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Abstract

In this paper, a classification method of random graph models is proposed and it is based on 

centralities of the random graphs. Similarity between two random graphs is measured for the 

classification of random graph models. The similarity between two random graph models 
 and 


 is defined by the distance of 

 and 
, where 

 is a set of random graph 


  

  

 that have the same number of nodes and edges as random graph 
. The 

distance(
,

) is obtained by comparing centralities of 
 and 

. Through the 

computational experiments, we show that it is possible to compare random graph models regardless 

of the number of vertices or edges of the random graphs. Also, it is possible to identify and classify 

the properties of the random graph models by measuring and comparing similarities between random 

graph models.
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I. Introduction

그래프는 객체뿐만 아니라 객체 간의 관계를 정의하기 위한 

목적으로 정점과 간선으로 구성된 수학적 구조이다[1]. 랜덤 

그래프는 특정 조건을 만족시키는 실제 데이터들을 찾아 그래

프를 구성하지 않아도 그 존재성 및 실효성을 파악하기 위한 

방법을 제시하는 수학적 모델이다[2]. 그래프의 유사도를 측정

하는 중요한 이유는 그래프를 통해 패턴을 인식하고 분석함으

로써 유용한 정보를 파악할 수 있기 때문이다. 그래프를 파악하

여 유전자 알고리즘, 자연어 처리, 사회 연결망 분석 등 다양한 

분야에 활용하기 위해 기계학습이나 데이터 마이닝 등을 통해 

분석하는 연구가 활발히 진행되고 있다.

기존에는 그래프 간의 비교를 위해 Graph Edit Distance(GED)

가 사용되었다. GED는 두 그래프를 비교하기 위해 하나의 그래프가 

다른 그래프로 변환하기 위해 정점과 간선을 삽입, 삭제, 대체하는 

비용을 계산한다[3]. GED를 발전 및 입증하기 위해 다양한 연구가 

최근까지 이루어지고 있다[4]. 하지만 GED는 복잡한 네트워크 

환경의 특성을 파악하기 어려우며 시간이 지남에 따라 변화되는 

네트워크를 파악하기에 적합하지 않다. 이러한 문제를 보완하기 

위해 그래프의 특성을 파악하기에 적합한 중심성(Centrality)을 

이용하여 그래프 비교 방법이 연구되고 있다. 최근에는 네트워크가 

시간이 지남에 따른 변화를 파악하기 위해 그래프의 정점을 고정하

고 간선의 변화에 따른 중심성을 계산 및 분석하는 연구가 진행되었

다[5]. [5]는 정점과 간선의 수가 동일한 형태의 랜덤 그래프들을 

생성하여 실제 간선이 달라진 네트워크와의 비교하였다. [6]은 

정점과 간선이 다른 두 그래프의 유사함을 비교하기 위해 척도를 

만들어 거리를 계산한 뒤 유사도를 측정하였다. [6]에서는 특성을 

가지는 그래프들의 비교를 통해 중심성이 유사도 측정에 적합함을 

보였으며 실제 네트워크 환경의 그래프들을 비교하였다. 

본 논문에서는 그래프 중심성을 이용하여 서로 다른 정점과 
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간선의 수를 가지는 랜덤 그래프 모델들의 특성을 파악하고 수치

화 및 가시화를 통해 유사성을 비교 및 분류하고자 한다. 이를 

통해 각각의 필요 분야에 어떠한 성질의 랜덤 그래프가 필요한지 

판단할 수 있는 객관적인 자료로 사용되는 것을 목표로 한다. 또

한, 실제 네트워크 환경 등에 더욱 적합한 랜덤 그래프 모델을 

개발하기 위한 토대가 될 수 있는 척도를 제시하고자 한다. 

