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초   록

본 연구는 소셜 뉴스 집적 서비스(Social news aggregation service)에서 뉴스의 수명주기 

패턴을 카테고리 별로 분석하여 사용자의 관심 변화를 예측할 수 있는 통계적 모델 제시를 

목적으로 한다. 인터넷 뉴스는 사용자의 관심이 단시간에 집중되며 시간에 따른 사용자 관

심의 쇠퇴가 명확하게 드러나는 웹 자원으로, 사용자 관심 변화에 대한 다양한 연구가 현재 

진행 중에 있다. 본 연구는 뉴스의 수명주기를 카테고리 별로 분석하여 사용자 관심의 쇠퇴 

정도를 예측할 수 있는 통계적 모델을 도출하였으며 소셜 뉴스 서비스 제공자(Social news 

aggregator)의 콘텐트 게시 정책이 사용자 관심의 급격한 성장을 발생시키는 주된 외부적 

요인임을 분석하였다. 본 연구에서 제안된 인터넷 뉴스의 수명주기 모델은 독자의 관심을 

지속시키면서 다양한 콘텐트를 공급하려는 소셜 뉴스 집적 서비스에 유용하게 적용될 수 있다.

ABSTRACT

The purpose of this paper is to present a statistical model that can predict the rapid 

shift of users’ attention by analyzing the lifecycle patterns of news in a social news 

aggregation service. Internet news service sites have a distinct characteristic in a sense 

that users’ attention change very quickly in a short period of time. In this research, we 

propose a regression model for each news category which can model the decay pattern 

of users’ attention and the content promotion policy of a social news aggregator is proven 

to be a major source of the rapid growth in the popularity of news. The proposed model 

is expected to be useful for evaluation of the social news aggregation service provider’s 

content promotion policy that attempts to maximize users’ attention as well as the 

diversity of news contents.
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1. 서  론

최근 웹의 비약적인 발전과 함께 인터넷 

뉴스가 새로운 미디어 매체로 성장하고 있으

며[8], 인터넷 뉴스의 성장과 더불어 뉴스 콘

텐트를 일반 사용자들에게 전달하는 소셜 뉴스 

집적 서비스(Social news aggregation service)

가 주목 받고 있다[16]. 소셜 뉴스 집적 서비

스는 CNN[5]과 뉴욕 타임즈(The New York 

Times)[15] 등과 같은 다양한 뉴스 제공자

(Publisher)로부터 전달되는 방대한 뉴스 콘

텐트를 선별하여 사용자에게 전달하는 인터

넷 서비스를 말한다. 이러한 소셜 뉴스 집적 

서비스를 제공하는 대표적인 사이트로 현재 

Digg.com[6], Reddit.com[19] 등이 있다.

소셜 뉴스 집적 서비스는 웹 페이지, 블로

그 포스트(Blog posts) 등의 웹 콘텐트를 제

공하는 다른 일반적인 웹 서비스와 마찬가지

로 사용자 관심(Attention)의 극대화를 추구

한다. 이는 기본적으로 사이트 방문수 및 광

고 수입이 사용자의 관심에 비례할 뿐 아니

라, 뉴스 콘텐트에 대한 평가 및 확산이 사용

자들의 직접적인 참여에 의해 이루어지기 때

문이다[21]. 이러한 소셜 뉴스 집적 서비스에

서 사용자의 관심을 극대화하기 위해 기존에 

다른 웹 서비스를 대상으로 연구된 사용자 

관심 향상 알고리즘을 적용해볼 수 있다. 사

용자 관심 향상을 위한 기존의 방법은 각 웹 

콘텐트 별로 측정된 사용자 관심 값을 이용

하여 웹 페이지 링크 순서 및 콘텐트 나열 순

서를 재정렬한다[9].

반면, 소셜 웹 서비스 사이트에서 다루는 

뉴스 콘텐트는 기존 연구에서 대상으로 하는 

다른 웹 콘텐트와 구분되는 수명주기(Lifecycle) 

상의 특성을 지니고 있다. 즉, 특정 콘텐트에 

대한 사용자 관심이 시간에에에 따라 고정된 값

을 가지거나 혹은 단순 증가/감소하는 것이 

아니라, 대규모의 관심이 단시간에 집중되며 

시간에 따른 쇠퇴가 급속히 진행되는 수명주

기 상의 차이가 존재한다. 따라서, 소셜 뉴스 

집적 서비스에서 사용자 관심을 향상시키는 

방법을 도출하고 이를 적용하기 위해서는 먼

저 뉴스 콘텐트에 적합한 수명주기 모델이 

제시될 필요가 있다. 

