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요 약 폭소노미(Folksonomy)는 자유롭게 선택된 키워드의 집합인 태그를 이용하여 이루어지는 협업

적 분류로서 웹 2.0의 대표 요소이다. 폭소노미는 기존 분류 방법인 택소노미(Taxonomy)에 비해 적은 비

용으로 구축할 수 있다는 장점이 있으나 택소노미에 비해 계층적, 체계적 구조가 부족하다는 단점을 가지고 

있다. 이에 폭소노미에 존재하는 집단 지성을 학습하여 웹 자원을 분류할 수 있는 분류기를 구축할 수 있다

면 기존 방법인 택소노미를 적은 비용으로 구축할 수 있을 것이다. 본 논문에서는 Slashdot.org에 구축되어 

있는 폭소노미를 대상으로 일반적 모델을 정의하고 이 안에서 안정성이 존재함을 보임으로써 분류기를 생

성할 수 있는 집단 지성이 폭소노미에 실제로 존재함을 보인다. 그리고 이 집단 지성으로부터 형성되는 범

주 별 태그의 특징인 안정성 값을 이용하여 SVM으로 분류기를 구축하는 방법을 제안한다. 실제로 우리가 

제안하는 방법으로 폭소노미로부터 높은 정확도로 택소노미를 구축하였음을 실험을 통해 확인하였다.

키워드 : 폭소노미, 태그, 집단 지성, 택소노미, 분류, SVM

Abstract Folksonomy, which is collaborative classification created by freely selected keywords, is 

one of the driving factors of the web 2.0. Folksonomy has advantage of being built at low cost while 

its weakness is lack of hierarchical or systematic structure in comparison with taxonomy. If we can 

build classifier that is able to classify web resources from collective intelligence in taxonomy, we can 

build taxonomy at low cost. In this paper, targeting folksonomy in Slashdot.org, we define a general 

model and show that collective intelligence, which can build classifier, really exists in folksonomy 

using a stability value. We suggest method that builds SVM classifier using stability that is result 

from this collective intelligence. The experiment shows that our proposed method managed to build 

taxonomy from folksonomy with high accuracy.

Key words : Folksonomy, Tag, Collective intelligence, Taxonomy, Classification, SVM
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그림 1 택소노미 시스템과 폭소노미 시스템의 혼합 사용

1. 서 론

태그(Tag)는 기사, 사진, 동영상 등의 자원(Resource)

을 기술하기 위하여 사용자가 자원에 붙인 키워드들의 

집합을 지칭한다. 이 태그들은 자원을 기술하는 기술적 

메타 데이터(Descriptive metadata)로 볼 수 있다. 전통

적으로 메타데이터는 소수의 전문가들에 의하여 생성 

및 관리되어 왔다. 이러한 전문가 집단에 의하여 만들어

진 메타 데이터는 양질의 데이터로 간주할 수 있으나 

이를 생성 및 관리하기 위한 비용이 크다[1]. 이로 인하

여 기존의 메타 데이터 생성 방법은 인터넷 데이터와 

같은 방대한 데이터에 적용하기에는 어려움이 있다. 이

에 현재의 웹2.0 사이트들은 다수의 사용자 참여를 통하

여 생성된 태그 데이터를 이용하려는 시도를 하고 있다. 

태깅 시스템에서 사용자들은 생각나는 키워드들을 형식

에 제한 없이 자원에 붙일 수 있다. 이렇게 사용이 쉽다

는 장점 하에 태그 기술은 많은 사용자의 참여를 유도 

하였으며 웹2.0의 대표 기술로 자리매김하였다. 

다수의 사용자에 의해 생성된 태그는 미리 정의된 범

주(Category)가 없는 새로운 분류체계인 폭소노미(folk-

sonomy)를 만들게 된다. 폭소노미란 folk(대중)와 taxo-

nomy(택소노미)의 결합으로 이루어진 신조어로서, 대중

이 만들어낸 택소노미라는 의미이다. 이는 Thomas 

Vander Wall의 Information architecture mailing list 

[2]에서 처음 사용되게 되었다. 폭소노미는 기존의 택소

노미와 달리 비통제어휘(Uncontrolled vocabulary)가 

가지고 있는 본질적인 특징을 공유한다. 미리 정의된 범

주가 없기 때문에 사용자들은 원하는 방식으로 유연하

게 자원의 분류가 가능하며 느끼는 어려움도 택소노미

에 비하여 적다는 특징[3]이 있다. 또한 다수의 사용자

들에 의하여 협업적으로 만들어지기 때문에 인터넷 자

원 등의 대용량 자료에도 적용 가능하다는 장점이 있다. 

현재 폭소노미를 컨텐츠 관리 체계로 사용하고 있는 대

표적 사이트에는 del.icio.us가 있다. del.icio.us에서는 

기존의 기계적 분류 방법으로는 처리하기 힘든 사진 데

이터들을 폭소노미를 이용하여 분류하고 있다. 사진 등

의 멀티미디어 데이터들을 분류할 수 있는 기계적 방법

이 기대할만한 성능을 이끌고 있지 못한 상황에서 태그

로부터 형성된 폭소노미를 효과적으로 사용하고 있는 

것이다.

폭소노미는 그 안에서 태그의 검색과 브라우징을 통

하여 그 기능을 발휘하게 된다. 검색 시 사용자가 제출

한 질의의 키워드들과 자원에 달려있는 태그들과의 매

칭을 통하여 매칭된 자원을 반환하는 방법을 사용한다. 