먼저, 척도를 구하기 위해 사용한 중심성과 랜덤 그래프 모

델들을 2장 Related Works에서 설명하고, 3장 Methods에서 

중심성이 그래프의 특성을 설명할 수 있는지와 척도에 사용될 

랜덤 그래프 모델들이 적합한지 파악하고 제안하는 방법의 진

행 절차를 그림, 흐름도 및 의사코드를 기반으로 설명한다. 4장

에서는 척도를 사용하여 유사성 비교 및 분류 실험에 사용될 

랜덤 그래프 모델을 간단히 소개한 후 실험 결과를 분석한다. 

마지막으로 5장에서는 실험을 통한 결론을 서술한다.

II. Related Works

2장에서는 그래프의 특성을 파악하기 위해 사용된 중심성과 

제안하는 방법에 사용되는 랜덤 그래프 모델에 대해 설명한다.

1. Centrality

중심성은 정점과 간선의 관계를 통해 중요한 정점을 판별하

는 방법이다. 제안하는 방법에서 사용될 중심성은 다음과 같다.

1.1 Betweenness Centrality (BC)

BC는 두 정점 사이의 최단 경로에 다른 하나의 정점이 

bridge 역할을 하는 횟수를 정량화하는 방법이다[7]. 가 정

점 와 정점 의 최단 경로의 개수이고 가 정점 를 

지나는 정점 와 정점 의 최단 경로의 수를 나타낼 때 BC는 

(식 1)과 같이 표현된다.


  

 ∈
 ≠ ≠ 

 

 
 ∈ (식 1)

1.2 Closeness Centrality (CC)

CC는 하나의 정점에서 다른 모든 정점들로 가는 각각의 최

단 경로를 이용하여 정의된다[8]. 는 정점 와 정점 

간의 최단 경로 길이이며 다른 정점들이 정점 와의 거리를 계

산하여 CC는 (식 2)와 같이 나타낸다.


 

∈
 ≠ 




 ∈ (식 2)

1.3 Degree Centrality (DC)

DC는 하나의 정점에 연결된 간선의 개수로 정의된다[9]. 

deg가 정점 에 연결된 간선의 수라고 할 때 DC는 (식 3)

과 같이 나타낸다.


  deg ∈ (식 3)

1.4 Eigenvector Centrality (EC)

EC는 정점의 중요도를 측정하기 위해 power iteration 

method를 사용하여, 그래프를 인접행렬로 표현한 고유벡터

(Eigenvector)이다[10]. 각 정점들의 상대적인 값을 가진다.  

정점 의 고유벡터 값을 라고 할 때 (식 4)와 같이 표현된

다.


    ∈ (식 4)

2. Random Graphs

랜덤 그래프는 1959년에 E.N. Gilbert가 베르누이 확률을 

통해 간선들이 정점에 연결되는 모델을 제시하며 시작되었으

며, 비슷한 시기에 현재까지 대표적으로 사용되는 독립 확률을 

통해 랜덤 그래프를 생성하는 Erdos-Renyi(ER) 모델이 연구

되었다[11][12]. 랜덤 그래프의 필요성이 대두되면서 ER 모델

에서 삼자 폐쇄를 형성하여 랜덤 그래프를 생성하는  

Watts-Strogatz(WS) 모델, 실제 네트워크 환경에서 scale이 

없으며 중요한 허브가 존재한다는 점을 통해 종속적인 확률로 

각 정점에 간선을 연결하여 랜덤 그래프를 생성하는  

Barabasi-Albert(BA) 모델, WWW(World Wide Web)의 네트

워크를 구조화하기 위해 BA모델에 fitness 변수를 적용하여 랜

덤 그래프를 생성하는 Bianconi-Barabasi(BB) 모델 등 네트워

크의 구조를 파악하고 구성하기 위해 랜덤 그래프 모델들을 발

전시켜왔다[13][14]. 이외에도 랜덤 그래프를 활용하여 각 분

야에 적용하기 위해 다양한 모델이 제시되고 있으며 활발히 연

구가 진행되고 있다.

2.1 Erdős-Rényi model (ER)

ER은 정점들에 독립적인 확률을 통해 간선을 연결하는 방법

이다. 따라서 모든 정점에서 간선을 가질 확률이 동일한 랜덤 

그래프를 생성한다[12].