소셜 뉴스 집적 서비스에서의 뉴스 수명주

기 모델이 가지는 중요성에 비해, 소셜 뉴스 

집적 서비스와 관련된 현재까지의 연구는 대

부분 사용자 관심의 성장 과정 및 그 원인에 

집중하고 있다[13]. 즉, 기존의 관련 연구는 

소셜 뉴스 집적 서비스에서 뉴스 콘텐트가 

가지는 전체 수명주기를 대상으로 한 것이 

아니라, 특정 뉴스 콘텐트가 사용자들의 소셜 

네트워크를를를 통해 대규모 관심을 획득하게 되

는 초기 과정만을 분석 대상으로 한다.

따라서, 본 연구는 뉴스 수명주기 패턴을 

분석하여 급격하게 변화하는 사용자의 관심

을 정확하게 예측할 수 있는 통계적 모델 제

시를 목적으로 한다. 본 연구에서 제시하는 

수명주기 모델은 뉴스 콘텐트가 가지는 전체 

수명주기를 대상으로 한 것이며, 사용자의 관

심이 단시간 내에 급증 혹은 급감하는 뉴스 

콘텐트에 적합하다. 본 연구에서 제시된 모델

을 기반으로 사용자 관심 증가를 위해 어떤 

뉴스를 어떤 순서에 의해 얼마 동안 노출할 

것인지에 대한 정확한 알고리즘 산출이 가능

하다. 이는 뉴스 콘텐트의 유통을 활성화시킬 

뿐 아니라, 다양한 사용자들 사이의 협력적 

평가를 가능하게 하여 뉴스 콘텐트 평가의 
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<그림 1> Digg.com의 뉴스 제출 인터페이스 

및 CNN에서의 뉴스 공유(Share) 

인터페이스

정확성을 증가시키는 역할을 수행한다. 즉, 

본 연구에서 제시하는 수명 시간 모델은 독

자의 관심을 지속시키면서 다양한 콘텐트를 

공급하려는 소셜 뉴스 집적 서비스에 매우 

유용하게 적용될 수 있다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 제 2장에서

는 연구의 대상이 되는 Digg.com의 소셜 뉴

스 집적 서비스에 대해 알아보며, 제 3장은 

기존의 관련 연구를 살펴보도록 한다. 제 4장

에서는 본 연구에서 도출된 모델 및 실험 결

과를 설명하였으며, 마지막으로 제 5장에서 

본 연구의 결론 및 추후 연구 방향을 제시하

였다.

2. Digg.com의 소셜 뉴스 집적 

서비스

본 연구는 소셜 뉴스 서비스 제공자 중 현재 

가장 높은 인지도를 가지고 있으며[1], 기존 

소셜 뉴스 집적 서비스 연구에서 주로 분석

되고 있는 Digg.com을 대상으로 한다[14, 20]. 

먼저 본 연구의 대상이 되는 Digg.com의 소

셜 뉴스 집적 서비스에 대해 살펴보면 다음

과 같다.

2.1 서비스 구성

Digg.com는 사용자들에 의해 뉴스가 선별

되는 대표적인 소셜 뉴스 집적 서비스이다. 

Digg.com에 제출(Submit)된 뉴스 콘텐트를 

스토리(Story)라고 하는데, 뉴스 제공자가 생성

한 뉴스를 Digg.com에서의 인터페이스 혹은 

뉴스 제공자의 인터페이스를 통하여 Digg.com

으로 제출이 가능하다.

<그림 1>의 위 부분은 Digg.com 자체가 

제공하는 뉴스 제출 사용자 인터페이스 화면

이며, <그림 1>의 아래 부분은 CNN 사이트

에서 직접 Digg.com 및 Reddit.com 등 다른 

소셜 서비스들로 뉴스를 제출하는 공유 인터

페이스를 나타내고 있다.

Digg.com에 제출된 스토리의 좋고 나쁨을 

일반 사용자들은 <그림 2>와 같은 인터페이

스를 통해 평가하게 된다. Digg.com에서는 

뉴스의 찬성을 ‘digg’이라고 하며 스토리의 

왼쪽에 있는 ‘digg’ 버튼을 통해 투표할 수 있다. 

제출된 스토리에 대한 반대 의사는 스토리 

아래쪽에 있는 ‘Bury’ 버튼을 통해 제출될 수 

있다. 즉, 사용자는 이러한 digg/bury를 통해 

스토리에 대한 평가를 실시한다. Digg.com에 

제출된 스토리는 처음에 제출자(Submitter) 1

인에 대한 digg값 1을 가지며, <그림 2>의 
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<그림 2> Digg.com의 평가 인터페이스
<그림 3> Digg.com의 인기(Popular) 및 공

개(Upcoming) 스토리 구분

스토리는 현재 7874건의 digg을 얻었음을 알 

수 있다.

특정 스토리에 대한 이러한 ‘digg 수’ 증가

는 곧 해당 스토리에 찬성하는 사용자 증가

를 의미하므로, 사용자 관심을 측정하는 지표

로 사용될 수 있다. 즉, Digg.com의 사용자는 

서비스의 콘텐트를 결정할 뿐 아니라, 집적 

서비스에 ‘배달’ 되어온 뉴스를 평가 하는 기

능을 수행하며, 뉴스 콘텐트가 사용자들로부

터 받는 관심의 정도는 해당 스토리의 ‘digg 

수’를 통해 측정될 수 있다.

