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요 약

본연구는소셜네트워크그래프에서커뮤니티로탐색된 2개의커뮤니티를하나의커뮤니티로통합하는방법을

연구한다. 모듈래러티는 커뮤니티의 품질을 보여주는 측정치이다. 통합하여야 할 커뮤니티에 에지를 추가함에 따

라, 커뮤니티의품질은증가하게된다. 커뮤니티를 통합하기위해서, 각 커뮤니티의모듈래러티값을이용하여, 추

가하여야할에지수를결정하는방법들을제안한다. 단순그래프를이용한실험계산을통해통합된커뮤니티의모

듈래러티 값이 통합하기 전의 각각의커뮤니티의 모듈래러티 값보다 크게 만드는 방법이 유효한커뮤니티 통합 방

법임을보이고. 그방법이적용될수있는그래프의조건을확인한다. 이결과를이용하여실제소셜네트워크예에

대한 실험계산을 통해 본 방법의 유효성을 확인한다.

▸Keywords :커뮤니티 통합, 모듈래러티, 소셜네트워크

Abstract

In this paper, a method to decide the number of additional edges to integrate two communities

in social network by using modularity is studied. The modularity is a measure to be used to

describe the quality of the community. By adding additional edges to the communities, the quality

of the communities is enhanced, To integrate two communities, we propose methods to decide the

number of additional edges by calculating the modularity. Also, the conditions that the proposed

method is valid is investigated in a simple test graph and the efficiency of the proposed method is
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approved by integrating two communities in Zachary Karate Club network.

▸Keywords : community integration, modularity, social network

I. 서 론

트위터, 페이스북, 미투데이 등의 소셜 네트워크 서비스

(SNS)가 발전함에 따라 사용자 사이에는 많은 관계

(relation)가만들어지고있다. 관계설정의과정이누적되면

서, 자연스럽게커뮤니티(그룹)가 만들어지게된다. 많은 경

우, 소셜 네트워크 서비스의 참여자들은 자신이 속한 커뮤니

티의 실체를 파악하기가 어렵다. 그러나 소셜 네트워크 서비

스의 관리자들은 관리적인 측면과 더 향상된 서비스를 위해

네트워크 내에 존재하는 커뮤니티의 구조를 그래프이론을 이

용하여 파악을 하고자 한다. 사용자 a와 사용자 b는 그래프

상에노드(node, vertex)로표현되고, 사용자 a, b간에관계

(정보교환)가 있으면, 노드 a, b 사이에에지(edge, link)를

연결하여 그래프로 표현할 수 있다.

이러한 연구는 소셜 네트워크 서비스가 발생하기 전에 이

미 사회과학 분야, 생물학분야[1]에서 연구되어 왔었고,

world wide web 환경에서 사이트들 간의 관계, 유사 정보

컨텐츠 검색 분야 등에서도 연구대상이었다[2]. 연구는 주로

주어진 네트워크에서 어떤 형태의 커뮤니티가 존재하는지를

알아내고자하는목표를갖고이루어졌다. 이러한연구문제를

커뮤니티 탐색 문제(community detection)라 하고, 그 해

결 방안으로 다양한 방법이 제안되었다. 특히 네트워크의 크

기가 매우 큰 경우(수백만 개의 노드) 이 문제를 효과적으로

해결하는 방법에 대한 연구가 많이 진행되었다.

본 논문에서는 커뮤니티 발견과는 다른 방향의 문제, 즉,

커뮤니티통합의문제에대한해결방안을연구한다. 커뮤니티

탐색 방법으로 탐색된 커뮤니티 정보를 이용하여 두 개의 커

뮤니티를통합하기위한문제이다. 예를들어, [그림 1]에는 3

개의 커뮤니티가 있다는 것을 쉽게 확인할 수 있다.

