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지식검색 서비스에서의 소셜 네트워크 기반 영향력 지수 알고리즘
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요 약

집단지성을이용한지식검색서비스는개방적구조와축적된자료를공유할수있다는커뮤니티적인특성으로큰

인기를얻고있다. 하지만방대한지식공유속에서사용자가진정으로원하는답변획득은점점더어려워지고있다.

최근알고리즘에서가장정교하다고평가받는구글을통해상위에랭크된검색결과들중에는집단지성을통해구축

된위키피디아, 야후Q/A와같은소셜검색엔진의검색결과들이상당수존재한다. 본논문은대부분의질문은인간

으로부터문제해결의실마리를얻을수있다는점과온라인상의사용자에대한연구를통해지식검색서비스사용자

중영향력자를찾는것에목적을둔다. 이에국내소셜검색엔진의대표인네이버지식iN을중심으로지식검색내의

사용자 활동성과 신뢰성을소셜 네트워크 기반으로 정의하고, 사용자간의 관계를 중앙성으로 분석하는 영향력 지수

알고리즘을제안한다. 제안된알고리즘을통한영향력지수는지식검색서비스에서문제해결의실마리를가진사용

자를랭킹화함으로써질문에적합하고신뢰성있는답변을하는사용자를분별하는지표가되며이를바탕으로지식

검색서비스내의영향력자를식별가능하게된다. 이는지식검색서비스사용자의최대목적인사용자가필요로하

는 정보와 지식을 보다 용이하게 획득 가능케 함으로써 검색 만족도 향상에 큰 기여를 할 것이다.

Abstract

Knowledge retrieval service that uses collective intelligence which has special quality of open

structure and can share the accumulative data is gaining popularity. However, acquiring the right

needs for users from massive public knowledge is getting harder. Recently, search results from

Google which is known for it's exquisite algorism, shows results for collective intelligence such as

Wikipedia, Yahoo Q/A at the highest rank. Objective of this paper is to show that most answers

come from human and to find the most influential people in on-line knowledge retrieval service.

Hereupon, this paper suggest the influence value calculation algorism by analyzing user relation as

centrality which social network is based on user activeness and reliance in Naver 지식iN. The

influence value calculated by the suggested algorism will be an important index in distinguishing
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reliable and the right user for the question by ranking users with troubleshooting solutions in the

knowledge retrieval service. This will contribute in search satisfaction by acquiring the right

information and knowledge for the users which is the most important objective for knowledge

retrieval service.

▸Keyword : 소셜 네트워크(Social Network), 영향력 지수(Influence Value), 중앙성(Centrality)

Ⅰ. 서 론

지식검색서비스는 2002년 10월 네이버의지식iN을시작

으로 다음, 야후 등과 같은 포탈들의 참여로 국내 검색의 대

표적서비스로성장하였다. 비즈니스위크지가구글이네이버

로부터 배워야 할 점으로 지식iN 서비스를 주목했을 정도로

(Moon & Woyke, 2006) 지식iN 서비스는 시작 직후부터

지금까지 국내 이용자들에게 폭발적인 인기를 끌고 있다. 이

러한 인기는 누구나 어떠한 주제에 대해서도 질문과 답변을

할 수 있다는 개방적 구조와, 이렇게 축적된 자료를 공유할

수 있다는 커뮤니티적인 특성에 기인한다. 하지만 불특정 다

수의 사용자에 의해 구축된 방대한 자료 속에는 검증되지 않

은 답변이나 추측성 답변들로인하여답변의 신뢰성, 정확성,

전문성이 저하되고 지식의 질적 하락이 초래될 수 있는 문제

점도 있다. 이러한 문제점은 사용자가 진정으로 원하는 답변

획득을 점점더어렵게만들고 있다. 이러한 문제를해결하기

위해 지식 검색 서비스의 결과물로 대변되는 답변 문서의 특

성을 평가하는 기준 제시 연구가 수행되었다[1]. 또한 연결

어, 추정어, 개인의견단어, 광고성단어, 가치판단어, 이모티

콘 등의 텍스트 요소로 문서의 신뢰도를 평가하는 연구[2]와

문서의 조회수나추천 수등의비텍스트정보를이용하는연

구도진행되었다[3]. 하지만답변결과물의성격이문서를포

함하여 동영상, 이미지, 음성 등으로 다양해짐에 따라 문제

해결의어려움을겪고있다. 본논문은지식검색서비스의

이러한 문제점을 집단지성의 특성과 소셜 네트워크 관점에서

풀어보고자 한다. 이는 객관적 수치를 바탕으로 높은 영향력

지수를 갖는 사용자라면 어떠한 형태(문서, 동영상, 이미지,

음성등)든 양질의질문/답변을통해지식공유의근본적목적

에 부합될 수 있을 것이라는 가정에서 시작되며, 이를 위해

대표적인국내 지식검색 서비스인 네이버 지식iN에서의 사용

자 활동성, 신뢰성을 바탕으로 카테고리별 영향력 지수 알고

리즘을 제안한다. 산정된 영향력 지수는 문제 해결의 실마리

를 가진 사용자를 찾음에 있어 훌륭한 지표가 될 것이다. 논

문은 2장에서는 관련연구, 3장에서는 소셜 네트워크 기반 영

향력 요소, 속성 추출 및 이를 통한 영향력 지수 알고리즘을

제안한다. 4장에서는실험을위한데이터셋과제안한알고리

즘을통한영향력지수산정및 평가결과를제시하고마지막

으로 결론 및 향후 연구 과제를 제시한다.

