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지난 연구내용지난 연구내용

 선형 threshold 모형을 따르는 정보확산에서 초기
수용자 수를 변화시켰을 때 정보확산 규모가수용자 수를 변화시켰을 때 정보확산 규모가
불연속적으로 커지는 지점인 tipping point가
존재한다는 것을 시뮬레이션 결과를 통해 보임존재한다는 것을 시뮬레이션 결과를 통해 보임.

Applied Algorithm Lab 2



개요개

 정보확산 (Information Cascade)
 개개인이 서로 영향을 주고 받으며 정보가 퍼져 개개인이 서로 영향을 주고 받으며 정보가 퍼져

나가는 현상
 Ex) 소문 뉴스 습관 전염병 유행 등 Ex) 소문, 뉴스, 습관, 전염병, 유행 등

 광범위 확산 (Global Cascade)
 망 전체로 정보가 퍼져나가는 것

Ti i P i t Tipping Point
 정보 확산의 양상 (규모)가 급격하게 바뀌는 지점
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정보 확산 분석의 중요성정 확산 분석의 중 성

 정보 확산 분석
 정보의 흐름을 예측하고 제어 가능 정보의 흐름을 예측하고 제어 가능

 확산 규모의 예측
 정보의 영향력을 가늠
 규모의 예측을 통해서 tipping point의 조건을 찾아냄규 의 예측을 통해서 tipping point의 건을 찾아냄

 응용분야
 입 소문 광고 전략
 전염병 (바이러스) 확산 차단
 연쇄반응이 있는 효과의 영향력 예측
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모형 및 목표형 및 목
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연구 결과연구 결과

 선형 threshold 모형
 매우 높은 확률로 확산 규모가 그 평균에 밀집된다는 매우 높은 확률로 확산 규모가 그 평균에 밀집된다는

것을 증명함
 확산 규모의 평균값을 계산하는 식 제안 확산 규모의 평균값을 계산하는 식 제안

 일반화된 threshold 모형 일반화된 threshold 모형
 확산 규모에 대한 상한과 하한을 제시

확산 규모의 평균값을 구하는 효율적인 알고리즘 제시 확산 규모의 평균값을 구하는 효율적인 알고리즘 제시
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연구의 기여연구의 기여
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실험적 결과실험적 결과

000번의 실험 결과에서 발생 지점을 분 를
8

 1000번의 실험 결과에서 tipping point 발생 지점을 분포를
이론값과 비교



실험적 결과실험적 결과

각 개인이 정보를 받아들일 확률 (y축, 이론값)과 10,000번의 실험에서
실제로 정보를 받아들인 경우의 비율 (x축, 실험값) 비교
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