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요 약

본 연구에서는 소셜 네트워크를 생성 할 수 있는 인공적인 네트워크 발생 모델을 제안 하였다. 본 연구에서 제안 

한 발생 모델은 온라인 소셜 네트워크의 특징인 Small-World 성질과 Scale-Free 성질을 단순하게 표현하는 것에서 

벗어나 모델의 두 파라메터를 적절히 조절함으로서 사용자가 원하는 다양한 위상 특성치 값들을 나타내 줄 수 있도

록 하였다. 이를 위해 Preferential Attachment의 세기를 조정 할 수 있도록 파라메터 K와 군집화 계수를 적절하게 조

정 할 수 있도록 파라메터 P를 도입하였다. K가 0에서 10 그리고 P가 0.3에서 0.5 사이의 조합이나 K = 0과 P = 0.9를 

이용하면 소셜 네트워크의 위상적 성질을 보유하는 인공적인 네트워크를 생성할 수 있다. 이 조합 하에서는 

Small-World 성질과 Scale-Free 성질이 잘 나타난다. 노드차수 분포는 Power-Law를 따른다. 또한 군집화 계수 0.130 
~ 0.238, 평균 최단거리 5.641 ~ 5.985로 나타났다. 또한 네트워크의 크기를 노드 5,000개에서 10,000개로 증가시켜

도 소셜 네트워크 성질을 그대로 유지하는 것으로 나타났다.

Abstract

In this study we developed artificial network generation model, which can generate on-line social network. The 
suggested model can represent not only scale-free and small-world properties, but also can produce networks with various 
values of topological characteristics through controlling two input parameters. For this purpose, two parameter K and P 
are introduced, K for controlling the strength of preferential attachment and P for controlling clustering coefficient. It is 
found out on-line social network can be generated with the combinations of K(0~10) and P(0.3~0.5) or K=0 and P=0.9. 
Under these combinations of P and K small-world and scale-free properties are well represented. Node degree distribution 
follows power-law. Clustering coefficients are between 0.130 and 0.238, and average shortest path distance between 5.641 
and 5.985. It is also found that on-line social network properties are maintained as network node size increases from 
5,000 to 10,000.
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Ⅰ. 서 론

인터넷과 이동 통신 기기(Mobile Communication 
Device)들이 진화해 나감에 따라 Facebook, Myspace 그
리고 Flickr 등과 같은 온라인 소셜 네트워크는 개인 간 

관계에 지대한 영향을 미치고 더 나아가 인간의 소셜 네

트워크 자체를 재구성하기에 이르렀다. 주로 컨텐츠

(Contents) 중심의 Web과 다르게 온라인 소셜 네트워크

는 사용자 중심으로 이루어진다. 사용자들은 네트워크

에 참여하여 그들의 Profile과 다양한 컨텐츠를 생산하

고 그들이 관계 맺기를 원하는 다른 사용자들에게 연결 

링크를 만든다. 이렇게 만들어진 소셜 네트워크는 사회

적 관계(Social Relationship)를 유지하거나 다른 사용자

들에 의해서 생산된 콘텐츠들을 공유하기 위한 기본적

인 틀을 제공해 준다[1,2]. 
그런데 현재 광범위하게 이용되고 있는 온라인 소셜 

네트워크의 효율성(Efficiency)을 분석한다거나 미래의 

보다 진화된 온라인 소셜 네트워크를 설계, 또는 온라인 

소셜 네트워크가 인터넷에 미치는 영향력을 분석하기 

위해서는 무엇보다도 현재 사용 중인 온라인 소셜 네트

워크의 위상적 구조와 특성(Topology Structures and 
Characteristics)에 대한 심층적인 이해가 필요하다[3,4,5]. 
예로 온라인 소셜 네트워크의 구조에 대한 이해는 가장 

영향력(Influential) 있거나 신뢰성(Trusted) 있는 사용자

를 찾아내는 알고리즘 개발을 가능하게 한다[6]. 아울러 

Worm-Virus 확산 방지 문제, 광고 프로모션(Promotion) 
문제, Social-Aware Routing Protocol 설계 등 다양한 연

구 분야에서 온라인 소셜 네트워크의 구조에 대한 이해

는 필수적이다. 
그런데 온라인 소셜 네트워크의 방대한 크기, 매우 복

잡한 위상적 구조 그리고 보안(Security) 등의 문제로 온

라인 소셜 네트워크의 위상적 구조를 심층 분석하고 이

해한다는 것은 매우 어려운 일이다. 게다가 실제적인 소

셜 네트워크에의 구조에 대한 정보를 광범위하게 채집

해서 분석한다는 것은 간단한 일이 아니다. 그럼에도 불

구하고 온라인 소셜 네트워크의 위상적 특성에 대한 일

부 연구가 진행되어 왔다. Mislove[7] 등은 4개의 가장 

인기 있는 온라인 소셜 네트워크(Flicker, YouTube, 
LiveJournal 그리고 Orkut)에 대한 대규모(11,300,000 
사용자, 328,000,000 링크)실측 조사와 분석을 시도하

였다. 분석 결과는 Web등 기존에 존재하는 여타 네트워

크와 매우 다른 특성을 보이는 것으로 나타났는데 Power- 
Law, Small-World 그리고 Scale-Free 등의 성질이 나타

나는 것을 확인하였다. Ahn[8] 등은 한국 온라인 소셜 

네트워크인 Cyworld의 전체 네트워크와 Cyworld, Orkut 
그리고 Myspace의 샘플 네트워크를 분석하였다. 온라

인 소셜 네트워크의 주요 특징을 살펴보기 위하여 노드 

차수 분포(Node Degree Distribution), 군집화 계수

(Clustering Coefficient), 차수 상관관계(Degree Correlation) 
그리고 평균 최단거리(Average Shortest Path Distance) 
분석을 실시하였다. Sun[9]등은 중국 학생들의 온라인 

