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대규모 네트워크에서 Modularity를 이용한 향상된 
커뮤니티 추출 알고리즘

An Enhanced Community Detection Algorithm Using Modularity in Large 
Networks
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요    약

본 논문에서는 modularity를 기반으로 한 향상된 커뮤니티 추출 알고리즘을 제안한다. 기존의 알고리즘은 modularity 값을 증가시

키는 커뮤니티를 구축할 때 노드가 갖고 있는 정보를 고려하지 않음으로써, 계산을 비효율적으로 반복하여 수행한다. 제안하는 알고

리즘은 노드의 degree(weight)를 계산하고 그것을 내림차순으로 정렬하고, 정렬된 순서대로 modularity 값의 증가여부를 확인함으로
써, 반복되는 계산과정을 줄여 기존의 알고리즘보다 빠르게 최종 결과를 도출해낸다. 실험계산을 통해 제안하는 알고리즘이 더 짧은 

시간 내에, 기존알고리즘이 구한 modularity 값보다 같거나, 향상된 값을 찾는다는 것을  보인다.

ABSTRACT

In this paper, an improved community detection algorithm based on the modularity is proposed. The existing algorithm does not 

consider the information that the nodes have in checking the possible modularity increase, hence the computation may be inefficient. 

The proposed algorithm computes the node degree (weight) and sorts them in non-increasing order. By checking the possible 

modularity value increase for the nodes in the nonincreasing order of node weights, the algorithm finds the final solution more quickly 

than the existing algorithm does. Through the computational experiments, it is shown that the proposed algorithm finds a modularity 

as good as the existing algorithm obtains.

☞ keyword : 소셜 네트워크, modularity, 커뮤니티 추출, 그래프 밀도

1. 서   론

소셜 네트워크 서비스는 대규모의 사용자(수백만~수

천만)를 갖고 있으며, 사용자들의 관계는 follower 

(Twitter), 친구(Me2day, Facebook) 등으로 정의된다.

‘친구’와 같은 단순한 관계로만 연결되는 대규모의 소

셜 네트워크 내에서는 커뮤니티를 확인, 추출(community 

detection)하는 것이 용이한 일이 아니다. 수학적으로는 

partition 문제로 정의되고, 이는 NP-hard의 계산 복잡도를 

갖는다. 그렇기 때문에 그동안 소셜 네트워크 분석(SNA: 

Social Network Analysis) 방법을 이용하여 네트워크 내에 

존재하는 커뮤니티의 구성을 확인하는 많은 연구가 진행
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되어 왔다[1].

본 논문에서는 소셜 네트워크 내에 존재하는 커뮤니

티를 추출해내는 기존의 여러 방법들 중, Louvain method 

[2]을 개선시키는 연구를 수행하였다. 그리고, 동일한 네

트워크 내에서 커뮤니티를 추출하였을 때, 같거나 향상

된 결과 보다 빠르게 도출해내는 연구에 대해 기술한다.

본 논문은 다음과 같이 구성되어 있다. 저 이전에 연

구된 소셜 네트워크 내의 커뮤니티 추출 방법들에 대해 

간략히 살펴보며, 3장에서는 본 논문에서 제안하는 방법

에 대해 설명하고, 제안하는 방법과 기존 방법과의 성능

차이를 확인하기 위한 실험계산결과를 보인다. 마지막으

로 4장에서는 결론을 기술한다.

2. 관련 연구

1970년대에 진행되었던 연구 중, 소셜 네트워크에서 

네트워크의 중앙(centrality, 중심)을 정의하기 위한 measure
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(그림 1) Louvain method의 phase와 pass를 나타낸 

그림.

를 제안한 연구[3]가 있다.

2000년대에 접어들면서 노드들 간의 밀접도(betweenness)

를 이용하여 에지를 순차적으로 제거하는 방법을 통해 

커뮤니티를 추출하는 방법[4]도 연구되었으며, 네트워크

의 modularity(여기서 modularity는 네트워크 내에서 구분

된 그룹(division, partition) 내에서는 많은 연결이 있고, 그 

그룹 간에는 적은 수의 연결이 있는 성질을 나타내는 하

나의 척도이다)를 이용하여, 그 값을 향상시키는 노드들

의 결합여부를 결정하고 modularity를 향상시킬 수 있는 

결합이 있는 한 계속해서 반복 수행하여 커뮤니티를 추

출하는 방법[5]도 연구되었다.

