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요  약

소셜 미디어의 등장으로 온라인상에서 정보 교류가 활발하게 이루어지고 있으며 소셜 미디어를 통한 여론형
성, 의제설정 등과 같이 사회에서 일어나는 다양한 사건들에 큰 영향력을 발휘하고 있다. 본 논문에서는 소셜
미디어 중 하나인 트위터 상에서 큰 영향력을 발휘하는 영향력자(Influential) 또는 오피니언 리더(Opinion
Leader)에 대한 영향력 측정을 제안한다. 기존의 영향력 측정 연구들은 팔로워(Follower), 리트윗(Retweet),
멘션(Mention)을 이용한 사용자 네트워크에서의 구조적인 요소를 통해  영향력을 측정 하였지만, 본 논문에서
는 구조적인 요소뿐만 아니라 사용자들 간의 감정(Sentiment) 유사도 분석을 통해 영향력을 측정한다. 본 논
문에서 제안하는 방법을 통해 선정된 영향력이 높은 사용자로부터 시작된 정보에 대해 네트워크상의 정보 확
산 모델을 이용하여 영향력 최대화 문제에 적용함으로써, 기존의 영향력 측정 방법과 정보 확산 결과에 비교하
였다. 이를 통해 본 논문에서 제안한 방법이 다른 영향력 측정 방법에 비해 높은 성능을 나타낸다는 것을 확인
할 수 있었다. 또한, 이러한 결과를 통해서 감정적인 요소가 영향력 및 정보 확산에 많은 영향을 미친다는 것을
확인 할 수 있었다.

주제어: 빅데이터, 감정분석, 영향력, SNS, 영향력 최대화
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Abstract

Measuring influence on social networks has attracted tremendous interest from both academia 
and industry. Social Network Services are known as an effective marketing platform where 
customers trust the advertisements which are provided by their friends and neighbors. Therefore, 
selecting seed user is the primary concern in viral marketing. In addition, most of the developed 
algorithms and tools mainly depend on the static network structure. In this paper, we propose 
influence measurement based on sentiment analysis in the social network. This model considers the 
most influential user in the community as the candidate for the top-k seeds. We employ influence 
maximization problem for evaluating proposed method. Experiments show that the proposed 
method performs consistently well in influence maximization.
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1. 서 론
현대 사회는 인터넷과 스마트폰의 보급으로 인해

사회 구성원들 간의 정보 교류가 끊임없이 이뤄지는
소셜 네트워크 사회(Social Network Community)
이다. 이러한 사회로의 발전에는 스마트폰과 같은
인터넷 장비들뿐만 아니라 트위터(Twitter), 페이
스북(Facebook), 인스타그램(Instagram) 등 다양
한 소셜 미디어(Social Media)의 사용이 큰 역할을
차지하고 있다[14, 15, 18, 19]. 소셜 미디어의 사
용이 증가함에 따라,  쉴 새 없이 공유되는 정보들이
끊임없이 축적되고 있다. 이러한 정보들이 여론형
성, 의제설정 등에 사용되면서, 소셜 미디어의 정보
전파에 대한 사용자의 영향력 측정 연구가 증대되고
있다.

영향력 측정 및 분석은 마케팅, 정치, 광고 등의
다양한 분야에서 중요한 역할을 차지한다. 마케팅
분야에서, 영향력은 제품을 홍보하고 평판을 유도하
는 역할을 한다. 정치가들에게는 홍보 및 선거의 승
패를 예측하는 중요한 요소로 작용한다. 또한, 광고
분야에서 영향력 측정은 빠른 정보전달과 저비용 고
효율의 정보 전달 측면에서 중요하다.

기존의 많은 영향력 측정 방법들은 SNS상의 구조
적인 관점에서 바라본다. 트위터를 이용한 영향력
측정의 경우, 사용자 간의 팔로워(Follower), 리트
윗(Retweet), 답글(Reply), 멘션(Mention) 등과 같
은 트위터의 구조상 정보만을 이용하여 사용자의 영
향력을 예측했다[1, 2, 3]. 그러나 감정적인 단어에
대해 확산 속도가 다르다는 연구 결과를 통해 감정
적인 요소들이 정보 전달, 홍보, 여론형성, 의제설정
과 같이 의사결정에 영향을 준다는 것을 알 수 있다.

