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요       약 

최근 소셜 네트워크 서비스 사용자의 폭발적인 증가 추세와 더불어 사용자 기반의 정보 공유 
패러다임이 확산됨에 따라 효과적인 정보 공유를 위한 검색 방법 및 정보 분류의 필요성이 대두되
고 있다. 소셜 네트워크 서비스는 관계도 탐색, 유사한 관심사의 사람들과 정보 공유, 추천시스템 
등의 주요 서비스를 사용자 기반으로 구축하는 방향으로 연구가 진행되고 있으나 낮은 정보의 신뢰
성으로 인해 지능적인 검색 및 정보 분류에 한계가 있었다. 본 논문에서는 대표적인 소셜 네트워크 
서비스인 Facebook 을 기반으로, 낮은 정보의 신뢰성을 높이고 사용자의 소셜 검색 만족도를 높일 
수 있는 사용자 그룹 분류 기법을 제안한다. 이를 위해 Facebook 사용자의 메타데이터를 수집하고 
관계로 맺어진 사용자들간의 친밀도를 메타데이터 기반으로 계산하며 유사한 관심 정보에 따라 분
류하고 효과적으로 사용자들을 그룹화한다. 마지막으로 실험을 통해 관계로 이루어진 사용자 친밀
도와 그룹 분류가 효과적으로 수행되었음을 보인다.   

 

1. 서론 

소셜 검색(Social Search)의 개념이 도입된 후, 기계
학습과 키워드 로그에 의존한 기존 웹 검색과 달리 
사람과 사람의 관계에 기반한 검색이 각광을 받고 있
다. 웹 상의 콘텐츠 검색으로 많은 양의 정보를 얻을 
수 있지만 이는 과장된 정보나 허위 정보를 내재할 
가능성 즉 신뢰성의 문제가 존재한다. 소셜 검색의 
경우, 지인들의 정보를 다각적으로 이용해 본인이 원
하는 정보를 선택적으로 획득할 수 있기 때문에 기존 
웹 검색으로 획득할 수 있는 정보보다 신뢰성을 확보 
할 수 있다.  
 효율적인 소셜 검색을 위한 그룹 분류에는 관계를 
기반한 방식과 콘텐츠에 기반한 방식이 존재한다[1].  
관계에 기반한 방식의 경우, 이용자를 순위 결정의 
대상으로 삼으며 자신과 가까운 사람이나 영향력이 
큰 사람을 신뢰할 만한 정보원으로 검색하는 데 유용
하다. 구글의 PageRank 알고리즘을 소셜 네트워크에 
구조에 적용한 PeopleRank[2]와 친밀도를 계산해주는 
알고리즘인 Aardvark[3]등이 있다. PeopleRank 는 페이
지의 링크가 갖는 속성들과 메시지 전달 구조 및 내
용을 이용해 이웃간의 순위를 결정짓는 경계 구조를 
갖는다. 이는 정보의 양이 적어질 경우 분류의 정확
도가 급격하게 하락하는 문제점이 있다. Aardvark 의 
경우, 소셜 검색을 위한 분류 시스템에 효과적이라는 

것이 실험을 통해 증명되었지만, 친밀도를 계산하는 
과정 중 최근 사용자의 소셜 정보를 반영하지 않는다
는 점과 미리 설정된 카테고리의 정보만 의존하는 문
제점을 가지고 있다. 
 콘텐츠에 기반한 방식의 경우, 공통의 관심사를 이
용하여 기존의 순위 결정 알고리즘들과 마찬가지로 
웹 페이지의 순위 결정을 대상으로 삼는다. 
FolkRank[4]나 SocialSimRank[5], SNDocRank[6] 등이 
콘텐츠를 기반한 방식의 연구 내용이 반영된 검색엔
진들의 대표적 예로 볼 수 있다. 이러한 검색엔진들
은 자신의 주변 친구들과 관심사를 고려한 개인화된 
문서 검색을 위한 분류 및 순위 결정에 유용하나 친
밀도를 반영하여 정보의 신뢰성을 높이는 부분에 한
계점을 가진다. 
본 논문에서는, 신뢰성을 높이는 효율적인 소셜 검
색을 위해 사용자의 수를 전세계적으로 확보하고 있
는 소셜 네트워크 종류 중 하나인 Facebook을 기반으
로 한 사용자 그룹 분류 기술을 제안한다.  

