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소셜 네트워크 분석을 위한 동적 하위 그룹 생성

이현진*

요 약

소셜 네트워크 분석은 l개의 연결을 가지는 n개의 노드를 대상으로 한다. 노드 수 n이 수십 또는 수

백 정도의 소셜 네트워크를 분석할 때는 전체 데이터를 대상으로 분석이 가능하지만, 그 이상이 되면

육안으로 분석하기는 어렵다. 따라서 전체 소셜 네트워크를 분리할 필요가 있는데 이 때 사용할 수 있

는 방법이 군집화이다. 군집화를 통해 전체 노드를 하위 그룹으로 구성하면, 소셜 네트워크의 특징 분석

이나 노드간의 관계 분석을 쉽게 수행할 수 있게 된다. 군집화 기법은 하위 그룹의 개수를 미리 설정해

야 하기 때문에 사용자와의 상호 작용이 필요하고, 이렇게 생성된 하위 그룹이 최적의 결과라는 것을

보증할 수 없다. 본 논문에서는 외부 커뮤니티 연관도를 활용한 동적인 하위 그룹 생성 방법을 제안한

다. 발견된 하위 그룹의 개수와 하위 그룹 순도를 기준으로 기존의 연구들과 비교하였고, 실험 결과 제

안하는 방법의 우수성을 확인할 수 있었다.
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Generation of Dynamic Sub-groups for Social Networks Analysis
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Abstract

Social network analysis use the n nodes with l connections. About dozens or hundreds number of

nodes are reasonable for social network analysis to the entire data. Beyond such number of nodes it

will be difficult to analyze entire data. Therefore, it is necessary to separate the whole social

networks, a method that can be used at this time is Clustering. You will be able to easily perform

the analysis of the features of social networks and the relationships between nodes, if sub-group

consists of all the nodes by Clustering. Clustering algorithm needs the interaction with the user and

computer because it is need to pre-set the number of sub-groups. Sub-groups generated like this can

not be guaranteed optimal results. In this paper, we propose dynamic sub-groups creating method

using the external community association. We compared with previous studies by the number of

sub-groups and sub-groups purity standards. Experimental results show the excellence of the

proposed method.
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1. 서 론

사회적 관계로 성립된 구조의 의미를 분석하

는 소셜 네트워크 분석 (Social Network
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Analysis)은 관계 모형이나 관계의 강약, 밀도의

높고 낮음에 따른 다양한 사회적 역할 및 영향

을 분석할 수 있다. 네트워크를 구성하는 노드들

사이의 영향력은 정보를 주고받으면서 발생하는

연결 관계를 분석하여 알 수 있다[1-2]. 컴퓨터

과학 분야에서는 소셜 네트워크 서비스 (Social

Networks Services : SNS)에서 사용자 간의 연

결을 확장하여 검색을 효율적으로 수행하고자

하는 연구와 사회 현상과 소셜 네트워크상의 현

상 분석, 소셜 네트워크의 구성에 관한 연구들이

진행되고 있다[2-8].

네크워크의 기본적인 구성 요소인 사람, 지역,
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자원과 같은 행위자는 노드 (node)로 표현되고,

이들 노드는 다양한 관계에 의한 연결 형태인

링크 (link)로 나타나게 된다[2]. 이 링크는 노드

사이의 관계 유무, 방향 및 강도 등을 나타낼 수

있다. 아마존(Amazon) 사이트의 추천시스템과

같이 행위자들의 직접적인 연결 관계가 아닌 준

연결망을 통해서도 행위자에 대한 네트워크 분

석이 가능하다[5]. 이러한 준 연결망을 통해 협

업필터링[6], 관계의 추론[7] 등 다양한 연구가

이루어지고 있다. 또한 네트워크 안에는 다양한

형태의 하위 그룹(sub-group)을 발견할 수 있다.

하위 그룹은 네트워크 내부에서 관찰되는 그룹

들로 네트워크의 커뮤니티 구조를 파악하는데

사용된다[8].

네트워크 형태를 잘 이해하는데 있어서 중요

한 단계는 그 안에 있는 하위 그룹을 찾는 것이

다. 하위그룹은 네트워크 내에서 노드 간의 강한

연결을 보이고, 하위그룹과 하위그룹 사이에는

비교적 약한 연결을 보이는 노드들의 집단이다.

