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과제의 목적

과제의 요건

1. Network를 array (adjacency matrix)로 작성하기

2. Degree (차수) 계산하기

3. Degree Distribution (차수 분포) 그리기

4. 해석하고 Barabasi scale-free network와 비교하기

1. Network를 그림이 아니라 adjacency matrix로 표현하는 방법

2. 그 배열에서 각 node의 degree를 계산하고 degree distribution을 그리는 방법

3. 시뮬레이션 결과를 이론적 예측과 비교하고 Barabasi scale-free network와 대조하여 해석하는 방법

과제의 목적과 요건

[0단계] ER random network 이해하기

ER random network
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과제의 목적과 요건

[0단계] ER random network 이해하기

ER random network

기호 의미

𝑛 node 수

𝑝 서로 다른 두 node 사이에 link가 생성될 확률

𝐿 실제로 생성된 link 수 (link: 노드와 노드 사이의 연결선)

𝐴 adjacency matrix (인접행렬)

ത𝑘 평균 degree (degree: 한 노드가 가지고 있는 link의 개수)

기호와 의미
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과제의 목적과 요건

[0단계] ER random network 이해하기

ER random network

왜 평균 degree가 𝒏 − 𝟏 𝒑 인가

예를 들어, 노드가 4개라면 (n=4),

만들 수 있는 링크 수는
𝟒(𝟒−𝟏)

𝟐
 = 6개 =

𝒏(𝒏−𝟏)

𝟐

그런데, 모든 링크를 만드는 게 아니라 확률 p로 만듦
𝑛(𝑛 − 1)

2
 𝑝

이때, 링크 1개는 2개 노드의 degree를 각각 1씩 증가 시킴
즉, link 1개이면 전체 degree의 합은 2 증가

→ 따라서, 모든 node의 degree 합 = 2L = 2 x 전체 링크 수

그렇다면,

평균 degree <k> = 
전체 𝒅𝒆𝒈𝒓𝒆𝒆의합

𝒏
=

𝟐𝑳

𝒏
 이고,

기대 링크 수 E[L] = 
𝑛(𝑛−1)

2
 𝑝 이므로,

기대 평균 degree E[<k>] = 
𝟐

𝒏
·

𝒏(𝒏−𝟏)

𝟐
 𝒑 = (𝒏 − 𝟏)𝒑 5



과제의 목적과 요건

[0단계] ER random network 이해하기

ER random network

논문 Theorem 10의 표기와 본 실험의 표기를 대응해보면,

(논문) 노드 수 = n, 링크 수 N
(본 실험) 노드 수 = n, 링크 수 L

링크 수 L ≈ cn 일 때,

한 노드의 degree가 j일 확률은 평균이 2c인 Poisson distribution으로 수렴한다

𝑷 𝒌 = 𝒋 →
(𝟐𝒄)𝒋𝒆−𝟐𝒄

𝒋!

즉, 원 논문에서 네트워크의 평균 degree는 2c

논문의 Theorem 10에 따르면,
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과제의 목적과 요건

[0단계] ER random network 이해하기

ER random network

기대 평균 degree는 이렇게 표기함:
Theorem 10에서는 2c, 
본 실험에서는 (n-1)p

본 실험 G(n,p) 모형에서,

기대 링크 수 E[L] = 
𝑛(𝑛−1)

2
 𝑝

따라서, 노드 1개당 링크 수 c =
𝑬[𝑳]

𝒏
=

(𝑛−1)

2
 𝑝

여기에, 양변에 2를 곱하면, 2c = (n-1)p

→ 즉, 원 논문의 평균 degree인 2c와
→ 본 실험의 기대 평균 degree인 (n-1)p는

같은 양을 나타낸다

그렇다면 어떻게 (n-1)p≈ np가 되나?

(n-1)p = np – p 인데,
만약 n이 엄청 커지면 n에서 1을 제외한 영역이
엄청 작아짐

→ (n-1)p≈ np 가 된다
→ 2c ≈ np 가 된다

Simulation, Binomial, Poisson 그래프 비교해봐도,
Theorem 10와 일치하게 나옴

(ER network의 degree distribution이 평균 2c인 Poisson distribution으로 
수렴한다)
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1단계.
Network를 Adjacency Matrix로 작성하기
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작은 네트워크 만들어서 확인하기