이를 통해 감정적인 요소와 정보 확산 영향력이 밀
접한 연관이 있다고 할 수 있다[4, 5].

본 논문에서는 영향력 측정을 위해 팔로워, 리트
윗, 답글, 멘션 등의 구조적인 요소들을 통해 트윗의
전달 확률을 계산하고 사용자들의 감정적인 유사도
가 높을수록 정보 전달에 대해 높은 가중치를 적용
한다. 이렇게 측정된 영향력에 대해 감정적 요소들
을 고려함으로써 정보들이 어떻게 전달되는지를 분
석한다. 또한, 트위터 사용자들의 감정을 고려한 요
소들이 정보전달에 얼마나 영향을 주는지에 대해 분
석한다. 사용자간의 감정 요소가 정보 전달에 영향
을 미치는지 검증하기 위해 정보 전달 확산 모델인
영향력 최대화(Influence Maximization)를 통해 기
존의 영향력 측정 방법들과의 비교한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 영향력
측정과 관련된 연구들을 살펴보고, 3장에서는 트위
터에서 구조적인 요소와 감정적인 요소가 병합되어
정보 전달에 대한 영향력을 측정하는 방법을 제시한
다. 4장에서는 실험을 통해 감정요소가 정보전달에
미치는 영향력에 대한 실험 결과를 살펴보고 5장에
서 결론을 제시한다.

2. 관련 연구
영향력을 측정하는 대표적인 연구에는 중앙성

(Centrality)을 이용한 영향력 측정 방법이 있다. 중
앙성을 측정하는 방법에는 이접 중앙성, 매개 중앙
성, 연결 중앙성 등의 다양한 방법들이 존재한다. 그
중 이접 중앙성(Closeness Centrality)[8, 9, 10]은
서로 다른 두 사용자 간의 최단 경로를 측정하여 최
단경로들의 합이 가장 작은 사용자를 전체 네트워크
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에서 가장 영향력이 높은 사용자로 분류한다. [11]
는 매개 중앙성(Betweenness Centrality)을 적용하
여 네트워크상에서의 한 사용자가 다른 사용자들 사
이에 위치하는 정도를 정의하는 것으로, 한 점이 담
당하는 중재자 역할의 정도로써 중앙성을 측정한다.
즉 최단 경로 위에 위치하면 할수록 그 사용자의 영
향력은 높아진다. 연결 중앙성(Degree Centrality)
은 다른 점과 연결된 정도를 중시하며, 연결망 내에
서 한 점에 연결되어 있는 점들의 합을 말한다. 영향
력은 전체 연결 수에서 각 행위자의 내향 연결 정도
와 외향 연결 정도의 비율로 측정된다. 이러한 구조
적인 중앙성을 이용한 영향력 측정은 구조만을 고려
하는 한계를 벗어나지 못한다는 문제점이 있다. 즉,
사용자들의 상관관계를 단순히 구조적인 특징만을
통해서 영향력을 측정한다는 점에서 다양한 사회적
관계성을 표현해야 하는 현실 세계의 문제를 제대로
표현하기 힘들다는 단점이 있다.

또 다른 대표적인 영향력 측정 알고리즘으로는
Google의 검색에 적용된 페이지랭크(PageRank) 알
고리즘이 있다[12]. 페이지랭크는 상대적 중요도에
따라 가중치를 부여하여 영향력을 측정한다. 페이지
랭크는 서로의 인용과 참조로 연결된 임의 그룹에
적용된다. 하지만 현실세계에 존재하는 소셜 네트워
크 특성상, 다수의 의견보다 소수의 의견이 더 높은
영향력을 제공할 수 있으므로 상대적인 중요성이 높
다고 해서 영향력이 높다고 할 수는 없다.