Digg.com에 제출된 스토리는 처음에는 공

개 상태(Upcoming)로 일정 기간 머물러 있

다가, 특정 조건을 만족할 경우 인기 상태

(Popular)로 변경된다. 공개 상태의 스토리가 

이러한 인기 상태로 변경되는 것을 스토리의 

진급(Promotion)이 발생하였다고 하며, 스토

리의 진급 이후 해당 스토리에 대한 ‘digg 수’

가 급속히 증가한다[18]. 이는 Digg.com 사이

트에서 공개/인기 상태의 스토리가 서로 다

른 탭(Tab)으로 구분되어 있으며, 시작화면

에서는 인기 상태의 스토리만을 보여지기 때

문에, 인기 상태의 스토리에 사용자의 관심이 

집중되기 때문이다.

<그림 3>에서 인기 상태와 공개 상태로 

스토리를 구분하여 보여주는 Digg.com의 시

작화면을 확인할 수 있다. 단, 공개 상태의 

스토리를 인기 상태로 변경하는 이러한 Digg. 

com의 규칙 혹은 정책은 현재 공개되어 있지 

않고 있으며, 일반적으로 특정 digg수 이상을 

얻게 되면 변경된다고 알려져 있다[18].

2.2 뉴스 카테고리

2007년 9월 기준으로 Digg.com은 뉴스 콘

텐트를 7개의 대분류와 45개의 소분류로 구

분하여 서비스하고 있으며, 이러한 대분류와 

소분류를 각각 컨테이너(Container) 및 토픽

(Topic)이라 한다.

컨테이너는 과학기술(Technology), 세계와 

비즈니스(World and business), 비디오(Videos), 

과학(Science), 연예(Entertainment), 게임(Ga-

ming), 스포츠(Sports) 등의 총 7가지로 구성

되어 있으며, 토픽은 모두 45가지 항목으로 

이루어져 있다.

Digg.com의 2007년 9월의 카테고리 및 토픽 

정보를 정리하면 <표 1>과 같다. <표 1>의 

‘세계와 비즈니스’ 컨테이너에 있는 ‘2008 미 

대선(2008 U.S. Elections)’ 토픽에서 알 수 

있듯이, Digg.com의 컨테이너와 토픽은 특정 

시기를 반영하며 시간에 따라 조금씩의 변화

가 발생하기도 한다.

3. 관련 연구 분석

소셜 뉴스 집적 서비스에서 사용자의 소셜 

네트워크(Social network)를 통해 사용자 관

심이 확산되는 과정이 연구되었다. Lerman 

[13]은 소셜 뉴스 집적 서비스에서 사용자들 
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컨테이너(Container) 토픽(Topic)

과학기술(Technology)
Apple, Design, Gadgets, Mods, Hardware, Tech News, Security, Linux/Unix, 

Microsoft, Software, Programming, Tech Deals

세계와 비즈니스

(World and Business)

Business and Finance, Politics, 2008 U.S. Elections, Political Opinion, World 

News, Offbeat News

비디오(Videos) Animation, Comedy, Sports, Educational, Gaming, Music, People

과학(Science) Space, Environment, Health, General Sciences

연예(Entertainment) Celebrity, Movies, Music, Television

게임(Gaming) Gaming News, Playable Web Games

스포츠(Sports)
Baseball, Basketball, Extreme, Football, Golf, Hockey, Motorsport, Soccer, 

Tennis, Other Sports

<표 1> Digg.com의 카테고리 정보(2007년 9월)

사이의 추천을 통해 특정 컨텐트에 대한 사

용자들의 관심이 확산된다는 모델을 제시하

였다. Lerman은 Digg.com에 제출된 뉴스 콘

텐트가 사용자들로부터 받는 관심의 정도를 

해당 스토리의 ‘digg 수’로 측정하였으며, 새

로 전송된 뉴스 콘텐트가 시간에 따라 공개 

상태 및 인기 상태로 각각 변화하는 과정을 

사용자의 소셜 네트워크 크기 및 ‘시간당 

digg 수’로 모델링 하였다. 여기서 특정 사용

자의 소셜 네트워크는 해당 사용자의 ‘digg한 

뉴스 목록’을 모니터링 하는 사용자 집단을 

말하며, 소셜 네트워크가 큰 사용자는 자신을 

모니터링 하는 사용자가 많기 때문에 그만큼 

더 큰 영향력을 지니는 사용자가 된다. 따라

서, 영향력이 큰 사용자가 제출하거나 혹은 

영향력이 큰 사용자에 의해 digg된 뉴스 콘

텐트는 그렇지 않은 콘텐트에 비해 공개 상

태 및 인기 상태로 변화할 가능성이 높다고 

분석되었다.