이러한 그룹을 발견하기 위하여 그래프 분할

(graph partitioning), 스팩트럼 분할 (spectral

bisection), 계층 트리 (hierarchical clustering)나

군집화 (clustering) 등 다양한 방법들이 제시되

고 있다[9].

Freeman은 메타데이터(metadata)와 콘텐츠

(content)를 기반으로 유사그룹들을 동적으로 식

별하는 위상 트리 방법 (topological tree

method)을 사용하여, 자동적으로 소셜 네트워크

그룹을 조직하였다[10].

Boulet 등은 배치 커널 자기조직화지도

(self-organizing map)와 관련된 라플라시안

(Laplacian) 방법을 사용하여 소셜 네트워크 분

석을 하는 방법을 제안하였다[11].

Yong-Yeol Ahn 등은 커뮤니티를 링크의 집

합으로 재정의 하여 모든 노드들이 여러 커뮤니

티에 속하는 상황을 해결하는 방법을 제시하였

다[12].

Yoonseip Kang 등은 커뮤니티 발견 문제 해

결을 위해 공통이웃 그래프 밀도(Common

neighbor-hood sub-graph density)를 정의하여,

유사도 전파(affinity propagation)알고리즘과 결

합하는 방법을 제안하였다[13].

Hyunjin Lee 등은 외부 커뮤니티 연관도와 군

집화를 결합하여 하위 그룹의 개수를 결정할 수

있는 방법을 제안하였다[4]. 이 방법은 하위 그

룹의 개수를 증가시키면서 하위 그룹을 구성하

는 방법으로 모든 하위 그룹 개수마다 군집화를

수행함으로써 속도가 느린 단점이 있다.

본 논문에서는 외부 커뮤니티 연관도 기반의

군집화에서 하위 그룹의 구조를 동적으로 변화

시켜서 하위 그룹 선택의 정확도와 속도를 향상

시키는 방법을 제안한다. 본 논문의 구성은 다음

과 같다. 2장에서는 관련 연구에 대해 살펴보고,

3장에서는 제안하는 동적 하위 그룹 선택 방법

을 살펴본다. 4장에서는 실험과 결과를 분석하고

5장에서 결론을 맺는다.

2. 관련 연구

2.1 관련 연구

네트워크 안에서 하위 그룹을 발견하는 것은

타당한 실용성을 가진다[8]. 특히 소셜 네트워트

에서 하위 그룹들은 실제 사회 그룹에서 나타나

는 현상으로도 표현될 수 있다[3]. 인용문 네트

워크(Co-Citation Networks)의 커뮤니티에서 페

이지들이나 단일 토픽 등의 연관성을 나타낼 수

있으며[14], 범죄 수사에서도 범죄 수사의 시각

화를 통해서 하위 그룹들의 연관성을 나타내기

도 한다[15].

시멘틱 웹 개념의 발달을 통해 소셜 네트워

크 모델링과 분석에 대한 접근 방법 중의 하나

로 온톨로지 활용이 관심을 얻고 있다[7]. 소셜

네트워크는 사회적 엔티티에 대한 모델로 이루

어진 온톨로지 기반 관계에서 추론 메타니즘을

통해 노드 간의 새로운 관계를 발견할 수 있다

[16]. 리소스와 리소스의 준 연결망에는 관련된

사회적 노드가 함께 연결되어 있기 때문에, 노드

간의 다양한 의미적 연결 관계에 대한 표현과

추론이 가능하다. 이를 바탕으로 아마존 서점의

추천 시스템 (Recommendation System)이나 협

업 필터링 (Collaborative Filtering)을 기반으로

한 신규추천 문제 등이 연구되고 있다[5].

군집화는 집단 사이의 계층적인 의미를 가지

는 하위 그룹을 의미하며 광범위하고 다양한 연

구가 이루어지고 있다. 포털 사이트에서 서비스

되고 있는 뉴스 클러스터링 같은 경우 텍스트

마이닝(Text Mining)을 이용한 뉴스 안의 그룹
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발견과 토픽 캡쳐에 의한 관계 연구를 통해 발

달해 왔다[17,18]. 커뮤니티 분야에서는 텍스트

마이닝을 사용한 커뮤니티 군집화를 비롯하여

개인적 지역 감지 알고리즘 등의 연구가 이루어

지고 있다[19,20].

