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요  약 
 

페이스북 SNS 플랫폼에서 제공하는 데이터 수집 프로토콜을 이용해 콘텐츠들의 인기 점수와 사용자 
의견들을 수집하고 수집된 정보를 가공하여 기계학습을 진행한다. 오피니언 데이터를 학습함으로 인해 인간의 
관점을 모방하게 되며 결과적으로 콘텐츠의 질을 판단하는 요소로써 작용하도록 한다. 데이터의 수집은 페이스 
북 측에서 제공하는 Graph API 와 Python 을 이용하여 진행한다. Graph API 는 HTTP GET 방식의 프로토콜을 
이용하여 요청 하고 JSON 형식으로 결과를 반환한다. 학습은 Multiple Linear Regression 과 Gradient Descent 
Algorithm(GDA)을 사용하여 진행한다. 이후 학습이 진행된 프로그램에 사용자 의견 데이터를 건네주면 최종 
인기 점수를 예측하는 시스템을 설명한다. 

 
1. 서론 

페이스북과 같은 SNS 플랫폼에서 인기 게시물이 갖는 
파급력은 상당히 높다. 모 브랜드가 SNS 에서 시작된 트랜드를 
마케팅하기 위해 ‘트렌드 즐겨찾기’라는 특화존을 설치한 
것처럼 작금의 소비 트랜드를 좀 더 빠르게 알 수 있다는 것은 
경쟁력의 상승이라고 보아도 무방하다[1]. 그러나 이미 인기 
있는 콘텐츠들을 통해 특정 소비 트랜드가 시작되었음을 아는 
것은 효용성이 떨어진다. 이러한 상황 속에서 인기 콘텐츠를 
미리 알 수 있다는 것은 트랜드의 시작을 예측할 수 있다는 
말과 같다. 하지만 콘텐츠의 질적인 요소를 판단하기 위해서는 
인간의 관점이 필요한데 인력을 사용하여 플랫폼에 등록된 
방대한 콘텐츠들을 선별하는 방법은 매우 비효율적이다. 

이러한 문제점을 해결하고 인기 게시물을 예측하기 위한 
방법과 그를 적용한 프로그램을 설명한다. 

 

2. 본론 
인기 게시물을 예측하기 위해서는 먼저 콘텐츠의 품질을 

나타내는 척도가 있어야 한다. 이는 페이스북의 좋아요 수와 
댓글 수를 합친 수(이하 관심 수)를 사용한다. 공유 수의 경우 
테스트 결과 앞의 두 점수와 독립적으로 높거나 낮은 결과를 
보여 제외하였다.  

학습은 표본이 갖는 특징을 토대로 목적 값을 유추하기 
위한 변수를 구해가는 과정이다. 여기서 목적하는 값은 관심 
수이며 표본의 특징으로 사용되기 위한 아래와 같은 

제약사항을 두어 탐색했다. 

 수집 가능한 항목이어야 한다. 
 관심 수와 연관된 항목이어야 한다. 
 시간 흐름에 따른 실시간 분석은 사용할 수 없다. 
 수로 표현 가능한 항목이어야 한다. 

이러한 특징을 모두 만족하는 항목으로 콘텐츠 게시 시간 
이후 특정 시간 동안의 댓글 등록 수를 선택했다. 지정된 
항목은 예측에 필요한 특정 시간 길이의 배열로 저장되고, 
학습은 Multiple Linear Regression[2]과 Gradient Descent 
Algorithm(GDA)[3]을 사용하여 진행된다. 

학습에 앞서 예측을 위한 Hypothesis 식을 설정한다. 이 
식을 통해 나온 값은 예측값을 의미하며 식은 아래와 같다. 

 (1)

X 는 예측의 기반이 되는 값, 시간에 따른 댓글 등록 수 
배열을 뜻한다. [y][시간]의 길이를 갖는다. W 는 가중치 
값이며 첫 값으로는 임의의 값이 들어가며 행렬 곱을 위해 
[시간][y]의 길이를 갖는다. 

H(X)를 통한 예측 시 오차(cost 또는 loss)값을 계산하기 
위한 함수 cost 를 만든다. 

(2)
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표본 전체의 예측값과 실제 목적 값인 y 와의 차이 평균을 
구하는 함수가 cost 라 할 수 있다. 가중치 W 로 인한 예측값이 
목표값 y 와 연관되도록 오차 최소화(minimize) 과정을 
실행해야 한다. 이는 GDA 를 이용하여 설정할 수 있다. 
GDA 는 cost 함수 값과 W 로 표현된 그래프에서 기울기를 
구해 cost 가 더 작은 값으로 수렴할 수 있도록 다음 W 값을 
설정해주는 알고리즘이다. 

수집한 표본 데이터를 사용해 댓글 등록 수 배열을 X 에 
넣고 관심 수를 y 에 넣어 training 시킨다. 

이때 학습 반복 횟수와 GDA 의 알파 상수를 조절해 학습 
효율을 조절할 수 있다. 

