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요약

온라인 커뮤니티에서는 사용자들이 댓 을 이용하여 다양한 주제에 한 의견과 감정을 교환한다. 댓

을 통한 의사소통은 신속하고 편리하지만 때로는 이러한 무게감이 덜한 특성이 사용자로 하여  무례하고 

공격 인 언사를 쉽게 행하도록 만들어 분쟁을 쉽게 유발하기도 한다. 따라서 이러한 분쟁을 미리 측하

고 응하기 하여 사용자들의 특성을 미리 악하고 분류하는 작업이 요하다. 본 논문에서는 이러한 

사용자의 특성이 해당 사용자들이 참여한 발제 을 나타내는 댓 트리의 구조 인 특징에 나타난다는 가

정을 바탕으로 댓 트리 구조를 서술하기 한 여러 가지 정량 인 지표를 제안한다. 제안하는 정량 지표

들의 분포를 통하여 발제  작성자  댓  작성자에 따른 지표의 분포를 살펴보고, 추가 으로 리자에 

의하여 경고를 받은 사용자들을 분류하는 실험을 통하여 제안하는 구조  지표의 효과성을 보인다.

 
■ 중심어 :∣인터넷 커뮤니티∣웹기반 토론∣댓글 트리∣사용자 분류∣
Abstract

In online communities, users use comments to exchange their opinions and feelings on various 

subjects. Communication based on comments is quick and convenient, but sometimes this 

light-weight characteristic makes users use impolite and aggressive words, which leads to an 

online conflict. Therefore, it is important to analyze and classify users according to their 

characteristics in order to predict and take action for this kind of troubles. In this paper, we 

present several quantitative measures for describing the structures of comments trees based on 

the assumption that the user characteristics be observed as a form of some structural feature 

in comment trees of articles in which they posted comments. We examine the distribution of the 

proposed measures over article posters and commenters, and in addition, we show the 

effectiveness of the presented structural features by conducting experiments to classify users 

who have received warnings of the administrator from benign users.

■ keyword :∣Internet Community∣Web-based Discussion∣Comment Tree∣User Classification∣
 

    

* 이 논문은 부산 학교 자유과제 학술연구비(2년)에 의하여 연구되었음

수일자 : 2018년 09월 18일 

수정일자 : 2018년 10월 23일 

심사완료일 : 2018년 10월 24일

교신 자 : 조환규, email : hgcho@pusan.ac.kr

1. 연구동기

온라인 커뮤니티에서는 다양한 사용자들이 시공간

인 제약을 받지 않고 여러 주제에 하여 동시다발 으

로 의견과 감정을 교환한다[1]. 특히 많은 수의 온라인 

사이트들이 게시  형태의 의사소통 도구를 제공하는
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(a) (b)

그림 1. 발제글의 특성을 나타내는 댓글 트리의 예(a) 두 

사용자가 토론을 벌이고 있는 경우 (b) 다수의 

사용자가 공감을 표현하는 경우

데, 이들 사이트에서는 어떤 사용자가 뉴스나 자신의 

경험, 정보교환과 같은 내용을 담은 발제 을 작성함으

로써 의사소통의 시작이 이루어진다. 이 게 작성된 발

제 을 다른 사용자들이 읽고 댓 을 작성함으로써 발

제 에 한 의견을 표명하고, 일부 계층 인 댓  시

스템을 지원하는 사이트에서는 이미 작성된 다른 댓

에 한 댓 을 작성함으로써 해당 의견에 한 공감

을 표 하거나 반박하기도 한다.

댓 을 통한 의사소통은 매우 신속하고 편리하기 때

문에 많은 수의 사용자들이 다양한 주제에 하여 시공

간 인 제약 없이 토론하는 것이 가능하게 해 다. 그

러나 이러한 편의성은 때로는 익명성과 결합하여 의사

소통의 무게감을 가볍게 하고 사용자들로 하여  무례

하고 공격 인 표 을 거리낌 없이 사용하도록 만들기

도 한다. 이로 인하여 온라인 공간상에서의 토론은 비

아냥거림이나 인신공격을 담은 단 하나의 댓 로 인하

여 손쉽게 분쟁으로 확 되며, 때로는 온라인에서 발생

한 다툼이 실 세계에까지 향을 미치기도 한다[2].

온라인 커뮤니티 운 자의 입장에서 이러한 분쟁에 

신속하고 효과 으로 처하는 것은 매우 요한 일이

다. 그러기 해서는 우선 사용자들의 특성에 하여 

분석을 하고, 댓 을 통하여 분쟁을 자주 일으키는 사

용자들에게 어떠한 특징이 있는지, 분쟁이 자주 일어나

는 발제 을 자주 작성하는 사용자들이 공통 으로 가

지는 특성이 무엇인지를 악하는 것이 큰 도움이 된다[3].

