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 요약

소셜 네트워크에서 발생하는 방대한 데이터를 이용해 사용자 영향력을 판별하기 위한 기법이 요구되고 

있다. 본 논문에서는 소셜 네트워크에서 신뢰성을 고려한 사용자 영향력 판별 기법을 제안한다. 제안하는 

기법은 사용자의 소셜 행위를 통해 신뢰성 점수를 측정하고 신뢰할 수 있는 사용자들만을 모아 네트워크를 

간소화한다. 또한, 사용자간의 연결정도에 따라 직-간접적인 영향력을 반영하여 사용자 영향력을 도출한다. 

이를 통해 사용자 영향력 판별함으로써 사용자 영향력의 확산성을 향상시킨다. 제안하는 기법의 우수성을 

보이기 위해 제안하는 기법과 기존 기법을 신뢰성과 사용자 영향력 확산성 측면에서 성능평가를 수행한다.
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Abstract

A user influence discrimination scheme using big data from social networks is needed. In this 

thesis, we propose a user influence discrimination scheme considering reliability in social 

networks. The proposed scheme measures reliability scores through social activities and 

simplifies a social network by collecting only reliable users. It also derives user influence by 

considering direct and indirect influences that depends on network degree between users. As a 

result, the proposed scheme improves the expandability of the user influence. In order to show 

the superiority of the proposed scheme, we compare it with the existing scheme through 

performance evaluations in terms of reliability and user influence.
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I. 서 론

최근 스마트 디바이스에 대한 사용이 보편화되면서 

온라인 뿐만 아니라 모바일을 통해 트위터, 페이스북, 

미투데이와 같은 SNS(SNS: Social Network Service)

가 가능하게 되었다. 또한, 장소와 시간에 관계없이 빠

른 전파력으로 다양한 정보를 전달 할 수 있다는 편의

성이 장점으로 부각되면서 SNS를 이용하는 사용자가 

급증하였다[1]. 대표적인 소셜 네트워크 서비스인 페이

스북은 사용자들이 서로의 개인정보와 글이나 동영상 

등을 상호 교류하는 온라인 인맥 서비스로 이용되고 있

다. 사용자들은 페이스북 이용을 위해 가입을 하고, 가

입 후 자신의 프로필을 만들고 사용자들을 친구로 추가

하고, 메시지를 교환할 수 있다. 페이스 북에서는 친구

들이 프로필을 업데이트하면 자동적으로 알림이 뜬다[2]. 

SNS는 사용자가 급증함에 따라 새로운 의사소통 도

구로 떠오르게 되었다. 이와 함께 상호 교류의 핵심적

인 장으로 이용되게 되면서 마케팅, 소셜 추천, 전문가 

찾기 등의 분야에 활발한 활용되고 있다. 최소의 사용

자를 기반으로 최대 정보 전달 효과를 제공하기 위해 

소셜 네트워크 내에서 영향력이 높은 사용자를 판별하

는 기존연구가 진행되었다. 사용자 영향력 판별 기법은  

자신이 속한 소셜 네트워크 안에서 차원(친구 수), 소셜 

행위(댓글 수), 시간(댓글이 달린 시간) 등 적합한 요소

들을 고려하여 다른 사용자에게 얼마나 영향을 미칠 수 

있는지를 측정하는 기법이다. 대표적인 기법으로는 

Local Influence기법[3], IGSK기법[4] 등이 있다. SNS

상에서 사용자의 영향력을 판별 하는데 차원(친구 수)

을 고려하는 Local Influence기법과 사용자 유사성과 

차원을 고려한 IGSK기법은 사용자 영향력 판별을 위

해 고려하는 요소가 적어 판별의 정확성 측면에서 문제

를 발생시키고 있다[3].

기존 영향력 판별 기법은 신뢰성을 고려하지 않기 때

문에 신뢰성 없는 사용자가 높은 영향력으로 판별될 경

우 정보 전달의 범위가 넓고 신속하다는 SNS의 장점을 

역이용하여 허위 사실이나 신뢰성 없는 정보가 마치 사

실처럼 전달될 수 있다. 그 예로, 2012년 2월 발생한 ‘채

선당 임산부 사건’이다.[5] 엄마라는 유사성을 통해 맺

어진 SNS 관계에서 신뢰성 없는 정보를 생성하는 악의

적인 사용자를 판별하지 않음으로써 심각한 문제를 일

으킨다. 이에 SNS에서 사용자가 생성한 정보에 대한 

신뢰성 측정의 중요성이 대두되면서, 신뢰성 있는 정보

를 생산하는 영향력 높은 사용자를 판별하는 기법이 요

구 된다.

