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네트워크 생성 모형의 설명 구조:
바라바시-알버트 선호적 연결 모형을 중심으로*
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손윤규**

네트워크 이론이 사회과학을 비롯한 다양한 분과학의 보편적인 분석틀이 되고, 대표적인 학제적 

분야로 성장하는 데에는 2000년을 전후로 발표된 네트워크 형성 모형에 관한 기념비적 논문들이 

핵심적인 역할을 했다고 할 수 있다. 네트워크 생성 모형 대부분은 자연과학, 특히 물리학의 전형

적인 이론 정초 형식을 따르고 있는데, 이러한 접근은 정성적 개념 간의 관계를 나타내는 사회 이

론과 조작화를 통한 경험 검정에 익숙한 사회과학자들에게는 생소할 수 있다. 이 논문에서는 현

대 네트워크 과학의 기원이 된 네트워크 생성 모형의 설명 구조를 과학 철학의 표준적인 관점에

서 분석하고, 사회과학 경험 연구의 일반적인 설명 형식과 비교한다. 이를 바탕으로 사회 자료를 

이용하는 분과학 간의 상호 이해를 모색하고, 사회과학 분야가 학제적 연구 경향에 기여할 수 있

는 바를 논의한다.
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Ⅰ. 문제의 제기

일상의 사례에서 학문적 탐구의 대상에 이르기까지, 설명을 통한 이해는 인간 지

성의 원초적 욕구이자 문명의 근간이 되는 활동이라고 할 수 있다. 상식만이 필요

한 설명에서 고도의 전문성을 요구하는 설명에 이르기까지 타당한 설명의 보편적인 

구성 요건은 인식론과 과학 철학의 근본 주제이다. 다양한 상황에서의 설명이 공유

하는 근본 구조가 존재하는 한편으로, 그 연구 대상을 오랫동안 공유해 온 분과학

(discipline) 특유의 관행 혹은 문화가 사회적으로 형성되고 시대적으로 변화해 왔음

도 사실이다. 

사회과학의 경우, 연구 논문은 사회 현상의 보편적인 원인에 대한 진술인 이론을 

특수한 사례 집합에 대한 분석을 통해서 검정하는 형식을 띤다. 정성적, 정량적 접

근을 막론하고, 경험 사회과학자들은 추상적으로 정의된 개념들을 양화 혹은 측정 

가능한 형태로 조작화한(operationalize) 뒤에 그들 사이의 관계에 대한 통계적 검정

을 비롯한 일련의 논리적 절차를 거쳐서 이론 가설을 확인하는 데에 익숙하다. 이

는 사회과학 분과학 일반의 표준적인 논증 형식으로 자리잡았다. 

앞서 언급한 바와 같이, 사회과학적 전통 밖에 있는 분야의 연구 형식은 이러한 

설명 방식과 공통점과 차이점을 모두 갖고 있다. 과학 철학 분야에서 타당한 설명

의 형식에 대한 연구는 주로 자연과학, 특히 물리학의 사례를 바탕으로 연구되었고, 

생물학과 심리학을 비롯한 특정 분과학 사례로 확장되고 있다(Okasha 2002). 사회

과학의 설명 단위, 대상, 방법의 특수성을 논한 저서들은 기본적으로 자연과학에 대

한 철학적 논의를 바탕으로 하고 있으며, 그 공통점과 차이점에 대한 정성적 분석

을 수행했다(Elster 1989; Little 1991). 

과학철학자가 아닌 경험 연구자가 본인이 속하지 않은 분야의 논증 방식을 이해

할 필요에 대해 근본적인 의문을 제기할 수도 있다. 이는 그동안 대부분의 연구자

들이 특정 분과학의 연구 문헌을 소화하고 이와 대동소이한 형식의 연구를 수행하

는 것으로 충분했기 때문일 것이다. 하지만 오랫동안 독립적으로, 혹은 고립되어 발

전한 분과학적 전통에 비겨, 현대의 분과학은 통계학의 기술을 비롯한 방법론적 도

구를 서로 신속하게 공유하고 있으며, 사회 자료를 대상으로 하는 연구들을 포함해, 

그 연구 대상 또한 공유하는 사례가 늘어나고 있다(Lazer et al. 2009). 다시 말해, 
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분과학의 벽을 넘지 않고는 유의미한 연구를 생산하기 힘든 시대가 도래하고 있다.1)

그 대표적인 분야가 네트워크 과학이다. 네트워크 과학이 폭발적인 성장을 맞이

한 데에 수리 통계적 방법으로 네트워크의 분포적 특성을 알아낸 2000년 전후의 기

념비적 이론 연구들이 있었다는 주장을 부정할 학자는 많지 않을 것이다. 이로부터 

출발한 열기와 관심은 오늘날 네트워크 자료에 대한 인과적 추론 방법, 그래프 신

경 네트워크(graph neural network)와 같은 주제로까지 이어지면서, 네트워크는 과

학 방법론 전반의 선두적인 개념 틀로 지속적으로 이용되고 있다. 사회과학, 자연과

학, 공학, 인문학 등 학문 전 분야에 지대한 영향을 미치고 있는 네트워크 과학의 

뿌리가 수학의 그래프 이론에서 영감을 받은 인류학, 사회학, 심리학의 고전적 연구

들에 있다는 사실은, 그 태생부터 이미 학제적(interdisciplinary)임을 드러낸다고도 

할 수 있다. 

이 논문에서는 사회과학 분야에서도 매우 흔하게 인용되는 동시에, 네트워크 과

학 분야에서 가장 많이 인용된 논문 중 하나
2)
인 Barabasi & Albert(1999)를 중심으

로 네트워크 생성 모형 연구의 논증 방식을 분석하고, 그 특성과 한계에 대해서 논

한다. 뒤이어 제안된 많은 네트워크 생성 모형과 마찬가지로 통계물리학자들에 의

해 제안된 바라바시-알버트(Barabasi-Albert: BA) 모형의 체계적인 이해를 위해서, 

설명에 대한 과학 철학에서의 표준적인 견해를 소개하고, 네트워크 생성 모형 연구

가 물리학 전통의 설명 방식과 어떻게 맞닿아 있는지 보인다. 

이를 통한 일차적인 목표는 사회과학자들에게 생소할 수 있는 네트워크 생성 모

형 설명 구조의 특성을 사회과학 연구 일반의 설명 구조와의 비교를 통해 상세히 

설명하는 것이다. 물리학 이론의 연역 체계에 강한 영향을 받은 미시경제학 이론을 

1) 계산사회과학(computational social science)이라는 학제적 사회현상 연구 패러다임에 대한 선언

적 성격의 논문인 Lazer et al.(2009)의 저자 15명 각각의 학문 분야는 사회학, 정치학, 경제학, 
경영학 등 사회과학 분야는 물론, 전산학과 인공지능 분야로, 이후 전개될 학제성의 방향을 잘 보

여준다고 할 수 있다. 이 논문에서 학제적 연구 대상의 주요 예시로 제시되는 것이 온라인 사회 

네트워크를 비롯한 사회 네트워크 연구이다. 
2) 2023년 현재 구글 스칼라(Google Scholar)를 기준으로 네트워크 과학 분야에서 가장 많이 인용

된 논문은 일종의 네트워크 교란(perturbation) 모형이라고 할 수 있는 좁은 세상(small world) 모
형을 제안한 Watts & Strogatz(1998)이며, Barabasi & Albert(1999)는 두 번째로 많이 인용되었

다. 바라바시의 연구는 그가 저술한 대중서인 ≪링크≫(Linked)의 성공에 더불어 사회과학자를 

비롯한 비자연과학 배경의 학자들과 독자들에게 복잡계 네트워크(complex network) 연구의 대명

사처럼 널리 알려졌다. 특히, 이 모형은 통계물리학자들에 의해서 제안된 모형 중 가장 성공적인 

모형으로, 좁은 세상 모형을 비롯하여 지수적 무작위 네트워크 모형 등, 타분야의 학자들에 의해

서 제안되거나 발전된 모형들에 비해, 물리학 전통과 그 접점을 찾는 본 논문의 논지에서 중요성

이 크다고 할 수 있다. 높은 인지도를 갖는 다른 모형에 대한 심도 있는 논의는 지면관계상 추후

의 과제로 남겨두겠다. 
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제외하면, 사회과학 분과학의 학부 및 대학원 필수 커리큘럼에서 수리 모형에 대한 

체계적인 교육이 포함된 경우는 매우 드물다. 이와 같은 상황에도 불구하고, 한국의 

사회과학 분야에서 통계물리학적 전통에서 비롯한 개념과 연구 결과에 대한 관심은 

매우 높다고 할 수 있다. 예를 들어, Barabasi & Albert(1999)의 선호적 연결 모형

의 설명 대상이 되는 척도없는 연결선 수 분포의 경우를 보자. 척도없는 분포는 김

용학 외(2008)가 한국 언론정보학 분야의 인용 네트워크를 분석한 경우와 같이 경

험적 네트워크의 특성으로 발견되거나, 사회 현상에서 척도없는 분포적 특성의 발

견이 암묵적으로 척도있는 종모양 분포에 기반해 왔던 사회과학 이론의 전회

(transition) 계기가 될 수 있다는 장덕진(2020)의 주장과 같이, 다양한 맥락에서 활

용되어 왔다. 하지만 많은 네트워크 생성 모형의 원류가 되는 물리학 이론의 맥락

에서, 척도없는 분포를 발현(emerge)시키며, 그 생성 메커니즘으로서 강력한 설명력

을 갖는 선호적 연결 모형의 설명구조가 상세히 분석된 적은 없었다. 

