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실험계산을 통한 에지 한 개 추가에 따른 그래 의 심성 
순  변화 분석

Effect Analysis of an Additional Edge on Centrality and Ranking of Graph 
Using Computational Experiments

한 치 근1* 이 상 훈1

Chi-Geun Han Sang-Hoon Lee

요    약

그래 에서 각 노드에 해 그래  내의 요도를 나타내는 심성(centrality)을 계산할 수 있고, 그 값에 따라 각 노드는 요도 

순 (ranking)를 갖는다. 심성을 나타내는 방법으로는 여러 척도가 있는데, 본 연구에서는 연결도(degree) 심성, 도(closeness) 

심성, 특성벡터(eigenvector) 심성, betweenness 심성에 국한하여 연구를 수행하 다. 본 연구는 그래 에서 에지를 하나 추가
할 경우, 그래  내 노드 체에 미치는 노드의  심성  순 의 변화를 실험계산을 통해 확인한다. 그리고, 추가되는 에지가 노드 

체의 심성  순 에 미치는 향은 그래 의 형태에 따라 달라진다는 것을 PCA(Principal Component Analysis)를 통해 밝혔다. 

이 사실은 그래 의 구조  특성을 구분하는 방법으로도 사용될 수 있다.

☞ 주제어 : 그래 , 심성, 순 , 커뮤니티

ABSTRACT

The centrality is calculated to describe the importance of a node in a graph and ranking is given according to the centrality for 

each node. There are many centrality measures and we use degree centrality, closeness centrality, eigenvector centrality, and 

betweenness centrality. In this paper, we analyze the effect of an additional edge of a graph on centrality and ranking through 

experimental computations. It is found that the effect of an additional edge on centrality and ranking of the nodes in the graph is 

different according to the graph structure using PCA. The results can be used for define the graph characteristics.

☞ keyword : centrality, ranking, graph, community

1. 서  론

세상에 존재하는 상호간의 계를 나타내기 해 그

래 를 이용한다. 각 노드는 상호 계의 주체를 나타내

고, 상호간에 계가 있을 경우 에지로 나타낸다(방향성

이 없다고 가정). 주체는 인간이 될 수도 있고, 사이버 공

간에서는 홈페이지가 될 수도 있다. 한 동일한 연구 분

야의 참고문헌, 이메일 시스템의 계정이 될 수도 있다.

이러한 상호 계에서 어느 노드는 다른 노드에 비해 

많은 계를 갖게 되고, 상 으로 요 노드로 인식될 

수 있다. 를 들어, SNS 계도에서 사회 으로 요한 
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역할을 하는 사람에게는 많은 사람들이 연결되어 있고, 

학문 분야의 주요 논문은 타 논문이 인용하는 횟수가 많

다는 것을 확인할 수 있다. 따라서, 상호 계를 나타내고 

있는 그래 에서 각 주체(노드)의 상 인 요성을 나

타내는 방법에 한 많은 심이 있어 왔다. 노드의 상

인 요도는 노드의 순 로 나타내는데, 이 순 를 결

정하는 심성(centrality)을 측정하는 방법으로는 연결도

(degree) 심성, 도(closeness) 심성, 특성벡터

(eigenvector) 심성, betweenness 심성, Lin's 심성, 

Harmonic 심성, Seeley's 심성, Katz's 심성, 

PageRank, HITS, SALSA 등 다양한 심성 지표가 제안

되었다[1]. 심성 지표는 노드들의 순 를 결정하게 되

는데, 요 노드일수록 높은 순 를 갖게 된다. 

상호 계를 나타내는 그래 는 정 이라기보다는 동

으로 변하는 것이 일반 이다. 사이버 공간에 있는 홈

페이지들의 상호 연결 상태도 새로운 홈페이지가 만들어 
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지거나, 기존의 홈페이지의 구조가 바뀜에 따라 지속

으로 변경된다. 한 SNS 상에서도 새로운 계가 맺어

질 때 마다 그래 의 구조가 바 게 된다. 그래 의 구조

가 바 게 되면, 그래  내의 노드의 순 ( 요도)도 바

게 된다. 

그래 의 특성을 나타내는 방법으로는 노드의 연결도 

분포, 에지의 도, 두 노드간의 최장 거리 등이 사용될 

수 있다. 그 값이 크고, 작은 것에 따라 그래 의 유사도

를 설명할 수 있는데, 본 연구는 노드의 심성, 순 의 

값이 추가 에지에 따라 변경되는 양상이 그래 의 종류

에 따라 다르다는 것을 확인한다. 그리고, 그 양상이 다

르다는 사실이 그래 의 종류를 구분할 수 있는 척도로 

활용될 수 있는지를 연구하는 목 을 갖고 있다. 