2.2 Barabási-Albert model (BA)

BA은 실제 네트워크가 시간이 지날수록 정점이 증가하고, 새

로운 정점이 추가될 때 기존 그래프의 높은 degree를 가지는 정점

에 연결될 확률이 높다는 특징을 통해 랜덤 그래프를 생성하는 

방법이다. 즉, 간선들과 많이 연결된 정점일수록 더욱 높은 확률을 

통해 새로운 정점과 연결하여 랜덤 그래프를 생성한다[15].

2.3 Random Graph using Pr (PS)

PS는 구축하고자 하는 그래프의 정점의 개수 n과 간선의 개

수 m이 주어졌을 때, 먼저 Pr를 이용하여 n개
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의 정점이 모두 연결되도록 tree를 구성한다. Tree를 구성하기 

위해 사용된 간선의 개수인 n-1개를 뺀 m-(n-1)개의 간선을 

독립적인 확률을 통해 다른 정점들과 연결하여 랜덤 그래프를 

생성하는 방법이다[6].

2.4 Random Geometric Graph (RGG)

RGG는 인간 사회 관계망을 표현하기 위해 연구되었으며, 

radius 범위를 설정하고 각 정점마다 설정한 범위보다 가까운 

영역에 다른 정점이 존재한다면 두 정점을 간선으로 연결하는 

방법이다[16]. 아래 그림은 3개의 정점이 있을 때 설정한 

radius가 각각의 정점마다 점선으로 표현되어있다. 2개의 정점

은 서로 radius 범위에 포함되므로 간선을 연결되며 다른 하나

의 정점은 radius 범위에 포함되지 않으므로 간선이 연결되지 

않는 형태로 랜덤 그래프를 형성한다.

Fig. 1. Example RGG graph

2.5 Random Regular Graph (RRG)

RRG는 정점이 가질 수 있는 degree를 설정하여 랜덤 그래

프를 생성하는 모델이다[2]. 아래의 그림을 예로 살펴보면 두 

그래프의 형태는 다르지만 각 그래프의 모든 정점의 degree가 

3인 3-Regular Graph이다.

Fig. 2. Example RRG graph

2.6 Watts-Strogatz (WS)

WS는 ER모델에서 삼자폐쇄를 생성하도록 하여  ER 모델의 

짧은 평균 경로 길이를 유지하면서 클러스터링을 형성할 수 있

는 형태의 랜덤 그래프 모델이다[13]. 아래의 예제 그림과 같

이 동일한 개수의 정점과 간선을 가지더라도 클러스터링 변수

()에 따라 다른 형태의 그래프가 형성된다. 좌측의 그래프는 

가 0일 때의 그래프이고, 우측 그래프는 가 1인 경우의 그

래프이다.

Fig. 3. Example WS graph

2.7 Bianconi-Barabasi (BB)

BB는 BA모델에 Fitness라는 매개변수를 추가하여 정점마

다 적합도에 따라 연결되는 간선의 수를 다르게 생성하는 랜덤 

그래프 모델이다[14].

III. Methods

본 장에서는 특성을 가지는 그래프들의 중심성 비교를 통해 

중심성이 그래프의 성질 비교에 적합함을 보이고, 랜덤 그래프

를 비교하기에 적합한 랜덤 그래프 모델을 선정한다. 중심성과 

선정한 랜덤 그래프 모델을 이용하여 랜덤 그래프들의 성질을 

파악하고 유사도에 따른 분류하는 방법을 제안하고자 한다.

1. Goodness of Fit Test

1.1 Centrality

본 절에서는 중심성이 각각의 그래프마다 특성이 다름을 나

타낼 수 있는지를 확인한다. 중심성 비교를 위해 특성을 가지는 

Path Graph, Cycle Graph, Complete Graph를 선정하여 비교

하였다.

  Path graph Cycle graph
Complete

graph

Fig. 4. Graphs with specific properties

Fig. 4는 10개의 정점을 가지는 3개의 그래프의 중심성(BC, 

CC, DC, EC)을 계산하여 비 오름차순으로 정렬한 그림이다. 