2.2 외부 커뮤니티 연관도

외부 커뮤니티 연관도는 특정 하위 그룹과 다

른 외부 하위 그룹과의 연관도를 이용하여 계산

한다[4]. 전체 외부 커뮤니티 연관도 R은 각 하

위 그룹의 외부 하위 그룹에 대한 연관도의 평

균으로 정의된다. 외부 커뮤니티 연관도는 군집

화의 기본 사상 중 군집 외부의 데이터와의 연

관도는 최소화 한다는 것을 극대화 하고자 하는

방법이다. 그래서 일반적인 거리 계산 척도인 유

클리디언 거리를 사용하였을 때는 거리가 작을

수록 연관도가 큰 것이기 때문에 R이 큰 값을

가질수록 좋은 결과를 보인다. 반면에 유사도 계

산 척도인 코사인 계수(cosine coefficient), 피어

슨 상관계수 (Pearson’s correlation coefficient)

등은 값이 클수록 연관도가 높기 때문에, R이

작은 값을 가질수록 군집화 성능은 좋아진다.

 


∈



(1)

여기서 K는 하위 그룹의 개수이다. 단일 외부

커뮤니티 연관도 는 한 하위 그룹에 속한 노

드들의 다른 하위 그룹들과의 유사도에 대한 표

준편차로 정의되며 이는 식 (2)와 같다.

  



 
∈ 

   (2)

여기서 ,  는 두 벡터 와  사이의

거리이고, 는 k 하위 그룹에 속한 노드들의

개수이며, 은 들의 평균이다. 는 번째 노

드와 외부 하위 그룹들과의 유사도이다.

노드와 외부 그룹들과의 유사도는 일반적인

유사도가 아닌 노드가 영향 받는 방향으로 계산

한다. 일반적인 유사도는 노드가 속한 하위 그룹

을 결정하는데 사용한 척도이다. 이 척도와 하위

그룹들 간의 방향을 이용하여 새로운 노드와 외

부 하위 그룹들과의 유사도를 계산한다.

  
∈≠ 

 ·
 (3)

여기서, 는  노드가 속한 하위 그룹의 번

호이다. 는  노드와  하위 그룹간의 유사도

이고,는  하위 그룹과  하위 그룹 사

이의 방향을 의미한다.

3. 동적 하위 그룹 선택 방법

3.1 소셜 매트릭스

소셜 노드와 노드 사이의 관계를 매트릭스 형

태로 나타낸 것을 소셜 매트릭스라고 한다. 소셜

매트릭스는 nxn (n은 노드의 수) 행렬이다. 한

네트워크에 A,B,C,D 노드가 있을 때, (그림 1,

a)와 같이 방향이 있는 관계는 정보나 재화의

흐름을 나타낸다. 방향이 있는 매트릭스에서 행

은 정보를 주는 노드이고, 열은 정보를 받는 노

드를 의미한다[2]. 소셜 미디어에서 가장 대표적

인 방향이 있는 네트워크는 트위터 (twitter)이

다. RT로 표현되는 리트윗 (retweet)과 @으로

표현하는 답글 달기 (Reply)를 통해서 트위터 사

용자들 사이의 정보의 흐름을 분석 할 수 있다.

(그림 1)의 b와 같이 관계의 방향이 없이 연

관성만을 나타내는 네트워크도 존재한다. 이 때

소셜 매트릭스의 행과 열은 같은 정보를 나타낸

다[2]. 소셜 매트릭스의 수치를 통해서 관계의

강도 (intensity)를 표현할 수 있다. 대학생들이

수업을 듣는 과목들을 분석해 보면, 과목들 간에

는 정보의 흐름이 없기 때문에 방향성은 존재하

지 않는다. 하지만, A, C 두 과목을 동시에 수강

하는 학생들이 많을수록 두 과목은 서로 연관

있는 (같은 전공 내의 과목 또는 인기 교양 강

좌 등) 과목으로 판단하면, 이를 표현하기 위하

여 관계 사이의 강도를 사용할 수 있다.