II. 관련 연구

1. 집단지성과 지식검색

지식과정보의구분이모호해지면서등장한지식의여러

유형가운데 사회적 형식지1)는 온라인이란 환경에 힘입어 큰

영향력을 미치고 있다. 이러한 지식은 광의의 개념으로서 일

상생활과 관련된 지식, 다양한 지식생산자가 제공하는 지식,

상대적으로 불안정하고 유동적인 지식, 집합적으로 구성되는

지식이다[4]. 즉, 온라인에서의지식은우리의일상생활과관

련된정보, 상식, 조언까지도 포함하는보다확장된 개념으로

서, 사용자를 포함한 다양한 지식생산자들이 직접 제공하는

상대적으로불안정하고유동적인지식이다. 또한이를기반으

로 한 지식검색 시스템에서 제공하는 지식은 현재 나의 목적

에 어떠한 의미가 있는가에 따라 현재 시점에서 창출되는 지

식으로 인터넷의 장속에서 집합적으로 공유되고 끊임없이 구

성되는 특성을 지닌다. 이러한 점은 집단지성의 발현과 관련

이깊다. 집단지성은다수의사용자가 개개인의작업및지식

을 공유하고 취합하여 일반적 사실을 도출해 낸다는 원리를

가지고 있다. 이 원리는 다수 사용자의 참여에 의해 어떤 사

실에 대한 해결의 실마리를 얻는다는 것이 그 핵심이다[5].

2. 소셜 네트워크 분석

소셜 네트워크는 최근 온라인을 중심으로 하여 하나 이상의

상호의존적인관계에의해구성된개인또는집단의사회적구

1) 형식지 : 스펜더(Spender)는 지식을 ① 의식하고 있는

지식(개인적 + 형식지), ② 습관화된 지식(개인적 + 암묵

지), ③ 집단화된 지식(사회적 + 암묵지), ④ 객관화된 지

식(사회적 + 형식지)으로 구분하였다. (Nahapiet &

Ghoshal, 1998)
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조체(Social Structure)로정의할수있다. 대표적인소셜네

트워크서비스(SNS : Social Network Service)인위키피디

아, 지식검색 서비스, 프렌드스터(Friendster), 오르컷

(Orkut)과한국의싸이월드등에서볼수있듯이정보과학분

야에서는기구성된소셜네트워크의현상을웹환경에응용하

는연구가활발히진행중이다. 이러한연구는첫째,소셜네트

워크상에존재하는웹사용자간의연결성(Connectivity) 확

장을통한검색효율의향상방법과둘째,실제사회현상과소

셜네트워크상의현상에대한비교분석, 마지막으로네트워크

구성의 효율성및보안 등소셜네트워크자체에대한 연구로

나눌수있다[6], [7], [8], [9], [10]. 사회학, 통신공학, 경

제학등에서폭넓게연구중인소셜네트워크분석은소셜네트

워크의형태와특성을알고리즘적으로연구하는것으로전체

관계망에서의 위치와 그 효과를 측정하는 위치적 접근법

(Positional approach)과연결망의직접적인관계에초점을

둔 관계적 접근법(Relational Approach)으로 분류된다

[11]. 위치적접근법에선사람들과의사회적관계에서각자가

차지하는위치하나하나를가리켜사회적지위라고부르며, 각

각의사회적지위에따라기대되는행위를가리켜사회적역할

이라고한다.관계적접근법은연결망내구성원들의상호작용

에의한전염효과, 즉직접적인관계유무에초점을두어 ‘결속

접근’ 이라한다.

소셜네트워크의분석은노드간의관계구조를찾아내기위

해그래프이론을이용한소셔메트리(Sociometry)와 수학적

방법인계량적방법을이용한다. 수학적방법의기본은행렬과

그래프의이해이다.구성원( , ) 사이의관계가있고없음을

1과0으로나타내는행렬을인접행렬(AdjacencyMatrix)이

라고부르며행렬의항(Cell)은  로부터  에에이르는관계

로표현된다.그림1의예에서A, G항이1인데, 이는A로부터

G에이르는관계가있다는뜻으로(예: A가 G를친구로 선택

한 경우) 그래프에서는 A와 G간 연결된 화살표로 표현된다.