[13]은 ‘SNS 상에서 팔로어가 많은 사람이 영향
력이 있다’라는 가설에 반문하기 위해 시작된 연구
이다. 이 연구에서는 과학적인 데이터 기반의 검증
을 위해 2009년 트위터의 전체 데이터를 수집했다.
사용자의 영향력 척도로서 팔로어의 수, 트윗에 대
한 대답 횟수, 리트윗의 수를 측정하였다. 세 가지의
척도를 이용하여 영향력을 측정한 결과, 영향력의

순위는 일정하지 않고 척도에 따라 다르게 나타나는
것을 확인 할 수 있었다. 데이터 분석 결과, 팔로어
와 언급 혹은 리트윗과의 관계는 낮은 상관관계를
보였다. 즉, 팔로어가 많은 인기 있는 트위터 사용자
라고 반드시 언급이나 재전송이 많이 되지는 않는다
는 것이다. 즉, 인기와 영향력은 다르다는 것이다.
따라서 이러한 문제를 해결하기 위해 사용자간의 감
정적 유사성을 고려한 영향력 측정 연구가 필요하
다.

3. 제안방법
본 장에서는 트위터 상에서의 정보 전달의 영향력

을 측정하기 위한 방법을 제안한다. 영향력 측정을
위해, 본 논문에서는 트위터 데이터를 수집하고, 자
연어 처리 및 감정분석을 수행한다. 분석된 정보들
은 사용자의 트윗에서 다른 트윗으로 전달 될 확률
계산에 이용되며, 이러한 트윗의 전달될 확률 정보
를 바탕으로 사용자간의 리트윗, 팔로워, 답글, 멘션
등을 고려하여 상대적 중요도를 분석하고, 감정적
유사도 가중치를 적용하여 영향력을 파악한다.

3.1 전처리 단계

그림 3.1 트위터 데이터 수집 구성도

데이터 수집은 [그림 3.1]에서와 같이  트위터 데

Journal of The Korea Big Data Service Society 
Vol. 2. No. 1, June  2015, Pages 11-23

한국빅데이터서비스학회 논문지
ISSN 2383-9287

교보문고 KYOBO Book Centre



SNS 사용자의 감정 분석에 의한 영향력 측정 15

이터를 수집 및 수집된 데이터를 타임라인과 리트
윗, 멘션으로 분리한다. 트위터 상의 데이터는
REST API를 이용하여 수집한다[6]. REST API는
과거에 발생한 트윗에 접근할 수 있기 때문에 정의
할 수 있는 검색 조건의 종류가 다양하다. REST
API를 이용하여 수집된 정보들은 XML(확장성 생성
언어) 파일로 된 웹페이지를 읽어서 원하는 정보를
수집하는 구조로 이루어졌으며, 사용자의 타임라인,
팔로어, 리스트, 유저 정보, Account, Location, Geo
등의 정보를 검색한다. 본 논문에서는 트위터상의
사용자의 영향력을 측정하기 위해서 특정 기간 동안
인기를 끌었던 토픽에 대한 트위터 데이터를 수집한
다. 수집된 정보를 바탕으로 각 항목에 대한 리트윗,
답글, 팔로워와 멘션 등에 대해 네트워크를 구축한
다.

3.2 자연어 처리

그림 3.2 데이터 자연어 처리

그림 3.2는 수집된 트위터 데이터를 이용하여 자
연어 처리를 하는 과정을 나타낸다. 영어권 데이터
를 사용하기 위해 미국 지역 내에서 발생하고, 영어
로 작성된 트윗만을 필터링한다. 이는 영어권에서
사용하는 데이터의 수와 사용자간의 관계가 다양하
기 때문이다. 또한, 영향력 측정에 비중이 적은 팔로
워 수와 트윗 작성 수가 적은 사용자에 대한 데이터
는 제외한다. 트위터 데이터의 자연어 전처리를 위

하여, 각 사용자가 보유한 트윗 정보에 대해서는 어
근 분석(Stemming), 어근 추출, 단어 분리 과정 등
의 일반적인 용어 추출에 대한 전처리 과정을 수행
한다. 이 과정에서 사용자별 용어 출현 빈도수는 해
쉬 태그를 기준으로 감정 분석을 위하여 추가적으로
저장한다.

불용어는 관사나 전치사, 조사, 접속사와 같이 검
색을 할 때 의미가 없는 단어들을 뜻한다. 본 논문에
서는 금칙어를 제외한 불용어 테이블을 이용하여 불
용어를 삭제하였다. 어근 분석 작업은 예를 들어 명
사의 경우 단수 형태 ‘apple’, 복수 형태 ‘apples’ 같
이 동일한 단어임에도 수에 따라서 형태가 다른데
이를 원형으로 변환하는 과정을 의미한다. 위의
‘apple’과 ‘apples’의 경우, 변환 과정을 거쳐 기본형
‘apple’로 변환 될 것이다. 해당 과정을 통해 트윗 집
합으로부터 용어 및 출현 빈도로 구성된 테이블을
만든다.

