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Measurement of graphs similarity using graph centralities
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Abstract

In this paper, a method to measure similarity between two graphs is proposed, which  is based on 

centralities of the graphs. The similarity between two graphs  and  is defined by the 

difference of distance( , 
) and distance( , 

), where 
and 

are set of random 

graphs that have the same number of nodes and edges as  and  , respectively. Each distance

( , 
) is obtained by comparing centralities of  and 

. Through the computational 

experiments, we show that it is possible to compare graphs regardless of the number of vertices or 

edges of the graphs. Also, it is possible to identify and classify the properties of the graphs by 

measuring and comparing similarities between two graphs.

▸Keyword: graph, centrality, random graph, similarity measure, graph classification

I. Introduction

객체 간의 연결을 통해 구성되는 네트워크는 물리학, 생물

학, 경제학, 사회학 등의 다양한 분야에 사용되고 있다. 이는 그

래프의 정점과 간선의 관계를 통해 객체들의 관계를 쉽게 표현

할 수 있기 때문이다. 따라서 그래프를 이용하여 복잡한 네트워

크 환경의 특성을 파악하거나 실제 네트워크 환경이 시간흐름

에 따라 변화되는지에 대한 연구가 많이 진행되고 있다. 

기존에 그래프를 비교하기 위한 방법으로는 Graph Edit 

Distance(GED)가 사용되었다[1]. GED는 비교할 한 쌍의 그래프

를 과 라고 할 때 이 로 변환되는 과정의 단계가 최소가 

되도록 정점과 간선을 삽입, 삭제함으로써 그래프 편집 비용을 

구하게 된다. 그러나   라고 하더라

도 와 가 유사한 형태가 된다는 보장이 없다. 즉, 동일한 

GED 값에 대해 그래프는 전혀 다른 형태들을 생성할 수 있어 

그래프 유사성을 판단하기 부적절하다[2]. [2]에서는 GED 대신 

정점의 중요도를 판별하는 중심성(Centrality)[3]을 사용하여 그

래프의 유사도를 측정하였다. 주어진 그래프 에 대해 시간에 

따라 추가, 삭제되는 간선들에 따른 각 정점의 중심성 값과 무작위 

그래프들에서의 각 정점의 중심성이 어떻게 달라지는지를 파악하

였다. 의 각 정점별로 달라지는 중심성을 계산하고 무작위 그래프

들에 있는 각 정점들의 중심성 값 평균과 표준편차를 이용하는 

통계적 방법으로 비교하였다.

본 논문에서는 중심성을 사용하여 두 그래프 과 의 유

사도를 계산하기 위해 과 와 각각 같은 정점 수와 간선 

수의 무작위 그래프들과의 거리(distance)를 확인하여 두 그래

프의 유사도를 정의하는 방법을 제안한다.

본 논문은 다음과 같이 구성되어 있다. 2장에서는 중심성과 

무작위 그래프에 대해 살펴보고, 3장에서는 사용할 중심성과 

무작위 그래프가 그래프 비교에 적합한지 알아본 후 제안하는 

방법에 대해 설명한다. 4장에서 제안하는 방법을 통한 실험 결

과를 보이며, 마지막으로 5장에서 결론을 기술한다.
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II. Related Works

2014년에는 Closeness Centrality를 이용하여 대상 그래프

가 무작위로 진화하는 경로와 실제 진화 경로를 구별하여 유사

도를 측정하는 방법이 연구되었으며, 2015년에는 유클리안 거

리(Euclidean distance)와 인접행렬(Adjacency matrix)을 이

용하여 두 그래프간의 정점과 간선을 비교하여 그래프 유사도

를 측정하는 방법이 연구되었다[4][5]. 2017년에는 여러 종류

의 Centrality를 이용하여 하나의 그래프가 정점의 개수를 변하

지 않고 간선만 변화할 경우의 그래프 유사도를 측정하는 연구

가 진행되었다[2]. 

