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요 약

최근 IT기술의발전과함께소셜네트워크에서활용가능한메타데이터의범위가크게확장되고있다. 특히위치기반
소셜네트워크(Location-Based Social Network, LBSN)는사용자간의연결구조뿐아니라위치정보를포함하여사회적관
계를더욱풍부하게설명할수있어많은관심을받고있다. 본연구에서는이러한맥락에서네트워크의구조적정보와위
치적정보를동시에고려할수있는커뮤니티탐지방법을제안한다. 구체적으로,확장성이높다고알려진라벨전파(Label
Propagation, LP)알고리즘을기반으로,이웃노드의라벨분산정도를정량화하는엔트로피를활용하여구조적신뢰도를
계산하고이에따라구조 ·위치정보의비중을적응적으로조정하는방식을설계하였다. 제안된방법은실제 LBSN데이
터셋을대상으로한실험을통해기존기법대비안정적이고일관된커뮤니티탐지성능을달성함을확인하였다.

1. 서론

최근 IT 기술의 발전과 함께 소셜 네트워크 서비스는 단순한
연결구조를넘어다양한메타데이터를포함하는복합시스템으

로발전하고있다. 특히위치기반소셜네트워크(Location-Based
Social Network, LBSN) [1]는 GPS좌표와같은공간정보를통해
사회적 관계의 맥락을 풍부하게 표현할 수 있어 많은 주목을 받

고 있다. 위치 정보는 물리적 제약을 수반하며, 이는 사회적 상
호작용의 가능성에 직접적인 영향을 미친다. 예를 들어 동일 지
역내사용자들은교통, 날씨, 지역적사건을공유하면서관계가
강화되는지역성(locality preference)을보이는것으로알려져있
다 [2]. 따라서 LBSN은 기존의 구조적 연결만으로는 파악하기
어려운사회적관계를분석하는데중요한기반을제공한다.
소셜 네트워크 분석에서 커뮤니티 탐지는 오랫동안 핵심 과

제로 다루어져 왔다 [3]. 대표적인 알고리즘인 라벨 전파(Label
Propagation, LP) [4]는 다수결 원리를 기반으로 효율적으로 커
뮤니티를 탐지할 수 있지만, 브릿지 노드가 존재할 경우 뚜렷한
구조가 하나로 합쳐지는 문제 [5]가 발생한다(그림 1a). 이를 개
선하기 위해 Jaccard 유사도를 활용한 방법 [6]이 제안되었으나
(그림 1b),여전히구조적연결만을강조하며위치정보는배제된
상태이다. 반대로 단순히 공간적 근접성만을 반영할 경우, 구조
적으로밀집된관계를무시하고거리에따라커뮤니티를불필요

하게분리하는문제가나타난다(그림 1c). 이러한한계는구조적
정보와위치정보를함께고려하는접근이필요함을시사한다.
그러나 구조적 정보가 항상 동일한 신뢰도를 갖는 것은 아니

다. 업무 중심 지역에서는 조직 내 ·외부의 잦은 상호작용으로
인해 구조적 신호가 뚜렷하게 나타나는 반면, 관광이나 여가 중
심 지역에서는 관계가 일시적이고 유동적이어서 구조적 신호가
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(a)고전적 LP [4]
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(b)구조적정보기반의 LP [6]
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(c)위치정보기반의 LP
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(d) ALP (Proposed)

그림 1: 다양한 LP방식에대한예제

상대적으로 약하다는 특징이 있다. 이 경우 구조적 정보보다 위
치정보가중요한단서로작용할수있다. 따라서커뮤니티탐지
를위해서는상황에따라구조와위치의기여도를동적으로조절

할수있는접근이필요하다.
본논문에서는이러한문제를해결하기위해,구조적신뢰도를

정량화하고 이에 따라 구조 ·위치 정보의 비중을 적응적으로 조
정하는위치기반적응형라벨전파(Adaptive Label Propagation,
ALP)를제안한다. 제안된접근은구조적신뢰도가높은영역에
서는구조기반커뮤니티를,구조적신호가불안정한영역에서는
위치 정보를 활용한 커뮤니티를 자연스럽게 식별한다(그림 1d).
이를 통해 지역적 특성과 사회적 맥락을 균형있게 반영한 보다

안정적이고정확한커뮤니티탐지가가능하다.