본 논문에서는 소셜 네트워크에서 신뢰성을 고려한 

사용자 영향력 판별 기법을 제안한다. 제안하는 기법은 

사용자의 소셜 행위를 통해 신뢰성 점수[6]를 측정하고 

신뢰할 수 있는 사용자들만을 모아 네트워크를 간소화 

한다. 또한 차원(인맥)이 높은 사용자를 우선으로 하여 

영향력 판별을 시작[7]하며 판별 요소는 행위, 시간, 차

원[8]을 사용하고 사용자간의 연결정도에 따라 직-간접

적인 영향력을 반영하여 사용자 영향력을 도출한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 관련 연구

와 기존 기법을 소개하고 문제점을 제시한다. 3장에서

는 제안하는 기법의 특징과 과정을 상세히 기술한다. 4

장에서는 성능평가를 통해 제안하는 기법의 우수성을 

입증한다. 마지막으로 5장에서는 결론과 향후 연구 방

향에 대해 기술한다.

II. 관련 연구

Local Influence 기법은 SNS에서 차원(친구)이 높은 

사용자의 정보를 다수의 다른 사용자가 검색 또는 인용

한다는 특징을 발견한다[3]. 차원(친구)이 가장 높은 사

용자가 기반으로 하여 인접한 노드가 차원이 많을수록 

더 높은 가중치를 부여하고 로컬 영향력을 판별함으로

써 커뮤니티 생성에 중심이 되는 founder를 탐색한다. 

IGSK 기법은 SNS에서 공통분야에 대한 관심이 있

는 차원(친구)이 높은 사용자의 정보를 검색 또는 인용

한다는 특징을 발견한다[4]. 사용자 유사성을 고려한 무

방향 네트워크(누가 누구에게 영향을 주는지가 명시되

지 않은 네트워크)에 적용할 수 있는 영향력 판별함으

로써 사용자 영향력 랭킹을 도출한다. 

User Reputation 기법은 SNS에 대량의 정보가 유입

되면서 신뢰성 없는 정보에 대한 문제가 대두되면서 사
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용자의 감정이 표출되는 사용자의 소셜 행위를 통해 사

용자가 게시한 정보에 따른 신뢰성과 영향력을 알 수 

있다는 특징을 발견하고 사용자의 신뢰성 향상을 목적

으로 하여 사용자 평판 관리 기법이다[6]. 이 기법은 사

용자의 소셜 행위를 긍정, 부정의 명시적, 암시적 평가

로 분류하고 이를 고려한 평판을 관리함으로써, 사용자

의 전문성을 고려하여 사용자 평판을 도출한다. 

KLOUT 기법은 사용자 영향력을 판별함에 있어 여

러 SNS를 고려하는 것은 영향력의 객관성과 대표성을 

보장한다는 점을 발견하고 여러 SNS에서 다수의 사용

자가 따르고 반응하는 가장 영향력이 높은 사용자를 판

별한다[10]. 클라우트 스코어를 이용하여 사용자 영향

력을 평가하게 되는데 클라우트 스코어는 페이스북과 

트위터와 같은 9개의 소셜 네트워크에서 35개 이상의 

변수를 고려하여 실제 도달, 확산가능성, 네트워크 영향

력을 평가한다. 최종적으로 1부터 100까지의 점수로 사

용자 영향력을 나타낸다. 

SIR 기법은 SNS에서 게시물에 대해 잘 반응하고 퍼

트리는 노드들을 센서노드라고 정의하고 그들을 검출

한다[11]. 사용자의 소셜 행위 데이터들을 기반으로 사

용자 각각의 특성에 따라Spreader=활성자, Ignorant=

무반응자, Stifler=억제자로 분류한다. 분류 후에 정보를 

퍼트림에 있어 효율을 높일 수 있도록 활성자에게 정보

를 먼저 퍼트리고 무반응자와 억제자에게는 정보 전파

를 억제하는 방법을 사용함으로써 정보 전파의 효율성

을 높인다. 

Novelty Decay 기법은 최대 영향력을 가진 사용자를 

판별 했을 때 최대 정보 확산성을 정확하게 계산하기 

위해서 신규성 감소에 대한 확률을 사용하여 정확한 영

향력을 계산하고 신규성 감소를 시킨다[11]. 이 기법은 

방향성 네트워크를 사용하여 정보를 받는 사람의 신규

성이 확보되었는지의 확률과 정보가 노출된 빈도를 고

려하여 사용자 영향력을 판별한다. 

SNS의 사용자를 대상으로 한 기존 사용자 영향력 판

별 기법들은 판별에 고려한 속성들이 부족하거나 무방

향 네트워크를 사용함으로써 판별 결과의 정확성을 보

장할 수 없었다. 또한, 새롭게 계속 생성되는 여론을 즉

각적으로 반영하지 못했고, 사용자가 제공하는 정보의 

신뢰성을 판별하지 못함으로써 판별 결과의 신뢰성을 

보장 할 수 없었다.