위 과정 중 초기 Hypothesis 식을 설정하는 과정을 
제외한 과정은 반복되는 과정으로써, 주기가 지날수록 
minimize 과정에 의해 cost(W)값이 줄어들며 W 값은 임의의 
값에서 점점 실제 목적 값과 연관된 배열로 바뀌어 나간다. 

데이터의 수집은 페이스북 측에서 제공하는 Graph API 와 
Python 을 이용하여 진행한다. Graph API[4]는 HTTP GET 
방식의 프로토콜을 이용하여 요청 하고 JSON 형식으로 결과를 
반환한다. URL 요청 구조는 다음 그림과 같다. 

 
그림 1. 페이스북 요청 URL 구조 

 

(1):수집하려는 페이지의 ID.  
(2):app id 토큰과 access 토큰 정보.  
(3):수집하고자 하는 필드. 
(4):수집하고자 하는 기간. 

 

위와 같은 요청 URL 을 보내면 아래와 같이 항목 별로 
분리된 JSON 구조의 결과를 반환 받는다. 

 
그림 2. JSON 구조의 반환 결과 

 

반환된 결과를 확인해 보면, Comments 항목에 
created_time 이라는 게시 시간이 기록되어 있음을 알 수 있다. 
이제 이 시간을 이용해서 콘텐츠 게시 이후 24 시간 동안의 
댓글 등록 상황을 비롯한 기타 정보들을 파싱하여 csv 파일로 
저장하여야 한다. 이때 수집 속도를 늘리기 위해 약간의 트릭이 
필요한데, 댓글 조사에 있어서 step 을 적용하는 것이다. 예를 
들어 그림 2 와 같은 콘텐츠의 경우 2929 개의 댓글이 
등록되어 있는데 이를 전부 요청하고 파싱한다면 시간이 꽤나 
소비될 것이다. 이에 step 이라는 상수를 설정하고 해당 값만큼 
건너뛰면서 조사하는 방법을 사용한다면 보다 적은 시간 내에 
결과를 출력할 수 있을 것이다. 

이 step 상수는 다른 의미로도 필요하다. 바로 댓글 비중에 

따른 가중치 역할로써 조사 빈도를 늘리거나 줄일 필요가 있기 
때문이다. 약 1000 개 가량의 표본 중 댓글 수가 좋아요 수에 
비해 아주 높거나 낮은 콘텐츠들을 주관에 따라 해석한 결과 
내용이 자극적인 요소를 띌 경우 관심 표현인 좋아요 기능 
보다 댓글 등록을 더 우선시 하는 현상이 있었다. 이런 경우 
콘텐츠의 질을 판단하기 위해 다른 평균적인 콘텐츠에 비해 더 
낮은 빈도로 조사하도록 하고 반대의 경우 더 높은 빈도로 
조사하여 두 양상 사이의 균형을 맞추어 줄 수 있을 것이다. 

좋아요 수와 댓글 수, 시간별 댓글 수 등 콘텐츠의 각 
정보를 수집한 결과 아래와 같은 csv 파일을 얻을 수 있다. 

 
그림 3. JSON 구조의 반환 결과 

 

이제 상기에 서술한 학습 흐름에 따라 파싱 된 파일의 
정보 중 coms_date 라는 시간별 댓글 등록 수 배열이 X 로써 
자리하게 된다. 만약 조사 시간을 24 시간이라 한다면 목적 
값과 예측값은 관심 수 하나만을 표현하므로 X 의 크기는 
[1][24]가 될 것이며 W 의 크기는 행렬 곱을 위해 [24][1]이 
될 것이다. 학습 시에는 y 값인 sum 에 해당하는 배열이 cost 
비교를 위한 리스트로 제공될 것이고, 가중치인 W 에는 X 와 
같은 크기의 임의의 배열이 들어가고, 학습이 끝난 이후 W 는 
얻어진 가중치 값을 통해 예측을 진행할 것이다. GDA 의 알파 
값은 cost 함수의 결과에 따라 경험적으로 얻어질 것이다. 

학습은 Python 과 Tensorflow[5] 라는 인공지능 
라이브러리를 이용해 진행한다. 또 csv 로 저장된 학습 
데이터를 읽어와야 하기에 csv 라이브러리와 파싱에 필요한 re 
라이브러리가 필요하다. 

학습의 핵심 코드는 아래와 같다. 

 
그림 4. 학습 핵심 코드 

 

코드를 설명하자면 난수 시드를 설정하고, 조사한 특정 
시간이 24 시간이었음을 명시하고 X, Y, W 를 설정한다. 
placeholder 는 이후 사용자 피드백으로 대체될 수 있는 공간을 
설정하는 기능이다. W 에 설정된 Variable 인자들에 의해 W 는 
[times,1] 크기 배열에 임의의 값을 저장하게 된다. 이후 
hypothesis 를 통해 예측 함수를 설정하고, cost 함수를 통해 
오차 평균을 구하는 식을 설정, GDA 와 알파 값 0.000001 을 
사용하는 optimizer 또한 설정하였다. 이후 
optimizer.minimize(cost)를 등록함으로써 cost 를 
minimize 하는데 사용될 것이다. 

