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 요약

한국의 온라인 토론게시판은 의견 공유뿐 아니라 여론 형성과 참여를 위한 공간으로 활발히 사용되고 

있다. 토론게시판에서 어떤 글은 사회적․정치적 이슈를 몰고 다니기도 하고 어떤 글은 사용자의 관심을 

끌지 못하기도 한다. 본 논문에서는 한국의 유명 토론게시판인 다음 아고라와 서프라이즈에서 수집한 글의 

통계적 정보를 이용하여 글의 인기를 분석하고 인기글을 예측하기 위한 예측모델을 제안한다. 분석결과 

아고라는 87.52%의 글이 게시판에 제출된 후 하루가 지나기 전에 글의 인기가 끝나고 있었지만 서프라이

즈는 39%의 글이 4일 이상 인기가 지속되고 있었다. 그렇지만 글의 인기기간과 조회수의 상관관계는 낮았

다. 조회수 증가가 오랫동안 지속된다고 해서 최종 조회수가 높다는 것을 의미하지는 않는다. 본 논문에서

는 분류와 예측 분야에서 잘 알려진 SVM 모델과 유사매칭 모델, 그리고 새롭게 제안한 예측 모델 ‘베이스

라인’을 이용하여 인기글을 예측하고 평가하였다. SVM 모델이 F-measure와 정밀도에서 유사매칭과 베

이스라인보다 우수하였으며, 베이스라인이 실행시간에서 가장 우수한 성능을 보였다.

■ 중심어 :∣예측∣인기∣인터넷 게시글∣온라인 커뮤니티∣

Abstract

Online discussion bulletin in Korea is not only a specific place where user exchange opinions 

but also a public sphere through which users discuss and form public opinion. Sometimes, there 

is a heated debate on a topic and any article becomes a political or sociological issue. In this 

paper, we propose how to analyze the popularity of articles by collecting the information of 

articles obtained from two well-known discussion forums such as AGORA and SEOPRISE. And 

we propose a prediction model for the article popularity by applying the characteristics of subject 

articles. Our experiment shown that the popularity of 87.52% articles have been saturated within 

a day after the submission in AGORA, but the popularity of 39% articles is growing after 4 days 

passed in SEOPRISE. And we observed that there is a low correlation between the period of 

popularity and the hit count. The steady increase of the hit count of an article does not 

necessarily imply the final hit count of the article at the saturation point is so high. In this paper, 

we newly propose a new prediction model called ‘baseline’. We evaluated the predictability for 

popular articles using three models (SVM, similar matching and baseline). Through the results 

of performance evaluation, we observed that SVM model is the best in F-measure and precision, 

but baseline is the best in running time. 
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I. 연구동기 

인터넷은 사용자에게 일상적인 내용에서 정치적인 

이슈까지 다양한 주제에 관한 글을 자유롭게 표현하고 

토론할 수 있는 커뮤니티 공간을 제공하고 있다. 온라

인 커뮤니티 공간으로 블로그, 토론게시판, 사이트의 댓

글 기능 등이 있으며, 한국에서의 온라인 토론게시판은 

의견 공유뿐 아니라 시민의 여론 형성과 참여를 위한 

토론 공간으로 활발히 사용되고 있다[1][2]. 토론게시판

에서 어떤 글은 폭발적인 관심으로 사회적․정치적 이

슈가 되기도 하고 어떤 글은 사용자의 관심을 끌지 못

하고 지나가기도 한다. 사용자는 조회수, 댓글수, 추천

수 등 글의 여러 정보를 이용하여 수천 수만개의 글들 

중에서 선별하여 읽으며 이런 행동은 타사용자의 행위

에 영향을 미쳐 관심을 유발하는 요소로 작용되기도 한

다[3]. 

글의 인기를 이해하는 것은 사회적, 정치적, 기술적 

관점뿐 아니라 저자, 블로거, 광고회사, 웹호스팅 회사 

등 모두에게 매우 흥미로운 주제일 것이다. 비록 여러 

연구들이 인기에 대한 여러 시각들을 제공하고 있지만 

대부분의 연구는 멀티미디어 콘텐츠나 소셜 네트워크

에 집중되어 있고 여전히 글의 인기와 관련한 해결되지 

않는 문제들이 존재하고 있다.

본 논문에서는 한국의 유명 토론게시판인 '다음 아고

라'와 '서프라이즈'에서 조회수를 이용하여 글의 인기

를 분석한다. 글의 인기를 표현하는 요소는 관점에 따

라 조회수, 댓글수, 추천수, 투표수 등 다양하게 선택되

고 있지만 가장 객관적이고 정량적인 수로 표현되는 것

이 조회수이다[3]. 많은 사용자가 읽은 글을 인기글로, 

그리고 사용자들이 많이 읽지 않으면 비인기글로 표현

할 수 있다. 

