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요약

최근 네트워크 기술 발전과 함께 IoT 및 소셜 네트워크 서비스의 활성화로 인해 많은 그래프 스트림 데이터
가 생성되고 있다. 본 논문에서는 압축률 및 압축 시간에 대해 중점적으로 연구되던 기존의 압축 기법에 그래
프 마이닝을 적용하여 스트림 그래프 환경을 함께 고려한 그래프 압축 기술을 제안한다. 또한, 최신 패턴을 
유지하여 실시간으로 변화하는 스트림 그래프에서 압축 효율 및 처리속도를 향상시킨다. 본 논문에서는 그래
프 스트림 처리를 위한 점진적 빈발 패턴 기반 압축 기법을 제안하였다. 제안하는 기법의 우수성을 보이기 
위해 압축률과 처리시간을 기존기법과 비교하여 성능평가를 수행한다. 제안하는 기법은 그래프 데이터의 크기
가 커질 때 중복되는 데이터가 많아져 기존 기법보다 빠른 처리속도를 보인다. 따라서, 빠른 처리가 요구되는 
스트림 환경에서 제안하는 기법을 활용할 수 있다.
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Abstract

Recently, with the development of network technologies, as IoT and social network service 
applications have been actively used, a lot of graph stream data is being generated. In this paper, we 
propose a graph compression scheme that considers the stream graph environment by applying graph 
mining to the existing compression technique, which has been focused on compression rate and 
runtime. In this paper, we proposed Incremental frequent pattern based compression technique for 
graph streams. Since the proposed scheme keeps only the latest reference patterns, it increases the 
storage utilization and improves the query processing time. In order to show the superiority of the 
proposed scheme, various performance evaluations are performed in terms of compression rate and 
processing time compared to the existing method. The proposed scheme is faster than existing similar 
scheme when the number of duplicated data is large. 
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I. 서론

최근 소셜 네트워크, 사물인터넷(Internet of Things), 
모바일 기기, 생물 같은 복잡한 연결 관계를 표현하기 
위해 그래프 데이터가 활용되고 있다. 예를 들어, 소셜 
네트워크에서는 사용자는 정점으로 사용자와의 팔로우 
친구관계는 간선으로 표현하고, 생물 정보학에서는 정
점에는 유전자 정보, 유전자간 관계는 간선으로 표현할 
수 있다. 이러한 서비스에서 생성되는 그래프는 실시간
으로 확장되고 변화되며 정보의 양이 거대한 특징이 존
재한다. 그래프 데이터는 그래프를 구성하는 정점, 간선
이 동적으로 변화되는 특성을 가진다. 실제 환경을 고
려했을 때 그래프 데이터는 실시간적으로 발생한다. 객
체를 나타내는 정점의 추가/삭제/변경 또는 객체와 객
체의 관계를 나타내는 간선의 추가/삭제/변경과 같은 
그래프의 변화가 불규칙적으로 발생한다. 이러한 변화
를 그래프 스트림이라 한다. 

그래프 스트림은 빈발 패턴 검출, 이상 감지, 서브 그
래프 매칭 등 다양한 분야에 사용되고 있다. 예를 들어, 
페이스북, 인스타그램과 같은 소셜 네트워크 환경에서
는 정점에 사용자의 정보(Lable)이 존재할 때, 사용자
들이 실시간으로 친구 추가 또는 삭제가 이루어지거나 
게시글에 댓글이나 좋아요를 남기는 등의 이벤트가 발
생할 때마다 그래프가 갱신되고 생성된다. 소셜 네트워
크에서 생성된 그래프는 사용자간의 관계 및 정보를 그
래프로 표현하고 인적 네트워크를 분석하거나 유사한 
사용자가 정보를 소비하는 패턴에 맞추어 관심사를 추
천하는데 활용할 수 있다. 

