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요 약 온라인 소셜 네트워크는 이진 구조의 그 특성 상 실세계의 소셜 네트워크를 정확하게 반 하

지 못하기 때문에, 최근의 온라인 소셜 네트워크 연구에서는 사용자 로필이나 상호작용 등의 정보를 바

탕으로 사용자 간의 계 강도를 측정하여 실세계의 소셜 네트워크를 표 하는 방법이 주를 이룬다. 하지

만, 이러한 기존의 방법들은 재 시 의 계 강도만 고려하기 때문에 올바르지 않은 강한 친구 계 그

래 를 만들어 내는 경우가 생긴다. 본 논문에서는 이러한 문제 을 해결하기 해 유도 상호작용 그래

의 개념과 사용자 간의 계 강도의 변화 추정 기법을 제안한다. 한, 제안하는 기법으로 생성한 강한 친

구 계 그래 가 기존의 단순한 상호작용 그래 만을 사용하는 방법에 비해 더 효과 임을 보인다.

키워드 : 소셜 네트워크, 데이터마이닝, 계 강도

Abstract Online social networks usually consist of the binary relationships; thus, they do not 

reflect the real-world social network correctly. For this reason, most of the recent studies focus on 

estimating the relationship strength among users based on the information such as user profiles, user 

interactions, and user relationships. However, since the previous techniques consider the relationship 

strength at that point in time, it may generate the incorrect strong friendship graph. In this paper, we 

propose the concept of a derived interaction graph and estimate the variation of the relationship 

strength among the users to solve the problems. Through the evaluations, we show that the strong 

friendship graph generated by our method is more effective than that by the previous work which uses 

only a simple interaction graph.

Key words : Social Network, Data Mining, Relationship Strength

1. 서 론

최근 스마트폰과 같은 모바일 기기가 리 보 되면서 

사용자들은 언제 어디서나 웹 서비스를 자유롭게 이용할 

수 있게 되었고, 이러한 변화는 시간  혹은 지리  제약

에 계없이 다른 사용자와 자유롭게 의사소통을 하거나 

빠른 정보 공유가 가능한 시 를 만들어 주었다[1]. 이러

한 시  변화와 더불어, 사용자 간에 계를 맺고 화를 

나 거나 비슷한 심사를 가진 사람들끼리 모여 정보를 

공유할 수 있게 하는 웹 서비스의 필요성이 부각됨에 따

라, 자유로운 의사소통과 정보 공유, 인맥 확  등을 통

해 사회  계를 생성하고 강화시켜주는 다양한 소셜 네

트워크 서비스(SNS; Social Network Services)가 등장하

다. Facebook[2]이나 Twitter[3]와 같은 표 인 소

셜 네트워크 서비스의 실제 사용자 수가 9억 명을 넘어

서면서[4], 소셜 네트워크 서비스는 상당히 많은 사용자 

정보와 친구 계, 의사소통  상호작용 내역 등을 보유

하게 되었다. 이것으로부터 얻어낼 수 있는 다양한 정보
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그림 1 온라인과 실세계의 소셜 네트워크

들은 기술 개발이나 마  등을 한 비즈니스 활용가

치가 매우 높다고 알려져 있다[5,6].

소셜 네트워크 서비스에서는 사용자 간의 사회  연

결(social connection)을 계(relationship)라는 개념으

로 표 한다[7]. 실제로 서로 친분이 있거나, 비슷한 

심사를 가진 경우에 두 사용자는 소셜 네트워크 서비스 

안에서 계를 형성하게 되는데, 이러한 계는 소셜 네

트워크 서비스마다 “친구(friend)”나 “팔로우(follow)” 

등 각기 다른 명칭으로 표 된다.

부분의 온라인 소셜 네트워크 서비스에서, 두 사용

자 간의 계는 그림 1(a)와 같이 “친구” 혹은 “친구 아

님”과 같은 이진(binary) 구조로, 오직 두 가지 종류의 

상태를 가질 수 있다. 하지만, 실세계의 소셜 네트워크

에서는 그림 1(b)와 같이 두 사람 사이에 계의 강도

(relationship strength)가 존재한다[8]. 를 들면, 두 

사람 사이가 친한 친구인 강한 연결(strong ties)로 

이루어져 있을 때도 있고, 단순히 서로 아는 사이인 약

한 연결(weak ties)일 경우도 있는데[9], 이는 부분의 

온라인 소셜 네트워크 서비스에서 제공하는 단순한 이

진 구조 네트워크와는 큰 차이가 있다.