그런데, 커뮤니티 A, B를 통합하기 위해서는어떻게 해야

할까? 이러한질문에대한단순하면서명백한답은 ‘커뮤니티

A, B 사이에에지를추가한다’라는 것이다. 물론, A, B 사이

에서 생성할 수 있는 가능한 모든 에지를 추가하게 된다면,

A, B는하나의커뮤니티로될것이분명하다. 그러나에지추

가에 대한 비용이 발생하는 환경이라면, 가능한 모든 에지를

추가하는 것은 효과적인 답변이 될 수 없다. 따라서 본 연구

에서는 커뮤니티 A, B를 통합하기 위해 필요한 최소한의 에

지 수를 결정하는 방법에 초점을 맞춘다.

그림 1. 커뮤니티의예
Fig. 1. A community example

본연구에서주어진그래프  는연결된무향그래

프라가정한다. 는노드의집합, 는에지의집합이다. 2장

에서는 모듈래러티에 대한 기본적인 설명과 커뮤니티의 품질

을 측정하는 측정치에 대해 알아본다. 3장에서는 커뮤니티를

통합하는 세 가지 방법에 대해 설명한다. 그리고 단순그래프

를대상으로세가지방법을비교하고, Zachary의가라데클

럽 네트워크[3]에 대해 커뮤니티 통합문제를 제안한 방법을

이용하여해결한결과를설명한다. 4장에서결론및추후연구

의 방향을 제시한다.

II. 관련 연구

1. 커뮤니티 탐색 및 통합

커뮤니티 탐색의 문제는 클러스터링 문제, 파티션닝 문제

등과 같이 사회과학, 자연과학의 분야에서 많이 다루어져 온

문제유형이다. 커뮤니티를정의할수있어야, 존재하는커뮤

니티를찾을수있는것이므로, 커뮤니티를정의하는것이먼

저필요하다. 커뮤니티를정의하는다양한방법이제안되었고

[4], 그 정의에 따라 커뮤니티를 탐색하는 방법도 달라질 수

있다.

커뮤니티 탐색 문제에 대해서는 많은 연구가 진행되어 왔

고, 그 해결 방법으로 다양한 접근법이 제시되었다. 에지 근

접성(betweenness)을 이용한단순한방법[5], spectral 알
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고리즘, 다이내믹 방법, 모듈래러티를 이용한 방법 등 여러

방법이존재한다. 그중 Newman이제시한모듈래러티를이

용한방법이현실적인방법[6]으로사용되고있다. 이방법에

서는그래프에서한커뮤니티내에존재하는에지들이노드가

서로 무작위로 연결될 때에 비해 얼마나 많이 집중되어 연결

되어있는가를나타내는지표로모듈래러티를사용하고있고,

이 값이큰경우에집중도가큰커뮤니티로간주한다. 그래프

가 개의 커뮤니티로 나누어진다면, 모듈래러티 는 다음

과 같이 정의된다[6].


  



 
 , 는 그래프의 모든 에지 개수 대비

커뮤니티 내부에존재하는에지의비율, 는그래프의모든

에지 개수 대비 커뮤니티 에서 내부에 존재하는 에지 + 외

부로나가는에지의비율을나타낸다. 일반적으로 값이 0.3

이상인 경우 적절하게 탐색된 커뮤니티로 간주한다.

Clauset et al.은 모든 노드들을독립적인 각커뮤니티에

배정하고, 값을 증가시킬 수 있을 경우, 두 개의 커뮤니티

를 병합하는 알고리즘을 제시하였다[7]. 그리고 Blondel et

al.은 모든 노드들을 독립적인 각 커뮤니티에 배정하는 방법

은 [7과동일하지만, 값을증가시킬수있는경우에는노드

가 속해있는 커뮤니티에서 빼서 다른 커뮤니티로 이동시키는

방법을 사용하고 있다[8]. 이 방법을 이용하여 수백만 개의

노드가 있는 문제를 해결하여, 이 방법의 우수성을 입증하였

다. Chi-Geun Han et al.은 Blondel et al.의 방법을향상

시킬 수 있는 방안을 제시하였다[9].