그래프를 실시간으로 처리하거나 많은 양의 그래프 
데이터를 압축 저장하기 위한 기법[1-8]들이 연구됐다. 
기존 그래프 압축 알고리즘은 그래프 마이닝을 이용하
여 정점과 간선에 공통으로 나타난 그래프를 기준 패턴
으로 결정하고, 기준 패턴에서 변경된 사항을 기술하는 
방법을 사용한다. 기존의 그래프 마이닝 알고리즘은 대
부분 정적 그래프를 입력으로 가정하고 있어 메모리에 
저장하는 것에 한계가 있다. 기존 압축 알고리즘은 그
래프의 기준 패턴과 완전히 새로운 패턴이 나타났을 때 
패턴을 다시 탐색하는 과정이 필요해 압축률이 감소한
다. 또한, 그래프를 압축하는 다른 기법은[3][4] 압축률

은 높지만, 전처리 과정에서 수행시간이 오래 걸려 실
시간으로 데이터가 생성되는 환경에 적용하기 어려운 
문제점이 존재한다.

본 논문에서는 압축률 및 압축 시간에 중점적으로 연
구되던 기존의 압축 기법에 그래프 마이닝을 적용하여 
스트림 그래프 환경을 함께 고려한 그래프 압축 기술을 
제안한다. 스트림 그래프에 대하여 효율적으로 압축을 
수행하기 위해 시간에 따른 정점과 간선의 변화를 고려
하여 압축하는 스트림 그래프 압축 기법을 제안한다. 
제안하는 기법은 스트림 그래프를 인-메모리 환경에서 
활용하기 위하여 정점과 간선의 변화를 프로버넌스 데
이터를 사용하여 기록하고, 그래프 데이터를 사전 인코
딩하여 압축한다. 패턴을 관리하면서 프로버넌스도 함
께 관리되기 때문에 최신 패턴의 이력 관리 및 변화사
항에 대해 확인한다. 그 결과, 그래프 데이터의 크기를 
감소하여 인-메모리 환경에 많은 그래프 데이터를 유지
하여 빠른 처리를 수행할 수 있게 한다. 또한, 최신 패
턴을 유지하여 실시간으로 변화하는 스트림 그래프에
서 압축 효율을 향상시킨다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 본 논문과 
관련된 연구들을 분석하고 기존 기법의 문제점을 기술
한다. 3장에서는 제안하는 그래프 압축 기법에 대해 설
명한다. 4장에서는 제안하는 기법의 우수성을 확인하기 
위해 성능 평가 결과를 기술한다.

Ⅱ. 관련연구

1. 그래프 압축 기법
그래프를 실시간으로 처리하거나 인-메모리 기반의 

저장을 위하여 많은 양의 그래프 데이터를 압축 저장하
기 위한 기법들이 연구됐다[1-11]. 그래프의 고차원의 
복잡한 구조와 다양한 형태로 인해 기존의 그래프 마이
닝 기술들을 직접적으로 적용하기 어려운 문제가 있다. 
그래프 압축을 수행하기 위한 방법으로 크게 사전 기반 
압축기법과 구조적 압축 기법 두 가지 접근 방향을 가
지고 그래프 압축을 수행한다. 
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1.1 사전 기반 압축 기법
C. A. Packer가 제안한 GraphZip[1]은 최소 설명 

길이 원칙(MDL)과 함께 사전 기반 압축 방식을 사용하
여 그래프 스트림에서 최대 압축 패턴을 발견하는 기법
을 제안했다. 그래프 스트림에서 이전에 확인한 패턴을 
적용하고, 이전 패턴에서 확장된 새로운 패턴을 저장하
여 압축률이 높은 패턴 사전을 만든다. [1]과 같은 대부
분 알고리즘은 정점과 간선에 공통으로 나타난 그래프
를 기준 패턴으로 결정하고, 기준 패턴에서 변경된 사
항을 기술하는 방법을 사용한다. 하지만 [1]에서 제안한 
기법은 그래프 패턴의 최대 크기가 정해져 있고, 일정 
크기 이상 패턴이 늘어나면 패턴을 탐색하는 시간이 오
래 걸려 스트림 환경에 적합하지 않다. 또한, 기준 패턴
과 다른 패턴이 나타났을 때 적용할 수 있는 패턴이 적
거나 없어 패턴을 다시 탐색하는 과정이 필요해 압축률
이 감소한다. 본 논문에서는 이러한 문제를 해결하기 
위해 빈발 패턴 마이닝 기법을 사용하며 [1]에서의 처
리과정과 비교했을 때, 비교적 빠르게 결과를 도출하는 
방법을 제안한다. 