3.3 감정분석

트윗(Tweet)에 포함된 감정 분석을 위해, 트위터
사용자가 트윗 작성 시 어떤 감정을 트윗에 담고 있
는지를 파악해야 한다. 사용자가 어떤 감정을 트윗
에 담았느냐에 따라서 트윗의 특성이 달라진다. 트
윗을 작성하거나 리트윗에 의견을 덧붙인 사용자가
부정적인 평가를 했다면 이 트윗이 전파되는 과정에
서 부정적인 분위기로 인한 선입견이 만들어져 트윗
을 보는 사람들에게 부정적인 영향을 미칠 수 있다.
본 논문에서는 실질적인 감정의 전파 과정을 분석하
기 위해 트윗에 내재된 사용자의 감정을 추출하고
트윗에 드러난 감정적 값을 추출한다.

본 절에서는 전처리 단계에서 트윗을 형태소 단위
로 분리하고, 분리된 정보를 기반으로 미리 정의 되
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어 있는 감정 리스트에 포함된 트윗만을 추출하여
레이블링(Labeling)을 한다. 수집된 트윗들은 일상
생활에서 사용하는 자연어 형태의 언어들이기 때문
에 컴퓨터가 처리할 수 있도록 자연어 처리(NLP,
Natural Language Processing) 과정이 요구된다.
감정 분석을 위해 극성 레이블을 구성하여 트윗 데
이터에서 추출된 키워드에 적용한다. 본 논문에서는
자연어 처리를 통해 수집한 트윗에서 극성을 갖는
모든 성상형용사, 상태성명사를 추출하여 극성 레이
블을 부여한다.

본 논문에서는 Stanford Sentiment Treebank를
이용하여 감정을 분석한다[7]. 이 방법은 Recursive
Neural Tensor Network을 이용하여 각 단어들을
Tree 구조로 표현하고, 미리 정의된 감정 사전을 이
용하여 각각의 감정값들을 매핑 시키는 방법이다.
본 논문에서는 Stanford에서 제공하는 감정 카테고
리를 가진 API를 이용하여 감정 정보를 구분하고 각
카테고리 마다 나타나는 감정의 정도를 분석한다.

3.4 트위터 모델링

트위터에서는 다양한 방법을 이용하여 트위터 사
용자들끼리 정보를 교환하는 행위들이 존재한다. 사
용자들은 다른 사용자와의 팔로워(Follower) 관계
를 통해서 팔로워한 사용자의 트윗을 확인하거나,
팔로워한 사용자가 다른 사용자의 트윗을 리트윗
(Retweet)하거나, 혹은 답글을 작성함으로써 팔로
워가 아닌 제 3의 사용자가 그 트윗을 전달 받을 수
있다.

본 절에서는 트위터 상 사용자의 영향력을 나타내
기 위해 트위터에 대해서 다음과 같이 모델링하였
다. 수집 된 데이터에서, 트윗들의 집합은 T, 사용자
집합을 U, 해쉬태그들의 집합은 HS 라고 정의한다.

리트윗(Retweet, RT)은 트윗 i 를 리트윗하여 다
른 사용자의 타임라인에 트윗 j 가 작성된 경우로 식
(1)과 같이 나타낸다.

 
    
 

,
(1)

  × 

답글(Reply, RP)은 트윗 i 에서 어떤 사용자가 답
글을 작성하여 트윗 j 가 생성된 경우로서 식 (2)와
같다.

      
 

,
(2)

 × 

멘션(Mention, MN)은 사용자 j 에게 멘션으로 트
윗 i 를 작성한 경우로 식 (3)과 같다.

     
 

,
(3)

 × 

팔로잉(Following, FW)은 사용자 i 가 사용자 j 
를 팔로우한 경우이며, 이에 대해 식 (4)와 같이 나
타낸다.

     
 

,
(4)

 × 

해쉬태그(HashTag, HT)는 트윗 i 에서 해쉬태그
(HS)를 이용하여 작성한 경우이고 식 (5)와 같다.