브라우징을 위해서는 태그 클라우드라는 방법이 사용되

는데 이는 일정한 공간 안에 현재까지 사용된 태그들의 

목록을 나열한다. 이를 통하여 사용자는 이 사이트에 어

떠한 자료들이 있는지 파악할 수 있게 된다. 이로 인한 

폭소노미의 중요한 특징은 그것이 평평한 이름공간(flat 

namespace)으로 이루어져 있다는 것이다. 이는 그것에 

계층적, 구조적 체계가 부족하다는 것을 의미한다[1]. 이

로 인하여 많은 사이트들은 서로의 단점을 보완하기 위

하여 폭소노미 시스템과 미리 정의된 범주로의 분류인 

택소노미 시스템을 동시에 적용하고 있다(그림 1).

그러나 이와 같은 혼합(Hybrid) 접근 방법은 사용자

에게 추가적인 부담을 주며 블로그 포탈(Blog portal)의 

경우와 같이 태그 정보는 얻을 수 있으나 블로그 포탈

에 의해 미리 정의된 범주에 대한 분류 정보는 얻을 수 

없는 경우 사용이 불가능하다. 이에 구조적 체계가 부족

하나 쉽게 구축이 가능한 폭소노미로부터 상대적으로 

그 구현이 어려운 구조적 택소노미를 구성할 수 있다면 

이는 다음과 같은 측면에서 유용한 작업이 될 것이다. 

첫째, 이는 구현 비용이 높은 택소노미를 낮은 비용으로 

구축 가능하게 하며, 기존에 기계적 방법으로 분류가 어

려웠던 멀티미디어 데이터를 태그를 사용함으로써 분류

의 성능을 개선시킬 것이다. 둘째, 이렇게 구축된 택소

노미는 택소노미의 구조적 특징과 폭소노미의 동적인 

특징을 가질 수 있다. 이는 사용자들은 쉽게 사용이 가



416 정보과학회논문지 : 컴퓨팅의 실제 및 레터 제 15 권 제 6 호(2009.6)

능한 태깅 작업을 하기만하면 시스템이 이 정보로부터 

택소노미를 구축함으로써 가능해진다. 결과적으로 택소

노미 시스템의 장점과 폭소노미 시스템의 장점만을 취

할 수 있는 효과적인 분류 시스템의 구축이 가능할 것

이다.

이에 본 연구에서는 폭소노미로부터 택소노미를 구축

할 수 있는 방법에 대하여 연구하였다. 본 연구의 구성

은 다음과 같다. 2장에서는 태그와 폭소노미의 성질에 

관한 기존의 연구결과를 소개한다. 3장에서는 Slashdot 

[4]와 같은 모델에서 실제로 학습 가능한 집단 지성이 

존재함을 보인다. 4장에서는 폭소노미에 존재하는 집단

지성으로부터 택소노미를 만들기 위한 시스템에 대하여 

소개한다. 5장에서는 연구에서 소개한 시스템 평가를 제

시하고, 마지막 6장에서는 결론과 향후 연구에 관하여 

논의한다.

2. 관련연구

태깅 기술은 del.icio.us, flickr, Slashdot[4]과 같은 

소셜 네트워크(Social network) 서비스 및 블로그 시스

템(Blog system) 등에서 널리 사용되고 있다. 그러나 

태그의 성질 및 이를 이용한 활용 방안에 대한 연구는 

아직까지 많이 이루어지지 않은 상황이다. 이로 인하여 

실제 태깅 시스템에서 컨텐츠를 관리할 수 있는 일관적

인 체계(Coherent scheme)가 존재하는지, 어떻게 이를 

이용할 수 있을지에 대한 연구가 진행 중이다. 우리의 

연구에서는 폭소노미 속 태그의 안정성 값을 정의하고 

이를 바탕으로 태깅 시스템에 컨텐츠를 관리할 수 있는 

일관적인 체계가 존재함을 보인다. 그리고 이를 이용한 

분류 시스템을 제안한다. Brooks[5]의 연구는 사용자가 

생성한 태그의 유용성을 분석한 초기 논문이다. 그는 같

은 태그를 공유하는 블로그 기사의 클러스터를 찾고 이

들의 유사성을 분석하였다. 그 결과 태그로 만들어진 클

러스터는 임의적으로 만들어진 클러스터 보다 약간 높

은 유사성만을 보였으며 tf․idf 방법으로 만들어진 클러

스터가 이보다 효과적임을 보였다. 이를 근거로 사용자

가 만들어 낸 태그들은 기사의 특정 내용을 제시하는 

용도로는 유용하지 않다고 주장하였다. 그러나 이들의 

연구는 한 개 태그의 동시 출현(Co-occurrence)만을 고

려하고 다수 태그의 동시 출현은 고려하지 못했다는 한

계를 갖는다. 이 연구를 기반으로 Chirita[6]는 태그를 

자동적으로 생성하는 방법에 관하여 연구하였다. 그는 

사용자의 PC에서 태그가 붙여질 자원과 비슷한 문서를 

검색한 후 그 문서로부터 키워드들을 추출하여 태그를 

생성함으로써 개인적 성향이 반영된 태그를 생성하는 

방법을 제안하였다. 우리의 연구에서는 Chirita[6]의 기

법을 개선하여 다른 사용자의 집단 지성을 이용하는 방

법으로 기존의 태그를 확장한다. 그리고 이를 분류의 정

확성 향상을 위해 사용하였다.