 
2. Facebook 기반의 사용자 그룹 분류 기술 

사용자 그룹 분류 기술을 위해 제안된 전체 시스템
은 그림 1 과 같다. Facebook 사용자의 경우, 사용자 
자신이 Facebook 에 남긴 기록들과 관계를 형성하고 
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있는 다른 사용자들이 자신에게 남긴 기록, 사용자의 
정보를 열람할 수 있는 타임라인과 관계를 형성한 사
용자들의 기록을 열람 할 수 있는 뉴스피드로 분류할 
수 있다. 크게 두 가지로 분류된 페이지에서 Facebook 
사용자 사용자는 본인의 게시물이나 관계를 형성한 
사용자의 기록물에 대해 관심을 표현하는 기능인 
‘Like’, ‘Comment’, ‘Tag’, ‘Share’ 등의 행동을 취할 수 
있으며 이를 활동(Activity)이라 정의한다.  
앞서 크게 나눈 분류에서 사용자와 관계를 형성한 
친구들이 나의 타임라인 페이지에 남긴 활동들을 
‘Timeline-Friends-Activity’로 정의하며 뉴스피드의 노
출된 기록물들에 대해 사용자가 남긴 활동들을 
‘Newsfeed-User-Activity’으로 정의 할 수 있다. 두 가
지로 정의된 활동 정보를 이용해 관계를 형성한 사용
자들 간의 친밀도를 추론 할 수 있으며, 또한 같은 
관심사와 친밀도로 연관된 사용자들의 그룹 리스트를 
획득 할 수 있다.  

 
(그림 1) 전체 시스템 구조도 

2.1 Timeline-Friends-Activity 

 앞서 언급한 Timeline-Friends-Activity 은 개인 사용자 
X 의 타임라인의 해당 게시물에 활동을 취한 전체 사
용자들 𝑌𝑖의 친밀도를 계산할 수 있다. 또한 X 의 게
재 패턴을 분석하여 어떤 관심사를 갖는 게시물을 타
임라인에 게재 하는지 판단 가능하다. Facebook 개인 
사용자 X 의 타임라인에 등록된 게시물 중 관계를 형
성하고 있는 사용자들 𝑌𝑖이 X 에게 취해준 활동을 통
해 친밀도를 계산할 수 있다. 활동으로 분류된 타입 
𝐴𝑡는 <표 1> 과 같다.  

활동 타입(𝐴𝑡) 내 용 

Like(X, 𝑌𝑖) 
X의 타임라인에 𝑌𝑖가 남긴 게시
물 ‘Like’ 횟수 

Comment(X, 𝑌𝑖) 
X의 타임라인에 등록된 𝑌𝑖가 남
긴 덧글 횟수 

Publish Contents 
(X, 𝑌𝑖) 

X의 타임라인에 𝑌𝑖가 게시물을 
등록한 수 

Tag(X, 𝑌𝑖) 𝑌𝑖가 사용자 X를 태그한 횟수 

Contents share(X, 𝑌𝑖) 
𝑌𝑖가 사용자 X 의 타임라인 게시
물을 공유한 횟수 

<표 1> Timeline-Friends-Activity 의 활동 목록 및 내용 

<표 1>을 통해 나타난 개인 사용자 X 와 관계를 형
성한 사용자들 𝑌𝑖간의 활동 정보를 통해 친밀도 점수
를 나타내는 𝑅𝑡은 아래의 식 (1) 에 의해 적용 가능하
다. 

  𝑅𝑡 = 
∑ 𝑐𝑐𝑐(𝑎𝑖,𝑥𝑘,𝑦𝑖)∗𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴(𝑎𝑡)∗𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑡𝑦)𝑎𝑡∈𝐴𝑡

∑ ∑ 𝑐𝑐𝑐(𝑎𝑖,𝑥𝑘 ,𝑦𝑖)∗𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴(𝑎𝑡)𝑎𝑡∈𝐴𝑡𝑦𝑖
 

 
(1) 

𝐴𝑡는 Timeline-Friends-Activity 의 활동목록이며 𝑎𝑡는 
활동목록에 포함된 하나의 활동 정보를 의미한다. 
Count 의 정보는 X 의 게시물 𝑥𝑘에 대해 관계를 형성
한 사용자 𝑌𝑖의 활동 𝑎𝑖를 나타낸다. 활동 목록에 포함
된 각 활동 정보는 각각의 가중치(ActWgt, Activity 
weight)를 가지며, 계산된 친밀도 점수 𝑅𝑡은 시간정보
에 의존한 시간 가중치 값(TimeWgt, Time weight)을 내
포한다. 이를 통해 X 와 관계를 형성한 사용자들 𝑌𝑖들

이 시간의 흐름에 연관된 친밀도 𝑅𝑡을 계산 할 수 있
다.    