[1단계] Network를 adjacency matrix로 작성하기

ER random network 만들기 만든 adjacency matrix 검증하기

의미

𝑨𝒊𝒋 = 1 node i와 node j가 서로 연결됨

𝑨𝒊𝒋 = 0 node i와 node j가 서로 연결되지 않음

Node는 자기 자신 node와는 연결하지 않으므로 대각선은 0

방향은 고려하지 않는 네트워크이므로 𝑨𝒊𝒋 = 𝑨𝒋𝒊 이며, 행렬은 대칭 

Adjacency matrix A란?
Node 사이의 연결 여부를 0과 1로 표현한 행렬
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작은 네트워크 만들어서 확인하기

[1단계] Network를 adjacency matrix로 작성하기

ER random network 만들기 만든 adjacency matrix 검증하기

5개 노드로 구성된 작은 네트워크 만들어보기

A

B

C

E

D
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작은 네트워크 만들어서 확인하기

[1단계] Network를 adjacency matrix로 작성하기

ER random network 만들기 만든 adjacency matrix 검증하기

① ER random network의 조건 설정하기

기호 의미 설정값

𝑛 node 수 1000

𝑝 서로 다른 두 node 사이에 link가
생성될 확률

0.01

seed 동일한 결과를 재현하기 위한 난수 42
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작은 네트워크 만들어서 확인하기

[1단계] Network를 adjacency matrix로 작성하기

ER random network 만들기 만든 adjacency matrix 검증하기

② 무작위 숫자(난수)로 1000x1000 행렬 만들기 
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작은 네트워크 만들어서 확인하기

[1단계] Network를 adjacency matrix로 작성하기

ER random network 만들기 만든 adjacency matrix 검증하기

③ 확률 p를 활용해서, 그 행렬을 0과 1로 구성된 행렬로 변환하기

랜덤한 숫자로 구성된 행렬을
실제 네트워크의 ‘연결여부’로 바꾸는 단계

왜 random < p이면 연결 확률이 p가 될까?

→ 난수생성 시 0~1 사이에서 숫자를 균등하게 뽑으니까, 
랜덤한 숫자가 p(예를 들면 0.3) 보다 작을 확률을 보면, 

30%가 됨.
→ 따라서, ‘random_number < 0.3이면 1’로 만들면, 

30%의 확률로 edge를 만드는 셈
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작은 네트워크 만들어서 확인하기

[1단계] Network를 adjacency matrix로 작성하기

ER random network 만들기 만든 adjacency matrix 검증하기

행렬의 위쪽 절반만 사용하기

현재는 행렬의 각 칸마다 별개의 랜덤 숫자를 뽑았으므로 [0,1]과 [1,0]이 서로 다른 값일 수 있음.

→ 𝑨𝒊𝒋 = 𝑨𝒋𝒊 가 되게 해주기

④ 방향 없는 네트워크니까 대칭 행렬을 만들어야 함
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작은 네트워크 만들어서 확인하기

[1단계] Network를 adjacency matrix로 작성하기

ER random network 만들기 만든 adjacency matrix 검증하기

④ 방향 없는 네트워크니까 대칭 행렬을 만들어야 함

행렬의 위쪽 절반을 아래쪽에 복사하기
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작은 네트워크 만들어서 확인하기

[1단계] Network를 adjacency matrix로 작성하기

ER random network 만들기 만든 adjacency matrix 검증하기

대칭 행렬이며, 대각이 0인가?

16



작은 네트워크 만들어서 확인하기

[1단계] Network를 adjacency matrix로 작성하기

ER random network 만들기 만든 adjacency matrix 검증하기

실제 링크 수 L이 예상한 기대 link 수와 비슷한가?

기대 링크 수 E[L] = 
𝑛(𝑛−1)

2
 𝑝 

기대 평균 degree: (n-1)p≈ np
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2단계.
Degree (차수) 계산하기
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작은 네트워크 degree 계산해보기

[2단계] Degree (차수) 계산하기

ER 네트워크 degree 계산하기 계산한 degree 검증하기

• Degree란? node i에 연결된 link의 수 (한 노드가 가지고 있는 link의 개수)
• Adjacency matri에서 𝑨𝒊𝒋 = 1이라면, node i와 node j가 서로 연결되어 있다

→ 따라서, node i의 degree: adjacency matrix의 i번째 행에 있는 값을 모두 더한 값

𝒌𝒊 =  ෍

𝒋=𝟏

𝒏

𝑨𝒊𝒋

→ 모든 node의 degree를 계산하려면: adjacency matrix의 각 행을 합하기
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작은 네트워크 degree 계산해보기

[2단계] Degree (차수) 계산하기

ER 네트워크 degree 계산하기 계산한 degree 검증하기

작은 예시에서 degree 계산해보기

A

B

C

E

D

2

2

3 2

1
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작은 네트워크 degree 계산해보기

[2단계] Degree (차수) 계산하기

ER 네트워크 degree 계산하기 계산한 degree 검증하기

① Adjacency matrix의 각 행을 합해서 모든 node의 degree 확인해보기
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작은 네트워크 degree 계산해보기