Golder[7]와 Halpin[8]는 협업 태깅 모델(Collabo-

rative Tagging model)을 가지고 있는 del.icio.us에서

의 태그의 안정성(Stability)에 대하여 연구하였다. 여기

서 안정성의 의미는 del.icio.us에 즐겨 찾기된 어떤 

URL에 대하여 다수의 사용자들이 그 URL을 최적으로 

묘사할 수 있는 태그에 관해 공통적인 합의가 있는가에 

대한 것이다. 이 안정성의 존재는 컨텐츠를 관리할 수 

있는 일관적인 체계가 존재함을 의미한다. Golder[7]는 

del.icio.us의 즐겨 찾기URL이 가진 동적인 태그들의 분

포가 안정화 된다는 사실을 발견하였다. 그는 그 이유로 

사용자간의 모방효과를 들었다. Golder[7]의 연구를 발

전시킨 Halpin[8]의 연구에서는 안정성을 보이는 태그의 

분포를 거듭 제곱 법칙(Power law)을 사용하여 증명하

였다. 태그의 동시 출현 횟수에 기반하여 태그의 상하 

관계를 유추하는 Schmitz[9]의 연구와 태그로부터 관심

사가 비슷한 소셜 네트워크를 찾는 Li[10]의 연구는 모

두 이 안정성에 기반한 결과라고 볼 수 있다. 우리의 연

구에서는 이 안정성 값에 착안하여 이를 변형한 새로운 

안정성 값을 정의한다. 우리의 새로운 안정성 값은 자원

을 묘사하는 태그의 안정성 보다는 각 범주에 존재하는 

태그들의 시간에 따른 안정성에 초점을 맞춘다.

기계적 방법을 이용한 텍스트 분류(Text classif-

ication)는 많은 연구[11]가 이루어진 분야이다. 이는 문

서를 특징벡터로 표현하고 이를 분류기(Classifier)로 학

습하는 작업으로 이루어진다. 문서를 특징벡터로 표현하

기 위해서는 텍스트로부터 용어(Term)들을 선택하는 

작업이 필요하다. 이는 전통적으로 Mutual Information, 

Information gain, χ
2
, Latent Semantic Indexing 등 

다양한 방법[11,12]이 존재한다. 그러나 이들 연구는 텍

스트로부터 특징벡터를 생성하는 방법에 대한 것이며 

태그 데이터만을 사용하여 특징벡터를 생성하는 방법에 

대한 연구는 아직 존재하는 않는다. 이에 우리는 태그 

데이터로 특징벡터를 생성하는 방법을 제안하며 이 방

법이 높은 정확도를 보임을 보인다.

3. 범주 별 태그의 안정성

3장에서는 Slashdot 등의 소셜 커뮤니티 사이트와 블

로그 포탈 등에서 사용하는 모델을 설명한 후 실제 폭

소노미로부터 택소노미를 만들 수 있는 안정성을 정의

한다. 마지막으로 우리의 모델에서 실제 안정성이 존재

함을 보인다.

3.1 데이터 모델

시작에 앞서 태그의 안정성을 보이고자 하는 모델에 대

하여 설명한다. 우리의 모델은 Slashdot[4]의 모델을 기
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반으로 하나 아래와 같은 모델을 갖춘 Technorati 등의 

블로그 포털이나 소셜 네트워크 커뮤니티에도 적용 가능

하다. 우리의 모델은 다음과 같은 요소로 이루어진다.

1. 사용자 집합

2. 태그 된 자원(Resource)의 집합

3. 미리 정의된 범주 집합

4. 태그의 집합

모델에서 사용자들은 공유하고 싶은 블로그 기사

(Article)나 웹사이트 등의 자원에 원하는 태그를 붙인

다. 이후 커뮤니티에서 미리 정의해 놓은 범주를 선택함

으로써 그 행위를 마치게 된다. 다른 사용자들은 범주 

별로 분류된 자원을 탐색하면서 다른 사용자들이 제출

한 그 범주에 속한 자원과 자원에 붙은 태그들을 열람

할 수 있다. 이 열람의 과정에서 사용자들은 자신의 태

그를 추가할 수 있으며 이렇게 추가된 태그는 그 사용

자 공간에 저장되어 추후 검색이나 스크랩 등에 사용 

될 수 있다.

그림 2 혼합(Hybrid) 모델에서의 데이터 모델

위의 그림 2에서 볼 수 있듯이 각 자원은 하나의 범

주에 속하며 이 자원으로부터 그 범주에 속하는 태그 

집합을 구할 수 있다. 이 태그 집합은 위와 같은 피드백

(Feedback) 과정을 거치며 범주에 존재하는 기존의 태

그를 강화하는 선택이나 새로운 태그를 추가하는 선택

의 과정을 반복한다. 우리의 연구에서는 이 반복의 과정

에서 태그를 사용하여 하나의 범주를 선택할 수 있게끔 

하는 안정성 즉, 집단 지성(Collective intelligence)이 

존재함을 보이고 이를 이용한 분류 시스템을 제안한다.

3.2 범주 별 태그의 안정성 정의

이번 장에서는 3.1장에서 정의한 모델에서 미리 정해

진 범주로 분류 작업을 할 시에 필요로 하는 안정성에 

대하여 정의한다.

