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요   약

최근 소셜 네트워크 서비스가 급속히 증가함에 따라 많은 기업들과 사용자들은 자신들의 정보가 더욱 빠르게 

확산되길 바란다. 이러한 소셜 네트워크에서의 정보 확산을 연구하기 위하여 많은 알고리즘들이 제안되었는데 그 

중 대표적인 알고리즘은 그리디 알고리즘(Greedy Algorithm)과 휴리스틱 알고리즘(Heuristic Algorithm)이다. 하지

만 그리디 알고리즘의 경우 복잡성으로 인하여 실제 소셜 네트워크에 사용이 제한적이며, 기존 휴리스틱 기반의 

메시지 전파 기법의 경우 균일한 소셜 네트워크 환경을 고려하였기 때문에 현재 소셜 네트워크의 특성을 반영한 

연구가 요구된다. 이에 본 논문에서는 휴리스틱 알고리즘 기반의 정보 확산 확률과 노드 연결성을 고려한 정보 확

산 능력 최대화 알고리즘을 제안하고, 실제 소셜 네트워크 데이터베이스를 이용하여 제안 알고리즘의 성능을 분석

하였다. 그 결과 기존 알고리즘이 비해 더 많은 노드를 활성화 시킬 수 있어 정보 확산 능력을 향상시킬 수 있음

을 확인하였다.
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 ABSTRACT

Recently, with the proliferation of social network services, users and many companies hope that their 

information spread more faster. In order to study the information diffusion in the social networks, many 

algorithms such as greedy algorithm and heuristic algorithm have been proposed. However, the greedy algorithm 

is too complicated to use in real-life social network, and the heuristic algorithms have been studied under the 

uniform distribution of diffusion probability, which is different from the real social network property. In this 

paper, we propose an heuristic information diffusion maximization algorithm based on diffusion probability and 

node degree. For performance evaluation, we use real social network database, and it is verified that our 

proposed algorithm activates more active nodes than existing algorithms, which enables faster and wider 

information diffusion.
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오톡(KakaoTalk) 등과 같은 많은 소셜 네트워크 서

비스(Social Network Service; SNS)들이 등장했다. 

특히 스마트폰의 급격한 보급을 토대로 많은 사용

자들은 소셜 네트워크 서비스를 이용하여 친구들과 

소통하고 정보를 공유한다. 또한 소셜 네트워크를 

이용하는 사용자들이 급속히 증가함에 따라 기업들

과 광고주들의 마케팅 전략이 소셜 네트워크 흐름

에 맞춰 변화되고 있다
[1]

. 

이러한 소셜 네트워크 환경에서 현재 가장 관심

을 받고 있는 것이 정보의 확산 능력(Diffusion 

Ability)이다. 정보의 확산 능력이란 정보의 흐름으

로 표현될 수 있으며, 이 흐름의 얼마나 빨리 주변 

사람들에게 확산되느냐에 따라 결정될 수 있다
[2]

. 

즉, 사용자가 온라인상에 올린 정보(사진, 글, 동영

상 등)의 빠른 시간 내에 주변 사람들에게 전파될 

경우 해당 정보는 높은 확산 능력을 가졌다 할 수 

있다. 일례로, 올해 4월에 발표된 싸이의 노래 ‘젠

틀맨’의 경우 4일만에 유튜브 1억뷰를 돌파하였는데
[3]

, 이러한 확산 능력은 해당 정보의 영향력을 대변

할 수 있는 지표라 할 수 있다.

일반적으로 소셜 네트워크 서비스는 스마트 폰을 

이용한 온라인 서비스가 주를 이루기 때문에 정보

의 전달을 위해서는 사용자가 이용자이면서 동시에 

매개체로서의 역할을 담당한다. 따라서 정보의 확산 

능력이 사용자의 확산 능력과 비례한다고 할 수 있

다. 이는 해당 사용자와의 관계를 맺고 있고, 해당 

정보를 볼 수 있는 사람이 많은 경우 정보가 매우 

빠르게 확산될 가능성이 높기 때문이다. 하지만 사

용자마다의 확산 능력은 그 사람의 직업, 나이, 사

회적 위치 등의 여러 조건에 따라 각기 다르게 나

타난다.