3.2 하위 그룹 분석

소셜 네트워크의 규모가 작으면, 쉽게 해당 소

셜 네트워크의 특징을 분석하는 것이 가능하지

만, 소셜 네트워크의 규모가 크면, 해당 소셜 네
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(Figure 2) Results of making sub-groups for

network with 20 nodes

(Figure 1) Social Matrix

(그림 1) 소셜 매트릭스

트워크를 한 번에 분석하는 것이 불가능하게 된

다. 따라서 소셜 네트워크를 비슷한 집단으로 나

누는 하위 그룹을 생성하여 분석할 필요가 있다.

노드들에 대한 다양한 분석을 통하여 소셜 네

트워크를 구성하는 하위 그룹을 분석할 때, 노드

의 수가 몇 십개이상이 되면 탐색양이 증가하여

노드별로 분석하기 어렵다. 따라서 자동적으로

하위 그룹을 구성하는 방법이 필요하다. 하지만,

소셜 네트워크의 특성상 하위 그룹의 개수를 정

확하게 예측하는 것은 불가능하다.

하위 그룹의 개수의 차에 의해서 소셜 네트워

크의 구성이 달라지는 현상을 살펴보면 다음과

같다. (그림 2)는 20개의 노드를 가지는 소셜 네

트워크이다. 같은 소셜 네트워크에 대해 (그림

2)의 a에서는 2개의 하위 그룹으로 나누었고,

(그림 2)의 b에서는 3개의 하위 그룹으로 나누었

다. (그림 2)의 b를 보면, 오른쪽 두 개의 하위

그룹 사이에는 각각 2개, 3개의 노드들이 서로

연결되어 있고, 이는 다른 노드들을 보았을 때

하위 그룹으로 분리할 수 있는 결정적인 조건이

될 수는 없다. 하지만, 군집화 알고리즘의 특성

상 하위 그룹의 개수를 3개로 지정했기 때문에,

3개의 그룹으로 구성하게 된다. 따라서 (그림 2)

의 b를 이용하여 소셜 네트워크를 분석하면, (그

림 2)의 a를 이용한 분석에

(그림 2) 20개의 노드를 가진 네트워크에 대한

하위 그룹 선정 결과

비하여 유사한 특징을 가지는 하위 그룹들이

나타난다. 이는 소셜 네트워크 분석 결과의 신뢰

도를 저하시키는 요인이 된다.

3.3 군집화 알고리즘

대상들을 군집화하는 방법은 다양하지만 공통

적인 기본전제는 군집 내의 객체들 간의 유사성

을 극대화 하고, 군집간의 유사성은 극소화하는

것이다. 군집화 알고리즘에는 k-means 군집화
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step 1: Initialize the k centers of cluster for

 ∈ .

step 2: Calculate the distance between M input

data  (∈) and cluster centers

 . Allocate the input data to cluster which

has smallest distance.











 i f





≦






 
 ∈≠∈

(4)

step 3: Recalculate the center of each clusters

 

 


 (5)

where  is a number data in cluster

.
step 4: Repeat from step 2 to step 3 until

belonging cluster of input data is not

changed.

<Table 1> k-means algorithm

step 1: Set an initial number of clusters to be k0,

which should be sufficiently small.

Typically k0 = 2.

step 2: Apply k-means to data for k = k0. We

name the divided sub-groups

C1, C2, ..., Ck0.

step 3: Calculate the external community

relationship for all sub-groups. We

name the external community

relationships

R1, R2, ..., Rk0.

step 4: Select the sub-group Ckm, which has

max external community relationship

Rkm .

step 5: For a sub-group Ckm, apply k-means by

setting k = 2. We name the divided

sub-groups

Ckm
(1)

,Ckm
(2)

.

step 6: Calculate the external community

relationship for all sub-groups. We name

the external community relationships

Rkm
(1)

, Rkm
(2)

.

step 7: If Rkm ≥ Rkm
(1) and Rkm ≥ Rkm

(2), we

accept the two-divided model, and decide to

continue; we set

k0 ← k0 + 1

Rkm ← Rkm
(1), Ckm ← Ckm

(1)

Rk0 ← Rkm
(2), Ck0 ← Ckm

(2).