사용자가 작성한 발제 과 그에 달린 댓 들은 하나

의 “댓  트리”로 나타낼 수 있다. 를 들어 [그림 1]은 

서로 다른 토론 양상을 나타내는 두 개의 발제 을 나

타내고 있다. [그림 1-(a)]는 두 사용자가 번갈아 댓

을 주고받으면서 열띤 토론을 벌이고 있는 발제 을 나

타내며, [그림 1-(b)]는 많은 수의 사용자들이 공감을 

표 하는 발제 을 나타낸다. 본 논문에서는 사용자들

의 특성이 작성한 발제 , 는 댓  작성을 통해 참여

한 발제  내에서 형성되는 댓  트리의 구조 인 특징

에 의하여 발 된다는 가정에 바탕을 두고 있다. 만약 

어떤 사용자가 토론을 유발하는 성향을 가지고 있다면 

이 사용자가 참여한 발제 에 [그림 1-(a)]와 같은 형태

의 댓  트리가 나타나는 경향이 클 것이라는 이다. 

본 논문에서는 이러한 댓  트리의 구조를 잘 나타낼 

수 있는 정량 인 지표를 제안하고자 한다. 이를 하

여 을 작성하는 발제자의 특성을 표 하기 한 발제

 댓  트리 체의 구조  지표와, 댓  사용자의 특

성을 표 하기 한 댓  트리 내의 특정 사용자 댓

들이 가지는 구조   계층 인 특징을 표 할 수 있

는 지표들을 제안한다. 제안한 지표에 하여 각 발제

자  댓  사용자 별 분포를 통하여 그 특성을 분석하

고, 사용자 분류 실험을 통하여 구조  지표가 사용자

의 특성을 분석하기 한 효과 인 도구하는 을 입증

하고자 한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 먼  2장에서 온라인 

커뮤니티 사용자 분석을 한 련 연구를 살펴보고 3

장에서는 댓  트리 구조를 서술하기 한 표기법에 

하여 살펴본다. 4장에서는 논문에 사용한 데이터에 

한 간략한 설명을 하고, 5장에서 발제  작성자의 특성 

분석을 한 발제  트리에 한 구조  지표를, 6장에

서는 댓  작성자 특성 분석을 한 발제  트리 내에

서 동일 사용자가 작성한 댓 들을 표 하기 한 구조

 지표를 제안하고 그 지표값의 분포를 살펴본다. 7장

에서는 사용자 분류 실험을 통하여 제안 지표의 효과성

을 보이고 8장에서 결론을 맺도록 한다.

2. 관련연구

온라인 공간에 한 분석은 여러 랫폼에 하여 다
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양한 방법을 통해 독립 으로 연구되어왔다. 특히 트

터와 같은 소셜 네트워크 서비스에서 사용자들이 어떻

게 군집화 되고 의견이 되는지에 한 연구가 많이 

이루어져 왔다[4]. Reddit[5]이나 Slashdot[1][6]과 같은 

특정 커뮤니티의 특징에 하여 분석을 수행한 연구도 

있다. 온라인 토론에 한 분석과 련해서는 주로 자

연어 처리 기법을 이용하여 의견의 립[7]이나 특정 

주제에 한 입장[8]을 분류하는 기법이 소개되어 왔으

며, 의견부분과 사실부분을 탐지함으로써 차후 논쟁 분

석에 활용할 수 있도록 한 사례도 있다[9]. 토론 과정에

서 정상 인 토론을 방해하는 반사회  성향의 사용자

에 한 분석도 다각도로 이루어져왔다. 특히 반사회  

성향을 보이는 이유와 이와 연 되어 커뮤니티의 반응

이 사용자의 행동에 어떠한 향을 미치는지에 한 연

구가 있었다[10][11]. 본 논문과 가장 련이 깊은 연구

는 사용자가 댓 을 남기는 특성을 이용하여 사용자를 

분류하는 연구이다[12]. 이 연구에서는 댓 의 개수, 활

동 시간 , 평균 단어  문장 수, 소문자 비율, URL

개수와 더불어 같은 에 댓 을 작성한 다른 사용자와

의 계망상에서의 해당 사용자 노드의 차수와 최  클

리크(maximal cliques)에 포함되는 횟수 등을 특징으로 

이용하여 기계학습을 통해 비정상사용자를 분류해내는 

작업을 수행하 다. 그러나 이 연구에서는 계층  댓  

시스템으로부터 얻을 수 있는 사용자간의 한 상호

작용을 고려하지 않았다는 한계 이 있다.

3. 댓글 트리 구조

본 장에서는 본 논문에서 사용할 댓 과 련한 구조

와 용어에 하여 서술한다. 우선 발제 과 그에 달린 

댓 들은 하나의 트리   로 나타낼 수 있다. 