Barabasi & Albert(1999)를 중심으로 하는 본 논문의 논의는 자연과학적 전통에

서 연유한 여러 접근들, 예를 들어서 수리 생태학적 접근을 조직 및 경제 사회학 자

료에 적극적으로 이용한 네트워크 동역학 모형 연구인 Saavedra, et al.(2011), 네트

워크 구조에 대한 일반 통계 모형으로 연결선 중심의 생성 모형을 제시한 Crane & 

Dempsey(2018) 등, 사회과학자들에게 유용할 수 있는 경험 분석 방법론을 이해하

고 적절히 활용하는 데에도 도움을 줄 것으로 기대한다. 이를 바탕으로 경험 사회

과학 연구가 이론 모형 연구의 설명력에 기여할 수 있을 방안에 대해서도 간략히 

논한다. 

Ⅱ. 과학적 설명의 형식 

1. 법칙 연역적 설명과 포괄 법칙

일상생활을 포함한 다양한 영역에서의 설명은 대부분 현상에 대한 원인을 제시

하는 구조를 띤다. 부엌에 있는 철수가 아파하고 있을 때, “뜨거운 냄비에 손을 접

촉해서”와 같은 설명은 대다수의 사람들에게 적절한 설명으로 여겨질 것이다. 여기

에서의 설명은 상식에 의존하는 형태를 띈다. 즉, “임의의 사람은 뜨거운 냄비에 손
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을 접촉하면 아프다”라는 보편적인 관계에 대한 명제가 이러한 설명을 이해 가능하

게 만든 것이다. 상식을 포함한 보편적인 관계는 뒤이어 소개할 보편 혹은 포괄 법

칙에 대응된다. 

과학에 있어서 표준적인 설명의 구조인 법칙 연역적(deductive-nomological) 설명

도 이러한 형식을 따른다. 설명을 통한 정당화의 본질적인 형식이라고 할 수 있는 

법칙 연역적 구조는 Hempel & Openheim(1948)에 의해 정식화되었고, 이후의 논의

들 역시 이에 기초해 있다.

Hempel & Openheim(1948)은 먼저 피설명항(explanandum), 설명하고자 하는 현

상과, 설명항(explanans), 설명을 위한 진술로 설명의 요소를 나누었다. 이를 도시하

면 다음과 같은 삼단논법으로, 전형적인 연역 논증의 구조를 띠고 있다. 

<그림 1> 법칙 연역적 설명의 구조. 

Hempel & Oppenheim(1948)의 첫 번째 그림을 다시 그림.

즉, 사전 조건(antecedent conditions: C)과 보편 법칙(general laws: L)의 연역적 

결합을 통해서 피설명항의 경험적 특성(empirical phenomenon: E)이 도출된다. 물

체가 낙하하는 이유를 공중에 있었다는 사실(사전 조건)과 만유인력의 법칙(보편 

법칙) 때문이라고 하는 것이 전형적인 예이다. 이렇게 피설명항이 설명항에 의해서 

귀결될 때, 설명항에 포함된 보편 법칙은 포괄 법칙(covering laws)의 역할을 하며, 

단칭 진술인 피설명항을 포섭한다고 말한다.3)

법칙 연역적 설명 구조하에서 타당한 설명은 피설명항이 설명항의 연역적 귀결 

즉, 항등적(tautological) 진술이어야만 한다. 여기에서 피설명항과 설명항의 관계를 

3) 과학 연구에서 설명과 검정(test)은 동전의 양면과 같은 관계를 갖는데, 법칙 연역적 설명을 설명

이 아닌 가설 검정의 방향에서 볼 수도 있다. 이 때문에 법칙 연역적 설명은 때때로 가설 연역적

(hypothetico-deductive) 설명이라고도 불리는데, 선험적으로 가정되거나 귀납적으로 형성된 법칙

은 필연적으로 가설의 지위를 갖기 때문이다. 따라서 모든 과학적 논증에서 법칙은 피설명항에 

대한 포괄이 기대되는 보편 명제로서 일시적으로 가정되는 것이라고 할 수 있다.
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결과와 원인으로도 지칭할 수 있다. 

법칙 연역적 설명은 사회과학 분야에서도 일반적이다. 비록 사회과학에서 법칙의 

지위는 자연과학과는 현저히 다르다고 볼 수 있지만, 개별적 설명 상황에서 포괄 

법칙에 해당하는 사회과학 이론 혹은 상식을 가정할 수밖에 없다. 예를 들어, 왜 사

람들이 일 년 뒤에 15만 원을 받는 것에 비해서 바로 10만원을 받는 것을 선호하는

지 설명할 때 행동 경제학의 시간차 할인(intertemporal discounting) 이론이 사용되

는데, 행위자 일반의 시간차 할인 경향에 대한 귀납적 믿음은 피설명항을 포괄하는 

보편 법칙의 역할을 한다.

2. 인과적 메커니즘에 기반한 설명

인과적 메커니즘에 기반한 설명은 법칙 연역적 설명의 자연스러운 확장이다. 인

간에 대한 이해가 부족한 외계인에게 부엌에 있는 철수가 아파하고 있는 이유를 묻

는다면, “뜨거운 냄비에 손을 접촉해서”라는 설명은 충분하지 않다. 이러한 상식이 

귀납적으로 형성되지 않은 외계인에게도 이해 가능한 설명은 고통이 전달되는 신경

생물학적 메커니즘을 제시하는 것이다. 

그들에게 타당한 설명은 다음과 같다. 철수의 손 상피 세포 아래의 감각 수용체

로서 단백질로 이루어진 TRPV1 채널은 역치를 초과하는 온도의 물체와 접촉할 때 

열리게 되는데, 여기에서 만들어진 전기 신호가 신경세포(neuron)의 축삭(axon)을 

따라 이온 채널이 순차적으로 개폐하면서 만들어진 전압 차이에 의해 전달되고, 신

경세포들 사이의 근접 구조인 시냅스(synapse)에서 신경전달물질의 화학적 신호로 

매개되어, 다음 신경세포의 가지돌기(dendrite)로 전달된다. 이 전기 신호가 고통을 

매개하는 C 그룹 신경 섬유의 길(pathway)을 따라 대뇌변연계의 편도체(amygdala)

까지 전달된다. 이러한 연쇄적 전달 과정을 통해 비로소 철수는 고통을 느끼게 된 

것이다. 

이와 같이 원인과 결과의 연쇄로 이루어진 인과적 고리를 이용한 설명은 개별 고

리와 인접한 현상을 포괄하는 부분 집합 각각이 법칙 연역적 설명 구조를 갖는다고 

할 수 있다. 동시대 신경과학이 제시하는 이들 각각의 포괄 법칙, 즉 이온 채널이 

열리는 전기적 원리 등은 물리화학적 법칙이다. 

인과적 메커니즘을 이용한 설명 방식을 인과적 그래프(causal graph)를 통해 나타

내면 <그림 2>와 같다. 전체 구조를 매개하는 진술, 사전 조건 와 포괄 법칙 
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의 귀결인 피설명항 는 다음 연결쌍(dyad)인  →   혹은  → 의 

사전 조건인  가 된다. 그리고 이 단계적 고리는 최종적으로 설명되어야 하는 

까지 나아간다. 개별적인 연결쌍은 그 각각이 법칙 연역적 설명구조를 띠고 있다.

<그림 2> 인과적 그래프를 통해 나타낸 인과적 메커니즘을 

이용한 설명의 일반 구조.

모든 현상은 시간을 축으로 한 순차적 인과 과정으로서 벌어진다. 사회 현상 역

시 여러 단계의 인과적 연쇄로서 발생한다. 이미 사회과학 연구에서 타당한 설명의 

핵심적 요건으로 인과적 메커니즘에 기반한 설명을 강조한 학자들은 많이 있었다. 

