가지고도 어느 정도 추

천하는 시스템이 완성되었기 때문에 단어 빈도뿐만이 아

닌 단어의 가중치를 고려한다면 더욱 정교한 추천 시스

템이 구현될 것이다. 여기에 뉴스를 수집하는 모듈을 추

가하여 실시간으로 추천되는 시스템으로 확장하면, 실제 

서비스가 가능해지고 이를 웹페이지, 안드로이드, 아이

폰 앱으로 확장이 가능할 것이다.
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