2. 이론적배경
이 장에서는 ALP의 기본 개념을 설명한다. LBSN G =

(V,E,C)에서 V는 노드 집합, E는 엣지 집합, C는 각 노드별
위치정보를나타낸다. 구조적·위치적정보기반라벨전파를위



한유사도지표들은아래와같이정의된다.
구조적유사도는두노드의구조적유사성을측정하는지표로

그래프분석에서널리사용되는 Jaccard유사도를활용한다.

정의 1 (구조적 유사도). 노드 쌍 i, j ∈ V가 주어졌을

때, 구조적 유사도는 다음과 같이 정의된다: simstr(i, j) =
|{N(i)∪{i}}∩{N(j)∪{j}}|
|{N(i)∪{i}}∪{N(j)∪{j}}| . 여기서 N(i)는 i의이웃집합이다.

유사도가 0이되는경우를방지하기위해자기자신을포함하

여 계산한다. 이때 두 노드가 공유하는 이웃이 많을 수록 높은
구조적유사도를갖도록한다.
위치적유사도는노드간지리적근접성을측정하기위한지표

로,두노드의위치가가까울수록높은값을갖도록한다.

정의 2 (위치적 유사도). 두 노드 i, j ∈ V가 주어졌을 때,

위치적 유사도는 다음과 같이 정의된다: simloc(i, j) = 1 −
dist(ci,cj)

maxu,v∈V (dist(cu,cv))
. 이때 ci는 i의 위치를, dist(ci, cj)는 i와 j의

위치간하버사인거리(Haversine distance)를나타낸다.

위에서정의한구조적·위치적유사도를활용하여라벨전파과
정에서구조및위치정보를통합적으로반영한다. 이때이웃라
벨의 일관성 정도에 따라 이웃 정보의 신뢰도가 달라진다. 대부
분의 이웃이 동일한 라벨을 가진다면, 해당 노드의 커뮤니티 소
속에대한신호가명확하므로구조적정보의신뢰도가높다고간

주할수있다. 반대로이웃라벨이여러커뮤니티로고르게분산
되어있다면, 적절한라벨선택에대한불확실성이커지게된다.
이러한이웃정보의신뢰도는라벨엔트로피를통해정량화된다.

정의 3 (라벨엔트로피). 노드 i ∈ V가주어졌을때,라벨엔트로

피는 다음과 같이 정의된다: Hi = −
∑

l∈L pi(l) log pi(l). 여기

서 pi(l)은 i의이웃중라벨이 l인노드의비율이다.

라벨엔트로피는노드주변의라벨분포일관성을측정하는지

표로, 엔트로피 값이 낮을수록 대다수 이웃이 동일한 라벨을 갖
는다. 이는해당노드의커뮤니티소속에대한구조적신호가명
확함을 의미하므로, 이를 통해 구조적 정보에 대한 신뢰도를 평
가할수있다. 이를활용하여구조적·위치적정보의비중을적응
적으로조절하는적응유사도를아래와같이정의한다.

정의 4 (적응유사도). 노드 i ∈ V와이웃노드 j ∈ N(i)가주어

졌을 때, 적응 유사도는 다음과 같이 정의된다: sim(i, j) = αj ·
simstr(i, j) + (1 − αj) · simloc(i, j). 여기서적응가중치는 αj =

1− Hj

log |Lj |로정의된다.

