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Social Network Big Data 분석 기법과 응용

요 약 

최근 정보통신 기술의 발전과 더불어 급성장 중인 소셜 네트

워크는 개인 혹은 집단간의 실제 사회적 관계를 네트워크 구조

로 반영하고 있다. 소셜 네트워크를의 구조를 보다 정확하게 이

해하고 소셜 네트워크 내에서 정보가 전파되는 패턴을 파악하기 

위해 소셜 네트워크를 수학적으로 모델링하고, 이를 응용하여 

소셜 네트워크 빅 데이터를 분석하는 다양한 연구가 이루어지고 

있다. 본고에서는 소셜 네트워크의 구조 분석과 정보 확산 패턴 

파악에 관한 주요 연구 사례들을 소개하고, 특히 소셜 빅 데이터 

분석과 관련된 연구 주제 및 응용 사례들을 살펴보고자 한다.

Ⅰ. 서 론 

페이스북 (Facebook), 트위터 (Twitter), 인스타그램  

(Instagram), 밴드 (BAND) 등과 같은 온라인 소셜 미디어 

(Online Social Media) 는 인간관계의 형성과 더불어 유용한 정

보를 공유하는 새로운 채널로 자리잡았다. 정보 통신기술의 발

전과 더불어 급부상한 소셜 네트워크 서비스 (Sorcial Network 

Service) 는 특히 스마트폰과 같은 모바일 기기의 보급으로 인

해 언제 어디서나 소셜 미디어를 이용할 수 있는 환경이 되면서 

현대인의 일상생활에서 차지하는 비중이 높아졌다. 이러한 소

셜 네트워크 는 실제 사회의 복잡하고 상호 의존적인 개인 혹은 

집단 간 관계를 네트워크 구조로 반영하는 성질을 가진다. 따라

서 소셜 네트워크를 활용한 다양한 사회 문제를 해결 하기 위해

서는 소셜 네트워크의 구조를 네트워크 관점에서 분석하고, 네

트워크상에서 정보가 전파되는 패턴을 파악하는 것이 필요하다

고 할 수 있겠다.

구조적 측면에서 소셜 네트워크들은 매우 다양한 형태를 보이

나, 한편으로는 다음과 같은 공통적인 성질을 발견할 수 있다. 

1) 서로 유사한 구성원들 간에 보다 긴밀하게 연결되어 있는 공

동체 구조[4] / 2) 연결이 많은 노드(node)인 허브(hub)들의 존

재로 인한 불균등한 위상 구조 / 3) 임의의 두 구성원이 매우 짧

은 경로로 연결되어 있는 작은 세상 (small world) 구조[21] 등

이 있다. 이러한 구조적 특성과 함께 네트워크의 변화 과정을 

동시에 파악하는 것이 소셜 네트워크 분석에 있어 매우 중요하

다[22]. 시간의 흐름에 따라 급격하게 변화 및 진화하는 소셜 

네트워크의 특성상 각 구성 요소만으로는 소셜 네트워크의 본

질을 설명하기에 충분하지 않기 때문이다. 이와 같이 소셜 네트

워크의 구조가 파악되고 나면 네트워크 안에서의 정보 흐름도 

분석 및 예측이 가능해진다.

현재 초기 단계에 머물고 있는 소셜 네트워크 분석 (Social 

Network Analysis) 연구는 소셜 네트워크가 지니는 사회적 중

요성을 고려했을 때 높은 잠재적 가치를 지닌 연구 분야이다. 

또한 융합성을 띈 연구 분야이며 수학, 물리, 생물, 전산, 사회

학, 경제 등의 분야에서 다각도로 연구가 이루어지고 있다. 여

기에 최근 부각되고 있는 빅 데이터 분석 기법을 도입하여 규모

가 큰 소셜 네트워크를 직접 분석하는 연구도 전 세계적으로 시

도되고 있다.

본고에서는 우선 소셜 네트워크의 정보 확산 패턴과 구조를 

분석하는 문제들의 여러 가지 접근 방법들을 설명할 것이다. 그

리고 각 방법에 대한 국내·외 연구 동향을 점검하면서 빅 데이

터 분석 기법과 관련된 연구들을 중점적으로 소개할 것이다.