소셜 네트워크 서비스 안에서, 서로 계가 형성된 사

용자 사이에서는 메시지 송이나 답장(reply), 댓

(comment) 달기 등의 능동 인 사회  상호작용(active 

social interaction)[10]이 발생하게 되는데, [11]에서는 

이것을 사용자 상호작용(user interaction)이라고 정의하

고 이것이 최근 일정 기간 p  동안 발생한 빈도를 바탕

으로 계 강도로 측정하는 방법을 제안하 다. 그러나 

이 방법은 p의 정확한 값을 결정하기가 쉽지 않을 뿐만 

아니라, 그 값에 따라서 결과가 크게 달라질 수 있기 때

문에 실제로 활용하기는 힘들다는 단 이 있다. 한, 

최근에 사용자 상호작용이 많이 발생했다는 근거만으로 

그 두 사용자의 계 강도가 높다고 추정하는 것은 문

제가 있다. 가령, 별로 친한 사이가 아닌 두 사용자가 

우연히 최근에 연락을 해야 할 일이 생겨서 갑작스럽게 

사용자 상호작용이 많이 발생한 경우, 이 방법으로는 올

바른 계 강도를 측정할 수가 없다. 무엇보다도 단순히 

사용자 간의 계 강도를 측정하는 기존의 연구[9,11,12]

에서 제안한 방법들은, 그 사용자 간의 계 강도가 앞

으로 어떻게 변화할 것인지에 한 근거를  제시해 

주지 못하기 때문에 친구 계의 추세(trend) 분석이나 

친구 계의 변화 측과 같은 작업을 할 수 없다.

이러한 문제를 해결하기 해서는  시 의 사용자 

간 계 강도뿐만 아니라, 특정 시 의 과거에서  시

에 이르기까지의 계 강도의 변화(variation)를 함께 추

정해야 할 필요가 있다. 본 논문에서는 온라인 소셜 네트

워크로부터 수집할 수 있는 정보를 바탕으로 사용자 간

의 계 강도와 그것의 변화를 추정하는 방법을 제안하

고, 그 변화 값을 가 치로 갖는 유도 상호작용 그래 를 

소개한다. 한, Facebook의 데이터를 수집하여 방법을 

용하고 실험을 수행한다. 그리고 나서 기존 연구와의 

비교를 통해 우리가 제안한 방법의 우수성을 보인다.

본 논문의 2장에서는 온라인 소셜 네트워크에서 사용

자 간의 계 강도를 측정하는 방법에 한 기존의 

련 연구를 소개한다. 3장에서는 제안하는 계 강도 변

화 추정 기법을 구체 으로 소개하며, 4장에서는 실험을 

통해 제안된 기법이 얼마나 효과 인지를 설명하고, 5장

에서 결론을 맺는다.

2. 련 연구

소셜 네트워크 서비스에서 수집할 수 있는 정보를 가

지고, 사용자 간의 계 강도를 측정하는 방법에 한 

다양한 연구가 진행되었다. [12]에서는 Facebook에서 

수집할 수 있는 사용자 상호작용 데이터의 종류를 담벼

락(wall)과 사진, 그룹(groups)으로 구분하여 이를 토

로 로지스틱 회귀분석(logistic regression)과 의사결정

트리(decision trees), 단순 베이지안 분류자(naive Baye-

sian classifiers)를 이용한 계 강도를 측정하는 방법

을 제안하 다. 그리고 세 가지 각각의 방법에 한 순

 결과를 상으로 AUC(area under the ROC curve)

를 통해 성능을 분석하 다. AUC는 ROC(Receiver 

Operating Characteristic)[13] 곡선의 아래 면 으로, 

보통 순  결과를 만들어 내는 학습 모형의 성능을 평

가하기 한 척도로 사용된다[14].

[9]에서는 서로 비슷한 사람들끼리 주로 친구가 형성

되고 정보 공유  의사소통이 일어난다는 [15]의 연구

를 바탕으로, 주로 사용자 로필이나 심사가 서로 유

사할수록 계 강도가 높고, 계 강도가 높은 두 사용

자 사이에 사용자 상호작용이 발생한다는 에 착안하

여, 사용자 로필과 상호작용의 정보를 기 으로 계 

강도를 측정할 수 있는 잠재  변수 모형(Latent Vari-

able Model)을 제안하 다. 그리고 이를 LinkedIn[16]

과 Facebook의 데이터를 가지고 학습시킨 후, AUC를 

통해 성능을 평가하 다.
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그림 2 친구 계 그래 의 

그림 3 상호작용 그래 와 강한 연결(T = 3)만으로 이루

어진 강한 친구 계 그래

[11]의 연구에서는 Facebook에서 발생하는 메시지 

송이나 답장, 댓  달기 등의 모든 능동 인 행 를 사

용자 상호작용이라고 정의하고, 이 상호작용 데이터가 

최근 일정 기간 동안 발생한 빈도에 따라 계 강도로 

측정하여, 이를 기반으로 만들 수 있는 상호작용 그래

(interaction graph)를 제안하 다.