2.2 Newsfeed-User-Activity 

Newsfeed-User-Activity 은 X 가 열람할 수 있는 뉴스
피드에서, 𝑌𝑖가 등록한 게시물 𝑃𝑖에 취한 활동에 대한 
정보를 나타낸다. 활동 정보 수집을 통해 어떤 타입
의 게시물에 활동을 취하는지 판단 할 수 있으며 이
를 통해 X 의 선호하는 관심사와 관계를 형성한 사용
자간의 친밀도를 추가적으로 판단할 수 있다. 𝑃𝑖에 취
한 X의 활동 타입 𝐴𝑛은 <표 2>와 같다.  

활동 타입(𝐴𝑛) 내 용 

Like(𝑃𝑖 , X) X가 뉴스피드 게시물 𝑃𝑖에 남긴  
‘Like’ 횟수 

Comment(𝑃𝑖 , X) X가 뉴스피드 게시물 𝑃𝑖에 남긴  
덧글 횟수 

Tag(𝑃𝑖 , X) X가 뉴스피드 게시물 𝑃𝑖에 남긴  
특정 사용자를 태그한 횟수  

<표 2> Newsfeed-User-Activity 의 활동 목록 및 내용 

활동의 대상이 되는 𝑃𝑖는 하위 정보인 게시물 타입
𝐶𝑛을 가지고 있으며 <표 3>의 내용을 통해 X 가 𝑃𝑖에 
활동을 취했을 때 어떤 타입을 가지는 𝑃𝑖  를 선호하는 
지, 𝑃𝑖는 어떤 분류에 속해 있는지를 알 수 있다. 𝐶𝑛은 
<표 3>과 같다.  

게시물 타입(𝐶𝑛) 내 용 

Link 링크를 공유한 타입의 𝑃𝑖 

General contents 사진, 비디오, 텍스트 타입의 𝑃𝑖 

Event 
상태 업데이트, 노트작성, 
등록된 어플리케이션 업데이트 
체크인 정보 타입의 𝑃𝑖 

Category  
Properties 

해당 𝑃𝑖가 속한 분류 정보를 나타
냄(Ex. ‘Music’, ’Interest’, ’TV’ etc.)  

<표 3> 관심 그룹 분류를 위한 게시물 타입 및 내용 
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게시물 𝑃𝑖  이 가질 수 있는 타입 정보 𝐶𝑛는 <표 3> 에
서 나타내는 내용을 중복적으로 가질 수 있다. 표현 
가능한 예로 ‘Music 분류에 속하는 Link 타입의 게시
물  𝑃𝑖’ 가 가능하다. 사용자 <표 2>와 <표 3>을 통해 
얻을 수 있는 정보로 X 와 관계를 형성한 사용자들 𝑌𝑖
간의 친밀도 점수 𝑅𝑛을 아래의 식 (2)에 의해 산출 
할 수 있다.   

 𝑅𝑛 = 
∑ 𝑐𝑐𝑐(𝑎𝑖,𝑦𝑘,𝑃𝑖)∗𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴(𝑎𝑛)∗𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑡𝑥)∗𝐶𝑛(𝑃𝑖)𝑎𝑛∈𝐴𝑛

∑ ∑ 𝑐𝑐𝑐(𝑎𝑖,𝑦𝑘 , 𝑃𝑖)∗𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴(𝑎𝑛)𝑎𝑛∈𝐴𝑛 𝑃𝑖
 

 
(2) 

𝐴𝑛는 Newsfeed-User-Activity 의 활동 타입이며 𝑎𝑛는 
활동 타입에 포함된 하나의 활동 정보를 의미한다. 
Count 의 정보는 𝑌𝑖의 게시물 𝑃𝑖에 대한 사용자 X 의 
활동  𝑎𝑖를 나타낸다. Timeline-Friends-Activity 과 같이, 
활동 정보와 각각의 활동 정보 가중치 ActWgt, 그리
고 시간정보에 의존한 시간 가중치인 TimeWgt 에 의
해 𝑅𝑛의 정보를 계산할 수 있다.  