태그를 분류 작업에 사용하기 위해서는 다음을 만족

해야 한다. 만일 집단 지성이 우리의 모델에 존재한다면, 

사용자들이 기존의 범주에 있는 태그들의 집합을 강화

하거나 추가하는 과정에서 일반적으로 따르는 합의

(Consensus)가 존재할 것이다. 시스템의 안정성은 이 

일반적 합의로부터 생성될 것이다. 우리는 이 합의를 따

르는 유저들에 의해 생성된 태그들은 다음과 같은 성질

을 가질 것으로 가정한다.

성질 1. 기존에 사용된 태그의 분포는 현재 사용되는 

태그의 분포와 유사해야 한다.

성질 2. 과거 태그, 태그들의 집합이 하나의 범주를 

대표하는 정도의 값은 현재의 그 값과 유사해야 한다.

성질 1은 학습을 위한 데이터와 테스트를 위한 데이

터와의 관계에서 나온다. 테스트를 위한 자료가 기존에 

학습했던 자료와 전혀 다르다면 기존의 학습 데이터는 

전혀 쓸모 없는 데이터가 될 것이다. 예를 들어 ‘A’, ‘B’, 

‘C’라는 태그의 결과를 학습한 시스템이 ‘ㄱ’, ‘ㄴ’, ‘ㄷ’이

라는 태그를 테스트 데이터로 받게 된다면 어떠한 결과 

예측도 할 수 없다.

성질 2는 지식의 일관성에 대한 언급이다. 이는 테스

트를 위한 데이터의 결과가 기존에 학습했던 결과와 같

아야 함을 의미한다. 즉, 학습 데이터에서 ‘A’라는 태그

가 범주 1을 대표하기 위해 사용되었다가 테스트 시에

서는 ‘A’라는 태그가 범주 2를 대표하기 위해 사용되었

다면 기존의 학습은 더 이상 유효하지 않게 된다. 이는 

기존의 학습결과를 버리고 새로운 학습을 시작해야 함

을 의미한다.

위의 두 성질을 바탕으로 우리는 태그 안정성의 정도

를 정의한다. 먼저 성질 1의 정도를 측정하기 위하여 범

주 c의 태그 x의 분포 중요 값을 다음과 같이 정의한다.

정의 1. 범주 c에서 태그 x의 분포 일관성 값

                
 

 (1)

여기서 R(x,c)는 태그 x가 범주 c에서 사용된 총 횟

수를 나타내며, ΣR(j,c)는 범주 c에서 사용된 모든 태그

의 사용 횟수의 합을 나타낸다. 식 (1)을 성질 1을 만족

하는 정도의 척도로 사용한다. 성질 2의 정도는 다음과 

같이 측정한다.

정의 2. 태그 x가 범주 c를 나타내는 대표도의 일관

성 값

        ∊      

 
 (2)

여기서 N(x,c)는 범주 c안에 포함된 태그 x의 총 횟

수 이며   ∊       는 모든 범주에서 태

그 x가 발생된 총 횟수를 나타낸다. 식 (2) 역시 성질 2

의 정도를 나타내는 확률 값으로써 성질 2를 만족하는 

정도의 척도로 사용한다. 이 식 (1)과 (2)를 기반으로 

태그 x의 안정성 정도를 나타내는 확률 값 P(x,c)를 다

음과 같이 정의한다.

정의 3. 범주 c에서 태그 x의 안정성 값
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          ⋅ ⋅   (3)

λ값은 식 (1)과 (2)의 가중치 값으로 시스템에 따라 

적용되는 값이다. 다음 3.3장에서는 이 식 (3)의 값을 

기반으로 우리의 가정을 확인한다. 

3.3 Slashdot에서의 안정성 분석

이번 장에서는 3.2장에서 정의한 범주 별 태그의 안정

성이 Slashdot에 존재하는 폭소노미에 실제 존재함을 

보인다. 분석에 쓰인 데이터는 Slashdot으로부터 크롤하

였으며 데이터의 자세한 사항은 5장에 언급되어 있다.

하나의 범주에서 사용되는 다른(distinct) 태그의 개수

는 그 범주에 속하는 기사(Article)의 개수가 늘어남에 따

라 같이 증가하게 된다. 우리 연구의 데이터에서 만약 태

그의 중복이 전혀 없다면 기사 당 평균 4.3개의 태그가 

존재함으로 기사 개수×4.3 개의 태그가 존재해야 할 것이

다. 그러나 성질 1을 만족하기 위해서는 한 범주에서 과

거 사용되었던 태그가 다시 사용되어야 한다. 이를 확인

하기 위하여 기사의 증가에 따른 태그의 증가를 살펴본다.

그림 3에서 x축인 기사의 개수가 증가하나 태그의 개

수는 선형적으로 증가하지 않음을 볼 수 있다. 이는 과

거 사용되었던 태그가 어떤 형식으로든 다시 사용됨을 

의미한다. 사용자들이 기사에 태그를 붙일 때 기존에 다

른 사용자들이 만들었던 태그를 모방하거나 다수의 사

용자들에 의하여 형성된 집단 지성을 따름으로써 이러

한 결과를 만들었을 거라고 추측할 수 있다. 그러나 이 

결과만을 보고 slashdot의 폭소노미에 안정성이 존재한

다고는 볼 수 없다. 그 이유는 시간의 흐름에 따른 태그

의 분포가 일정하다고 볼 수 없기 때문이다. 즉, 그림 3

은 임의의 시간 T1과 T2에서의 태그 분포가 비슷함을 

나태내지는 못한다. 우리의 연구에서는 이를 측정하기 

위하여 Kullback-leibler divergence 값을 사용한다.