사회과학 철학의 대표적인 저작이라고 할 수 있는 Elster(1989), Little(1991), Tilly 

(2001), Hedstrom(2005), 모두 이러한 견해를 강하게 피력하고 있으며, 이들의 학문

적 배경은 철학을 비롯해서 사회학, 경제학, 정치학 등, 사회과학 전 분야를 포괄한

다. 메커니즘 분석은 인과적 추론에 대한 통계적 도구가 정교화되면서 경험적 분석 

방법론의 영역에서도 활발하게 연구되고 있다(VanderWeele 2015). 

뒤이은 논의에서는 메커니즘에 기반한 설명 방식이 본질적으로 물리학을 비롯한 

자연과학의 설명 형식과 맞닿아 있다는 점을 이야기하겠다. 이를 바탕으로, 대표적

인 두 모형을 중심으로 네트워크 생성 모형의 특성에 대해 설명하겠다. 

Ⅲ. 네트워크 생성 모형 연구의 배경

1. 물리학 이론의 체계

유클리드의 공리 연역적 체계를 경험 분과학의 영역에서 완전하게 구현했다고 여
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겨지는 최초의 저작은 뉴턴의 자연철학의 수학적 원리인 ≪프린키피아≫(The Principia)

이다. 피설명항이 선험적인 진술인 수학, 논리학, 형이상학, 인식론과는 달리, ≪프

린키피아≫는 경험 세계의 투사(projection)로서 연역적 논리 체계를 구성했으며, 피

설명항에 해당하는 진술은 경험 세계에서 관찰되는 사물의 운동 현상에 대한 설명

력을 제공한다는 점에서 이전의 공리 연역적 체계를 차용한 저작들과는 근본적인 

차이가 있다. ≪프린키피아≫는 이후 물리학 이론의 표준적인 설명 형식 혹은 방법

론을 정초했다는 점에서도 혁명적인 저작이라고 할 수 있다. 이 책에서 공준인 힘

의 3 법칙을 포함한 공리(공준, 정의, 상식)는 기술된 모든 역학 현상을 설명하는 

논리적 출발점으로 이용된다.

설명 구조의 틀에서 보자면, ≪프린키피아≫ 이후, 물리학에서의 설명은 인과적 

메커니즘에 기반한 법칙 연역적 구조를 갖게 되었다고 할 수 있다. 관찰된 현상에 

대응하는 피설명항을 정당화하는 설명항은 이미 공리적 위상을 갖는 물리학의 근본 

법칙에 함축되어 있으며, 이는 설명에 이용된 포괄 법칙의 보편성을 보장한다. 이러

한 구조는 통계 물리학의 이론적 접근을 적극적으로 이용한 네트워크 생성 모형 연

구들에서도 마찬가지로 발견된다. 공리 연역적 추론은 관찰된 물리 현상을 설명하

는 이론 체계의 수학적 정합성을 요구하며, 그 연역 단계 각각이 절차적 타당성을 

갖춘다면 모든 이론적 귀결은 공리적 지위를 갖는 진술과 동치이다. 또한, 시간을 

따라 진행되는 물리 현상은 그 부분 각각이 물리 법칙으로 설명되는 원인과 결과의 

사슬을 구성한다고 할 수 있다. 관찰 가능한 대부분의 물리현상은 어떤 물리적 절

차가 분절적으로 단 한 번만 적용되어서 일어날 수는 없기 때문이다. 공리 연역적 

이론 구조와 법칙 연역적 메커니즘에 기반한 설명은 물리학을 자연과학 분과학 일

반의 포괄 법칙 역할을 담당하는 궁극의 학문으로 만들었다.

2. 네트워크 생성 모형의 기원

네트워크 혹은 그래프를 수학적으로 기술하는 형식론을 처음으로 제시한 연구는 

한붓그리기에 대한 오일러의 1735년 논문으로 여겨진다. 이는 이산 수학(discrete 

mathematics)의 중추적인 분야인 그래프 이론(graph theory)의 탄생으로 이어졌다. 

이후 그래프 이론은 경험적으로 관찰되는 개체 간의 관계를 다루는 네트워크 과학

에서도 기본적인 표상 틀로서 기능하게 된다(Butts 2009).

현대적인 네트워크 과학의 시발점을 알리는 논문으로는 일반적으로 에어디쉬와 
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레니의 무작위 네트워크 형성 모형에 관한 논문이 회자된다(Erdos & Reyni 1960). 

이 논문과는 독립적으로 동일한 모형이 Gilbert(1959)에 의해 발표된 바 있기 때문

에, 이들의 모형을 Erdos-Reyni-Gilbert(ERG) 모형이라고 부른다. ERG 모형은 두

개의 모수(parameter)로 이루어져 있는데, 노드의 개수 과 연결확률 를 이용해

서 로 나타낸다.

ERG 모형은 개의 노드가 존재하는 상태에서 노드 쌍 사이의 연결이 무작위적

으로 생성되는 과정을 확률적으로 기술한다. 두 노드를 무작위로 추출해서 연결하

는 과정을 반복할 때 생성되는 네트워크 구조의 분포적 특성을 기술하는 것이 이 

모형의 목표이다. 

주목할 만한 ERG 무작위 네트워크의 분포적 특성은 각 노드별 이웃 수의 분포, 

즉 연결선 수(degree) 의 분포이다. 에서 모든 노드들은 동일하게 의 확

률로 선택되기 때문에, 임의의 노드가 의 이웃을 가질 확률은 이항 분포로 다음과 

같이 간단하게 나타낼 수 있다.

        

대부분의 연구에서 분석 대상이 되는 네트워크는 공통적으로 한 노드의 평균적

인 이웃의 수 〈〉가 네트워크에 존재하는 전체 노드의 수에 비해서 굉장히 적다

는 성김(sparsity) 특성(i.e. 〈〉≪  )을 갖고 있다. 성김 조건하에서 연결선 수 분

포는   ≈ 
라는 근사적 관계를 이용하여 다음과 같이 푸아송(Poisson) 분

포로 근사된다. 

           ≈  〈〉

과 라는 두 개의 모수가 분포의 형태를 결정하는 이항 분포와 달리, 푸아송 

분포는 분포 평균에 해당하는 하나의 모수   만을 갖는다. 따라서 이항 분포에 

비해서 해석적 연산이 용이하다는 이점을 갖는다. 이 단일 모수 표상(single parameter 

representation)은 뒤이어 소개할 척도(scale)라는 개념과도 밀접한 연관을 갖는다. 
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ERG 모형은 통계적 네트워크 모형 연구의 시발점이 되었으며, 추론적(inferential) 

네트워크 구조 연구의 기본적인 생성 모형인 지수적 무작위 네트워크 모형(Exponential 

Random Graph Model: ERGM)의 가장 단순한 형태이기도 하다. 즉, 모든 노드가 

모든 상대 노드에 대해서 균질한 생성 확률을 갖는, 회귀분석의 맥락에서는 절편

(intercept)만이 존재하는 모형이라고도 할 수 있다. 

오랫동안 순수 수학에서 다루어지던 네트워크는 20세기에 들어와서야 인간의 행

위나 사회의 특성을 설명하는 형식적 도구로써 적극적으로 활용되기 시작했다. 인

류학, 사회학, 사회 심리학 등을 중심으로 상호의존성과 사회체제의 구성적 특성을 

연구하는 사회 네트워크 분석이 시작되면서 비로소 네트워크는 경험적으로 관찰가

능한 관계의 집합으로서 접근되었다(Scott 2012). 이에 따라 자연스럽게 네트워크 

생성 모형의 설명력은 네트워크의 분포적 특성을 설명하는 이론으로서 사회 네트워

크, 기술 네트워크, 생태 및 생물학적 네트워크 등, 실세계 네트워크 전반을 대상으

로 시험되기 시작했다.

ERG 모형의 경우, 애초 모형의 주된 목표가 실세계 네트워크의 구조적 특성을 

설명하기 위한 것은 아니었고, 일종의 확률 과정으로서 반복 추출을 통해 네트워크

의 연결성이 어떻게 변하는지 기술하는 것이기 때문에, 뒤이은 연구에서는 ERG 모

형으로 생성한 네트워크와 경험 자료 간의 괴리가 흔히 발견된다. 

다음 장에서는 네트워크 과학 역사상 두번째로 많이 인용된 Barabasi-Albert(BA) 

모형에서 제안된 선형적 선호 연결(linear preferential attachment) 모형이 ERG 모

형이 구현하지 못하는 실세계 네트워크의 어떤 특성을 재현하는지 설명하겠다. 그

리고 이 각각의 모형이 법칙 연역적 설명과 검정의 틀 안에서 어떠한 과정을 거쳐

서 기각되고 수용되었는지 논한다. 