소셜 네트워크를 실측하여 네트워크 위상 분석을 수행

하였다. 노드 차수는 Power-Law 분포를 따르고 아울러 

Small-World 성질도 갖고 있는 것으로 확인되었다. 
한편 ‘Social-Aware Routing Protocol’ 설계, 고장이

나 Worm-Virus의 확산 문제, 그리고 광고 Promotion 확
산 문제 등에 답하기 위해서 실제 소셜 네트워크상에서 

이들 실험을 수행하고 분석가가 원하는 관련 측정 결과

를 수집한다는 것은 간단한 일이 아닐뿐더러 법적인 문

제까지 발생할 수 있다. 따라서 위에서 언급한 과거 연

구자들이 밝혀낸 온라인 소셜 네트워크의 위상적 특징

들을 재현 해낼 수 있는 인공(Artificial) 네트워크를 구

축하고 그 위에서 관련 실험들을 수행하는 것이 합리적

이고 합법적인 대안일 수밖에 없다. 이를 위해 최근 수

년에 걸쳐서 온라인 소셜 네트워크 발생모델에 관한 연

구들이 진행되었다. Rezvanian[10] 등은 소셜 네트워크

를 위한 모델로 추계적(Stochastic) 그래프를 제시하였

으며 Truong[11] 등은 소셜 네트워크 분석을 위한 그래

프 모델들을 제시하였다. Bu[12] 등은 온라인 소셜 네트

워크 발생 모델인 ‘Last Updating Evolution Model’을 

제안하였다. 네트워크에 새롭게 참여하는 사용자는 다

수개의 노드에 연결되는데 이때 노드 선정은 네트워크 

전체가 아닌 일부 노드들만을 대상으로 ‘Preferential 
Attachment(PA)’ 과정을 통해 이루어진다. 대상이 되는 

노드들은 최근 ‘Updating Time’이 Threshold θ 보다 작

은 노드들로 구성된다. 그들은 θ 값이 적절하게 선정되

면 발생된 인위적인 망이 Small-World 성질을 보여 주

고 노드차수가 Power-Law 분포를 따르는 것을 확인하

였다.
기존의 온라인 소셜 네트워크 생성 모델 연구들은 그

들이 생성한 네트워크가 온라인 소셜 네트워크가 갖고 

있는 성질인 Small-World나 Scale-Free 성질을 갖고 있
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는 것을 보여준다. 이를 위해 모델을 통해 생성된 네트

워크의 노드 차수가 Power-Law 분포를 따르고 랜덤 네

트워크에 비해 군집화 계수가 비교적 크고 노드 간 평균 

최단 거리가 비교적 작다는 것을 보인다. 그런데 

Mislove[8]의 연구에서 볼 수 있듯이 실제 온라인 소셜 

네트워크들이 Small-World와 Scale-Free 성질을 갖고 

있지만 그들의 위상 특성치들은 매우 다양한 값을 갖는 

것으로 나타났다. 즉, 군집화 계수는 온라인 소셜 네트

워크 종류에 따라 0.130에서 0.313까지의 값을 갖으며 

평균 최단거리도 4.25에서 5.88, Power-Law 지수도 

1.50에서 1.74까지 다양한 값들을 나타낸다. 따라서 온

라인 소셜 네트워크 발생 모델도 기존의 단순히 Small- 
World 나 Scale-Free 성질을 표현하는 것에서 벗어나 사

용자가 원하는 다양한 위상 특성치 값들을 적절하게 나

타내 줄 수 있는 발생 모델이 필요하다. 
따라서 본 연구의 목적은 실제적인 소셜 네트워크에 

존재하는 Small-World와 Scale-Free 성질뿐만 아니라 

네트워크의 특정 위상적 특성치(Topology Characteristics) 
값들을 재생산 할 수 있는 인공적인 네트워크 발생 모델

을 구축하는 것이다. 본 연구에서는 두개의 파라메터를 

갖는 온라인 소셜 네트워크 생성 모델을 제안하고 이 파

라메터들의 조절을 통해 원하는 다양한 위상 특성치들

을 갖는 네트워크를 생성해 나가는 과정을 보였다. 이를 

위해서 본 연구는 서론에 이어 2장에서 소셜 네트워크

의 위상적 특성을 살펴보았다. 3장에서는 소셜 네트워

크 발생 모델에 대해 다루었으며 4장에서는 본 연구에

서 제안한 발생 모델을 통해 구축한 네트워크들을 분석

해보고 5장에 최종 결론을 수록하였다. 

Ⅱ. 온라인 소셜 네트워크의 위상적 특성

본장에서는 기존의 여러 연구에서 밝힌 온라인 소셜 

네트워크가 갖는 위상적 특성에 대해서 살펴보았다. 

2.1. Small-World 성질 

최근 수년에 걸친 연구와 실측[7,8,9]에 따르면 온라

인 소셜 네트워크는 Small-World 성질을 갖는 것으로 

나타났다. Small-World 성질이란 일반적으로 온라인 소

셜 네트워크의 막대한 크기에도 불구하고 네트워크 내 

어떤 임의의 두 노드를 연결하는 상대적으로 짧은 경로

가 존재한다는 것을 의미한다. 다음 <표 1>은 Mislove 
[7] 등이 실측을 통해 구한 여러 소셜 네트워크의 평균 

최단거리를 나타낸다. 

Table. 1 Average Shortest Path Distance of Social 
Network Obtained through Measurements

Network Average Shortest 
Path Distance Radius Diameter

Flickr 5.67 13 27

LiveJournal 5.88 12 20

Orkut 4.25 6 9

Youtube 5.10 13 21

소셜 네트워크의 상대적으로 짧은 평균 최단거리는 

네트워크의 노드 간 양방향 상호 연결성(Reciprocity)에 

기인하는 면도 있지만 근본적으로 온라인 소셜 네트워

크에 존재하는 다음의 두 가지 성질에 기인하는 것으로 

보인다. 