연구 방법으로 그래 에 추가 인 에지가 한 개가 생

성되었을 때 체 노드의 심성  순 에 어떠한 향

을 미치는지 실험계산을 통해 분석하고, 추가 에지 한 개

가 미치는 향은 그래 의 구조에 따라 확연히 달라진

다는 것을 밝힌다. 주어진 그래 에서 추가 인 노드나 

에지는 재의 그래 의 구조, 성질을 변하게 한다. 본 

연구는 추가 에지의 효과만을 도출해 내기 해, 추가 노

드는 고려하지 않고, 추가 에지에 따라 그 변하는 정도를 

노드의 심성, 순  변화를 통해 찰하고자 한다. 실

인 의미로는 웹 는 커뮤니티에서 순  결정을 교란

시킬 수 있는 링크 스패 (link spamming)에 해 안정되

게 웹 시스템 는 커뮤니티를 유지할 수 있는 기본 략

을 제시할 수 있다[2]. 한 새로운 링크의 생성이 웹 시

스템에 도움이 되는지를 미리 상할 수 있다[3].

본 연구에서는 연결된 무방향 무가 치 단순

(connected undirected unweighted simple) 그래 를 가정한

다. 2장에서는 련 연구를 설명하고, 3장에서는 에지 추

가가 그래  체의 심성  순 에 어떤 향을 주는

지 확인하고, 그 향은 그래 형태에 따라 다르다는 것

을 설명한다. 4장에서 결론을 맺는다.

2. 련 연구

사회 인 계 내에서 요한 역할을 하는 사람은 

구인가, 한 학문분야에서 해당 분야에 가장 많은 향을 

주는 논문 는 연구자는 구인가? 등 사회학 분야에서 

활동 주체의 요도를 악하고자 하는 노력은 이 부터 

많이 진행되어 왔다. 심성은 노드의 요도를 나타내

는 정량 인 지표이며, 심성을 나타내는 지표로는 크

게, 기하학 인(geometric) 지표, spectral 지표, 경로기반 

지표로 나  수 있다[1]. 기하학 인 지표로는 연결도

(degree) 심성, 도 (closeness) 심성, Lin's 심성, 

Harmonic 심성 등이 있고, spectral 지표로는 left 

dominant 특성벡터를 이용한 방법, Seeley's 심성, 

Katz's 심성, PageRank, HITS, SALSA 등이 있다. 그래

의 경로를 기반으로 한 지표로는 betweenness 심성 

등이 있다[1][4]. 

Borgatti et al.은 그래 의 일부 데이타가 불확실할 경

우, 연결도, 도, 특성벡터, betweenness 심성이 어떻

게 변화하는지를 분석하 는데, 노드/에지의 추가/삭제를 

다양한 비율로 변경하면서 네 가지의 심성이 변화하는 

형태를 연구하 다[5]. Segarra와 Ribeiro는 네 가지의 

심성을 이용하여, 각 심성의 안정성(stability)을 정의하

고, 연속성을 분석하 다. 그리고, 그래 의 일부 구성에

서 변화가 있을 때 심성이 어떻게 변화하는지를 분석

하 다[6]. 

경기 승패의 결과에 따라 의 순 를 결정하는 알고

리즘이 존재한다. Chartier et al.은 완 한(perfect) 시즌인 

경우 선형 수 기반인 Colley, Massey, Markov 방법이 일

부 게임의 승패가 달라졌을 때 체 의 순 에 어떤 

향을 주는지, 즉, 이 순 결정 방법들의 민감도(sensitivity) 

분석을 수행하 다[7].

Ng et al.은 HITS와 PageRank 방법에 해 일부 연결 

정보가 달라졌을 때 순 가 어떻게 달라지는가와 이 방

법이 안정 이기 한 조건을 제시하 다[8]. Lempel과 

Moran은 일부의 연결 정보가 바 었을 때 동일한 순 를 

제공하는 순 -안정성(rank-stability)과 순 를 결정하는 

방법들이 같은 자료에 해 유사한 순 를 제공하는 순

-유사도(rank-similarity) 측면을 HITS, PageRank, 

SALSA 방법에 해 분석하 다[2]. 한 PageRank 방법

으로 순 를 정할 경우, 웹페이지간의 계에서 링크가 

추가되었을 때 체 순 에 미치는 향을 분석한 연구

가 있다[3].