Ⅳ. Barabasi-Albert 모형

실세계 네트워크와 이질적인 ERG 모형의 특성은 명확한데, 바로 모든 노드가 균

질한, 비선호적 연결을 한다는 점이다. 인스타그램(Instagram)과 같은 온라인 사회 

네트워크 플랫폼이나 국가 간 품목별 무역 네트워크와 같은 실세계 자료에서는 흔
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하게 평균보다 현저하게 많은 양의 연결을 가진 행위자가 존재한다. 이른바 스타

(star) 노드 혹은 허브(hub)의 존재와 역할은 사회 및 임상 심리학자인 모레노

(Moreno 1947)에 의해 정식화되었는데, 현대의 정량적 네트워크 연구에서 주목했

던 점은 연결선 수의 통계 분포적 특성이었다. 즉, 스타 노드가 평균적인 노드들에 

비해서 얼마나 더 많은 연결선 수를 가지고, 어느 정도의 비율로 존재하는지가 관

심사였다. 

BA 모형의 출발점은 월드와이드웹(World Wide Web: WWW)의 웹페이지 간 네

트워크(Albert, Jeong & Barabasi 1999; Adamic & Huberman 2000), 인터넷 라우

터 간 네트워크, 영화 공동 출연 네트워크(Barabasi & Albert 1999) 등 다수의 실세

계 네트워크의 연결선 수 분포가 ERG 모형으로 생성된 네트워크의 연결선 수 분포

인 푸아송 분포와는 명백히 다른 멱함수(power-law)의 형태를 띤다는 사실이었다.4) 

실세계 네트워크의 연결선 수 분포에 대한 구체적인 정보를 바탕으로 그 생성 과정

을 설명하는 모형 개발이 뒤따른 것이다.

멱함수 분포의 다른 이름은 척도없는(scale-free) 분포인데, 이는 통계 물리학의 상전

이 이론과 밀접한 연관을 갖는 특성이며, 중요한 동역학적 의미를 갖는다. 직관적으로 

이해하기 쉬운 상전이적 특성은 멱함수 연결선 수 분포를 갖는 네트워크는 전염 역치

(epidemic threshold)가 존재하지 않는다는 사실이다(Pastor-Satorras & Vespignani 2001). 

즉, 표준적인 전염 모형인 감염가능-전염-감염가능(susceptible-infected-susceptible: 

SIS) 모형하에서 멱함수 분포를 갖는 네트워크는 전염도에 관계없이 바이러스가 자

연 소멸하지 않는데, 매우 높은 연결선 수의 허브가 더 쉽게 감염되고 더 많이 전파

하기 때문이다. 또 다른 특성으로는 무작위적인 노드 손실(random failure)에서 강

건(robust)하다는 점이 있다. 즉, 극소수의 노드만이 광역적인 연결을 갖고, 대부분

의 노드들이 매우 낮은 수의 연결을 갖기 때문에, 무작위적으로 노드의 기능이 마

비되는 상황에서는 네트워크의 연결성을 비롯한 전체적인 기능이 큰 영향을 받지 

않는다. 이와 반대로, 네트워크의 구조적 정보를 바탕으로 허브 노드만을 공격할 경

우, 네트워크의 연결성은 파국적인 상황에 처한다(Albert et al. 2000).

4) 사실 BA 모형은 일명 ‘부익부(rich-get-richer)’ 메커니즘을 이용해 멱급수 분포를 생성하는 일반 

모형인 사이먼(Simon 1955)의 누적 이득(cumulative advantage) 모형에서 영감을 받아서 논문 

인용 네트워크의 구조를 재현한 프라이스(Price 1976)의 모형과 동일하다. 하지만 프라이스의 연

구가 서지학 분야 밖에서는 널리 알려지지 않았기 때문에, 바라바시와 알버트에 의해 다시 독립

적으로 발견되어 다양한 실세계 네트워크의 구조를 설명하는 모형으로 일반화되었다고 보는 것

이 적절하다. 



112  조사연구 24권 2호(2023년)

척도가 없다는 표현 그대로의 의미는 변수의 척도 변환(scale transformation)을 

해도 분포의 형태가 바뀌지 않는다는 것이다. ∝ 의 형태인 멱함수의 경우 

이러한 조건을 수학적으로 만족한다. 척도 없는 분포는 그 평균적인 성질이 분산적 

성질에 미미한 영향을 주며, 특히 계의 크기가 아주 커지면, 평균에 상관없이 분산

은 발산한다. 이는 ERG 모형에서 푸아송 분포를 따르는 연결선 수 분포의 평균 모

수(〈〉)가 그대로 분산 모수와 같아지는 것( 〈〉) 즉, 척도가 있기 때문에 

대부분의 연결선 수가 〈〉 〈〉〈〉〈〉의 범위에 분포하는 것과는 

상반된 특성이다. 멱함수 분포의 경우, 연결선 수 분포의 척도없는 성질, 즉 분포의 

표준편차가 평균값에 비해 현저하게 높은 특성은 엄청나게 많은 연결을 갖는 극소

수의 스타 노드 혹은 허브 노드에 의해서 야기된다. 

멱함수 분포를 갖는 연결선 수를 설명하기 위해 바라바시와 알버트가 제안한 모

형(Barabasi & Albert 1999)을 법칙 연역적 설명(<그림 1>)의 형식에 맞게 기술하

면 다음과 같다. 사전 조건으로 개의 노드가 각각의 노드가 적어도 하나의 연결

선을 가진 채로 존재한다. 여기에 보편 법칙의 두 가지 요소가 있는데, 성장(growth), 

매 시점마다 새로운 노드가 등장하며, 선형적 선호 연결, 새로 등장한 노드는 기존

의 노드들이 갖고 있는 연결선 수와 비례하는 확률로 해당 시점에 개의 새로운 

연결을 형성한다. 

이러한 설명항의 요소들이 어떻게 피설명항에 해당하는 멱급수 연결선 수 분포

를 가진 네트워크를 생성하는 것으로 귀결되는지 유도할 수 있다. 불연속적인 시간을 

가정하는 이 모형을 연속적으로 근사해서, 시간 에 따른 임의의 노드 의 연결선 수 

변화를 표현하면     
  


이다. 이미 시간에 따라 노드와 연결선 수가 증가

하는 정도를 설명항의 일부로 특정했기 때문에, 우변의 분모는   
    

≈ 로 계산되고, 이를 대입해서 원래의 식을     로 변환할 수 있다,

이 식의 양변을 가 등장한 시점 에서 임의의 시점인 까지 정적분하면   
  를 얻는다. 매 시점마다 하나의 노드가 생성되기 때문에, 시점 에서 특정 

상수 값인 보다 작은,   를 갖는 노드의 개수에 대한 기대값을  으로 

계산할 수 있다. 누적 분포에 대해서 계산된 이 값을 가 클 때 전체 노드의 수가 
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근사적으로 와 같다는 사실을 적용해서     로 만들고, 미분을 통해

서 에 대한 확률 질량 함수로 바꾸면, 연결선 수 멱지수(degree exponent)가 3인 분

포에 해당하는     을 얻게 된다. 즉, 연결선 수가 인 노드의 

발견 빈도는 의 값의 –3 제곱에 비례하며, 이는 가 증가함에 따라 그 빈도가 급

격하게 줄어든다는 사실을 뜻한다. 

이에 따라 연결선 수 분포의 2차 적률(〈〉min

max)은 발산하고,  
 〈〉〈〉인 분산 역시 발산되는 것을 알 수 있다. 즉, 푸아송 분포와 달

리, 멱함수 연결선 수 분포의 평균값 〈〉은 분산과 무관하다. 많은 수의 현실 세

계 네트워크의 경우, 실제로는 연결선 수 분포의 추정된 멱지수가 2와 3 사이에 존

재하는데, 이 경우에는 노드 수 이 발산하면, 즉 네트워크의 규모가 매우 커지면, 

max도 발산하면서, 2차 적률과 분산은 발산하게 된다. 

지금까지 BA 모형이 제안된 배경과 그 핵심적 귀결을 살펴보았다. BA 모형은 

그 이전의 대표적 네트워크 생성 모형인 ERG 모형이 실세계 네트워크에서 발견되

는 구조적 특성인 연결선 수 분포를 설명하지 못한다는 문제를 해결하기 위해서 제

안되었으며, 그 핵심적 귀결인 척도없는 연결선 수 분포는 닫힌 형태(closed form)

의 계산을 통해, 설명항의 사전 조건과 일반 법칙에서 연역적으로 도출된다. 이제 

과학 철학적 맥락에서 BA 모형으로 대표되는 네트워크 생성 모형의 설명적 특성을 

알아보자.