2000년대 후반에는 보다 더 활발하게 연구가 진행되

었는데, 유향그래프에서 커뮤니티를 찾는 방법[6], 커뮤

니티 내의 이메일 등의 정보 교류량을 측정하여, 그 변화

가 있는지를 확인하는 통계에 기반을 둔 방법[7], 그래프

의 계층적, 다차원적인 구조를 확인하기 Potts라는 모델

을 제안한 연구[8], 앞서 언급한 [5]의 단점을 보완하여 

마찬가지로 modularity 값을 이용해 노드들을 결합하고 

분해하며 최고의 modularity 값을 갖는 커뮤니티를 추출

하는 방법[2], modularity를 사용한 방법들과는 반대로 

modularity를 사용하는 방법이 일정 규모 이하의 문제인 

경우 커뮤니티를 찾지 못할 수도 있다는 것을 밝힌 연구

[9]도 진행되었다. 또한, 다양한 네트워크 내에서 커뮤니

티를 찾는 알고리즘들을 검증하기 위한 샘플 그래프를 

생성해주는 연구[10]도 존재하며, 구현된 커뮤니티 추출 

알고리즘들을 서로 비교분석한 연구[11]도 진행되었다.

가장 최근에는 Generative network 모델에서 principled 

통계적 방법을 사용하는 커뮤니티 추출 방법[12], 공통 

이웃을 가진 노드들의 그래프 밀도를 계산하여 유사도를 

정의하고, 유사도 전파(affinity propagation) 알고리즘과 

접목시켜 소셜 네트워크의 커뮤니티를 추출하는 방법

[13] 등이 연구되었다. 또한, 커뮤니티 추출 방법에 대해 

문제를 정의하고, 2010년 이전의 커뮤니티 추출 알고리

즘들의 비교분석 등을 정리하여 방대한 내용의 논문으로 

구성한 연구[1]도 존재한다.

아래에서는 본 논문에서 제안하는 방법의 근간이 되

는 Modularity 기반의 Blondel et al. 방법(2008, 이하 

Louvain method)[2]에 대해 자세히 설명한다.

2.1 Louvain method

Louvain method는 2개의 phase로 나뉘어 반복적으로 

알고리즘을 수행한다. N개의 노드를 갖는 네트워크에서 

계산을 수행한다고 가정했을 때, 우선, 각각의 노드에 서

로 다른 커뮤니티를 할당하여 노드 개수만큼의 커뮤니티 

번호를 부여한다. 그리고 각각의 노드 i에 대해 노드 i의 

이웃노드인 j와 커뮤니티를 이루도록 노드 i가 속해있던 

커뮤니티에서 노드 i를 빼내어 노드 j가 속한 커뮤니티에 

속하도록 삽입하여 modularity 값을 구한다. 만약, 여기서 

구한 modularity 값이 이전에 구한 modularity 값보다 크다

면, 현재의 커뮤니티를 유지하고 다음 계산을 진행하며, 

이전에 구한 modularity값보다 작다면, 이전의 커뮤니티 

구성 상태로 되돌아가 다음의 이웃 노드에 대해 연산을 

수행한다. 이러한 계산은 노드 i의 모든 이웃노드에 대해 

순차적으로 수행되고 다른 모든 노드에 대해서 반복적으

로 수행된다. 이 과정은 modularity값이 더 이상 증가하지 

않을 때까지 계속되며, 노드의 커뮤니티간 이동으로 

modularity값이 더 이상 증가하지 않을 때, 첫 번째 phase

가 종료된다.