1.2 구조적 압축 기법
실제 스트림 환경에서 생성되는 그래프 데이터는 하

나의 정점에 연결성을 지닌 Stars, Chains, Cliques, 
Tree, Bipartite forms와 같은 형태의 데이터 구조로 
표현할 수 있다. 이러한 기법은 스트림 환경에서 그래
프가 입력되었을 때 반복되는 데이터에서 자주 나오는 
독특한 그래프 구조를 찾고 병합하여 새로운 데이터 구
조를 만든다. 최근 제안된 구조적 압축기법에는 B.  
Dolgorsuren가 제안한 StarZIP[4] 알고리즘이 있다. 
[4]에서는 Star형의 서브 그래프 세트만을 고려해 찾고 
재 정렬(Re-Order)하는 과정을 거쳐 압축을 위한 인코
딩 기술을 적용하고, 그 그래프들을 점진적으로 업데이
트하는 기법을 제안했다. [3][4]와 같은 알고리즘은 압
축률은 높지만, 그래프의 구조(Star, Clique, Bipartit
e….)를 찾는 전처리 과정에서 수행 시간이 오래 걸려 
실시간으로 데이터가 생성되는 환경에 적용하기 어려
운 문제점이 존재한다. 변환하는 값이 커지면 비압축 
데이터를 저장하는 것보다 효과가 떨어지게 된다. 또한, 
그래프 구조를 발견하지 못하면 압축률이 떨어지고 성

능 저하가 발생한다. 

2. 빈발 패턴 마이닝 
빈발 패턴 마이닝[12][13]은 데이터로부터 의미 있는 

정보나 패턴을 추출하는 방법으로 데이터 분석, 생물 
정보학, 인덱스 등 다양한 분야에서 활용되고 있다. 이 
문제를 푸는 대표적인 알고리즘인 FPgrowth[12] 알고
리즘은 FP-tree라는 트리 구조를 사용하여 빈발 패턴
을 효율적으로 찾아준다. 정적 환경에서 수행되는 일반
적인 빈발 패턴 마이닝과 다르게 스트림 그래프에서 빈
발 패턴 마이닝[12-15]은 데이터가 동적으로 변하고 
정보가 많아져 데이터 관리를 위한 복잡도가 높아진다. 
C. Giannella가 제안한 FP-streaming 알고리즘[14]
에서는 그래프 스트림 데이터가 시간마다 입력데이터
의 양이 달라지는 것을 해결하기 위해 입력 시간별로 
빈발 패턴을 검출한다. 자주 나오지 않는 패턴도 나중
에 자주 사용될 수 있어 패턴에 반영해야 한다. 따라서 
시간이 지남에 따라 빈도의 변화를 반영하도록 동적으
로 조정된다. 이렇게 데이터를 관리함에 따라 모든 빈
발 패턴을 정확하게 검출할 수 있다. 따라서 알고리즘
은 패턴을 느리게 검출하지만 정확한 빈발 패턴만을 검
출한다.