그림 2와 같은 소셜 네트워크 서비스에서 쉽게 수집

할 수 있는 친구 계 그래 (friendship graph)에 간선

(edge)의 가 치(weight)를 계 강도로 나타내면 상호

작용 그래 가 된다(그림 3(a)). 여기에서 가 치가 T보

다 큰 간선을 강한 연결이라고 하고, T보다 크지 않은 

가 치를 갖는 간선을 모두 제거하면 그림 3(b)처럼 강

한 연결만으로 이루어진 강한 친구 계 그래 (strong 

friendship graph)를 만들 수 있다. [11]에서는 강한 친

구 계 그래 가 스팸 필터링(spam filtering) 기법이

나 Sybil attack 방지 기법에 해서 실제로 활용될 수 

있는 방안을 제시하고 그 효과를 분석하 다. 한, 이 

강한 친구 계 그래 가 소셜 네트워크 서비스의 친구 

계 그래 에 비해 작은 세상 효과(small-world effect) 

[17]가 얼마나 더 나타나는지 실험하여 비교하 다. 작

은 세상 효과는 크고 복잡한 네트워크를 이루는 개별

인 요소가 단지 몇 단계만 거치면 모두 서로 연결되는 

상을 일컫는 말로, 이러한 특징을 갖는 네트워크는 그 

안에서의 정보 확산 속도가 상당히 빠르며, 실세계의 소

셜 네트워크가 이러한 상을 나타낸다는 것이 증명되

었다[17]. 어떤 네트워크에서 작은 세상 효과가 어느 정도 

나타나는지는 특성 경로 길이(characteristic path length)

와 군집 계수(clustering coefficient)를 측정하여 알아볼 

수 있다[18]. 본 논문에서도 제안한 방법이 기존 연구에 

비해 얼마나 더 실세계의 소셜 네트워크에 근 하 는

지 이 두 가지 값을 측정하여 실험하고 분석하 다.

3. 유도 상호작용 그래 (Derived Interaction 

Graph)

이 장에서는 본 논문에서 제안하는 유도 상호작용 그래

를 소개하고, 유도 상호작용 그래 의 가 치를 나타내

는 계 강도 변화 값을 추정하는 기법에 해 설명한다.

[11]의 연구에서는 상호작용 그래 를 정의하고 이것

으로부터 강한 연결만으로 이루어진 강한 친구 계 그

래 를 만들 수 있다는 것을 소개하 다. 하지만, 본 논

문의 1장에서 언 한 바와 같이, 상호작용 그래 만을 

가지고 실세계의 소셜 네트워크에 근 한 강한 친구 계 

그래 를 만들기에는 몇 가지 문제가 있다. 이러한 문제

를 해결하기 해, 유도 상호작용 그래 를 제안한다.

3.1 정 의

유도 상호작용 그래 는 그림 2와 같은 친구 계 그

래 에 그림 4처럼 간선의 가 치를 계 강도의 변화 

값으로 나타낸 그래 이다. 그림 3(a)에서 볼 수 있는 

[11]의 상호작용 그래 와 유사하지만, 간선의 가 치가 

계 강도의 변화 값이라는 차이 이 있다.

유도 상호작용 그래 는 순서  Jt,p = (U, Et,p)로 정

의한다. U는 그래 의 정 (vertex)을 이루는 사용자의 

체 집합을 의미하며, Et,p는 그래 의 정  u와 v를 

연결하는 간선과 그것의 가 치를 나타내는 순서  ((u,

v),   (t))의 체 집합을 뜻한다. 정  u와 v를 연

결하는 간선의 가 치는 함수   (t)로 표 되며, 이

는   (t)의 미분함수로 다음과 같이 정의한다.

              (1)

그림 4 유도 상호작용 그래
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함수   (t)는 특정 시  t에서 도우 크기(window 

size) p로 측정한 사용자 u와 v 사이의 계 강도를 

나타낸다. 이 계 강도를 측정하는 방법은 여러 가지가 

있으며[9,11,12], 본 논문에서는 [11]에서 한 것과 같이 

사용자 u와 v 사이에 상호작용이 발생한 빈도로 정의

한다.

유도 상호작용 그래 는 방향성을 갖는 그래 (directed 

graph)로 표 할 수도 있으나, 본 논문에서는 방향성이 

없는 그래 (undirected graph)라고 가정한다. 따라서, 

다음의 식은 항상 성립한다.

상호작용 그래 에서는 두 사용자 사이의 계 강도

를 알 수 있는 반면에, 유도 상호작용 그래 에서는 두 

사용자 사이의 계 강도의 변화 추세를 알 수 있다. 두 

사용자 사이의 계 강도가 증가하는 추세일 경우 가

치는 양의 값을 갖게 되며, 감소하는 추세일 경우에는 

음의 값을 나타낸다. 값이 0일 경우 변화가 없다는 것을 

의미한다.