Kullback-leibler divergence는 두 확률 분포 값의 차

이를 측정하기 위한 척도이다. 정보이론 등의 분야에서 

사용되는 이 값은 두 확률 분포 P, Q가 주어졌을 때 Q

를 통한 모델링이 실제 사건 P의 불확실성을 얼마나 증

가시켰는지를 나타낸다. 우리의 연구에서는 P, Q는 이

산 확률 분포를 나타내는 두 개의 벡터(Vector) 값이다.

그림 3 기사의 증가에 따른 태그 개수의 증가

이산 확률 P, Q에 적용하기 위하여 이 값은 형식적으로 

다음과 같이 정의된다.

║


 


이 값은 두 확률분포가 비슷할수록 작은 값을 가지며 

완전히 일치할 경우 0의 값을 가진다. Kullback-leibler 

divergence는 Halpin[8]의 연구에서 하나의 자원을 묘

사하는 태그들의 비율이 일정해진다는 것을 보이기 위

해 측도로 사용하였다. 우리는 개개의 자원들보다는 범

주 전체에 존재하는 안정성에 초점을 맞춘다. 이를 위해 

3.2장에서 정의한 범주 별 태그의 안정성 값을 Kull-

back-leibler divergence을 이용하여 측정한다. 2년 동

안의 연속된 시간 T1, T2로 P(x,c)을 각각 측정하여 그 

두 값을 Kullback-leibler divergence을 사용하여 관찰

한다. 만약 이 값이 0으로 수렴한다면 가정하였던 조건

들을 만족한 것이다. 그림 4에서 하나의 시간 점은 10일

의 시간 경과를 의미한다.

위의 그림에서 볼 수 있듯이 범주에 충분한 양의 태

그가 존재하지 않고 태그의 안정성이 형성되기 전인 결

과의 처음 부분은 높은 Kullback-leibler divergence 값

을 가짐을 볼 수 있다. 이 시기에 형성된 폭소노미는 아

직 택소노미를 구성하기 위한 범주 별 태그의 안정성이 

부족한 시기라고 볼 수 있다. 그러나 기대하였던 것과 

같이 시간이 지나서 측정된 Kullback-leibler diverg-

ence 값은 0에 가까운 값을 보이고 있다. 이것은 우리

가 정의한 안정성의 확률 값(3)이 더 이상 변화하지 않

음을 의미한다. 이로부터 이 시기의 태그들은 우리가 

3.2장에서 가정한 성질 1, 2를 모두 만족함을 알 수 있다. 

그러므로 이 시기의 폭소노미를 이용하면 우리가 원하

는 택소노미를 구축할 수 있을 것이다. 또한 그림 4는 

우리에게 얼마만큼의 학습데이터가 필요한지를 가르쳐 

준다. Kullback-leibler divergence가 0에 근접하는 폭

소노미 시스템을 구축하였으면 그 동안의 데이터를 학

습 데이터로 사용하여 택소노미를 구축할 수 있는 시스

템을 만들 수 있게 된다.

그림 4 연속된 시간에서의 P(x)의 KL divergence
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그림 5 시스템 개요

4. 태그된 자원(Tagged Resource)의 분류 기법

이번 장에서는 제 3장에서 보인 범주 별 태그의 안정

성을 이용하여 폭소노미로부터 택소노미를 구축하는 방

법에 대하여 논의한다.

4.1 시스템 개요

우리의 시스템은 3장에서 보인 집단 지성으로 형성된 

폭소노미의 안정성을 기계 학습 방법을 사용하여 학습

한다. 이를 위하여 태그가 붙은 기사를 3.2장에서 정의

한 태그 안정성 정보(3)를 기반으로 벡터 공간에 표시한

다. 이 벡터 표현은 공간의 분리도를 높이기 위해서 아

래 소개한 특징 확장 기법으로 확장된다. 이렇게 완성된 

벡터 표현을 Support Vector Machine(SVM)이라는 기

계학습 방법으로 학습한다. 이렇게 학습을 마친 SVM은 

태그가 붙어있는 기사를 미리 정의된 범주로 분류시키

는데 사용된다.

4.2 Support Vector Machine

Boser[13]에 의해 처음 제안된 Support Vector Mach-

ine(SVM)은 이진분류 문제를 풀기 위한 알고리즘이다. 

SVM은 Joachims[14]가 처음 텍스트 분류에 사용한 이

래 텍스트 분류를 위한 효과적인 방법으로 널리 사용되

어 왔다. 또한 텍스트 분류 이외에도 감성 분류, E- 

mail 스팸 분류 등 다양한 응용분야에서 높은 성능을 

보여왔다. SVM은 오류데이터에 대한 처리능력 및 수식

적으로 잘 정의될 수 있다는 특징이 있다. 이에 우리의 

태그 데이터는 사용자가 직접 생성한 데이터로 몇몇의 

오류 데이터를 포함한다는 점과 이를 수식적으로 분석 

할 수 있는 SVM을 분류기로서 선택하였다.

SVM은 다음과 같이 주어진 학습 데이터에 대해서,

       ∊
  ∊ 

SVM은 다음의 최적화 문제에 대한 답을 찾는다.