[2단계] Degree (차수) 계산하기

ER 네트워크 degree 계산하기 계산한 degree 검증하기

② 특정 node의 degree를 직접 확인해서, 실제 adjacency matrix의 행과 일치하는지 보기
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작은 네트워크 degree 계산해보기

[2단계] Degree (차수) 계산하기

ER 네트워크 degree 계산하기 계산한 degree 검증하기

③ 개별 node의 degree를 확인했으니, 
전체 네트워크의 최소, 최대, 평균 degree 확인하기
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작은 네트워크 degree 계산해보기

[2단계] Degree (차수) 계산하기

ER 네트워크 degree 계산하기 계산한 degree 검증하기

방법 ① degree와 link 수의 관계로 검증하기

의미

link 노드와 노드 사이의 연결 선

degree 한 노드가 가지고 있는 link의 개수

이때, 무방향 네트워크에서 링크 1개는 2개 노드의 degree를 각각 1씩 증가 시킴
즉, link 1개이면 전체 degree의 합은 2 증가

→ 따라서, 모든 node의 degree 합 = 링크 수 x 2
→ 이를 node 개수(n)으로 나누면 = 실제 네트워크의 평균 degree
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작은 네트워크 degree 계산해보기

[2단계] Degree (차수) 계산하기

ER 네트워크 degree 계산하기 계산한 degree 검증하기

방법 ② 평균 degree로 검증하기

모든 node의 degree 평균

링크 수로 계산한 평균 (2L/n)
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3단계.
Degree Distribution 그리기
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Degree Distribution 그리기

[3단계] Degree Distribution 그리기

Binomial · Poisson과 비교하기 n, p 조건 바꿔 비교하기

① Degree 별 node 수 계산하기

• Degree distribution P(k): 임의로 고른 node의 degree가 k일 확률 (즉, degree가 k인 node의 비율)
• 가로축에 k, 세로축에 P(k)를 놓은 막대그래프로 그래기

→ Degree가 몇인 노드가 몇 개씩 있는지 세보자
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Degree Distribution 그리기

[3단계] Degree Distribution 그리기

Binomial · Poisson과 비교하기 n, p 조건 바꿔 비교하기

② Degree 별 확률 계산하기

• degree_counts: node의 개수
전체 node 중에서 이 degree 값을 갖는 node가 몇 개다

• degree_counts/n: 확률
전체 node 중에서 이 degree 값을 갖는 node가 차지하는 확률
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Degree Distribution 그리기

[3단계] Degree Distribution 그리기

Binomial · Poisson과 비교하기 n, p 조건 바꿔 비교하기

③ Degree distribution 그리기

가로축: degree k
세로축: 전체 중 해당 degree를 가진 node의 비율
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Degree Distribution 그리기

[3단계] Degree Distribution 그리기

Binomial · Poisson과 비교하기 n, p 조건 바꿔 비교하기

① 왜 Binomial · Poisson distribution과 비교해봐야 할까?

• G(n,p) 모형에서, 한 노드는 자신을 제외한 n-1개의 노드 각각과 독립적으로 확률 p로 연결됨
→ 따라서, 한 노드의 degree K는 binomial distribution을 따름

• 또한, ER 네트워크의 degree는 binomial distribution을 따르지만, n이 크고 p가 작으면 binomial이
Poisson distribution과 거의 똑같아짐
→ Poisson으로 대신 표현할 수 있음

→ 정말 그런지 그림으로 확인해보자!
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Degree Distribution 그리기

[3단계] Degree Distribution 그리기

Binomial · Poisson과 비교하기 n, p 조건 바꿔 비교하기

② Binomial과 Poisson 확률 계산하기
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Degree Distribution 그리기

[3단계] Degree Distribution 그리기

Binomial · Poisson과 비교하기 n, p 조건 바꿔 비교하기

③ 우리의 degree distribution simulation · Binomial · Poisson 그려서 비교해보기
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Degree Distribution 그리기

[3단계] Degree Distribution 그리기

Binomial · Poisson과 비교하기 n, p 조건 바꿔 비교하기

① 평균 degree (n-1)p를 10으로 고정하면, node수가 커질 때 분포가 어떻게 달라질까?