α가 클수록 라벨의 분포가 일관적이어서 구조적 신호의 신뢰

도가 높아 구조적 정보의 비중이 증가하고, 작을수록 위치적 정
보에더의존하도록설계되었다. 특히 α = 1.0일때구조적유사

도만을고려하기에Wang et al. [6]의연구방법과동일하다.

3. 문제정의

본장에서는 2장에서제시한개념들을통해기존의 LP를확장
한위치기반적응형라벨전파알고리즘 (ALP)을제안한다.

Algorithm 1: Adaptive Label Propagation (ALP)
Input: LBSN G = (V,E,C) and the maximum number of

iterations T
Output: Detected community labels L = {Li | i ∈ V }

1 α← ∅; sim← ∅; iterations← 0;
2 L ←InitLabels(V );
3 simstr ←ComputeSimstr(G);
4 simloc ←ComputeSimloc(G);
5 while labels have not converged and iterations < T do
6 iterations← iterations+ 1;
7 foreach i ∈ V do
8 αi ←UpdateWeights(G, Li);

9 foreach (i, j) ∈ E do
10 sim(i, j)←ComputeSim(αj , simstr(i, j), simloc(i, j));

11 foreach i ∈ V do
12 Li ←UpdateLabels(i, sim,L);

13 return L

문제 정의 1 (위치 기반 적응형 라벨 전파 알고리즘 (Adaptive
Label Propagation, ALP)). LBSN G = (V,E,C)가 주어졌을

때, 각노드 i ∈ V는자신과이웃노드 j ∈ N(i)간의적응유사

도 sim(i, j)를 기반으로 라벨을 반복적으로 갱신하여 최적의 커

뮤니티구조를찾는다. 라벨갱신규칙은다음과같다:

L(t+1)
i = argmax

l∈L

∑
j∈N(i)

sim(i, j) · I[L(t)
j = l]

여기서 I[L(t)
j = l]은 지시 함수로, 가능한 라벨 집합 L에 대해,

이웃 j의라벨이 l일경우 1,그렇지않으면 0의값을갖는다.

ALP는각라벨후보 l에대해이웃노드들중현재라벨이 l인

노드들의적응유사도합을계산하고,그합이가장큰라벨로갱
신한다. 이를통해기존의단순다수결기반라벨전파를확장하
여위치정보를통합함으로써,구조적으로밀접하면서도공간적
으로응집력있는커뮤니티를효과적으로식별할수있다.

4. 알고리즘

본 장에서는 기존의 LP를 기반으로 구조적·위치적 유사도를
적응적으로조합하여라벨을전파하는 ALP의계산과정을제시
한다. 이알고리즘은각노드에대해이웃노드의라벨엔트로피
가 낮을 때는 구조적 유사도에 따른 전파를 우선시하고, 그렇지
않을경우에는위치적유사도에더의존하도록동작한다.
알고리즘 설명. 알고리즘은 두 단계로 구성된다: (1) 초기화:
LBSN G의 각 노드에 라벨을 부여하고, 모든 엣지에 대해 구조
적·위치적유사도를계산한다. (2)라벨전파: 각반복단계에서
노드의 라벨 엔트로피로부터 산출한 구조적 신뢰도를 이용하여

두유사도를결합한적응유사도를생성한다. 각노드는이를바
탕으로 가중 다수결 방식으로 라벨을 갱신하며, 이 과정은 라벨
이완전히수렴할때까지반복된다.
시간복잡도분석. 초기화단계에서는라벨초기화에 O(|V |),구
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(b)반복 1회후
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(d)반복 5회후

그림 2: ALP계산과정. 회색수치는각노드의 α값을의미한다.

조적 유사도 계산에 O(dmax|E|), 그리고 위치적 유사도 계산에
O(|E|)의시간이소요되며,여기서 dmax는그래프최대이웃수

를나타낸다. 라벨전파단계에서내부의각반복이 O(|E|)의비
용을 가지고, 전체 반복 횟수 T에 따라 총 비용은 O(T |E|)이다.
따라서전체시간복잡도는 O(max(dmax, T ) · |E|)이다.