Ⅱ. 소셜 네트워크의 정보 확산 패턴 및 

구조 분석 문제의 접근 방법 

소셜 네트워크의 정보 확산 패턴 및 구조 분석 문제는 크게 두 

가지의 방법으로 접근되어왔다. 한 가지 방법은 확산 패턴 및 

구조의 근본적 원리에 대한 이해 및 수학적 모델링을 통한 변화 

양상을 연구하는 것이고 다른 방법은 빅 데이터 분석 기법을 도

입하여 소셜 네트워크 데이터를 직접 분석하여 얻은 결과를 통

해 실제 소셜 네트워크에 대한 과학적 사실을 연구하는 것이다. 

 또한 소셜 네트워크에 대한 연구는 크게 1) 정보 확산 패턴 
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분석, 2) 계층 및 집단구조 분석 그리고 3) 소셜 네트워크 진화 

과정 예측의 세 가지 주제들로 나눌 수 있다[16]. 이들 연구 주

제와 연구 사례들을 소개하자면 다음과 같다.

Ⅱ-1. 정보 확산 패턴 분석

실제 사회에서는 웹 서비스뿐 만 아니라 여러 분야에서 다양

한 서비스가 경쟁을 하는 모습을 볼 수 있는데, 그 가운데 어떤 

것은 사용자를 확보하는데 성공하여 지속적인 성장을 이루는 

반면, 상당수의 서비스들은 이에 실패하여 종국에는 서비스를 

종료 것을 자주 볼 수 있다. 그런데 사업적으로 성공한 서비스

와 그렇지 못한 서비스를 막상 살펴보면 제공하는 서비스 내용

이 서로 비슷하고 기술적으로도 큰 차이가 없는 경우가 상당히 

많다. 그렇다면 과연 무엇이 이들의 성패를 결정하는 데 중요하

게 작용하는가에 대한 의문이 자연히 생길 수 있고, 이를 파악

하는 것은 서비스 사업가에게 있어 매우 중요한 일이다. 

소셜 네트워크의 경우를 살펴보면 많은 경우에 있어 서비스의 

초기 사용자 수가 어떤 임계점 (tipping point) 에 도달했는지, 

혹은 그렇지 못했는지의 여부가 향후 해당 서비스의 성패와 밀

접한 연관을 가지는 것을 볼 수 있다. 이러한 현상은 정보의 흐

름에 대해서도 비슷하게 관찰되는데, 정보 확산 초기에 놓여있

는 상태에 따라 정보 확산이 전체 네트워크로 이루어지거나 반

대로 그렇지 못하는 상전이 (phase transition) 현상을 볼 수 

있다[1][4]. 이에 네트워크 정보 확산을 상전이 현상을 기반으로 

수학적 모델링을 한 뒤, 해당 수학적 모델을 바탕으로 소셜 네

트워크 데이터를 분석하여 정보 확산의 임계점 및 광범위 확산

의 발생 확률 및 조건, 그리고 정보가 최종적으로 확산되는 규

모를 추정하고자 하는 연구가 이루어지고 있다.  

먼저 네트워크 정보 확산 과정에 대한 수학적 모델링 연구를 

살펴보려고 한다. 기존에 널리 알려진 연구 결과 가운데 가장 

대표적인 두 가지 모델을 살펴보자면, 먼저 Granovetter[13] 

등에 의해 제안된 Linear Threshold(LT) 모델을 들 수 있다. 

LT 모델에서는 각 노드마다 정해진 정보 확산에 대한 어떤 문

턱값 (threshold)에 의해 해당 노드가 다른 이웃 노드로부터 새

로운 정보를 받아들일 것인지의 여부가 결정된다고 정의하고 

있다. 다음으로 Goldenberg, Libai, and Muller[12]가 제시

한 Independent Cascade(IC) 모델이 있는데 이 모델에서는 정

보가 각 링크를 통해 독립적으로 확산되는 패턴을 가진다고 보

고 이에 독립적인 확산 확률을 정의한다. 여기에 Kempe et al. 