발제 과 댓 들은 노드로 표 이 되며, 특히 발제 은 

트리의 루트노드가 된다. 각각의 노드는 그에 해당하는 

발제  는 댓 을 작성한 사용자에 한 식별자를 

이블로 가지고 있으며, 노드 에 응하는 사용자를 

로 표 한다. 노드 간에 연결된 에지는 응하는 

댓 ( 는 발제 )간의 답  계를 나타낸다. 어떤 댓

노드 에 하여 댓  가 달렸다면 트리 상에 에지 

를 연결한다. 이 때 는 의 부모노드가 되며 

  로 표기하도록 한다. 루트노드는 로 표기를 

하고, 노드의 깊이는 루트노드까지의 경로를 구성하는 

에지의 수로 정의하며 라고 표기한다. 를 들어,

  이고, 루트노드(발제 노드)에 바로 달린 자식

댓 노드 에 해서는   이며 이들 노드는 특

별히 Depth-1 노드(댓 )이라 명칭 한다. 자식노드가 

없는 말단노드의 집합은 로 표기를 한다.

4. 데이터 수집 및 통계적 특성

분석을 하여 인터넷 커뮤니티  하나인 PGR21의 

자유게시 에서 2015년부터 2017년까지 3년간 작성된 

발제  17,516개와 그에 달린 댓  975,500개를 수집하

다. 이를 하여 이썬 스크립트를 작성하여 게시  

목록상에 나타난 링크  해당 기간 내에 작성된 모든 

발제 의 본문 페이지를 다운로드하여 싱한 후 댓  

트리 정보를 추출하 다. 분석 상으로서 이 사이트를 

선택한 이유는 다음과 같다. 우선 이 커뮤니티에서는 

사용자들이 계층  댓  시스템을 극 으로 이용하

여 토론을 수행한다. 한 발제 의 생성률이 다른 사

이트에 비하여 낮은데, 이는 최신 발제 들이 첫 페이

지에 길게 머무르게 되어 사용자들이 발제 에 참여하

여 충분히 의견을 나  수 있도록 한다. 짧은 시간 내에 

량의 발제 이 생성되는 커뮤니티에서는 발제 들이 

방 게시  상의 다음 페이지로 넘어가기 때문에 극소

수의 발제 을 제외하고는 많은 수의 사용자들이 발제

로 유입되기 힘들고 사용자들로부터의 심도가 

격하게 떨어져 지속 인 참여와 토론을 어렵게 만든다. 

한 이 커뮤니티는 다른 사이트에 비하여 다소 엄격한 

토론 규칙이 있으며, 규칙을 어기는 경우 운 자가 댓

을 차단하고 필요에 따라 사용자에게 벌 을 부여한

다. 이와 련하여, 1491개의 발제 에 걸쳐 있는 4,158

개의 차단된 댓  정보 역시 수집하 다. 한, 사이트

의 인터페이스에서는 댓 의 깊이가 제한되지만 최  

깊이에 있는 댓 들은 답 을 다는 상 방을 지칭하고 

있어 이를 토 로 계층  구조를 재구성하 다.
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그림 2. 성차별과 관련된 발제글의 댓글 트리 예시 

 (댓글수=455, 사용자수=92, 최대깊이=14, 최대너비=Depth1댓글수=64, 빨간색 노드는 차단된 댓글)

(a) 댓글 수 (b) 차단된 댓글 수

(c) Depth-1 댓글 수 (d) 최대 깊이

그림 3. 분석 데이터 특성. 발제글 별 댓글, 차단댓글, 

Depth-1 댓글, 최대 깊이를 내림차순으로 나타내

었다.

[그림 2]은 성차별과 련된 주제로 작성된 실제 데

이터 상의 발제 의 댓  트리를 나타낸다. 총 92명의 

사용자가 455개의 댓 을 주고받으며 열띤 토론을 벌

고, 그  4개의 댓 은 비방 등을 이유로 차단당했다.

[그림 3]는 분석 상이 되는 데이터에 한 특성을 

나타낸다. 발제 의 댓 수와 차단된 댓  수, Depth-1 

댓  수, 최  깊이를 순 에 따라서 내림차순으로 나

열한 결과이다. 가장 많은 댓 이 작성된 발제 은 댓

이 1,362개이며, 깊이는 최  179까지 내려가기도 하

다.

5. 발제글 작성자 분류를 위한 특징 추출

본 장에서는 발제  작성자들의 특성을 분석하기 

하여 각각의 발제 과 그에 달린 댓 들이 구성하는 댓

 트리의 체 인 구조 인 특징을 나타내기 한 정

량 인 지표를 제안하고, 제안한 지표가 어떠한 분포 

특성을 나타내는지를 살펴보도록 한다. 각 구조  특징

은 [표 1]에 요약되어 있다.