그래프간의 중심성을 비교하여 그래프들의 특징을 설명한다.
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Fig. 5. Centralities of graphs with specific properties

Path Graph는 BC, CC, EC에 대해서 서서히 감소하는 형태를 

가지고 있으며 DC의 경우, 처음과 끝 정점의 degree는 1이며 

다른 정점들의 degree는 2의 값을 가지는 특성을 알 수 있다. 

Cycle Graph는 모든 중심성에서 균일한 형태의 중심성을 가지는 

것을 알 수 있다. Complete Graph는 모든 정점이 최단 경로로 

이루어져있으므로 BC는 0의 값을, CC는 1의 값을 가지며 DC를 

통해 모든 정점의 degree가 다른 그래프보다 많다는 것을 알 수 

있다. 이처럼 특성을 가지는 그래프들마다 다른 중심성을 가지며 

이는 그래프 비교에 적합하다는 것을 알 수 있다.

1.2 Random Graph Models

본 절에서는 랜덤 그래프 모델들이 각각의 특성이 다름을 보

이고, 그래프 비교에 적합한 랜덤 그래프 모델을 선정하기 위해 

PS, ER, BA을 비교한다. 중심성은 정점과 간선의 수에 민감하

기 때문에 중심성을 이용한 비교를 위해서는 두 가지의 제한사

항이 존재한다. 첫 번째로 비교할 두 그래프가 동일한 정점과 

간선의 수를 가져야 한다. 특정 랜덤 그래프 모델의 경우, 간선

의 수가 랜덤하게 생성되므로 이러한 랜덤 그래프 모델을 비교

하기 위해서는 간선의 수를 지정하여 랜덤 그래프를 생성할 수 

있는 모델이 필요하다. 두 번째로는 그래프가 항상 연결 그래프 

형태로 존재하여야 한다. 3개의 모델을 비교하여 척도에 사용

될 랜덤 그래프 모델이 가지는 특성을 관찰한다. 두 랜덤 그래

프 모델 과 를 비교한다고 할 때  모델의 그래프 


를 생성하고 동일한 개수의 정점과 간선의 수를 가지는  모

델의 그래프를 p개 생성하여 
  

  

 각 그래

프의 중심성을 계산한 후 비 오름차순(nonincreasing order)으

로 정렬한다. 
집합에 속한 그래프마다 정렬된 중심성의 해

당 순서별 평균과 표준편차 값을 구한다. 
의 중심성과 



의 평균과 표준편차를 이용하여 


=

    를 구한다. 거리를 구하는 세부적인 내

용은 다음 절에서 자세히 설명한다.

세 개의 모델(PS, ER, BA)은 정점이 100, 200, 300, 400개, 

그리고 각 랜덤 그래프들의 특성을 잘 나타낼 수 있도록 

× 개의 간선을 가지도록 하여 비교하였다. 또

한, p는 100개로 설정하였다. 거리는 0과 가까울수록 유사한 

형태의 그래프를 의미하고 1과 가까울수록 서로 다른 형태의 

그래프를 나타내도록 정의하였다.

  
  

  
  

 

n = 100, m = 1,732 0.0380 0.0533 0.0543 0.0547

n = 200, m = 6,965 0.0373 0.0525 0.0535 0.0232

n = 300, m = 15,697 0.0591 0.0670 0.0797 0.0332

n = 400, m = 27,930 0.0465 0.0565 0.0585 0.0005

Table 1. 

의 경우, 두 모델의 거리가 매우 가깝다

는 것을 알 수 있으며 특성이 매우 유사하다는 것을 알 수 있

다.

  
  

  
  

 

n = 100, m = 1,732 0.9937 0.9950 0.9950 0.8313

n = 200, m = 6,965 0.9990 0.9982 0.9982 0.8508

n = 300, m = 15,697 0.9993 0.9987 0.9987 0.8688

n = 400, m = 27,930 0.9990 0.9990 0.9990 0.8755

Table 2.  