본 논문에서는 [2]를 발전시켜 정점과 간선 수가 다르더라

도 두 그래프를 비교하여 유사도를 측정하는 방법을 제시한다. 

이를 위해 이용할 Centrality와 Random Graph에 대해 설명하

고자 한다.

1. Centrality

중심성은 계산 방법에 따라 다양하게 나뉘며 정점의 중요도

를 식별하는데 사용된다. Fig.1은 정점 집합 V와 간선 집합 E

로 정의되는 무향, 연결 그래프 G이다. 이를 통해 아래에서 중

심성을 설명한다.

Fig. 1. Centrality example graph

1.1 Betweenness Centrality (BC)

BC는 하나의 정점이 다른 두 정점간의 최단거리에 포함되는 

빈도수를 이용하여 정의된다[6]. BC를 기준으로 Fig. 1을 볼 때 

다른 두 개의 정점의 최단거리에 속하는 경우가 많은 정점 3이 

중요하다고 판단할 수 있다. 는 정점 와 정점 의 최단 경

로 개수라고하고  는 와  정점의 최단 경로에 정점 

가 포함될 경우의 수를 나타낼 때 BC는 (식 1)과 같이 표현된다.

   
 ≠  ≠ 


 
 ∈ (식 1)

1.2 Closeness Centrality (CC)

CC는 정점에서 다른 모든 정점들로 가는 각각의 최단 거리를 

이용하여 정의된다[7]. 이는 특정한 정점이 다른 정점들과의 거리가 

짧다면 그 정점이 중요하다고 판단하는 것이다. Fig. 1에서 정점 

3이 다른 정점들의 최단거리의 합이 최소가 되므로 중심성이 가장 

크다. 는 정점 와 정점  간의 거리를 나타내며, (식 2)와 

같이 정점 와 다른 정점들의 거리를 구하여 CC를 나타낸다.

  
∈




 ∈ (식 2)

1.3 Degree Centrality (DC)

DC는 정점이 가지는 간선 수를 이용하여 정의된다[8]. 하나

의 정점이 가지는 간선 수가 많다면 그 정점이 중요하다고 평

가한다[7]. Fig. 1에서 가장 많은 간선을 가지는 정점 3이 가장 

큰 중심성 DC를 갖는다. 를 정점 에 연결된 모든 간선의 

집합이고, 그 집합의 크기를 라 하면 정점 의 DC는 (식 

3)과 같이 정의된다.

    ∈ (식 3)

1.4 Eigenvector Centrality (EC)

EC는 그래프를 인접행렬로 표현한 행렬의 최대 고윳값

(Eigenvalue)에 해당하는 고유벡터(Eigenvector)이다[9]. 정점 

의 고유벡터 값을 라고 할 때 (식 4)와 같이 나타낸다.

    ∈ (식 4)

Table. 1은 Fig. 1 그래프의 각 정점의 중심성 값이다. 각각

의 중심성에서 가장 큰 값을 나타낸 정점은 정점 3이다. 따라서 

정점 3이 그래프의 정점들 중 가장 중요한 정점임을 알 수 있

으며 그에 비해 정점 1과 6은 상대적으로 중요성이 낮은 것을 

알 수 있다.

       




0 4 8 4 0 0




0.38 0.56 0.71 0.56 0.45 0.38




1 2 3 2 1 1




0.37 0.71 1 0.71 0.52 0.37

Table 1. Each vertex centrality in Fig. 1

2. Random Graph

유사도를 측정하고자 하는 대상 그래프들을 비교하기 위해

서 무작위 그래프를 이용하여 척도를 만든다. 기존에 사용되던 

무작위 그래프 생성 방법들의 특징을 살펴본다.

2.1 Erdős-Rényi model

Erdős-Rényi model은 개의 정점들이 각각 독립확률 를 

통해 간선을 추가하기 때문에 다른 정점들에 영향을 받지 않는

다. 완전 그래프 Kn를 생성한 후 각 간선마다 확률 로 실제 

그래프에 존재할지 결정하여 무작위 그래프를 생성한다[10].