Ⅴ. 네트워크 생성 모형의 설명 구조

1. 피설명항의 특성: 물리량의 특정

앞서 이야기한 바와 같이, 설명 대상인 경험적 현상을 이해하기 위해서 설명 주

체는 법칙 연역적 설명을 시도한다. 법칙 연역적 설명의 틀 안에서 타당한 설명은 

피설명항인 관찰된 현상에 대한 기술이 설명항의 논리적 함축이다. 즉, 실질 함축에 

대한 논리 기호 ⇒를 이용하면 성공한 설명에 대해서는 설명항과 피설명항 사이에 
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⇒의 관계가 성립한다. 

이를 바탕으로 ERG 모형의 사례를 보자. 설명항의 사전 조건( )인 연결선이 존

재하지 않는 개의 노드와 법칙()의 역할을 하는 연결선 형성 규칙이 특정한 구

조적 특성을 갖고 있는 네트워크를 만들어 낸다. 만약 피설명항 가 ERG 모형의 

이 함축하는 네트워크의 특성이라면 새로운 이론을 요구할 만할 불일치를 

낳지 않았을 것이다. 

ERG 모형에서 실세계 네트워크 구조가 피설명항일 때, 이론의 설명력이 도전받

는 과정에서 흥미로운 점은 피설명항의 특성이다. 여기에서 피설명항은 일반적으로 

네트워크의 구조적 특성을 모두 다 코딩(encode)하고 있다고 말할 수 있는 인접 행

렬(adjacency matrix) 혹은 연결 리스트(edge list) 그 자체가 아니다. 그 대신, 비교 

혹은 검정되는 경험 네트워크의 여러 구조적 특성 중 하나라고 할 수 있는 연결선 

수 분포가 피설명항의 역할을 한다. 만약 이때 의 다른 구조적 특성, 예를 들어서 

평균적으로 얼마나 많은 이웃을 거쳐야 모든 노드 쌍이 연결되는지를 나타내는 지

표인 평균 최단 연결 거리 와 같은 양이 이용되었다면, 매우 낮은 최단 연결 

거리를 갖는 실세계 네트워크의 일반적인 특성과 ERG 모형이 만들어낸 네트워크

의 특성이 크게 다르지 않기 때문에, 피설명항 에 대한 ERG 모형의 함축은 

도전받지 않았을 것이다.

이렇게 특정한 측정치, 혹은 분포적 특성을 대상으로 이론을 검정하는 것은 물리

학이 물리적 세계를 기술하는 방식과 크게 다르지 않다. 이른바 물리량(physical 

quantity)이라고 하는 기술 단위는, 그 등장이 자연과학의 특정 분야를 열기도 했다. 

뉴턴 역학이 질량, 가속도, 힘 등을 개별 입자에 관한 미시적(microscopic) 물리량으

로 정의하면서 출발한 것이 대표적이다. 유용한 물리량의 발굴은 매우 중요한데, 예

를 들어, 역학에 있어서 속도와 질량의 곱인 운동량(momentum)은 속도보다 훨씬 

더 유용한 물리량이다. 속도를 통한 역학적 현상의 기술이 매우 제한적인 반면, 운

동량은 운동하는 입자 집합의 질량 중심을 알 수 있게 하며, 보존 법칙이 성립하는 

본질적인 물리량이기 때문이다.

열역학에서 기술의 대상이 계(system)의 온도, 압력과 같은 거시적(macroscopic) 

물리량으로 정의된 것 또한 그렇다. 이는 입자의 수가 많을 때 개별적인 입자의 역

학적 기술이 불가능함을 간파한 물리학자들의 고민 속에서 등장했다. 거시적 물리

량의 제안은 미시적 물리량을 대체하는 개념으로서 입자 다수의 운동을 통계적으로 

기술하는 통계역학을 탄생시켰으며, 뒤이어 양자역학과 정보이론과 같은 분야의 탄
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생에도 직접적인 영향을 준다. 

⇒의 구조에서 검정 대상이 되는 에 해당하는 연결선 수 분포는 네트

워크의 중시적(mesoscopic) 혹은 거시적 특성에 해당한다. 이는 미시적 특성이라고 

할 수 있는 개별적인 노드 특성과는 대조되며, 직관적 중요성을 갖는 네트워크의 

다른 특성 역시 함축한다. 즉, 앞서 이야기한 바와 같이, 연결선 수 분포는 네트워

크 상에서의 바이러스 동역학, 견고성과 같은 특성을 결정하는 데에 본질적인 역할

을 한다는 점에서 매우 높은 설명력을 갖는 유용한 물리량으로 여겨졌다. BA 모형

의 등장에 맞추어 네트워크 과학자들 사이에서 연결선 수 분포의 중요성은 매우 빠

르게 공유되었는데, 바라비사와 알버트의 연구에 의해 연결선 수 분포라는 물리량

의 엄청난 잠재력이 발굴된 것이라고 할 수 있다. 

연결선 수는 사회 네트워크 연구에서도 중시되는 측정량으로, 개별 노드의 권력 

혹은 영향력을 나타내는 중심성(centrality) 지표 중 가장 단순한 형태이다. 짐멜

(Simmel 2011)과 모레노(Moreno 1947)의 고전적 저작에서 이미 영향력, 권력과 같

은 개념으로 표상된 바 있으며, 그 분포 역시 이러한 특성 분포의 불평등 정도를 나

타내는 지표로서 분석 대상인 사회 구조의 중요한 일면을 보여준다고 할 수 있다.

2. 설명항과 포섭 방식의 특성: 재귀적 인과 메커니즘으로서의 법칙과 그 적용

앞서 소개한 피설명항의 성격에 더해서, BA 모형의 설명 방식에는 두 가지 특징

이 관찰된다. 첫째로 설명항의 특성이다. 여기에서 사전 조건과 보편 법칙의 결합은 

일종의 알고리즘(algorithm)을 구성하게 되는데, 확률적으로 기술된 절차를 재귀적

(recursive)으로 반복한다. 이를 인과적 메커니즘으로 이해할 수 있는데, <그림 2>의 

관계에서 각각의 연결쌍을 포괄하는 법칙 는 매시간 새로운 노드들의 등장과 선

형적 선호 연결을 나타내는 절차가 특정 시점에 적용된 것에 대응된다. 즉 

∀   이다. 초기 조건 에서 매 시점 동일한 법칙의 적용을 통해 네트워

크가 성장하고, 성장한 네트워크는 다음 시점에서 사전 조건으로 기능한다. 

이러한 구조는 자연과학 일반의 설명 방식이기도 하다. 당구대 위에서 당구공이 

가속도 운동을 할 때 지면의 마찰력이 작용하는 현상, 감각 신호가 이온 채널의 개

폐를 따라서 전달되는 현상에 대한 설명 모두 전자기 법칙을 순차적으로 반복 적용

한다. 이는 연역적 설명에 적용된 법칙이 동일하며, 매 단계의 법칙이 성립하는 데

에 추가적인 가정이 요구되지 않는다는 점에서 물리학 이론 구조의 단순성과도 합
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치한다. 마찬가지로, BA 모형을 포함한 네트워크 생성 모형 일반은 뉴턴 역학이 힘

의 3 법칙과 같은 최소 원리에서 출발한 것과 같이, 재귀적으로 적용될 수 있는 매

우 간략하고 명확한 법칙의 지배를 받는다.

둘째로, 설명항을 통한 피설명항 포섭 방식의 특성을 들 수 있다. BA 모형을 비

롯한 수리적 네트워크 형성 모형이 논리적 함축을 드러내는 방식은 앞서 BA 모형

이 함축하는 네트워크의 연결선 수 분포에 대한 전체 유도 과정에서 확인할 수 있

듯이, 객관적인 절차에 의해 연역적으로 성립한다. 즉, 수학적 유도 능력이 있는 모

든 사람은 각자의 주관성이 개입될 여지없이 완전하게 투명한 절차로 ⇒
를 완결할 수 있다. 

3. 자연과학 전통의 설명과 사회과학 경험 연구의 설명: 과소 결정과 주변화

자연과학적 전통에서 고안된 네트워크 형성 모형의 피설명항, 설명항, 그리고 이 

둘의 연역적 연관 방식은 사회과학 경험 연구 일반의 특성과는 대조를 이룬다. 