인접행렬의대각선은자기선택유무를나타내는것으로일반

적으로 0으로처리한다. 한노드가다른노드와연결될때연

결된노드의수를연결정도(Degree)라 한다. 한노드에서다

른 노드로 나가는 수의 합을 외향 연결정도(Out-Degree)라

하고 다른 노드로부터 들어오는 수의 합을 내향 연결정도

(In-Degree)라한다. 전체연결망에서특정한노드의내향연

결정도가큰경우이점은중요한역할을하는경우가많다

[12]. 소셜네트워크분석기법은결속, 중앙성, 구조적등

위성등의주제로구별할수있다. 이중중앙성(Centrality)이

란한노드가맺은관계의정도를통해권력과영향력이라는개

념과연결되어가장많이쓰이는지표가운데하나이다.프리만

(Freeman)은 중앙성을 지역 중앙성(Local Centrality)과

전체중앙성(Global Centrality)으로구분하였다[11]. 한노

드가지역적으로중앙성을갖는다는것은그노드가속한관계

망환경에서다수의다른노드와연결관계를갖는것,즉그노

드가다수의이웃노드를직접적인연결로서가지고있다는것

을의미한다. 반면한노드의전체중앙성은그노드가전체적

인관계망구조에서전략적으로중요한위치를가진다는것을

뜻한다[13]. 중앙성은관계의연결정도를통해서계산되는수

치로내향연결정도를이용한내향중앙성과외향연결정도를

이용한외향중앙성의합에전체연결정도의합을통해얻은중

앙성을나누어구한다[11].

그림 1. 인접행렬과그래프
Fig. 1. Adjacency Matrix & Graph

 

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






 , ≤ ≤
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  
  연결망에서 구성원으로부터구성원까지의관계

III. 본 론

1. 영향력 지수(Influence Value)

1.1 영향력 요소와 속성 산정

영향력의 사전적 의미는 ‘어떠한 사물의 효과나 작용이 다

른 것에 미치는 힘’이다. 크리스 와이드너2)는 영향력을 주어

진공간에서구성원의잠재력을끌어내고긍정적인변화의기

2) 크리스 와이드너 : 동기부여 및 리더십 자문가, 『메이

드 포 석세스』,『크리스 와이드너 쇼』진행자, 미 주간지

E-zine 집필자
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운을 만들어 내는 인간의 능력이라 하였다[14]. 다양한 목적

으로지식검색서비스를이용하는사용자는집단지성의발현

을 통해 문제 해결의 실마리를 찾고자 한다. 이것은 또한 지

식검색 서비스의 최대목적이 된다. 온라인 소셜네트워크에

서의 영향력 자는 이러한 목적의 중심에 있는 사용자이다.

국외 대표적 지식공유 검색 사이트인 야후 Q/A의 질문/답변

에 대한특성 분석은 흥미 있는결과를제시한다[15]. 총 25

개의 카테고리에 대한 질문/답변의 길이, 답변 실마리의 내

용, 질문자/답변자 오버랩 등을 통한 야후 Q/A의 소셜 네트

워크 구조는 영향력 자를 중심으로 구성되고, 그림 2와 같이

3가지 클러스터로 분류된다.

(가) Factual (나) Advice (다) Forum

그림 2. 야후Q/A 소셜네트워크구조
Fig. 2. Yahoo Q/A Social Network Structure

첫째는어떠한 사실여부에대한질문/답변으로 과학적사

실, 프로그래밍, 학문등이해당되는 ‘Factual’ 클러스터이다.

두 번째는 조언을 찾고 제공하며, 일상적이면서도 다소 전문

적일수있는 ‘Advice’ 클러스터로패션, 결혼/이혼상담등이

질문/답변으로 등장한다. 마지막으로 ‘Forum’ 클러스터는

“스포츠에서누가 이길것 같은가?”, “가장 감명 깊게봤던영

화는무엇인가?” 등과같이개개인의의견, 감정등을묻고답

하는 특성을 보인다. 이처럼 상이한 질문/답변 특성을 갖는

클러스터내 사용자들은 유사한 질문/답변 행동양식과 지식의

신뢰기준을 가지고 영향력 자를 중심으로 관계망을 형성한다

[16]. 또 다른연구에서는가상공간내의핵심멤버찾기를사

용자의 관심과 태그(Tag) 수 로 보았으며[17], 구글의 페이

지랭크(Page Rank)는 각 사이트의 주목도를 통해 영향력

있는 사이트를 순위화 한다[18]. 이러한 영향력은 온라인이

라는 가상 세계에서 어떠한 형태로든 각각의 개체 사이에서

발생되는 관계 속에서 맺어진다는 공통점이 있다. 본 논문에

서는 지식검색 서비스에서의 관계를 사용자간 이루어지는 질

문과 답변 행위로 본다. 이를 통해 영향력의 구성 요소를 활

동성과 신뢰성으로 정의하고 국내 지식검색 서비스로부터 공

통적으로 추출 가능한 사용자의 질문수, 답변수, 답변채택수

및 질문확정수를 속성으로 정의한다.