[20]은 LT, IC 모델을 모두 포함할 수 있는 일반화된 threshold 

model을 제시하였고 이는 상전이 현상 연구 가 발전하는 데 

있어서 또 하나의 중요한 기점이 되었다. 하지만 한편으로 이

들 모델을 기반으로 한 연구들은 주로 나무에 가까운 (locally 

tree-like) 그래프에서 수행[15]되어왔으며 대부분 정보 확산 

확률이 고정된 경우[11]만을 고려했다는 한계를 가지고 있다.

그림 1. 2012년-2013년 국내 주요 소셜 네트워크 커뮤니티 방문자 수 변화 [10]
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정보 확산 현상을 이해하는 것과 더불어 정보 흐름 패턴 분

석에 있어서 중요한 또 하나의 문제는 영향력 최적화 문제이

다. 이는 기본적으로 정보 흐름의 영향력을 최대화 (influence 

maximization), 즉 소셜 네트워크 상에서 정보가 어떤 조건

일 때 가장 잘 전파될 수 있는가를 알아보는 문제로 정의할 수 

있는데, 일반적으로 영향력 최적화는 풀기 매우 어려운 문제 

(NP-hard) 로 표현된다. 이에 대해 실제로 Kempe et al.[20]

은 정보 확산의 영향력을 나타내는 영향력 함수가 앞서 설명

한 LT, IC 모델에서 모두 서브모듈러 (submodular) 함수로 표

현 가능하며, 이를 최대화 하는 문제는 NP-hard임을 증명하

였다. 따라서 영향력 최대화 알고리즘 개발에 있어서 규모가 큰 

네트워크를 표현한 소셜 네트워크 빅 데이터를 빠른 시간에 처

리 가능하게 (scalable) 알고리즘을 설계하는 것이 주요한 연구 

과제로 대두되고 있다. 초기에 Kempe et al.[20], Leskovec 

et al.[23] 등은 서브모듈러 함수의 특성을 활용, 영향력 최적

화 문제의 최적해에 대한 근사치를 보장하는 탐욕적 알고리

즘 (greedy algorithm) 을 제안했는데, 이 알고리즘을 통해 얻

은 최적해의 정확도는 비교적 우수하나 알고리즘 자체가 몬

테-카를로 시뮬레이션 (Monte-Carlo Simulation) 에 의존하

기 때문에 최적값을 얻기 위해서는 그만큼 알고리즘 수행 시간

이 과도하게 길어지게 되어 실세계 네트워크에 대한 빅 데이터

에 대해서는 이들 알고리즘의 실용성이 저해되는 한계가 있다. 

그래서 이후 실행 속도를 높일 수 있는 휴리스틱 (heuristic) 

알고리즘들이 제안되고 있으며, 대표적인 알고리즘으로는 

Chen et al.[7]이 제안한 PMIA(Prefix-excluding Maximum 

Influence Arborescence)를 들 수 있다. 비록 이 알고리즘은 

각 노드끼리 긴밀히 연결된 네트워크에서는 알고리즘 수행 시

간이 상당히 길어지는 등 네트워크 구조에 다소 민감하며 메모

리 사용량이 매우 높다는 단점을 가지고 있지만 현재 알려진 연

구 결과 중 비교적 효율적인 휴리스틱 알고리즘에 속한다. 이외

에도 소셜 네트워크 빅 데이터를 처리할 수 있도록 영향력 최대

화 문제 알고리즘의 성능을 높이는 연구가 지금도 지속적으로 

진행되고 있다. 

영향력 최대화 문제를 실세계 소셜 네트워크 빅 데이터에 대해 

보다 효과적으로 수행할 수 있게 된다면 상품의 마케팅 전략 수

립과 같은 정보 확산이 관여되는 다양한 분야에 적용되어 관련 

산업의 활성화와 같은 긍정적인 효과를 기대할 수 있을 것이다.