기법 특징 문제점

Local 
Influence 기법

⦁차원(친구)이 높은 사용자의 
정보를 다수의 다른 사용자
가 검색 또는 인용한다는 특
징 발견
⦁중심성(연결된 친구 수)을 
고려하여 영향력 판별 

⦁영향력을 판별하기에
는 너무 적은 요소만
을 고려함
⦁고려된 요소만으로 
영향력을 판별하기엔 
부적합

IGSK 기법

⦁무방향 네트워크(누가 누구
에게 영향을 주는지가 명시
되지 않은 네트워크)에 적용
하여 판별

  유사성(사용자 프로필 기
반), 중심성(연결된 차원 수)
을 고려하여 영향력 판별 

⦁방향 속성이 고려되
지 않아 influencer
의 개념인 영향을 주
는 사람을 판별하기
에 부적합 

User 
Reputation 

기법

⦁사용자의 소셜 행위를 통해 
게시물의 신뢰성과 사용자 
영향력을 알 수 있다는 특징
을 발견
⦁소셜 행위를 감정(긍정,부
정)과 평가방법(명시적,암시
적)으로 분류하여 영향력 판별

⦁사용자 평판 관리에 
사용되는 암시적 평
가 기준이 여론조사
에 기반을 두시간의 
흐름에 따른 새로운 
여론을 수집해서 반
영해야 
⦁새롭게 계속 생성되
는 여론을 매번 반영
하는 번거로움

KLOUT 기법

⦁한명의 사용자가 다양한 
SNS를 사용한다는 특징을 
발견
⦁실제도달(연결된 친구 수),
확산가능성(발신한 소셜 행
위 수),네트워크 영향력(수
신한 소셜 행위 수)을 고려
하여 영향력 판별 

⦁클라우트는 다양한 
SNS를 혼합하고 누
적하여 스코어를 산출
⦁즉각적인 트렌드를 
사용자 영향력 판별
에 반영하기에 부적합

SIR 기법

⦁SNS에서 게시물에 대해 잘 
반응하고 퍼트리는 노드들
을 센서노드라고 가정 
⦁소셜 행위 빈도에 따라 사용
자를 특성(spreader=활성
자, ignorant=무반응자, 
stifler=억제자)에 따라 분
류하고 시간을 고려하여 영
향력 판별 

⦁사용자의 특성을 나
눈 후 정보를 공유 여
부를 결정하기 때문
에 신뢰성을 보장할 
수 없음

Novelty Decay 
기법

⦁사용자의 영향력을 측정하
여 정보 확산의 범위를 비례
하다고 가정 
⦁Greedy 알고리즘을 기반
으로 신규성(사용자가 퍼트
린 정보를 처음 접할 확률)
을 고려하여 영향력 판별

⦁시간적 속성에 현재 
상태에서 신규성이 
가장 최대인 사용자
를 판단 할 수 있지만 
전체적으로 신규성이 
가장 최대인 사용자
를 판단하기에는 부
적합 

표 1. 기존 기법의 특징과 문제점 

[표 1]은 기존 사용자 영향력 판별 기법들의 특징과 

문제점을 나타낸 것이다. 실시간으로 방대하게 쏟아지

는 SNS 데이터를 분석하여 사용자 영향력을 판별하기 

위해서는 부족한 요소를 파악해야 한다. 또한, SNS 사

용자 즉각적인 여론을 반영하여 영향력을 판별하며 사
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용자가 제공하는 정보의 신뢰성을 보장하는 기법이 필

요하다.

III. 제안하는 사용자 영향력 판별 기법 

1. 사용자 영향력 판별 시스템 
본 논문은 기존 사용자 영향력 판별 기법의 문제점들

을 해결하기 위하여 제안하는 기법에서는 영향력 판별

의 대표적인 특성인 소셜 행위, 시간, 차원(친구)과 사

용자간의 연결 거리 요소를 종합적으로 고려한다. 또한, 

신뢰성 있는 정보를 제공하는 사용자를 판별하기 위해 

사용자의 신뢰성 점수를 측정하게 되는데 이때 새롭게 

반영된 여론조사에 따른 가중치를 반영함으로써 신뢰

성을 보장할 수 있고, 방향성 네트워크를 사용함으로써 

Influencer의 개념인 영향을 주는 사람을 판별하는데 

정확성을 향상시킨다. 즉각적인 여론이 반영된 신뢰성 

점수의 임계치를 정하고 사용자를 걸러내여 네트워크

를 간소화한다. 실행시간과 불필요한 과정을 생략하여 

시간 측면의 성능 향상과 SNS에서 사용자가 제공하는 

정보에 대한 신뢰성 을 향상에 기여한다.