3.2 강한 친구 계 그래 (Strong Friendship Graph)

강한 친구 계 그래 를 만들 때, 유도 상호작용 그

래 를 사용하면 강한 연결의 기 을 좀 더 구체화할 

수 있다. 기존의 방법은 어떤 간선이 강한 연결인지 

별하기 해 상호작용 그래 의 가 치만을 고려하 으

나, 이와 더불어 유도 상호작용 그래 의 가 치도 함께 

고려하게 되면, 그림 5에서 볼 수 있듯이 (i) 간선의 

계 강도가 T보다 큰 경우, (ii) 간선의 계 강도의 변

화 추세가 V보다 큰 경우, (iii) 간선의 계 강도가 T

그림 5 강한 친구 계 그래 (T = 3, V = 0)

보다 크거나 계 강도의 변화 추세가 V보다 큰 경우, 

(iv) 간선의 계 강도가 T보다 크고 계 강도의 변화 

추세가 V보다 큰 경우, 이 게 총 네 가지 경우에 한 

강한 연결의 기 이 생긴다.

따라서, 그림 2와 같은 친구 계 그래 에서 T와 V

가 주어졌을 때, 그림 3(a)와 같은 상호작용 그래 와 

그림 4와 같은 유도 상호작용 그래 를 통해 그림 5와 

같은 네 가지 경우의 서로 다른 강한 친구 계 그래

를 만들 수 있으며, 각 경우의 그래 는 다음의 조건을 

각각 만족한다.

이 게 만들어진 강한 친구 계 그래  가운데, (i)

의 경우는 [11]의 연구에서 소개한 것과 같다. 우리는 

(i)을 제외한 나머지 세 경우에 해 기존의 방법과 어

떤 차이가 있는지 분석하 으며, 그 결과는 4장에서 설

명한다.

3.3 계 강도 변화 추정 기법

강한 친구 계 그래 를 만드는 데 사용되는 유도 

상호작용 그래  Jt,p 를 구하기 해서는 그래 를 이루

는 모든 사용자 (u, v)에 해 계 강도의 변화 값을 

의미하는 함수   (t)를 계산해야 한다. 이를 해 식 

(1)을 다음과 같이 나타낼 수 있다.

하지만 온라인 소셜 네트워크 서비스로부터 수집할 

수 있는 정보만으로는 실제로 함수   (t)가 정확히 

어떤 함수인지를 알 수가 없고, 신 그것의 표본 데이

터만 알 수 있다. 표본 데이터는 이산형 분포(discrete 

distribution)를 따르고 그 개수가 한정되어 있기 때문에 

의 수식에서 극한값을 계산하는 것은 불가능하다. 이 

문제를 해결하기 한 안으로, 회귀분석[19]과 같은 

방법을 사용할 수 있다. 회귀분석은 한 개 는 그 이상

의 독립변수(independent variables)와 종속변수(depen-

dent variable) 사이의 인과 계를 규명하고자 하는 분

석 방법으로, 시간에 따라 변화하는 데이터를 측하거

나 표본 데이터를 가지고 변화 추세를 추정하고자 할 

때 합하다. 단, 회귀분석을 사용하기 해서는 사용자 

u와 v  사이에 상호작용이 발생한 빈도를 나타내는 함

수   (t)가 선형(linear)의 추세를 보인다고 가정해

야 할 필요가 있다. 만약 함수   (t)가 실제로 선형 

함수일 경우에는 이 방법으로 거의 정확한 함수   
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(t)를 계산해낼 수 있지만, 그 지 않을 경우에는 표본 

데이터의 역 인 상향 혹은 하향 추세만을 측할 수 

있다.

우선, 함수   (t)가 기울기 인 선형의 추세를 보

인다고 가정하면, 다음과 같은 일차 식으로 나타낼 수 

있다.

의 식에서, 은 실제 표본 데이터와의 오차를 의

미한다. 이 오차를 최소화하는 와 k를 구하기 해, 

최소제곱추정법(least squares estimation)[20]을 사용한

다. 함수   (t)의 표본 데이터가 주어졌을 때, 그 표

본 데이터 함수의 정의역(domain) 집합을 X라고 정의

하면, 오차의 제곱의 총 합계를 다음과 같이 와 k에 

한 함수로 나타낼 수 있다.

이 함수를 와 k에 해 각각 편미분하여 그 값이 0

이 되도록 식을 세우면 다음과 같다.

의 두 식을 개하여 정리하면,

          (2)

             (3)

k를 소거하기 해 식 (2)에 |X|를 곱하면,

       (4)

식 (4)에 식 (3)을 입하여 풀면,

에 해서 정리하면,

    (5)

는 함수   (t)가 선형의 추세를 보인다고 가정

했을 때, 그것의 최  기울기를 의미한다. 따라서, 이 값

을 사용자 u와 v에 한 계 강도의 변화 값으로 사

용할 수 있다.

지 까지 설명한 내용을 바탕으로, 유도 상호작용 그

래 를 만드는 과정을 알고리즘 1에 표 하 다. 이 알

고리즘은 그래 의 정 을 이루는 사용자의 체 집합 

U와 친구 계의 유무를 나타내는 순서 의 집합 F, 

계 강도 함수   (t), 그리고 계 강도 표본의 정

의역 집합 X가 입력으로 주어지면 유도 상호작용 그래

 J를 생성한다.