표 1. 발제글 작성자 분류를 위한 특징

특징 설명

댓글 수  
참여자 수   ∈
발제자의 댓글 수 ∈   
Depth-1 댓글 수 ∈    
최대 깊이 ∈
말단 노드
평균 깊이 

 
∈


말단 노드
평균 너비

  ∈

5.1 댓글 트리의 구조적 특성 지표

먼  발제  작성자의 특성을 분석하기 하여 개별 

발제 에 해당하는 댓 트리의 구조 인 특성을 나타

내기 한 지표를 기술한다. 개별 댓 트리의 구조 인 

특성을 정량 인 지표로 나타낼 수 있다면, 각각의 사

용자가 게시한 발제 들의 댓  트리 지표에 한 합계 

 평균값 등을 이용하여 해당 사용자가 발제  작성자

로서 어떠한 특성을 지니고 있는지를 알 수 있다.

발제 의 속성  가장 자명한 것은 댓  수와 참여
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자 수이다. 댓  수가 많을수록 해당 발제 에서 사용

자들이 의견 표명을 많이 하 다는 것을 의미한다. 댓

이 많은데 참여자 수가 은 경우는 소수의 참여자들

이 열띤 논쟁을 벌이고 있다는 것을 의미하며, 댓  수

와 참여자 수가 거의 같다면 사실상 각 사용자가 큰 의

미가 없는 일회성 댓 만을 작성했다는 것으로 해당 발

제 에는 논쟁할 만한 주제가 크게 없는 것으로 볼 수 

있다.

발제 을 작성한 발제자가 자신의 에 얼마나 많은 

댓 을 남겼는지도 발제 의 특성을 분석하기 한 

요한 지표가 될 수 있다. 어떤 발제자는 논란이 되는 주

제의 발제 을 자주 올리면서도 자신은 참여하지 않는 

경우가 있는가 하면, 어떤 경우에는 발제자 자신이 

극 으로 개입하여 논쟁을 이끌어 나가는 경우도 있다. 

자는 주로 주요 이슈에 한 최신 동향을 해당 커뮤

니티로 옮기는 콘텐츠 생산자가 주 역할인 반면, 후자

는 보다 극 으로 의견을 개진하고 하는 경향이 

더 크다고 할 수 있다. 그 다고 해서 발제자가 개입한 

횟수가 많을수록 반드시 그 발제 에 발제자를 심으

로 논쟁이 심각하게 일어난다고는 단언할 수 없다. 

를 들어 어떤 정보를 공유하기 한 에서 발제자의 

댓 이 많으면 다른 사용자들의 호기심을 유발하는 콘

텐츠를 생산하고 질문에 성실히 응답한다고 해석할 수

도 있다.

댓  트리의 깊이와 비도 발제 의 특성을 분석하

기 한 요한 지표가 된다. 댓  트리의 깊이는 루트

노드에서 말단 노드에 이르는 가장 긴 경로의 길이로 

사용자들 간에 댓  교환이 얼마나 길게 지속되었는지

를 나타낸다. 논쟁이 벌어진 경우 댓  트리의 깊이가 

깊을수록 사용자들 간에 의견공방이 더욱 치열하게 일

어났다는 것을 의미하기도 한다. 댓  트리의 비는 

다양한 방법으로 정의할 수 있다. [1][6]에서와 같이 같

은 깊이를 가지는 댓 들의 최  갯수로 정의할 수도 

있으나, 본 논문에서는 부모노드가 발제  노드인 댓

들의 개수로 정의하 다. 발제 에 직  달린 댓 을 

발제 이 내재하고 있는 주제  일부에 하여 의견을 

표명함으로써 해당 세부 주제에 한 토론을 개시한다

는 의미가 있다. 한 데이터 상에서 확인했을 때 발제

에 직  달린 댓 의 수와 같은 높이에서의 댓  수

가 최 인 값의 차이가 실질 으로 존재하지 않았다.

마지막으로 말단노드들의 평균 깊이와 평균 비가 

있다. 한 댓 에 댓 이 두 개 이상 달린다는 것은 해당 

댓 의 세부 주제가 다시 그 자식노드 수만큼 분화한다

고 볼 수 있는데, 이러한 에서 볼 때 말단노드는 최

종 으로 분화된 세부주제들  하나의 세부주제에 

한 토론이 종결된 시 을 나타낸다. 다시 말해 말단노

드의 평균 깊이는 각각의 세부주제들에 하여 평균

으로 얼마나 심도 있게 토론이 이루어졌는지를 의미하

며, 평균 비는 발제 의 주제로부터 각 세부주제로 

얼마나 다양하게 분화했는지를 나타내는 지표이다. 평

균 비에 하여 보다 구체 으로 설명하면 다음과 같

다. 우선 루트 노드로부터 말단노드 에 이르는 경로의 

길이는 정의된 바에 따라 와 같다. 이를 모든 말단

노드에 하여 합한 값 ∈을 트리의 에지 수 

 로 나 게 되면 루트 노드에서 말단 노드까지의 경

로들이 공유하는 평균 에지 수가 나오게 된다. 이 값이 

높을수록 루트-말단 경로 간에 공유하는 에지의 수가 

많다는 것을 의미한다. 이 값에 역수를 취하면 체 에

지의 비 을 1로 두었을 때, 각 루트-말단 경로가 에지

를 나 어 쓰는 비율이 된다. 만약 모든 루트-말단 경

로가 에지를  공유하지 않는다면 각 경로가 에지를 

온 히 사용하게 되므로 이 값은 1이 된다. 그러나 경로

들 간에 공유하는 에지가 많아질수록 이 값은  에 

가까워진다. 여기에 체 말단 노드의 수를 곱하게 되

면 분기 시 으로 보정된 트리의 비를 얻을 수 있게 

된다.