3. Classification 

Timeline-User-Activity 과 Newsfeed-User-Activity 을 
통해 획득한 친밀도를 기반으로, X와 𝑌𝑖 간 공통 관심 
항목을 선출한 후 유사도 측정 방법을 적용하여 사용
자들의 분류를 진행한다. Facebook이 제공하는 사용자
들의 기본 정보에서, 사용자에 의해 설정된 관심사의 
속성 정보들 k 을 토대로 X 와 𝑌𝑖  간 공통된 관심 항
목을 선출 할 수 있다. 공통 관심 항목을 T 라고 정의 
했을 때 T는 아래의 식 (3)과 같이 표현 가능하다.  

T ∈ (𝑋𝑘∩𝑌𝑖,𝑘) (3) 

T 에 대한 X 의 키워드를 수집하여 키워드 그룹 
𝑤𝑖,𝑘로 표현한다. 같은 방법으로,  𝑌𝑖의 T 에 관련된 키
워드를 수집하여 키워드 그룹인 𝑤𝑗,𝑘로 나타낸다. 키
워드 그룹인 𝑤𝑖,𝑘는 숫자로 표현하지 않고 문자로 표
현 가능하기 때문에, 비교를 위해서 이진화 속성 매
칭이 아닌 문서-속성간의 유사도 측정 방법인 Cosine 
Similarity 를 이용한다. 유사도 측정에서 두 개체가 닮
은 정도에 대한 수치적인 척도를 계산할 수 있으며, 
비교하는 대상의 개체가 닮을수록 유사도가 1 에 가
까워지며 반대로 비교하는 대상의 개체가 다를수록 
유사도가 0에 가까워진다.  

𝑆𝑆𝑆𝑇(X, 𝑌𝑖) = ∑ w𝑖,𝑘 • w𝑗,𝑘
n
k=1

�∑ 𝑤𝑖,𝑘2 • ∑ 𝑤𝑗,𝑘2𝑛
𝑘=1

𝑛
𝑘=1

 ∗ 𝑁𝑁𝑁𝑁(𝑅𝑡 + 𝑅𝑛) 
 
(4) 

유사도 측정을 위해, 키워드 그룹 𝑤𝑖,𝑘와 𝑤𝑗 ,𝑘 , 그리
고 총 비교할 대상 벡터의 수 n 개를 이용한다. 여기
서 𝑤𝑖,𝑘와 𝑤𝑗,𝑘의 예시는 아래와 같이 <표 4> 에서 나
타내었다. 식 (1), (2) 에서 계산된 𝑅𝑡와 𝑅𝑛의 합이 최
대 1 로 정규화 시킨 값을 가중치로 계산해 줌에 따
라 친밀도가 반영된 관심 분야 유사도에 대한 측정이 
가능하다. 즉, 식 (4)에서 X 와 𝑌𝑖간 관심 분야 그룹을 
결정짓는 유사도를 결정지을 수 있다.  

공통 관심 항목 T 
/사용자목록 ‘Musician’ ‘Clothing’ 

X {‘Eric’, ‘SWV, 
‘LSG’, ‘Yoon’, etc.} 

{‘BA’, ‘Msk 
shop’, etc.} 

𝑌1 {‘Eric’, ‘Kim’, 
‘Evan’, etc.} {‘Polo’} 

••• ••• ••• 

𝑌𝑖 
{‘LSG’, ‘Girls, 

‘Faith’, Lee’, etc.} 
{‘BA’, ‘TGNT’, 

‘Liful’, etc.} 
<표 4> 공통 관심 항목 T에 대한 키워드 그룹 예제 

 
4. 실험결과  

실험은 Facebook 사용자의 타임라인 기록물과 사용
자의 기본 등록 정보 및 관계를 형성한 사용자들을 
대상으로 진행하였다. 타임라인에 등록된 게시물은 
약 400 개, 관계를 형성한 사용자들은 300 명이며 활
동 기록에 대한 모든 정보를 수집하였다. Timeline-
Friends-Activity 의 경우, 식 (1)을 통해 얻어진 결과는 
다음과 같다.  

 
(그림 2) Timeline-Friends-Activity 방법에 의한  

친밀도 점수 

또한 Newsfeed-User-Activity 의 친밀도 점수는 최근 
뉴스피드 항목에 노출된 약 1500 개의 무작위 게시물
에 대해 사용자 X 의 뉴스피드에 취한 활동 기록의 
정보를 식 (2)로 계산하였다. 결과는 그림 3과 같다.  