[그림 1]은 제안하는 사용자 영향력 판별 기법의 전

체적인 시스템 구조이다. 6단계로 구성된다. 첫째, 사용

자단계는 사용자 영향력 판별의 대상인 사용자의 영향

력 측정 순서에 대해 차원이 높은 사용자(Bonding 

node)부터 오름차순으로 수행한다. 둘째, 소셜 행위 수

집 단계는 사용자가 SNS에 게시한 게시물에 대해 다른 

사용자들이 반응한 좋아요, 댓글과 같은 소셜 행위를 

수집한다. 셋째, 신뢰성 점수 측정 단계는 위 단계에서 

수집된 소셜 행위를 긍정, 부정으로 분류하고 [표 1]에 

제시된 0에서 1사이로 명시된 행위가중치를 이용하여 

신뢰성점수를 측정한다. 넷째, 신뢰성 네트워크 구축 단

계는 위 단계에서 측정된 신뢰성점수를 통해 목적에 맞

는 신뢰성 임계치를 정하고 임계치 이상의 사용자들로 

네트워크를 재구성한다. 다섯째, 영향력 점수 측정 단계

는 본딩노드를 우선으로 사용자간의 거리를 통해 직-

간접 영향력을 분류하고, 소셜 행위, 시간, 차원을 고려

하여 영향력을 계산한다. 마지막으로 최종 사용자 영향
그림 1. 사용자 영향력 판별 시스템 구조
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력 단계는 사용자 영향력 판별의 잡음이 되는 너무 낮

은 영향력 제거를 위해 임계치 정하고 제외한 후 사용

자의 영향력 점수를 도출한다.

구분 행위 가중치

긍정

공유 1.0
친구 맺기, 구독 0.75

댓글, 리스트 추가, 태그 0.5
좋아요 0.25
보기 0.1

부정 싫어요 -0.25
차단, 신고 -1.0

표 2. 행위에 따른 가중치

2. 신뢰성 네트워크
본 논문에서는 사용하는 신뢰성 네트워크란 사용자

의 게시물에 행해진 다른 사용자들의 소셜 행위를 수집

하여 사용자의 신뢰성을 측정하고 사용 목적에 맞는 신

뢰성 임계 치를 정하여 간소화한 사용자 네트워크를 사

용함으로써 사용자가 제공하는 정보의 신뢰성을 판별

하는 것을 목적으로 한다. 

식 (1)은 신뢰성 점수를 계산하는 식이다. 제안하는 

기법은 식(1)을 통해 사용자가 제공하는 정보가 신뢰성 

있는지를 판별한다. 식(1)의 d는 신뢰성 점수의 범위를 

0 << 1 로 만들기 위한 임의의 감퇴계수이다. PR은 

행위 중에서 긍정적인 행위 가중치의 합을 나타낸다. 

NR은 행위 중에서 부정적인 행위 가중치의 합을 나타

낸다. n(R)은 행위의 총량을 나타낸다. 신뢰성 점수 분

포를 통해 임의의 신뢰성 임계 치를 정하고 이보다 높

은 신뢰성 점수를 가지는 사용자들로 네트워크를 재구

성한다.

  ∙


(1)

[그림 2]는 신뢰성 점수 측정 과정을 나타낸 예이다. 

사용자 1이 올린 게시물을 기반으로 소셜 행위를 분석

한 결과 공유10번, 친구신청 2번, 댓글 3번, 좋아요 4번, 

보기4번, 차단 0번으로 집계되었다. 다음으로 제시된 가

중치 사용을 위해 소셜 행위의 종류를 긍정, 부정으로 

분류한다.

그림 2. 사용자 1의 신뢰성 점수 측정(d=0.5)

[표 2] 제시된 각 항목의 행위 가중치를 빈도수와 곱

해준 후 식(1)과 d(감퇴계수)는 0.5를 사용하여 계산한

다. [그림 2]의 사용자1의 신뢰성 상자는 사용자 신뢰성

을 뜻하고 정해진 d(0.5)에 계산식을 완성하기 위해 다

음과정을 거친다. 공유, 친구신청과 같은 각 행위 가중

치와 빈도수를 곱해 긍정행위 값 14.4와 부정행위 값 0

을 더한 후 총 행위수인 23으로 나눠 평균을 구한 후 

1-d에 곱한다. 최종적으로 사용자1의 신뢰성 점수 0.81

이 측정됨을 볼 수 있다. 