1.2 활동성

지식검색서비스는사용자들이지식을검색, 공유 및활용

하며, 직접 만들어가는 서비스이다. 이러한 지식검색 서비스

의시스템은 사용자가 궁금한 것을 ‘질문’하고, 질문기간동안

다른 사용자가 이것에 대해 ‘답변’을 하는 형식으로 이루어진

다. 질문자는 질문기간이 지나면 수많은 답변들중 하나를 ‘답

변채택’한다. 이것이 하나의 공유 가능한 지식으로 완결되어

저장된다[4]. 이렇게저장된지식들은사용자들이함께공유

하고 검색하며 활용할 수 있다.

본 논문에서는 지식 서비스 내에서사용자들이 지식, 정보

의생산자와소비자로동시에활동하는빈도를활동성이라정

의한다. 이러한 행동양식은 다수의 사용자가 개개인의 작업

및 지식을 공유하고 취합하여 일반적 사실을 도출해 낸다는

집단지성의 원리를 가지고 있다. 이 때 잘못된 사실이 전체

집합에 포함되기도 하는데 잘못된 사실은 전체집합에서 아주

작은 부분이므로 참과 거짓의 구분이 가능하다. 이를 수학적

으로 해석하면 다음과 같다. 사용자들마다 알고 있는 지식을

Xk = a + nk 로 표현할때 a는옳은지식이고 nk는잘모

르는 지식을 의미한다. 여기서 k는 사용자의 번호를 의미한

다. 지식 X에 대해 1부터 k까지의 사용자가 알고 있는 지식

을 모두 합하면 식(2)와 같이 표현된다[5].








   




 ······························· (2)

( CI : Collective Intelligence )

식 (2)에서 옳은 지식은 그 양이 증가할수록 선형적으로

증가하지만 잘 모르는 지식은 모두 같은 지식이 아니며 상호

간섭이적기 때문에서로 독립적이라고볼수있다. 지식검색

에서의 사용자 질문, 답변 행위도 서로 독립적이다. 사용자 i

의 활동성을 질문과 답변에 대한 회수로 계산시 아래와 같은

수식(3)이 유도 가능하다.

  
 



 






··········································································· (3)

(사용자  = {1, 2, 3, ... , k} 일 때,

  : 개인별 질문수, 응답수에 대한 변화값,

  사용자 의질문,

  사용자 의답변)
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1.3 신뢰성

지식검색서비스내에서의신뢰성이란질문에대해답변이

얼마나지식⦁정보로써믿을만한것인가에대한문제이다. 이

에 본 연구에서는 질문자의 답변자 채택을 신뢰성의 핵심 요

소로고려한다. 지식검색에서지식은관련연구에서언급하였

듯이 사용자의 목적에 어떠한 의미가 있는가에 따라 현재 시

점에서 창출되는 지식이다. 이러한 점을 고려시 질문에 대한

수많은 답변중 질문자가 답변을 선택하는 행위는 질문자에게

있어답변채택자와의 신뢰성관계가 성립한것이라 볼수있

다. 본 논문에서는 카테고리별 사용자의 질문/답변 행동양식

과 신뢰성 기준이 상이함을 고려한다. 따라서 카테고리별로

질문자와 답변채택자와의 관계를 통한 소셜 네트워크를 구축

하고 이를 통해 각 노드의 중앙성 지수를 산출한다. 한 노드

가네트워크내에서중앙성을갖는다는것은그점이 속한환

경에서 다수의다른 노드와연결관계를갖는다는것이다. 이

를 지식검색내 사용자간의 지식공유 측면으로 이해한다면 노

드를 향해 오는 내향 중앙성(In-Centrality)은 신뢰성의 요

소로, 밖으로 나가는 외향 중앙성(Out-Centrality)은 사용

자의 지식공유 구축에 대한 활동성 요소로 볼 수 있다. 따라

서 소셜네트워크 분석의 내/외향연결정도 수식[11]을 토대

로 아래와 같은 식(4)를 유도 가능하다.

 
 



 

 




 

································································ (4)

Where,  :  연결망에서  사용자로부터  사용자와

의 관계

 : 사용자 가 다른 모든 사용자들 로부터

받는 답변채택수

 : 사용자 로부터 다른 모든 사용자 에게

가는 질문수

1.4 영향력 지수 알고리즘

지식검색서비스의가장큰장점은다수의지식제공자들이

집합적으로구성하는지식의생산이라는데있다. 하지만수많

은 사용자의 참여는 지식의 전문성 및 신뢰성을 떨어뜨린다.