2.2 Barabási-Albert model

Barabási-Albert model은 초기 그래프를 생성하고 확률에 

따라 새로운 정점을 하나씩 추가하여 무작위 그래프를 만든다. 

이 때 확률은 기존 그래프의 정점이 가지고 있는 간선의 수에 

비례하여 증가한다. 즉, 많은 간선을 가지는 정점일수록 새로 

추가되는 정점과 연결될 확률이 높다[11].
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III. Methods

본 장에서는 중심성이 그래프의 특징을 나타낼 수 있는지 확

인하기 위해 세 종류의 특수한 형태를 가지는 그래프들의 중심

성을 비교한다. 그리고 무작위 그래프가 그래프 간의 거리 측정

에 적합한지 알아보도록 한다. 이를 활용하여 새로운 척도를 정

의하고, 제안하는 방법을 자세히 설명한다.

1. Goodness of Fit Test

1.1 Goodness of Fit Test of Centrality 

Fig. 2의 특수한 형태를 가지는 그래프(Path 그래프, Star 

그래프, Paley 그래프[12])를 비교하여 중심성이 그래프간의 

유사도 평가에 적합한지 살펴보도록 한다.

   Path graph    Star graph Paley graph

Fig. 2. Graphs with specific properties

Fig. 3. Centralities of graphs with specific properties

Fig. 3는 10개의 정점을 가지는 Path 그래프, Star 그래프, 

Paley 그래프의 각 정점에 대한 BC, CC, DC, EC를 비오름차

순으로 정렬한 그림이다. Path 그래프의 경우는 모든 중심성에

서 대체로 균일한 형태를 보이며 서서히 감소하는 형태를 나타

내는 특징이 있다. Star 그래프는 중심성이 가장 큰 값을 가지

는 중앙 정점을 제외한 모든 정점에서 동일한 중심성을 보인다. 

Paley 그래프의 경우, 모든 중심성이 정점에 관계없이 동일한 

분포가 나타난다. 이러한 분석을 통해 특별한 형태를 갖는 그래

프들은 확연히 다른 중심성의 분포를 보인다는 것을 알 수 있

다. 본 논문에서는 그래프의 중심성의 분포 차이를 이용하여 그

래프의 거리를 정의하고자 한다. 제안한 방법은 특정 그래프의 

중심성 값들을 동일한 크기(정점 수와 간선 수)를 가지는 무작

위 그래프들의 중심성과 비교하는데, 이 때 특정 순서(정점 번

호가 아닌 비오름차순으로 정렬된 순서)의 대상 그래프의 중심

성 값과 여러 개의 무작위 그래프의 중심성의 해당 순서의 평

균값과 비교한다. 비교는 통계적인 방법을 통해 평균값과 동일

하거나 또는 평균값과 다르다는 검정을 하게 된다. 이들 검정 

값들을 모아 그래프의 거리를 정의하는데, 자세한 사항은 2.1

절과 2.2절에서 설명한다.

1.2 Connected Random Graph

중심성을 통한 척도를 추출하기 위해 중심성과의 거리를 비

교하는 무작위 그래프는 다음과 같은 조건을 만족해야한다. 

1) 어떠한 경우에도 무작위 그래프의 연결성이 보장되도록 

생성해야 한다. 

2) 특정 정점에 간선이 연결될 확률이 다른 정점에 영향을 

받지 않는 균형 있는 무작위 그래프를 생성할 필요가 있다.

지금부터는 Connected 무작위 그래프를 생성하는 방법을 

소개한다. 거리를 측정할 대상 그래프가 라고 하면 의 

정점 수를 , 간선 수를 으로 나타내고, 무작위로 생성된

개의 원소를 갖는 Prüfer sequence()를 생성하여 

와 같은 정점의 개수를 갖는 트리(tree)를 다음의 방법으로 구

성한다[13]. 