- 네트워크의 인접 노드 간 상호 연결성이 매우 높다. 이
는 소셜 네트워크에서 ‘한 사용자의 친구들끼리는 서

로 친구일 가능성이 상당히 높다’라는 사실로부터 확

인할 수 있다. 이는 온라인 소셜 네트워크의 상당히 높

은 군집화 계수로 나타난다. Ahn[8] 등은 Cyworld 전
체 네트워크를 대상으로, MySpace 그리고 Orkut는 

Snowball 샘플링을 통해 군집화 계수를 조사했는데 각

각 0.16, 0.26, 그리고 0.31의 비교적 높은 값을 나타냈

다. 그리고 Mislove[8] 등도 Flickr, LiveJournal, Orkut, 
YouTube의 군집화 계수들을 실측을 통해 확인하였는

데 다음 <표 2>와 같이 각각 0.313, 0.330, 0.171 그리

고 0.136으로 랜덤 네트워크에 비해 103배에서 105배
에 이르는 것으로 나타났다. 

Table. 2 Clustering Coefficient of Social Network Obtained 
through Measurements

Network Clustering Coefficient Ratio to Random Network

Flickr 0.31 47,200

LiveJournal 0.33 119,000

Orkut 0.17 7,240 

Youtube 0.13 36,900

- 네트워크 내에 노드 차수가 매우 큰 허브 노드들이 존

재한다. 이는 소셜 네트워크의 노드 차수가 Power-Law 
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분포를 따른다는 다수의 실측연구 결과 [7,8,9]로부터 

확인할 수 있다. Mislove[7] 등은 Flickr, LiveJournal 
그리고 YouTube 의 노드차수 분포가 Power-Law 분포

를 따르는 것을 Kolmogorov-Smirnov 테스트를 통해 

확인하였다.

2.2. Scale-Free 성질

네트워크의 특징을 나타내는 중요한 요소 중 하나는 

노드가 갖고 있는 링크의 개수, 즉 노드 차수(Node 
Degree)다. 노드 차수 분포 P(k)는 임의의 노드가 k개의 

링크를 갖는 확률을 나타낸다. 랜덤 네트워크의 경우 노

드 차수는 대부분 비슷하고 평균 노드차수와 비슷한 값

을 갖는다. 따라서 랜덤 네트워크의 경우 노드 차수 분

포는 평균 노드 차수를 평균으로 갖는 Poisson 분포로 

잘 나타낼 수 있다. 그런데 온라인 소셜 네트워크의 경

우 실측을 통해 밝혀진 사실은 노드 차수 분포가 랜덤 

네트워크와 다르게 Poisson 분포를 따르지 않고 Power- 
Law 분포를 따른다는 것이다. Power-Law 분포는 Poisson 
분포와 다르게 꼬리(Tail)가 긴 전형적인 긴 꼬리 분포

(Long Tail Distribution)다. 즉, 노드의 대부분은 노드 차

수가 작으며 대신 노드 차수가 평균 노드 차수보다 매우 

큰 슈퍼 노드가 다수 개 존재한다. 이런 Power-Law는 

노드 차수가 어떤 특정 크기(Scale)와 무관하게(Free) 매
우 큰 값을 가질 수 있기 때문에 Power-Law 분포를 따르

는 네트워크를 Scale-Free 네트워크라고 부른다. 다음 

<표 3>은 실측을[7] 통해 온라인 소셜 네트워크, Flickr, 
LiveJournal 그리고 Youtube의 노드차수가 Outdegree, 
Indegree 모두 Power-Law 분포를 따르는 것을 보이고 

있다. 한편 Orkut는 노드 차수가 Power-Law 분포를 따

르지 않는 것으로 나타났다.

Table. 3 Power-Law of On-Line Social Network

Net
-work

Outdegree
Power-Law 
Exponent

Power-Law
Property

Indegree
Power-Law 
Exponent

Power-Law
Property

Flickr 1.74 O 1.78 O

Live
-Journal 1.59 O 1.65 O

Orkut 1.50 X 1.50 X

You-Tube 1.63 O 1.99 O

네트워크의 노드 분포가 Power-Law 분포를 따르는

지 확인하는 방법은 노드 개수와 빈도(frequency)를 

Log-Log Scale로 작성하여 그것의 기울기가 대략 –1과 

–3 사이의 직선식을 따르는지 보는 것 인데 주로 

Kolmogorov-Smirnov 테스트를 수행한다. 

Ⅲ. 소셜 네트워크 생성 모델

3.1. 기존 연구

현실의 대규모 망에 대한 상세한 위상(Topological) 
정보 부재라든지 등의 이유로 Erdos와 Renyl의 Random 
네트워크[13]가 최근 까지 네트워크의 구조 분석을 위