알고리즘 1 유도 상호작용 그래  생성

Input:

user set U, friendship set F, relationship strength 

function   (t), input samples X

Output:

derived interaction graph J

1: E←∅
2: for each u∈U :

3:   for each v∈U :

4:     if (u, v) ∈F :

5:       Compute   according to equation (5)
6:       E←E∪ {((u, v),  )}

7: J← (U, E)

4. 실험 결과  분석

이 장에서는 수집한 데이터와 이를 기반으로 수행한 

실험에 해 설명한다. 그리고 결과 분석을 통해 본 논

문에서 제안한 기법이 기존의 방법에 비하여 어떠한 차

이를 나타내는지 살펴본다.

4.1 데이터 수집

3장에서 소개한 계 강도 변화 추정 기법을 기존 연

구와 비교하기 해서, Facebook의 데이터를 수집하여 

실험하 다. Facebook은  세계에서 가장 많은 사용자 

수[4]를 확보하고 있는 온라인 소셜 네트워크 서비스이

다. Facebook의 사용자는 이름이나 성별, 생일 등과 같

은 기본 인 정보와, 학벌, 사용 가능 언어, 거주 지역, 

연애 상태, 심사 등과 같은 부가 인 정보를 자신의 

개인 로필 페이지에 설정할 수 있다. Facebook 안에

서 사용자는 다른 사용자와 친구 계를 형성할 수 있

고, 각 사용자 마다 최  5,000 명까지 친구 계를 가

질 수 있다[11]. 사용자는 각자 을 쓸 수 있는 “담벼

락”을 가지고 있으며, 사용자 간의 정보 공유나 의사소

통과 같은 사용자 상호작용은 부분 담벼락에서 발생한

다. 서로 친구 계가 형성된 사용자라면 구나 상 방

의 담벼락을 볼 수 있는 권한을 가진다. 사용자는 자신

의 담벼락이나 친구의 담벼락에 을 쓰거나 사진을 게

시할 수 있고, 그 이나 사진에 댓 을 작성할 수 있다.

Facebook 데이터 수집 과정은 친구 계 그래  수

집과 상호작용 그래  수집, 이 게 두 단계로 나 어서
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표 1 Facebook에서 발생하는 사용자 상호작용의 종류

상호작용의 유형 설 명

게시(post)
u가 v의 담벼락에 이나 사진을 

게시하 을 때

댓 (comment) u가 v의 게시물에 댓 을 작성하 을 때

태그(tagging)
u가 자신의 게시물이나 댓 에서 v를 

언 하 을 때

좋아요(like) u가 v의 게시물이나 댓 을 좋아할 때

수행하 다. 먼 , 친구 계 그래 를 만들기 해 임

의 으로 3명의 활동 인 사용자(active-users)들을 선

택하고, 그 사용자들을 시작 으로 하여 최  2단계까지 

친구 계가 형성되어 있는 사용자들을 모두 수집하여 

사용자 목록 표본을 만들었다. 그리고 이 사용자 목록 

표본을 기반으로 하여 사용자들 간의 친구 계를 수집

하고, 이것으로부터 체 사용자 3,104 명과 52,913 개

의 친구 계로 이루어진 친구 계 그래 를 생성하 다. 

그 다음 상호작용 그래 를 만들기에 앞서, Facebook에

서 발생하는 사용자 상호작용을 략 32 MB 가량 수집

하고 표 1과 같이 분류하 다.

게시는 어떤 사용자 u가 그 사용자의 친구 v의 담벼

락에 이나 사진을 올렸을 때, 사용자 상호작용이 발생

한 것으로 가정한 것이다. 댓 은 어떤 담벼락에 게시된 

친구 v의 게시물에 u가 댓 을 작성한 경우를 의미한

다. Facebook에서는 게시물이나 댓 을 작성할 때 @을 

사용하여 어떤 사용자의 이름을 언 할 수 있는, "태그" 

기능을 제공한다. 게시물이나 댓 에서 사용자 이름을 

태그하게 되면, 자동 으로 태그된 사용자의 로필 페

이지로 향하는 링크가 생기고, 태그된 사용자에게 그 사

실이 통보된다. Facebook은 게시물에 댓 을 작성할 수 

있지만, 댓 에 댓 을 작성할 수는 없기 때문에, 이 기

능은 사용자 참조를 한 본래의 목 과 함께, 사용자 

간에 댓 로 화를 주고 받는 기능으로도 사용된다. 따

라서, 이 기능을 사용한 것도 사용자 간에 상호작용이 

발생했다고 볼 수 있다. 그리고 Facebook에서는 어떤 

게시물이나 댓 에 "좋아요(like)"표시를 할 수 있다. 이

것은 일종의 추천 기능으로, 사용자가 친구의 게시물이

나 댓 에 좋아요 표시를 하 을 때도 그 두 사용자 간

에 상호작용이 발생했다고 고려하 다.