하나의 심성 지표에서 요 노드로 정된 노드는 

다른 지표에서도 요 노드로 확인될 가능성이 매우 높

으므로 다양한 심성 사이에는 한 연 계가 있

다. [4]에서는 여덟 개의 심성 지표간의 상 계수를 계

산하여 그래  종류에 따라 상 계수가 서로 다르다는 

것을 확인하 고, PCA를 이용하여 상 계수들의 계가 

그래  구조의 특성을 변하므로, PCA 결과가 심성 

상 계수 로 일(centrality correlation profile)로 활용할 

수 있다고 하 다. 
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[5]와 [6]은 각각 그래  연결정보가 달라졌을 때 순

가 어떻게 달라지는 지를 연구한 반면, 본 연구에서는 특

정 에지(연결되는 노드의 순 를 고려한)의 추가가 노드

들의 순 에 어떠한 향을 주는가에 주목한다. 즉, 추가

되는 에지의 종류 별로 체 노드의 심성  순 에 미

치는 향을 분석하도록 한다. 한 이러한 향이 그래

의 구조에 따라 다르므로, 커뮤니티 그래 의 특성을 

정의하는 profile로 사용할 수 있음을 보인다. 

3. 본  론

3.1 그래  심성

본 에서는 본 연구에서 사용한 네 가지의 심성, 

연결도, 도, 특성벡터, betweenness 심성을 설명한

다. 본 연구는 추가 에지가 만들어 내는 심성  순

의 변동에 을 맞추고 있으므로, 이 들 네 가지 심

성에 국한하여 연구를 진행한다. 그래 는 연결된 무방

향 무가 치 단순 그래    (:

노드의 집합,  에지의 집합)를 가정한다. 각 노드 에 

해 ∈, ∈  (은 실수 집합, 는 자연수 집합)는 

심성, 순 를 각각 나타낸다, 여기서  심성은 큰 수

가 높은 심성을 나타내고, 순 는 작은 수가 높은 순

를 나타낸다.

3.1.1 연결도 심성

  , 는 노드 에 연결된 

에지의 개수이다. 정규화를 해 (-1)로 를 나

어 심성으로 사용한다. 가 높다는 의미는 

다른 많은 노드(주체)들과 직  연결되어 있다는 뜻이므

로, 가 노드들의 심이 될 가능성이 높다. 

3.1.2 도(closeness) 심성

 
∈



, 는 노드 로부터 노드   

까지의 최단거리를 나타낸다. 노드 간의 거리는 경로상

의 에지수로 정의된다. 즉, 노드 로부터 다른 노드들로 

가는 최단거리의 합이 작다는 것은 로부터 정보가 신속

히 다른 모든 노드들로 가능하다는 것이고, 그래

의 노드들의 심이 될 가능성이 크다는 것이다. 다른 노

드들로 가는 최단거리의 합이 작을수록 도 심성은 

큰 값을 갖게 된다.

3.1.3 특성벡터 심성

그래 를 인 행렬(adjacency matrix)로 표 하고, 그 

행렬의 최  특성값(eigenvalue)을 구한 후, 그 특성값에 

해당하는 특성벡터(eigenvector)를 찾아 해당하는 노드에 

응시켜서 구할 수 있다. 연결도 심성은 직  연결된 

노드의 수만을 고려하는데 반해, 특성벡터 심성은 주

변 노드들의 심성을 고려하여 노드의 심성을 계산하

는 방법이다.

3.1.4 Betweenness 심성

  
≠ ≠ ∈

 
, 여기서 는 로부터 로 가

는 최단거리경로의 개수를 나타내고,  는 를 경유

하여 로부터 로 가는 최단거리경로의 개수를 나타낸

다. 노드 가 다른 노드 의 최단거리경로 상에 많이 사

용된다는 뜻은 그 만큼 노드 가 그래 에서 심에 

치하고 있다는 뜻이 되며, 이를 반 한 심성이 

betweenness 심성이다.

3.1.5 심성 계산 

다음 단순 그래  그림 1에 한 술한 네 개의 심

성 값은 표 1에 나타나 있다. 심성마다 서로 다른 값을 

나타내고 있지만, 노드 2가 그래 의 심에 치하고 있

으므로, 노드 2에 한 각 심성 값이 가장 큰 것을 확

인할 수 있다. 