[그림 3]은 r(신뢰성 임계지)이 0.7일 때 네트워크를 

간소화하여 신뢰성 네트워크를 구축한 예이다. 총 39개

의 사용자 네트워크에서 17개로 감소된 네트워크가 구

축됨을 볼 수 있다. 임계 치는 신뢰성의 분포와 사용 목

적을 고려하여 지정한다. 신뢰성 네트워크 사용을 통해 

실행시간과 불필요한 과정을 생략할 수 있고 시간 측면

의 성능을 향상시키는데 기여한다.
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그림 3. 간소화 된 사용자 네트워크(신뢰성>=0.7)  

3. 신뢰성을 고려한 사용자 영향력 판별 
본 논문에서는 간소화된 신뢰성 네트워크를 사용하

여 신뢰성이 입증된 사용자들을 대상으로 사용자 영향

력을 판별함으로써 신뢰성 없는 정보를 받을 가능성을 

없애준다. 사용자 영향력 판별은 사용자간의 연결된 거

리 정도에 따라 직-간접 영향력으로 분류하고 행위, 시

간, 차원의 가중치를 합산한 후 너무 낮은 영향력은 제

거한 뒤 최종 사용자 영향력 판별을 수행한다. 

식 (2)는 직접 영향력 점수를 계산하는 식이다. 직접 

영향력은 본딩노드와 연결된 다른 사용자의 거리가 1

일 때를 의미한다. 직접 영향력이 필요한 이유는 사용

자가 전파한 정보에 반응하는 시간의 빠르기와 확산성

을 객관적으로 확인할 수 있기 때문이다. (행위)와 

(시간)은 종속 관계임을 고려하였고, 행위, 시간, 차

원 가중치 분포에 따라 변경될 수 있는 임의의 상수 

를 이용하여 비율을 배분하여 측정한다. 

 

 
× ×  (2)  

식 (3)는 간접 영향력 점수를 계산하는 식이다. 제안

하는 기법은 식 (3)을 통해 사용자가 직접영향을 주진 

않았지만 사용자의 게시물에 의해  간접적으로 영향을 

받는 사용자를 포함하여 계산을 수행할 수 있다. 간접 

영향력은 본딩노드와 연결된 다른 사용자의 거리가 2

이상 일 때의 영향력을 의미한다. 간접 영향력 계산에

서는 거리가 2 이상인 간접 영향 사용자들의 를 

측정한다. 제안하는 기법에서는 간접 영향 사용자 수가 

연결된 정도에 따라 간접적으로 연결된 사용자의 수가 

일정치 않기 때문에 보완을 위해 조화 평균의 개념을 

사용한다.

 





  







 

(3)  

식 (4)는 행위가 발생한 시간에 따른 가중치를 계산

하는 식이다. 는 시간을 나타낸다. 는 최대시간을 고

려하여 가중치의 범위를 0 <   < 1 로 만들기 위한 

임의의 상수이다. 행위가 이루어진 시간이 늦을수록 가

중치를 낮게 부여하기 위해 의 범위는 0 << 1 로 

주어진다. [그림 4]는 t(시간)의 최대 범위가 12개월인 

경우의 예로 가중치가 0과 1사이의 값을 갖도록 고안되

었으며, t의 값이 작을수록 높은 가중치 값을 갖는 감소

함수 그래프 개형을 띈다.

  
  (4) 

그림 4. 시간(Max=12) 가중치 그래프

식 (5)는 차원 수에 따른 가중치를 계산하는 식이다. 
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은 차원 수를 나타낸다. 는 최대 차원 수를 고려하

여 가중치의 범위를 0 << 1 로 만들기 위한 임의의 

상수이다. 차원의 수가 많을수록 가중치를 높게 부여하

기 위해 의 범위는 > 1 로 주어진다. [그림 5]는 n

(친구 수)의 최대 범위가 1200명인 경우의 예로 가중치

가 0과 1사이의 값을 갖도록 고안되었으며, n의 값이 높

을수록 높은 가중치 값을 갖는 증가함수 그래프 개형을 

띈다.

 
 ×  (5) 

그림 5. 차원(Max=1200) 가중치 그래프

식 (6)는 제안하는 기법의 최종 값인 신뢰성을 고려

한 사용자 영향력 점수를 계산하는 식이다. 식에서 도

출된 사용자 영향력 점수를 이용해 신뢰성 있는 정보를 

제공하는 사용자 중에서 가장 영향력이 높은 사용자를 

도출함으로써 활용분야에서 정보전달에 적합한 사용자

를 검색할 수 있다. 본딩 노드는 친구 수가 가장 많은 

사용자를 뜻하는 말로 친구 수가 많은 순으로 계산한

다. 이미 측정된 (직접 영향력) 와 (간접 영

향력)에 값을 더하여 계산하게 되는데, 두 영향력의 분

포에 따라 변경될 수 있는 임의의 상수 를 이용하여 

비율을 배분하여 계산한다. 