 


  

  





다음의 조건 하에 yi(w
T(xi)+b)≥1-ξ,

이 식에서 C는 오류텀의 패널티 값이며 학습벡터 Xi

는 함수 에 의하여 높은 차원의 공간으로 사상(Map-

ping) 된다. 이러한 방법으로 SVM은 원래의 공간보다 

높은 차원의 공간에서 Margin을 최고로 하는 선형 의

사결정 경계를 찾는다. 여기서 일어나는 높은 차원으로

의 공간 변화는 많은 계산량을 필요로 하고 차원의 저

주 문제가 발생하기 때문에 커널 트릭(Kernel trick)이

라는 방법이 도입된다. 이는 원래의 속성 집합을 사용하

여 변환된 공간에서의 유사성을 계산할 수 있기 때문이

다. 이로 인하여 변환된 공간에서 두 사례 xi와 xj 사이

의 유사성은 원 속성 공간에서 계산 가능하며 이는 커

널 함수 K(xi, xj)=(xi)․(xj)로 나타낸다.

우리의 연구에서는 일반적인 학습에서 우수한 성능을 

보이는 것으로 알려진 RBF 커널을 사용하여 분류 작업

을 실시한다. 한편 SVM은 이진 클래스 문제에 적용되

므로 우리의 연구에서 다루는 다수의 범주를 판별하기 

위하여 바로 사용할 수 없다. 우리의 연구에선 오류 교정 

출력 코딩(Error-Correcting Output Coding) 방법을 사

용하여 SVM으로 멀티 클래스 문제를 해결하였다.

4.3 특징 선택 / 표현(Feature Selection / Repre-

sentation)

대부분의 기계학습 방법은 분류 작업을 위하여 문서

의 벡터 표현을 사용한다. 이 벡터는 특징 벡터(Feature 

Vector)라 불리며 자원이 가진 특징들의 집합인 {f1, f2, 

…, fm}으로 표현된다. 또한 자원들은 그 자원을 기술하

는 특징들의 가중치를 가진다. 이 때문에 일반적으로 

{w(f1), w(f2), …, w(fm)}으로 표현한다. 전통적인 웹 문

서를 위한 특징의 타입은 단어의 집합(Bag-of-Words)

을 사용한다. 이러한 텍스트 자료에 대한 특징 선택에 

대해서는 기존에 많은 방법[12]이 제안되었다. 그러나 

태그를 이용하여 특징 벡터를 만드는 방법에 대한 연구

는 거의 존재하지 않는다. 

이에 우리는 3.2장에서 정의한 태그의 안정성 값(3)을 

이용하여 태그로부터 자원의 특징벡터를 만든다. 이 안
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정성 값은(3) 자원이 속하는 범주의 정보를 필요로 한

다. 그러나 테스트 데이터(예측을 위한 데이터)에는 이 

범주 정보가 존재하지 않는다. 그러므로 특징벡터를 생

성하기 위한 방법은 학습 상태를 위한 방법과 예측을 

위한 방법으로 나누어진다. 먼저 학습 및 예측을 위한 

특징 벡터의 생성 방법은 다음을 따른다.

정의 4. 자원 A 기술하기 위한 특징 집합

Futures = {T󰠛T는 기사가 포함하고 있는 태그}  (4)

정의 5. 특징 Ti 대한 가중치

W(Ti) =P(Ti, c) 단 여기서 c는 자원 A가 속한 범주 (5)

위의 식 (5)의 범주 정보 c는 테스트 상태에서는 알 

수 없는 값이다. 그러므로 예측 상태를 위한 c값은 다음

과 같이 구한다.

그림 6 예측을 위한 테스트 데이터의 범주 정보를 구하

는 기법

위 방법은 각 범주 별로 태그의 안정성 값의 합을 비

교하여 가장 큰 값의 범주를 반환한다. 이 정보를 가지고 

식 (5)을 이용할 수 있다. 이렇게 1차적으로 구해진 특징

벡터는 태그의 동시 출현 정보를 이용하여 확장된다.

동시 출현(Co-occurrence) 정보란 단어들이 한 자원을 

기술하기 위해 동시에 사용되는 횟수에 관한 척도이다. 

이는 동시 출현 횟수가 높을수록 그 단어들 간의 연관성

이 높다고 보는 가정을 기반으로 한다. 동시 출현 횟수는 

검색엔진의 성능향상이나 자연어 처리에서 기계적 방법

으로 단어의 의미를 해석하기 위해서 사용된다. 우리는 

이를 태그에 적용한다. 이 태그의 동시 출현 정보를 사

용하여 연관성이 높은 태그를 특징벡터에 추가하는 방

법을 제안한다. 이렇게 추가된 특징은 SVM이 분리시킬 

의사결정 공간의 응집도를 높임으로써 훈련 오류를 줄

이게 된다. 우리의 모델에서 태그 Ti와 Tj의 동시출현 

정보는 cosine 거리 측정방법을 사용하여 다음과 같이 

측정할 수 있다.

            ⋅ 

  
 (6)

위 식 (6)에서 N(Ti)는 태그 Ti가 전체 태그 공간에

서 사용된 횟수이며 N(Ti,Tj)는 태그 Ti와 Tj가 한 자

원을 기술하기 위해 동시에 사용된 횟수이다. 

