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외부 커뮤니티 연관도를 이용한 소셜 네트워크 분석

이현진*, 지태창** 
요 약

소셜 네트워크로부터 커뮤니티를 발견하기 위해서는 네트워크의 노드들에 대한 군집화 과정이 필요

하다. 일반적인 군집화 알고리즘은 커뮤니티의 개수를 미리 설정해 주어야 한다는 약점을 가지고 있다. 
커뮤니티의 개수에 의해서 군집화의 결과가 달라질 수 있기 때문에 커뮤니티의 개수 선정은 매우 중요

하다. 본 논문에서는 커뮤니티 간의 구별을 위한 외부 커뮤니티 연관도를 정의하고, 이를 기존의 군집화

알고리즘과 결합하여 커뮤니티의 개수를 동적으로 발견하는 방법을 제안한다. 제안하는 방법은 커뮤니

티 개수의 정확도와 커뮤니티 평균 순도를 기준으로 기존의 방법들과 비교하였다. 실험 결과 기존의 방

법들에 비하여 제안하는 방법의 우수한 성능 확인할 수 있었다.

Social Networks Analysis using External Community Relationship

Hyunjin Lee*, Taechang Jee**

Abstract

A clustering process for nodes in a network is required to find communities from social

networks. General clustering algorithm needs to be configured the number of communities in

advance. The number of communities is a very important element because the result of clustering

can be different, depending on it. In this paper, we define the external community relationship

which is distinguished between communities. Using the external community relationship as an

evaluation metric of clustering result, we propose a method to determine the number of

communities dynamically. We compare the proposed method to existing methods based on the

accuracy of the number of communities and the average purity of communities. Our results show

favorable performance for these criteria compared to the existing methods that were evaluated.
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1. 서 론

소셜 네트워크 서비스(Social Networks

Services: SNS)는 웹의 발전으로 인해 오프라인

소셜 네트워크가 온라인상에서 인적 관계를 형

성해 줄 수 있도록 발전한 서비스이다. 소셜 네

트워크 서비스는 동창, 동기, 지역 등 사람들을

일정 부류로 분류 해주는 서비스, 친구들과 연락
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을 주고받을 수 있는 기능을 제공해주는 서비스,

사용자들의 신뢰관계를 기반으로 추천기능을 제

공하는 기능들을 제공하고 있다. 대표적인 소셜

네트워크 서비스로는 국외의 Facebook, Flickr,

Twitter, Myspace 등과 국내의 Cyworld,

me2day 등이다.

컴퓨터과학 분야에서는 소셜 네트워크에서 존

재하는 웹 사용자들 간의 연결성 확장을 통한

검색 효율을 향상시키려는 연구와 사회현상과

소셜 네트워크상의 현상에 대한 분석, 네트워크

의 효율적인 구성에 관한 연구들이 활발히 진행

되고 있다[1]. 네트워크 형태를 잘 이해하는데

있어서 중요한 단계는 그 안에 있는 커뮤니티

(community)를 찾는 것이다. 이러한 커뮤니티를

찾기 위하여 그래프 분할(graph partitioning)이
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나 군집화(clustering)등 커뮤니티 발견을 위한

다양한 방법들이 제시되었다.

안용열등은 커뮤니티를 링크의 집합으로 재정

의 하여 모든 노드들이 여러 커뮤니티에 속하는

상황을 해결하는 방법을 제시하였다[2].

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[3].

Boulet 등은 배치 커널 자기조직화지도

(self-organizing map)와 관련된 라프라시안 방

법을 사용하여 소셜 네트워크 분석을 하는 방법

을 제안하였다[4].

강윤섭등은 커뮤니티 발견 문제를 공통이웃

그래프 밀도(Common neighbor-hood sub-graph

density)를 정의하여 이러한 유사도를 유사도 전

파(affinity propagation)알고리즘과 결합하는 방

법을 제안하였다[5].