다음 phase는 이전 단계에서 커뮤니티로 묶인 노드들

의 집합을 하나의 노드로 만드는 과정인데, 커뮤니티 내

부 노드들의 연결은 self-loop로 바뀌어 연결의 개수만큼

의 가중치가 있는 self-loop를 갖게 되고, 커뮤니티 사이

의 연결은 각각의 커뮤니티에 속한 노드들의 연결을 모

두 더한 만큼의 가중치를 갖는 하나의 연결로 바뀌게 된

다. 2번째 phase를 거치고 나서 생성된 네트워크는 또다

시 1번째 phase를 적용할 수 있는 형태가 되고 앞서 설명

한 두개의 phase를 합쳐 하나의 pass로 칭하며 반복적으

로 계산을 수행하게 된다. 이러한 구조로 인해 커뮤니티

의 개수는 각각의 pass가 반복되며 감소하게 되고, 계산 

시간의 대부분을 첫 번째 pass의 계산에 사용한다. (그림 

1)에서 연산과정을 간단히 나타내었다.

알고리즘의 수행은 modularity의 값이 더 이상 증가하
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(그림 2) Louvain method와 제안하는 방법의 알고리

즘 비교.

지 않을 때 정지하고, 그 때까지 결합된 노드들의 커뮤니

티를 추출하여, 소셜 네트워크의 커뮤니티를 구성한다.




 
   (식 1)

이 방법에서 사용되는 modularity의 값은 Q로 표현[5]

하며, 식 1과 같다. 여기서 는 커뮤니티 i와 커뮤니티 

j를 연결하는 에지들의 비율을 나타내며, 는 i에 연결되

어 있는 에지들의 비율을 나타낸다. 식 1의 Q를 이용하

여 노드 i를 커뮤니티 C에 넣을 때의 modularity 변화량을 

수식으로 표현하면 다음과 같다.
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
 (식 2)

위 식에서 


(이하 in)은 C내부에 연결된 weight의 총

합이고, 


(이하 tot)은 커뮤니티 C에 인접하는 에지들의 

weight들의 총합이다. 는 노드 i에 연결된 에지들의 

weight의 합이고, 은 커뮤니티 C내에 있는 노드 i에 

연결된 에지들의 weight합이다. m은 네트워크에 존재하

는 에지들의 weight의 총합이다.

식 2와는 반대로 노드 i를 커뮤니티 C로부터 제거하였

을 때 modularity변화량은 다음과 같다.
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위의 식 2와 식 3를 이용하여 ∆Q를 증가시킬 수 있는 

노드의 커뮤니티간 이동을 확인하여 modularity의 값을 

pass마다 서서히 증가시키는 방법이 바로 Louvain method

이다.

3. 본   론

본 장에서는 앞서 2.1에서 기술한 Louvain method를 

발전시켜 보다 빠른 시간 내에 유사한 결과를 얻을 수 있

도록 개선된 방법을 제안한다. 또한, 실험계산을 통해 

Louvain method와 제안하는 방법의 성능을 비교분석한다.

3.1 개선된 방법

Louvain method의 phase 1에서는 커뮤니티에서 빼거나 

삽입할 노드를 임의로, 혹은 첫 번째 노드부터 순차적으

로 정하여 고려한다. 본 논문에서는 Louvain method의 노

드를 고려하는 순서를 바꿔 계산 시간을 단축할 수 있도

록 하는 방법을 제안한다.

제안하는 방법은 (그림 2)의 알고리즘에서도 볼 수 있

듯이  phase 1에 진입하여 연산을 수행하기 이전에 노드

들 각각의 tot값으로 퀵 정렬을 이용하여 내림차순(non- 

increasing)으로 정렬한다. 이러한 정렬 과정을 거친 이후, 

커뮤니티를 형성하는데 구심점이 될 수 있는 높은 weight 
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(그림 3) 그래프의 초기 상태. (그림 4) 기존 방법, pass 1 후의 모습.(그림 5) 제안하는 방법, pass 1 후의 모습.

(그림 6) 기존 방법, pass 2 후의 모습.(그림 7) 제안하는 방법, pass 2 후의 모습. (그림 8) 기존 방법, pass 3 후의 모습.

값들의 합(비가중치 그래프의 pass 1에서는 각 노드들의 

degree를 의미하며, 이후 커뮤니티를 형성하여 커뮤니티를 

노드로 간주하는 시점에서부터 각 커뮤니티 간에 연결된 

에지들의 합을 weight로 칭함)을 갖는 노드부터 고려하여 

커뮤니티를 구성함으로써 tot값은 낮아지며(외부와의 연결

은 줄어들며), in값은 커지게(내부의 연결은 많아짐) 된다. 