논문의 목적은 첫째 글이 제출된 후 글의 인기가 어

떻게 증가하고 언제 결정되는지 글의 인기 패턴을 분석

하고, 둘째 Kendall의 순위 역순을 이용하여 시간에 따

른 글의 인기 순위의 상관관계를 분석하고, 셋째 글의 

초기시점에서 어떤 글이 향후 인기글이 될 것인지 예측

하기 위해 분류와 예측에 우수한 성능을 보여주는 

Support Vector Machine 모델, 유사매칭 모델, 베이스

라인 모델을 이용하여 예측률을 비교․분석하는데 그 

목적을 두고 있다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 콘텐츠 인

기에 관한 기존 연구들을 살펴보고, 3장에서 온라인 토

론게시판인 다음 아고라와 서프라이즈의 특징을 비교·

분석한다. 4장에서는 글의 인기 패턴을 분석하고, 5장에

서 인기글을 예측하기 위한 예측 모델을 기술하고 성능

평가 결과를 비교설명한다. 마지막으로 6장에서 결론을 

맺는다.

II. 관련 연구 

온라인 콘텐츠의 인기를 분석하기 위해 소셜 컨넥션, 

링크 구조, 사용자 행동 패턴 분석, 콘텐츠 정보 등을 통

한 여러 연구들이 진행되고 있다[4-6]. 특히 콘텐츠를 

공유하고 필터링 서비스를 제공하는 DIGG와 YouTube 

사이트에서 여러 연구가 있었다. DIGG사이트는 콘텐츠

를 등록하고 공유하는 사용자들이 참여하고 투표하는 

방식의 소셜 뉴스 웹사이트이다. 사용자가 특정 콘텐츠

의 링크나 스토리를 등록하면 “Upcoming" 페이지에 보

이고, 회원에게 많은 추천(digg)를 받은 글은 "Top 

News" 페이지로 승진된다[7]. YouTube는 사용자들이 

생성한 비디오 콘텐츠를 업로드하여 공유하는 웹사이

트로서 매일 100만개 이상의 비디오가 서비스되고 있

고, 매일 65,000개 새로운 비디오들이 업로드되고 있다. 

대부분의 비디오에 사용자들이 댓글을 남길 수 있으며, 

이런 기능들은 더 많은 사용자를 끌어들이고 있다[8].

멀티미디어 콘텐츠의 인기 패턴 분석을 위해 

Meeyoung Cha 등은 VoD 시스템과 비교하여 

YouTube와 Daum 비디오에서 사용자 생성 콘텐츠의 

인기 분포에 대한 통계적 속성을 분석하였고, 콘텐츠 

복사와 불법적인 업로드에 대해 밝혀 비디오 인기 순위

에서 발생하는 불법적인 문제점에 대해 기술하였다[9]. 

Flavio 등은 YouTube에서 3종류의 비디오(Top리스트 

비디오, 저작권위반으로 제거된 비디오, 검색 엔진에 의

해 무작위 선택된 비디오)의 인기 증가 패턴의 특성을 

분석하였고 사용자들이 비디오에 접근하는 방식을 14
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타입으로 구분하여 기술하였다[10]. 

온라인 콘텐츠의 인기를 예측하기 위해 Lerman은 

DIGG사이트에서 사용자의 행동분석을 통해 먼저 시간

당 사용자, 팬, 페이지, 스토리 등의 통계값을 계산한 후 

통계값과 초기 투표수을 이용하여 최종 투표수를 예측

하는 수학 모델을 제안하였다[6][11]. Jamali와 

Rangwala는 DIGG사이트에서 댓글 정보를 이용하여 

스토리 인기를 예측하였다. 초기 시간동안의 댓글수와 

긍정적인 댓글인지 부정적인 댓글인지를 통해 

Digg-score를 계산하고, 분류와 통계모델을 이용하여 

콘텐츠의 인기를 예측하는 방법을 제안하였다[12]. 

Szabo와 Huberman는 DIGG와 YouTube사이트에서 콘

텐츠가 제출된 후 초기 측정값(DIGG는 1시간후 투표

수, YouTube는 7일후 조회수)과 30일 이후 측정값의 

로그 변환을 통해 선형관계모델을 제안하였다[3]. 콘텐

츠의 정확한 인기를 예측하는 것은 많은 오차를 발생시

키기 때문에 JongGun Lee 등은 dpreview.com과 

myspace.com 사이트에서 생존기간, 댓글수, 조회수 등  

관찰 가능한 객관적 요소를 이용하여 위험요소를 선택

하고, Cox의 비례 위험 회귀 모형을 이용하여 인기 가

능성을 예측하는 방법론을 제안하였다[13]. 콘텐츠의 

인기는 초기에 폭발적으로 증가되기도 하고 어떤 콘텐

츠는 오랜 시간동안 단계적으로 증가되기도 한다. 어떤 

요소가 글의 인기를 결정하는지 그리고 어떤 내적 관계

를 가지면서 글의 인기에 영향을 미치는지 예측하는 것

은 쉽지 않고[12],  글의 인기와 관련한 해결되지 않는 

문제들이 여전히 존재하고 있다.

III. 온라인 토론게시판 

1. 아고라와 서프라이즈의 특징 
한국의 유명 토론게시판중 하나인 아고라는 인터넷 

포털사이트인 다음이 개설한 토론을 위한 공간으로서 

분야에 따라 정치, 경제, 부동산, 교육, 문화 등으로 나

누어져 다양한 주제에 대한 토론들이 오가고 있다[14]. 