의 정점 개수가 6, 간선의 개수를 12, 무작위 가 

[4,3,4,4]라고 가정한다. Fig. 4의 초기상태와 같이 와 동일

한 개수의 정점들을 생성하고 node label list = [1,2,3,4,5,6]

을 만든다. 의 첫 번째 값인 4와 node label list에서 에 

존재하지 않는 값 중 최솟값인 1을 선택한다. 선택된 값인 정점 

1과 정점 4를 연결하고 와 node label list에서 선택된 값을 

제거한다. 는 [3,4,4]가 되고 node label list는 [2,3,4,5,6]

의 값을 가진다. 위의 단계를 거치면 Fig.4의 pass 1과 같은 형

태를 보인다.

Initial graph pass 1   pass 2

pass 3 pass 4   pass 5

Fig. 4. The process of making a random tree

정점을 선택하고 간선을 연결하는 이러한 과정을 반복하면 

pass 2 ~ 4의 형태로 진행된다. pass 4의 단계까지 진행되면 

는 empty list가 되고 node label list는 [3,4]의 값이 남게 

된다. Node label list의 남은 2개의 값을 가지는 정점 3과 정

점 4를 연결하면 무작위 트리가 완성된다. 

와 동일한 간선의 수를 갖도록  개의 간선(트

리에 존재하지 않은)을 무작위로 추가하여 connected 무작위 
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그래프를 생성한다. 트리를 완성하기 위해 5개의 간선이 사용

되었으므로 와 동일한 간선 수를 가지도록하기 위해서 7개

의 간선을 무작위하게 연결하여 connected 무작위 그래프를 

완성한다.

1.3 Goodness of Fit Test for Random Graph

Barabási-Albert model은 간선을 많이 가지는 정점일수록 

연결될 확률이 높아지기 때문에 무작위한 형태의 그래프를 생

성하기 어렵다. Erdős-Rényi model은 그래프의 연결성이 보

장되지 않는다. Connected 무작위 그래프는 정점이나 간선의 

개수에 관계없이 정점이 독립적인 확률을 통해 연결되고, 항상 

연결 그래프의 형태를 가지므로 대상 그래프와의 거리 측정 사

용에 적합하다.

2. Measuring Graph Similarity

2.1 Suggested Method

먼저 하나의 중심성에 대해 대상 그래프의 거리를 구하는 방

법을 설명한다. 거리 측정 대상 그래프를 라고 할 때 의 

중심성을 계산하여 비오름차순으로 정렬한 값을  ∈ 로 정

의한다. 와 동일한 정점 수와 간선 수를 가지는 무작위 그

래프를 개만큼 생성한다. 개의 무작위 그래프 중심성을 각각 

계산하여 비오름차순 정렬한 결과를 
   

∈ 로 표시

한다. 의 정렬된 중심성 벡터에서 번째 위치한  값을 
라

고 하고, 번째 위치한 무작위 그래프들의 중심성을 
    



으로 나타낸다. (Fig. 5 참고)

Fig. 5. calculation of distance using centralities

다음으로 
 에서 

 까지 값들의 평균과 표준편차를 계산

한다. 
를 무작위 그래프들의 번째 중심성의 평균, 

를 

표준편차라고 할 때 (식 5)와 같이 상수 를 기준으로 벗어나는 

척도 를 구한다. 

 















 

 

  (식 5)

즉, 대상 그래프의 번째 중심성이 무작위 그래프의 번째 

중심성들의 평균값과 비교하여 기준 값 범위를 벗어나게 되

면, 값은 1, 그렇지 않은 경우는 0으로 표시되고, 이 값에 가

중치 를 곱하여 
   ×를 계산하고, 이들 값들을 누적

한 값 
  




을 구하게 된다. 가중치를 사용하는 이유는 중심성

이 큰 값을 갖는 순서에 중요도를 부여하기 위해서이다. 작은 

중심성을 갖는 순서는 그래프의 거리를 정의하는데 미미한 영

향을 미칠 것이라고 가정한다.  