반면, 많은 연구가진행된커뮤니티탐색과는다르게커뮤

니티통합에대한연구는많이진행되지않았다. 커뮤니티통

합 방법으로 노드 근접성(vertex betweenness)을 이용한

방법[11]이 있다. 이 방법은 통합하고자 하는 두 커뮤니티에

서 노드 근접성이 큰 노드들을 차례로 연결하는 방법으로 커

뮤니티를 통합하는 방법이다.

2. 커뮤니티의 품질을 측정하는 지표

두개의커뮤니티를통합하여하나의커뮤니티를구축하

기위해서는어느정도의집중도를갖는커뮤니티를구축하고

자 하는 지에 대한 답변이 필요하다. 이를 위해 커뮤니티를

정의하는 방법을 설명한다[10].

무향그래프  ,     , =커뮤니티 집합,

=하나의 커뮤니티, =그래프 내의 커뮤니티의 개수, =커뮤니티

의 노드개수, =커뮤니티  내부에지 개수, 

=커뮤니티 

에서 외부로 나가는 에지 개수, 커뮤니티 간에는 공유되는 노드는 없음

을가정.

① conductance  





② expansion  




③ Internal Density   



④ Cut Ratio  


 

⑤ Normalized Cut

 
 










⑥ Modularity  





  

 ∈

Expansion과 Cut Ratio 지표는내부에에지를추가함에

따라 그 수치가 바뀌지가 않아 커뮤니티 통합 문제의 커뮤니

티 지표로 사용하는데 적절하지 않다. 이 외에도, 커뮤니티

지표로 노드의 연결도(degree)를 이용하는 방법이 있다

[10]. 본 연구에서는 이 중에서 커뮤니티 지표로 모듈래러티

를 이용하는 방법을 사용한다.

III. 본 론

1. 모듈래러티를 이용한 커뮤니티 통합

노드 근접성을 이용한 통합 방법은 커뮤니티가 통합되기

전까지는추가해야할 에지의수를알수없는문제점이있다.

따라서 본 연구에서는 두 커뮤니티를 통합하기 위해 필요한

에지 수를 결정하기 위해 2.2절에서 설명한 모듈레러티를 이

용한다. 통합할 커뮤니티 ∈에 대해 다음 식 (1)을 이

용하여 각 커뮤니티의 모듈래러티    를 구할 수

있다.

 





 

 ∈ (1)
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또한, 를 통합하였을 때 생성되는 커뮤니티를 ⊕

로 표시하고, 이것의모듈래러티 ⊕ 를다음 식 (2)를

이용하여 구할 수 있다. ⊕ 연산자는 커뮤니티 두 개를 하나
의 커뮤니티로 통합하였을 때의 커뮤니티를 나타낸다.

⊕  

















  





 
 (2)

는 과 사이에 추가되는 에지 개수를 나타내고, 

는 커뮤니티 와 사이에 존재하는 초기 에지 개수를 의미한

다. 그리고 

,(

),은  사이에존재하는에

지 개수를 포함한다. 이 들 수식을 이용하여 다음과 같이 두

개의 커뮤니티를 통합하는 방법들을 생각할 수 있다.

[방법 1] 커뮤니티가통합되기위해서는통합한후의통합

커뮤니티의모듈래러티값이통합하기전의각커뮤니티의모

듈래러티 값보다 커야 한다. 즉,

⊕     (3)

즉, 식 (3)을 만족하는 최소 를 구한다.

[방법 2] 식 (2)의 값이 최대로 되는 를 구하는 방법이

다. 즉, 통합된 커뮤니티의 값이 최대로 되는 를 찾는 방

법이다.

 ⊕  (4)

[방법 3] 두 개의커뮤니티가통합된후의 전체그래프 

의 값, 즉, 를 최대화 시킬 수 있는 를찾는방법이

다.