이를 이용하여 자원 ‘A’의 특징벡터를 확장하기 위해

서는 자원‘A’에 붙어있는 태그와 전체 태그 스페이스에 

존재하는 모든 태그를 비교하고 Link 값이 높은 상위 

K개의 태그를 추가하게 된다. 만약 자원 A에 m개의 태

그가 있고, 전체 태그 공간에 n개의 태그가 있다면 이는 

n × m번은 비교 연산을 필요로 한다. 이는 상당한 계산

량이므로 다음의 방법으로 그 연산 횟수를 줄인다.

그림 7 특징벡터의 확장을 위한 기법

그림 7의 방법은 자원 ‘A’와 같은 태그를 공유하는 

자원의 태그 집합이 그 유사도가 높을 것이라는 가정을 

바탕으로 한다. 특징벡터를 확장할 자원과 태그를 공유

하는 자원들을 검색한 후, 이 검색된 자원들이 가지는 
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태그 집합과 Link 값을 측정함으로써 그 계산량을 줄일 

수 있다. 이후 상위 K개의 태그를 선택한 후 식 (5)를 

사용하여 가중치를 계산하고 기존 특징벡터에 추가한다. 

실제 실험에서는 이 기법을 사용하여 상당량의 정확도 

향상이 있었음을 확인할 수 있었다.

5. 성능평가

5.1 실험 환경 및 데이터

실험에 쓰인 데이터는 크롤러를 구현하여 Slashdot의 

2005년 12월(태그 시스템이 도입됨)부터 2008년 4월까

지의 기사를 수집하였다. 크롤한 데이터는 기사의 제목, 

날짜, 본문에 대한 요약, 태그 데이터, 범주 정보(Apple, 

Developers, Games, Hardware, Linux, Politics)를 포

함한다. 범주 별 실험 데이터의 구성은 다음 표 1과 같다.

표 1 실험 데이터

기사 수 태그 수 기사 당 평균 태그 수

Apple 8,754 35,322 4.3550

Developers 8,815 30,202 3.8026

Games 8,925 23,022 3.0164

Hardware 8,860 30,943 3.8352

Linux 8,775 32,432 4.0202

Politics 8,795 34,122 4.2011

Sum 52,924 186,043

실험방식은 다음과 같다. 사용자의 범주 선택 값을 정

답 셋으로 보고 SVM이 정답 셋을 얼마나 유추할 수 

있는지를 평가한다. 이를 위하여 K-fold cross valida-

tion 방법을 사용한다. Cross validation 혹은 rotation 

estimation 이라 불리는 이 방법은 모델을 평가하기 위

하여 널리 사용되는 평가방법이다. 이 방법은 모델이 아

직까지 보지 못한 데이터에 대하여 이를 얼마나 일반화 

시켜 예측할 수 있는지를 효과적으로 측정할 수 있다는 

장점이 있다[15]. K-fold cross validation은 전체 데이

터를 k개의 부분집합(Subset)으로 나눈다. 이렇게 나누

어진 k개의 부분집합 중 k-1개를 학습 데이터로 1개를 

validation 데이터로 이용하는 방법이다. 우리의 실험에

서는 그림 4에서 측정된 Kullback-leibler값을 기반으로 

k는 5의 값을 설정하였다. 한편 본문 단어의 tf․idf를 

특징 벡터로 사용하는 기존 방법과의 비교를 위해서 다

음의 실험을 설계한다. Slashdot에 존재하는 본문 요약 

자료를 Bow 툴킷1)으로 처리한 후 이로부터 특징 벡터

를 만들어 SVM으로 학습한다. 그 성능은 Cross vali-

dation 방법으로 측정하였다. Slashdot의 본문은 평균적

1) Bow: A toolkit for statistical language modeling, text retrieval, 

classification and clustering

으로 105.7 단어 정도로 상대적으로 짧은 글로 이루어져

있고 멀티 미디어로(동영상, 사진, 음악)만 이루어진 자

료에 대해선 본문 단어가 존재하지 않는 전형적인 웹 

기사의 특징은 보인다. 우리의 실험에서는 본문 데이터

가 존재하지 않는 기사에 대해서는 실패처리 하였다. 이

는 기존 tf․idf 방법이 가지는 본질적 한계라고 볼 수 

있다. 실험에 사용된 SVM의 RBF 커널함수 파라미터 

값은 c는 8.0, g는 0.5를 사용하였으며 안정성 값 λ는 

0.5를 설정하였다.

5.2 실험결과 및 분석

우리의 실험에서는 Slashdot의 사용자가 선택한 범주 

값을 정답 셋으로 가정한다. 이 후 4장에서 언급된 특징

벡터의 생성 기법으로 태그가 부착된 리소스를 기술하

고 이를 SVM을 사용하여 학습하였다. 사용자 선택의 

정확도를 100%라고 보고 각 특징 벡터를 사용한 SVM

이 얼마나 사용자 선택과 유사하게 예측하는지를 평가

하였다. 실험결과는 표 2와 같다. 