 

    
 

,
(5)

 ×
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3.5  트위터  영향력 측정

트위터에서는 사용자가 작성한 트윗이 리트윗, 멘
션, 답글을 통해서 주변의 사용자에게 전달된다. 하
지만, 트위터의 각 트윗간의 희박한 연결성을 가진
구조로 인해 직접적으로 링크를 통해 전달되는 행동
인 리트윗, 멘션, 답글과 같은 행동만을 고려한다면
영향력을 정확하게 계산하기 어렵다. 본 논문에서는
트윗들의 관계를 고려할 뿐만 아니라 트윗들의 전달
되는 방법에 대해서도 고려하여 영향력을 측정한다.

  ,

(6)

  

식 (6)은 감정적인 요소를 고려하지 않고 구조적
인 요소만을 고려한 영향력 측정 계산 방법이다. 식
(6)을 통해서 사용자의 행동을 통해 정보가 전달될
확률을 정의한다.

수식 (6)에서 G는 랜덤하게 트윗에 접근할 확
률과 트위터 상에서의 활동을 통해 접근 할 수 있는
경우로 나눌 수 있다. 또한,     의 값은 영
향력 점수에서      각각에 가중치를 부여
해 준다. 이들의 합은 1로 한정 지으며, 이는 각 요
소의 가중치 값이 너무 커지거나 작아지는 것을 방
지하기 위함이다. 각 트위터 상의 활동을 통해 얻어
지는 확률 계산은 다음과 같다.

사용자가 작성한 트윗은 리트윗이나 답변을 통해
다른 트윗으로 전달된다. 식 (1)과 (2)를 이용하여,
트윗 i 에서 리트윗이나 답변을 통해 트윗 j 로 전달
될 확률( )을 식 (7)과 같이 정의한다.

  (7)

사용자 i 가 작성한 전체 사용자에 대한 멘션을
 이라고 할 때, 이 중에 사용자 j 에게 작성한 확
률에서 선택한 사용자 j 의 사용자에게 선택될 확률
()과 같다.

 











   

  

(8)

 는 트윗에서 멘션을 가지고 있는 트윗의 수이
다.

      


(9)

∈   는 의 전체 트윗 수이다.

사용자가 i 의 팔로워들을 통해서 사용자 j 로 접
근할 확률이  라고 하면 이러한 접근을 통해서
사용자 j의 트윗에 접근 할 수 있다. 트윗 i 가 사용
자 i 의 팔로워 정보를 통해서 사용자 j로 접근해서
트윗 j 로 접근할 확률()은 다음과 같이 나타낼
수 있다.

 













   

  

(10)

는 사용자 i의 팔로워 수이다.

  ∈   



(11)

∈   는 의 전체 트윗 수이다. 

트윗간의 공통 주제를 가진 사용자일수록 서로 다
른 주제를 가진 사용자보다 접근을 자주한다. 사용
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자 i, j 가 각각 유사한 주제를 가지고 있는지를 정의
하기 위한 식( )은 다음과 같다.

 










 ·

     and  

  

(12)

 는 해쉬태그 k를 포함한 트윗의 수이고, 는
트윗 i 에 포함된 전체 해쉬태그의 수이다.

 
 

 (13)

사용자 i 와 사용자 j 의 감정적 유사성이 비슷할
때 전달될 확률()은 사용자들의 공통 해쉬태그
를 이용하여 사용자들이 한 주제에 대해서 어떠한
감정을 가지는 가를  정의한다. 사용자 i 와 j 가 공
통적으로 가지고 있는 해쉬태그에 대한 감정 분석
결과 집합을 hs라고 할 때, 사용자간의 감정의 유사
도는 코사인 유사도를 통해 식 (14)와 같이 정의한
다.

  · 

 ·
(14)

식 (14)를 이용하여 식 (6)에서 정의한 영향력 측
정 방법에 감정에 대한 가중치를 식 (15)와 같이 적
용한다.

 



 


 


 




(15)

영향력 G는 다음과 같다.