이러한 사용자들의 다른 확산 능력으로 인해 정

보의 확산 능력도 다르게 형성될 수 있다. 따라서 

소셜 네트워크에서 정보의 확산 능력을 향상시키기 

위해서는 확산 능력이 높은 노드를 정보의 근원 노

드(Seed Node)로 설정하고, 이를 정보 전달의 매개

체로 삼는 것이 중요하다.

이를 위해 기존 연구에서는 그리디 알고리즘

(Greed Algorithm)과 휴리스틱 알고리즘(Heuristic 

Algorithm)을 기반으로 소셜 네트워크 환경에서의 

정보 확산을 연구하였다. 먼저, 그리디 알고리즘의 

경우 확산 능력이 높은 노드를 통해 활성화 노드의 

수를 증가시켜, 확산 속도를 증가시킬 수 있으나 확

산 능력이 높은 노드 검출을 위해 높은 정보량과 

계산량이 요구된다는 단점이 존재해 실제 소셜 네

트워크 환경에서는 사용이 제한적이다. 반면, 휴리

스틱 알고리즘의 경우 그리디 알고리즘과 부분적인 

정보만으로도 확산 확률을 계산할 수 있으나, 확산 

속도가 그리디 알고리즘에 비해 느리다는 단점을 

가지고 있다.

이에 본 논문에서는 기존 휴리스틱 알고리즘의 

단점을 보완하기 위해 확산 확률(Diffusion 

Probability)과 각 노드의 연결성(Node Degree) 기

반의 정보 확산 최대화 알고리즘을 제안한다. 또한 

실제 소셜 네트워크 환경을 고려하기 위해 

Netscience 데이터베이스(Database) 환경에서의 성

능 평가를 수행하였다.

본 논문의 구성을 다음과 같다. 먼저 2장에서는 

관련 연구로서 정보 확산의 모델 및 기존 정보 확

산 기법의 장단점을 분석하고, 3장에서는 본 논문에

서 제안하는 정보 확산 최대화 알고리즘을 설명한

다. 이어 4장에서는 제안 알고리즘의 성능 평가 환

경 및 실험 결과를 분석하고, 마지막으로 5장에서 

결론을 맺는다.

Ⅱ. 관 련 연 구

2.1. 정보 확산 모델

일반적으로 소셜 네트워크 환경에서의 정보 확산 

모델은 크게 선형 임계값 모델(Linear Threshold 

Model)과 독립 캐스케이드 모델(Independent 

Cascade Model)의 두 가지 모델을 기반으로 한다. 

이를 보다 자세히 살펴보면 다음과 같다.

2.1.1. 선형 임계값 모델

선형 임계 값 모델은 Granovetter[4]이 처음 제안 

하였고, Watts
[5]
에 의하여 일반화되었다. 이 모델은 

노드들의 상태를 활성화 상태(Active State)와 비활

성화 상태(Inactive State)로 구분하였다. 활성화 상

태의 노드의 경우 정보의 확산 능력을 가지고 있어  

주변으로부터 정보가 유입될 경우 바로 정보를 자

신에게 연결된 다른 노드에게 전달하는 역할을 수

행할 수 있지만, 비활성화 상태의 노드의 경우 정보 

확산의 능력이 없어, 활성화 단계로의 전환

(Transition)이 필요하다고 정의하고 있다.

이러한 노드의 전환 과정을 위해 선형 임계값 모

델은 모든 노드의 상태를 비활성화 상태로 가정한 

후 하나의 노드가 처음 정보를 채택하면서부터 상

태 전환 과정을 수행한다. 즉, 하나의 노드가 활성

화되면 그와 인접한 비활성화 노드에게 영향을 주
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그림 1. 무방향 그래프 기반의 소셜 네트워크 구조
Fig. 1. Structure of Social Network based on 
Undirected graph

고, 이러한 영향이 축적되어 설정한 임계값을 초과

하면 비활성화 노드는 활성화 상태로 전환되는 방

식이라 할 수 있다.