결과적으로 phase가 진행될수록 기존의 방법보다 빠르게 

커뮤니티의 크기가 커지게 되고, 연산의 수행 횟수가 줄

며, 횟수가 줄어들게 된 만큼 계산 시간이 단축된다.

반면, 노드를 정렬하여 정렬된 순서대로 연산을 수행

하기 때문에 정렬을 하는 데 시간이 소요된다. 따라서, 

정렬하는데 필요한 시간을 최대한 단축시키기 위하여 

의 복잡도를 갖는 퀵 정렬(Quick sort)을 사용하

여 노드의 정렬에 요구되는 시간을 최대한 줄인다.

제안하는 방법의 알고리즘의 수행 순서는 앞선 2.1절

의 기존 방법과 같으나, 알고리즘의 수행 이전에 노드를 

tot값의 내림차순으로 정렬하여, 정렬된 순서대로 커뮤니

티 번호를 부여해 노드의 고려순서를 바꿔주는 작업을 

수행하는 차이점이 있다.

3.2 개선된 방법의 수행 예

(그림 3)의 그래프를 이용하여 기존의 방법과 제안하

는 방법을 적용 시, 연산 과정의 차이점을 (그림 4)~(그림 

8)의 예시를 통해 알 수 있다. (그림 4)~(그림 8)에서 실선

은 노드 사이의 관계를 나타내며, 굵은 점선은 pass이후

에 새롭게 형성된 커뮤니티를 나타낸다.

기존의 방법은 노드 번호 0번부터 순차적으로 고려하

여 커뮤니티를 생성하게 되고, 제안하는 방법은 노드의 

외부와 연결된 에지의 수(weight)가 많은 순서대로 고려

하여 4번 노드부터 알고리즘을 수행한 결과를 볼 수 있

다. tot값이 같을 경우, 노드 번호가 앞서는 노드를 우선

적으로 고려한다. (그림 4)과 (그림 5)에서 볼 수 있듯이 

노드를 고려하는 순서가 달라짐에 따라 pass 1이 지난 후

의 결과가 약간 다르며, 다음 pass에서 기존의 방법은 9

개의 노드, 제안하는 방법은 8개의 노드로 알고리즘을 수

행하게 된다.

Pass 2가 지난 후의 결과를 (그림 6)와 (그림 7)에서 볼 

수 있다. (그림 7)에서 볼 수 있는 4개의 커뮤니티는 두 

번의 pass를 더 거쳐 modularity 값이 증분임계치

(0.000001)보다 증가하지 않음을 확인하고 최종적으로 도

출된 결과와 일치한다.

기존의 방법은  pass 4를 거쳐도 (그림 8)의 상태를 유

지하며, pass 5가 지나서야 0번과 5번 노드의 커뮤니티가 

4번 노드가 속한 커뮤니티에 포함되며 modularity 값이 

증가하지 않음을 확인하고 알고리즘의 수행을 종료하게 

된다.

최종적으로 도출된 결과는 기존의 방법과 차이가 없

음에도 불구하고 제안하는 방법이 알고리즘을 수행하는 

과정에서 노드를 고려하는 순서를 바꿔줌으로써 기존의 

방법보다 계산 과정을 단축시켜 빠른 시간 내에 효과적

으로 커뮤니티의 추출이 가능함을 알 수 있다.
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3.3 개선된 방법의 Pseudo-code

제안하는 방법의 알고리즘을 아래에  Pseudo

-code로 나타내었다.

  
 

 
    
  
 ≥ ≥ ≥    

   

   ′ 

      

 



   


    



  

  
 

3.4 실험 환경

실험에서 사용된 컴퓨터의 CPU는 Intel Core 2 Duo 

CPU E7500 2.93Ghz이며, 메모리는 2GB이다.

모든 실험에 사용된 그래프는 [10]에서 제안한 방법을 

사용하여 생성하였으며, 같은 조건으로 생성한 그래프이

더라도 생성할 때마다 당시의 time-seed 값에 따라 다양

한 모양의 그래프가 생성될 수 있으므로 같은 조건으로 

10개의 그래프를 생성하였다. 또한, 하나의 문제에 대해 

알고리즘 수행 시점에 따라 계산 시간이 달라질 수 있으

므로 같은 그래프에 대해 두 가지 방법으로 각 10번씩 풀

이하였으며(이는 실험계산을 수행한 컴퓨터의 다른 프로

세스들의 영향으로 인하여 계산하는데 걸리는 시간이 약

간씩 차이가 나기 때문에 취한 방법임), 계산된 10개의 

결과에 대한 평균값을 구해 최종적인 결과 데이터로 사

용하였다.