표 2 실험결과(F1-Measure)

　
SVM using

tf․idf

SVM using

P(x)

SVM using P(x)

+

Extended Features

Apple 82.216% 88.334% 94.572%

Developer 90.325% 87.261% 91.461%

Games 79.824% 86.107% 89.352%

Hardware 81.333% 84.863% 88.346%

Linux 83.450% 86.365% 91.753%

Politics 90.846% 87.833% 92.375%

그림 8 실험결과 그래프(F1-Measure)

결과에서 볼 수 있듯이 우리가 제안한 태그 안정성 

값을 이용한 특징벡터로 학습한 SVM은 우수한 성능을 

보인다. 기존 tf․idf 방법과의 비교에서도 Developer와 

Politics 범주를 제외한 나머지 모든 항목에서 우수한 

결과를 보여준다. Developer와 Politics 두 항목에서 t

f․idf를 사용한 방법이 안정성 값만을 사용한 방법에 

비하여 좀 더 좋은 성능을 보이는 것은 다음의 두 가지 

원인에 기인하다. 첫째, 기존에 알려지지 않은 새롭게 
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추가된 태그의 비중이 본문의 단어 집단(Bag of 

words)의 그것보다 높았기 때문이다. 이는 이 두 범주

의 자료를 묘사하는데 사용자들이 기존에 알려진 태그

를 사용하지 않고 새로운 태그만을 사용하는 경향이 높

았다는 것이며 이는 실험 결과에서도 보이듯이 집단 지

성을 이용한 태그확장 기법으로 보완 가능하다. 두 번째 

이유는 이 두 범주에서 멀티미디어 데이터 등의 비중이 

상대적으로 낮았기 때문이기도 하다. 즉, 이 두 범주에 

대해서는 우리가 가정한 ‘현대 데이터의 특징인 단순히 

단어로만 이루어진 데이터보다 멀티미디어 자료를 포함

한 데이터가 많다’라는 예측이 맞지 않았으며 이로 인하

여 기존의 방법이 좋은 성능을 보인 것이다. 한편 이 두 

범주 외의 다른 범주에는 본문에 존재하지 않는 단어가 

태그로 나오는 경우가 많았는데 태그를 작성할 시 사용

자의 주관적 인지 과정이 관여함을 의미한다. 이는 사용

자가 생성한 태그가 분류 작업을 할 수 있을 만큼의 충

분한 의미를 가지고 있다는 것이다. 이를 기반으로 태그

의 동시 출현을 이용한 태그확장 기법은 추가적인 성능 

향상을 가져왔음을 확인 하였다. 이로부터 태그 데이터

로부터 분류 작업을 위한 특징벡터 생성시 필요 없는 

태그를 버리는 작업보다는 모든 태그를 사용한 후 그와 

유사한 태그들을 확장시키는 방법이 더 효과적임을 볼 

수 있다. 이는 태그가 1∼2개 정도로 분류 정보가 부족

한 학습 데이터를 다른 사용자의 집단 지성을 이용한 

동시 출현 기법(6)을 사용하여 확장시킴으로써 분류를 

위한 양질의 학습 데이터를 만들었음을 의미한다. 본문

의 단어를 동시 출현 관계를 이용하여 확장하는 방법은 

다른 연구 결과[14]에서도 보여 주듯이 벡터 공간의 차

원을 더욱 증가시켜 계산의 시간을 크게 증가시키며 벡

터 공간의 분리도를 낮추어 정확도를 감소시키는 결과

를 가져온다. 반면 우리가 제안한 태그 확장 기법은 태

그의 총 개수가 본문의 단어의 개수보다 훨씬 적기 때

문에 빠른 시간에 적용이 가능하며 분류의 정확도 향상

에도 전체적으로 도움을 주기 때문에 그 효용성을 확인

할 수 있다. 한편 상대적으로 HW의 예측 정확도가 떨

어지는데, 이는 테스트 시 시스템에 알려지지 않은 새로

운 어휘의 비율이 높았기 때문이며 그림 4에서도 확인

할 수 있듯이 이는 HW의 안정성 값이 다른 범주에 비

하여 떨어지는 결과를 만들었다. 이는 학습데이터의 양

을 늘리고 예측된 자료의 재학습을 통하여 해결 가능하

다.

6. 결론 및 향후 연구

본 논문에서는 택소노미와 폭소노미의 보완적 특징의 

관찰로부터 범주 별 태그의 안정성을 발견하고 이를 이

용하여 폭소노미로부터 고정된 범주로의 분류 방법을 

제안하였다. 사용자의 집단 지성으로 인하여 형성되는 

이 안정성은 실제로 높은 비율로 텍소노미를 재현함을 

확인하였다. 이는 사용자가 만든 태그 데이터가 범주를 

분류할 만큼의 충분한 의미 정보를 가지고 있다는 것을 

의미한다. 이러한 과정에서 본 연구는 사용자의 참여로 

형성되는 태그 데이터가 가지는 새로운 의미 정보를 제

시하고 이를 활용할 수 있는 방안을 고안하였다는 데에 

그 의의를 둔다. 한편 우리의 시스템은 신조어 등과 같

은 시스템에 처음 알려진 태그들을 처리하는 구조가 부

족하다. 이는 예측된 자료의 재학습을 통하여 개선할 수 

있을 것이다. 또한 자원에 태그 이외에 제목 및 본문 내

용을 추가적으로 알 수 있다면 이를 태그와 결합하여 

자원을 더 효과적으로 기술하는 특징벡터를 생성할 수 

있을 것이다. 추후 재학습 및 본문 내용을 활용한 성능 

개선에 대한 연구가 필요할 것으로 판단된다.

태그 데이터는 사용자가 직접 작성한 기술적 메타데

이터로 기존의 기계적 방법으로 추론하는데 한계가 있

었던 자원에 대한 정보 및 사용자에 관한 많은 정보가 

포함되어 있다. 태그 데이터에서 이러한 유용한 의미 정

보를 찾는다면 기존 시스템을 개선시키는 데 도움을 줄 

수 있을 것으로 생각된다.
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