재귀적 법칙 연역적 설명 덕에 그 메커니즘이 완전하게 투명하다고 할 수 있는 

설명 방식은 한편으로 명백한 입증 부담을 갖고 있다. 이는 과학철학에서 과소 결

정(underdetermination) 이라고 부르는 문제(Stanford 2009), 즉 피설명항을 설명하

는 설명항이 유일하지 않을 수 있다는 문제와 연관되어 있다. 타당한 경험적 증거

가 뒷받침되지 않는 메커니즘은 대체 메커니즘(alternative mechanism)의 위협에 언

제나 노출되어 있다. 물리학의 경우와 같이, 메커니즘의 모든 절차가 투명하게 주장

되는 설명은 그만큼 높은 수준의 입증 부담을 갖게 되는 것이다. 다른 한편으로, 충

분한 메커니즘을 제시하지 않는 연구는 선행 조건과 피설명항의 연관 관계가 발생

하는 원리에 대한 이해를 어렵게 한다. 

사회과학 경험 연구가 자연과학과 같은 수준에서 메커니즘에 대한 세밀한 가설

을 제시하고, 이에 대한 경험적 검정을 수행하는 경우는 매우 드물다. 최근 들어서 

제안된 인과적 매개 분석(causal mediation analysis)과 같은 통계적 메커니즘 분석 

기법이 상당히 강한 가정하에서 여러 가지 조건을 만족하는 극도로 제한된 형태의 

자료에만 적용 가능한 것에서 알 수 있듯이(VanderWeele 2015), 대다수의 사회과

학 경험 연구는 주변화한 효과(marginal effect)를 식별하는(identify) 것에 머문다. 

또한 인과적 매개 분석 등을 통해서 매개 변수 몇 개를 특정했다고 하더라도, 네트

워크 생성 모형의 경우와 같이 재귀적으로 적용 가능한 법칙 연역적 설명을 완전히 
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추구하지 않는다. 즉, 인과적 메커니즘 중간의 어느 단계는 반드시 주변화되어 축약

된 형태로 주장되거나 검정될 수밖에 없다. 

주변화된 효과란 가능한 모든 인과적 매개 과정에 의한 효과가 더해진 효과이다. 

주변화가 특정 변수쌍 간의 중간(itermediate) 혹은 매개(mediation) 변수 모두에 대

해서 이루어진다면, 추청되는 양은 이 변수쌍에 대한 총 효과(total effect) 혹은 총

화 효과(aggregate effect)가 된다. 예를 들어, “국제 관계에서 민주주의 국가들은 전

쟁을 할 확률이 현저히 낮다”는 경험적 사실은 국제기구를 통한 중재, 자국 유권자

들의 선거에서의 압력 등, 여러 경로로 매개될 수 있다고 추측되는데(Ray 1998), 이

러한 모든 매개 경로의 효과를 더한 것이 주변화한 효과이다. 각각의 개별 메커니

즘이 어느 정도의 역할을 담당하는지 추정하는 것은 불가능에 가까운 반면, 한 국

가쌍이 모두 민주주의 국가인 조건이 그렇지 않은 경우에 비해 최종적으로 전쟁 확

률을 얼마나 낮추는지 아는 것은 상대적으로 현저하게 간단하다.

많은 사회과학 경험 연구들이 이렇게 주변화된 효과만을 측정하는 데에 그치는 

것에 대해, Elster(1989)의 두번째 장에 기술된 바와 같이 인과적 메커니즘의 블랙 

박스(black box)를 열지 않고 방치하는 것과 같다는 비판이 있다. 하지만 결국 문제

가 되는 것은 경험 자료를 통한 식별 가능성(identifiability)으로 이는 중간 단계의 변

수가 이전의 원인 변수와 어떤 통계적 관계를 맺고 있는가로 결정된다(VanderWeele 

2015). <그림 2>에 나온 것과 같은 인과적 경로(causal path) 전체를 경험적으로 특

정하려면, 식별 가능성을 만족하는 조건이 모든 인과적 연결쌍에 대해서 만족되어

야 하기 때문에, 일반적인 사회과학 연구에서 이를 달성하는 것은 불가능에 가깝고, 

제한된 조건에서 전체 사슬의 일부가 축약된 모형을 추정할 수 있게 된다. 

이러한 양상은 사회과학에 있어서 이론 연구와 경험 연구의 간극을 벌리기도 했

다. 즉, 경험적 정당화를 추구하는 연구는 이론이 내포하는 추측성 메커니즘에 대한 

입증이 어렵기 때문에, 주변화된 매우 간략한 관계만을 추정하는 것이 일반적인 절

차가 되었다. 그리고 경험 연구에서 메커니즘에 대한 설명은 결과 분석 이후 논의

(discussion) 단계에서 가설로 제시되는 것이 보통이다. 이에 반해서 경험 자료를 이

용한 식별을 하지 않는 이론 연구는 통계적으로 식별 불가능한 관계에 대한 주장을 

할 수 있다. 이러한 간극을 지적하고, 이론적 주장과 경험적 식별 간의 긴밀한 교류

를 주창한 이론 모형의 경험적 함축(Empirical Implications in Theoretical Models)

이라고 명명된 흐름도 있으며(Achen 2002; Granato & Scioli 2004), 대규모 자료 

분석의 시대가 도래하면서 합리적 선택이론에 기반한 이론 연구와 인과적 추론에 
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기반한 경험 연구 사이의 간극이 줄어들 것이라는 낙관적 전망을 제시한 주장도 있

다(Monroe et al. 2015). 

사회과학과 자연과학 연구 행태의 이러한 차이를 근본적으로 다른 것이라고 보

기는 힘들다. 두 분야 모두에서 상술한 과소 결정 문제에서 기인하는 상충(tradeoff)

과 선택의 문제가 존재하며, 사회과학에서도 이론의 수정은 경험적 증거와 기존 이

론의 불일치로 인해 추동되는 경우가 많다. 하지만 이론적 메커니즘과 경험적 검정

의 괴리는 자연과학에 비해 현저하게 높다. 예를 들어 정치행동의 기념비적 연구인 

Gerber et al.(2008)에서 무작위 현장 실험을 통해서 사회적 압력이 투표율을 높인

다는 주변화된 효과는 검증되었지만, 그 심리적 메커니즘은 특정되지 않았다. 이에 

반해서 자연과학에서는 법칙 연역적 메커니즘을 이용한 설명의 완결성을 집요하게 

추구한다. 예를 들어, 이른바 ‘말이 안 되는 초자연적 현상(unreasonable occult 

quality)’이라고 불리며 뉴턴을 굉장한 좌절에 몰아넣었던 만유인력의 원격 작용 문

제, 즉 물체의 접촉 없이 운동이 일어나는 것에 대한 설명 메커니즘의 부재가, 프린

키피아 출판 228년 뒤에 아인슈타인의 일반 상대성 이론이 질량에 의해서 시공간이 

휘어진다는 가설을 제시하면서, 비로소 국소적 작용에 의한 메커니즘으로 해소된 

사례가 대표적이다. 

이러한 차이가 발생하는 원인의 하나로 조작화에 있어서 재량 혹은 객관성의 문

제가 있다. BA 모형을 예로 들자면, 기술 요소가 되는 수학적으로 정의된 모수와 

네트워크의 구조적 특성 이외에는 주관성이 개입될 여지가 있는 어떠한 요소도 존

재하지 않는다. 네트워크 생성 모형 내에서 수학적인 대상으로 상정된 요소, 예를 

들어 노드의 경우, 주관적으로 해석될 여지가 있는 노드의 심리 상태를 고려할 필

요는 없다. 

이에 반해서 사회과학의 대상이 되는 개념들은 종종 매우 주관적인 조작화의 과

정을 거친다. 행복한 정도, 민주주의, 인권과 같은 개념들은 그 측정 방법에 따라 

상당한 수준의 차이를 가질 수 밖에 없다. 사회과학에서 개념의 조작화는 측정이론

(measurement theory)라는 분야가 따로 만들어질 정도로 연구자의 재량이 많이 개

입될 수 있는 분야이다. 최근의 논쟁으로는 전세계의 인권 수준이 평균적으로 상승

하고 있느냐는 논의가 있다. 타당한 측정을 위해서는 전문가 조사를 통해서 얻어진 

조사 결과의 시간적 추세를 문항반응이론(item response theory) 모형에서 어떻게 

통제하느냐는 문제가 있었고, 모형 특정에 따라서 상승 추세의 통계적 유의성이 사

라질 수 있다는 사실이 밝혀졌다(Cingranelli & Filippov 2018; Fariss 2019).  
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이는 친교 네트워크와 같은 사회 네트워크를 측정할 때도 마찬가지인데, 사회적 

친밀도를 개념화 하는 데에는 연구 설계의 임의성이 개입될 수밖에 없기 때문이다. 