아고라는 촛불집회, 선거 등 여러 이슈에 대해 정보의 

전달과 여론의 형성에 있어서 중심 역할을 수행했었던 

토론게시판이다[1]. 서프라이즈는 특정 정치성향을 표

면적으로 지지하기 위한 정치 토론사이트로서 다양한 

이슈에 대해 자유롭게 의견을 표현하고 토론을 하지만 

사이트에 어긋나는 글은 '해우소'라는 것을 두어 따로 

관리하고 있다[15]. 

2010년 아고라 서프라이즈

전체 글의 수 694,174 78,287
하루 평균 글의 수 1,901.85 214.48
평균 조회수 101.88 1,043.54
조회수 표준편차 1,314.91 4,203.10
평균 댓글수 1.77 2.78
평균 댓글수(>0) 4.56 4.68
글의 비율(댓글수>0) 21.95% 59.44%
상관계수(조회수,댓글수) 0.69 0.40

표 1. 2010년 서프라이즈와 아고라의 특성

[표 1]은 아고라의 자유토론방과 서프라이즈의 노짱

토론방에 제출된 글을 통해 게시판의 특징을 비교 및 

분석한 자료이다. 2010년 1월 1일부터 2010년 12월 31

일까지 제출된 글을 대상으로 하였다. 글의 수는 아고

라가 서프라이즈보다 8.87배 많았지만, 글의 평균 조회

수는 서프라이즈가 아고라보다 10.24배 높은 것으로 조

사되었다. 서프라이즈는 1 페이지당 110개의 글을 보여

주고, 아고라는 20개의 글을 보여주고 있었다. 아고라는 

글이 제출된 후 1일이 지나면 9.50 페이지 뒤로 밀리지

만 서프라이즈는 1.94 페이지 뒤로 밀려 첫 페이지에 잔

류하는 시간이 서프라이즈가 아고라보다 길었다. 아고

라와 서프라이즈 모두 대부분 글의 조회수는 평균보다 

낮았지만 표준 편차가 매우 높아 의미있는 수의 글은 

높은 조회수를 받고 있었다. 아고라는 전체 글중 

21.95%의 글만 댓글이 달렸지만 서프라이즈는 59.44%

가 댓글이 달렸다. 전체 글의 평균 댓글수는 아고라는 

1.77개이고 서프라이즈는 2.78개였지만, 댓글이 달린 글

의 평균 댓글수는 아고라가 4.56개이고 서프라이즈가 

4.68개로 차이는 미비하였다. 댓글이 달린 글이 높은 조

회수를 가지는지 피어슨 상관계수를 이용하여 조회수

와 댓글수의 상관관계를 구하였다.  아고라는 0.69로 관

련성이 있는 것으로 설명될 수 있지만 서프라이즈는 
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0.40으로 댓글수가 낮은 글도 높은 조회수를 가지는 경

우가 많아 관련성이 낮았다. 본 논문에서는 글의 인기

를 판단하는 요소로 댓글수는 고려하지 않았다.

(a) 아고라에서 최종 조회수에 대한 글의 빈도수

(b) 서프라이즈에서 최종 조회수에 대한 글의 빈도수

그림 1. 2010년 1월 1일에서 12월 31일까지 글의 조회
수에 대한 글의 빈도수 거듭제곱 분포

[그림 1] (a)와 (b)는 아고라와 서프라이즈에서 최종 

조회수에 대한 글의 빈도수를 거듭제곱 분포로 보여주

고 있다. 거듭제곱 분포는 어떤 사건의 크기가 그 사건

의 발생빈도에 반비례함을 나타낸 것으로 빈익빈 부익

부의 현상이 나타나는 분포라고 할 수 있다. 아고라에

서는 95%의 글의 조회수가 평균 조회수 102보다 낮았

고, 서프라이즈에서는 77%의 글의 조회수가 평균 조회

수 1043보다 낮아 대부분의 글의 최종 조회수는 평균보

다 낮았다. 그러나 일부 글들이 사용자로부터 높은 조

회수를 받아 평균 조회수를 높이고 있다. 

본 논문에서는 시간에 따른 글의 조회수 변화량을 조

사하기 위해 서프라이즈에서 7월 17일-8월 6일까지 주

별 요일별 시간별 글의 조회수 변화량을 측정하여 [그

림 2]에 보여주고 있다. 게시판의 모든 글의 조회수 변

화량을 측정하기 어려워 조회수 측정 범위는 3일전 제

출된 글까지만 대상으로 하였고 매 10분마다 글의 조회

수를 조사하였다. 예로 7월 31일-8월6일 조회수 측정범

위는 7월 28일 00:00 이후 제출된 글의 조회수 변화량을 

측정하였다. 

그림 2. 서프라이즈에서 2011년 7월 17일-2011년 8월 
6일 매 10분마다 측정한 주별 요일별 평균 조회수 
변화량 그래프

조회수 변화량은 평일과 주말로 구분되어 비슷한 패

턴을 보여주고 있다. 월요일에서 금요일까지 평일의 하

루 조회수 변화량은 상위 한개의 꼭지점과 하위 한개의 

꼭지점을 보여주고 있고, 토요일에서 일요일까지 주말

의 하루 조회수 변화량은 상위 2개의 꼭지점과 하위 2

개의 꼭지점을 보여주고 있었다. 평일의 최상위 꼭지점

은 오전 11시에서 12시사이로 가장 글의 조회수가 많이 

증가하고 있었다. 최하위 꼭지점은 오전 3시에서 6시 

사이로 글의 조회수 변화량이 가장 낮았다. 주말의 상

위 2개 꼭지점은 오전 11시에서 12시사이와 오후 11시

에서 12시사이였고, 하위 꼭지점은 오후 5시에서 7시사

이와 오전 3시와 6시 사이였다. 사용자들이 가장 글을 

많이 읽는 시간대는 평일은 오전 11시에서 12시, 주말

은 오전 11시에서 12시와 오후 5시에서 7시였고, 평일

이 주말보다 더 높은 조회수를 받고 있었다. 