Lerman은 또한 앞서 제시한 사용자의 소

셜 네트워크 모델을 활용하여 특정 뉴스 콘

텐트에 대한 품질을 예측하는 알고리즘을 제

시하였다. 즉, 뉴스가 공개 상태 혹은 인기 상

태로 진급할지 여부를 해당 콘텐트를 Digg.com

에 제출한 사용자의 네트워크 크기 및 초기 

‘시간당 digg 수’ 등의 정보에 의해 예측하는 

알고리즘을 제시하였다.

사용자들 사이의 관계를 기반으로 한 이러

한 연구는 소셜 뉴스 집적 서비스에서 초기 

뉴스 확산 과정에 대한 인과 관계를 설명하

는 반면, 성장된 이후의 뉴스 스토리에 대한 

수명주기 가 연구 범위에 포함되지 않는다는 

한계를 가지고 있다. 

뉴스 콘텐트 이외의 웹 문서, 블로그 등의 

다른 웹 콘텐트에 대한 수명주기 연구가 활발

히 진행 중에 있다[10, 17, 3]. 특별히 Chen[2]

은 소셜 뉴스 집적 서비스가 아닌 일반적인 

웹 콘텐트 제공 서비스를 대상으로 뉴스 콘

텐트에 관한 사용자의 관심 변화 모델을 제

시하였다. Chen은 특정 뉴스와 관련된 문서

를 이벤트로 정의하고 이벤트 관련 문서의 

수와 분포를 통해 수명주기를 모델링 하였다.

Chen의 이러한 모델은 시간 변화에 따른 

뉴스에 대한 관심의 변화를 모델링 했다는 

점에서 본 연구와 공통점을 지니나, 다른 웹 

콘텐트에 대한 연구와 마찬가지로 사용자 관
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카테고리 개수 비율(%)

과학기술  4,010  29.5

세계와 비즈니스  3,776  27.8

비디오  2,280  16.8

과학  1,568  11.5

연예    876   6.4

게임    726   5.3

스포츠    363   2.7

전체 카테고리 13,599 100.0

<표 2> 카테고리별 스토리 분포
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<그림 4> 과학기술 컨테이너의 소프트웨어

토픽에 포함된 뉴스들의 수명주기

심의 급격한 변화가 발생하는 소셜 뉴스 집

적 서비스에서는 적합하지 않는다는 한계점

을 지니고 있다.

4. 뉴스 수명주기 패턴 분석

본 연구는 2007년 5월부터 9월까지 Digg.com

의 인기 스토리 13,599개를 대상으로 다음과 

같은 분석을 실시하였다. 하나의 스토리 별로 

1시간 단위로 100시간(5일)동안 이벤트 정보

(‘digg 수’ 및 ‘의견 수’)를 수집하였다. <표 

2>는 수집된 스토리들의 카테고리 별 분포를 

정리한 것으로, Digg.com은 과학기술, 세계

와 비즈니스 및 비디오 카테고리의 스토리 

비중이 상대적으로 높음을 알 수 있다.

Digg.com의 뉴스 수명주기 패턴을 분석하

기 위해, 먼저 특정 토픽에 속한 스토리들의 

‘digg 수’ 변화를 시간에 따라 나타내면 다음

의 <그림 4>와 같다.

<그림 4>는 과학기술 컨테이너의 소프트

웨어 토픽에 속한 스토리들에 대한 수명주기

를 나타낸 것으로, 스토리가 제출된 시점을 

‘0’이라고 했을 때, 제출 시점부터 100시간까

지의 ‘시간 별 digg 수’를 나타내고 있다. <그

림 4>에서 알 수 있듯이, 패턴이 불규칙하여 

일반적인 특성을 찾기 어렵지만, 대체적으로 

‘시간별 digg 수’가 급격히 증가하는 구간이 

존재하며, ‘시간별 digg 수’가 최고점에 이르

러서는 급격히 감소하는 패턴이 존재한다는 

것을 알 수 있다. 본 연구에서는 ‘시간별 digg 

수’로 클러스터링을 실시하여 이러한 패턴들

의 공통점에 대해 좀 더 자세히 살펴보기로 

한다.

4.1 Kohonen SOM을 이용한 클러스터링

뉴스의 수명주기 패턴을 파악하기 위하여 

먼저 Kohonen SOM(Self-Organizing Map)을 

이용한 클러스터링을 실시하였다[12]. SOM

은 신경망 분야의 하나로 입력 벡터들의 위

상적 순서(Topological order)를 유지하도록 

학습이 진행된다는 특징을 가지고 있으며, 위

상 순서 보존이 필요한 패턴 분석 연구에 적

용하여 그 성능을 검증 받았다[4].