 
(그림 3) Newsfeed-User-Activity 방법에 의한  

친밀도 점수 
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결정된 친밀도 점수를 기반으로 한 그룹 분류는 사
용자 𝑌𝑖의 특정 성향과 서로 밀접한 연관관계를 가지
며, 이는 뉴스피드의 노출된 정보에 대해 신뢰성을 
가진다. 개인 사용자 𝑋에 설정된 관심 정보, 즉 관심 
분야 정보에 대해 신뢰성을 가지는 Top-rank 의 그룹
을 친밀도에 의해 선별할 수 있다. 친밀도 점수와 
Classification 항목의 유사도 측정에 의해 선별된 그룹
의 예는 <표 5>와 같다. 친밀도가 반영된 유사도 평균
은 Top-rank 그룹의 공통 관심 항목 T 에 대해 식 (4)
로 계산된 평균을 기록하였다.  

Rank그룹 
/공통 관심 항목 T 

Top-rank그룹 
사용자 

친밀도가 반영
된 유사도 평균 

‘Musician’ Lee2, Park, Jin, Sin, 
Jo 외 10명 0.2151 

‘Clothing’ Park, Kim1, Lee1, 
Han, Sin 외 10명 0.1877 

‘Entertainer’ Jin, Lee2, Kim1, 
Lee1, Han 외 10명 0.1046 

<표 5> 사용자 𝑋의 𝑌𝑖의 공통 관심 항목 T에 속한  
친밀도가 높은 사용자 그룹 분류 

아래의 그림 4 는 친밀도가 주는 정보의 신뢰성을 
평가하기 위해 Top-rank 그룹 사용자와 Un-rank 그룹 
사용자를 대상으로 정보 제공의 연관성을 평가하였다.    

Un-rank 그룹은, Top-rank 그룹 사용자와 같은 관심 
분야 주제를 가지는 임의의 Facebook 사용자를 Top-
rank 그룹 사용자의 수만큼 선정하여 Un-rank 그룹 사
용자로 설정하였다. 연관성 점수는 5 점에 근접할수록 
관심 분야 주제와 일치하는 항목이 나타나는 비율이 
높아지며, 0점에 가까워 질수록 그 비율이 낮아진다.  

 
(그림 4) Un-rank 그룹과 Top-rank 그룹의 
관심 분야 주제 연관성 점수 

실험 결과로 나타난 Un-rank 그룹 사용자의 평균 
연관성 점수는 2.223, Top-rank그룹 사용자의 평균 연
관성 점수는 2.99 로 측정되었다. ‘Topic8’ 과 ‘Topic10’ 
의 경우, 관심 분야 주제에 대해 집중적으로 내용을 
언급하는 Un-rank 그룹으로 사용자가 많이 포함 될수
록 Top-rank 의 연관성 점수보다 높게 나타나는 경우
가 발생하였다. 하지만 이를 제외한 나머지 경우, 관

심 분야 주제에 대해 Top-rank 그룹의 연관성 점수가 
평균적으로 높음을 확인 할 수 있다. 즉, Top-rank 그
룹 사용자가 제공할 수 있는 정보는 Un-rank 그룹 사
용자가 제공하는 정보보다 관심 분야 주제와 일치하
는 정보를 약 25%정도 더 내포한다. 이는 친밀도 점
수가 반영된 유사도에 따라 특정한 관심 분야로 그룹
화 된 Top-Rank 사용자들이 주는 정보가 ‘지인들의 
정보를 다각적으로 이용해 사용자가 원하는, 신뢰도 
높은 정보를 얻는다’ 라는 가정에 부합된다고 판단할 
수 있다.   

5. 결론 

본 논문에서는 Facebook에서의 효과적인 소셜 검색
을 위한 사용자 그룹 분류 기술을 제안하였다. 기본
적인 사용자 정보 외 현재 사용자의 관심 정보와 관
계를 형성된 사용자간의 친밀도 점수를 실시간으로 
반영하여 문서 검색의 신뢰성을 높이며 미리 설정된 
정보에 의존하지 않고, 문제점을 해결하는 방법을 제
시하였다. 또한 관심 분야 별로 생성된 Top-rank 그룹 
목록은 신뢰성 있는 정보를 제시하며 효과적인 소셜 
검색의 응용이 가능할 것이라 판단된다. 한편, 사용자
들의 게시물의 보안 설정 및 Facebook이 가지는 게시
물 공개 여부 정책에 밀접한 연관성 때문에 실험을 
진행하는데 제약조건이 되었다. 따라서 향후 연구과
제로 실험정보의 보안적인 측면을 고려하여 질적인 
문제를 개선하는 점에 대한 실험을 진행할 필요성이 
있다. 
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