2. 데이터 수집방법 및 범위 
아고라와 서프라이즈는 조회수, 댓글수 등과 같은 데

이타 통계자료를 추적할 수 있는 API를 제공하지 않아 

C#의 WebClient를 이용하여 매 10분마다 아고라의 자

유게시판과 서프라이즈의 노짱게시판에 게시되는 글을 
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스크랩하는 프로그램을 구현하였다. 먼저 토론게시판

의 URL에 접속하여 해당 페이지의 HTML 소스 페이

지를 다운로드한 후 페이지에서 보여주는 글의 정보(번

호, 제목, 저자, 등록날짜 및 시간, 조회수, 댓글수 등)를 

파싱하여 데이타베이스에 저장한다. 해당되는 페이지 

범위에 반복 접속하여 위의 작업을 수행하였다. 가끔 

네트워크와 웹서비스 등의 상태에 따라 시간차와 데이

타 손실이 발생하여 데이타 손실 또는 데이타 오류가 

발생한 글은 제외하였다. 글의 특징을 비교․분석하고 

예측을 실행․평가하기 위해 훈련 데이타(training 

data)와 테스트 데이타(test data)로 구분하였고 논문의 

나머지 부분에서는 [표 2]의 아고라의 2개 데이터 집합

과 서프라이즈의 2개 데이타 집합을 사용하였다.

사이트명 데이타집합 글의 수 글의 범위

아고라
(자유게시판)

훈련데이타
(Dataset1) 5433 2011/07/15-2011/07

/30
테스트데이타
(Dataset2) 5119 2011/10/13-2011/11

/10

서프라이즈
(노짱게시판)

훈련데이타
(Dataset1) 2922 2011/03/16-2011/05

/09
테스트데이타
(Dataset2) 2748 2011/07/17-2011/08

/27

표 2. 아고라와 서프라이즈에서 수집한 데이터 집합

IV. 글의 인기 분석 

본 장에서는 아고라와 서프라이즈에서 수집된 데이

타 집합을 통해 글의 인기를 분석한다. 먼저 글의 인기

를 결정하는 시점인 포화시점에 대해 설명하고, 글이 

제출된 후 포화시점까지 조회수 성장 패턴을 분석한다. 

마지막으로 Kendall의 타우 거리를 이용하여 초기시점

의 인기 순위와 포화시점 인기 순위의 상관관계를 통해 

글의 인기가 결정되는 시점을 분석한다.

1. 포화시점
글의 조회수는 초기에 폭발적으로 증가하기도 하고 

오랫동안 단계적으로 증가하기도 한다. 어떤 글은 조회

수 증가가 빨리 멈추기도 하고 또 어떤 글은 오랜 시간 

조회수가 증가하기도 한다. 글이 제출된 시점부터 조회

수 증가가 멈추는 종료시점까지가 글의 인기기간이 된

다. 그러나 글의 종료시점을 결정하기는 쉽지 않다. 글

이 삭제되거나 게시판이 닫히지 않는 이상 사용자는 언

제든지 글을 읽을 수 있기 때문이다. 글의 조회수 증가

량이 0으로 접근하는 시점인 포화시점을 계산하고 포

화시점이후 조회수 증가량은 고려하지 않았다. 포화시

점은 24시간동안 글의 조회수 증가량이 전체 조회수의 

0.5%미만인 시점으로 포화시점이후 조회수 증가량은 

글의 인기에 거의 영향을 미치지 않는다[16][17]. [그림 

3]은 아고라에서 글의 조회수 증가 패턴과 글의 포화시

점(*)의 예를 보여주고, [표 3]은 [그림 3]에 표시된 글

의 상세정보를 보여주고 있다. 

  

그림 3. 아고라의 일부 글의 조회수 증가 패턴과 포화시점
(*). 시점 간격은 10분 단위.

index 번호 제목 저자 등록일 포화
시점

포화시점 
조회수

① 4538657 MB... 시민... 2011/10/13 
12:42 201 4731

② 4539289 서울... 치르... 2011/10/13 
23:38 83 7417

③ 4554019 안드... 아고... 2011/10/26 
06:22 84 6206

④ 4553505 박원... 희망... 2011/10/26 
12:30 483 11728

⑤ 4554635 헉!!... 시민... 2011/10/26 
13:55 164 9159

⑥ 4554888 속보... ku... 2011/10/26 
16:32 176 1919

⑦ 4555636 경상... 아침... 2011/10/26 
23:33 371 15538

⑧ 4555724 인증... 공인... 2011/10/27 
00:15 391 17178

표 3. 그림 3에 표시된 글의 세부정보
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[표 4]는 아고라와 서프라이즈의 포화시점에 대한 특

징을 보여주고 있다. 포화시점 조회수와 최종시점 조회

수의 상관계수는 아고라에서 1.0이고, 서프라이즈에서

는 0.99로 매우 높은 상관관계를 가지고 있다. 아고라에

서 포화시점 조회수는 최종시점 조회수의 95.69%를, 서

프라이즈에서는 92.69%를 차지하고 있어 포화시점 조

회수로 글의 인기를 결정한다. 최종 시점은 아고라가 

10일, 서프라이즈는 20일로 계산하였다. 그러나 포화시

점과 포화시점 조회수의 상관관계는 낮게 나타나 포화

시점이 길다고 해서 높은 조회수를 가지는 것은 아니었다. 