‘시간 별 digg수’를 입력 값으로 하여, 9 x 9 

그리드 환경에서 클러스터링 하였으며, 산출

된 이웃 클러스터(Nearest cluster)을 수명주
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ID 설  명 (%)

1 한번 최대 값을 가졌다가 급격히 감소 76.7

2 전체적으로 평평한 구조 13.6

3
뚜렷한 변곡점을 보이지 않고, 증가/감

소의 형태를 띠는 구조
3.6

4
비교적 작은 최대 값을 가지며, 봉우리 

형태를 띠는 구조
2.1

5
생성직후 약 2시간 이내로 최대 값을 

가졌다가 급격히 감소
2.1

6 두 번의 변곡점을 가지는 구조 1.9

<표 3> 뉴스 수명주기 패턴 별 클러스터링
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(c) 클러스터 2 (d) 클러스터 3

(a) 클러스터 1 (b) 클러스터 5

(e) 클러스터 4 (f) 클러스터 6

<그림 5> 뉴스 수명주기 패턴 별 클러스터링 결과

기 형태에 따라 재 분류하여 <표 3>과 같은 

6개의 클러스터를 도출하였다. 

<그림 5>는 각 클러스터에서 임의로 선택

된 몇 가지 뉴스 샘플들에 대한 ‘시간 별 

digg 수’를 표시하고 있다. 클러스터 1과 클

러스터5가 전체 스토리에서 차지하는 비율은 

약 78.7%로 가장 큰 클러스터에 해당한다. 

<표 3>과 <그림 5>에서 알 수 있듯이, 이러

한 클러스터 1과 클러스터 5는 스토리 생성 

후 한번 최대 값을 가진 다음 급격히 감소하

는 패턴을 가지는 특성이 있다. 두 번째로 많
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설 명 시간

인기 스토리가 되기까지 걸린 시간의 평균 14.22

‘시간당 digg 수’가 최대가 되기까지 걸린 

시간의 평균
15.15

두 시간 차이의 평균 0.93

RMSE 1.72

<표 4> 인기 스토리가 된 시점 분석은 비율을 차지하는 클러스터 2는 전체 스토

리의 약 13.6%를 차지하는데, 최대 digg수 자

체가 50미만으로 상당히 작다는 특성을 지닌

다. 즉, 클러스터 2는 최대 값으로 급격한 성

장의 부분이 없다는 점에서 클러스터 1과 차

이가 있으나, 쇠퇴된 이후 부분은 유사하다고 

볼 수 있다. 클러스터 3과 4는 ‘시간당 digg 

수’의 최대 값은 클러스터 1과 비교해 상대적

으로 작으나, 급격한 증가/감소의 패턴을 지

니고 있다는 점에서는 동일하다. 마지막으로 

클러스터 6은 급격한 성장 및 쇠퇴 이후에 

다시 성장하는 패턴을 지니고 있다는 점에서 

다른 클러스터들과 차이가 있으나, 이후 급격

한 쇠퇴로 수명 시간이 끝난다는 점에서는 

동일하다.

따라서, 앞서의 패턴 별 클러스터링의 결

과에서 Digg.com의 뉴스 콘텐트는 최대값의 

차이는 있으나 대부분 수명주기가 ‘시간 별 

digg 수’가 최대값을 가질 때까지 급격히 증

가하는 기간과 ‘시간 별 digg 수’가 급격히 하

강하는 기간이 존재함을 알 수 있다. 즉, 위

상 순서 유지 속성을 지니는 SOM을 통해 

‘시간 별 digg 수’의 유사 패턴 별로 클러스터

링된 클러스터의 분석결과 ‘시간별 digg 수’

의 급격한 증가 및 감소가 대부분의 클러스

터에서 공통적으로 발견될 수 있었다.

4.2 뉴스의 성장 특성 분석

사용자의 관심이 최대로 집중되는 시점을 

‘시간당 digg 수’가 최대가 되는 시점으로 정

의하였을 때, 이러한 시점은 각 스토리 별로 

차이가 존재한다. 

이러한 사용자 관심의 급격한 성장 원인을 

소셜 뉴스 집적 서비스의 콘텐트 게시 정책

과 같은 외부적 요인과 콘텐트 품질, 소재의 

참신성 등과 같은 스토리 자체가 지니는 내

부적 속성으로 구분해 볼 수 있다.

4.2.1 뉴스 성장의 외부적 요인

먼저 외부적 요인에 대해 살펴보면 다음과 

같다. 스토리의 제출 시점부터 인기 스토리가 

되기까지 걸린 시간, ‘시간당 digg 수’가 최대

가 되기까지 걸린 시간 및 두 시간 차이 각각

에 대한 평균 등을 정리하면 <표 4>와 같다.