실험은 크게 다섯 가지로 나눌 수 있다. 실험 1과 실험 

2는 전체 네트워크의 크기가 커지는 상황을 가정하여 실

험하였고, 실험 3과 실험 4는 네트워크의 크기가 일정한 

상황에서 밀도가 증가하는 상황을 가정하여 실험하였다. 

마지막으로 실험 5는 네트워크의 크기가 일정한 상황에

서 대부분의 노드와 연결된 특정 노드가 존재하는 상황

을 가정하여 실험하였다.

노드개수
평균 

degree
최대 

degree
총 에지 

개수

실험 1 1,000
~20,000

200.1575 500 99,254
~2,001,525

실험 2 10,000
~100,000

199.7858 500 1,000,645
~9,987,187

실험 3 10,000
49.5134
~249.6321 500

247,567
~1,248,161

실험 4 10,000
99.12606
~498.9371 1,000

495,630
~2,494,686

실험 5 10,000 198.5923
1,000
~5,000

984,026
~1,004,831

(표 1) 실험에 사용된 그래프의 속성 

각 실험에 사용된 그래프의 속성을 (표 1)에 간단히 

표현하였다. 실험 1과 2에 사용된 그래프는 평균 degree

와 최대 degree를 고정시키고 실험 1은 노드의 개수를 

1,000개에서 20,000개까지 1,000개 단위로, 실험 2는 노드

의 개수를 10,000개에서 100,000개까지 10,000개 단위로 

증가시키며 생성하였다. 또 실험 3과 4에서 사용된 그래

프는 노드의 개수와 최대 degree를 고정시키고 실험 3은 

평균 degree를 50개에서 250개까지 50개 단위로, 실험 4

는 평균 degree를 100개에서 500개까지 100개 단위로 증

가시키며 그래프를 생성하였다. 마지막으로 실험 5에서 

사용된 그래프는 노드의 개수와 평균 degree를 고정시키

고 최대 degree를 1,000개에서 5,000개까지 1,000개 단위

로 증가시키며 생성하였다.

또한, (표 1)에서 볼 수 있는 실험 1과 실험 2에서 사용

된 평균 degree의 값과 최대 degree의 값은 인터넷 사이트

(http://www.sysomos.com/insidetwitter/appendix/)를 참고하

였으며, 소셜 네트워크 서비스인 Facebook을 통해 20대 

남성과 여성 100여명을 대상으로 설문조사를 진행한 결

과를 반영하여 얻어진 현실적으로 의미가 있다고 판단되

는 값 200과 500을 기준으로 정하였다.

3.5 실험 결과 및 분석

노드의 개수가 1,000개에서 20,000개까지 증가하는 동

안 제안하는 방법이 기존의 방법보다 빠른 알고리즘 수

행 속도를 보여주는 모습을 (그림 9)에서 볼 수 있으며, 
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(그림 9) 실험 1의 결과. 계산 시간이 

최대 0.5초가량 차이남.

(그림 10) 실험 2의 결과. 계산 시간이 

최대 1.3초가량 차이남.

(그림 11) 실험 2에서 얻어진 Q값의 

비교.

(그림 12) 실험 3의 결과. 계산 시간이 

최대 0.1초가량 차이남.

(그림 13) 실험 4의 결과. 그림 12와 

유사한 형태의 그래프가 

생성됨.

(그림 14) 실험 5에 대한 결과. 계산 

시간이 많게는 0.3초까지 

차이남.

노드의 개수가 많아질수록 계산 시간의 차이도 점차 벌

어지는 것을 확인할 수 있다.