데이터집합에 따른 특징
아고라 서프라이즈

훈련 테스트 훈련 테스트
평균 포화시점 89.57 66.16 682.71 652.69
포화시점에서 평균 조회수 26.78 45.97 470.75 563.78
글의 비율 (< 평균 포화시점) 72.98% 75.31% 68.10% 66.96%
상관관계 (포화시점 조회수, 
최종시점 조회수) 1.0 1.0 0.9987 0.9993
상관관계 (포화시점, 포화시점 
조회수) 0.16 0.13 0.33 0.28

표 4. 아고라와 서프라이즈에서 글의 포화시점. 시점 간격은 
10분단위로 측정.

(a) 아고라에서 포화시점에 대한 글의 빈도수

(b) 서프라이즈에서 포화시점에 대한 글의 빈도수

그림 4. 아고라와 서프라이즈의 포화시점에 대한 빈도수 히
스토그램

[그림 4]는 아고라와 서프라이즈의 포화시점에 대한 

빈도수 히스토그램을 보여주고 있다. 아고라의 글중 

87.52%는 제출된 후 1일전에 인기가 끝나고 있었고, 서

프라이즈의 글중 88.54%는 제출된 후 10일전에 인기가 

끝나고 있다. 서프라이즈보다 아고라의 포화시점 분포

가 낮은 쪽으로 편중되어 있어 아고라가 서프라이즈보

다 인기기간이 매우 짧은 것으로 나타났다. 아고라보다 

서프라이즈의 글이 게시판에 제출된 후 오랜 시간동안 

사용자에게 읽혀지고 있다. 또한 포화시점에서의 조회

수도 아고라가 서프라이즈보다 매우 낮은 것으로 나타

났다. 

2. 조회수 증가 패턴
글의 조회수가 어떤 패턴으로 증가되는지 분석하기 

위해 글이 제출된 시점부터 포화시점까지 글의 조회수 

누적분포를 [그림 5]에 보여주고 있다. x축은 글의 포화

시점에 대한 비율을 보여주고 있고, y축은 조회수의 누

적비율을 표시하였다. 

(a) 아고라에서 포화시점에 대한 조회수 누적비율

  

(b) 서프라이즈에서 포화시점에 대한 조회수 누적비율

그림 5. 아고라와 서프라이즈에서 포화시점 비율(100%)에 
대한 조회수 누적 분포(100%)
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아고라와 서프라이즈는 포화시점에 대한 조회수 누

적분포는 다른 패턴을 보여주고 있었다. [표 4]에서 보

면 아고라는 글의 평균 포화시점(90, 66)이 매우 짧아 

글이 게시된 후 1일(144)안에 글의 인기가 끝나고 있다. 

포화시점의 10%가 되기 전에 전체 조회수의 50%이상

을 받았지만 포화시점 88%가 지난 후에 전체 조회수의 

80%를 받고 있어 포화시점 근접시점에서도 전체 조회

수의 20%가 증가하고 있었다. 그러나 서프라이즈는 글

의 평균 포화시점(683, 653)이 매우 길어 포화시점의 

24%전에 전체 조회수의 80%를 받고 있었고 포화시점 

근접시점에서는 조회수 증가량이 거의 0에 접근하고 

있다.    

3. 글의 인기와 순위 역순
조회수를 이용하여 인기글과 비인기글로 구분할 때 

어느 시점의 조회수로 판단할 것인지 기준이 필요하다. 

[그림 3]에서 4번 글의 조회수는 단계적인 증가 패턴을 

보여주고 있고, 5번 글의 조회수는 초기에 폭발적으로 

증가하다가 빠른 시간안에 인기가 끝나는 것을 보여주

고 있고, 그리고 8번 글은 일정한 시간이 지난 후 조회

수가 폭발적으로 증가하는 패턴을 보여주고 있다. 초기

시점의 조회수로 글의 인기를 판단할 경우 4번과 8번 

모두 비인기글로 분류되어 낮은 예측률을 보여줄 것이

다. 포화시점에 근접한 시점에서 글의 인기를 예측할 

경우 정확도는 높지만 효율성은 매우 낮을 것이다. 

본 장에서는 포화시점에서 조회수가 높은 글을 인기

글로 포화시점에서 조회수가 낮은 글을 비인기글로 구

분할 때, 글의 인기가 어떻게 바뀌는지 분석하기 위해 

Kendall의 타우 거리를 이용하여 초기시점의 조회수 순

위와 포화시점의 조회수 순위의 상관관계를 분석하였

다. 만약 초기시점의 조회수 순위와 포화시점의 조회수 

순위가 같다면, 글의 인기는 초기 시점에서 이미 결정

된다고 할 수 있다. 