Ⅱ-2. 계층 및 집단 구조 분석

소셜 네트워크를 네트워크 연결 구조의 관점에서 분석하는 것

도 소셜 네트워크 분석 연구의 핵심 중 하나라고 할 수 있다. 네

트워크의 구조는 크게 계층 구조 (hierarchical structure) 와 

집단 구조 (community structure) 를 보는 두 가지의 관점으

로 접근이 가능하다. 

그 가운데 계층 구조의 분석 연구는 그 중요성에 비하여 다

른 소셜 네트워크 연구 분야 대비 연구 성과가 다소 부족한 

편이다. 기존 계층 구조에 대한 연구는 불평등 측도에 대한 

연구, 분할 알고리즘에 대한 연구가 주로 이루어져 왔다. 

불평등 측도 측면에서는 물질적인 자산이나 자본의 불평

등에 집중한 계층 연구가 주로 이루어지고 있는데 대표적인 

것이 지니 계수 (Gini index) 관련 분석이다. 지니 계수는 불

평등 정도를 직관적으로 파악하는 것이 용이하기 때문에 많

이 활용되고 있다. 하지만 지니 계수를 산출하는 데 있어서 

전체적인 사회 네트워크 구조에 대해서는 고려하지 않기 때

문에 소셜 네트워크 구조 분석을 반영하는 개선의 여지가 남

아있다.

네트워크 구조상의 분할 알고리즘에 있어서는 권력 관계

를 반영하는 네트워크가 주어질 때, 여기에서 실제 계층 구

조를 검출해내는 문제를 생각할 수 있는데, 이는 소셜 네트

워크를 가중치 방향 그래프로 표현한 뒤, 여기서 계층간 연

결의 최소화와 계층 내 연결의 최대화를 달성하는 분할 알

고리즘을 찾는 문제로 풀어낼 수 있다. 즉, 가중치 방향 그래

프에서의 위상정렬 문제로 변환 가능하다. 다만 이 문제는 

NP-hard 문제로, 아직 초기 단계의 연구에 머물러있다.

계층 구조 연구와는 달리 집단 구조 연구는 비교적 활발하

게 이루어져 왔다. 네트워크 집단 구조 분석에 관한 연구는 

여러 방법들을 통하여 이루어져 왔는데[24][2], 집단 구조

를 검출해내는 방법에 대하여 모듈화 기반 알고리즘, 고유 

벡터 분석, 무작위 행보 알고리즘 등이 개발되어 있다. 또한 

집단 검출에 있어서 네트워크 구조뿐만 아니라 네트워크 각 

노드들의 내용을 반영하는 집단 검출도EM (Expectation-

Maximization) 기반 알고리즘[14], 행렬 분해 기반 알

고리즘[25] 등도 개발되어왔다. 최근에는 overlapping 

community detection 방식의 구조 검출 알고리즘 연구도 

활발하게 진행되고 있다[27][28]. 

집단 구조 검출에 있어서 최근 주목받는 방법으로 Blondel 

et al.[9] 등이 제시하는Modularity Maximization(MM)에 

기반한 집단 구조 검출이 있다. 여기서 modularity는 같은 

그룹 내에서는 많은 연결을 가지고 다른 그룹과는 적은 연

결을 가질수록 높게 나타내는 값이다. MM 기법에서는 이 

modularity를 최대화시키는 방법을 통하여 집단 구조를 검

출해낸다.

이러한 방법 이외에도 커널 방식의 SPML (Structure-
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Preserving Metric Learning) [26] 과 같은 알고리즘이 개

발되었다. 커널 기반 군집화에서는 네트워크 연결 구조와 내

용상의 유사도를 반영한다. 이는 특정 차원의 유클리드 공

간으로 임베딩하는 것과 같은 개념인데, 이산적 구조인 네

트워크에 대해 연속성을 요구하는 작업을 가능하게 하는 장

점이 있다. 대표적으로 유클리드 공간상에서 적용 가능한 

k-means 군집화 알고리즘을 네트워크 구조에 대해서도 바

로 사용할 수 있도록 하고, 높은 차원으로의 임베딩을 통해 

비선형적 분포에 대한 처리도 선형적으로 근사화시킨 이후

에 해결할 수 있다. 다만 커널 기법의 특성상 계산복잡도가 

높은 한계가 존재하기 때문에 최근 많이 다루는 실세계 소셜 

네트워크 빅 데이터에 적용하기 위해서는 확장성 측면에서

의 개선이 요구되고 있다.