이를 해결하기 위해 네이버 지식iN에서는 전문가 지수3) 알

고리즘(이후, 전문가지수로표기)을제공하나활동성에만중

심을 둔 구조로 (가령, 몇몇 사용자간의 의도적인 질문/답변

채택은 전문가 지수 수치의 상승을 가져옴) 문제해결에 한계

가있다[19]. 본논문에서는이러한단점을보완할수있도록

사용자의 활동성과 신뢰성을 기반으로한 알고리즘을 제시하

고자 한다. 네이버 지식iN은 질문/답변의 범주를 총 11개의

카테고리와 144개의세부카테고리로분류한다. 각 카테고리

에서의 질문/답변 행위는 연구[15]에서와 같이 카테고리별

상이한활동성과신뢰성기준을가진다. 이에사용자 k 로구

성된연결망내에서사용자  의영향력지수 알고리즘을수

식(5)와 같이 제안한다.

  
 





+








········································································ (5)

(  : 카테고리별 질문/응답수의 특성을 고려한 가중치

C : 카테고리내 사용자 노드의 중앙성 지수

  


  



k : 네트워크에 존재하는 총 노드수, ≤ ≤

ASR : 답변채택률% =채택답변수 / 전체답변수)

사용자의 질문/답변수 증가는 활동성 수치 증가를 가져온

다. 이와는 상반되게 질문/답변채택수의 증가로 추가되는 노

드가 많아질수록 전체 소셜 네트워크의 중앙성 지수는 감쇠

효과를 받게 된다. 신뢰성이 결여된 답변수의 증가일지라도

활동성의증가를가져오며, 이로인해 영향력지수 증가를가

져올 수 있으므로 답변에 대한 산술적 신뢰성을 답변 채택률

(ASR : Answer Selection Ratio)을 적용하여 정규화 한

다. 가중치 산정은 인공신경망의 역전파 알고리즘을 이용한

다. 이를통해카테고리별질문/응답수의특성이가질최적의

가중치를 산정한다. 인공신경망에선 은닉노드의 활성화 함수

로서 시그모이드4) 함수를 이용하며, 수식(6)과 같다.

3) 전문가 지수 : {Q&A의 (채택된답변수*10) + 채택 되지못

한 답변수} + {오픈백과의 작성글수*15 +기타 글수*3 +

릴레이 MVP 글수*10 + 릴레이 글수}

4) 신경망에서 선형적으로 분리되지 않는 입력 벡터 집합
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  





································· (6)

출력 층의 신경세포들은 은닉 층으로부터 입력을 받아 목

표 값과 활성 값의 차인 오차를 구한다. 이후 오차신호를 계

산하고 신경세포 i 와 j 간의 연결강도들(wij)을 변화시키면

서 최적의 가중치를 구한다.

2. 실험 및 평가

본장에서는제안한 영향력지수알고리즘의실험및 평가

를 위해 네이버 지식iN 서비스에서의 스포츠(구기 종목) 카

테고리 내에서 오가는 질문/답변을 기반으로 사용자간 소셜

네트워크를 형성한다. 이후 영향력 지수 알고리즘과 전문가

지수알고리즘을통한사용자 랭킹화를거친 후, 랭킹화된사

용자가 제시한 실제 질문/답변 분석을 통해 알고리즘의 랭킹

정확도를 NDCG로 평가한다.

2.1 데이터 셋 구성

네이버 지식검색에서는 하루에만 수천~수만 개의 질문/답

변이 이루어진다. 표본 선정의 용이성과 전체 표본 프레임 구

성이 어려운 연구 사정상 체계적 표본추출5) 방식으로 데이터

를 수집하였다. 체계적 표집은 뽑은 사람의 주관이 완전히 배

제된 상태에서 동등한 확률로 뽑히도록 표본을 추출하므로 객

관적이며 체계적인 방법이다. 본 연구에서는 두 단계에 걸쳐

제안한 알고리즘의 실험을 위한 데이터 셋을 구성한다. 첫째,

카테고리별질문/답변의활동성, 신뢰성특성을확인하기위해

네이버 지식iN의 카테고리를 표 1과 같이 Factual, Advice,

Forum 클러스터로분류하였으며, Factual 클러스터내여행/

레저, Advice 클러스터내교육/학문, Forum클러스터내컴퓨

터 카테고리에대해각각사용자 50명을 샘플링하였다. 이후

네트워크 분석도구인 넷마이너(NetMiner) 6)를 통해 네이버

지식iN의소셜네트워크구조및질문/답변특성분석을실시

하였다. 그림 3은 네이버 지식iN의 소셜 네트워크 구조이다.

의 에러수정 절차는 종료되지 않으므로(연속미분 불가) 이

를 해결하기 위해 비선형 값을 선형적으로 변환해 주어야

함. 시그모이드 함수는 0과 1에 무한히 가까워지는 형태를

가진 함수로 어떤 값이 시그모이드 함수를 거치게 되면 미

분 가능한 형태로 변환됨.

5) 체계적 표집(systematic sampling) : 확률적 표집

방식의 하나로, 전체 모집단의 크기를 N이라 하고 일정한

질서에 따라서 n크기의 표본을 추출하는 방식.