예제 1. 그림 2는 LBSN에서 ALP 알고리즘이 수행되는 과정을
보여주며,각노드옆회색수치는적응가중치 α를나타낸다. 초

기에는 대부분의 노드가 서로 다른 라벨을 가져 라벨 엔트로피

가높고,이에따라적응가중치가작아주로위치적유사도에의

존해 인접 노드의 라벨을 따른다(그림 2a). 라벨 전파가 진행되

면서 인접 노드의 라벨이 변하면 각 노드의 적응 가중치도 함께

갱신된다(그림 2b). 이후, α = 0.19를 갖는 노드 2와 3의 영향

으로위치는멀지만구조적으로밀집된노드 4의라벨이바뀌고,

α = 0으로 위치적 유사도만을 고려하는 노드 8과 9의 영향으로

위치가 가까운 노드 6의 라벨이 갱신된다(그림 2c). 라벨이 더

이상 변하지 않을 때까지 반복하면, 최종적으로 {1, 2, 3, 4, 5}와
{6, 7, 8, 9, 10}의두커뮤니티가형성된다(그림 2d).

5. 실험

제안한방법론의유효성을평가하기위해다양한실험을수행

하였으며, 이를 통해 다음과 같은 평가 질문(Experimental Ques-
tions, EQ)에대한답을제시하고자한다.

• EQ1. 모델성능평가: 다양한평가지표를통해제안한모델의
클러스터링품질과공간적일관성간균형을입증한다.

• EQ2. 수렴 효율성 평가: ALP의 수렴 속도를 기존 기법과 비
교하여,반복횟수측면에서효율성을검증한다.

• EQ3. 적응 동작 분석: 반복에 따른 적응 가중치 α의 분석을

통해구조-위치간의동적조절능력을평가한다.

• EQ4. 사례연구: 실제데이터에서 LP와 ALP의커뮤니티탐지
결과를시각화하여비교분석한다.

데이터셋. 제안한 모델을 평가하기 위해 사용자 체크인 정보와
친구관계를포함하는 LBSN데이터를사용하였다. 위치정보가

표 1: Real-world datasets

Dataset |V | |E| Avg. Deg.
Brightkite [7] 50, 686 388, 180 15.32
Gowalla [7] 107, 069 913, 536 17.06
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그림 3: EQ1. 모델성능평가

존재하지 않는 노드는 전처리 과정을 통해 제외되었으며, 각 사
용자의 위치 정보는 가장 최근의 체크인 정보를 활용하였다. 자
세한데이터정보는표 1에서확인할수있다.
비교 모델. ALP의 성능은 고전적인 라벨 전파 방법(LP) [4]과,
α값을고정한 ALP의변형인고정라벨전파 (Fixed Label Prop-
agation, FLP)와 비교하였다. FLP은 구조적 유사도만 반영하는
FLP1.0 [6], 구조적·위치적 유사도를 동일하게 반영하는 FLP0.5,
위치적유사도만반영하는 FLP0.0을포함한다.
실험 설정. ALP의 랜덤 초기화와 순서 의존성을 고려하여 모든
실험결과는 50회반복수행한값의평균과표준편차로제시한다.
EQ1. 모델 성능 평가. 그림 3은 실제 데이터셋에서 ALP와 기
존 방법들의 성능을 여섯 가지 지표로 비교한 결과이다. ALP는
위치기반 modularity지표인 SN-modularity [8]에서상대적으로
높은값을, conductance에서낮은값을보여우수한성능을나타
냈다(그림 3a, 3c). 여기서낮은 conductance값은커뮤니티간경
계가뚜렷함을의미한다. Modularity [9]의경우, ALP가위치정
보를함께고려하는특성으로인해일부구조적관계가희석되어