집단 검출 기법은 집단 검출의 정확성과, 네트워크 크기에 

대한 확장성을 지금보다 향상시키기 위한 방향으로 계속 연

구되고 있다. 이를 통해 규모가 큰 실세계 소셜 네트워크에

서도 비교적 정확하게 집단 구조를 파악하여 이를 다양한 관

련 분야에서 활용이 가능하게 하는 것이 이들 연구의 궁극적

인 목표이다. 

Ⅱ-3. 소셜 네트워크 진화 과정 예측

우리가 생활하는 실제 세계는 고정되어있지 않고 시간의 

경과에 따라 계속 변화하는 특성을 가진다. 소셜 네트워크

도 이와 마찬가지로 시간에 따른 지속적이고 빠른 변화를 겪

는다. 그렇기 때문에 네트워크에서 아직 발견되지 않은 정보 

또는 시간의 진행에 따른 네트워크의 진화를 예측하는 것이 

네트워크 분석에 있어서 현재 네트워크의 특성을 분석하는 

것 이상으로 중요하다고 생각할 수 있다. 네트워크의 진화는 

다음과 같은 양상으로 설명이 가능한데, 구조적 측면에는 각 

노드 (node) 나 노드 사이의 연결(link)이 생성 혹은 소멸되

는 현상을 들 수 있고, 내용 (contents) 적 측면에서는 네트

워크상의 정보들이 확산되거나 사라지는 등의 변화로 볼 수 

있다. 즉 네트워크 상에서의 연결 예측, 네트워크 복원과 트

렌드 예측 등이 네트워크 진화에 대한 대표적인 연구 주제라

고 할 수 있겠다. 

먼저 연결 예측 분야부터 살펴보면, 네트워크에서 연결

이 동적으로 변화하는 양상을 예측하는 방식으로 유사도 부

여 방법이 주로 연구되어 왔다. 여기서는 각 노드들 사이에 

유사도를 부여하는데, 이 유사도가 높을수록 두 노드 사이

를 이어주는 연결이 존재할 가능성이 높다고 가정하는 것

이다. 따라서 여기서는 어떻게 유사도를 부여하느냐가 매우 

중요해지는데, 유사도를 부여 방식에는 크게 두 가지 방식

이 있다. 첫 번째로 이웃 노드의 숫자로 유사도를 부여 방식

이다. 대표적으로 Common Neighbors, Jaccard, Adamic/

Adar[6] 유사도 방법을 들 수 있다. 두 번째 방법으로는 노

드끼리 서로 연결된 모든 경로 (Path) 를 고려하여 유사도를 

부여할 수 있는데, Katz[19], Simrank[15], Hitting Time 

기법과 Google의 Page Rank에서 변형된 Rooted Page[5] 

유사도 부여 방식이 이에 해당된다. 최근에는 Supervised 

Random Walk를 통해 네트워크 구조 및 노드와 에지의 특

성을 모두 고려한 방법[3]도 제시되었다.