6) http://www.netminer.com

표1. 사용자활동성, 신뢰성에따른카테고리분류
Table 1. Classification Category based on User Activity &Trust

(가) Factual (나) Advice (다) Forum

그림 3. 네이버지식iN의 소셜네트워크구조
Fig. 3. Naver 지식iN's Social Network Structure

이는 야후의 질문/답변에 대한 특성 분석[15] 및 유사한

질문/답변행동양식에따른지식의신뢰기준[16]에 부합되는

소셜 네트워크 구조를 보여준다. 둘째, 질문/답변을 통한 실

험용 소셜 네트워크를 구축하기 위해 구기 종목 카테고리 내

에서활동중인사용자중 매 30분 기준 최초답변자를 선정하

는방법으로표본인원을추출하였다. 총 표본인원은 997명이

었으며, 지식iN의활동기간중장기미사용자로선정하는기

준인 3개월을 데이터 수집 기간으로 정하고 ‘09년 3~5월간

그들의질문/답변관계를수집하였다. 수집된질문/답변셋은

총 3,777개로 실험 및 평가를 목적으로한 3,256개의 훈련

데이터 셋과 521개의 테스트 데이터 셋으로 분류 하였다. 분

류된 테스트 데이터 셋의 답변수 분포율은 표 2와 같다.

표2. 테스트데이터셋의질문/답변구성
Table 2. Q/A Ratio of Test Data set

답변수 질문/답변셋 (EA) Total %

3 260 47.8 %

4 126 24.1 %

5 69 13.2 %

6 34 6.5 %

7 12 2.3 %

8 10 1.9 %

9 12 2.3 %

10 10 1.9 %
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답변수가 3~5인 질문/답변 셋의 비중이 85.1 %로 높은

비중을 차지했으며, 제안한 알고리즘의 NDCG 랭킹 정확도

평가를 위해 답변수 1, 2인 데이터 셋에 대해선 전처리 작업

을 거쳐 제거하였다. 그림 4는 넷마이너를 통해 구축된 997

명 사용자의 질문/답변 관계로 구성된 소셜 네트워크이다.

그림 4. 구기종목지식iN 사용자의소셜네트워크
Fig. 4. Ball Games 지식iN User's Social Network

2.2 영향력 지수 산정

표 3은 표본인원 997명을 통해 구성된 결속 망에 제안한

영향력 지수알고리즘을 적용한결과이다. ‘구기 종목’ 카테고

리내 영향력 지수는 ‘O'열에 해당하며, 영향력 지수에 따른

랭킹은 ’A'열, 전문가 지수에 따른 랭킹은 ‘B'열에 해당한다.

사용자 997, 165, 4번의 순위로 랭크되었으며, 카테고리별

질문/답변수에 따른가중치값은 질문 : 0.12, 답변 : 0.88

이었다. 전반적인랭킹순위는 채택된답변의 영향을크게받

았으며, 광고성 글이나 부정한 방법(동일 사용자의 반복적인

질문/답변)등을통한답변수의증가는답변채택률과중앙성

을 통해 상쇄됨을 확인하였다.

표3. 영향력지수산정결과
Table 3. I_V Computation Result

평균 질문수, 답변수, 답변채택수는 표 4와 같으며답변채

택률은 45.6 %로 지식검색의 사용자는 높은 활동성에 비해

낮은 신뢰성을 가지는 것으로 확인되었다.

구분 질문수 답변수
답변

채택수

답변

채택률

평균 1.52 2.90 1.66 45.6%

표 4. 평균질문/답변수, 답변채택수, 채택률
Table 4. Average counts of Q/A & Selection Answer, ASR

2.3 알고리즘 평가

2.3.1 NDCG

본논문에서는알고리즘의평가를위해NDCG [20] 와 3

점척도법[1], [3]을 사용한다. NDCG@k는정보검색분야

에서 검색결과의 랭크 정확도를 측정하는 계량법이다. 이는

50% 이상의 검색 사용자가 검색결과의 1,2 페이지 정도만

참고하는 것에 주목하여 Precision, Recall, F1 과 다르게

rel(Relevance)의 상이한 수준을 분간하고 실제적인 rel에

따른 랭킹을 더 좋게 여긴다. 본 논문에서는 영향력 지수 산

정알고리즘과전문가지수알고리즘을통해랭킹화된사용자

가 제시한 답변을 3점 척도 법으로 rel 점수를 부여한 후,

NDCG 적용을 통해 알고리즘의 정확도를 비교 평가한다.