해 유일하고 가장 광범위하게 사용되어온 모델이다. 
Small-World와 Scale-Free 성질의 발견은 이러한 성질

들을 갖는 Small-world와 Scale-free 네트워크 개발을 위

한 네트워크 생성 모델(Network Generation Model)에 

대한 연구를 촉발시켰다. Small-World 네트워크 모델은 

Watts 와 Strogatz[14]에 의해 처음으로 WS 모델이 제안 

되고 Scale-Free 네트워크 모델은 Barabasi와 Albert[15]
에 의해 처음으로 BA 모델이 제안된 이후에 여러 다양

한 모델들이[16,17,18] 개발되었다. 
한편 네트워크 생성을 위해서는 그 용도에 따라 다양

한 모델이 연구되어 왔다. 생화학 네트워크를 위한 모

델, 온라인 소셜 네트워크 생성을 위한 모델 그리고 인

터넷 ISP 도메인 네트워크 생성 모델 등 다양한 모델이 

연구되어 왔다[11,12,19]. 그런데 이들 모델은 단편적으

로 특정 네트워크를 생성해 줄 뿐 다양한 유형의 네트워

크나 다양한 네트워크의 위상 측도값들을 생성하지는 

못한다. 본 연구의 목적은 2장에서 살펴본 온라인 소셜 

네트워크의 다양한 위상적 특성을 갖는 네트워크를 생

성하는 것이다. 따라서 Small-World, Scale-Free 성질을 

갖고 있으며 우리가 원하는 다양한 값의 군집화 계수, 
노드 간 평균 최단거리, 그리고 다양한 종류의 노드 차

수 분포 등을 생성해 줄 수 있는 네트워크 생성 모델이 

필요하다.
위의 논의를 바탕으로 본 연구에서는 다음의 세 가지 

요구 조건들을 만족하는 온라인 소셜 네트워크 생성 모

델을 제안하였다. 

- 생성 모델을 통해서 구축한 네트워크는 위에서 언급한 

온라인 소셜 네트워크의 2가지 성질, 즉 Scale-Free, 
Small-World 성질을 갖고 있어야 한다. 
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- 온라인 소셜 네트워크는 2장의 온라인 소셜 네트워크의 
위상적 특성에서 살펴 본 것처럼 Scale-Free나 Small- 
World 성질 중 하나만 갖고 있거나 아니면 두 성질 모

두 다 갖고 있을 수 있다. 이를테면 2장에서와 같이 

Flickr는 노드차수가 Power-Law 분포를 따르는 Scale- 
Free 네트워크다. 그리고 군집화 계수는 0.313로 매우 

높고 노드 간 평균 최단 거리도 5.67로 비교적 짧은 

Small-World 네트워크다. 반면에 Orkut는 노드차수가 

Power-Law 분포를 따르지 않아 Scale-Free 네트워크

는 아니지만 군집화 계수가 0.171로 높고 노드 간 평균 

최단 거리가 4.25로 매우 짧은 Small-World 네트워크

다. 따라서 본 소셜 네트워크 생성 모델은 모델의 파라

메터를 적절하게 조절함으로서 Scale-Free나 Small- 
World 아니면 두 성질 모두 다 갖고 있는 네트워크를 

생성할 수 있어야 한다. 

- 일반적으로 소셜 네트워크는 다양한 값의 네트워크 위

상 특성치 값들을 갖는다. 군집화 계수는 온라인 소셜 

네트워크 종류에 따라 0.136에서 0.313까지의 값을 갖

으며 평균 최단거리도 4.25에서 5.88, Power-Law 지수

도 1.50에서 1.74까지 다양한 값들을 나타낸다. 따라서 

온라인 소셜 네트워크 발생 모델도 기존의 단순히 

Small-World나 Scale-Free 성질을 표현하는 것에서 벗

어나 모델의 파라메터를 적절히 조절함으로서 사용자

가 원하는 다양한 위상 특성치 값들을 나타내줄 수 있

는 발생 모델이 필요하다.

3.2. 제안 모델 개요 

본 모델은 기본적으로 Scale-Free 네트워크 구현을 위

한 i) PA 과정, 그리고 인접 노드 간 연결 밀도를 높여서 

Small-World 네트워크 구현을 위한 ii) Triad Formation(TF) 
과정으로 이루어진다. 네트워크에 새롭게 들어온 노드

의 차수는 지수 분포를 가정한다. PA 과정은 신규 노드

가 기존 노드와 연결될 때 노드 차수가 큰 노드에 더 큰 

확률을 부여하여 연결 노드를 선정한다. PA 과정 후 TF 
과정은 확률 P로 발생하고 확률 1-P로는 PA 과정이 반

복된다. TF 과정은 PA 과정을 통해 선정된 연결 노드의 

친구들 중 하나와 신규 노드를 연결하는 과정인데 이는 

소셜 네트워크에서 ‘친구의 친구와는 서로 친구일 확률

이 높다’라는 사실을 구현하여 인접 노드 간 연결 밀도

를 높이고자 한다. 이 두 개의 과정은 네트워크에 새롭

게 들어오는 노드가 갖는 링크의 개수만큼 반복적으로 

수행된다. 일례로 신규노드가 갖는 링크의 개수가 4라
고 하고 P = 0.6이라고 하면 (그림 1)과 같은 절차를 따

라 네트워크 생성이 진행된다. 한편 온라인 소셜 네트워

크에서 Community Structure 성질은 TF 과정을 통해 어

느 정도 구현된다. 

Fig. 1 Network Generation Process

3.3. PA 과정과 PF 과정

PA 과정은 기본적으로 Barabasi와 Albert의 BA[15] 
모델을 토대로 한다. BA 모델은 PA를 기본으로 하여 

Scale-Free 네트워크를 잘 구현할 수 있다. 다만 본 연구

에서는 PA의 세기를 조절하기 위하여 신규노드 i가 기

존 노드 j에 연결될 확률을 파라메터 K를 도입하여 다음 

식 (1)과 같이 변형하였다. 