이면 하나의 중심성

에 대한 대상 그래프의 거리를 (식 6)으로 정의한다.

       


  






          (식 6)

이 과정을 각 중심성에 대해 수행하여 BC, CC, DC, EC에 

대한 값들을 
, 

, 
, 

라고 한다. 그러면, 이 값들을 

이용하여 대상 그래프의 거리를 (식 7)로 정의할 수 있다.

  
 

 
 

 (식 7)

(식 7)을 이용하여 두 그래프 
 과 

 의 유사도를 (식 8)

과 같이 정의할 수 있다. 


 

  


 
 




(식 8)

여기서 
과 

는 
 과 

 와 각각 동일한 정점 수, 

간선 수의 무작위 그래프 집합을 의미한다.

2.2 Flowchart and Pseudocode for Proposed Method

다음은 그래프 와 무작위 그래프 집합 의 거리인 

distance(, )를 구하는 흐름도이다.

Fig. 6. Flowchart for calculating distances



Measurement of graphs similarity using graph centralities   61

function compGamma(, q)


is the target graph 

=   

  ,   


is a set of random graphs 

= {
  


}

for      , 


= 


 ,
 , 

 

∈

   
    ∈ 

   
          ∈ × 

 




∈  

 ←sorted centrality of  
in nonincreasing order 

for    to 

  generate 


  
 ← sorted centrality of 


in

           nonincreasing order

           

for    to 

  
 

 
 

  
 

 
 

for    to 

  if 



 

       
 ← ×

    else

     
 ← × 

    ← 
  






/ 

  return =distance between 
and 

  

다음은 distance(, ) 벡터를 구성하는 특정 중심성 q에 

대한 값 를 계산하는 함수 compGamma의 알고리즘 의사코드이다.

3. Validity Check for Each Centralities

대상 그래프로 실제 존재하는 네트워크 데이터 ‘Karate’ (

= 34,  = 78)를 선정하여 실험한다[14]. 먼저, BC, CC, DC, 

EC를 계산한다. 무작위 그래프의 개수를 100, 500, 1,000, 

1,500, 2,000, 2,500개로 하고 각각의 개수마다 10번씩 수행

하였다. 무작위 그래프의 표본이 많을수록 더욱 안정된 수치를 

얻을 수 있다. 하지만 표본수가 커질수록 수행시간이 비례하여 

증가하게 된다. 따라서 무작위 그래프의 개수를 다르게 실험하

여 안정적인 결과를 도출하되 그래프 개수를 최소화하여 수행

시간을 줄이도록 한다. 10번의 시행동안 동일한 값이 나온 횟

수를 중심성의 척도를 유효하게 얻어냈다고 가정한다.

먼저, BC는 100, 500, 1,000, 1,500개의 무작위 그래프를 각각 

생성하여 중심성과 비교하였을 때 최빈값은 동일하였지만, 10번의 

시행횟수 중 6번의 시행에서는 0.9899의 값을, 나머지 4번의 시행

에서는 0.9832의 값이 측정된 경우가 다수 존재하였다. 1,500개 

이하의 무작위 그래프를 생성하여 비교하는 경우에는 안정적인 

척도를 얻어냈다고 할 수 없다. 2,000개의 무작위 그래프를 생성하

여 척도를 측정한 경우는 1개의 값을 제외한 모든 값이 0.9899로 

동일하게 나타났으며 2,500개인 경우는 모든 값이 0.9899로 통일

되었다. 비교대상으로 사용한 Karate의 
 = 0.9899값을 가진다. 

또한, BC의 경우는 2,500개 이상의 무작위 그래프 개수만큼 생성하

여 비교할 때 안정된 값을 얻을 수 있었다.