We recalculate the external community

relationship for other sub-groups. Go to

step 4.

step 8: If Rkm < Rkm
(1) or Rkm < Rkm

(2), we set

O_Rkm ← Rkm

k ← k0 + 1.

Execute from step 2 to step 4, which

알고리즘과 같은 분할 기법(partitional)과 계층적

(hierarchical)인 알고리즘 등이 존재한다[21].

계층적 군집화 알고리즘은 개별 노드들 간의

거리를 비교하는 방법으로, 항상 계산 결과가 도

출되고, 같은 차원의 다른 문제에 대해 항상 계

산시간이 일정한 장점이 있지만, 노드의 개수나

노드를 구분하는 특징의 개수가 커지면 전체 계

산시간이 기하급수적으로 증가하는 단점이 있다

[22]. 소셜 네트워크 데이터에 대한 군집화를 수

행할 때는 소셜 네트워크를 구성하는 노드의 개

수가 많고 또한, 노드를 구분하는 특징이 소셜

네트워크만큼 존재하기 때문에 대용량 매트릭스

를 구성하게 된다. 또한, 네트워크의 노드의 개

수가 증가할수록 노드의 특징 벡터도 증가하기

때문에 계층적 알고리즘을 사용하면, 소셜 네트

워크의 노드의 수가 증가할수록 분석 시간은 점

점 더 많이 소요된다. k-means는 일정 시간 내

에 계산이 종료할 수 있고, 노드의 개수나 노드

를 구분하는 특징의 개수가 커져도 계산 시간이

점진적으로 증가하는 경향을 보인다.

본 논문에서는 군집을 구성할 때 k-means 군

집화 알고리즘을 사용하였으며, 유사성 척도는

코사인 상관계수를 사용하였다. 초기군집형성을

위한 k-means 알고리즘은 <표 1>과 같다.

<표 1> K-means 알고리즘

k-means 알고리즘의 단점은 하위 그룹의 개

수인 k를 미리 선정해야 한다는 것이다. 본 논문

에서는 외부 커뮤니티 연관도를 사용한 동적 하

위 그룹 선택 방법을 사용하여 하위 그룹의 개

수를 자동으로 결정한다.

3.4 동적 하위 그룹 선택 방법

군집화 알고리즘을 활용한 동적 하위 그룹 선

택 방법은 <표 2>와 같다.

<표 2> 동적 하위 그룹 선택 방법
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apply k-means to all data.

step 9: If O_Rkm ≥ Rkm, we accept the new

model, and go to step 5.

step 10: If O_Rkm < Rkm, we set k ← k0 – 1.

Execute from step 2 to step 4, which

apply k-means to all data.

We decide to stop process.

<Table 2> Dynamic sub-groups discovering

method

(Figure 3) external community relationship of

three data sets with different number of

sub-groups

제안하는 방법은 2차 k-means를 기본으로 특

정 분기 시점에서만 전체 k-means를 수행함으

로써 순차적으로 증가시키면서 수행하는 방법에

비해 전체 수행 시간을 줄일 수 있다.

<표 2>의 7단계에서 10단계의 외부 커뮤니티

연관도를 비교하는 식은 연관도 계산 척도에 의

해 달라진다. 2.2 절에서 기술한 바와 같이 유클

리디언 거리 등은 외부 커뮤니티 연관도 R이 클

수록 좋은 것이고, 코사인 계수, 피어슨 계수 등

은 외부 커뮤니티 연관도 R이 작을수록 좋은 것

이다. <표 2>는 코사인계수 척도를 상관 계수로

사용하였을 경우이다. 만약 본 방법을 적용시키

는데 있어 유클리디언 거리를 사용하는 경우에

는 부등호의 방향을 반대로 하여 적용하면 된다.

4. 실험환경 및 결과

4.1 커뮤니티 평균 순도

하위 그룹을 발견하는 알고리즘의 정확도 기

준으로는 발견한 커뮤니티의 평균 순도

(average purity)를 사용했다[23]. 그 정의는 다

음과 같다.