(그림 1) 단순 그래  

(Figure 1) a simple graph example

(표 1] 단순 그래  (그림 1)의 심성 계산 

(Table 1) centrality of Figure 1

노드 
번호

연결도 
중심성

밀접도 
중심성

특성벡터 
중심성

betweenness 

중심성

1 0.33 0.2 0.28 0

2 1 0.33 0.61 4

3 0.67 0.25 0.52 0

4 0.67 0.25 0.52 0
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3.2 추가 에지에 따른 심성  순  변동

본 에서는 그래 에 추가 에지가 발생하 을 때 

체 노드들의 심성  순 에는 어떤 향이 발생하는

지를 확인하는 실험계산을 설명한다. 특정 심성을 제

외하고는 분석  방법으로 추가 에지에 의한 심성의 

변화를 쉽게 계산하는 방법은 알려져 있지 않다. 따라서, 

본 연구에서는 추가 에지를 기존 그래 에 추가하여 새

로운 심성과 순 를 계산한 후, 새로운 심성, 순 가 

기존의 심성, 순 와 어느 정도 다른지를 확인하는 실

험계산을 수행한다.  의 노드 의 심성, 순

를 각각  , 라 하고, 에지  하나가 추가된 그래  

′ ′, ′∪,   ∉의 노드 의 

심성과 순 를 ′ , ′로 표시한다. 

먼  추가 에지의 구분에 해 설명한다. 추가 에지의 

속성을 확인하기 해 먼  노드들을 재의 순  에 

따라 집합으로 나 다. 순  상  %에 속하는 노드 집

합  , 간순  %에 속하는 노드 집합  , 순  하  

%에 속하는 노드 집합 를 찾는다. 그리고 다음과 같

이 추가 에지   ∈들의 집합 을 정의한다. 

∈  if∈  ∈  if∈  ∈  if∈   

∈  if∈ ∈  ∈  if∈ ∈  ∈  
if∈ ∈ . 즉, 추가 에지가 에 속한다는 것은, 상

 %에 속하는 두 노드를 연결하는 에지라는 것이다. 

여기서 세 개의 그룹으로 노드 순 그룹을 나  이유는 

분석을 단순화하고, 각 그룹 내 는 그룹 간에 걸치는 

추가 에지의 향을 추가 에지 종류별로 쉽게 도출하기 

해서이다. 만일 노드들을 개의 순  그룹으로 나 다

면,  개의 추가 에지 종류가 발생한다. 실험 계산 알

고리즘에서는 개의 추가 에지 종류를 가정하여 기술

하 다. 

추가 에지의 종류 에 따라 체 노드의 심성 

 순 의 변화를 분석한다. 본 연구는 네 가지의 심성

에 해 각각 수행된 것이므로, 심성 종류에 따라 노드

의 순 가 달라질 수 있으므로, 기술한 추가 에지의 집합

은 각 심성에 따라 각각 설정된다.  

추가 에지가 노드 체에 미치는 심성  순  변동

을 측정하기 해서는, 측정치(measure)의 정의가 필요하

다. 다음은 체 심성  순 의 변동크기를 측정할 수 

있는 측정치를 설명한다. 

() 순 의 변동량

두 개의 순  벡터    , ′ ′′ 의 

변동량을 다음과 같이 정의한다[2].

     


  




 



 ′ where

     ′    and′ ′ 

( ) 심성의 변동량

두 개의 심성 벡터   , ′ ′′ 의  

차는 두 벡터 차의 2-norm으로 정의한다.

=′ 







 ′ 
( ) 1등 노드가 에지 추가 후 1등 유지 비율

( ) 1등 노드가 에지 추가 후 3등 이내 존재 비율

( ) 1등 노드가 에지 추가 후 10등 이내에 존재 비율

( ) 순  10등까지의 유지 비율

 ∪′
∩′

,그래  의 10등까지의 노드 집합 , 

그래  '의 10등까지의 노드 집합 ′. ~는 [5]에

서 사용한 순 의 변동성을 측정하기 한 기 으로, 추

가 에지에 따라 기존의 1등 순  노드가 새로운 순  내

에서는 몇 등 이내에 있는지, 그리고 10등 이내의 노드들

이 어느 정도 유지되는지를 나타내는 척도이다. 여기서, 

는 값이 클수록 변동양이 많은 것을 의미하고, 

~는 값이 클수록 순 가 안정 이라는 것을 의미

한다.