실제로 사회관계를 어떻게 정의하는지에 따라서 경험적으로 측정된 사회관계의 영

향력은 매우 달라지는데, 예를 들어서, Lee & Lee(2020)는 청소년기 우울증에 영향

을 주는 동료 효과(peer effect)가 사회관계의 종류에 따라서 매우 다르게 나타남을 

밝혔다. 이는 연결선이 어떻게 정의되었는지 알 필요 없이, 순수하게 수학적인 대상

으로만 다루는 네트워크 생성 모형 연구에서는 고려되지 않는 절차이다.

이에 더해서 표본(sample) 변동성의 문제가 있다. 자연과학의 경우, 서울에서 관

찰한 수소 원자가 뉴욕에서 관찰한 수소 원자와 다르게 반응하리라는 고려는 하지 

않는다. 이는 네트워크 생성 모형의 경우에도 마찬가지이다. BA 모형과 같은 모형

에서, 설명 대상이 실세계 네트워크라고 하더라도, 상당히 다른 개성을 가졌을 노드

들은 오직 등장한 시점과 같은 매우 적은 수의 모수로만 완전히 특정된다. 

이에 반해서 사회과학의 대상이 되는 인간 혹은 집단은 관심 개념들에 어떠한 영

향을 줄지 모르는 상당한 수준의 개별성을 지니고 있다. 이러한 개별성은 교란변수

(confounder)로서 통제되지 않을 때 효과 추정에 결정적인 걸림돌이 된다. 따라서 

어떠한 표본이 표집되느냐에 따라서 발견 내용의 일반화 정도인 외적 타당성

(external validity)은 상당한 정도로 변할 수 있다. 

사회과학 연구 설계의 최근 논의들은 표본 변동성에서 연유하는 외적 타당성의 

문제를 매우 깊게 다루고 있다(Findley et al. 2021). 이때 외적 타당성은 두 가지 차

원에서 판별된다. 일반화 가능성(generalizability)은 표본을 통해 얻은 결과를 표본이 

속한 모집단(population)의 경향으로 일반화할 수 있는지, 이전 가능성(transportability)

은 이 결과를 표본이 속하지 않은 집단에까지 확장할 수 있는지를 지칭한다. 사회

과학 연구에서 이 두 가지 기준은 보편적으로 고려되는데, 예를 들어, 사회과학 경

험 연구의 표준적인 절차인 가설 검정에서 통계적 유의성을 확인하는 작업은 그 자

체로 표본 추정치를 모집단의 특성으로 일반화가 가능한지 확인하는 절차라고 할 

수 있다. 다른 한편으로, 사회과학 연구에서 이전가능성의 문제는 실험 연구를 비롯

한 여러 분야에서 제기되고 있다. 그중 대표적인 것은 인류학자인 헨리히(Joseph 

Henrich)의 일련의 연구로, 그의 연구팀은 인간 행동에 관련된 대부분의 연구들이 

WEIRD(Western, Educated, Industrialized, Rich, and Democratic)한, 즉, 서구의 교

육수준이 높고, 산업화된, 부유한 민주화된 국가 시민을 이용한 표본을 이용해서 얻

어졌으며, 주요 발견이 보편적이지 않음을 밝혔다(Henrich et al. 2010). 이렇듯이 
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분포적 다양성의 정도가 큰 사회적 개념을 연구하는 사회과학자들은 물리적 보편성

에 익숙한 자연과학 기반의 연구들과 다르게 다양한 기준의 연구 타당성을 전면적

으로 점검해야한다. 

마지막으로 사회과학 법칙의 지위가 문제된다. 이는 앞서 말한 조작화와 샘플 변

동성과도 연관되는데, 본질적으로 사회과학에서의 포괄 법칙은 공리 연역적 체계와 

같이 최소 원리에 기반한 완결된 이론 체계에서 유도되는 것이 불가능하다. 그보다

는 연역적 기반이 부재한 거친 귀납적 지식에 가깝다고 할 수 있다. 이 때문에 자연

과학의 법칙에 비해 임시방편적이다. 일단 조작화의 임의성에 취약하다. 특정한 사

회과학적 개념에 단일한 이해 혹은 정의는 존재하지 않으며, 개인에 따라 특정한 

인과 관계가 발현되는 정도는 크게 다를 수 있다. 또한 귀납적 결론을 도출하는 데

에 이용된 표본의 영향을 받는다. 일반적인 경험 연구에서 모든 종류의 교란변수를 

통제하는 것은 불가능하고, 무작위 실험마저도 유한한 표본 크기로 인해 통제하지 

못하는 교란변수를 갖는다고 할 수 있기 때문에, 본질적으로 통제하지 못한 샘플 

특성에 대한 조건적 효과(conditional effect)를 식별한다고 볼 수 있다. 이에 따라 

경험 관찰을 통해서 자연과학 수준의 보편 법칙을 도출해내기는 어렵다. 

4. 네트워크 생성 모형 연구의 발전 경로와 연구 경향 

앞서 ERG 모형에 이은 BA 모형의 등장 사례에서와 같이, 네트워크 생성 모형은 

설명항-피설명항 불일치 상황과 과소결정에 대한 문제 제기를 지속적으로 겪으면서 

발전해 왔다. 이는 분과학 일반의 발전 과정과도 일치한다고 할 수 있다. 특히 BA 

모형의 설명력에 대한 도전과 개선은 꾸준히 이루어져 왔다. 이어지는 논의에서는, 

지금까지의 서술을 바탕으로, 관련 분야의 연구가 그동안 어떻게 전개되었는지 소개

하고, 앞으로 어떤 방향으로 발전할지 전망하는 데에 도움을 주는 것을 목표로 한다. 

과소 결정 문제의 맥락에서, 척도없는 연결선 수 분포를 생성하는 대체 메커니즘

을 제안한 연구도 있었다. 복제(copying) 모형(Pastor-Satorras et al. 2003)과 최적화

(optimizaiton) 모형(Fabrikant et al. 2002) 모두 BA 모형과 상당히 다른 규칙으로 

척도없는 연결선 수 분포를 생성해 냈다. 이들은 각각의 생성 조건 역시 척도없는 

연결선 수 분포를 함축한다는 것을 증명했다.

또한 ERG 모형이 함축하는 연결선 수 분포가 실제 네트워크의 분포와 차이가 

난다는 관찰이 BA 모형의 등장을 촉발한 것과 같이, 연결선 수 분포 이외에 BA 모
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형이 함축하는 네트워크의 구조적 특성이 실세계 네트워크와 상이하다는 점이 지적

되었다. 대표적인 특성으로 내 친구 두 명이 서로를 알 확률이 무작위적으로 선택

된 두 명이 서로를 알 확률보다 현저히 높다는 군집(clustering) 경향에 대한 관찰이 

있다. 이는 군집화된 척도없는 분포(clustered scale-free network)와 같은 새로운 모

형의 제안으로 이어졌다(Holme & Kim 2002). 

여기에 더해서 직접적으로 BA 모형의 법칙 요소에 대한 검정과 개선도 이루어졌

는데, 대표적으로 노드의 연결선 수가 등장 시점과 명확한 상관관계가 없는 경우도 

많다는 지적이 있었다. 인스타그램 계정을 언제 개설했는지가 팔로워 수를 잘 설명

해주지 않는 것처럼, 시간 이외의 다른 요소 역시 연결선 수의 차이를 설명해주어

야 했다. 이를 위해서 적응도(fitness)라는 추가적인 노드 수준 모수가 연결선 수와 

함께 선형적 선호 연결 확률을 결정하는 모형이 제안되었다(Bianconi & Barabasi 

2001).  

최근에는 실세계 네트워크 중 실제로 척도없는 연결선 수 분포를 갖는 네트워크

가 얼마나 되는지에 대한 논쟁이 있었다. 이는 BA 모형의 경험 자료에 대한 설명력

에의 도전이었다고 할 수 있다. Broido & Clauset(2019)은 천 여 개의 실세계 네트

워크의 연결선 수 분포의 함수적 형태를 멱함수와 통계적으로 비교 ‧ 검정하여 이들 

중의 4%만이 실제로 척도없는 분포를 보임을 밝혔다. 하지만 이는 앞서 소개한 바

와 같이, 네트워크의 노드 수가 무한에 이를 때만 척도없는 연결선 수 분포 특성이 

모든 연결선 수에 대해 관찰되기 때문에, 유한한 크기의 네트워크의 경우에는 매우 

큰 연결선 수 영역에서 지수적 분포와 유사한 분포를 보이는 지수적 탈락

(exponential cutoff) 현상에서 기인했을 뿐이라는 반발이 나왔다(Holme 2019; 

Serafino et al. 2021). 