  (5)

이들 3가지 방법은 모두 를 0부터 1씩 증가시키면서 식

(3), (4), (5)를 만족하는 를 찾는 단순한방법을사용하여

문제를해결할수있다. 추가되는에지는에지의한쪽은 에

속한노드에연결되고, 또다른쪽은 에속한노드에연결된

다. 본 연구는 그 에지의 개수를 결정하는 것만을 고려한다.

2. 실험결과 및 분석

2.1 단순그래프를 이용한 제안된 방법의 비교

단순한 그래프를 이용하여 [방법 1], [방법 2], [방법 3]

의 특징을 살펴보기 위해, [그림 1]과 유사한 형태면서 커뮤

니티 , , 의노드수는가변적이고, ==10, 

는 가변적으로 할 수 있는 [그림 2]와 같은 그래프를 가정한

다. 간에는 하나의 에지만 존재한다.

그림 2. 실험계산을위한단순그래프(:Community).
Fig. 2. Simple test graph

(식 2)에서 노드 수는 모듈래러티에 영향을 주지 않는

것을알수있다. 그리고커뮤니티 와커뮤니티 를통합한

커뮤니티 ⊕와 커뮤니티 의 모듈래러티는 전체 그래프

가 두 커뮤니티로 나누어진 형태이므로, 그 값이 동일하다는

것을 쉽게 확인할 수 있다.

다음 [그림 3]은 총에지의 개수가 25인 그래프가주어진

경우, 커뮤니티 , 간에 에지를 추가하였을 때 변화하는

, , ++, ⊕+

(=2×)값을 보여 주고 있다.

그림 3. 총 에지수=25 인경우다양한 값
Fig 3. Q values for the graph(m=25)

[그림 3]은그래프의총에지수가 25개인경우로, 커뮤니

티 가 2개의에지를갖는경우이다. 통합되는두개의커뮤

니티의초기에지수가 21개로, 그래프의대부분에지들을갖

고 있어, 모든 값이 모두 감소하는 것을 관찰할 수 있다.

이 때, [방법 2], [방법 3]은 ⊕ 와 

=⊕+가 에 대해 감소함수가 되어 식 (3)과

식 (4)를 만족하는, 즉 식이 최대로 되는 해를 갖지 못한다.
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그림 4. 총 에지수=25일때 [방법 1]의해
Fig. 4. Solution of [Method 1](m=25)

[방법 1]을 이용할 경우 [그림 4]를 보면 , 추가 에지 수

=18 임을 알 수 있다. 그러나 [그림 3]에서 추가 에지 수

가 18인 경우 커뮤니티가 나누어진 그래프의 모듈래러티

=⊕+가 0.083 정도가 되어 커뮤니티의

구조가 취약하다는 것을 알 수 있다. 이는 커뮤니티 , 의

에지개수가전체그래프에서상대적으로많은비중을차지하

고 있기 때문이다.

그림 5. 총 에지수=50 인경우다양한 값
Fig. 5. Q values for the graph(m=50)

[그림 5]는 그래프의총에지수가 50개이고, 커뮤니티 

가 27개의에지를갖는경우이다. 즉, 통합되는두개의커뮤

니티가갖고있는초기 에지의수가전체그래프에서 42%를

차지하고 있다.

총 에지 수가 25일 때와 달리, [그림 5]와 [그림 6]에서

⊕+와 ⊕가 추가 에지 수의 증가에 따

라그값이초기에증가하다가감소하는것을관찰할수있다.

이는통합할두커뮤니티에에지를추가하면전체그래프에서

잘구성된커뮤니티구조로변화하다통합되는커뮤니티에필

요 이상의 에지가 추가될 경우 커뮤니티 구조가 취약해짐을

나타낸다.

그림 6. 총 에지수=50일때 [방법 1]의해
Fig. 6. Solution of [Method 1](m=50)

그리고 [방법 1]은 추가 에지 수 7개, [방법 2]와 [방법

3]은 추가 에지 수가 8임을 알 수 있다. 두 개의 커뮤니티를

통합한 후의 의 값이 0.38~0.46의 값을 갖고 있으므

로, 커뮤니티의 구성은 적절하다고 판단할 수 있다.