예측에 더 적합한 가중치 배열이 학습됨에 따라 W 값은 
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임의의 값이 아닌 학습 결과로써의 가중치 배열이 들어갈 
것이다. 

tensorflow 는 각 노드라고 불릴 수 있는 변수, 개체들이 
연결되는 형태로 설계하고 어떤 노드를 sess.run 시키면 하위 
노드들이 동작하며 회귀적으로 상위 노드에 값을 반환하는 
식으로 설계되어 있다. 

 
그림 5. Tensorflow 동작 방식 

 

즉 위 핵심 코드에서 sess.run(train)을 통해 최상위 
노드를 실행시킨다면 GDA 인 optimizer 가 실행되고, 
cost 함수와 hypothesis 가 실행되며 마지막으로 X, W 에 대한 
값을 hypothesis 에 반환하며 계산을 시작한다. 이때, 
placeholder 로 설정된 X 와 Y 에 대한 정보를 트레이닝 
데이터에서 피드백형식으로 제공해주어야 한다.  

학습이 끝나면, 즉 적합한 가중치 배열을 얻고 예측을 위한 
동작만 필요할 때에는 train 이 아닌 hypothesis 만을 실행하면 
된다. 이 때문에 코드는 학습 코드와 약간 다른 모습을 갖는다. 
예측에 필요한 가중치가 준비되어 있어야 하며 기존 Y 값에 
대한 피드백이 필요치 않게 된다. 

 
그림 6. 예측 핵심 코드 

 

3. 실험 및 결과 
학습과 예측에 필요한 댓글 표본 수가 100 을 넘지 못하면 

표본으로 사용하기 힘들다고 판단하여 표본에서 제외시켰다. 
학습은 cost 함수의 결과값을 줄여나가는 방식으로 반복 
진행하였으며, 예측 실험 도중 댓글 비중에 따라 예측 점수에 
가중치를 부여하는 것이 높은 예측률을 보임을 확인했고 가장 
적합한 가중치 값을 구하기 위해 시뮬레이션 코드를 작성하여 
실행시켜 본 결과 댓글 비중이 1.7~3 일 때 가장 높은 효율을 
보인다는 사실과 함께 아래와 같은 가중치 식을 얻을 수 있다. 

 (3)

실험에 필요한 데이터는 6 개의 서로 다른 페이스북 
페이지에서 수집되었고 최종 관심 수라 할 수 있을 만큼의 
시간을 3 개월이라 판단했으며 그 전까지의 데이터만을 

다루었다. 1023 개의 레코드로 이루어져 있으며 평균 관심 수는 
6971.496, 표준편차는 4477.408, 레코드들의 관심 수 비율은 
아래 그래프와 같다. 

 

 
그림 7. 표본들의 관심 수 비율 그래프 

 

만약 인기 게시물의 관심 수를 10000 이라 제한하면, 
테스트 결과 화면은 아래와 같다. 예측 수에 대한 오차율은 
29.725%이며 총 228 개의 인기 게시물 중 86.842%에 
해당하는 인기게시물을 선정해 낼 수 있었다. 

 
그림 8. 결과 화면 

 

 
그림 9. 인기 게시물의 관심 수 제한, 출력 코드 

 

오차율은 1023 개 각각에 대한 예측 오차율로, 
인기게시물을 포함한 다른 모든 게시물에 대한 오차율 
평균이다. 

 

4. 결론 
예측하기 위한 24 시간이 선행적으로 필요하고, 변화 

추이를 뚜렷이 관측하기 위해 댓글 표본 수가 어느 정도 
이상이어야 한다는 점은 명백한 단점이지만 사람이 하기 힘든 
예측을 오차율 30% 내외로 할 수 있다는 점은 명백한 
장점이라 볼 수 있다. 

비록 본 논문에서는 공유 수를 다루진 않았지만, 테스트 중 
공유 수가 두 개의 합산보다 높은 특이 케이스가 몇 발견 
되었고 이에 대해 인기 게시물이 아니라고 단정할 수 없으므로 
이러한 예외를 처리하기 위한 방법이 필요할 것이다. 또한, 
가중치 W 는 각각의 페이지 성향에 많은 영향을 받는 모습을 
보였는데, 이에 대해 뚜렷한 해법이나 이해가 따라오지 못했다. 
만약 각 페이지 성향에 맞는 가중치를 따로 구하고 적용할 수 
있다면 더 높은 정확도를 기대할 수 있을 것이다.  

 

[이 논문은 2017 년 대한민국 교육부와 한국연구재단의 
중견연구자지원사업의 지원을 받아 수행된 연구(한국연구재단-
2017 년-2017008886)임]  
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