많은 수의 네트워크, 특히 사회 네트워크는 Newman & Park(2003)에 의해 분석

된 바와 같이, 그 대부분이 척도없는 연결선 수 분포 특성을 갖지 않으며, BA 모형

이 생성할 수 없는 보편적인 구조적 특성을 갖는다. 이러한 구조적 특성이 발현되

는 이유로 네트워크 생성 과정에서 이질적인 개인 특성이 중요하다는 사실이 부각

되어 왔으며, 지수적 그래프 모형으로 일반화되어 다루어지고 있다(Lusher et al. 

2013). 여기에서 각각의 노드쌍은 사회적 특성 변수를 포함한 일반화된 변수 관계

로 서로를 잇는 연결선 생성 확률이 결정된다. 또한 이러한 특성을 잠재적 변수, 즉 

추론 대상으로 삼는 모형들도 제안되었는데, 잠재적 변수를 연속 변수로 특정한 잠

재적 공간 모형(latent space model)(Hoff et al. 2002)과 불연속적 변수로 특정한 확
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률적 블락모형(stochastic blockmodel) (Abbe 2017; White et al. 1976)이 대표적이

다. 이러한 모형들은 네트워크 구조 모사(simulation)을 위한 네트워크 생성 모형뿐 

만이 아니라, 회귀분석 계수, 잠재적 변수 추정을 위한 통계적 추론 방법론의 생성 

모형(generative model)으로서 적극적으로 이용되고 있다. 

최근의 사회 네트워크 연구에서는 분과학 구분 없이 여러 종류의 방법론과 이론

적 관점이 공유되고 있다. 특히 사회과학 분야에서 널리 알려진 미시적 메커니즘을 

통해 네트워크가 생성되는 과정을 상정하고, 경험 자료 분석을 통해서 메커니즘에 

이용된 모수를 직접 추론하는 형태의 분석 모형도 많이 발표되고 있다. 대표적으로 

네트워크 게임 이론의 균형 개념에 기반한 전략적 연결선 형성에 대한 일련의 통계

적 구조 모형(structural model)이 있다. 예를 들어, de Paula et al.(2018)은 관찰된 

네트워크가 행위자들의 선호적 연결에 따른 전략적 균형(pairwise stable) 상태라고 

가정하고, 잠재적 선호 구조를 추론하는 일반 모형을 제안한 바 있다. 

네트워크 구조에 대한 조사 방법론 개발도 성행하고 있는데, 그중 하나가 매우 

크거나 표집이 어려운 네트워크의 특성 추정 문제이다. 이러한 연구들은 표본 특성

을 통해서 모집단의 특성을 높은 정확도로 측정하는 목표를 갖는데, 특정 인구 그

룹에 속한 사람을 몇 명 아는지 묻는 문항 설계를 바탕으로 실제 사회 네트워크의 

연결선 수 분포를 추론하는 McCormick et al.(2010)의 방법론이 대표적이다. 이와 

같은 창의적인 조사 방법론을 활용하지 않고 실세계 사회 네트워크의 구조를 추론

하는 것은 매우 어려운 일이다. 이렇게 추론된 연결선 수의 분포적 특성을 통계적 

네트워크 생성 모형에 기반한 방법론, 예를 들어 주어진 연결선 수 분포를 갖는 모

든 네트워크 구조에 대한 조합론적 분석을 한 통계물리학 논문인 Anand et al.(2014)

의 결과를 바탕으로 재구성한다면, 연결선 수 분포와 같이 조사연구를 통해 얻은 

네트워크 구조에 대한 부분적 지식을 다른 구조적 특성에 대한 추론적 지식으로까

지 확장할 수 있을 것이다. 

Ⅵ. 나가면서

분과학 간 협업의 중요성과 학제적 연구 경향이 대두되고 있지만, 단일한 분과학
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의 커리큘럼을 습득한 대부분의 학자들이 상대 학문의 전통하에서 생산된 연구를 

이해하는 것은 쉽지 않은 일이다. 이는 다양한 분과학 출신의 학자들이 유입된 계

산사회과학 분야에서와 같이, 분석 대상이 되는 자료가 대동소이하더라도 힘든 일

인데, 흔히 “그래서 뭐?(So what?)”와 같은 반응이 심심치 않게 따라다니고, 논문의 

입증 혹은 정당화 방식이 납득되지 않는 경우도 많다. 

본 논문은 이를 해소하는 것은 타 분과학의 연구가 기초하고 있는 설명의 구조를 

이해하는 데에서 시작할 수 있다는 믿음에서 쓰여졌다. 지금까지 대표적인 학제적 

분야인 네트워크 과학의 널리 알려진 네트워크 생성 모형을 바탕으로, 그 설명 구

조가 어떠한 전통에서 비롯되었는지 분석하고, 사회과학 경험 연구 구조 일반과의 

대비를 통해서 서로 간의 공통점과 차이점을 알아보았다. 이 과정에서 피설명항과 

설명항의 특성과 연역 방식에 있어서의 차이가 드러났으며, 이는 생성 모형에서 물

리학 전통의 재귀적 법칙 연역적 설명 방식과 메커니즘에 대한 강조가 특정 물리량

에 대한 경험 검증으로 이어진 결과임을 주장했다.

주지해야 할 것은 이 논문에서 자연과학 전통 혹은 사회과학 전통의 방법론 중 

특정 접근이 우월하다는 주장을 하고 있지 않다는 것이다. 이 두 접근은 보완적 역

할을 해야 하는데, 예를 들어, BA 모형을 수용한다고 해도 수리적인 접근만으로는 

선형적 선호 연결이 일어나는 이유를 알 수 없다. 그 이유를 특정하는 것은 BA 모

형의 연역 구조가 포괄하지 못하는 인과적 메커니즘의 선행 층(preceding layer)을 

추가한다. 이는 네트워크 생성 모형상의 연결 주체가 되는 행위자들의 효용 함수를 

특정해서 현실 네트워크에서의 연결선 형성 과정을 합리화(rationalize)하는 네트워

크 경제학 분야의 연구 경향과도 합치한다(de Paula et al. 2018). 즉, 사회과학자들

에게 익숙한 개념인 심리적 기제, 사회화, 혹은 경제적 효용이 행위자의 선호적 연

결 경향을 설명함으로써 더 완전한 인과적 메커니즘을 규명하는 것이다. 이와 더불

어, 본문에 소개된 예와 같이, 인간의 심리적 특성에 대한 이해와 조사 방법론에 대

한 실제적 지식은 네트워크 자료 수집 단계에서 표본 편향을 줄이는 데에 기여할 

수 있다.

학제적 배경을 가진 연구자가 늘어나고, 분과학 간의 교류가 더욱 빈번해지면서, 

사회과학자와 자연과학자가 서로의 방법론을 활용할 기회는 더 많아질 것으로 기대

한다. 이에 따라, 상대의 분야에서 이미 발견된 바를 알지 못하고 중복된 연구를 하

거나, 더 효율적인 방법론의 존재를 인지하지 못하는 사례는 더욱 줄어들게 될 것
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이다. 이를 통해서 사회과학자들은 사회 네트워크를 비롯한 사회 현상의 구조와 메

커니즘을 좀 더 심도 있게, 다면적으로 이해할 수 있다. 이러한 총체적인 이해를 바

탕으로, 타 분야 전통의 설명 역시 포괄할 수 있는 이론화를 추구할 것으로 기대한

다. 이 논문 역시 원활한 이해와 소통을 위한 작은 역할을 할 수 있길 기대한다.

한정된 지면 때문에 자연과학과 사회과학의 여러 차이에 대해서 모두 포괄하지

는 못했다. 특히, 확률적 현상에 대한 통계적 설명이 결정론적 현상에 대한 설명과 

어떻게 다른지(Salmon 1971), 또한 베이즈주의 입증 이론(Bovens & Hartmann 

2004)과 같은 검정 이론의 관점에서 사회과학과 자연과학의 법칙과 검정의 특성에 

대해서는 논하지 못했다. 이는 사회과학의 논증 방식에 집중한 다음 연구를 위한 주제

로 남겨 두겠다. 
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The Structure of Explanations in Network Formation Models:
An Analysis of Barabasi-Albert Preferential Attachment Model

Yunkyu Sohn
(Seoul National University)

Network formation models proposed around the year 2000 played a key role in 
establishing network theory as a universal analytical framework for various branches of 
science, including social science. However, most network formation models are based on a 
theoretical foundation rooted in natural science, particularly physics, which may be 
unfamiliar to social scientists. By incorporating a standard perspective in philosophy of 
science, I analyze the explanatory structure of a network formation model, which is widely 
acknowledged as the origin of contemporary network science, and compare its explanatory 
structure with the structure of explanations in social science. Through this, I aim to 
promote shared understandings among scientific disciplines harnessing social data and 
discuss the potential contributions of social science to the interdisciplinary trends in 
academic research.

Key words: network formation model, deductive-nomological explanation, causal mechanism, 
natural science, social science