2.1.2. 독립 캐스케이드 모델

독립 캐스케이드 모델은 확률 이론에 기반을 두

어 Goldenberg
[6]
에 의해 제안되었다. 이 모델은 선

형 임계값 모델과 같이 노드의 상태를 고려하고, 주

변 노드와의 연결성을 토대로 정보 확산 능력을 분

석하였다. 즉, 비활성화 노드는 인접한 활성화 노드

와 일정한 확률로 연결되었는데, 이러한 확률을 비

활성화 노드가 정보를 채택하는 확률로 나타내는 

방법을 사용하여 정보 확산 속도를 산출하였다.

2.2. 기존 연구 분석

소셜 네트워크의 사용자들은 각기 다른 정보 확

산 능력을 가지고 있다. 따라서 정보의 확산 속도 

또는 확률을 증가시키기 위해 앞서 설명한 두 가지 

정보 확산 모델을 기반으로 다양한 연구가 진행되

었다
[7-9]

.

먼저, [7]에서는 확률 이론 기반의 정보의 확산 

능력 분석 알고리즘을 제안하였고, [8]에서는 확산 

속도 최대화 문제가 NP-hard 문제임을 증명하고, 

그리디 알고리즘을 기반으로 한 최적화 솔루션을 

제안하였다. 특히 [8]에서는 그리디 알고리즘의 확

산 속도가 휴리스틱 알고리즘에 비해 우수하다는 

것을 증명하였다. 그러나 그리디 알고리즘은 네트워

크를 구성하는 모든 노드들의 확산 능력을 계산해

야하고, 높은 정확도를 얻기 위해 매우 많은 반복 

수행을 거치게 때문에 검출 시간 및 복잡도가 매우 

높다. 

이러한 그리디 알고리즘의 문제를 해결하기 위하

여 [9]에서는 독립 캐스케이드 모델을 고려하여 휴

리스틱 기반의 정보 확산 알고리즘(DDIC; Degree 

Discount IC Model)을 제안하였다. DDIC 알고리즘

은 인접한 활성화 상태의 노드, 노드들 사이 연결성 

그리고 각 노드가 균일 분포를 갖는 확산 확률을 

고려하여 노드의 정보 확산 능력을 산출하였다. 하

지만 소셜 네트워크에서 각 사용자들의 확산 확률

이 모두 다르기 때문에 DDIC 기법은 실제 소셜 네

트워크 환경에 적용하면 성능이 저하될 수 있다.

이와 같이 그리디 알고리즘과 휴리스틱 알고리즘

은 복잡도와 정보 확산 속도 관점에서 서로 상충관

계(Tradoff)에 있다고 할 수 있다. 이에 본 논문에

서는 실제 소셜 네트워크에서 가용 가능한 정보 확

산 최대화를 위해 복잡도가 낮은 휴리스틱 알고리

즘을 기반으로 정보 확산 최대화 알고리즘을 제안

한다.

Ⅲ. 제안 정보 확산 최대화 알고리즘

3.1. 고려하는 소셜 네트워크 구조

일반적으로 소셜 네트워크 환경은 온라인에서 사

용자들 관계들로 형성되었다. 이러한 관계를 그래프 

구조로 전환하면 무방향 그래프로(Undirected 

Graph)로 볼 수 있는데, 이를 G=(V, E, P)로 표시

할 수 있다. 이때 V(Vertex)는 그래프의 노드의 집

합, E(Edge)는 노드간 연결 링크의 집합 그리고  

P(Diffusion Probability)는 두 노드간의 연결된 링

크의 확산 확률을 의미한다. 그림 1은 무방향 그래

프 기반의 소셜 네트워크 구조의 예를 도시하고 있

다. 그림에서 보는 바와 같이 노드 v를 기준으로 V

는      와 같이 노드들의 집합으로 표

시되고, E는 노드 v와 연결된 링크의 집합

 으로 표시되며, P는 노드 v와 

연결된 링크의 확산 확률의 집합 

   로 표시된다. 이때 확산 확률 

P는 두 노드들 사이에서 정보가 성공적으로 전파되

는 확률을 의미하는데, 이는 0과 1사이의 값으로 

설정한다. P의 값이 1에 근접하면 정보 확산에 성

공할 확률이 높고, 0에 근접하면 성공할 확률이 낮

다. 
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Proposed Diffusion Maximization Algorithm