CC와 DC의 경우는 100개의 개수로 무작위 그래프를 생성

하여 비교하였을 때는 불안정한 값을 가졌으나 500개 이상의 

무작위 그래프 개수를 통해 생성하였을 때는 모두 동일한 결과 

값을 얻어낼 수 있었다. 
 = 0.7126의 값을 얻어낼 수 있었

으며, 
 = 0.7613의 값이 나타났다. 

EC의 경우는 각각의 시행횟수나 무작위 그래프의 개수에 관

계없이 일관성 없는 값이 측정되었으며 그래프의 특징이 되는 값

을 얻어낼 수 없었다. 그래서 최종 실험에서는 EC를 제외하였다.

IV. Experimental Result

실험에서는 무작위 그래프의 개수를 BC에서 2,500개, CC와 

DC에서는 500개씩 생성하여 실험하였다. 척도에 사용되는 는 

무작위 그래프와 비교대상이 되는 그래프의 차이를 판단하는 

기준이 된다. 의 기준에 따라 비교범위가 설정되며 이 범위를 

넘어갈 경우 유사하지 않는 값을 가지고 범위 내의 값을 가질 

경우는 유사하다고 표현한다. 본 논문에서는 값을 2로 설정하

였고[2], 척도에 중심성의 차이를 나타내기 위해 계산에서 사

용된 가중치 
   

는 1부터 그래프 의 정점의 개수인 

의 값을 역순으로 부여하였다. 즉, 
   

     로 

설정하여 실험을 수행하였다.

[실험 1]은 그래프 크기와 관계없이 특정한 성질을 가지는 

Path 그래프, Star 그래프, Paley 그래프, Ring 그래프를 제안

하는 방법을 통해 무작위 그래프와의 거리, 즉 

  
 

 
를 계산하여 비교하였다. 

각각의 중심성의 거리를 벡터로 3차원 그래프에 표현함으로써 

그래프간의 거리를 보다 쉽게 확인할 수 있다.

Fig. 7. Distances of [Experiment 1]
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먼저 Fig.7은 특성이 다른 Path 그래프, Star 그래프, Paley 

그래프, Ring 그래프와 connected 무작위 그래프의 거리를 측

정한 결과이다. 제안하는 방법의 척도는 connected 무작위 그

래프와의 거리를 기준으로 범위를 벗어나는지 비교하여 측정하

기 때문에 하나의 connected 무작위 그래프는 모든 지표가 범

위를 벗어나지 않아 모든 값이 0에 가까운 값이다. 나머지 4개

의 그래프는 connected 무작위 그래프와 비교하였을 때 거리

가 먼 것으로 나타났으며, 4개의 그래프가 상대적으로 가깝게 

위치하고 있다는 것을 확인할 수 있다.

Fig. 8. Distances of each specific property graphs

Fig.8은 특성이 다른 4개의 그래프를 확대한 그림이다. Path 

그래프와 Star 그래프는 다른 그래프들에 비해 더 많은 차이를 

보이고 있으므로 유사한 특성이 적은 관계임을 확인할 수 있다. 

Table. 2의 각 열은 Fig. 8에 표기된 그래프들의 distance 

벡터 값이다.

Path Star Paley Ring


 0.6454 0.7983 0.6968 0.5890


 1 1 0.9871 0.9470


 0.4487 0.7294 0.6903 0.4489

Table 2. Distance of Fig. 8

유사함을 확인할 때 비교대상 그래프들의 거리를 정확히 표

현하기 위해 Table. 2의 척도 값을 이용하여 Ring 그래프를 기

준으로 Path 그래프, Star 그래프, Paley 그래프와의 유사도, 

즉   
 

 


를 계산한 결과이다.

Path Star Paley

  0.0774 0.3540 0.2674

Table 3. Similarity with Ring graph

Ring 그래프와 유사한 순서는 Path 그래프, Paley 그래프, 

Star 그래프 순이다.