본 의 실험계산은 추가 에지 한 개가 있을 경우, 그 

유형 (~)에 따라 심성  순  변동량 측정치 (~

 )가 어떤 변화를 갖는지 확인하는 것이다. 실험계산을 

해 두 가지의 그래  생성방법, Erdös & Rényl  방법 

[9]과 Barabási & Albert [10] 방법을 사용하여 그래 를 

각각 20개 씩 생성하 다. Erdös & Rényl  방법은 생성 

가능한 에지가 발생될 확률을 고정하여, random 그래

를 생성하는 방법이고, Barabási & Albert 방법은 

scale-free 그래 를 생성하는 표 인 방법이다. 생성된 

그래 를 E그래 , B그래 로 칭한다. 이 외에도 Watts 

& Strogatz 방법[15] 등이 있으나, 본 연구에서는 타 연구

와의 비교를 해, 이 두 방법을 본 연구에서 활용하 다

[4],[5]. 두 가지 서로 다른 방식으로 생성된 그래 를 이

용하여, 추가 에지에 따라 측정치 들이 어떻게 달라지는

지 확인한다.  E그래 , B그래 는 동일한 노드 수( 

=40), 에지 개수(=115)가 되도록 하 다. 일반 으로, 

E그래 는 연결도가 노드 간에 큰 편차를 보이지 않고, 

반면에 B그래 는 일부 노드에 연결이 집 되는 특성을 

갖고 있다.
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연
결
도

중
심
성

 0.00137 0.036 0.79 0.97 1 0.76

 0.0073 0.036 1 1 1 1

 0.00455 0.036 1 1 1 1

 0.00478 0.036 0.84 0.97 1 0.86

 0.0064 0.036 1 1 1 1

 0.0032 0.036 0.84 0.97 1 0.86

밀
접
도

중
심
성

 0.0044 0.0007 0.81 0.96 1 0.75

 0.0104 0.00076 0.98 0.99 1 0.95

 0.0079 0.00086 0.98 1 1 0.94

 0.0090 0.00082 0.85 0.96 1 0.85

 0.0106 0.001 0.977 0.99 1 0.93

 0.0108 0.00127 0.88 0.98 1 0.85

특
성
벡
터

중
심
성

 0.0116 0.06447 0.63 0.97 1 0.72

 0.0122 0.04206 0.99 1 1 0.96

 0.0031 0.01618 1 1 1 1

 0.0138 0.05666 0.88 0.99 1 0.85

 0.0072 0.03005 0.99 1 1 0.99

 0.0097 0.04774 0.95 1 1 0.92

bet
ween
ness

중
심
성

 0.0076 34.63 0.74 0.97 1 0.78 

 0.0110 25.95 0.93 1 1 0.92 

 0.0139 28.13 0.89 1 1 0.89 

 0.0099 30.74 0.75 0.94 1 0.85 

 0.0142 32.37 0.89 1 1 0.89 

 0.0127 39.62 0.69 0.92 1 0.79 

     

연
결
도

중
심
성

 0.0003 0.04 0.97 1 1 0.95 

 0.0069 0.04 1 1 1 1

 0.0195 0.04 1 1 1 1

 0.0040 0.04 0.98 1 1 0.97 

 0.0135 0.04 1 1 1 1

 0.0103 0.04 0.97 1 1 0.97 

밀
접
도

중
심
성

 0.0011 0.00056 0.97 1 1 0.94

 0.0042 0.00031 1 1 1 1

 0.0043 0.00054 1 1 1 0.99 

 0.0068 0.00067 0.98 1 1 0.98 

 0.0048 0.00044 1 1 1 1 

 0.0119 0.00125 0.96 1 1 0.98 

특
성
벡
터

 0.0087 0.04 0.93 1 1 0.9

 0.0078 0.02 1 1 1 0.99 

다음 ComputeVariation은 실험 계산의 의사코드이다. 

여기서, 집합 의 크기는 서로 다를 수 있다. 일반

으로 은 작은 크기를 갖는데, 그 이유는 순 가 높은 

노드에는 이미 많은 에지가 연결되어 있어서, 순 가 높

은 노드 간에는 추가할 수 있는 에지 수가 작기 때문이

다. 이와는 반 로, 의 크기는 상 으로 큰 값을 갖는

다. 여기서, 는 그래 의 개수(=20), 는 추가 에지 

종류의 수(=6), 은 측정치 개수(=6), =0.15, 
 (는 자연수)로 정의한다.

네 가지 심성과 두 가지 생성 그래  생성방법에 해

procedure ComputeVariation {

그래   에 해 {

(1) 그래     ,    를 생성한다.