량의 Facebook의 데이터를 자동으로 수집하기 

해서 크롤러(crawler)를 구 하 다. 이 크롤러는 Python

으로 구 되었으며, 멀티스 딩(multithreading)  분산 

환경에서 동작이 가능하도록 설계되었다. 두 사용자 간

의 사용자 상호작용 데이터는 Facebook에서 제공하는 

API[21]를 이용하여 수집할 수 있었으나, 어떤 사용자의 

친구 계 데이터는 열람 권한이 부여되지 않아 API가 

올바르게 작동하지 않는 문제가 있었다. 이 문제를 해결

하기 해 Facebook의 친구 목록 페이지에서 발생하는 

AJAX 요청을 분석하여, 어떤 사용자의 친구 목록을 분

석(parsing)하고 그 친구 계를 추출해 내는 부분을 추

가로 구 하 다. 해당 사용자가 근 권한을 부여하지 

않아 열람할 수 없는 데이터는 무시하고, 열람이 가능한 

데이터에 해서만 수집하 으며, 이 게 수집한 데이터

를 보 하기 한 계형 데이터베이스로는 Oracle 

Database 11g를 사용하 다.

4.2 그래  생성

수집한 Facebook 데이터를 가지고 최종 으로 강한 

친구 계 그래 를 만들기 해서는 그림 6과 같은 그

래  생성 과정을 거쳐야 한다. 이 때, 각 단계마다 그

래 를 생성하기 해 필요한 변수 값이 있는데, 변수들

의 종류는 그림 6의 각 단계의 호 안에 표기되어 있

으며 이 변수들은 앞서 3장에서 소개된 바 있다. t는 

어떤 특정 시 의 시각을 나타내는 변수로, 친구 계는 

시간에 따라 변화할 수 있기 때문에 이러한 친구 계 

상황을 어떤 특정한 시 으로 고정해야 한다. p는 사용

자 사이의 계 강도를 측정하여 상호작용 그래 를 만

들고자 할 때, 계 강도 측정 범 를 의미하는 도우 

크기 변수이다. 어떤 특정 시  t부터 p를 넘지 않는 

기간 동안 발생한 사용자 상호작용들을 계 강도로 측

정하여 상호작용 그래 를 생성한다. X는 유도 상호작

용 그래 를 만들기 해 필요한 계 강도의 표본으로, 

식 (5)를 계산할 때 사용된다. T와 V는 강한 친구 

계 그래 를 만들 때 필요한 강한 연결의 기  값이다. 

실험을 수행하기 에 먼  이 변수들의 값을 지정해야 

할 필요가 있다. 그러기 해서 우리는 t의 값을 재 

시 으로 정하고, 이 t에서의 친구 계 그래 를 기

으로 p의 값에 따라 상호작용 그래 의 계 강도가 

어떤 경향을 나타내는지 살펴보았다.

그림 6 그래  생성 과정
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그림 7 p의 값에 따른 상호작용 그래 의 계 강도

그림 7은 p의 값에 따른 상호작용 그래 의 계 강

도를 상자 그림(box plot)으로 나타낸 것이다. p의 값

이 50일 때 두 사용자 사이의 최  계 강도는 1,000

이 넘지만, 최소의 경우를 살펴보면 0에 가깝다. 이것은 

소셜 네트워크 서비스 상에서 어떤 두 사용자가 서로 

친구 계임에도 불구하고, 50일 동안 상호작용이 거의 

발생하지 않았다는 것을 의미한다. 이러한 피상 인 

계가 얼마나 존재하는지 알아보기 해, T의 값에 따라 

강한 친구 계의 비율이 어떻게 변화하는지 확인해 보

았다.

그림 8은 강한 친구 계 그래 를 만들었을 때, p와 

T의 값에 따라 그래 의 간선의 수가 원래의 친구 

계 그래 에 비해서 얼마나 남게 되는지 백분율로 표

한 것이다. 이 결과에서 확인할 수 있는 사실은 p가 10

이고 T가 0인 친구 계, 즉 10일 동안 상호작용이 한 

번도 발생하지 않은 친구 계가 체의 반 이상이라

그림 8 T의 값에 따른 간선 수의 백분율

그림 9 사용자 수에 따른 유도 상호작용 그래 의 생성 

시간

는 것이다. 심지어, 10일 간 상호작용이 어도 40번 넘

게 발생한 친구 계가 체의 10%도 안 되는 것을 확

인할 수 있다. 이 사실로 미루어 보아 자주 연락하지 않

는 사람과도 친구로 연결되어 있는 온라인 소셜 네트워

크는, 최근에 주로 연락하는 사람들로 구성된 실세계의 

소셜 네트워크와는 큰 차이를 보인다는 것을 알 수 있다.