그림 7. 총 에지수=75 인경우다양한 값
Fig. 7. Q values for the graph(m=75)

[그림 7]은 그래프의총에지수가 75개이고, 커뮤니티 

가 52개의에지를갖는경우이다. 즉, 통합되는두개의커뮤

니티가갖고있는초기 에지의수가전체그래프에서 28%를

차지하고 있다.

그림 8. 총 에지수=75일때 [방법 1]의해
Fig. 8. Solution of [Method 1](m=75)
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[그림 7]과 [그림 8]에서도 ⊕가총에지수가 50

일때와마찬가지로, 추가 에지수의증가에따라그값이초

기에 증가하다가 감소하는 것을 관찰할 수 있다. 그러나 [방

법 1]의 해는 4, [방법 2]와 [방법 3]의 해는 33으로, 총에

지수가 50일때와는다른현상을보이고있다. 즉, 커뮤니티

⊕가전체 그래프에서 차지하는에지 수의비중이 감소하

면서, ⊕의 값이 완만하게 증가하고 있는 것을 알 수

있다. 이는 커뮤니티 D의에지 수가 증가하여 통합하는커뮤

니티에 이전 예보다 더 많은 수의 에지가 추가되어도 커뮤니

티 구조가 취약해지지 않음을 나타낸다. 두 개의 커뮤니티를

통합한 후의 의 값이 0.38~0.48의 값을 갖고 있으므

로, 커뮤니티의 구성은 적절하다고 판단할 수 있다.

그림 9. 총 에지수=100 인경우다양한 값
Fig. 9. Q values for the graph(m=100)

[그림 9]는 커뮤니티 가 77개의 에지를 갖는 경우이다.

즉, 통합되는 두 개의 커뮤니티가 갖고 있는 초기 에지의 수

가 전체 그래프에서 21%를 차지하고 있다.

그림 10. 총 에지수=100일때 [방법 1]의해
Fig. 10. Solution of [Method 1](m=100)

[그림 9]와 [그림 10]에서는 ⊕가추가에지수의

증가에따라그값이증가하다가감소하는데, 그증가속도가

매우느린것을관찰할수있다. 이는커뮤니티D가통합하려

는 커뮤니티에 비해 상대적으로 내부 에지 수가 많아, 많은

수의에지가추가될때까지커뮤니티구성이좋아짐을의미한

다.

[방법 1]의 해는 2, [방법 2]와 [방법 3]의 해는 58로,

총에지수가 75일때보다 [방법 1]의 해는작은수를갖고,

⊕의최대값을갖는추가에지수가많이증가되었다.

[방법 2], [방법 3]의 경우, 커뮤니티 D의많은내부에지로

인해 해당 방법의 조건식이 최대가 되는 값이 커지고 있음을

알 수 있다. 두 개의 커뮤니티를 통합한 후의 의 값이

0.32~0.48의 값을 갖고 있으므로, 커뮤니티의 구성은 적절

하다고 판단할 수 있다.

[표 1]은단순그래프에서의커뮤니티통합을위해제안된

방법들의 결과를 요약한 표이다.

총에지개

수

총에지개수

대비 의

비율

[방법

1]의 해

[방법 2,

3]의 해


25 84% 18 - 0.05~0.13

50 42% 7 8 0.38~0.46

75 28% 4 33 0.38~0.48

100 21% 2 58 0.32~0.48

표 1. 결과치요약
Table 1. Test results summary

[방법 2]와 [방법 3]의 해는 본 연구에서 제안한 단순 그

래프에서는 동일하게 나온 것을 알 수 있다. 그 이유는 그래

프의 단순한 형태 때문에 커뮤니티의 통합 후 전체 그래프가

2개의커뮤니티로구성되어, ⊕와 의값이동일

하게 되었기 때문이다.