Digg.com에서 특정 스토리가 공개 상태에

서 인기 상태로 진급된 이후 평균 0.93시간 

이내의 시점에 최대 ‘시간당 digg 수’ 값을 가

지는 것으로 나타났다. 인기 스토리가 된 시

각과 시간당 최대 digg수 값을 가지는 시각 

사이에 비교적 큰 관련성이 존재하며, 이는 

스토리의 진급이 사용자 관심의 급격한 성장

을 발생시킨다는 것을 의미한다. <그림 6>은 

스토리 id ‘1903510’의 인기 스토리(popular 

story)가 된 시점을 ‘0’으로 놓고, 전후 1시간

의 ‘분단위 digg 수’를 그래프로 나타낸 것으

로 이러한 스토리의 인기 상태 변화와 사용

자 관심의 성장 사이의 관련성을 확인할 수 

있다. 즉, 앞서 언

급한 바와 인기 스토리가 된 시점 0부터 

‘분단위 digg 수’가 급격히 상승하고 있음을 
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설명 개수

평균   51.5

최소값    8.0

최대값 935.0

RMSE 59.83

<표 5> 인기 스토리가 된 시점까지 누적 ‘digg 수’

<그림 6> 스토리 id ‘1903510’의 ‘digg 수’ 

변화

알 수 있다.

따라서, 위의 <그림 6>에서 스토리의 진급

이 사용자 관심의 급격한 성장을 발생시킨다

는 것을 다시 확인할 수 있다. 

다음으로 스토리 자체가 지니는 내부적 속

성과 뉴스 성장과의 관계를 살펴보도록 하자.

4.2.2 뉴스 성장의 내부적 요인

사용자들이 협력하여 뉴스의 내용을 평가

하고 이를 확산시키는 소셜 뉴스 집적 서비

스에서, 소재가 참신하거나 우수한 콘텐트 품

질을 가지는 스토리의 경우 일반적으로 많은 

수의 digg 혹은 의견이 발생한다. 또한 앞서

의 분석에서 인기 스토리가 되는 시점과 ‘시

간당 digg 수’가 최대가 되는 시간 사이의 차

이가 평균 0.93시간 미만이므로, 스토리 자체가 

지니는 내부적 속성과 뉴스 성장이 밀접한 

관계에 있다면 인기 스토리가 되는 시간과 

‘digg 수’ 사이에 상관 관계가 있어야 한다.

<표 5>는 인기 스토리로 상태가 변경되는 

시점까지의 누적 ‘digg 수’의 평균, 최소값 및 

최대값 등을 정리한 것으로, 누적 ‘digg 수’가 

최소값 8에서부터 최대값 935까지 그 범위가 

다양할 뿐 아니라, 상대적으로 큰 RMSE값에

서 digg수와 인기 스토리가 된 시점간에 상

관관계가 약하다는 것을 알 수 있다. 각 뉴스

에 달리는 의견 수도 위의 누적 ‘digg 수’와 

마찬가지로 뚜렷한 상관관계를 찾을 수 없다. 

즉, 어떤 스토리가 일정 ‘digg 수’를 얻어 인

기 스토리로 등극하는 것에는 스토리 자체가 

지니는 내부적 속성보다는 Digg.com의 내부

적 판단과 같은 외부적 요인일 가능성이 크

다고 판단된다.

Digg.com에 제출된 스토리가 공개 상태에서 

인기 스토리로 그 상태가 변경되면, Digg.com

의 첫 페이지(Front page)에 노출되어 사용

자들의 집중적인 관심을 받기 시작한다. 따라

서, 시간당 최대 ‘digg 수’ 값을 갖는 시점은 

결국 스토리의 속성이 아니라 Digg.com의 콘

텐트 게시 정책에 의해 결정된다고 추측된다.

4.3 뉴스의 쇠퇴 패턴 분석 

본 연구에서 사용된 모든 스토리를 대상으

로 인기 스토리가 된 시점부터 100시간까지 

시간당 평균 digg수를 나타내면 <그림 7>과 

같다.

<그림 7>에서 나타난 바와 같이, 인기 스

토리가 된 직후 1시간 동안의 평균 ‘digg 수’

는 214.97으로 최대 ‘시간당 digg 수’를 가지

게 된다. 최대 ‘시간당 digg 수’를 가진 이후

의 1시간 동안 ‘digg 수’는 127.76으로 40.6% 

의 감소가 발생한다. 또한 이후 각 시간 별로 
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<그림 7> (전체 카테고리)‘시간당 digg 수’

의 감소 패턴
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<그림 8> (각 카테고리별)‘시간당 digg수’의 

감소 패턴

카테고리 최대 ‘시간당 digg 수’의 평균

과학기술 233.01

세계와 비즈니스 283.67

비디오  77.89

과학 218.07

연예 234.68

게임 196.76

스포츠 137.51

전체 카테고리 214.97

<표 6> 카테고리별 최대 ‘시간당 digg 수’의 

평균

차례로 19.1%, 9.7%, 5.1%의 감소가 발생하

여, 4시간 동안의 총 감소량은 전체의 75%를 

차지하며, 인기 스토리가 된지 12시간이 지났

을 때는 최대 사용자 관심의 약 90%를 잃게 

된다.