한편 트렌드 예측은 네트워크의 연결 관계보다 네트워

크의 구성 내용적인 측면에 초점을 맞추어 네트워크가 진

화하는 과정을 예측하는 것이라 할 수 있다. 여기에는 먼

저 데이터를 기반 (data-driven) 으로 하여 내용을 분석

하는 접근법이 있는데, 자연언어 처리(Natural Language 

Processing) 를 통하여 페이스북 등의 소셜 네트워크나 블

로그 등에 게시된 글의 내용을 자동으로 분석하여 처리하게

끔 구성할 수 있다. 이러한 분석 가운데서 필자의 주관적 의

견, 이를테면 특정 주제에 관하여 긍정적이나 부정적으로 느

끼는 감정을 검출할 수 있는데 이를 감성분석 (sentiment 

analysis) 라고 한다. 감성분석에서는 소비자가 작성한 제품

의 이용후기 와 같은 텍스트를 대상으로 진행할 수 있는데, 

텍스트에서 감성을 추출하는 방법으로는 토픽 모델의 일종

인 LSA(Latent Semeatic Analysis)나 분류 기법의 하나인 

SVM(Support Vector Machine) 등을 사용한다. 다만 일반

적인 감성분석 기법들은 네트워크 구조를 고려하지 않기 때

문에 이후 MRF(Markov Random Field)를 이용해 네트워

크 구조와 내용을 모두 반영하는 토픽 모델[8]도 제시되었

지만 확장성의 측면에 있어서 한계를 지니고 있다는 단점을 

가지고 있다

한편 모델 기반 (model-driven) 접근 방법은 정보 흐름의 

패턴을 모델링하여 트렌드를 예측하는 것을 의미한다. 모델 

기반 접근법에 대한 연구는 정보 확산 모델에서 정보 전파에 

대한 임계점을 분석하여 특정 정보의 확산을 촉진 혹은 억

제하기 위해 필요한 조건은 무엇인지, 또는 긍정적인 정보와 

부정적 정보가 같이 확산될 때 어떤 것이 보다 우세하게 확

산되는지[18] 등을 파악하는 것 등을 들 수 있다. 이에 트랜

드 예측을 위한 여러 모델이 제시되었지만 바이럴 마케팅 과 

같은 실제 분야에서처럼 경쟁적 정보가 공존하는 경우나 정

보의 수용 단계가 구분되는 경우와 같은 현상을 표현하는 데 

있어서는 분명한 한계를 보이고 있다. 그리고 기존 연구에서

는 확산되는 정보 자체의 특징이 고려되지 않아 현실에서 루
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머나 유행 등이 확산되는 과정을 효과적으로 표현하기 어려

운 문제가 있다.

네트워크 예측 문제에 관한 연구 성과들도 폭 넓은 분야에 

응용이 되고 있는데 비단 소셜 네트워크 서비스에 포함된 친

구, 상품 등에 대한 추천 시스템뿐만 아니라 복잡계 네트워

크로 해석할 수 있는 생물학에서의 단백질 상호작용[17] 추

측에까지 적용되고 있다. 뿐만 아니라 트렌드에 민감한 여러 

기업들의 마케팅 전략이나 경영 지원 업무, 그리고 선거 혹

은 공공 캠페인의 전략을 수립하는 데에도 이용이 가능하며 

나아가 새로운 인간관계의 형성 패턴에 대한 이해 및 예측을 

가능하게 한다.

Ⅲ. 결 론 

지금까지 소셜 네트워크의 정보 확산 패턴 및 구조 분석 연

구에 대한 접근법을 알아보았고 소셜 네트워크 빅 데이터를 

적용하기 위해 어떤 알고리즘들이 연구되고 있는지 살펴보

았다. 사회적 비중과 중요성이 높아지고 있는 온라인 소셜 

미디어에 걸맞게 소셜 네트워크를 깊이 이해하기 위한 여러 

연구가 폭넓게 진행 중인 가운데, 한편으로는 알고리즘의 확

장성과 계산 복잡도 측면에서 기존 연구 결과들은 아직 부족

한 점이 많다. 

실제 사회에서의 개인 및 집단 간 관계가 투영된 소셜 네

트워크를 올바르게 이해하고, 이런 소셜 네트워크의 성질을 

다양한 분야에 활용, 이로부터 파생 가능한 여러 사회적 이

득을 얻는 것이 소셜 네트워크 분석 연구의 목표이다. 이러

한 목표를 달성하기 위해서는 결국 규모가 큰 실세계 네트워

크에 대해 구조 분석 및 정보 확산 제어 등이 가능해야 한다. 

그러므로 실세계 네트워크를 정확하게 반영할 수 있는 모델 

못지 않게 이를 기반으로 실세계의 소셜 네트워크를 효과적

으로 분석할 수 있는 빅 데이터 처리 기반 문제 해결 알고리

즘의 중요성이 더욱 커지고 있으며, 따라서 향후 이들 분야

에서 지속적으로 활발한 연구가 이루어 질 것으로 기대된다.
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