  
  

  
  

 

n = 100, m = 1,732 0.9977 0.9923 0.9923 0.8302

n = 200, m = 6,965 0.9982 0.9960 0.9960 0.8505

n = 300, m = 156,97 0.9996 0.9980 0.9980 0.8912

n = 400, m = 27,930 0.9993 0.9990 0.9990 0.8867

Table 3. 

와 의 경우는 두 

거리 모두 먼 것을 알 수 있다. 따라서 BA는 PS와 ER에 대해 

특성이 유사하지 않은 것을 알 수 있다.

세 개의 모델 중 PS와 ER은 유사한 특성을 가지는 것을, BA

는 두 모델과 유사한 특성을 가지지 않음을 알 수 있었다. 제안

하는 방법에서는 정점과 간선 개수를 정하여 랜덤 그래프를 생

성할 수 있고, 정점이나 간선의 개수에 상관없이 연결 그래프를 

생성할 수 있는 PS, BA를 이용하여 다른 랜덤 그래프 모델들

을 비교하는 척도를 제안한다.
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2. Measuring Graph Similarity

2.1 Suggested Method

Fig. 6. Calculation of distance using centralities

먼저 특정 중심성 q에 대해 그래프의 거리를 구하는 방법을 

설명한다. 비교하고자하는 랜덤 그래프()를 생성한 뒤, 중심

성 벡터 ∈ 를 계산하고 비 오름차순으로 정렬한다. 척도

로 사용될 그래프  


 (여기서 는  또는 

이다.)를 생성하고  그래프들의 각각의 중심성 




를 계산하고 비 오름차순으로 정렬한다. 생성된 p

개의 중심성의 정렬된 순서 에 따른(그림에서 행으로 표시, 

{
 

 }) 평균()과 표준편차()를 구한다. 

의 중심성과 의 와 를 이용하여 척도를 

계산한다. 

 









 i f 

 


   

  

 

   (식 5)

척도 는 두 랜덤 그래프의 유사도를 판단하여 유사할 경우 

0의 값을 가지고 유사하지 않은 경우는 1의 값을 갖는다. 따라

서 중심성이 큰 (그래프에서 중요하다고 판단한 정점) 경우를 

파악할 수 없기 때문에 가중치
   ×(  )를 

부여한다. 

   
  




  (식 6)

이 방법을 이용하여 다른 중심성들에 대해서도  를 계산하

여    를 얻게 된다. 지금까지의 과정은 

Fig. 5.에 해당하며 하나의 에 대해서 나타낸 것이다. 전체 

과정을 k번 반복하여 (즉, p개의  를 생성하여  를 계산하

는 과정을 가 k개 생성될 때까지의 반복) 표준 랜덤 그래프

들 간의 거리를 파악한다. 거리    는 최종

적으로 k개가 얻어지게 되고, 이들 값들의 평균 계산하여 각각

의 중심성에 대한 표준 랜덤 그래프의 거리를 구한다. 즉, 각 중

심성 q에 대해 
 

  




이며  

    이다. 가 일정 개수가 되기까지 반

복하는 이유는 하나의 는 랜덤 그래프 모델의 특정한 하나

의 예이므로 랜덤 그래프 모델의 특성을 잘 대변한다고 볼 수 

없다. 따라서 일정개수가 될 경우까지 반복하여 랜덤 그래프 모

델들의 특성이 보편적으로 나타날 수 있도록 하여 비교하였다.