조건 평균 degree=(n-1)p n p=10/(n-1)

A 10 500 0.02004

B 10 1000 0.01001

C 10 2000 0.00500
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Degree Distribution 그리기

[3단계] Degree Distribution 그리기

Binomial · Poisson과 비교하기 n, p 조건 바꿔 비교하기

① 평균 degree (n-1)p를 10으로 고정하면, 
분포의 모양(봉우리)은 유지됨 & n이 커지고 p가 작아질수록 simulation 결과가 poisson 분포를 더 안정적으로 따름

조건 평균 degree=(n-1)p n p=10/(n-1)

A 10 500 0.02004

B 10 1000 0.01001

C 10 2000 0.00500
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Degree Distribution 그리기

[3단계] Degree Distribution 그리기

Binomial · Poisson과 비교하기 n, p 조건 바꿔 비교하기

② n을 1000으로 고정하고 p를 바꾸면, 분포가 어떻게 달라질까?

조건 n p 기대평균 degree = (n-1)p

A 1000 0.005 4.995

B 1000 0.010 9.990

C 1000 0.020 19.980

• 노드 수 n을 유지하면, p가 2배가 될 때 평균 degree도 거의 2배로 커짐
→ p가 커지면서 degree distribution의 중심과 봉우리가 오른쪽으로 이동할까?
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Degree Distribution 그리기

[3단계] Degree Distribution 그리기

Binomial · Poisson과 비교하기 n, p 조건 바꿔 비교하기

② n을 1000으로 고정하고 p를 바꾸면, 
degree distribution의 중심과 봉우리가 오른쪽으로 이동함

조건 n p 기대평균 degree = (n-1)p

A 1000 0.005 4.995

B 1000 0.010 9.990

C 1000 0.020 19.980
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4단계.
결과해석 · Barabasi scale-free network와비교
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ER random network 결과 해석

[4단계] 결과 해석 · Barabasi Scale-free Network와 비교

Barabasi scale-free network와 비교

왜 평균 degree가 𝒏 − 𝟏 𝒑 인가

예를 들어, 노드가 4개라면 (n=4),

만들 수 있는 링크 수는
𝟒(𝟒−𝟏)

𝟐
 = 6개 =

𝒏(𝒏−𝟏)

𝟐

그런데, 모든 링크를 만드는 게 아니라 확률 p로 만듦
𝑛(𝑛 − 1)

2
 𝑝

이때, 링크 1개는 2개 노드의 degree를 각각 1씩 증가 시킴
즉, link 1개이면 전체 degree의 합은 2 증가

→ 따라서, 모든 node의 degree 합 = 2L

그렇다면,

평균 degree <k> = 
전체 𝒅𝒆𝒈𝒓𝒆𝒆의합

𝒏
=

𝟐𝑳

𝒏
 이고,

기대 링크 수 E[L] = 
𝑛(𝑛−1)

2
 𝑝 이므로,

기대 평균 degree E[<k>] = 
𝟐

𝒏
·

𝒏(𝒏−𝟏)

𝟐
 𝒑 = (𝒏 − 𝟏)𝒑 38
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논문 Theorem 10의 표기와 본 실험의 표기를 대응해보면,

(논문) 노드 수 = n, 링크 수 N
(본 실험) 노드 수 = n, 링크 수 L

링크 수 L ≈ cn 일 때,

한 노드의 degree가 j일 확률은 평균이 2c인 Poisson distribution으로 수렴한다

𝑷 𝒌 = 𝒋 →
(𝟐𝒄)𝒋𝒆−𝟐𝒄

𝒋!

즉, 원 논문에서 네트워크의 평균 degree는 2c

논문의 Theorem 10에 따르면,
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기대 평균 degree는 이렇게 표기함:
Theorem 10에서는 2c, 
본 실험에서는 (n-1)p

본 실험 G(n,p) 모형에서,

기대 링크 수 E[L] = 
𝑛(𝑛−1)

2
 𝑝

따라서, 노드 1개당 링크 수 c =
𝑬[𝑳]

𝒏
=

(𝑛−1)

2
 𝑝

여기에, 양변에 2를 곱하면, 2c = (n-1)p

→ 즉, 원 논문의 평균 degree인 2c와
→ 본 실험의 기대 평균 degree인 (n-1)p는

같은 양을 나타낸다

그렇다면 어떻게 (n-1)p≈ np가 되나?