≠and∈







(6)

k는 발견된 하위 그룹의 개수이며 는 노

드 와 가 실제로도 같은 커뮤니티에 속하면 1,

아니면 0의 값을 갖는다.  는 발견된 하위

그룹 중 번째 것의 크기를 의미한다.

4.2 하위 그룹의 개수에 따른 외부 커뮤

니티 연관도

하위 그룹의 개수를 변화시키면서 외부 커뮤

니티 연관도의 값의 변화를 살펴봄으로써 외부

커뮤니티 연관도가 하위 그룹을 발견하는데 영

향을 끼치는 여부를 확인하였다.

실험에는 College football[3], Political

blogs[24], Book network[25] 데이터 집합을 사

용했다. College football은 12개, Political blogs

는 3개, Book network는 2개의 하위 그룹으로

구성되어 있다. College football은 115개의

football team이 존재하고, Political blogs는

1,494개의 blogs, Book network는 46개의 책으

로 구성되어 있다.

(그림 3) 하위 그룹의 개수의 증가에 따른 외부

커뮤니티 연관도의 변화

하위 그룹의 개수를 2부터 시작하여 13까지

증가시키면서 세 데이터 집합에 대한 외부 커뮤

니티 연관도의 변화를 살펴보면 (그림 3)과 같

다. (그림 3)을 보면, College football의 경우 하

위 그룹의 개수가 증가함에 따라 외부 커뮤니티

연관도가 지속적으로 감소하는 것을 확인할 수

있다. 하위 그룹의 개수가 11일 때와 12일 때를

살펴보면, 11일 때는 18.6, 12일 때는 18.4로 12

일 때 최소값을 보이고, 13일 때는 다시 증가하

는 것을 확인할 수 있다. 따라서 College

football의 하위 그룹의 개수는 12가 된다.

Political blogs와 Book network를 살펴보면, 두

개의 데이터 집합 모두 하위 그룹의 개수가 3일

때, 각각 19.8, 23.5로 외부 커뮤니티 연관도가
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<표 3> 제안하는 방법과 기존 방법과의 비교 실험 결과

College football Political blogs Book network

number of

sub-groups

average

purity

number of

sub-groups

average

purity

number of

sub-groups

average

purity

proposed method 12 0.8354 3 0.8266 3 0.8242

leading eigenvector method 12 0.5865 2 0.8920 6 0.5867

modularity-maximization

method
6 0.5808 4 0.6457 3 0.6351

external community

relationship
11 0.8350 3 0.8270 3 0.7121

<Table 3> Comparison of experimental results between proposed method and other methods

(Figure 4) average purity of three data sets

with different number of sub-groups

최소값을 가지며, 하위 그룹의 개수가 증가할수

록 외부 커뮤니티 연관도는 지속적으로 증가하

는 것을 확인할 수 있다. 따라서 제안하는 방법

에 의해 Political blogs의 하위 그룹의 개수는 3

이 되고, Book network의 하위 그룹의 개수는 3

이 된다. 데이터 집합에서 제공되는 하위 그룹의

개수는 College football이 12, Political blogs가

3, Book network가 2이고, 제안하는 방법은 각

각 12, 3, 3을 하위 그룹으로 선택하고 있다.

College football과 Political blogs는 정확하게 하

위 그룹을 선택했고, Book network는 1개의 차

이를 보이고 있다.

(그림 4) 하위 그룹의 개수의 증가에 따른

커뮤니티 평균 순도의 변화

하위 그룹의 개수가 증가하면서 세 데이터 집

합에 대한 커뮤니티 평균 순도의 변화를 살펴보

면 (그림 4)와 같다. (그림 4)를 보면, College

football의 커뮤니티 평균 순도는 지속적으로 증

가하다가 하위 그룹의 개수가 12일 때 0.8354로

최대값을 보이기 때문에 하위 그룹의 개수가 12

일 때 하위 그룹 선택의 정확도가 가장 높았다.

Political blogs는 커뮤니티 평균 순도값은 유사

하지만, 하위 그룹의 개수가 3일 때와 12일 때,

0.8266으로 최대값을 보인다. 즉, 선택된 하위 그

룹의 개수 3이 최적의 값이다. Book network의

경우 하위 그룹의 개수가 3일 때 0.8242로 최대

값이다. (그림 3)과 (그림 4)를 살펴보면, 제안하

는 방법에 의해서 선택된 하위 그룹의 개수가

실제로 구조적으로 최적의 하위 그룹의 개수를

보이는 것을 확인할 수 있다.