(2) 의 심성 ∈  순  ∈ 을 계산한다.

(3) 
←←∈ ∈

(4) while (아직 확인하지 않은 추가 에지 ∉  존재){

(4.1)   
′  =′ , ′ ∪구축

(4.2)   가 속하는 집합(~)을 확인한다. ∈ 가정

(4.3)   ←  

(4.4)   
′의 심성 ′  순   ′를 계산한다.

(4.5)   ,′ , , ′를 이용하여 ~를 계산.

(4.6)   
 ←

    ∈ }  

(5) 
= 

, ∈,∈}
(6) 
  

 



,∈,∈}

(3)의 
는 그래  에서 추가 에지(에지 종류가 

) 한 개에 의한 측정치 값을 하는 변수이고, 
는 에지 종류가 에 속하는 에지의 개수이다. 주어진 그

래  에서 추가 생성 가능한 에지들 모두에 해(4), 

하나의 에지를 추가한 새로운 그래  
′를 생성한다

(4.1). 추가 에지의 종류를 구분하고 (∈)(4.2), 그 그룹

에 속한 에지의 개수를 하나 증가시킨다(4.3). 새로운 그

래 에 해 심성 ′와 순   ′를 계산하고(4.4), 이 값

들을 이용하여 측정치 ~를 계산한 후(4.5), 해당 

 변수에 값을 한다(4.6). 추가 에지 종류별로 측정

치의 평균치를 계산하고(5), 각 그래 별로 계산된 측정

치의 평균을 구한다(6).

다음 표 2, 표 3은 그래 에서 에지 한 개 추가에 의한 

심성  순  변동량 측정치 (~)의 평균 
를 나

타내고 있다. 표에서 각 심성, 측정치에 해 측정치의 

값을 최 로 하는 에지 그룹을 색 있는 셀로 표시하 다.

(표 2] 심성  순 변화량, E그래 ,=40,=115

(Table 2) centrality and ranking difference. E 

graph,=40,=115

(표 3) 심성  순 변화량, B그래 ,=40,=115

(Table 3) centrality and ranking difference, B 

graph,=40,=115
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중
심
성

 0.0036 0.01 1 1 1 1

 0.0099 0.04 0.96 1 1 0.94 

 0.0060 0.02 1 1 1 1.00 

 0.0120 0.04 0.96 1 1 0.96 

bet
ween
ness

중
심
성

 0.0050 24.23 0.98 1 1 0.98 

 0.0070 11.70 1 1 1 1

 0.0144 6.19 1 1 1 1

 0.0054 25.05 0.96 1 1 0.98 

 0.0126 9.53 1 1 1 1

 0.0051 18.60 0.96 1 1 0.99 

표 2, 표 3은 심성의 종류와 측정치에 따라 다양한 

결과를 보여주고 있다. 를 들어, 표 2에서 에 해, 

연결도 심성인 경우 에 속한 추가 에지가 가장 큰 변

동성을 나타내는 반면, 도 심성에서는  , 특성벡

터 심성에는  , betweenness 심성에서는 에 속한 

추가 에지가 가장 큰 변동성을 보여 주고 있다. 표 3의  

에 해서는 표 2와 서로 다른 변동성을 보여 주고 있

다. 에 해서도 심성에 따라 상이한 결과를 보여 

주고 있다. 연결도 심성인 경우, 의 값은 정의에 의

해 모두 같은 값을 보여 주고 있다.  ,의 결과로 부

터, 변동성은 추가 에지가  , ,에 속할 때 보다는  ,

 ,간에 걸쳐서 존재할 때 커지고, 특히 과 사이

에 걸쳐서 존재할 때, 즉 상 와 하  간에 걸쳐져 있을 

때 극 화 된다는 것을 확인할 수 있다. 이것은 직 인 

기 와 부합되는 결과이다.

인 경우, 추가 에지가  ,  내에 있을 때 1등의 노

드가 바 지 않을 가능성이 크다는 것을 보여 주고 있고, 

인 경우, B그래 에 해서는 모든 경우, 에지 추가 

하나가 추가 의 1등 순  노드를 에지 추가 후에 3등 

바깥순 로 만들 수 없는 반면, E그래 에서는 에서 

찰한 바와 같이, 추가 에지가  ,그룹 내에 있을 때 

1등의 순  노드가 추가 후 3등 이내에 있을 가능성이 크

다는 것을 찰할 수 있다. 인 경우는 모든 심성에

서 에지 추가 이 후 추가 의 1등 순  노드를 에지 추

가 후에 10등 바깥 순 로는 만들 수 없다는 것을 알 수 

있다. 인 경우에도 B그래 가 더 10등 이내의 노드들

을 유지한다는 것을 알 수 있다.