다소 낮은 값을 보였으나, 다른 모델과 유사한 수준을 유지하였
다(그림 3b). 또한 ALP는 커뮤니티 개수가 적어 과분할을 억제
하였고(그림 3d),커뮤니티내부평균거리는비슷하거나더낮은
수준을유지하였다(그림 3e). 반대로커뮤니티간평균거리는더
크게나타나(그림 3f), ALP가구조적·위치적정보를균형있게반
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그림 4: EQ2. 수렴효율성평가

영하여우수한커뮤니티탐지를수행했음을보여준다.
EQ2. 수렴 효율성 평가. 그림 4는 비교 모델들과 ALP가 각각
수렴하기까지 필요한 반복 횟수를 비교한 결과이다. ALP는 다
른 방법들에 비해 반복 횟수가 현저히 적어, 앞서 4장에서 분석
한 시간 복잡도에서 반복 수 T가 실제로 크지 않음을 확인할 수

있다. 또한기존 LP계열모델들은무작위성에따라매실행마다
수렴속도의편차가크게나타나는반면, ALP는변동폭이상대
적으로 작아 결과의 안정성이 높다. 이는 ALP가 노드 업데이트
순서에크게의존하지않고,구조적 ·위치적정보를동시에활용
함으로써보다강건한수렴특성을갖는다는점을시사한다.
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그림 5: EQ3-1. 적응동작분석 (Brightkite데이터셋)

EQ3-1. 적응 동작 분석 (Brightkite 데이터셋). 그림 5은
Brightkite 데이터셋에서 반복적인 라벨 전파 과정에 따른 α 값

의분포변화를보여준다. 초기단계에서는모든노드가서로다
른 라벨을 가지고 있어 구조적 신뢰도가 거의 없으므로, 이웃이
하나뿐인노드만 α = 1을갖고,나머지는 α = 0에머무른다. 이
시기에는 위치 정보가 주요 의사결정의 기준이 되며, 반복이 진
행됨에따라구조적신뢰도가점차높아져노드들의 α값이점차

증가하는경향을보인다.
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그림 6: EQ3-2. 적응동작분석

EQ3-2. 적응 동작 분석. 그림 6은 반복에 따른 α의 평균 및 표

준편차변화를나타낸다. 전반적으로반복이진행될수록 α값의

평균은증가하고표준편차는감소하는경향을보인다. 이는ALP
가 라벨 전파를 거듭할수록 이웃 간 라벨의 불확실성을 줄이고,
구조적신뢰도를점진적으로높여안정화되는과정을반영한다.
EQ4. 사례연구. 그림 7는 Brightkite데이터셋에서 LP와 ALP를
적용한결과를보여준다. 동일한커뮤니티는같은색으로표시하
였으며, 미국 동남부의 내슈빌, 아틀란타, 샬롯 지역을 대상으로

(a) LP의시각화결과 (b) ALP의시각화결과

그림 7: EQ4. 사례연구 (Brightkite데이터셋)

시각화하였다. 그림 7a의 LP 결과는 구조적 연결만을 반영하기
때문에실제지리적분포와무관하게분산된도시들이동일한클

러스터로묶이는경향이있음을보여준다. 반면그림 7b의 ALP
결과는 내슈빌, 아틀란타, 샬롯 지역이 각각 분리된 클러스터로
나타나며,위치정보를함께고려함으로써구조적·위치적으로적
합한클러스터를형성함을보여준다.

6. 결론
본연구는 LBSN에서라벨전파방법을확장하기위해엔트로

피 기반 적응 가중치를 활용한 적응형 라벨 전파 알고리즘을 제

안하였다. ALP는각노드의구조적신뢰도를정량화하여구조적
유사도와위치적유사도의비중을동적으로조절함으로써,안정
적인 커뮤니티 탐지를 가능하게 한다. 또한 제안한 알고리즘은
실제 데이터 기반의 실험을 통해 기존 커뮤니티 탐지 기법 대비

우수한성능을입증하였다.

Artifacts. https://github.com/ohdoyoel/alp.git
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