즉, 사용자 관심의 감소는 인기 스토리가 

된 이후 1시간 이내에 가장 크게 발생하며, 4

시간 뒤에는 약 75%의 누적 감소가 발생한

다. ‘시간당 digg 수’가 1미만이 되는 시점은 

인기 스토리가 된 후 평균 51시간이 되는 시

점이다. 따라서, 인기 스토리로 상태가 변경

되어 한 시간 이내에 최대 ‘시간당 digg 수’를 

가지게 되는 뉴스 스토리는 이 후 1시간 이

내에 사용자 관심의 급격한 감소가 시작되어 

4시간 이내에 최대값의 약 25% 수준으로 감

소하게 됨을 알 수 있다.

<그림 8>과 <표 6>을 통해 스포츠 및 비

디오 카테고리와 다른 5개의 카테고리 사이

의 차이가 다소 존재함을 알 수 있다. 즉, 최

대 ‘시간당 digg 수’의 평균 값이 다른 5개의 

카테고리와 비교하여 118개 이상 적으며, 

‘digg 수’가 보다 더 신속하게 감소되는 것을 

그래프 상에서 확인할 수 있다. 반면 ‘시간당 

digg 수’가 급격히 감소하는 패턴은 이들 두 

개의 카테고리도 또한 동일함을 알 수 있다.

따라서, 본 연구에서는 이러한 뚜렷한 특

성을 지니는 뉴스의 쇠퇴 패턴을 모델링하기 

위해, ‘시간당 digg 수’를 로그함수로 평활화

(Smoothing)한 후, 선형 회귀 분석을 적용하

기로 한다. 이는 ‘시간당 digg 수’가 급격히 

감소하는 형태를 보이고 있는 점에 착안한 

것이며, 아래 수식과 같이 로그 함수를 활용

하여 충분한 평활화를 실시한 후 선형 회귀 

분석을 실시하였다.

    

위 식에서 k는 카테고리 id이며, t는 인기 

스토리가 된 이후의 시간 값으로 0이상의 정
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카테고리  
결정계수

(R-Square)

수정 결정계수

(Adjusted R-Square)
RMSE 유의 확률

과학기술 1.6929 -0.0460 0.9435 0.9413 0.0910 < 0.0001

세계와 비즈니스 1.7339 -0.0476 0.9148 0.9117 0.1215 < 0.0001

비디오 1.3920 -0.0390 0.7688 0.7640 0.3086 < 0.0001

과학 1.6772 -0.0485 0.9261 0.9234 0.1147 < 0.0001

연예 1.6946 -0.0499 0.9520 0.9504 0.1035 < 0.0001

게임 1.6628 -0.0509 0.9220 0.9194 0.1323 < 0.0001

스포츠 1.5807 -0.0762 0.9053 0.9018 0.2063 < 0.0001

전체 카테고리 1.6800 -0.0483 0.9386 0.9364 0.1070 < 0.0001

<표 7> 카테고리별 선형 회귀 분석 결과

수이다. 또한,  는 시간 t에서의 카레고리 

k의 ‘시간당 digg 수’, 와 는 각각 카테고

리 k에서의 1차 선형회귀 모형의 모수이다. 

평활화를 실시하는 다양한 기법이 가능하나

[20], 본 연구에서는 다양한 테스트를 통해 

상대적으로 성능이 우수한 위의 방식을 채택

하였다.

이러한 평활화 전처리 과정 후 카테고리별 

회귀 분석을 실시한 결과를 정리하면 <표 7>

과 같다. 본 연구에서는 회귀 모델의 정확성 

측정을 위해 일반적으로 사용되는 RMSE, 결정

계수(R-Square) 및 수정 결정계수(Adjusted 

R-Square) 지표를 사용하였다. 수정 결정계

수는 데이터의 개수가 많아지면 결정계수의 

값이 1에 가까워지는 단점을 보완하는 지표

이다[11].

모든 카테고리 각각에 대해서 유의 확률이 

0.0001미만이며, RMSE의 최대값 0.31을 실제 

‘digg 수’로 변환하면 3.9개이기 때문에, 상당

히 정확한 회귀 모델이 산출되었음을 <표 

7>에서 확인할 수 있다. 즉, 사용자들의 관심

이 최대로 집중된 시점 이후의 쇠퇴 과정을 

뉴스의 카테고리 별로 비교적 정확히 예측할 

수 있는 모델이 산출되었다고 판단할 수 

있다. 

<표 7>에서 모수 는 ‘시간당 digg 수’ 

변화 량을 의미하며, 모수 는 최대 ‘시간당 

digg 수’를 나타낸다. 앞서의 <그림 8>과 

<표 6>에서와 마찬가지로 <표 7>에서도 동

일하게 스포츠 및 비디오 카테고리가 다른 5

개의 카테고리와 구별되는 특성이 존재함을 

알 수 있다. 즉, 최대 ‘시간당 digg 수’를 나타

내는 모수 의 값이 비디오 카테고리의 경우 

다른 5개의 카테고리와 비교해 최소 0.27이상 

더 작은 값을 가지며, 스포츠 카테고리는 최

소 0.09이상 더 작다. 뿐만 아니라, 스포츠 카

테고리의 경우 ‘시간당 digg 수’ 변화 량을 나

타내는 모수 의 절대 값이 다른 5개의 카테

고리에 비해 최소 0.02이상 더 큰 값을 가진

다. 즉, 스포츠 및 비디오 카테고리는 최대 

‘시간당 digg 수’가 다른 카테고리에 비해 작

으며, 특별히 비디오 카테고리의 경우 다른 

카테고리에 비해 상대적으로 ‘시간당 digg 

수’의 감소가 크다고 판단된다. 