1. initialize S=⊘

2. for i=0 to n do

3.  compute its node degree di

4.  compute its proposed Diffusion Ability 

    with di and pi,l follows as eq.(1)

          
∈



5. sort array dai in descending order

6. for i=k do

7.  select dai = argmax{dai}

8.  if dai is not neighbor of s (s∈S)

9.    ∪  

10. end for 

11. output S

그림 2. 제안 알고리즘의 의사코드
Fig. 2. Pseudo Code of Proposed Algorithm 

이러한 소셜 네트워크 구조인 그래프 G에서의 

정보 확산은 근원 노드의 집합(Seed Node Set ; 

Sset)으로부터 시작된다. 즉, v와 w를 각각 v∈Sset와 

w∉Sset라고 설정하고, 서로 인접한 노드라고 가정

한다면, v는 w를 Pv,w의 확률을 가지고 활성화 시킬 

수 있다. 만약 노드 v가 w의 활성화에 실패하였다

면 노드 w와 인접한 다른 근원 노드가 w의 활성화

를 진행한다. 이러한 노드 활성화 과정은 노드 w가 

활성화 될 때까지 반복되거나 w와 연결된 모든 근

원 노드들이 모두 실패할 때까지 수행된다. 이때 비

활성화 노드가 활성화 노드로 전환되면, 다시 비활

성화 노드로 전환되지 않는다.

3.2. 정보 확산 최대화 알고리즘

본 논문에서는 제안하는 정보 확산 최대화 알고

리즘은 각 노드의 확산 확률과 노드 연결성을 기반

으로 한다. 이를 보다 자세히 설명하면, 먼저 소셜 

네트워크의 각 노드들의 확산 능력(Diffusion 

Ability; da)을 계산하여야한다. 이를 위해 본 논문

에서는 노드 확산 능력값을 계산을 위해 수식 1을 

사용한다.

 

        
∈

            (1)

이때 dai는 노드 i의 확산 능력을 의미하고, di는 

노드 i의 연결성 즉 인접한 노드 수를 의미하며, pi,l

는 노드 i와 노드 l간 링크의 확산 확률을 의미한다. 

또한 N(i)는 노드 i와 연결된 노드의 집합을 의미하

고, 는 가중치 값(Weighted Factor)을 의미한다. 

이와 같은 수식에 따르면, dai는 노드 i와 연결된 

모든 노드의 확산 확률과 연결성을 고려한 값이 된

다. 이러한 각 노드의 확산 능력 산출 방법을 토대

로 정보 확산 최대화를 위해서는 확산 능력이 높은 

노드를 근원 노드로 결정하는 것이 바람직하다.   

더욱이 소셜 네트워크에서는 한번 활성화 상태로 

전환된 노드는 계속 활성화 상태로 대기해야하기 

때문에 서로 인접한 근원 노드를 선택하지 않는 것

이 중요하다. 이를 위해 본 논문에서는 그림 2와 

같은 의사코드(Pseudo Code)를 기반으로 근원 노드 

선택을 위한 알고리즘을 운용한다. 

이를 상세히 살펴보면, 먼저 앞서 수식 1에서 설

명한 바와 같이 네트워크를 구성하는 n개의 모든 

노드들에 대한 확산 능력을 계산한다. 이후 각 노드

를 확산 능력의 값에 따라 내림차순(Descending 

Order)으로 정렬(Sort)하고, 확산 능력이 가장 높은 

노드를 근원 노드로 선택한다. 이때 한 개의 근원 

노드를 선택하는 것이 아니라 해당 네트워크 구조

에서 구성 가능한 최대 근원 노드를 선택하는 것이 

중요한다. 