   
댓글수 9 5 5 5

최대깊이 3 3 3 3

Depth-1 3 1 3 1

평균깊이 3.000 3.000 1.667 2.667

평균너비 3.000 1.667 3.000 1.874

그림 4. 댓글 트리 구조적 지표의 예
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평균 비 값이 낮다는 것은 공유하는 에지 비율이 

높다는 것이며 이는 댓  작성자의 에서 봤을 때 

해당 세부주제들의 공통주제가 있고, 시간 으로 나

에 가서야 그 공통주제로부터 분화가 되었다는 것을 의

미한다. 반 로 평균 비 값이 높다는 것은 공통 경로

의 비율이 낮으며, 다시 말해 토론이 개시된 시 으로

부터 얼마 지나지 않아 세부주제들이 분화되었다는 것

을 의미하며 그만큼 발제 의 자체가 여러 개의 세부주

제들을 복합 으로 지니고 있다고 볼 수 있다. 

[그림 4]는 댓  트리의 구조  특성을 나타내는 제

안지표  댓  수, 최  깊이, Depth-1 댓  수, 평균깊

이, 평균 비를 나타낸 것이다. 트리 는 3개의 독립

인 세부주제에 한 토론이 각각 3번의 댓 교환을 

통해 일어난 것을 의미하며, 는 하나의 세부 주제에 

한 토론이 2번의 댓 교환을 통해 일어나다가 마지

막에 다시 3개의 추가 인 세부 주제로 분화되는 것을 

나타내고 있다. 는 처음에는 3개의 세부주제 토론이 

시작되었지만 그  하나만 추가 인 댓 교환이 일어

난 상태를 나타낸다. 댓  트리 는 기존에 주로 사용

되는 댓 수나 최 깊이와 같은 지표로는 와 구분이 

잘 안되지만 말단노드 평균깊이와 평균 비로는 구분

이 가능한 를 보여주고 있다.

5.2 발제글 작성자에 따른 특성 지표의 분포

각 발제  작성자별 특성 지표의 분포가 [그림 5]에 

나타나 있다. [그림 5-(a)]는 각 사용자가 작성하여 게

시한 발제 의 수이고, 나머지는 댓 트리들의 구조  

지표값의 평균값을 발제  작성자별로 나타낸 결과이

다. 모든 그래 는 지표값을 내림차순으로 정렬하여 양 

좌표축을 로그 스 일로 나타내었다.

발제 을 최소 1개 이상 작성한 사용자는 총 2492명

이었으며, 상  10 에서 1000  사이의 값에 하여 

로그-로그 그래  상에서 선형회귀를 수행하여 각 그

래 에 그 기울기 계수 를 표시하 다. 일반 으로 지

(Zipf) 법칙과 같은 특성을 지닌 데이터에서 최상

와 최하  데이터가 선형성에서 다소 벗어나는 경향이 

있는데 본 논문의 데이터도 이러한 성향이 찰되어 이

를 반 하여 선형성이 뚜렷한 부분에 해서만 회귀를 

수행한 것이다. 반 으로 로그-로그 그래  상에서 

선형성을 보이는 구간이 존재하며, 최하  값들은 격

하게 감소하는 성향을 보이는 것을 확인하 다.

(a) 게시한 발제글 수 (b) 발제자의 댓글 수

(c) 발제글 내 댓글 수 (d) 발제글 참여자 수

(e) 댓글 트리 최대 깊이 (f) Depth-1 댓글 수

(g) 댓글 트리 평균 깊이 (h) 댓글 트리 평균 너비

그림 5. 발제글 작성자 별 구조적 특성 지표 값의 분포
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6. 댓글 작성자 분류를 위한 특징 추출

본 장에서는 댓  작성자들의 특성을 분석하기 한 

방법으로서 각각의 사용자가 작성한 댓 들이 지니는 

댓  트리 상에서의 구조 인 특징에 하여 서술한다.