2.3.1.1 CG

CG(Cumulative Gain)는 n개의 랭킹 결과물의 등급을

모두합한값이다. 관련성에따라 0~4 사이의값을가진다고

할시 Ideal CG 와현재CG를기반으로절대적인점수를도출

가능하다. 예로, 첫 번째 결과에서 여섯 번째 결과까지의 rel

등급이 3, 3, 2, 0, 1, 2 라 한다면CG는 11의 값을가진다.
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 
 



  ···················································· (7)

(P : 랭킹위치, rel : 에디터가 부여한 relevance 점수)

2.3.1.2 DCG

상기CG는실제랭킹의위치에따른영향을전혀받지않는

방법으로 랭킹에 따른 페널티 적용을 통해 DCG(Discounted

Cumulative Gain)를 도출한다. 즉, 에디터가산정한 rel 점

수에는 비례하지만 낮은 랭킹의 결과에 대해서 점진적으로인

패널티를 주기 위해 LOG 함수를 사용한다.

    
 





 
································ (8)

2.3.1.3 IDCG

수식 (8)을 통한 DCG 점수는현재랭킹알고리즘결과의

상태를 보여준다. 이를가장이상적인랭킹 점수로나누어정

규화된 NDCG를 산정한다.

 


············································· (9)

( NDCG : Normalized Discounted Cumulative Gain

IDCG : Ideal Discounted Cumulative Gain )

2.3.2 3점 척도법

NDCG 정확도 적용을 위해선 에디터의 rel 점수 부여가

필요하다. rel 점수 부여는 지식검색 결과물의 평가 기준을

제시한 기존 연구[1], [2]에서 사용한 3점 척도 법을 사용한

다. 에디터는 문헌정보학 전공자로 구성되었으며, 평가전 각

각의질문/답변셋에대해이용자가조회한문서를기록한클

릭 로그를 참고하여 이용자의 정보 요구를 파악하고, 질의의

주제 범위와 유의어 등을 확인하였다. 답변의 적합성은 “적

합”,“보통”,“부적합”의 3점 척도를 사용하였으며, 구체적인 평

가기준은 표 5와 같다.

표 5. 지식iN 답변의적합성평가기준
Table 5. Criteria of 지식iN Answer's Suitability Evaluation

신뢰성은 “높음”,“보통”,“낮음”의 3점 척도를 사용하였으며,

질문의 유형에 따라 요구되는 답변의 수준이 다르기 때문에,

지식검색 문서에 포함된 질문에 따라 지식형 질문(전문적인

지식을필요로하는범주)과생활형질문(생활상식이나신변

잡기적인내용을 묻는범주)으로구분하여 rel 점수를부여하

였다. 표 6은 답변의 신뢰성 평가 기준이다.

표6. 지식iN답변의신뢰성평가기준
Table 6. Criteria of 지식iN Answer's Trust Evaluation

상기 3점 척도 법을 통해 NDCG의 실제 rel 을 산정하며,

rel 에 대한CG는답변당최대 4점에서 0점의분포를가진다.

질문에 대한 답변은 에디터의 3점 척도 법에 의해 rel 점

수가 부여되고, 이를 기반으로 IDCG가 산정된다. 영향력 지

수알고리즘및전문가지수알고리즘에따른랭킹으로DCG가

계산되며,  


공식에따라NDCG정

확도가 산정된다.

2.4 평가 결과 분석

표 7은 테스트 데이터 셋에 영향력 지수 알고리즘을 적용

신뢰성 지식형 생활형

높음

- 공신력있는정확한출처

- 객관적으로확실한근거

(이론/학문적 예시등)

- 논리적설명

- 자료 첨부

(표, 그림, 사진)

- 질문에대한핵심답변

- 논리적인 개인의견

- 속담, 격언, 생활지식등

학문적 근거는 없지만

상식적답변

- 질문에대한핵심답변

보통
- 답변을하였으나

근거부족

- 정확한출처가

나오지는않고답변의

의견에의존하나

어느정도논리적임

낮음

- 비방, 욕설, 음란한글

- 명예훼손성글

- 추측성답변

- 근거가없는개인의견

- 질문과는 전혀관련없는답변

- 광고성글

적합성 단일질문에대한기준
복수질문시

답변충족률

적합

- 질문 내용이 답변에 모두 등장하며,

답변이질문내용에적합한정보를제공

- 질문 내용이 답변에 등장하지 않지만,

답변이질문내용에적합한정보를제공

60 %이상

보통
- 질문 내용의일부에만

해당하는답변을제공
30 ~ 60 %

부

적

합

- 질문 내용이 답변에 등장하지 않으며,

답변이질문과전혀관련이없음

- 질문 내용의일부에대한정보를제공

하나 답변이질문내용의초점에서벗

어날때

30 %미만
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한 답변수 3 ~ 10까지의 각 영역별NDCG@k 의 정확도를

나타낸다. NDCG@3에서 NDCG@10으로 답변수가 증가

할수록 각 시도별 정확도 편차가 큰 것을 볼 수 있는데 이는

명백한 답변을 할 수 없는 질문(의견을 묻거나, 개인감정을

묻는질문등)에주로답변이많이달리는지식검색시스템의

특성을 보여주는 결과라 할 수 있다.