이를 위해 정렬된 순서에 따라 두 노드 사이의 

연결성을 비교하여 두 노드가 가까울 경우 해당 두 

노드 중 확산 능력이 높은 노드를 근원 노드로 선

택하고, 인접 노드는 근원 노드 선정에서 제외한다. 

이러한 과정은 활성화된 모든 노드에 대한 확산 확

률과 연결성 비교를 통해 k개의 근원 노드를 선택

할 때 까지 반복 수행된다. 이때 S는 활성화 노드

의 집합을 의미한다.

Ⅳ. 실험 및 분석

본 논문에서는 소셜 네트워크 환경에서 정보 확

산 최대화 알고리즘을 제안하였다. 이러한 제안 알

고리즘의 성능 평가를 위해 1,589개의 과학자들(=

노드)이 2,734개의 관계(=링크)를 형성하고 있는 실

제 소셜 네트워크 데이터베이스 Netscience를 이용

하였다. 이와 더불어 기존 연구와의 성능 비교를 위

해 제안 알고리즘(Proposed)에서 사용하는 파라미터

와 가장 근접한 특징을 갖는 기존 연구를 선택하였

다. 따라서 노드의 연결성과 확산확률을 이용한 

DDIC 알고리즘과 각 노드의 연결성만을 고려하는 

Degree 알고리즘을 선택하고, 제안 알고리즘과의 

성능을 비교 분석하였다. 표 1은 본 논문에서 고려
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그림 3. Netscience DB에서 추출한 전파 확률에 따른  
노드 분포
Fig. 3. Node Distribution with Diffusion Probability in 
Netscience DB

Parameter Value

Experimental 

computer
OS : Window 7

Program language Visual C++ 2006

Diffusion model
Independent 

cascade

Diffusion 

distribution

Uniform, 

Exponential

Average diffusion 

probability (p)
0.1

Weighted factor 

()
2

표 1. 실험 환경
Table 1. Experimental Environments 

그림 4. 균일 분포하의 활성화 노드 비교
Fig. 4. Comparison of the Number of Active Nodes 
under the Uniform Distribution 

한 실험 환경을 정리한 것이다.  

표에서 볼 수 있듯이 실험 환경은 윈도우 계열의 

OS 환경에서 비주얼 C++를 통한 실험 환경을 구

성하였다. 또한 확산 모델로 독립 캐스캐이드 모델 

기반의 균일 분포와 지수 분포를 가진 확산 분포를 

고려하였다. 이와 더불어 각 노드의 평균 확산 확률

과 조정 계수는 각각 0.1과 2로 설정하였다. 이때 

균일 분포의 경우 각 노드의 전파 확률이 0.1로 고

정인 반면, 지수 분포의 경우 각 노드마다 전파 확

률은 다르지만 그 평균이 0.1이 되도록 설정하였다. 

이와 같은 실험 환경에서 각 휴리스틱 알고리즘

들의 분포 지역(Spreading Area)에서 활성화된 노드

의 개수를 파악하기 위해 5,000번의 반복 실험을 

수행하였고, 근원 노드 k의 수를 1 ~ 50개 까지 변

화시키면서 활성화 노드의 개수를 비교 분석하였다.

그림 3은 실제 소셜 네트워크 데이터베이스인 

Netscience의 노드별 전파 확률을 나타낸 것이다. 

그림에서 보는 바와 같이 실제 소셜 네트워크 환경

에서의 노드 분포는 지수 분포를 가지고 있다. 이는 

기존 연구에서 고려한 모든 노드가 동일한 확산 확

률을 가지는 균일 분포가 실제 소셜 네트워크 환경

과 매우 다르다는 것을 입증하는 것이다. 더욱이 실

제 소셜 네트워크 환경에서의 노드별 확산 확률 분

포를 상세히 살펴보면, 0.1%의 확산 확률을 가진 

노드가 전체 노드 수의 약 80% 정도를 차지하는 

반면, 확산 확률 범위를 0.3% 이하에 포함되는 노

드는 전체 노드의 약 98% 영역에 속하는 것을 볼 

수 있다. 