2.2 Flowchart and Pseudocode for Proposed Method

제안하는 방법의 흐름도와 의사코드는 다음과 같다. 먼저 비

교하고자 하는 랜덤 그래프 를 생성한다. 를 각각의 중

심성 (BC, CC, DC, EC)에 대해 계산하고 비오름차순으로 정렬

한다. 와 동일한 정점과 간선의 수를 가지는  를 p개만큼 

생성하고 각각의 중심성에 대해 계산하고 비오름차순으로 정렬

한다. Fig. 6과 같이 정렬한 p개에   그래프의 행별로 평균과 

표준편차를 구한다. (식 6)을 통해 척도를 계산하여 거리를 측

정하게 된다. 가 k개가 될 때까지 일련의 과정을 반복하고 

각각의 수행을 통해 얻어낸 거리들을 계산하여 유사도를 측정

하게 된다. 이 때  는 독립적인 확률을 통해 정점과 간선을 

연결하는 PS 모델과 종속적인 확률을 통해 정점과 간선을 연결

하는 BA 모델을 각각 수행하여 비교대상 랜덤 그래프 모델이 

어떤 모델과 가까운지 혹은 두 모델과 달리 특이한 형태로 그

래프를 생성하는지 비교한다.
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Fig. 7. Flowchart for calculating distances

CENT = {BC, CC, DC, EC}

 
= { 

or  
}

for   

  generate a 


of model  

  
       

  undirected and connected graph

  generate a set of random graphs

     {



}

  // compute     






  for each centrality q in CENT

     


= compCentMG( 
, 

,)


  

  



 


    =       

compCentMG(   )

    sorted centrality q of  
in

       nonincreasing order

     compAvgSd  

    ∈ 

  for   

       









 i f 

 


   

  

 

  

  for    

     
   × 

  val = 
  




 

  return val     

compAvgSd 

  for each 
∈     

    Let ∈ 
be the centrality q of

    


and sort  in nonincreasing

    order

      

         

  for   
    

    

    
    

  return           

    


  



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IV. Experimental Results

실험에 사용된 랜덤 그래프 모델은 다음과 같다.

Model Set Explanation

Random Geometric 


Radius를 사용하여 랜덤 그래프를 

생성하는 모델

Random Regular 


Regular를 사용하여 랜덤 그래프를 

생성하는 모델

Watts-Strogatz 
 

ER모델에서 클러스터링 변수를 

추가하여 랜덤 그래프를 생성하는 모델

Bianconi-Barabasi 


BA모델에서 Fitness라는 매개변수를 

추가하여 생성하는 모델

Table 4. Random graph model sets

Table. 4에 나타난 4개의 랜덤 그래프 모델은 각각 100, 

200, 300, 400개의 정점을 가지도록 실험하였다. 각 정점의 간

선 비율을 유사하게 비교하기 위해 정점이 n개일 때 그래프는 

최대 n(n-1)/2개의 간선 수를 가질 수 있으므로, 랜덤 모델을 

잘 표현 할 수 있게 최대 간선 수의 30~35%를 가지도록 그래

프를 생성하였다. 또한, WS 모델의 경우에는 정점과 간선에 상

관없이 클러스터링 변수()에 따라 랜덤 그래프가 생성된다. 

를 0과 1(최솟값과 최댓값)로 나누어 실험하였다.

중심성(BC, CC, DC, EC)을 이용하여 그래프들의 유사정도

를 파악하기 위해   

 의 값을 비교한다. 또한, 종합적인 거리를 평가하기 위해 

 
∈BCCCDCEC

 , ∈GRDWB, ∈PSBA를 

계산하였다.


       

n = 100 0.9507 0.9342 0.8975 0.8000 0.8956

n = 200 0.9753 0.9690 0.9552 0.8781 0.9444

n = 300 0.9855 0.9810 0.9745 0.9066 0.9619

n = 400 0.9930 0.9914 0.9881 0.9340 0.9766

Table 5. 



   

  
  

  

n = 100 0.8443 0.7878 0.8169 0.7725 0.8054

n = 200 0.9302 0.8978 0.9084 0.8588 0.8988

n = 300 0.9484 0.9298 0.9357 0.9062 0.9300

n = 400 0.9603 0.9453 0.9492 0.9249 0.9449

Table 6. 


RGG의 경우, 
와 

가 

모든 거리에서 차이를 보였으며 PS와 BA 모두 유사하지 않은 

형태의 그래프를 생성한다는 것을 파악할 수 있다.