   × ×  (6)  

[그림 6]은 신뢰성을 고려한 사용자 영향력 점수 측

정 과정을 나타낸 예이다. 사용자 1과 연결된 거리 1인 

사용자3은 직접 영향력으로 분류되고, 사용자7, 13, 12

는 간접 영향력으로 분류된다. 모든 사용자 개인이 사

용자 1에 행한 행위, 행위에 따른 시간, 개인이 보유한 

차원에 대한 집계가 이루어진다. 제시된 가중치를 통해 

집계된 행위, 시간, 차원에 알맞은 가중치를 부여한 후 

직접 영향력부터 간접 영향력 순서로 계산한다. 

[그림 6]의 직접 영향력 상자는 연결 거리가 1인 사용

자를 뜻하고, 식(2)와 (비율을 배분하기 위한 상수)는 

0.5를 사용하여 계산한다. 종속 관계인 행위(공유) 값 1

과 시간(1일) 값 1의 평균을 구한 후 (0.5)를 곱하고, 

차원(300개) 값 0.4에 1-(0.5)를 곱한 후 두 값을 더한

다. 최종적으로 사용자1의 직접영향력 점수 0.7이 측정

됨을 볼 수 있다.

그림 6. 사용자 1의 영향력 점수 측정 ( =0.8)  

간접 영향력 상자는 연결 거리가 2이상인 사용자를 

뜻하고, 식(2)와 식(3)을 함께 사용하여 계산한다. 먼저, 

간접으로 분류된 사용자를 대상으로 식(2)를 사용하여 
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직접 영향력을 계산한다. 각 사용자의 직접영향력을 살

펴보면 사용자7은 0.56, 사용자13은 0.3, 사용자12는 

0.25로 측정됨을 볼 수 있다. 측정된 값을 조화평균식인 

식(3)에 대입하여 최종적으로 사용자1의 간접영향력 점

수 0.33이 측정됨을 볼 수 있다.

User1 Influence 상자는 최종 값인 신뢰성을 고려한 

사용자 영향력을 뜻하고, 식(6)과 (비율을 배분하기 

위한 상수)는 0.8을 사용하여 계산한다. 직접영향력 값 

0.7에 (0.8)를 곱하고, 간접영향력 값 0.33에 1-(0.2)

를 곱한 후 두 값을 더한다. 최종적으로 사용자1의 신뢰

성을 고려한 사용자 영향력 점수 0.62가 측정됨을 볼 수 

있다.

IV. 성능평가 

제안하는 기법의 우수성을 입증하기 위해 기존 연구

와 비교 평가를 수행한다. 성능평가에 사용되는 기존기

법은 총 3가지로 구성된다. 먼저, [3]에서 제안한 기법

인 Local Influence Model는 중심성(연결된 차원 수)을 

고려한 영향력 판별 기법이다. 다음으로, [4]에서 제안

한 기법인 IGSK Model은 유사성(사용자 프로필 기반), 

중심성(연결된 차원 수)을 고려한 영향력 판별 기법이

다. 마지막으로, [11]에서 제안한 기법인 SIR Model은 

행위 빈도에 따른 노드의 특성(spreader=활성자, 

ignorant=무반응자, stifler=억제자)과 시간을 고려한 영

향력 판별 기법이다.

[표 3]은 제안하는 기법의 성능평가 환경을 나타낸다. 

데이터는 UCI Network Data Repository를 통해

Zachary’s karate club network 데이터를 수집했고, 

NETMINER4를 통해 Facebook 데이터를 수집하여 사

용했다. 신뢰성 점수 계산을 위해 행위(공유, 친구 맺기 

등) 데이터를 추출했고, 사용자 영향력 점수 계산을 위

해 위해 친구 수, 행위 수, 행위 시간 데이터를 추출하여 

사용했다. IBM SPSS Statistics v.21를 이용하여 데이

터 필터링을 수행했고, NETMINER4를 이용하여 사용

자 영향력 판별 시스템의 성능을 평가하였다.

구성 사용 요소

CPU Intel(R) Core(TM) i5-4460 CPU @ 3.10GHz
RAM 8.00 GB
사용 프로그램 NETMINER4, IBM SPSS Statistics v.21
데이터수집 NETMINER4, UCI Network Data Repository

표 3. 성능평가 환경 

본 논문에서는 두 가지 성능평가를 진행한다. 먼저, 

Zachary’s karate club network 데이터를 동일하게 사

용하여 기존 기법 (Local Influence, IGSK)과 제안하는 

기법을 적용한 사용자 영향력 순위를 비교하고 결과 차

이의 원인을 분석한다. 다음은 Facebook 데이터를 동

일하게 사용하여 기존 기법(SIR), 무작위 기법

(RANDOM), 제안하는 기법을 적용한 사용자 네트워크

를 구축한 후 사용자 영향력에 따른 행위 빈도를 비교

함으로써 정보 확산성 측면의 성능을 평가한다.