       (16)

식 (16)에서 사용자 i 와 j 의 감정적 유사함에 영
향을 미치는 리트윗, 멘션, 답글은  에 감정적 유사
함에 대한 가중치를 적용한다. 감정적 유사도가 사
용자의 행동에 대한 전달 확률에 영향을 미치기 때
문에  에 한해서만 가중치를 적용한다. 감정적 가
중치를 적용한 방법에 대해서는 식 (17)과 같이 정
의한다. 사용자 i, j 에 대해서 각각의 주제에 대한
서로의 가중치 정보를 분석한다.


′  


∈

 


  (17)

상수 k는 유사도 결과가 0일 경우 발생하는 결과
에 대해서 잘못된 결과를 나타내는 것을 방지하기
위해서 0보다 큰 임의 값으로 한다. 최종적으로 감
정을 고려한 영향력 ′는 식(18)과 같다.

 ′   ′ (18)

4. 실험
4.1 데이터 수집

본 논문에서는 2014년 4월부터 트위터 REST
API를 이용하여 트윗 데이터를 수집하였으며, 수집
된 데이터에는 특정 토픽을 포함한 데이터와 그 데
이터를 게시한 사용자들의 정보를 포함하였다. 수집
된 정보에서는 영어권 사용자들만을 대상으로 하였
고,  비교적 영향력이 적다고 판단되는 팔로워의 수
가 20 이하인 사용자들을 제외하였다. 본 논문에서
는 수집된 데이터를 이용하여 트윗들에 대한 감정
분석을 실시하였고, 사용자들의 감정 유사도를 계산
하였다. 본 논문에서는 특정 토픽 4개(Galaxy,
iPhone, Android, iOS)를 이용하여 데이터를 수집하
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였다. 이렇게 수집된 데이터를 각각 T1, T2, T3,
T4로 명명하여 실험을 진행하였다.

T1 T2 T3 T4

Number of

users
11K 10K 9K 11K

Number of

tweets
77K 12K 25K 19K

Number of

follower links
47K 45K 32K 37K

Average

Degree
14.2 15.2 11.9 20.5

표 4.1 수집된 데이터 집합

4.2 영향력 최대화

영향력 최대화 문제의 정의는 다음과 같이 주어진
그래프 를 사용자 V와 그들의 각 관계 E
로 표현한다. 이에 대해 각 링크 에서 전
파 확률    이 할당된다고 할 때, 영향력 최
대화 문제는 영향력 함수 를 최대화하는 k개의
노드들로 이루어진 부분집합  ⊆를 선택하는 것
이다. 이때, 영향력 함수 를 선형 임계값 모델
(Linear Threshold Model, LT-Model)과 독립 캐
스케이드 모델(Independent Cascade Model,
IC-Model)을 통해 정보 전파될 때 정보가 전달되
는 노드 개수에 대한 예측값으로 정의한다[16, 17,
20, 21].

4.3 비교 알고리즘

본 논문에서는 트윗 속에 존재하는 감정적인 요소
가 최초 정보 전파시 얼마만큼의 전파력을 가지고
있는지를 통해 사용자들의 영향력 측정을 평가한다.
이를 위해 영향력이 높다고 측정된 k명의 사용자를

통해 메시지가 얼마나 많이 전달되는지 확인 할 수
있는 영향력 최대화 결과를 통해 본 논문에서 제안
한 영향력 측정 방법과 비교한다. 1~50개의 k의 값
을 변화시켜 실험을 진행하였다.

본 논문에서는 영향력 평가를 위해 제안한 방법과
기존의 영향력 측정 방법(중앙성, 페이지랭크)들을
비교하였다. 또한, 제안한 방법과 제안한 방법에서
감정 가중치를 고려하지 않은 상태에서 영향력 최대
화 방법을 비교하였다. 영향력 최대화에 대해 정확
한 실험을 위해, 각각의 알고리즘들을 여러 번 반복
하여 평균결과를 계산한다.

4.4. 실험 결과

다음 그림 4.1, 4.2는 기존 알고리즘과 본 논문에
서 제안한 방법을 이용해 k 값(사용자의 수)의 증가
에 따라 변화하는 최대 영향력을 측정한 결과이다.
이를 통해 시드 k의 값이 높을수록 정보 확산이 증
가함을 확인 할 수 있으며, 그 중 본 논문에서 제안
된 방법은 같은 k 값에서 기존 방법들 보다 더 높은
정보 확산 능력을 가짐을 확인 할 수 있었다. 이를
통해 정보 확산 능력이 높을수록 영향력이 높음을
확인할 수 있다.