표 7. 영향력지수알고리즘을통한랭킹의NDCG 정확도
Table 7. NDCG of I_V Algorithm

그림 5. 영향력지수알고리즘의NDCG@k 변화그래프
Fig. 5. NDCG@k's Graph of I_V Algorithm

그림 5는 각 영역별 NDCG@k 의 평균 정확도를 나타내

는 그래프이다. NDCG@3 은 79.20%의 평균 정확도를 보

였으며, NDCG@4 는 평균 75.19%, 이후 NDCG@5~10

에 걸쳐 평균 정확도가 감소하는 결과를 보였다. 특히,

NDCG@10 의 경우 64.56% 평균 정확도로 NDCG@1 대

비 14.64%의 평균 정확도 하락을 보였으며, 답변수의 증가

에 따라 랭킹의 평균 정확도 그래프는 상용로그 함수와 같은

그래프경향을 보였다. 이는상위랭커의정확도에 큰비중을

두는NDCG 평가 방법의 특성이반영된것으로질문에대한

답변수가 많을 때 사용자는 상위 답변내의 결과만을 주로 참

고한다는 연구[21]에 부합되는 결과이다. 질문/답변 특성을

분석한결과NDCG@3 ~ 5의경우명확한정보⦁지식에관

한공유가주를이루었고, 질문과답변의실마리가 대체로짧

았으며, 이전 답변자의 정확한 답변이후엔 답변이 추가되지

않는 특징을 보였다. NDCG@6 ~ 10의 경우 질문과 답변

의 실마리가 대체로 길었으며, 사용자간의 개인의견, 감정을

공유하거나 조언을 구하는 질문/답변이 주로 이루어졌다. 또

한질문자가답변채택을완료하기전까지지속적인답변이이

루어지는특징을보였다. 이는기존지식검색서비스의질문/

답변 특성분석을 실시한 연구[15]와 유사한 결과이다.

그림 6. 영향력지수 / 전문가지수알고리즘의랭킹
정확도비교그래프

Fig. 6. Comparison Ranking Precision Graph for
I_V & 전문가지수Algorithm

그림 6은제안한알고리즘과전문가지수알고리즘의평균

정확도를 비교한 그래프이다. 테스트 데이터 셋의 47.8 %에

해당하는답변수 3에서의랭킹평균정확도는영향력지수알

고리즘이 79.20%로 전문가지수 알고리즘의 75.16% 대비

4.04% 높은 평균 정확도를 보였으며, 테스트 데이터 셋의

85.1 %에 해당하는 NDCG@3 ~ NDCG@5의 평균에 대

해선 영향력 지수 알고리즘이 76.18%로 전문가지수 알고리

즘의 74.49%대비 1.69% 높은평균정확도를보였다. 사용

자랭킹의정확도가높다는것은제안한알고리즘이지식검색

서비스내에서영향력이높은사용자를찾는데성능이우수하

다는 것을 의미한다. 결과적으로 어떠한 형태(문서, 동영상,

이미지, 음성 등)든 양질의 질문/답변을 통해 지식공유의 근

본적 목적에 부합되도록 노력하는 온라인 서비스내의 중심이

되는사용자를영향력지수라는객관적수치로선별가능함을
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보여주는 것이라 할 수 있다. 또한 산정된 영향력 지수는 문

제 해결의 실마리를 가진 사용자를 찾음에 있어 훌륭한 지표

가 될 수 있으며, 이를 통해 영향력 있는 사용자로부터 사용

자가진정으로원하는지식⦁정보의획득이보다용이해질수

있을 것으로 판단한다.

IV. 결 론

최근인터넷환경은분산컴퓨팅및서비스기반인터넷으로

빠르게변화하고있다. 이러한변화를가속화시키는중요기술

로집단지성은다양한분야에서활용되고있다.집단지성을이

용한지식검색서비스는다양한사용자들의지식및경험이축

적되어대중적으로활용가능한형태의정보를만들어낼수있

다는것이그특징이다.본논문에서는지식검색사용자의사용

목적과가장부합된다고할수있는영향력자찾기를사용자의

활동성과신뢰성을기반으로소셜네트워크분석기법을적용하

여해결하고자하였다.본논문에서제안한알고리즘을통한영

향력지수는지식검색서비스에서문제 해결의 실마리를 가진

사용자를 찾는 지표가 된다. 또한 어떤 한 가지 이상의 목적

을가지고소셜네트워크를이용하는사용자의행동양식을분

석함에도유용하게 적용가능하다. 향후데이터셋을 추가하

여 카테고리별 사용자 행동양식을 보다 세밀하게 분석하고,

하나의 지식으로 저장된 질문/답변 셋에 대한 다른 사용자의

반응을 추가 요소로 반영한다면 지식검색 서비스의 만족도를

한층 더 향상시킬 수 있을 것으로 본다.
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