표 2. 댓글 작성자 분류를 위한 특징

특징 설명

댓글 수  ∈   
댓글 받은 수 ∈    
Depth-1 댓글 수 ∈    
말단 댓글 수 ∈    
부모 댓글의 서로 다른 
사용자 수

  ∈  
≠

자식 댓글의 서로 다른 
사용자 수

  ∈  
≠

댓글 최대 깊이  ∈

댓글 간 최대 길이
  ∈
∈

6.1 발제글 내 댓글 작성자에 대한 구조적 특성 지표

댓  트리 내에서 특정 사용자 가 작성한 댓 에 

한 노드들의 집합을 라고 하자. 본 에서는 주어진 

발제 에 한 댓  트리     내의 각각의 댓

 작성자 ∈  ∈에 하여 해당 사

용자가 작성한 댓 들의 집합 이 지니는 구조 인 

특성을 나타내기 한 지표들을 살펴보고자 한다.

우선 가장 간단한 지표 의 하나는 해당 사용자가 

댓 을 얼마나 많이 작성했고, 얼마나 많은 댓 을 

받았는지에 한 것이다. 댓 을 많이 작성했을수록 그 

사용자의 참여도가 높다고 할 수 있으며, 많은 댓

을 받을수록 다른 사용자의 이목을 쉽게 끄는 사용자라

고 할 수 있다.

부모가 발제  노드인 댓 , 즉 Depth-1 댓 을 얼마

나 작성했는지도 요한 지표가 될 수 있다. 이는 발제

 내에서 해당 사용자가 세부주제에 한 토론을 얼마

나 많이 개시했는지를 알려 다. 한 사용자가 작성한 

말단 댓 , 즉 댓 을 받지 못한 댓 의 수는 이 사용

자가 얼마나 많은 세부토론을 마무리 지었는지를 알려

다. 를 들어 어떤 사용자의 말단 댓  수가 다른 사

용자에 비하여 아주 높다면, 이 사용자는 일반 으로 

상 방이 더 이상 자신의 댓 에 댓 을 달지 않을 

때까지 반박을  멈추지 않는 열띤 논쟁꾼이라고 볼 

수도 있다.

부모 댓 과 자식 댓 의 작성자 수도 요한 정보를 

지니고 있다. 를 들어 어떤 발제  내에서 한 사용자

가 작성한 댓 의 부모 댓 의 작성자가 모두 동일하다

면, 이 사용자는 특정 사용자만 노려서 반박 댓 을 작

성하고 있는 것이라고 볼 수 있다. 한편 부모 댓 이나 

자식 댓 의 서로 다른 작성자 수가 매우 많다면 이 사

용자는 좋은 의미이든 나쁜 의미이든 간에 많은 사람의 

심을 불러일으키거나 그 게 하려고 노력하고 있다

는 것을 나타낸다.

댓 의 최  깊이는 이 사용자가 얼마나 오랫동안 세

부 주제에 한 토론에 참여하는지를 의미한다. 만약 

댓 을 작성하지 않다가 말단노드 부근에서 댓 을 작

성했다고 하더라도 이 사용자는 이  부모 노드들의 흐

름을 읽으면서 따라왔다는 의미이기 때문에 최  깊이 

자체가 의미를 가질 수 있다. 이와 비슷하게 댓  간 최

 길이는 루트노드로부터 말단노드에 이르는 경로 상

에서 이 사용자가 작성한 댓   루트노드에 가장 가

까운 댓 과 말단노드에 가장 가까운 댓  사이의 거리

를 의미하며, 이는 이 사용자가 자신이 직 으로 개

입한 토론에 하여 마지막까지 충실히 토론에 참여하

는지에 한 지표로 활용될 수 있다.

6.2 댓글 작성자에 따른 특성 지표의 분포

댓  작성자의 특성분포는 크게 체 댓  수와 같이 

게시  규모에서의 합계치와 각 참여 발제  당 평균 

댓 수와 같은 평균치, 두 그룹으로 나  수 있다. 먼  

체 댓  수, 답  받은 수, Depth-1 댓  수, 말단 댓

 수, 참여 발제  수와 더불어 차단된 댓  수에 따른 

사용자 수를 [그림 6]에 로그-로그 그래 로 나타내었

다. 를 들어 통틀어 1개의 댓 을 작성한 사용자의 수

는 [그림 6-(a)]의 좌표 값이 가장 작은 에 해당하

며, 이는 1,080명에 달한다.
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(a) 작성한 댓글 수 (b) 답글 받은 수

(c) Depth-1 댓글 수 (d) 말단 댓글 수

(e) 참여 발제글 수 (f) 차단된 댓글 수

그림 6. 댓글 작성자 별 구조적 특성 지표 값의 분포

이들 지표는 로그-로그 그래  상에서 강한 선형성

을 띠는 것을 알 수 있다. 이는 각 지표들이 멱법칙

(Power Law)를 따른다는 것을 알 수 있으며, 선형회귀 

결과 계산된 계수(직선의 기울기)를 각 그래  좌측 하

단에 표시하 다.