그림 11. 그래프크기에따른 [방법 1]의해
Fig. 11. Results of [Method 1] for total # of edges
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[그림 11]은 그래프의 크기에 따른 [방법 1]이 제시하는

추가 에지 수가 어떻게 변하는지를 보여 주고 있다. 총 에지

수가 증가하면, 전체 그래프에서 커뮤니티 와 가 차지하

는에지수의상대적인비율이줄어들면서, 작은수의에지가

추가됨에따라 ⊕가하나의커뮤니티로통합될수 있다는

것을 알 수 있다.

그림 12. 그래프크기에따른 [방법 2,3]의 해
Fig. 12. Results of [Method 2,3] for total # of edges

[그림 12]는그래프크기에따른 [방법 2, 3]의해를보여

주고 있다. 전체 그래프의 총 에지 수가 42개 까지,

⊕와⊕+는 추가 에지의 수가 0일 때

그 값이최대이다. 또한전체그래프가 42보다더많은에지

를갖게되면, 그래프의총에지수에따라더많은에지가추

가되어야 최대가 됨을 알 수 있다.

단순그래프문제에서와같이전체그래프의에지수에비

해 통합하려고하는 두 커뮤니티의 에지 수 비율이 낮은 네트

워크에대해서는 [방법 2]와 [방법 3]이 적절한방법이 아님

을 알 수 있다.

그림 13. 총 에지개수에따른해에서 의변화
Fig. 13. Q values at solutions of [Method 1,2,3]

[그림 13]은 그래프 크기에 따른 [방법 1]과 [방법 2,3]

의 해가 얻어질 때의 그래프의 모듈래러티값(⊕+

)을 나타내었다.

[방법 1]의 해는 초기 에지 수가 32~119일 때 값이

0.3 이상인 것을 알 수 있다. 즉, 이 정도의 문제 크기에서

[방법 1]이 유효하다고 할 수 있다. [방법 2]와 [방법 3]인

경우는 문제의 크기가 증가함에 따라 최대값을 만드는 추가

에지 수가 증가하고, 의 최대값이 0.5에 근접하는 것을 알

수있다. [방법 2]와 [방법 3]이 가최대가되는추가에지

수의 최대값(그 이상을 추가하면 가 감소)을 제시하고

는있지만, 주어진그래프의에지수와통합할커뮤니티의에

지 수에 따라 [그림 12]와 같이 다양한 답을 제시한다.

따라서 위의 단순 그래프를 이용한 실험계산을 통해, [방

법 1]이커뮤니티통합을위해적은수의추가에지를제시하

는 것으로 결론지을 수 있다.

2.2 Zachary 가라데 클럽 네트워크 실험 계산

Zachary[3]는 1970년대에 가라데 클럽에 있는 34명의

회원 간의 관계를 이용하여 네트워크를 구성하였다. 그 관계

의 네트워크는 [그림 14]와 같다[4].

그림 14. Zachary의 가라데클럽회원네트워크
Fig. 14. Zachary's karate club community network

가라데클럽네트워크는커뮤니티탐색문제에서사용되는

대표적인 네트워크의 예로, 다양한 탐색 방법을 통한 커뮤니

티 탐색 해를 찾을 수 있다. 따라서 본 연구의 모듈래러티를

이용한 커뮤니티 통합 방법을 위해 이미 알려진 커뮤니티 탐

색 해를 이용하는데 적절하다.

가라데클럽네트워크는총 4개의커뮤니티로구성되어있

고, 총 78개의 에지가 존재한다. 커뮤니티는 내부에 20개,

, 와는 각 7개의 에지로 연결되어있다. 커뮤니티는 내

부 7개, 과 7개, C3와 3개의에지로연결되어있다. 커뮤

니티는 내부 24개, 과 7개, 와 3개, 와 4개의 에지로

연결되었고, 의경우내부 6개, 와 4개의에지로연결되
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어있다.