Kendall의 타우 거리는 두개의 순위집합의 유사성 정

도를 계산하는 방법으로 역순 개체쌍의 개수를 구한 후 

N(N-1)/2로 나누어 [0,1]사이의 정규화 값으로 표현한

다[18][19]. 만약 두 집합이 완전 역순일 경우 최대 1 값

을 가진다. Kendall 타우 거리 는 식 (1)로 나타내

며, N은 글의 총 개수를 나타내고, 그리고 는 i와 j의 

순서가 바뀌었을 경우 1, 그 외는 0으로 표현된다. 만약 

포화시점에서 5개 글의 조회수 순위가 (1,2,3,4,5)이고 

t=6일 때 글의 조회수 순위가 (1,4,3,2,5)라고 할 때, 총 

역순 쌍의 개수는 3개 (4,3)(4,2)(3,2)로 는 0.3이 

된다.

 
 

              (1)

(a) 아고라에서 포화시점에 대한 Kendall 타우 거리

(b) 서프라이즈에서 포화시점에 대한 Kendall 타우 거리

그림 6. x축은 log10(포화시점 비율), y축은 Kendall 타
우 거리(두 시점에서 조회수 순위 집합의 순위 역순)

[그림 6]은 아고라와 서프라이즈에서 글의 시작시점

부터 포화시점까지 발생하는 를 선형-로그 그래

프로 보여주고 있다. x축은 포화시점에 대한 비율을 로

그로 표시하였고, y축은 를  표시하였다. 포화시

점의 10%시점에서 아고라에서는 13%이상의 순위 역

순이 발생하고 있고, 서프라이즈에서는 7%이상의 순위 

역순이 발생하고 있었다. 아고라가 서프라이즈에 비해 

인기 역순이 많이 발생하고 있고 포화시점 직전까지 순

위 변화가 많았다. 만약 글의 수가 1000개일 경우 아고
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라에서 64,935쌍이 역순이 발생하며 서프라이즈에서는 

34,965쌍이 역순이 발생하는 것이다. 아고라는 포화시

점의 88%이후 포화시점 조회수의 80%를 받지만 서프

라이즈는 포화시점의 24%전에 포화시점 조회수의 

80%를 받고 있어 서프라이즈가 아고라에 비해 글의 인

기순위가 빨리 결정되고 있었다.

V. 인기글 예측을 위한 예측모델 

본 장에서는 인기글을 예측하기 위해 분류와 예측에 

우수한 성능을 보여주고 있는 SVM 모델과 유사매칭 

모델 그리고 베이스라인 모델을 설명하고 예측률에 대

한 성능평가 결과를 기술한다. 

1. SVM 모델
SVM은 분류와 회귀 분석을 위해 데이타를 분석하고 

패턴을 인식하는 패턴 분류에 매우 유용한 기술이다. 

SVM은 분류 문제를 해결하기 위해 집합을 분리할 수 

있는 최적의 분리 경계면을 구축하여 구조적으로 오분

류률(misclassification rate)를 최소화시키는 모델이다. 

SVM의 목적은 훈련 데이타를 기본으로 학습 모델을 

생성하여 테스트 데이타의 결과를 예측하는 것이다. 본 

논문에서는 SVM 분류와 회귀 패키지로서 가장 널리 

사용되고 있는 SVM light를 사용하였다[20]. SVM 

light는 빠른 최적화 알고리즘을 가지고 있어 매우 큰 

데이터 집합에도 적용 가능하며 예측 능력의 비교 분석

을 위해 효율적인 LOOCV (leave-one-out cross- 

validation)기반 교차검증을 통해 오차 분석을 수행하고 

있다. 본 논문에서는 SVM light의 옵션에서 커널 함수

로 선형 함수를 사용하였고 나머지는 디폴트값으로 지

정하였다.

2. 유사매칭 모델
글의 조회수, 댓글수, 투표수 등은 일정한 시간마다 

사용자의 관심이 반영된 연속적으로 변화하는 시계열 

데이타라고 할 수 있다. 시계열 데이타의 매칭 문제는 

데이타 추적, 분류, 데이타 마이닝, 비정상 검출 등 다양

한 응용분야에서 활용되는 중요한 알고리즘이다. 본 논

문에서는 초기시점에서 관찰된 조회수 정보를 이용하

여 포화시점에서 인기글이 될 것인지 예측하기 위해 유

사 시퀀스 매칭을 사용한다. 만약 초기 시점에서 측정

한 조회수를 이용하여 유사한 글을 찾아낸다면, 포화시

점에서의 조회수도 유사할 것으로 예상하는 것이다. 유

사 시퀀스 매칭에는 유사한 모양을 갖는 시퀀스를 검색

하는데 유용한 정규거리, 상관계수, 이동평균변환 등과 

절대 거리에 민감한 유클리디안 거리가 있다[21]. 본 논

문에서는 유클리디안 거리를 이용하여 초기시점의 조

회수 시퀀스에 대해 가장 가까운 거리를 가지는 글을 

찾는다. 글 a와 b의 조회수 시퀀스를 와 라고 하고 

j시점 조회수를 로 표현될 때, 

 와 

 로 표현하며, j시점의 

유클리디안 거리는 식 (2)로 나타낼 수 있다.