일반적으로 커뮤니티를 구성하는데 있어서 자

신이 속한 커뮤니티에 대한 유사도를 이용하여

동일 커뮤니티 여부를 결정하게 된다. 하지만,

외부 커뮤니티에 대한 유사도도 존재하고, 동일

커뮤니티에 속하는 노드들도 외부 커뮤니티에

대한 유사도는 서로 다른 경향을 보일 수 있기

때문에 커뮤니티의 충실도를 결정하는데 있어

서 외부 커뮤니티 연관도를 고려해야 한다. 따라

서 본 논문에서는 외부 커뮤니티 연관도를 정의

하고 이를 군집화 알고리즘의 척도로 이용하여

커뮤니티를 찾는 방법을 제안하였다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 외

부 커뮤니티의 연관도를 다루고, 3장에서는 외부

커뮤니티 연관도를 이용하여 소셜 네트워크에서

커뮤니티를 찾는 방법을 살펴본다. 4장에서는 실

험과 결과를 분석하고 5장에서 결론을 맺는다.

2. 외부 커뮤니티 연관도

커뮤니티 발견을 위해서는 군집화 알고리즘이

필요하다. 군집화는 유사한 데이터 개체들의 집

합인 군집으로 데이터를 분할함으로써 데이터

속에 숨겨져 있는 의미 있는 정보를 자동으로

발견하는 것이다. 커뮤니티를 발견하는 것은 정

확하게 해당 커뮤니티를 다른 커뮤니티와 구분

하는 것이 아니라, 비슷한 특징을 가지는 커뮤니

티들을 함께 모아둠으로써 사용자가 심도 있는

분석을 할 때 도움을 주고자 하는데 주목적을

지닌다.

좋은 커뮤니티 선택은 커뮤니티 내의 노드들

은 서로 조밀하게(density) 연결되며 외부 커뮤

니티의 노드들과는 성기게(sparse) 연결되는 노

드의 그룹을 선택하는 것으로 정의된다. 즉, 같

은 커뮤니티에 속한 노드 간에는 조밀한 연결이

이루어져야 하고, 외부 커뮤니티 사이에도 성긴

연결이 존재하게 된다.

일반적으로 커뮤니티를 구성하는데 있어서 자

신이 속한 커뮤니티에 대한 유사도를 이용하여

동일 커뮤니티 여부를 결정하게 된다. 하지만,

외부 커뮤니티에 대한 유사도도 존재하고, 동일

커뮤니티에 속하는 노드들도 외부 커뮤니티에

대한 유사도는 서로 다른 경향을 보일 수 있기

때문에 커뮤니티의 충실도를 결정하는데 있어서

외부 커뮤니티 연관도를 고려해야 한다.

외부 커뮤니티 연관도 R은 각 커뮤니티의 외

부 커뮤니티에 대한 연관도의 평균으로 정의된

다.

 


∈



(1)

여기서 K는 커뮤니티의 개수이다. 단일 외부

커뮤니티 연관도 는 한 커뮤니티에 속한 노드

들의 외부 커뮤니티와의 유사도에 대한 표준편

차로 정의되며 이는 식 (2)와 같다.

  



 
∈ 

   (2)

여기서 ,  는 두 벡터 와  사이의

거리이고, 는 k 커뮤니티에 속한 노드들의 개

수이며, 은 들의 평균이다. 는 번째 노드

와 외부 커뮤니티와의 유사도이다.

노드와 외부 커뮤니티와의 유사도는 일반적인

유사도가 아닌 노드가 영향 받는 방향으로 계산

한다. 일반적인 유사도는 노드가 속한 커뮤니티

를 결정하는데 사용한 척도이다. 이 척도와 커뮤

니티 간의 방향을 이용하여 새로운 노드와 외부
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1단계: 개의 초기 중심값을  ∈를 초

기화한다.

2단계: 개의 입력데이터 (∈)와 중심

사이의 거리를 계산하고, 가장 짧은 거리의

중심에 할당한다.

<표 1> K-means 알고리즘

커뮤니티와의 유사도를 계산한다. 새로운 유사도

는 방향을 계산하기 쉬운 2차원 평면에서 구하

게 된다. 커뮤니티 중심만을 2차원 평면으로 사

상하고, 사상하는 방법은 다차원 척도법을 적용

한다[6].

  
∈≠ 

 ·
 (3)

여기서, 는  노드가 속한 커뮤니티의 번호

이다. 는  노드와  커뮤니티간의 유사도이

고,는  커뮤니티와  커뮤니티 사이의

방향을 의미한다. 다차원 척도법에 의해서 이 방

향은 2차원 평면에서 구하게 된다.