실험에서는 상호작용 그래 를 만들기 한 p의 값

을 30으로 하 으며, 유도 상호작용 그래 를 만들기 

해 p의 값을 1로 한 계 강도의 표본 30개를 사용하

다. 한, 강한 연결의 기  T와 V는 각각 10과 0으

로 정하 다.

그림 9는 유도 상호작용 그래 를 생성할 때 사용자 

수에 따라서 소요되는 시간을 측정해 본 것이며, Intel® 

Core
TM

 i3 quad-core 3.07 GHz, 2 GB RAM, Linux 

2.6.32의 환경에서 수행하 다. 유도 상호작용 그래 의 

생성 시간은 사용자 수에 해 략 2차 곡선의 증가 

추세를 따르는 것으로 나타났고, 사용자 수가 3,000명일 

때 략 1.5 의 시간이 소요되었다. 이것은 본 논문에

서 제안하는 기법이 친구 수가 100명 정도 되는 일반

인 온라인 소셜 네트워크 서비스 사용자나, 사용자 수가 

1,000명 가량 되는 사용자 그룹에 해 매우 빠른 시간 

안에 효과 으로 수행되고, 실제 개발이나 분석에 사용

될 경우에도 유효하다는 것을 의미한다.

4.3 평 가

본 논문에서 제안한 유도 상호작용 그래 가 기존의 

방법인 상호작용 그래 에 비하여 어떠한 차이를 나타

내는지 살펴보기 해서, 유도 상호작용 그래 를 사용

했을 경우와 상호작용 그래 만 사용했을 경우로 구분

해서 강한 친구 계 그래 를 만들고, 그 강한 친구 

계 그래 들이 각각 얼마나 작은 세상 네트워크[18]에 

근 하 는지 비교해 보았다. 작은 세상 네트워크는 그 
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안에서의 정보 확산 속도가 상당히 빠른 것이 특징으로, 

실세계의 소셜 네트워크가 작은 세상 네트워크의 표

인 라고 할 수 있다[17]. 따라서, 어떤 친구 계 그

래 가 얼마나 작은 세상 네트워크에 근 했는지 측정

하는 것은 그 친구 계 그래 가 실세계의 소셜 네트

워크와 얼마나 유사한 형태를 나타내는지 확인하는 것

이라고 할 수 있다. 이를 해서는 그 친구 계 그래

의 특성 경로 길이와 군집 계수를 측정해야 한다. 특성 

경로 길이 L은 그래  상의 임의의 두 정  사이의 최

단 거리를 표 하는 값으로, 그래 를 이루는 정 들의 

형 인 분리(typical separation)의 정도를 나타낸다. 

군집 계수 C는 임의의 정 과 연결된 이웃들이 얼마나 

서로 연결되어 있는지 표 하는 값으로, 정 들의 집단

(clique)이 형성된 정도를 의미한다. 어떤 네트워크의 L과 

C의 값을, 그 네트워크와 같은 정 의 수와 평균 차수

(degree)로 생성한 임의 네트워크의 L과 C의 값과 비

교했을 때 다음의 조건을 만족하면 그 네트워크에서는 

작은 세상 상이 나타난다고 할 수 있다[18].

실험은 표 1과 그림 5에서 볼 수 있듯이 (i) 간선의 

계 강도가 T보다 큰 경우, (ii) 간선의 계 강도의 

변화 추세가 V보다 큰 경우, (iii) 간선의 계 강도가 

T보다 크거나 계 강도의 변화 추세가 V보다 큰 경

우, (iv) 간선의 계 강도가 T보다 크고 계 강도의 

변화 추세가 V보다 큰 경우, 이 게 총 네 가지 경우로 

구분해서 강한 친구 계 그래 를 생성하고 이 그래

들의 L과 C의 값을 비교하는 방법으로 수행하 다. 이 

에 (i)의 경우가 기존의 방법인 상호작용 그래 만 사

용한 경우라고 할 수 있으며, 나머지의 경우는 유도 상

호작용 그래 도 함께 사용한 경우이다.

그림 10은 각각의 경우에 해 강한 친구 계 그래

그림 10 강한 친구 계 그래 의 특성 경로 길이 비교

그림 11 강한 친구 계 그래 의 군집 계수 비교

의 


을 나타낸 것이고, 그림 11은 


을 

나타낸 것이다. 두 값 모두 상 으로 작으면 작을수록 

그 그래 는 작은 세상 네트워크에 근 했다고 볼 수 

있다. 의 결과에 따르면, 유도 상호작용 그래 를 사

용하여 강한 친구 계 그래 를 생성한 (ii), (iii), (iv)

의 경우가 상호작용 그래 만을 사용한 경우 (i)보다 더 

작은 세상 네트워크에 근 한다는 것을 확인할 수 있다. 

그 에서도, 상호작용 그래 와 유도 상호작용 그래

를 함께 사용한 (iii)의 경우가 다른 경우와 비교하여 가

장 작은 세상 상을 보이는 것으로 나타났다.