4.3 기존 알고리즘과 성능 비교

본 논문에서 제안하는 방법의 성능을 기존 알

고리즘과 비교하였다. 기존 알고리즘은 Newman

의 leading eigenvector 방법[26]과 Ghosh 등의

확장된 modularity- maximization 방법[27],

Hyunjin Lee 등의 외부 커뮤니티 연관도를 이용

한 방법[4]이다. 실험에 사용한 데이터는 앞에서

사용한 데이터와 같은 College football과

Political blogs, Book network의 3개의 데이터

세트를 사용하였다. 실험 결과는 <표 3>과 같

다.

제안하는 방법은 College football 데이터와
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(Figure 5) Execution Time Comparison

Book network 데이터에서는 가장 높은 커뮤니

티 평균 순도를 기록했으나, Political blogs에 대

해서는 세 번째 커뮤니티 평균 순도를 나타냈다.

하위 그룹의 개수를 살펴보면, 제안하는 방법과

leading eigenvector 방법, 외부 커뮤니티 연관도

를 이용한 방법과 유사한 정확도로 하위 그룹의

개수를 찾아내는 것을 확인할 수 있다. 하지만

제안하는 동적 하위 그룹 선택 방법은 하위 그

룹의 개수와 커뮤니티 평균 순도를 같이 고려했

을 때 보다 정확한 하위 그룹의 개수를 발견하

면서, 높은 커뮤니티 평균 순도를 보이는 것을

확인할 수 있다.

제안하는 방법의 수행 시간을 3.4절에 기술한

외부 커뮤니티 연관도를 이용한 방법과 비교하

였다. 성능을 비교한 실험과 동일하게 3개의 데

이터 집합을 사용하였다. 실험 결과는 (그림 5)

와 같다.

(그림 5) 실행시간 비교

3개의 데이터 집합에 대해 제안하는 방법이

더 빠른 실행 결과를 보였다. College football

데이터의 경우 반복 횟수가 많기 때문에 2배 이

상의 속도를 보이고 있다. Political blogs와

Book network는 반복 횟수가 적어서 10% 정도

의 성능 향상을 보였다. 하지만, 제안하는 방법

은 2개의 초기 군집의 개수에서 시작하지만, 외

부 커뮤니티 연관도를 이용한 방법은 3개의 초

기 군집의 개수에서 시작한다. 군집을 계산하는

횟수가 제안하는 방법보다 적지만 제안하는 방

법이 더 성능이 우수하였다.

5. 결 론

본 연구에서는 소셜 네트워크의 하위 그룹을

분석하기 위하여 군집화 방법을 적용할 때, 동적

으로 하위 그룹의 개수를 결정하는 방법에 대해

서 연구하였다. 기존에는 하위 그룹의 개수를 임

으로 고정하거나 구조 분석을 통하여 설정하였

지만, 이는 부정확한 결과를 보이거나 사람의 개

입이 많아지는 단점이 있다. 본 연구의 동적 하

위 그룹 선택 방법을 사용하여 소셜 네트워크를

분석한다면, 사용자의 개입 없이 소셜 네트워크

의 구조를 쉽게 분석할 수 있을 것으로 기대된

다. 소셜 네트워크의 하위 그룹을 구성하고, 이

를 시각화함으로써, 실무적인 측면에서 전체 소

셜 네트워크를 분석하는데 필요한 노력을 줄일

수 있고, 영향력자(influencer)나 악성 소문 유포

자 등에 대한 분석이 쉽게 이루어 질 수 있을

것이다.

현재 주류의 소셜 네트워크 서비스는 문자에

특화되어 있지만, 스마트폰의 활성화 등으로 인

하여 사진, 동영상 등 멀티미디어를 중심으로 한

서비스인 flickr, pinterest 등의 소셜 네트워크

서비스도 주목받고 있다. 따라서 다양한 미디어

를 이용한 소셜 네트워크 서비스를 분석하기 위

한 방법에 대해서도 연구가 필요할 것이다.
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