 
∈





(1)

dj는 노드 j의 차수 즉 링크의 개수를 나타내며 S는 현

재 네트워크에 존재하는 노드들의 집합이고 ｜S｜는 노

드들의 개수를 나타낸다. 식 (1)에서 K = 0이면 기존의 

BA 모델이다. K가 0과 가까우면 PA로 인해 노드 차수

가 Power-Law 분포를 따르고 슈퍼 허브 노드가 존재하

게 된다. 이로 인해 노드 간 평균 최단거리도 감소하리

라 기대된다. 반면에 K가 증가하면 PA 세기가 약해져 

노드 차수가 Power-Law 분포에서 멀어지게 되고 슈퍼 

허브 노드도 존재하지 않게 돼 노드 간 평균 최단거리의 

증가가 예상된다. K가 무한대로 커지면 랜덤 네트워크

화 된다. 즉, K를 조절함으로서 Scale-Free 네트워크를 
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생성할 수도 있고 못할 수도 있다. 반면에 군집화 계수

는 K 값과는 큰 관계는 없어 보여서 K의 조절을 통해 

Small-World 성질을 표현할 수는 없다. 다음 <표 4>는 

K 값에 따른 위상 특성치의 예상 변화를 요약 정리 하였

다. 이에 대한 구체적인 검증은 4장 네트워크 생성 및 분

석의 “K와 P의 변화에 따른 네트워크의 위상 특성치 값

들의 변화”에서 실증적으로 상세하게 논하였다.

Table. 4 Network Topological Characteristics according to K

K

0                                     ∞

Scale-Free
Property Strong                       Weak

Small-World
Property No Effect

Power-Low
Property Strong                       Weak

Average Shortest
Path Distance Small                         Large

Clustering
Coefficient Little Effect

TF 과정은 PA 과정을 통해 연결된 기존 노드의 친구

들 중 하나와 연결하는 과정이다. 이때 기존 노드의 친

구들은 임의로 선정된다. 다음 (그림 2)에서처럼 신규 

노드 v가 PA 과정을 거쳐 기존 노드 w에 연결 되었다고 

하자. 이때 w는 3명의 친구 a, b 그리고 c를 갖고 있는데 

이중 임의로 친구 b가 선정되는 TF 과정을 보여준다.

Fig. 2 TF Process

TF 과정은 PA 과정 후 신규 노드에 연결 링크수가 처

음에 신규 노드에 부여된 링크 개수보다 적을 경우 확률 

P로 수행된다. 이때 P를 1에 가깝게 크게 정하면 TF 과
정이 자주 수행되므로 인접 노드 간 연결 밀도가 높아져 

군집화 계수의 증가가 기대된다. 반면에 PA 과정 수행 

빈도가 줄어들게 되므로 노드 차수가 Power-Law 분포

를 따를 가능성이 줄어든다. 즉, P 값이 증가하면 할수록 

Small-World 성질은 강하게 나타나지만 Scale-Free 성
질은 점점 감소하게 된다. 반대로 P값이 0에 가까워지면 

TF 과정이 거의 수행되지 않기 때문에 군집화 계수 값

이 감소하리라 기대된다. 대신에 PA 과정은 더 많이 수

행되므로 노드 차수가 Power-Law 분포를 따를 가능성

이 늘어난다. 즉, P 값이 감소하면 할수록 Small-World 
성질은 점점 사라지지만 Scale-Free 성질은 점점 강하게 

나타난다. 그리고 반대로 P 값이 1에 근접할수록 Small- 
World 성질은 점점 증가하지만 Scale-Free 성질은 점점 

약하게 나타난다. 
한편 노드 간 평균 최단거리는 P 값의 변화에 따른 영

향이 분명하지 않다. P 값이 1에 근접하면 군집화 계수

가 늘어나서 노드 간 평균 최단거리가 감소할 수도 있지

만 반면에 노드 차수가 Power-Law 분포를 따를 가능성

이 줄어들어 슈퍼 허브 노드의 존재로 인한 노드 간 평

균 최단 거리의 감소 현상이 발생하지 않는다. 반대로 P 
값이 0에 근접하면 군집화 계수가 작아져서 노드 간 평

균 최단거리가 증가할 수도 있지만 반면에 노드 차수가 

Power-Law 분포를 따를 가능성이 커져서 슈퍼 허브 노

드의 존재로 인한 노드 간 평균 최단 거리의 감소 현상

이 발생한다. 이와 같이 P 값에 따른 노드 간 평균 최단

거리의 변화는 증가요인과 감소 요인이 동시에 나타나

기 때문에 현 시점에서는 P 값의 노드 간 평균 최단거리

에 대한 영향력이 불분명하다. 다음 <표 5>는 P 값에 따

른 네트워크 위상 특성치의 예상 변화를 요약 정리 하였

P

0                                       1

Scale-Free
Property Strong                       Weak

Small-World
Property Weak                       Strong

Power-Low
Property Strong                       Weak

Average Shortest
Path Distance

Not Certain
(will be discussed in Chapter 4.)

Clustering
Coefficient Weak                       Strong

Table. 5 Network Topological Characteristics according to P
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다. P 값의 노드 간 평균 최단거리에 대한 영향력과 아울

러 다른 구체적인 논의는 다음 4장 네트워크 생성 및 분

석의 “K와 P의 변화에 따른 네트워크의 위상 특성치 값

들의 변화”에서 실증적으로 상세하게 할 예정이다. 

Ⅳ. 네트워크 생성 및 위상 분석

본 장에서는 3장에서 제안한 네트워크 생성 모델을 

이용하여 두 개의 파라메터 K와 P를 변화시켜 나가면서 

다양한 네트워크를 생성한 후 이들의 위상적 특성을 분

석하였다. 

- 총 노드 수 5,000개를 갖는 네트워크를 생성하였다.
- 신규로 들어오는 노드의 링크 개수는 평균 3개의 지수 

분포로 가정하였다. 소수점은 반올림하여 사용하였는

데 최소 1개의 링크는 갖도록 하였다.
- 특정 K와 P의 조합에서 각 위상 특성치 값들은 네트워

크 10개의 평균 특성치 값을 사용하였다. K 값은 0, 10, 

100, 1,000 네 개의 값을 P 값은 0, 0.3. 0.5 그리고 0.9 
네 가지로 하였다. 