그림 5에서 볼 수 있듯이, [11]의 연구에서 소개했던 

상호작용 그래 만을 사용한 (i)과 본 논문에서 제안하

는 유도 상호작용 그래 만을 사용한 (ii)에 서로 OR 

연산을 용한 결과가 (iii)의 경우와 같고 AND 연산을 

용한 결과는 (iv)의 경우가 되는데, 결국 (iii)의 경우 

강한 연결의 기 이 느슨해지고 반면에 (iv)의 경우 기

이 엄격해진다. 그러므로 (iii)의 경우에는 보다 상

으로 간선이 집된 강한 친구 계 그래 가 만들어

지며, 반 로 (iv)의 경우에는 간선이 희박한 강한 친구 

계 그래 가 생성된다. 그림 10의 (iii)의 경우를 보면, 

간선이 집된 정도에 따라 강한 친구 계 그래 의 

특성 경로 길이가 상 으로 짧아질 수 있지만, (iv)의 

경우로 보아 특성 경로 길이가 간선이 집된 정도에 

항상 비례하지는 않는다는 것을 알 수 있다. 이는 그래

의 간선이 얼마나 잘 집되었느냐에 따라 달라질 수 

있는 요소이며, 일반 으로는 OR 연산을 용하 을 경

우 특성 경로 길이가 짧아지는 것으로 나타났다. 그림 

11에서는 OR 연산을 용한 (iii)과 AND 연산을 용

한 (iv)의 군집 계수가 (i)이나 (ii)보다 더 나아진 것을 

확인할 수 있다. 이 사실로 미루어 보아 (i)에서 정 들

이 집단을 형성하도록 하는 데에 방해 요소가 되었던 
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간선들이 (ii)와의 OR 연산이나 AND 연산을 통해 일부 

상쇄되어 결과 으로 강한 친구 계 그래 의 군집 계

수가 향상된 것으로 보인다.

결과 으로, 유도 상호작용 그래 를 사용하여 만들어

진 강한 친구 계 그래 는 그 지 않은 경우보다 더 

실세계의 소셜 네트워크와 유사하다고 볼 수 있으며, 그 

안에서의 정보 력도 보다 더 강할 것으로 상해볼 

수 있다.

5. 결론  향후 연구

온라인 소셜 네트워크는 이진 구조로 이루어진 그 특

성 상 실세계의 소셜 네트워크를 정확하게 반 하지 못

하기 때문에, 사용자 상호작용이나 사용자 로필 등의 

소셜 네트워크 서비스를 통해 수집한 정보를 최 한 활

용하여 측정한 사용자 간의 계 강도를 가지고 실세계

의 소셜 네트워크를 최 한 반 하는 기존의 연구들이 

주를 이룬다. 하지만 기존의 연구에서 제안한 방법들은, 

값을 측정하는 시 의 계 강도만 고려함으로 인해 올

바른 실세계의 소셜 네트워크를 반 할 수 없는 경우가 

생길 뿐만 아니라, 그 사용자 간의 계 강도가 앞으로 

어떻게 변화할 것인지에 한 근거를  제시해 주지 

못하기 때문에 친구 계의 추세 분석이나 변화 측과 

같은 작업에는 합하지 않다. 본 논문에서는 이러한 문

제 을 해결하기 해 유도 상호작용 그래 의 개념과 

그 그래 의 간선의 가 치를 이루는 사용자 간의 계 

강도의 변화 추정 기법을 제안하 다. 이 기법은 계 

강도가 선형의 추세를 보인다고 가정하고, 그 추세선의 

기울기를 최소제곱추정법을 통해 측정한다. 이러한 방법

으로 생성한 강한 친구 계 그래 는 실험을 통해 기

존의 단순한 상호작용 그래 를 사용한 방법에 비해 더 

작은 세상 상이 나타난다는 것을 확인하 다. 한, 

이 기법이 일반 인 환경에서 매우 빠른 시간 안에 효

과 으로 수행된다는 것을 보 으며, 실제 개발이나 분

석에도 용할 수 있다는 가능성을 제시하 다.

본 논문에서 제안한 기법을 어떤 사용자의 친구들의 

순 를 매기는 데 사용하거나, 공개되지 않은 어떤 사용

자의 개인 정보를 그 사용자의 친구들의 공개된 개인 

정보를 통해 유추하는 것과 같은 어 리 이션 개발에 

활용할 수 있을 것이다. 한, 본 논문에서는 소셜 데이

터의 일부만을 수집하여 비교  작은 규모의 데이터를 

가지고 실험을 수행하 으나, 제안된 기법을 굉장히 큰 

소셜 데이터에 용해 보고, 좀 더 빠른 시간 안에 효율

으로 수행될 수 있도록 알고리즘을 개선시킬 필요가 

있다. 한, MapReduce[22]와 같은 분산 병렬 처리 환

경에서도 수행할 수 있게 용시키는 연구가 필요할 것

으로 보인다.
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