 







  
   (2) 

3. 베이스라인 모델
인기글은 포화시점 조회수를 기준으로 내림차순 하

였을 때 순위가 상위에 있는 글로 표현할 수 있다. 포화

시점 순위가 상위그룹에 포함된 글이 초기시점에서도 

상위그룹에 포함되는지를 분석하였다. 만약 포화시점

에서 상위 7%범위 안에 들어가는 글을 인기글로 구분

하였을 때 초기시점에서도 상위 7%안에 포함되는지 확

률을 계산하였고 그림 7에 보여주고 있다. 아고라는 

t=15일 때 50.00%, t=49일 때 80.26%, 그리고 t=122일 

때 90.00%였다. 서프라이즈는 t=10일 때 50.24%, t=65

일 때 80.49%, 그리고 t=149일 때 90.24%였다. 위의 결

과를 바탕으로 인기글과 비인기글을 구분하는 가장 간

단한 방법은 베이스라인(baseline)을 생성하는 것이다. 

포화시점의 인기글이 초기시점에서도 상위에 포함될 

때, 시점별 조회수중 가장 최소값를 베이스라인으로 구

성한다. 만약 포화시점에서 상위 K%에 포함되는 글의 

집합을 라고 하고 j시점에서 상위 K%에 포함되는 
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글의 집합을 라고 할 때, 각 시점별 베이스라인은 식 

(3)에 의해 계산된다. 

  ≤ ∞ 
 ∈  ∈

       (3)

(a) 아고라에서 상위 K%에 따른 확률

(b) 서프라이즈에서 상위 K%에 따른 확률

그림 7. 포화시점에서 상위 K%에 포함되는 글이 초기 시점
에서도 상위 K%에 포함될 확률

4. 실험 및 결과
본 절에서는 아고라와 서프라이즈에서 수집한 글을 

이용하여 3 모델(SVM, 유사매칭, 베이스라인)의 인기

글 예측에 대한 성능평가를 수행하고 결과를 분석한다. 

인기글의 기준은 훈련 데이타에서 포화시점의 조회수 

순위가 상위 10%에 포함되는 글을 인기글로 구분하여 

테스트 데이타에 적용 및 평가하였다. 평가 척도로서 

정밀도(precision)과 재현률(recall)을 통해 계산되는 

F-measure를 사용하였다[22]. 

F-measure 측정식은 식 (4)와 같이 정의하며, P는 정

밀도이고 R은 재현률을 의미한다. F-measure의 값이 

클수록 인기글에 대한 예측의 우수함을 의미한다. 는 

정밀도에 대한 재현률의 상대적인 가중치를 나타내며 

1.0일 경우 정밀도와 재현률의 가중치는 같다. 본 논문

에서는 를 1.0으로 설정하였다.


×

 ××
       (4)

(a) 아고라에서 3 모델의 시간에 따른 정밀도와 재현율

(b) 서프라이즈에서 3 모델의 시간에 따른 정밀도와 재현율

(c) 아고라에서 3 모델의 시간에 따른 F-Measure 값

(d) 서프라이즈에서 3 모델의 시간에 따른 F-Measure 값

그림 8. 인기글 예측을 위한 3 모델(SVM, 유사매칭, 베이
스라인)의 정밀도,재현률,F-Measure 결과
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[그림 8] (a)와 (b)는 아고라와 서프라이즈에서 측정

시점에 따른 정밀도와 재현률을 표시하였고, (c)와 (d)

는 측정시점에 따른 F-measure 결과를 나타내고 있다. 

SVM 모델은 유사매칭과 베이스라인보다 아고라와 서

프라이즈 모두에서 정밀도와 F-measure에서 좋은 성

능을 보여주고 있다. SVM은 비인기글을 인기글로 오

분류하는 것을 최소화하는데 우수한 성능을 보여주고 

있어 초기시점부터 100%에 근접한 높은 정밀도를 보여

주고 있다. 유사매칭 모델은 아고라에서는 베이스라인

보다 더 나은 성능을 보여주고 있었지만 서프라이즈에

서는 더 낮은 성능을 보여주고 있다. 아고라에서 글의 

인기는 평균 1일전에 끝나고 있고, 포화시점 조회수의 

표준편차가 서프라이즈보다 3배 이상 낮아 초기시점 

조회수가 유사할 경우 포화시점 조회수도 유사할 확률

이 높았다. 그러나 서프라이즈에서 글의 인기는 평균 4

일 이상으로 오랜 시간동안 조회수가 증가하므로 초기

시점 조회수가 유사하다고 해서 포화시점 조회수가 유

사할 확률이 낮아 정밀도와 재현율 모두 낮게 나타났다. 