(그림 1) 노드와 커뮤니티간의 유사도

그림 1은 노드와 커뮤니티간의 유사도를 도식화

한 것으로 ‘0’은 커뮤니티의 중심을 의미하고,

점은 커뮤니티에 소속된 노드들이고, 원은 커뮤

니티의 경계를 의미한다. (a)의 외부 커뮤니티

연관도의 값은 (b)의 외부 커뮤니티 연관도 값보

다 더 작은 값을 보인다. (a)와 (b)를 비교 하였

을 때 (a)가 (b)보다 노드들이 더 밀집되어 있다.

이는 (a)는 외부의 커뮤니티의 영향을 (b) 에 비

해 덜 받기 때문에 커뮤니티에 노드들이 유사한

연관도를 가지게 되어 밀집되어 있는 것이다.

(b)의 경우는 노드들이 서로 다른 외부 커뮤니티

연관도를 보이기 때문에 밀집되어 있지 않고 퍼

지는 현상이 발생된다.

3. 군집화 알고리즘과 외부

커뮤니티 연관도

3.1 군집화 알고리즘

대상들을 군집화 하는 방법은 매우 다양하지

만 모든 방법이 공통적으로 가지고 있는 기본전

제는 군집 내의 객체들 간의 유사성을 극대화

하고, 군집간의 유사성은 극소화하는 것이다.

군집화 알고리즘에는 K-Means 군집화 알고리즘

과 같은 분할 기법(Partitional) 군집화 알고리즘

과 계층적(Hierarchical) 군집화 알고리즘 등이

존재한다[7].

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

[8]. K-Means는 일정 시간 내에 계산이 종료할

수 있고, 노드의 개수나 노드를 구분하는 특징의

개수가 커져도 계산 시간이 점진적으로 증가하

는 경향을 보인다.

본 논문에서는 커뮤니티를 구성할 때

K-means 군집화 알고리즘을 사용하였으며, 유

사성 척도는 코사인 상관계수를 사용하였다. 초

기 커뮤니티 형성을 위한 K-menas 알고리즘은

표 1과 같다.
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









 i f





≦






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

(4)

3단계: 각 커뮤니티의 중심을 재계산한다.

 

 


 (5)

여기서 는 커뮤니티에 할당된 입력

데이터의 수

4단계: 입력데이터의 소속 커뮤니티에 변화가 없을

때 까지 2-3단계를 반복한다.

1단계:  = 3으로 K-Means 군집화 알고리즘을 수

행한다.

2단계: 수식 (1)의 외부 커뮤니티 연관도를 계산

하여    를 저장한다.

3단계: 반복 횟수의 임계치인 을 설정하고, 현

재 반복 횟수를   로 설정한다.

4단계: 를 1 증가시켜서 K-Means 군집화 알

고리즘을 수행한다.

5단계: 수식 (1)의 외부 커뮤니티 연관도  를

계산하고 커뮤니티의 개수 를 저장한

<표 2> K-means와 외부 커뮤니티 연관도의

결합

K-Means 알고리즘의 단점은 커뮤니티의 개

수인 K를 미리 선정해야 한다는 것이다. 본 논

문에서는 외부 커뮤니티 연관도를 사용하여

K-Means 군집화 알고리즘을 적용하여 커뮤니

티의 개수를 자동으로 결정한다.

커뮤니티 개수 추정은 성능에 있어서 매우 중

요하다 그림 2와 같이 커뮤니티 개수를 효과적

으로 추정하지 못한 경우 a) 커뮤니티의 노드

들이 b) 커뮤니티와 가까운 노드들과 c) 커뮤니

티와 가까운 노드들이 혼재된다. 즉, a) 커뮤니티

는 외부 커뮤니티와의 관계에서 서로 다른 속성

을 가진 노드들로 구성되는 것이다. 하지만 그림

3과 같이 커뮤니티 개수를 효과적으로 설정한

경우 a) 커뮤니티의 노드들이 b) 커뮤니티와 가

까운 노드들이 거의 존재하지 않게 된다. 즉, a)

커뮤니티는 외부 커뮤니티와의 관계에서 모두

유사한 속성을 가진 노드들로 구성되는 것이다.

(그림 2) 커뮤니티 개수를 효과적으로 설정하지

못한 경우

(그림 3) 커뮤니티 개수를 효과적으로 설정한

경우

3.2 외부 커뮤니티 연관도와 결합

외부 커뮤니티 연관도가 작으면, 해당 커뮤니

티 내의 노드들이 외부 커뮤니티에 대해서 비슷

한 성향을 보이고 있어서, 해당 커뮤니티를 더

분리할 필요가 없게 된다.