4.1. 네트워크 생성 및 결과

K와 P의 조합 16개의 각각 경우에 따라 노드 수 5000
개를 갖는 인공 네트워크를 10개 생성하였다. 그리고 특

정 K와 P의 조합에 따른 위상 특성치를 10개 인공 네트워

크 위상 특성치들의 평균으로 다음 <표 6>에 나타냈다. 

4.2. 분석

본 연구의 분석은 다음의 세 가지 방향으로 수행하였다.

- 먼저 K와 P의 변화에 따른 네트워크의 위상 특성치 값

들의 변화를 살펴보고 이들 조합에 따라 어떤 특성을 

지닌 네트워크를 생성할 수 있는지 조사하였다.
- 이를 토대로 본 연구의 목적인 소셜 네트워크를 생성

하는 방법을 제안하였다. 
- 네트워크 크기(노드 크기)에 따른 위상 특성치 값들의 

변화를 조사하였다.

P = 0.1 P = 0.3 P = 0.5 P= 0.9

K = 0

Average Node Degree 2.936 2.942 2.903 2.874
Maximum Node Degree 300 264 246 206
Node Degree Distribution(Follow Power-Law:1, otherwise: 0) 1 1 1 1
Average Clustering Coefficient 0.052 0.131 0.169 0.238
Average Shortest Path Length 5.478 5.641 5.759 5.985
Network Diameter 12 14 14 15

K = 10

Average Node Degree 2.966 2.895 2.917 2.939
Maximum Node Degree 252 244 204 158
Node Degree Distribution(Follow Power-Law:1, otherwise: 0) 1 1 1 0
Average Clustering Coefficient 0.051 0.130 0.169 0.239
Average Shortest Path Length 5.513 5.799 5.878 6.058
Network Diameter 13 14 14 16

K = 100

Average Node Degree 2.907 2.910 2.892 2.906
Maximum Node Degree 176 166 148 136
Node Degree Distribution(Follow Power-Law:1, otherwise: 0) 0 0 0 0
Average Clustering Coefficient 0.052 0.122 0.175 0.242
Average Shortest Path Length 5.740 5.887 6.061 6.110
Network Diameter 14 15 15 16

K = 
1,000

Average Node Degree 2.944 2.894 2.899 2.927
Maximum Node Degree 108 92 83 76
Node Degree Distribution(Follow Power-Law:1, otherwise: 0) 0 0 0 0
Average Clustering Coefficient 0.051 0.112 0.168 0.236
Average Shortest Path Length 6.121 6.269 6.366 6.465
Network Diameter 15 15 16 16

Table. 6 Average Network topological Characteristics according to Combination of K and P
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1) K의 변화에 따른 네트워크의 위상 특성치 값들의 

변화

- K에 따른 Power-Law 성질과 Scale-Free: <표 6>을 

살펴보면 본 연구에서 사용한 네트워크 생성 모델

은 K = 0 일 때는 P값에 무관하게 항상 Power-Law 
분포를 따르며 K = 10일 때는 P = 0.9 일 때를 제외

하고는 모두 Power-Law 분포를 따른다. P = 0.9일 

때 Power-Law를 따르지 않는 이유는 TF 과정 수행 

확률이 높아져 PA 과정이 상대적으로 적게 수행되

기 때문이다. 그 외 K = 100이나 1,000일 때는 Power- 
Law 분포를 따르지 않는다. 2장의 예상대로 K 값의 

조절에 따라 슈퍼 허브가 존재하여 노드 차수 분포

가 Power-Law를 따르는 Scale-Free 네트워크를 구

축할 수도 있고 못할 수도 있다.

- K 값과 군집화 계수: 노드 밀도와는 상관이 없기 때

문에 군집화 계수 값은 예상대로 K 값과 무관하게 

나타났다. 예로 P가 0.1일 때 군집화 계수는 다음 

(그림 3)에서 보듯이 거의 일정함을 볼 수 있다. 

Fig. 3 Clustering Coefficient and Average Shortest Path 
Distance according to K(P = 0.1)

반면에 평균 최단거리는 (그림 3)에서 보듯이 K 값이 

증가할수록 조금씩 증가하는 양상을 보인다. K = 0 일 

때 평균 최단거리가 5.478로 가장 낮게 나타났는데 이는 

K = 0 일 때는 K = 10이나 100 일 때에 비해 보다 강력한 

슈퍼 허브 노드가 존재해 노드 간의 이동을 간편하게 해

주는데 기인한 것으로 보인다. 한편 네트워크 Diameter
도 K = 0 일 때 12로 100이나 1,000일 때의 14나 15에 비

해 작음을 볼 수 있다.

2) P의 변화에 따른 네트워크의 위상 특성치 값들의 

변화

- P와 군집화 계수: <표 6>을 살펴보면 본 연구에서 

사용한 네트워크 생성 모델은 P가 증가할수록 노드 

밀도가 증가하기 때문에 평균 군집화 계수도 늘어

난다. 다음 (그림 4)는 K = 10일 때 P값의 변화에 따

른 군집화 계수의 변화를 나타낸다. P = 0.1 일 때 

0.051에서 0.130(P = 0.3), 0.169(P = 0.5) 그리고 

0.239(P = 0.9)로 증가함을 볼 수 있다. 