결과 으로, 그래  종류와 심성에 따라, 추가 에지

에 한 심성  순  변화량 평균값이 특이한 패턴을 

나타낸다는 것을 알 수 있다. 그리고, 측정치의 최 , 최

소값이 어느 에지 종류에서 발생하는 지의 단순 분석보

다는, 각 측정치의 차원 벡터(~에 한 측정치)에 

내재되어 있는 패턴을 분석하는 것이 그래 의 종류에 

따라 심성  순 의 변화 특성을 확인하는 방법이 될 

수 있다. 따라서, 모든 그래 에 한 평균값이 아닌, 그

래 에 해 에지를 한 개 추가할 때 얻어진 
, 

∈, ∈값들을 이용하여, 그래 의 종류에 따라 에

지를 추가하 을 때 심성  순 의 변화 특성이 존재

하는지 확인하도록 한다.

3.3 그래  별 추가 에지에 따른 심성  순  

변동 분석

본 에서는 주성분분석 (PCA: Principal Component 

Analysis)방법을 이용하여 그래  별로 에지를 추가하

을 때 달라지는 심성  순 에 특징이 있는지를 확인

하는 방법을 설명한다. 결론 으로 그래  별로 특성은 

존재하고, 추가 에지를 이용한 분석을 그래 의 구조를 

구분하는 profile로 사용할 수 있는 근거를 제시한다.

주성분분석 방법은 다 차원의 상호 연 되어 있는 벡

터를 같거나 작은 차원의 선형 으로 상 계가 없는 

벡터로 수직 변환(orthogonal transformation)하는 방법이다

[11]. 본 연구에서는 그래   , 측정치 에 해 
, 

∈를 하나의 벡터(∈)로 만들어 변형하기 의 벡

터로 한다.

 , ∈×, 여기서 와 는 그래 의 

문제 (E그래 , B그래 )를 이용하여 얻어진 
 값들

로 구성된다. 즉, ,는 각 그래 의 계산 결과 


, ∈, ∈를 각각 장한다. 여기서, =20, 

=6이다. 각 심성 별로 측정치 ~에 해 PCA

를 수행하 고, 그림 2는 이  그래  종류에 따라 주성

분이 확연히 구분되는 조합의 결과를 보여 주고 있다. 연

결도 심성인 경우 이 에 비해 분명한 구분을 만

들었다. , 도, 특성벡터, betweenness 심성인 경우

는 이 두 그래  종류에 따라 1차, 2차 주성분이 어느 

정도의 구분을 만들었으나, 보다는 미미하 다. 모든 

심성에 해 ~의 경우 두 그래  간에 분명한 구

분을 보여 주지 못했다.
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(그림 2) E그래 와 B그래  별 PCA 결과

(Figure 2)  PCA results of E graph and B graph

결론 으로, 두 그래  종류에 따라 에지를 하나 추가

하 을 때 변화하는 순   심성 변화량  ,에는 

분명한 차이가 있다는 것을 확인할 수 있었다. 즉,  , 

에 한 차원 벡터(~에 한 측정치)는 두 그

래  종류에 따라 내재 인 차이가 있다는 것을 보여 주

고 있다. 따라서, 이러한 차이는 그래 의 특성을 설명할 

수 있는 profile로 사용될 수 있다는 것을 의미한다.

3.4 실제 그래 에서 추가 에지에 따른 심성  

순  변동 분석

본 에서는 Zachary 가라데 클럽 회원의 계를 나타

낸 그래 [12] (=34, =79)와 돌고래  커뮤니티의 그래

[13] (=62, =160)가, 3 에서 사용한 두 종류의 그

래 와 그래  구조가 유사한지를, 에지를 하나 추가하

을 때 변화하는 심성  순  변화량의 PCA를 통해 

확인한다. 그래 는 생성방법 별로 20개씩 생성하 고 

=0.15이다. 

E그래 , B그래 와 가라데 클럽 그래 의 노드 수는 

동일하다. 그런데, E그래  생성 시에는 에지의 생성 비

율을 조정하여 가라데 클럽 그래 의 에지 개수를 갖도

록 하는 것이 가능하지만, B그래  생성 방법에서는, 추

가 생성되는 노드가 기에 갖는 연결도가 자연수로 고

정된다. 따라서, 가라데 클럽과 동일한 에지 수를 설정할 

수 없으므로, 가장 근 한 66개의 에지를 갖도록 하 다. 