          

n = 100 0.8594 0.8582 0.8580 0.8757 0.8628

n = 200 0.9088 0.9023 0.9015 0.9158 0.9071

n = 300 0.9235 0.9202 0.9192 0.9327 0.9239

n = 400 0.9356 0.9321 0.9310 0.9433 0.9355

Table 7. 



     

  
  

  

n = 100 0.8610 0.8604 0.8603 0.8781 0.8650

n = 200 0.9527 0.9492 0.9487 0.9536 0.9511

n = 300 0.9658 0.9627 0.9598 0.9655 0.9635

n = 400 0.9715 0.9693 0.9687 0.9721 0.9704

Table 8. 


RRG는 
의 

에서 0.86~0.93 사이

의 값을 가지고, 
의 

 는 0.86~0.97 

사이의 값을 가지는 것을 알 수 있다. 이는 PS와 BA에 대해 유

사하지 않은 형태를 가지는 것을 알 수 있다.

WS는 클러스터링 비율을 결정하는 특정 변수에 따라 그래

프의 형태가 달라지므로 변수의 확률을 최대와 최소로 하였을 

때를 구분하여 실험하였다. 변수의 최댓값과 최솟값인 0과 1일 

때의 그래프 형태를 실험하였으며 각각 

 , 

 라고 표현

한다.

 

     
  

  
 

n = 100 0.8406 0.9186 0.8976 0.9061 0.8907

n = 200 0.9413 0.9707 0.9465 0.9504 0.9522

n = 300 0.9762 0.9881 0.9648 0.9672 0.9741

n = 400 0.9902 0.9951 0.9738 0.9752 0.9836

Table 9. 

 

 

           

n = 100 0.9263 0.9627 0.9458 0.9447 0.9449

n = 200 0.9579 0.9789 0.9686 0.9685 0.9685

n = 300 0.9680 0.9840 0.9757 0.9760 0.9759

n = 400 0.9739 0.9870 0.9805 0.9808 0.9806

Table 10. 

 

 

           

n = 100 0.1008 0.1352 0.1492 0.1119 0.1243

n = 200 0.3231 0.4077 0.4357 0.3368 0.3758

n = 300 0.8059 0.8290 0.8366 0.6744 0.7865

n = 400 0.8572 0.8738 0.8793 0.6960 0.8266

Table 11. 

 
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 

      
  

  
  

n = 100 0.9220 0.9778 0.9168 0.8670 0.9209

n = 200 0.9532 0.9500 0.9486 0.8960 0.9370

n = 300 0.9656 0.9632 0.9625 0.9574 0.9622

n = 400 0.9729 0.9702 0.9695 0.9659 0.9696

Table 12. 

 

WS는 

 에서는 PS 모델과 비교하였을 때 

유사하지 않은 형태를 가지고 

 의 경우에는 

정점의 수가 적은 경우에서 유사한 형태를 가지지만 정점의 수

가 증가할수록 다른 형태를 보이는 것을 알 수 있다. 또한, 



 와 

 에서는 유사하지 

않은 형태를 가지는 것을 알 수 있다.


     

 
  

  

n = 100 0.0427 0.0493 0.0503 0.0487 0.0478

n = 200 0.0638 0.0732 0.0737 0.0755 0.0716

n = 300 0.0735 0.0741 0.0747 0.0740 0.0741

n = 400 0.0385 0.0555 0.0560 0 0.0375

Table 13. 



      

 
  

  

n = 100 0.9510 0.9440 0.9420 0.8780 0.9288

n = 200 0.9715 0.9645 0.9650 0.9380 0.9598

n = 300 0.9797 0.9757 0.9753 0.9347 0.9664

n = 400 0.9835 0.9790 0.9790 0.9625 0.9760

Table 14. 


BB의 경우는 
에서 PS와 거의 유사한 그

래프 형태를 가지는 것을 알 수 있으며 
에

서 BA와 매우 다른 그래프 형태를 가지도록 생성되는 것을 알 

수 있었다. 