마지막으로, <그림 9>는 앞서 제안된 회귀 

모델에 의해 산출된 예측 값(범례 △)과 실제 
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(g) 게임 (h) 스포츠

<그림 9> 인기 스토리가 된 시점 이후의 시간당 평균 ‘digg 수’

데이터 값(범례 □)을 각각의 카테고리 별로 

비교한 결과를 보여준다. 앞서 설명한 바와 

같이 인기 스토리로 상태가 변경되어 최대 

‘시간당 digg 수’를 가지게 되는 뉴스 스토리

는 이 후 4시간 이내에 최대 값의 약 25% 수

준까지 ‘시간당 digg 수’의 급격한 감소가 발

생하여 인기 스토리가 된지 12시간이 지났을 

때는 90%의 사용자 관심을 잃게 된다. 또한 
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뉴스의 카테고리 별로 ‘최대 시간당 digg 수’

와 ‘시간당 digg 수’의 감소 패턴 상의 차이가 

존재한다. 본 연구에서 제안한 모델이 이러한 

사용자 관심의 변화 및 카테고리 별 감소 패

턴의 차이를 정확히 모델링 한다는 것을 <그

림 9>에서 확인할 수 있다.

5. 결  론

본 논문은 인터넷 뉴스의 수명주기를 분석

하여 성장 및 쇠퇴 과정에 대한 모델을 제시

하였다.

먼저, 특정 뉴스 스토리가 급속히 성장하

는 데에는 콘텐트의 내부 속성보다는 콘텐트 

게시 정책과 같은 외부적인 요인이 크게 작

용하며, 공개 상태에서 인기 상태로 진급된 

이후 평균 0.93시간 이내의 시점에 최대 ‘시

간당 digg 수’ 값을 가지는 것으로 분석되었

다. 즉, 특정 뉴스 스토리가 사용자 소셜 네

트워크에 의해 인기 상태로 진급한 뒤[13], 

비교적 짧은 시간 내에 최대한의 사용자들의 

관심을 가지게 됨을 알 수 있다. 

또한 본 연구에서는 뉴스의 쇠퇴 패턴을 

분석하여 사용자 관심의 변화를 예측할 수 

있는 통계적 모델이 제시되었다. 이는 기존의 

사용자 소셜 네트워크 기반의 연구를 보완하

는 것으로, 사용자의 관심이 시간에 따라 급

속히 쇠퇴하는 뉴스 콘텐트의 수명주기 패턴

을 정확하게 예측 가능하게 한다. 특별히 각

각의 뉴스 카테고리 별로 산출된 모델에 의

해, 비디오 카테고리의 경우 최대 ‘시간당 

digg 수’의 크기가 다른 스토리의 약 1/3 수

준으로 사용자들의 관심을 비교적 덜 받고 

있으며, 관심의 감소 또한 급격함을 분석할 

수 있었다.

뉴스 카테고리 별 사용자 관심의 변화 량

이 본 연구에서 제안된 수명주기 모델에 의

해 예측 가능하므로, 이를 통해 소셜 뉴스 집

적 서비스의 시작 화면에 어떤 뉴스를 얼마 

동안 게시할지를 사용자 관심의 극대화 측면

에서 판단할 수 있다[9, 21]. 즉, 사용자 관심

의 극대화를 위해 웹 페이지의 링크 순서 및 

콘텐트의 나열 순서를 정렬하는 기존의 방법

에 본 연구에서 산출된 콘텐트 수명주기 모

델을 적용할 수 있으며, 이러한 적용을 통해 

대규모의 관심이 단시간에 집중되며 시간에 

따른 쇠퇴가 급속히 진행되는 뉴스 콘텐트에 

적합한 정렬 결과를 도출할 수 있다. 이는 사

이트 방문수 및 광고 수입의 향상뿐 아니라 

사용자들의 뉴스 콘텐트 평가 참여의 증가를 

통한 서비스 품질의 향상까지 기여할 수 있다.

본 연구에서 제시하는 수명 시간 모델은 

독자의 관심을 지속시키면서 다양한 콘텐트

를 공급하려는 소셜 뉴스 집적 서비스에 매

우 유용하게 적용될 수 있다. 아울러, 본 연

구에서 사용된 분석 방법 및 도출된 모델 등

을 활용하여, 블로그 포스트 및 동영상 등 다

른 웹 리소스의 수명주기에 대한 추후 연구

가 가능할 것으로 예상된다.
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