[그림 7]은 기존 기법(Local Influence, IGSK)과 제안

하는 기법을 적용하여 도출한 상위 사용자 영향력 10명

의 순위를 비교한 결과이다. 유사한 결과를 보인 Local 

Influence 기법과 제안하는 기법의 순위를 비교해보면 

차원만을 고려한 Local Influence 기법에 비해 제안하

는 기법은 신뢰성 있는 정보를 공유하는 사용자를 판별

하기 위해 차원 뿐 아니라 추가적으로 신뢰성, 행위, 시

간을 고려했기 때문에 일부 사용자의 순위 변동이 발생

됨을 볼 수 있다.Local Influence 기법에서 7위로 평가 

된 U32는 제안하는 기법에서 10위로 하락되었고, 8-10

위로 평가 된 U9, U14, U24는 4-6위로 상승됨을 볼 수 

있다. 또한, 4위 상승으로 가장 큰 차이를 보인 U9의 원

인은 타 사용자가 행한 행위에 기반을 둔 신뢰성 점수

가 높게 측정되었기 때문인 것을 확인할 수 있었다.

IGSK 기법과 제안하는 기법의 순위를 비교해보면사

용자 프로필에 기반을 둔 유사성, 차원, 시간을 고려하

지만 사용자 영향력의 방향성을 고려하지 않아 제안하

는 기법뿐 아니라 Local Influence기법과도 다소 차이

가 나는 결과를 볼 수 있다. 또한, 6위 상승으로 가장 큰 

차이를 보인 U3은 제안하는 기법에서 8위로 평가되었

지만, IGSK 기법에서 2위로 평가됨을 볼 수 있다. 성능

차이의 원인은 행위에 따른 반응시간이 빨랐기 때문인 
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것을 확인 할 수 있었다. 이를 통해, IGSK 기법은 정보 

전달 속도 측면의 객관적인 평가를 진행할 때 우수한 

결과를 도출할 수 있겠지만, 제안하는 기법은 정보 전

달의 방향성과 신뢰성까지 고려하기 때문에 다양한 측

면의 객관적인 평가를 진행할 때 더 우수한 결과를 도

출한다.

그림 7. Top-10 사용자 영향력 순위 비교

[그림 8]은 총 사용자 1089명에 각 기법에서 추출된 

상위 사용자 영향력 100(총 사용자의 10%)명을 추가하

여 총합 사용자 1189명이 글을 게시했을 때 받는 행위

의 빈도 율을 보여준다. SIR 기법에서 추출된 센서사용

자를 추가한 센서 네트워크 제안하는 기법에서 추출된 

신뢰성 사용자를 추가한 신뢰성 네트워크를 비교한 결

과, 행위 빈도 율이 평균 12% 향상됨을 볼 수 있다. 행

위와 시간만을 고려한 SIR 기법에 비해 제안하는 기법

은 추가적으로 차원과 긍정, 부정으로 분류된 행위에 

기반을 둔 신뢰성 점수를 고려했기 때문인 것을 확인 

할 수 있었다. 

RANDOM 기법에서 추출된 무작위 사용자를 추가한 

무작위 네트워크와 제안하는 기법을 비교해보면, SIR 

기법은 27.5%, 제안하는 기법은 38.7% 성능이 향상됨

을 볼 수 있다. 성능차이의 원인은 RANDOM 기법은 

무작위로 추출된 사용자를 추가했기 때문에 다른 기법

에 비해 성능이 매우 뒤쳐진다는 사실을 알 수 있다. 이

를 통해, 제안하는 기법의 신뢰성을 고려한 사용자 영

향력이 확산성 측면에서 가장 높은 성능을 보인 것을 

확인할 수 있다. 높은 확산성을 가졌다는 것은 같은 시

간이 주어졌을 때 더 많은 사용자에게 영향력이 퍼졌음

을 의미하므로 시간 측면의 성능 향상으로도 해석할 수 

있다.