Table. 15와 Table. 16은 각각의 랜덤 그래프 모델의 유사

도를 비교하기 위해 계산한 Table. 5-14의 마지막 행의 값들

이다. 이는 각각의 랜덤 그래프 모델들의 중심성들을 통해 얻어

낸 종합적인 표준거리(
 )들의 값이다.


  







n = 100 0.8063 0.7401 0.2969 0.7974 0.0478

n = 200 0.9139 0.7491 0.6796 0.8069 0.0716

n = 300 0.9285 0.7495 0.7507 0.8231 0.0741

n = 400 0.8998 0.7493 0.8555 0.8080 0.0375

Table 15. 



   







n = 100 0.8571 0.7378 0.9234 0.9458 0.9288

n = 200 0.9460 0.7314 0.9592 0.9509 0.9598

n = 300 0.9658 0.7264 0.9717 0.9295 0.9664

n = 400 0.9702 0.7217 0.9759 0.9204 0.9760

Table 16. 
 

이 값들을 통해 랜덤 그래프 모델 간의 분류를 위해 가로축

을 

 인 PS와 BA를 통한 비율을 사용하고 세로축

을 
값으로 하여 이차원 유클리드 공간에서 표현하였다.

Fig. 8. Distances of experiment

2차원 유클리드 공간에 표현하였을 때 모델들의 분포를 통해 

각 랜덤 그래프 모델의 특성별 분류가 가능하다. BB의 경우, BA

와는 유사하지 않고 PS와 유사하므로 가로축과 세로축 모두 0과 

가까운 공간에 군집되는 것을 알 수 있다. RGG와 RRG는 PS와 

BA 모두 유사하지 않은 그래프 형태를 가지므로 가로축과 세로축 

모두 1과 가까운 공간에 위치하였다. WS는 값이 0인 경우는 

PS와 BA에 유사하지 않은 형태로 군집되었으며 값이 1인 경우

에는 BA에서는 유사하지 않고 PS의 경우에는 점점 유사하지 않

는 형태를 보여, 선형형태로 표현되는 것을 알 수 있다, 각각의 

모델별로 군집되어 있는 형태를 가지는 것을 알 수 있다.

V. Conclusion

본 논문에서는 중심성을 이용하여 랜덤 그래프 모델들의 거

리를 측정하고 분류하는 방법에 대해 제안하였다. 간선이 독립

적인 확률을 통해 생성되는 그래프 모델 PS와 간선이 종속적인 

확률에 따라 생성되는 그래프 모델 BA를 기준으로 랜덤 그래

프 모델들의 그래프 형태가 어느 쪽에 더 유사한지, 혹은 두 그

래프 형태와 전혀 다른 형태로 그래프가 형성하는지를 가시화

하여 구분할 수 있도록 하였다. 이를 통해 여러 분야에서 사용

되는 랜덤 그래프 모델들의 특성을 비교할 수 있으며 특정 분

야에 더욱 효율적인 랜덤 그래프 모델을 적용하거나 새로운 랜

덤 그래프 모델을 연구될 경우, 객관적인 척도로 사용되는 것을 

목표로 하고 있다.
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본 논문은 하나의 랜덤 그래프 모델을 비교하기 위해 랜덤 

그래프를 일정 개수 생성, 비교하여 그래프간의 유사도를 측정

하는 방법을 반복하여 랜덤 그래프 모델의 정모델을 파악하였

다. 이 방법으로 그래프간의 유사도를 비교하는 경우, 많은 수

행이 반복되므로 수행시간이 길어지는 단점이 있다. 또한, PS 

모델과 BA 모델을 통해 유사도를 비교하기 때문에 두 모델과 

유사하지 않는 랜덤 그래프 모델의 특성을 파악하기 어렵다. 

향후에는 본 논문에서 많은 수행을 반복하는 문제와 랜덤 그래프 

모델간의 간접적인 비교에서 나타나는 제한사항을 개선하기 위해

서 모델간의 직접적인 비교를 통해 전체적인 그래프 모델의 특성을 

정확하고 신속하게 파악하기 위한 연구를 진행할 계획이다.
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