그림 4는 균일 분포 환경에서의 활성화 노드 수

를 비교 분석한 것이다. 그림에서 보는 바와 같이 

가장 기본적인 휴리스틱 모델인 Degree 알고리즘의 

경우 시드 노드의 수가 증가하여도 활성화되는 노

드의 수 변화가 크지 않지만, DDIC나 제안 알고리

즘의 경우 시드 노드 수 증가에 비례하고 활성화 

노드가 증가하는 것을 볼 수 있다.

그림 5는 지수 분포 환경에서 활성화 노드의 수

를 비교한 것이다. 그림에서 보는 바와 같이 균일 

분포의 성능과 유사하게 활성화 노드의 수가 증가

하는 것을 볼 수 있으나, 제안 알고리즘과 DDIC 

알고리즘을 비교하면, 앞서 균일 분포 하에서의 성

능 차이보다 지수 분포 환경에서의 성능 차이가 크

게 나타나는 것을 볼 수 있다. 특히 10개 이하의 

시도 노드 환경에서는 두 알고리즘의 성능이 비슷

하나, 시도 노드의 수가 증가할수록 그 성능 차이는 

점차 커지며, 50개의 시드 노드가 존재할 경우 제

안 알고리즘을 이용할 경우 15개 정도의 활성화 노

www.dbpia.co.kr



한국통신학회논문지 '13-06 Vol.38B No.06

490

그림 5. 지수 분포하의 활성화 노드 비교
Fig. 5. Comparison of the Number of Active Nodes 
under the Exponential distribution

드가 더 검출되어 더 빠른 전파 속도를 제공할 수 

있는 것으로 분석된다. 

이러한 결과에서는 제안 알고리즘과 DDIC 알고

리즘의 성능 차이의 원인을 상세히 분석해보면, 각 

노드의 확산 확률이 동일한 균일 분포 하에서는 

DDIC의 경우 확산 확률이 높은 노드만을 선택하였

으나 제안 알고리즘의 경우 확산 능력이 높은 노드 

중 인접한 노드를 근원 노드에서 제외시키기 때문

에 보다 많은 비활성화 노드를 활성화 시킬 수 있

는 것으로 분석된다. 그리고 그림 4와 5에서 볼 수 

있듯이 균일 분포와 지수 분포 환경에서 제안한 알

고리즘의 활성화 노드 수는 비슷한 결과로 나타나

는데, 이는 균일 분포 하에서 고려한 각 노드의 평

균 확산 확률이 지수 분포 하에서 80%의 노드들은 

확산 확률이 비슷한 값을 같기 때문으로 분석된다.  

 하지만 지수 분포 환경에서는 제안 알고리즘은 근

원 노드 산정 기법과 더불어 연결된 모든 노드의 

확산 확률의 합에 대한 가중치를 부여함으로써 보

다 우수한 근원 노드를 산출하기 때문에 균일 분포 

환경보다 더 큰 성능 차이가 발생하는 것으로 분석

된다.

Ⅴ. 결  론

본 논문은 소셜 네트워크 환경에서 정보 확산 최

대화에 대한 연구로서 각 노드의 확산 확률과 노드 

연결성을 고려한 개선된 확산 능력 산출 방법을 제

안하였다. 이와 더불어 제안 알고리즘의 성능 평가

를 위해 실제 소셜 네트워크 데이터베이스인 

Netscience를 이용하였고, 그 결과 기존 정보 확산 

알고리즘에 비해 균일 분포와 지수 분포에서 모두 

활성화 노드의 수를 증가시킬 수 있음을 확인하였

다. 즉, 정보 확산 능력에 활성화 노드의 수와 비례

하기 때문에 정보 확산의 최대화가 가능하다. 이러

한 연구 결과는 소셜 네트워크 환경에서 복잡도는 

줄이면서 정보 확산 속도를 증가시켰다는데 큰 의

의를 가지고 있다고 할 수 있다.
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