외부 커뮤니티 연관도가 크면, 해당 커뮤니티

내의 노드들이 외부 커뮤니티에 대해서 서로 다

른 성향을 보이는 부분 집합들이 존재할 수 있

게 된다. 그래서 해당 커뮤니티를 분리하는 것이

더 좋은 군집 결과를 보일 수 있다.

따라서 외부 커뮤니티 연관도가 충분히 작아

질 때까지 커뮤니티의 개수를 증가시키면서 군

집화를 실행시키게 된다.

외부 커뮤니티 연관도를 K-Means 군집화 알

고리즘과 결합하는 방법은 표 2와 같다.
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다. 는 현재 순번을 의미한다.

6단계: 직전 외부 커뮤니티 연관도와의 차이 을

계산한다.

   (6)

7단계: 이 0보다 크거나   이고   이

면, 을 1 증가시키고, 4단계에서 6단계를

반복한다.

8단계: 이 0보다 작고   고   이면,

  
  

를 저장하고, 반복

문을 빠져나온다.

9단계:   면, 계산을 멈추고      
를

저장한다.

10

단계:

2단계에서 계산된 연관도 과 반복문의 결

과인 을 비교하여 최소값 min 을 저장한

다.

min min  (7)

min 값을 수식 (7)에서 선택된 min 을 만

족하는 커뮤니티 개수로 선택한다.
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(그림 4) College football에 커뮤니티 개수를

증가시키면서, 외부 커뮤니티 연관도와 커뮤니티

평균 순도를 계산한 결과

4. 실험환경 및 결과

4.1 커뮤니티 평균 순도

커뮤니티 발견 알고리즘의 정확도 기준으로는

발견한 커뮤니티의 평균 순도 (average purity)

를 사용했다[9]. 그 정의는 다음과 같다.


 




≠and∈







(8)

는 발견된 커뮤니티의 개수이며 는 노

드 와 가 실제로도 같은 커뮤니티에 속하면 1,

아니면 0의 값을 갖는다.  는 발견된 커뮤니

티 중 번째 것의 크기를 의미한다.

4.2 커뮤니티 개수에 따른 외부 커뮤니티

연관도

외부 커뮤니티 연관도가 커뮤니티를 발견하는

데 영향을 끼치는 것을 확인하기 위하여 커뮤니

티 개수를 변화시키면서 외부 커뮤니티 연관도

를 계산하였다.

실험에는 College football[10], Political

blogs[11] 데이터 세트를 사용했다. 이 데이터

세트들은 각 데이터 점이 속한 커뮤니티 정보까

지 포함하고 있다. College football은 12개,

Political blogs는 3개의 커뮤니티로 구성되어 있

다. College football은 115개의 football team이

존재하고, Political blogs는 1,494개의 blogs로

구성되어 있다.

외부 커뮤니티 연관도를 군집화 알고리즘과

결합할 때 커뮤니티의 개수는 3부터 의미가 있

게 된다. 커뮤니티의 개수가 2개이면, 무조건 외

부 커뮤니티 연관도는 0이 되서 최적으로 인식

된다. 따라서 커뮤니티의 개수를 3부터 1씩 증가

시키면서, 외부 커뮤니티 연관도와 커뮤니티 평

균 순도를 측정하였다.

College football에 대한 결과는 그림 4와 같

다. 커뮤니티 개수가 3일 때 외부 커뮤니티 연관

도는 낮았고, 커뮤니티 평균 순도는 가장 낮았

다. 외부 커뮤니티 연관도는 커뮤니티 개수가 4

부터 급격히 증가했다가, 커뮤니티 개수가 증가

하면서 점점 감소하고 있고, 이에 반비례하여 커

뮤니티 평균 순도는 증가하는 것을 확인 할 수

있었다. 커뮤니티 개수가 3일 때의 외부 커뮤니

티 연관도는 19.9이고, 커뮤니티 개수가 11일 때

외부 커뮤니티 연관도 18.5로 가장 낮았다. 이때

커뮤니티 평균 순도는 0.83이었다.

Political blogs의 실험 결과는 그림 5와 같다.