[그림 7]은 각 댓  작성자가 자신이 참여한 발제  

당 평균 으로 작성한 댓  수, 받은 댓  수, Depth-1 

댓  수, 말단 댓  수, 부모  자식 댓 의 서로 다른 

작성자 수, 댓  깊이  댓  간 최  길이를 내림차순

으로 정렬하여 로그-로그 그래  상에 순서 로 나타

내었다. 발제  작성자의 지표와 마찬가지로 최상  값

과 최하 값을 제외하고 10 에서 1,000  사이의 값들

에 하여 선형회귀를 수행한 후 그 계수를 각 그래

마다 표시하 다.

(a) 평균 댓글 수 (b) 평균 답글 받은 수

(c) 평균 Depth-1 댓글 수 (d) 평균 말단 댓글 수

(e) 부모댓글의 작성자 수 (f) 자식댓글의 작성자 수

(g) 평균 댓글 최대 깊이 (h) 평균 댓글 간 최대 길이

그림 7. 댓글 작성자 별 구조적 특성 지표 평균값의 분포

특히 평균 댓  수와 평균 댓  최  깊이는 데이터 

반에 걸쳐서 강한 선형성을 나타낸다는 사실이 직

으로 확인이 되고, 다른 지표들은 모두 비슷한 분포

를 보이나, 평균 Depth-1 댓  수는 1.0 부근에 상

으로 많은 수의 사용자들이 있는데, 이는 해당 사용자

들이 발제 에 직  댓 을 단 후, 추가 으로 토론을 

더 하고 싶으면 해당 댓 에 답 을 다는 식의 참여를 

하는 경향이 있다는 것을 확인할 수 있는 부분이다.
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7. 실험 및 결과

실험을 하여 리자로부터 차단된 댓  수를 기

으로 발제  게시자  댓  작성자를 각각 두 그룹으

로 분할하 다. 우선 발제  게시자를 살펴보면, 만약 

어떤 발제  게시자가 작성한 발제   차단된 댓 이 

발생한 발제 의 수가 많다면, 이 발제  게시자가 주

로 게시하는 내용에 분란의 소지가 많다는 것을 의미한

다. 따라서 자신이 작성한 발제   개 이상의 발제

에 차단된 댓 이 하나 이상씩 존재하는 발제  게시

자들과 차단된 댓 이 하나도 존재하지 않는 발제 만 

작성한 발제  게시자(일반 사용자)를 분류하는 실험을 

수행한다. 마찬가지로, 댓  작성자의 경우 개 이상의 

발제 에서 자신의 댓 이 차단된 댓  작성자와, 차단

을 한 번도 당하지 않은 댓  작성자(일반 사용자)를 분

류하는 실험을 수행한다. 값에 따라 해당되는 발제  

게시자와 댓  작성자의 수는 [표 3]과 같다. 각 값에 

한 상 사용자  이와 같은 수의 일반 사용자를 혼

합하여 데이터 집합을 구성하는데, 일반 사용자를 선택

하는 과정에서 체 일반 사용자 집합으로부터 무작

로 선택할 수도 있으나(Random User로 표시), 실제로 

분쟁을 유발시키는 사용자는 매우 활동 인 사용자일 

것이므로 참여 게시 , 댓  수 등을 기 으로 정렬한 

후 상 에 속한 사용자들만을 추려내어 이용할 수도 있

다(Active User로 표시). 이 게 구성된 데이터 상에서 

SVM(Support Vector Machine)을 사용하여 학습을 시

킨다. 본 실험에서는 R에서 제공하는 e1071 패키지에서 

제공하는 SVM 구 을 사용하 으며, 커 은 가우시안 

커 을 사용하 다. 한, 교차검증을 하여 

Leave-one-out 방식을 이용한다. 즉, 구성된 사용자 집

합으로부터 1명을 제거한 후 나머지에 하여 학습을 

수행한 후 해당 사용자를 올바르게 분류하는지를 체 

사용자에 하여 평가하여 평균 정확도를 계산한다. 