[실험 2]는 실제 네트워크 데이터들을 가지고 거리를 계산하였

고, Table. 4는 대상 그래프의 데이터들이다[14][15][16]. 

Data Set Explanation

Karate 


1970년대 미국 대학교에서 Karate club에 

속해있는 34명의 소셜 네트워크

(n = 34, m = 78)

Dolphins 


뉴질랜드의 Doubtful Sound 지역에 살고 있는 

62마리의 돌고래들 상이의 소셜 네트워크

(n = 62, m = 159)

Neural network 


C. Elegans의 가중치와 방향성을 가지는 신경 

네트워크

(n = 297, m = 2359)

Football 


2000년 가을 정규 학기 동안 Division IA 대학 

간의 미식축구 게임 네트워크

(n = 115, m = 613)

Books about US 

politics 


2004년 대통령 선거를 앞두고 온라인 서점 

Amazon.com에서 판매 한 미국 정치에 관한 

책 네트워크

(n = 105, m = 441)

Table 4. Target graph data sets

Table. 5는 제안하는 방법을 통해 대상 그래프들에 대한 실

험을 수행하여 얻은 거리(distance) 벡터를 나타낸다. 각 그래

프들은 서로 다른 정점 수, 간선 수를 갖고 있지만 각 그래프에 

대해 그에 대응하는 무작위 그래프를 구성할 때, 대상 그래프와 

동일한 수의 정점 수, 간선 수를 갖도록 하는 방법을 사용하여 

대상 그래프들의 무작위 그래프와의 거리를 계산하였다. 따라

서 서로 다른 그래프들의 비교가 가능해진다.


 

 
 

 





0.9899 0.6528 0.9902 0.8033 0.9621


 0.7126 1 0.5333 0.9999 1


 0.7613 0.5853 0.9203 0.7954 0.8996

Table 5. The distances between random graph set

Fig. 9. Distances of [Experiment 2]

이 그림은 비교하는 대상 그래프들의 3가지 지표를 각각의 

축으로 하여 3차원 그래프에 표시한 결과이다. Table. 6은 


를 기준으로 유사도를 계산한 결과이다.


 

 
 






 0.4767 0.2396 0.3443 0.3201

Table 6. Similarity with 



 이 가장 유사한 성질을 가졌으며 

가 가장 유사하지 

않은 성질을 가진 것을 알 수 있다.



Measurement of graphs similarity using graph centralities   63

V. Conclusion

본 논문에서는 비교하고자 하는 그래프의 중심성과 무작위 

그래프의 중심성을 이용하여 대상 그래프와 무작위 그래프 간

의 거리를 정의하였고, 이 거리 벡터 정보를 이용하여 그래프간

의 유사도를 정의할 수 있는 방법을 제안하였다. 또한, 제시한 

방법을 통해 서로 다른 정점 수나 간선 수를 가지는 그래프들

의 유사도를 측정할 수 있음을 보였다. 이를 통해 그래프의 특

성을 파악하고 유사한 특징이나 패턴을 가지는 그래프별로 분

류할 수 있다. 본 논문에서 제안한 방법의 경우, 대규모의 네트

워크의 유사도를 측정하기 위해서 네트워크와 동일한 정점과 

간선을 가지는 무작위 그래프를 일정 개수만큼 생성하여 비교

하여야 한다. 따라서 많은 시간이 소요되어 대규모의 네트워크 

환경에 적용은 제한적이다.

향후에는 두 개의 그래프의 유사도를 측정하는 것에서 나아

가 그래프 집합간의 비교를 통해 군의 특성을 파악, 분석, 비교

를 하고자 한다. 이를 통해 비교하고자 하는 대상 그래프들의 

집합의 유사도 측정 및 분류가 가능할 것으로 보이며 생성방법

이 다른 무작위 그래프들을 집합으로 생성하여 무작위 그래프

간의 특성을 파악하고 성질에 따라 분류할 수 있는 방법에 대

해 연구할 계획이다.
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