그림 4.1 T3에서의 영향력 최대화에 대한 성능
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T1 T2 T3 T4

PageRank 1522 2417.4 2555 2396

Out-Degree 1255 1987 1811 2100

In-Degree 1333 2096.1 1788 2230

Closeness 1634 2701.3 2777 2671

Between 889 1132 899 965

Proposed

method
1689 2798 2800 2944

표 4.2 k가 50일 때, 영향력 최대화를 통한 결과

비교

그림 4.2 T4에서의 영향력 최대화에 대한 성능

또한, 표 4.2는 시드 k가 50일 때, 각 메시지의 확
산 정도를 나타난 결과이다. 다른 비교 모델을 통해
서 본 논문에서 제안하는 방법이 높은 확산을 보이
는 것을 확인할 수 있다. 이를 통해 영향력 측정에서
구조적인 측면만을 고려한 방법보다는 감정적인 요
소가 고려된 정보를 통해 영향력이 높은 사용자를
측정함으로써 그 사용자가 높은 정보 확산 능력을
가지고 있음을 확인 할 수 있다.

또한, 본 논문에서 감정적인 요소를 고려하지 않
은 실험 결과와 비교를 통해 감정적인 요소가 영향
력에 미치는 범위를 명확히 확인 할 수 있다. 감정적
인 요소를 고려한 그림 4.3과 4.4의 그래프
(Sentiment)의 값이 감정적인 요소를 고려하지 않

은 그래프(Non-Sentiment)의 값보다 더욱 높은 영
향력을 보임을 확인 할 수 있다.

그림 4.3 T1에서의 영향력 최대화에 대한 성능

그림 4.4 T2에서의 영향력 최대화에 대한 성능

표 4.3은 k = 50에 대해서 영향력 최대화 알고리
즘을 적용했을 때, 영향력 최대값에 대한 결과를 표
로 나타낸 것이다. 이를 통해서 감정적인 요소를 고
려한 방법에 대해서 평균적으로 114.8% 상승함을
확인 할 수 있다.
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T1 T2 T3 T4 T5

Sentim

ent
1758 2818 2671 1689 2554

Non-

Sentim

ent

1522 2300 2396 1522 2244

증가율
115.5

%

122.5

%

111.4

%

110.9

%

113.8

%

표 4.3 영향력 최대화를 통한 결과 비교

5. 결론 및 향후 연구
본 논문에서는 트위터 사용자가 트윗을 작성했을

때, 그 트윗이 사용자들의 감정적 유사도를 바탕으
로 특정 행동(retweet, mention, reply)을 통해서
얼마나 많은 인원들에게 전달되는지의 정도를 영향
력으로 나타내었다. 이러한 영향력에서 단순히 구조
적인 요소를 고려하는 것 외에도 사용자들이 작성한
트윗들의 감정적인 요소들을 통해 영향력의 전파에
영향을 미치는지를 확인하였다. 이를 위해 트위터
정보를 이용하여 트위터 상의 사용자 관계 및 사용
자의 행동들의 관계를 분석하고 사용자와의 감정적
유사 정도에 따라 영향력에 대한 가중치를 적용하여
영향력 측정하였다.

측정된 사용자들의 영향력을 검증하기 위해 네트
워크상의 정보 확산 모델을 이용하여 영향력 최대화
문제에 적용함으로써, 기존의 영향력 측정 방법과의
정보 확산 결과와 비교하였다. 이를 통해 본 논문에
서 제안한 방법에 대한 성능이 우수함을 확인하였
다. 또한, 감정을 고려하지 않은 페이지 랭크 알고리
즘과 비교하였을 때, 더 높은 정보 전파력을 나타냈
으며, 이러한 결과를 통해서 감정적인 요소가 영향
력 및 정보 확산에 많은 영향을 미친다는 것을 확인
할 수 있었다.

향후 연구로는 감정적인 요소를 고려한 영향력 측

정 외에도 영향력 측정과 관련된 다른 요소들을 영
향력 측정에 적용하고 이를 기존의 연구 방법과 비
교하는 것을 제안한다.
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