(n-1)p = np – p 인데,
만약 n이 엄청 커지면 n에서 1을 제외한 영역이
엄청 작아짐

→ (n-1)p≈ np 가 된다
→ 2c ≈ np 가 된다

Simulation, Binomial, Poisson 그래프 비교해봐도,
Theorem 10와 일치하게 나옴

(ER network의 degree distribution이 평균 2c인 Poisson distribution으로 
수렴한다)
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① Barabasi scale-free network 만들어서 node, link, degree 확인해보기

• 노드 수 n = 1000
• 새로운 노드는 기존 노드 5개와 연결된다고 하자 (m=5)

만약,
• 노드 1개 추가 → link는 1x5=5개 더 생기고, 전체 degree 합 10 증가

(link 1개는 node 2개의 degree를각각 1씩올리니까)

• 노드 2개 추가 → link는 2x5=10개 더 생기고, 전체 degree 합 20 증가
• 노드 3개 추가 → link는 3x5=15개 더 생기고, 전체 degree 합 30 증가

즉, 네트워크가 성장하면, 
• ‘추가된 노드 수 x m’만큼 링크가 더 생기고 (링크수 L = nm)

• ‘추가된 노드 수 x m x 2’만큼 전체 degree 합이 증가함 (전체 degree 총합 = 2nm)

결과적으로, 평균 degree =
전체노드들의 𝒅𝒆𝒈𝒓𝒆𝒆 총합

𝒏𝒐𝒅𝒆 수
 = 

𝟐 𝒙 링크 수
𝒏𝒐𝒅𝒆 수

 = 
𝟐𝑳

𝒏
= 𝟐𝒎 
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② ER과 BA 네트워크 수치 비교하기

네트
워크

노드별 평균 degree 최소 degree 최대 degree

ER 10.09 2 22

BA 9.95 5 123

ER의 최대 degree는 22로 비교적 작은데, BA의 최대 degree는 123으로 훨씬 큼
→ 즉, BA scale free network에는 소수의 hub가 존재한다.
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③ ER과 BA 네트워크 degree distribution 그리기

ER, BA의 Degree distribution 계산하기 ER, BA의 Degree distribution 그리기 ER, BA의 Degree distribution log-log plot 그리기
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③ ER과 BA 네트워크 degree distribution 그리기
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③ ER과 BA 네트워크 degree distribution 그리기
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④ ER과 BA 네트워크 결과 해석하기

• 평균 degree인 10 주변에 봉우리가 있는 종 모양
• 최대 degree는 22로, 평균 degree 10에서 크게 벗어나지 않음
• 즉, n이 충분히 크고 평균 degree가 일정할때, ER network의

degree distribution이 Poisson distribution에 가까워진다

• 낮은 degree를 가진 node가 많이 나타났지만,
동시에 매우 높은 degree를 가진 소수의 node도 존재함

• BA network의 degree distribution은 오른쪽으로 긴 꼬리 보임

(최대 degree도 ER network(22)보다 훨씬 큼)
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④ ER과 BA 네트워크 결과 해석하기

• (공통점) 두 네트워크의 평균 degree는 약 10으로 유사하지만
• (차이점) ER에서는 link가 node들 사이에 비교적 고르게 분배되는 반면,

BA에서는 link가 소수의 hub에 집중됨
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⑤ 두 분포의 모양이 왜 다를까?

• 모든 node 쌍이 동일한 확률 p로 독립적으로 연결됨
(즉, 연결이많은 node라고해서다음 link를얻을확률이높아지지않음)

• 따라서 특정 노드에 link가 계속 몰릴 이유가 X, 대부분의 노드가
기대 평균 degree 주변에 분포

→ 평균 주변에 node가 집중된 종 모양의 degree distribution, 

특별한 hub 없음

• Growth: 네트워크가 성장한다 (네트워크에새로운 node가계속추가된다)

• Preferential attachment: 새로운 노드는 이미 degree가 높은
노드와 연결될 가능성이 더 높다 (Rich get richer)

→ 대부분의 노드는 적은 수의 연결만 가지고, 소수의 노드만 
매우 많은 연결을 가진다.
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⑥ 실제 사회 네트워크는 어느 쪽에 더 가까울까?

친구의 친구, 같은 학교/직장, 공통 관심사 등도 새로운 관계 형성에 영향을 미침
(예시: 단순히팔로워많은계정이라고 나도다팔로우하지는않음. 동문이나같은회사사람끼리팔로우하기도하고.)

ER보다는 BA의 특징에 더 가까운 경우가 많음

ER은 모든 노드가 다른 노드와 동일한 확률로 연결된다고 가정하지만,

실제 사회에서는 이미 많은 연결을 가진 사람이 새로운 연결을 만들 기회도 더 많을 수 있음

(예시: 팔로워많은계정)

그러나 실제 사회의 연결을 사회적 요인에도 영향을 받기 때문에, 완전히 BA와 같지는 않음
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Appendix LLM 활용 방법

결과 해석 및 검증 체크리스트 확인
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Appendix LLM 활용 방법

답변 구성 코드 질문
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