다음으로, 노드의 개수를 10,000개에서 100,000개까지 

증가시키며 알고리즘을 수행한 실험 2의 결과를 (그림 

10)에서 볼 수 있는데, 실험 1과 마찬가지로 기존의 방법

보다 좋은 성능을 보여주고 있다. 또한, 실험 1에서 확인

한 바와 같이 노드의 개수가 증가할수록 기존의 방법보

다 우수한 성능을 보여준다. 노드의 개수가 더 늘어날 경

우 계산 시간은 기존의 방법보다 더 많이 감소할 것으로 

기대된다.

다음으로 실험 2에서 최종적으로 얻어진 modularity의 

값, 즉, Q값을 (그림 11)에서 기존의 방법과 비교해보았

다. 기존의 방법과 제안하는 방법 모두 최종 Q값이 같을 

것으로 예상했던 것과 다르게 노드의 수가 10,000개일 때

엔 기존 방법의 Q값이 약 0.0003정도 제안하는 방법보다 

높게 나왔고, 노드의 개수가 20,000개 이상부터는 제안하

는 방법이 기존 방법보다 최대 0.0015이상 높은 Q값을 

보여준다.

다음으로, 그래프의 밀도를 높여가며 실험한 실험 3과 

실험 4의 계산 결과에 대한 그래프를 보면, 실험 1과 실

험 2와 마찬가지로 제안하는 방법이 기존의 방법보다 계

산 시간에 있어서 우수한 성능을 보여주는 것을 알 수 있

다. 또한, (그림 12)와 (그림 13)에서 볼 수 있듯이 계산 

시간이 linear하게 평균 degree의 증가에 비례하여 커지는

데, 이는 각 노드에서 고려해야할 이웃노드의 수가 증가

하기 때문이다.

마지막으로 실험 5에 대한 결과를 (그림 14)에서 볼 

수 있다. 계산 시간이 (그림 12), (그림 13)보다는 완만하

게 증가하는 것을 볼 수 있는데, 이것은 평균 degree가 최

대 degree보다 계산 시간에 많은 영향을 끼치는 것을 의

미한다.

실험 결과에 따라 모든 경우에 제안하는 방법이 기존 

방법보다 최소 9.5%에서 최대 32.2%까지 계산 시간을 단

축하였음을 알 수 있었다. Q의 값 또한 전체 문제 중 약 

26%의 문제에서 기존 방법보다 0.02%~0.18% 가량 높은 

결과를 얻었고, 약 71%의 문제에서 기존 방법과 같은 Q

값을 얻었다.
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4. 결   론

본 논문에서는 소셜 네트워크 내에서의 커뮤니티 추

출을 위해 modularity를 사용한 기존의 방법을 개선한 방

법을 제안하고 기존 방법과 성능을 비교, 분석하였다.

기존 방법이 처음 노드부터 순차적으로 연산을 반복

하여 비효율적으로 수행하던 것과 달리, 제안하는 방법

은 외부와의 연결이 많은 커뮤니티의 순서대로 내림차순 

정렬을 수행하고, 정렬된 결과를 이용하여 외부와의 연

결이 많은 커뮤니티에 대해 먼저 연산을 수행한다. 그로 

인해 기존의 방법보다 빠르게 많은 외부와의 연결이 내

부의 연결로 점차 바뀌며, 보다 많은 노드들을 연산 초기

에 커뮤니티에 합류시켜 반복문의 수행 횟수를 줄여서 

계산 시간을 단축시키는 방법이다. 제안하는 방법의 이

러한 계산 시간의 단축은 네트워크 환경에서 요구되는 

정보들이 실시간으로 제공되어야 하는 것을 감안했을 때 

긍정적으로 볼 수 있다.

기존 방법과 제안하는 방법의 성능을 비교해본 결과 

본 논문에서 제안하는 방법이 모든 경우에 기존 방법보

다 최소 9.5%에서 최대 32.2%까지 시간을 단축시켰으며, 

최종적으로 얻어진 Q의 값 또한 전체 문제 중 약 71%의 

문제에서 기존 방법과 동일한 결과가 나왔으며, 약 26%

의 문제에서 0.02%~0.18% 가량 기존 방법보다 높은 결과

를 얻어낸 사실을 확인할 수 있었다. 향후  실제적으로 

존재하는 1,000,000개 이상의 노드를 갖는 대형 네트워크

에서 성능을 실험하여 제안하는 방법이 우수함을 입증할 

계획이다.
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