우선 발제  게시자 분류를 한 비교실험  그 결

과를 분석한다. 이와 련된 기존 연구는 없으므로 본 

논문에서 제시한 특징들의 서로 다른 조합을 [표 4]와 

같이 구성하여 학습  평가를 수행하 다. [그림 

8-(a)]  (b)에 실험결과가 나타나 있다. 일반 사용자 

표 3. 에 따른 분류 대상 사용자 수

(a) 발제글 게시자

 1 2 3 4 5 6 7

 649 234 133 86 57 42 28

(b) 댓글 작성자

 2 3 4 5 6 7 8 9

 648 379 239 156 102 67 40 27

표 4. 발제글 게시자 분류를 위한 특징 집합

특징집합 사용한 구조  특성 지표

FS1
발제글 수, 평균 댓글 수, 
평균 사용자 수

FS2 FS1+평균깊이,평균너비

FS3
FS2+최대깊이,발제자댓글수,
Depth1댓글수

집합을 무작 로 추출한 경우에는 일반 사용자에 해당

하는 발제  작성자들이 올린 발제  수나 인기가 분쟁

이 일어난 발제 을 올린 사용자에 비하여 턱없이 낮기 

때문에 가장 간단한 특징 집합인 FS1이 가장 높은 성능

을 보이는 것이 찰되었다. 이에 반하여 일반 사용자 

집합을 활동 인 사용자들로 구성한 실험결과에서는 

  으로 작거나, 반 로 큰  ≧ 의 경우에 체 특

성 지표를 모두 조합함으로써 성능 향상을 얻을 수 있

음을 확인하 다. 이는 ≦ ≦ 에 해당하는 발제자 

게시자들 에 특이한 행동양식을 보이는 사용자가 포

함되어 있어 학습에 방해가 된 것일 가능성을 나타내기

도 한다.

댓  작성자 분류를 해서는 기존의 련 연구[12]

에서 사용된 특징을 사용하여 학습한 결과와 6장에서 

기술한 구조  특성 지표를 사용하여 학습한 결과에 

한 비교 분석을 수행하 다. [그림 8-(c)]와 [그림 

8-(d)]에 기존 기법[12]에 한 결과는 BASE로, 제안 

기법은 OURS로 표기하여 나타내었다.

무작 로 추출한 일반사용자와의 분류실험에서는 낮

은  ≦ 에서는 제안 기법이 우수하나 이 값이 높아질

수록 기존 기법과의 성능 차이가 어들거나 역 되는 

결과를 얻었는데, 기존 기법의 특징들이 사용자의 활동

성을 심으로 기술되었기 때문이다. 반 로 활동 인 

사용자를 일반사용자로 구성한 분류실험에서는 [그림 

8-(d)]와 같이 제안 기법이 항상 우수한 성능을 보인다.
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vs Random users vs Active users

발
제
글
게
시
자

(a) (b)

댓
글
작
성
자

(c) (d)

그림 8. 사용자 분류 실험 결과

SVM 이외에 의사결정트리인 C5.0를 사용하여 동일

한 실험을 수행하 으나, 반 인 결과는 큰 차이가 

없었다. 발제  게시자 분류에서는 활동 인 사용자 내

에서 낮은 값의 경우 모든 특징 조합을 사용한 경우에 

우수한 성능을 보 으며, 댓  작성자 분류는 무작  

사용자 집합과의 실험에서 낮은 값에서 높은 정확도

를 보 고, 활동 인 사용자와의 실험에서는 마찬가지

로 모든 경우 기존 기법에 비하여 우수하 다.

추가 실험으로서 일반 사용자를 경고를 한 번도 받지 

않은 모든 사용자(발제  게시자 1842명, 댓  작성자 

7712명)으로 두고   에 따른 사용자 검출 실험을 수

행하 다. 마찬가지로 가우시안 커 을 사용한 SVM을 

이용해 학습하 으며, 이번에는 10-fold 교차검증을 수

행한 뒤 Precision과 Recall을 이용하여 F1 score를 측

정하 다. 발제 게시자 분류실험에서는 모든 특징을 

조합한 FS3가 73.1%의 성능을 보이며 FS1, FS2 조합

을 각각 1.7%p, 1.5%p차로 우세함을 보 고, 댓 작성

자 분류실험에서는 제안 기법의 성능이 47.3%, 기존기

법이 43.8%로 측정되었으며, 제안기법의 Precision과 

Recall이 기존기법에 비하여 각각 3.1%p, 2.8%p 높음을 

확인할 수 있었다.

8. 결 론

본 논문에서는 댓 로 의사소통을 하며 의견을 주고

받는 온라인 커뮤니티에서 사용자의 특징이 그 사용자

가 속한 발제 의 댓  트리가 가지는 구조 인 특성으

로 나타난다는 가정 하에 댓  트리를 기반으로 발제  

게시자  댓  작성자 분류를 한 구조  지표들을 

제안하 으며, 실험을 통해 밝 낸 사실은 다음과 같다.

1. 제안한 구조  지표들이 로그-로그 그래  상에서 

선형성을 가지는 것을 찰함을 통하여 해당 지표

에 멱법칙의 특성이 나타나는 것을 확인하 다.

2. 제안한 구조  지표들은 활동 인 사용자들 사이

에서 리자의 개입을 많이 받은 사용자를 분류해 

내는 데에 합하다는 사실을 실험을 통해 확인하

다. 즉, 리자의 개입을 많이 받은 사용자들이 

댓  트리의 구조 인 특성에 유의미한 향을 미

친다는 사실을 확인할 수 있었다.

3. 구조 인 특성을 이용한 사용자 분류 작업은 발제

 게시자에 비하여 개별 인 댓  사용자에게 더

욱 효과 임을 실험 으로 확인하 다. 특히 댓  

작성자 분류실험에서는 기존 기법에 비하여 최  

18.8%p의 성능 향상을 보 다.
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