Fig. 4 Clustering Coefficient and Average Shortest Path 
Distance according to P(K = 10)

- P와 평균 최단거리: P가 증가하면 노드 밀도가 증가

하기 때문에 당연히 평균 최단 거리도 감소해야한

다. 그런데 (그림 4)에서 보면 반대로 P가 증가할수

록 평균 최단거리도 증가함을 볼 수 있다. 3.절의 네

트워크 생성 모델은 PA 과정 후 확률 P로 Triad 
Formation과정을 수행하는데 반복 과정 횟수가 신

규 진입 노드가 갖는 링크 수에 도달할 때까지 반복

적으로 수행한다. 따라서 P가 증가할수록 PA 과정 

수행 횟수는 줄어들게 되고 이러면 슈퍼 허브 노드

들의 출현 확률이 낮아지게 되므로 평균 최단거리

는 늘어나게 된다. P가 0일 때는 Triad Formation 과
정을 수행하지 않고 신규 진입 노드가 갖는 링크 수

만큼 PA 과정이 수행되므로 강력한 슈퍼 허브 노드

들이 출현할 가능성이 높아지게 되므로 평균 최단

거리도 가장 작은 값을 갖는다. 네트워크 Diameter
도 P가 증가할수록 다소 증가하는 양상을 보인다. 
이를 통해 네트워크의 평균 최단거리에 가장 영향

을 미치는 요소는 군집화 계수가 아니라 슈퍼 허브

노드의 존재를 가능하게 하는 Power-law 성질이라

는 것을 확인할 수 있었다. 
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3) 소셜 네트워크 생성

2장에서 살펴본 소셜 네트워크가 갖고 있는 위상적 

성질은 먼저 짧은 평균 최단거리(4.25 ~ 5.88)와 높은 군

집화 계수(0.130~0.330)를 갖는 Small-World 성질이다. 
아울러 온라인 소셜 네트워크는 슈퍼 허브노드의 존재

로 인해 대부분 노드 차수 분포가 Power-Law 분포를 따

르는 것으로 나타나 Scale-Free 성질도 내포하고 있다.
평균 최단 거리가 얼마 이하고 군집화 계수는 얼마 이

상이어야 Small-World 성질인지에 대한 객관적인 기준

은 존재하지 않는다. Small-World 성질은 이름이 말하

듯이 네트워크의 구성 노드들 간의 평균 최단 거리가 네

트워크의 크기와 무관하게 작다는 것이다. 사회 과학자 

Milgram[20]에 의해 제안된 ‘Six Degree of Separation’
은 ‘네트워크에서 임의의 한 노드는 평균적으로 6개의 

노드를 거치면 모든 노드에 도착할 수 있다’라는 것을 

의미하고 일반적으로 평균 최단 거리 6이 Small-World
를 나타내는 지표로 널리 사용되고 있다. 본 연구에서도 

평균 최단거리 기준은 6으로 하고 군집화 계수는 2장의 

실측 자료를 토대로 하였다. 즉, 평균 최단거리가 6 이하

고 군집화 계수가 0.130 이상이 되는 것을 Small-World 
성질로 정하였다. 한편 Scale-Free 성질은 Kolmogorov- 
Smirnov 테스트를 통해 노드 차수 분포가 Power-Law를 

따르는지 여부를 기준으로 삼았다.
어떤 K와 P의 조합이 Small-World 성질과 Scale-Free 

성질을 갖는 네트워크를 생성하는지 다음 <표 7>과 <표 

8>에 각각 나타냈다. 음영 처리된 부분이 Small-World 
성질이나 Scale-Free 성질을 갖는 네트워크를 나타낸다.

Table. 7 Combination of K and P for Small-World Property

P = 0.1 P= 0.3 P = 0.5 P = 0.9
K = 0
K = 10
K = 100

K = 1,000

Table. 8 Combination of K and P for Scale-Free Property

P = 0.1 P= 0.3 P = 0.5 P = 0.9
K = 0
K = 10
K = 100

K = 1,000

위의 <표 7>과 <표 8>로부터 다음을 확인할 수 있다. 

- 먼저 본 연구의 모델을 통해 생성된 네트워크는 Small- 
World 성질을 갖고 있으면 Scale-Free 성질도 동시에 

갖고 있는 것으로 나타났다. 반면에 Scale-Free 성질을 

갖는 네트워크 중에는 Small-World 성질을 갖고 있지 

않은 네트워크들이 존재할 수 있다. 

- <표 7>과 <표 8>에서 볼 수 있듯이 K = 0과 10 그리고 

P가 0.3과 0.5 사이의 조합이나 K = 0과 P = 0.9의 값을 

사용하여 생성한 네트워크는 노드 차수 분포가 모두 

Power-Law 분포를 따라서 Scale-Free 성질을 잘 나타

내고 있다. 군집화 계수 0.130 ~ 0.238, 평균 최단거리 

5.641 ~ 5.985로 앞에서 언급한 기준치 안에 속하므로 

Scale-Free 성질도 나타낸다. 따라서 K = 0과 10 그리

고 P가 0.3과 0.5 사이의 조합이나 K = 0과 P = 0.9의 

값을 이용하면 소셜 네트워크를 생성할 수 있다. 

- 이제 Small-World 성질과 Scale-Free 성질을 동시에 보

여주는 K와 P의 값에 따라 위상 특성치가 어떻게 변하

는지 다음 <표 9>에서 4가지 경우를 살펴보았다. 

앞에서 논의한 대로 인공 네트워크 발생을 원하는 사

용자는 K = 0과 10 그리고 P가 0.3과 0.5 사이의 조합이

나 K = 0과 P = 0.9의 값을 이용하면 소셜 네트워크를 생

성할 수 있다. 그런데 생성된 인공 소셜 네트워크에서 

사용자가 원하는 위상 특성치는 위의 <표 9>를 바탕으

로 어느 정도 구현 가능하다. 예로 군집화 계수는 조금 

낮더라도 Power-Law 성질이 강하게 나타나서 평균 최

단 거리가 짧은 소셜 네트워크를 원한다면 K = 0과 P = 
0.3 부근의 조합이 좋다. 그리고 Power-Law 성질은 다

소 약하게 나타나지만 군집화 계수가 높은 소셜 네트워

크를 원하면 K = 0과 P = 0.9 부근의 조합이 좋다.