그림 3은 PCA 결과인데, 3 에서 분석한 바와 같이 분명

한 주성분 구분을 보여 주는 조합에 해서만 결과를 제

시하 다.

 

(그림 3) 가라데 클럽 그래 와 생성 그래  PCA 결과

(Figure 3) PCA results of Karate club, E graph and 

B graph

연결도 심성에 해서는 두 그래 의 간 정도에 

치하고 있고, 도 심성에서는 두 생성 그래 와 

분명하게 구분되었으며, 특성벡터 심성에서는 B그래

와 유사한 패턴을 보 다. Betweenness 심성에서는 

두 그래 와는 구분이 되었으나, B그래 의 하나의 이탈

과 비슷한 패턴을 보 다.

그림 4에서는 돌고래 커뮤니티 그래 를 이용하여 같

은 분석을 수행하 다. 이미 기술한 바와 같은 이유로, E

그래 는 돌고래 그래 와 동일한 노드 수, 에지 수를 갖

고, B그래 는 돌고래 그래 와 동일한 노드 수를 갖지

만, 에지 개수에서는 돌고래 그래 와 다른 181개의 에지

를 갖는다. 

  

  

(그림 4) 돌고래 커뮤니티 그래 와 생성 그래  PCA 결과

(Figure 4) PCA results of dolphin community graph, 

E graph and B graph
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연결도 심성인 경우는 E그래 와 유사한 패턴을 보

지만, 다른 세 가지 심성에 해서는 분명히 다른 패

턴을 보여 주고 있는 것을 찰할 수 있다. 그림 3, 그림 

4를 통해 가라데 클럽 그래 와 돌고래 커뮤니티 그래

는 본 연구에서 사용한 두 종류의 생성 그래 와 어도 

추가 에지에 해 심성, 순 가 달라지는 패턴 측면에

서 서로 다른 구조를 갖는다는 것을 알 수 있다.

4. 결  론

실제의 커뮤니티를 나타내는 그래 의 구조는 어떤 

특성이 있는지, 그러한 그래 를 생성하는 방법은 무엇

인지 등은 흥미로운 연구가 될 것이다. 본 연구에서는 그

래 에서 에지 한 개를 추가하 을 때 체 노드의 심

성  순 의 변동성을 실험 계산을 통해 분석하 다. 에

지 추가에 의한 변동성은 그래 의 종류, 심성의 종류, 

측정치에 따라 달라지는 것을 생성 그래  두 종류를 통

해 확인할 수 있었다. 주성분 분석을 통해 추가 에지에 

의한 심성  순  변동에는 E그래 , B그래 , 가라데 

클럽 그래 , 돌고래 커뮤니티 그래  간에는 차이가 있

음을 확인할 수 있었다. 따라서, 가라데 클럽 그래 나 돌

고래 커뮤니티 그래 의 특성을 설명하기 해서는 E그

래 나 B그래  이외의 방법이 필요한 것을 알 수 있다. 

결론 으로 추가 에지에 의한 심성  순  변동이 

그래 의 특성을  설명할 수 있는 요소라는 것을 밝혔다. 

그래 의 구조  특성을 설명할 수 있는 요소는 여러 가

지가 될 수 있는데, 추가 에지에 의한 심성  순  변

동성도 그래 의 profile로 사용할 수 있음을 알았다. 즉, 

주어진 그래  와 다양한 그래  생성 방법 ~에 

의해 생성된 그래  군 ~으로부터 얻은 측정치 

의 ~  별 측정치 벡터에 해 PCA를 수행하고, 

만일 의 구조  특징이 ~   어느 하나의 그래

군 와 유사하다면, PCA 결과는 와 는 하나의 군

집을 이룬 집단을 보여  것이다. 는 ~에 한 

PCA 결과가, 를 들어, ={~}와 ={~}

의 두 군집으로 나뉜다면, 어도 추가 에지에 의한 노드

의 심성, 순 의 변화량 측면에서 그래 들을  ,  

그룹으로 나  수 있다. 이 방법을 통해 주어진 그래 를 

그룹핑할 수 있는 profile 수단으로 사용할 수 있다.

추후 연구로 실제 존재하는 많은 그래 에 해 본 연

구에서 제시한 방법으로 그래 를 종류별로 구분할 수 

있는지를 확인하는 것도 흥미로운 연구가 될 것이다. 
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