(a) 아고라에서 3 모델의 시간에 따른 실행시간

(b) 서프라이즈에서 3 모델의 시간에 따른 실행시간

그림 9. 3 모델(SVM, 유사매칭, 베이스라인)의 시간에 따
른 예측 실행시간

[그림 9] (a)와 (b)는 3모델을 이용하여 인기글 예측

을 위한 1개 글의 예측 실행시간을 보여주고 있다. 베이

스라인의 실행시간은 각 시점에서 베이스라인보다 큰

지 여부만 비교하므로 0에 근접하여 가장 빨랐다. 유사

매칭은 데이타베이스의 모든 글의 시점별 조회수를 계

산하여 가장 조회수 거리가 가까운 글을 찾으므로 데이

타베이스 글의 수가 많아질수록 시점에 대한 조회수 정

보량이 커질수록 수행시간이 길어지고 있어 가장 낮은 

수행속도를 보여주고 있었다. 아고라가 데이타베이스

에 저장된 글의 수가 약 2배 많아 실행시간이 서프라이

즈보다 약 2배 길었다.  SVM은 시점에 대한 조회수 정

보량이 커질수록 수행시간이 길어져 베이스라인보다 

수행시간이 길었지만 유사매칭보다 매우 빨랐다. 

5. 연구결과 요약
토론게시판의 글의 인기 분석 및 인기글 예측을 위한 

실험 결과는 아래와 같이 요약된다.

- 아고라는 조회수와 댓글수의 상관관계가 0.69로 

높게 나타나 댓글이 많이 달린 글이 대부분 높은 

조회수를 가지는 것으로 나타났다. 그러나 서프라

이즈에서는 댓글수가 낮은 글 중에서 높은 조회수

를 가지는 경우가 많아 조회수와 댓글수의 상관관

계가 0.40으로 낮게 나타났다.

- 아고라는 서프라이즈에 비해 포화시점의 빈도수 

분포가 낮은 쪽으로 편중되어 있었다. 아고라에서 

87.52%의 글이 게시판에 게시된 후 하루가 지나기 

전에 인기가 끝나고 있지만 서프라이즈에서는 

39%의 글이 4일 이상 인기가 지속되고 있다. 

- 포화시점과 포화시점 조회수의 상관관계는 아고라

와 서프라이즈 모두 낮게 나타났다. 아고라는 0.2 

미만이고 서프라이즈는 0.35 미만이었다. 즉, 조회

수가 오랜 시간동안 증가한다고 해서 최종 조회수

가 높다는 것을 의미하지는 않았다. 

- 아고라는 서프라이즈에 비해 글의 인기 순위 변화

율이 높게 나타났다. 아고라는 포화시점이 매우 짧

아 포화시점 88%가 지난 이후에 전체 조회수의 

80%를 받고 있어 포화시점 근접시점까지 조회수 

증가율이 높았다. 그러나 서프라이즈는 포화시점
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이 매우 길어 포화시점 24%전에 이미 전체 조회수

의 80%를 받고 있고 포화시점에 근접할수록 조회

수 증가율이 거의 0에 접근하고 있다. 

- 초기 시점 조회수 순위와 포화시점 조회수 순위의 

상관관계에서 발생하는 역순 비율인 Kendall 타우 

거리 는 linear-log 특성을 보여주고 있다. 일

반적으로 병원균의 증식, 전염병의 확산 비율에서 

나타나는 linear-log 현상이 에서도 나타나는 

이유를 규명하는 것은 매우 흥미로운 일이 될 것이

며 어떻게 가 이런 자연적 현상과 연관되어 

나타나는지는 아직 불확실한 상황이다.

- 인기글 예측을 위한 성능평가에서 SVM 모델이 정

밀도와 F-measure에서 우수한 결과를 보여주고 

있었고 베이스라인 모델은 실행시간에서 가장 우

수하였다. 유사매칭 모델은 아고라에서는 SVM 모

델의 F-measure 결과와 근사하였지만 서프라이즈

에서는 가장 낮은 F-measure를 보여주고 있었고 

실행시간도 가장 길어 낮은 성능을 보여주었다.

- 인기글 예측에서 SVM 모델은 아고라에서는 t=16

시점부터 인기글을 80%이상, t=44시점부터 인기글

을 90%이상 예측할 수 있었다, 서프라이즈에서는 

t=29시점부터 80%이상, t=97시점부터 90%이상을 

예측할 수 있었다. 

VI. 결 론 

본 논문에서는 글의 인기와 인기글을 분석하기 위해 

10분마다 다음 아고라와 서프라이즈의 URL 주소로 접

속하여 게시판을 스크랩하고 글의 정보(조회수, 댓글 

등)를 수집하였다. 통계분석을 통해 게시판의 특징, 글

의 인기 패턴, 그리고 높은 조회수를 가지는 인기글을 

예측하기 위해 3가지 예측 모델(SVM, 유사매칭, 베이

스라인)의 성능을 분석하고 비교하였다. SVM 모델은 

비인기글을 인기글로 오분류하는 것을 최소화하여 

100%에 근접한 높은 정밀도와 우수한 F-measure 결과

를 보여주고 있었다. 베이스라인 모델은 각 시점에서 

베이스라인보다 큰지 여부에 따라 인기글을 판단하여 

실행시간에서 가장 우수한 성능을 보여주고 있었다. 

단순한 의견 공유뿐 아니라 시민의 여론 형성과 참여

를 위한 중요한 공간으로 사용되고 있는 토론게시판에

서 글의 인기와 관련한 연구를 통해 사용자와 토론공간

을 이해하고 미래의 커뮤니티 개발에 기여할 수 있을 

것을 기대한다. 향후 연구로서 linear-log 현상처럼 글

의 인기와 관련한 여러 현상과 글의 구조에 대한 연구

를 계속 수행하고자 한다. 
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