Table. 9 Topological Characteristics according to 
Combination of K and P

K = 0, 
P = 0.9

- Power-Law Property(4)
Average Shortest Path Distance 5.985

Clustering Coefficient 0.238

K = 0, 
P = 0.3

- Highest Power-Law Property (1)
Average Shortest Path Distance5.641

Clustering Coefficient 0.131

K = 10, 
P = 0,3

- Power-Law Property (2)
Average Shortest Path Distance 5.799

Clustering Coefficient 0.130

K = 10, 
P = 0,5

- Power-Law Property (3)
Average Shortest Path Distance 5.878

Clustering Coefficient 0.169

(The number in the parenthesis represents the rank of strength of 
power-law property)
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- 그런데 본 연구에서 제안한 모델을 통하여 생성할 수 

있는 소셜 네트워크는 군집화 계수가 증가하면 평균 

최단거리도 따라서 증가하고 평균 최단거리를 낮추면 

군집화 계수도 낮아진다. 이유는 K와 P의 변화에 따른 

네트워크의 위상 특성치 값들의 변화에서 설명했듯이 

파라메터 P값의 변화에 따라 군집화 계수와 평균 최단

거리가 동시에 증가하거나 감소하기 때문이다. 따라서 

평균 최단거리는 작으면서 군집화 계수는 높거나 평균 

최단거리는 비교적 크면서 군집화계수가 큰 소셜 네트

워크는 생성할 수 없다. 다시 말하면 군집화 계수와 평

균 최단거리를 각각 독립적으로 조정할 수 없다는 것

이 본 연구에서 제안한 모델의 단점일 수 있다. 

4) 네트워크 크기에 따른 변화

다음은 네트워크의 크기(노드 개수)가 증가할 때 보

이는 성질에 대하여 살펴보았다. 이를 위해 소셜 네트워

크를 생성하는 조합인 K = 0과 P = 0.5의 경우 노드 크기

를 현 5,000개에서 10,000개까지 늘려가면서 군집화 계

수와 평균 최단거리의 추이를 살펴보았다. (그림 5)에서 

보듯이 먼저 평균 최단거리는 노드 개수가 5,000개 일 

때 5.759인데 노드 개수를 2배인 10,000개로 늘려도 평

균 최단거리는 5.906으로 변화가 크지 않다. 군집화 계

수도 0.169에서 0.177로 노드 개수와 무관하게 거의 비

슷하다. 한편 Power-Law 성질은 노드 크기를 10,000개
로 늘려도 계속 유지되는 것으로 나타났다. 즉, 노드 개

수가 늘어나도 Small-World 성질은 그대로 유지되고 

Power-Law 성질도 노드 개수와 무관하게 존재해서 본 

연구에서 제안한 모델은 노드 개수와는 무관하게 소셜 

네트워크를 생성해주는 것으로 나타났다.

Fig. 5 Clustering Coefficient and Average Shortest Path 
Distance according to Number of Node

Ⅴ. 결 론 

본 연구에서는 소셜 네트워크를 생성할 수 있는 인공

적인 네트워크 발생 모델을 제안했다. 모델은 소셜 네트

워크의 특징인 Small-World 성질과 Scale-Free 성질을 

효율적으로 나타낼 수 있도록 구축하였다. 먼저 Scale- 
Free 성질을 나타내기 위하여 PA 과정을 사용하였으며 

PA의 세기를 조정 할 수 있도록 파라메터 K를 도입하였

다. Small-World 성질을 나타내기 위해서 군집화 계수를 

적절하게 조정할 수 있도록 파라메터 P를 도입하였다.
본 연구에서 제안 한 모델을 이용하여 네트워크들을 

생성한 후 분석한 결과 Power-Law 성질은 K값에 따라 

조절 가능한 것으로 나타났다. K가 0에 수렴 할수록 노

드 차수의 Power-Law 성질이 강하게 나타나며 증가하

면 Power-Law 성질이 약해진다. 군집화 계수는 P값을 

이용하면 조정 가능한 것으로 나타났으며 P가 1에 근접 

할수록 군집화 계수는 증가한다. 평균 최단 거리는 K와 

P값에 따라 변해나가는데 K가 큰 값을 갖을수록 그리고 

P가 1에 수렴할수록 증가하며 그 반대의 경우는 감소하

는 것으로 나타났다. 
K = 0과 10 그리고 P가 0.3과 0.5 사이 혹은 K = 0과 P 

= 0.9의 조합을 이용하면 인공 소셜 네트워크를 생성할 

수 있다. 노드 차수 분포가 모두 Power-Law 분포를 따

라서 Scale-Free 성질을 잘 나타내고 있다. 군집화 계수 

0.130 ~ 0.238, 평균 최단거리 5.641 ~ 5.985로 앞에서 

언급한 기준치 안에 속하므로 Scale-Free 성질도 나타낸

다. 아울러 K와 P의 조합에 따른 Power-Law 성질의 세

기, 군집화 계수, 평균 최단 거리를 나타내는 표를 만들

어서 사용자가 원하는 위성 특성 값은 갖는 인공 소셜 

네트워크를 생성하도록 하였다. 또한 네트워크의 크기

를 노드 5,000개에서 10,000개로 증가시켜도 소셜 네트

워크 성질을 유지하는 것으로 나타났다.
본 연구에서 제안한 소셜 네트워크 생성 모델은 군집

화 계수와 평균 최단 거리를 독립적으로 제어할 수 없다

는 단점이 있다. 즉, 군집화 계수를 고정 시키고 평균 최

단거리를 증감 시키거나 아니면 평균 최단거리를 고정 

시키고 군집화 계수를 증감 시킬 수 없다는 점이다. 본 

모델은 군집화 계수가 증가하면 평균 최단거리도 늘어

나고 반대로 감소하면 줄어든다. 네트워크의 위상 특성

치를 독립적으로 제어할 수 있는 보다 일반화된 소셜 네

트워크 생성 모델은 추후 과제로 남긴다. 
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