그림 8. 사용자 영향력에 따른 행위의 빈도 변화

V. 결 론

본 논문에서는 기존에 제안된 사용자 영향력 판별 기

법의 문제점을 제시하고, 소셜 네트워크에서 신뢰성을 

고려한 사용자 영향력 판별 기법을 제안했다. 기존의 

사용자 영향력 판별 기법의 경우 다중 요소 미고려. 무

방향 네트워크 사용 의한 사용자 영향력 판별의 정확성 

결여, 신뢰성 있는 정보를 제공하는 사용자를 판별하지 

못하는 문제점을 가지고 있다. 본 논문은 영향력을 판

별하기 전에 신뢰성을 고려하여 신뢰할 수 있는 정보를 

생산하는 사용자들로 신뢰성 네트워크를 구축한 후 직

-간접 영향을 분류하고 행위, 시간, 차원을 고려하여 사

용자 영향력을 판별하였다. 이 과정에서 신뢰성 있는 

정보를 제공하는 사용자를 판별하지 못하는 점을 해결

하고, 결과의 정확성을 높임으로써 전체적인 판별 기법

의 성능이 향상되었다. 제안하는 기법은 기업과 기관의 

상업적 활용, 마케팅 플랫폼, 콘텐츠와 메시지 확산, 브

랜드와 제품 홍보대사, 제품 개발과 개선 등에 활용 가

능하다. 사용자의 게시물에 행해진 다른 사용자들의 소

셜 행위를 수집하여 사용자의 신뢰성을 측정하고, 신뢰
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성 임계 치 이상의 사용자만을 모아 신뢰성 네트워크 

구축을 통해 사용자가 제공하는 정보의 신뢰성을 높였

다. 또한, 사용자간의 연결정도에 따라 직-간접적인 영

향력을 반영하여 사용자 영향력을 도출함으로써 무방

향 네트워크보다 결과의 확산성이 높아지도록 수행하

였다. 성능평가 결과, 기존 기법에 비해 영향력 있는 사

용자의 행위 빈도율이 약 12% 증가했으며, 도출 결과

의 확산성 향상을 확인할 수 있었다. 또한, 사용자 영향

력 순위를 비교한 결과 기존 기법과 순위 차이를 보인 

원인은 신뢰성 점수 때문인 것을 확인할 수 있었다. 이

를 통해 사용자 영향력의 활용목적에 따라 기법이 고려

하는 요소를 달리해야 더욱 효과적이라는 한계점을 발

견하였다. 그러므로 향후 연구에서는 활용목적에 따라 

고려하는 요소를 차등 적용하여 사용자 영향력을 판별

함으로써 결과의 정확도를 향상시킬 예정이다.
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노 연 우(Yeonwoo Noh)                     정회원
▪2014년 2월 : 충북대학교 정보통

신공학과(공학사)

▪2016년 2월 : 충북대학교 정보통

신공학과(공학석사)

▪2016년 3월 ～ 현재 : 충북대학교 

정보통신공학과 박사과정

 <관심분야> : 데이터베이스시스템, 소셜 네트워크 서

비스, 빅데이터등

임 종 태(Jongtae Lim)                      정회원
▪2009년 2월 : 충북대학교 정보통

신공학과(공학사)

▪2011년 2월 : 충북대학교 정보통

신공학과(공학석사)

▪2015년 8월 : 충북대학교 정보통

신공학과(공학박사)

▪2015년 9월 ～ 현재 : 충북대학교 정보통신공학과  박

사후연구원 (Postdoc)

 <관심분야> : 시공간 데이터베이스 시스템, 이동 객체 

질의 처리, 위치기반 서비스, P2P 네트워크, 빅데이터

김 연 우(Yeonwoo Kim)                     정회원
▪2002년 2월 : 청주대학교 법학과

(법학사)

▪2012년 2월 : 충북대학교 정보통

신공학(공학석사)

▪2012년 3월 ～ 현재 : 충북대학

교정보통신공학과 박사과정

 <관심분야> : 데이터베이스 시스템, 소셜 네트워크 서

비스, 빅데이터

복 경 수(Kyoungsoo Bok)                  종신회원
▪1998년 2월 : 충북대학교 수학과 

(이학사)

▪2000년 2월 : 충북대학교 정보통

신공학과(공학석사)

▪2005년 8월 : 충북대학교 정보통

신공학과(공학박사)

▪2005년 3월 ～ 2008년 2월 : 한국과학기술원 정보전

자연구소 Postdoc

▪2008년 3월 ～ 2011년 2월 : 가인정보기술 연구소 연

구원

▪2011년 3월 ～ 현재 : 충북대학교 전자정보대학 정보

통신공학부 초빙부교수

 <관심분야> : 데이터베이스 시스템, 이동 객체 데이터

베이스, 이동 P2P 네트워크, 소셜 네트워크 서비스, 

빅데이터

유 재 수(Jaesoo Yoo)                    종신회원
▪1989년 2월 : 전북대학교 컴퓨터

공학과(공학사)

▪1991년 2월 : 한국과학기술원 전

산학과(공학석사)

▪1995년 2월 : 한국과학기술원 전

산학과(공학박사)

▪1995년 2월 ～ 1996년 8월 : 목포대학교 전산통계학

과 전임강사

▪1996년 8월 ～ 현재 : 충북대학교 전자정보대학 정교수

 <관심분야> : 데이터베이스 시스템, 멀티미디어 데이

터베이스, 센서 네트워크, 바이오 인포메틱스, 빅데이터