Political blogs의 경우 기본 커뮤니티의 개수가

3이고, 외부 커뮤니티 연관도는 지속적으로 증가

하였다. 제안하는 알고리즘으로는 커뮤니티 개수

가 5일 때 종료하지만, 그 후에 최소값이 존재하

는지 확인하기 위하여 12개까지 실험을 계속하

였다. 실험결과 외부 커뮤니티 연관도는 지속적

으로 증가하는 것을 확인 할 수 있었다. 커뮤니

티 개수가 3일 때의 외부 커뮤니티 연관도는
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(그림 5) Political blogs에 커뮤니티 개수를

증가시키면서, 외부 커뮤니티 연관도와

커뮤니티 평균 순도를 계산한 결과

19.9이고, 커뮤니티 개수가 5일 때의 외부 커뮤

니티 연관도는 25.7이다. 또한, 커뮤니티 개수가

12일 때의 연관도는 60.3이었다. 그러므로 최종

커뮤니티 개수는 3이 된다. 커뮤니티 개수가 3인

경우 외부 커뮤니티 연관도는 19.9였고, 커뮤니

티 평균 순도는 0.827이었다.

4.3 기존 알고리즘과 성능 비교

본 논문에서 제안한 외부 커뮤니티 연관도 방

법의 성능을 기존 알고리즘과 비교하였다. 비교

를 한 기존의 방법들은 Newman의 leading

eigenvector 방법[12]과 Ghosh 등이 제안한 확

장된 modularity-maximization 방법[13]이다. 실

험에 사용한 데이터는 앞에서 사용한 데이터와

같은 College football과 Political blogs의 2개의

데이터 세트를 사용하였다. 실험 결과는 <표 3>

과 같다.

제안하는 외부 커뮤니티 연관도를 이용한 방

법은 College football 데이터에서는 가장 높은

커뮤니티 평균 순도를 기록했으나, Political

blogs에 대해서는 두 번째 커뮤니티 평균 순도

를 나타냈다. 커뮤니티 개수를 살펴보면, 외부

커뮤니티 연관도를 이용한 방법과 Newman의

방법이 거의 유사한 정확도로 커뮤니티 개수를

찾아내는 것을 확인할 수 있다. 각각을 살펴보

면, 제안하는 방법이 기존 방법들을 압도하는 성

능을 보이지는 않는다. 하지만, 커뮤니티 개수와

커뮤니티 평균 순도를 같이 생각해보면, 외부 커

뮤니티 연관도를 이용한 방법은 정확한 커뮤니

티 개수를 발견하면서, 높은 커뮤니티 평균 순도

를 보이는 것을 확인할 수 있다.

<표 3> 제안하는 외부 커뮤니티 연관도를

사용한 방법과 기존 알고리즘과의 비교 실험

결과

5. 결 론

본 논문에서는 소셜 네트워크에서 커뮤니티

를 찾기 위하여 군집화 방법을 적용하였다. 이때

커뮤니티의 개수에 따라 결과가 달라질 수 있기

때문에 커뮤니티의 개수 선정은 매우 중요하다.

따라서 이러한 개수 선정에 있어서 커뮤니티 간

의 구별을 위한 외부 커뮤니티 연관도를 정의하

고, 이를 기존의 군집화 알고리즘과 결합하여 커

뮤니티의 개수를 동적으로 발견하였다. 최적의

커뮤니티를 찾기 위하여 군집화를 수행하는데

있어서 커뮤니티의 개수를 증가시키면서 최적의

커뮤니티를 찾도록 하였다. 따라서 최적의 커뮤

니티의 개수를 찾는 시간을 단축하기 위하여 외

부 커뮤니티 연관도가 높은 커뮤니티에 대해서

만 분할/결합 등의 작업을 수행하는 유연한 군

집화에 대해서 연구가 필요하다.

최근 기술 발달로 인하여 스마트폰의 활성화

로 인하여 사진, 동영상 등 다양한 미디어에 대

한 소셜 네트워크 서비스가 주목받고 있다. 따라

서 다양한 미디어를 이용한 소셜 네트워크 서비

스를 제공하기 위한 연구가 추가적으로 필요하

다.
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사진첨부 지 태 창

1997년 : 연세대학교 컴퓨터과학

과학사

1999년 : 연세대학교 컴퓨터과학

과석사

2004년 : ~ 현재 연세대학교 컴퓨

터과학과 박사과정

1999년 ~현재: LG CNS 부책임 연구원

관심분야： 패턴인식, 데이터마이닝, 스마트폰 기술