[표 2]는 이 네트워크에 대해 두 개의 커뮤니티를 통합하

는데필요한추가에지수를 [방법 1], [방법 2], [방법 3]에

따라 구한 것이다. 예를 들어, 과 를 통합할때 [방법 1]

의 결과로 구한 필요한 추가 에지 수가 4, [방법 2], [방법

3]의 결과는 각각 10, 0임을 나타낸다.

⊕   
 4,10,0 28,0,0(a) 10,29,11

 7,15,1 4,54,37(b)

 4,13,2

표 2. [방법 1,2,3]을 이용한 Zachary의 가라데클럽회원
네트워크의해

Table 2. The Results of Zachary's karate club community
network using [Method 1,2,3]

(a) ⊕인경우 ⊕의내부에지수는 61개로그래

프전체에지수의 78%를차지한다. [그림 4]와유사한형태

가 되면서, [방법 2]와 [방법 3]의 해는 0이 되었다.

(b) ⊕인경우 ⊕의내부에지수는 13개로그래

프전체에지수의 17%를차지한다. [그림 10]과같은형태

를 보이면서, [방법 2]와 [방법 3]의 해가 큰 값을 갖는다.

[표 3]은 [방법 1]에서구한해의수만큼에지를추가하였

을 때의 그래프 모듈래러티 값, 즉 를 나타낸 표이다.

⊕   

 0.40 0.19 0.35

 0.37 0.46

 0.39

표 3. [방법 1] 해의 
Table 3. Q(G) at solutions of [Method 1]

⊕인경우는그래프(총에지수 78개)에서두커뮤니

티에지합(에지수 44개)의비율이 56%로 [방법 1]을 적용

할 수 없는 경우이다. 이를 제외하고, 모두 0.3 이상의 값을

나타내고 있다. 이는 [방법 1]의 결과로 통합된 커뮤니티 그

룹이 유효한 결과를 제시한다고 할 수 있다.

IV. 결 론

본연구에서는모듈래러티를이용하여두개의커뮤니티

를하나로통합하기위한추가에지수를결정하는방법으로,

통합된커뮤니티의모듈래러티값이통합하기전의각각의커

뮤니티의 모듈래러티 값보다 크게 만드는 방법, 통합된 커뮤

니티의모듈래러티값을최대로하는방법, 전체그래프의모

듈래러티 값을 최대화 시키는 방법을 제안하였다.

단순 그래프를 이용한 실험계산에서 두 커뮤니티의 에지

수 합이 전체 에지의 50%를 넘을 경우, 통합된 커뮤니티의

모듈래러티값을최대로하는방법과전체그래프의모듈레러

티값을최대화시키는방법은추가해야할에지의수가증가하

는 현상을 보였다. 그리고 통합된 커뮤니티의 모듈래러티 값

이 통합하기 전의 각 커뮤니티의 모듈래러티 값보다 크게 만

드는방법은다른두방법보다적은수의에지를추가하여두

커뮤니티를 통합할 수 있었다.

또한제안된방법을실제소셜네트워크의예인가라데클

럽 네트워크에 적용하여 두 커뮤니티 통합에 필요한 에지 수

를 결정하였고, 결정된 결과에 따라 커뮤니티를 통합하였을

경우 계산된 그래프의 모듈래러티를 통해 유효하게 통합되었

음을 보였다.

제안된방법은해를구하는데계산량이매우작으므로, 수

백만 개의 노드를 갖고 있는 대규모 소셜 네크워크를 대상으

로활용하는데효과적으로사용될수있다. 2.2절에서설명한

단순한 커뮤니티 지표들과 모듈래러티를 결합한 수치를 향후

개발하여 더 고도화된 통합방법을 연구하고자 한다. 또한 정

해진 추가 에지 수를 어느 노드 쌍에 연결해야만 커뮤니티의

품질이 좋아질 지의 연구도 수행될 예정이다.
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