Ⅲ. 제안하는 그래프 압축 기법

1. 전체 처리 과정
본 논문에서는 실시간으로 입력되는 스트림 그래프

에 대해 점진적으로 기준패턴을 찾아 압축하는 기법을 
제안한다. 데이터를 최대로 압축하는 기준패턴에 대해 
점진적으로 확인하고 인-메모리에 최대한 많은 양의 데
이터를 유지하여 그래프 처리 속도를 향상시킨다. 스트
림 그래프에서 빈발 패턴을 검출하고 압축에 적용할 때 
세 가지 고려할 점이 있다. 첫째, 한정적인 저장 공간을 
효율적으로 사용하고, 빠르게 빈발 패턴 검출을 해야 
한다. 스트림 그래프에서 데이터는 연속적으로 입력되
며 분석해야할 데이터가 실시간으로 변화된다. 따라서 
어느 정도 데이터가 입력되었을 때, 데이터를 삭제하여 
메모리를 확보해야 다음에 입력될 데이터에서 분석이 
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가능하다. 둘째. 시간에 따라 입력되는 데이터가 다르다
는 것이다. 항상 일정한 패턴이 나오는 것이 아니라 시
간에 따라 패턴이 달라지기 때문에, 현재 시점에서 패
턴과 시간이 지난 후 패턴이 다를 수 있다. 따라서 패턴
을 검출할 때 비교하는 서브 그래프의 동형성을 확인해
야한다. 일반적인 서브그래프 동형 알고리즘은 그래프
의 패턴이 완전 일치하는 패턴을 의미하지만 본 논문에
서는 [그림 1]과 같이 그래프 과 가 존재할 때, 

의 서브그래프가 에 동형인 것을 의미한다. 따라

서,  ⊆ 인 패턴들도 동형인 그래프로 판단한다. 
셋째, 시간과 빈도수를 고려하여 압축률이 가장 높은 
패턴을 찾는 것이다. 빈발 패턴을 압축에 적용할 수 있
도록 그래프를 패턴으로 묶어 저장해 데이터를 제한적
인 메모리에 효율적으로 저장한다. 

그림 1. 서브그래프 동형 패턴

[그림 2]는 제안하는 점진적 빈발패턴 압축 기법에 
대한 전체 구조도를 나타낸다. 그래프 데이터가 들어올 
때 기준 패턴 생성기(Reference Pattern Generator)
는 빈발 서브 그래프 패턴을 추출해 점수가 가장 높은 
패턴을 기준패턴으로 결정한다. 기준 패턴은 기준패턴 
생성기로 추출된 패턴 중 압축률이 가장 높은 패턴을 
의미한다. 이러한 과정을 반복하여 기준패턴을 전달함
과 동시에 패턴 사전에 저장하여 다음 윈도우에서 활용
한다. 기준 패턴은 기준패턴 생성기로 추출된 패턴 중 
압축률이 가장 높은 패턴을 의미한다. 그래프 매니저
(Graph Manager)는 스트림 환경에서 시간의 변화가 
있을 때, 패턴 관리 정책을 사용하여 패턴을 관리하고 
패턴 간의 유사도를 판별하는 역할을 수행한다. 패턴 
사전(Pattern Dictionary)에는 기준 패턴 생성기에서 
생성된 패턴에 관련된 모든 정보가 저장된다. 또한, 패
턴에 대한 정보를 식별할 수 있는 정보가 함께 저장된

다. 데이터는 저장 공간을 효율적으로 사용하기 위해 
사전 인코딩을 수행해 그래프 데이터를 변환해 저장된
다.

 
2. 기준 패턴 생성기

빈발 패턴은 그래프 데이터로부터 의미 있는 정보나 
패턴을 추출하는 방법으로 데이터 분석, 생물 정보학, 
인덱스 등 다양한 분야에서 활용되고 있다. 기준 패턴 
생성기는 빈발 서브 그래프 패턴을 추출해 점수가 가장 
높은 패턴을 기준 패턴으로 결정한다. 이러한 과정을 
반복하여 기준패턴을 전달함과 동시에 패턴 사전에 저
장하여 다음 윈도우에서 활용한다. 두 번째 탐색부터는 
기존에 탐색 된 그래프와 현재 시점의 그래프 동형 여
부를 검사하는 과정을 반복하여 수행하고 그래프를 확
장한다. 

그림 2. 제안하는 점진적 빈발 패턴 압축 기법 전체 구조도

기준패턴 생성기에서는 [그림 3]과 같이 초기 빈발 
패턴 탐색(Initial Frequent Patterns Search), 점진
적 빈발 패턴 탐색(Incremental Frequent Pattern 
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Search), 빈발 패턴 추출(Extracting Reference 
Pattern) 3가지 과정을 거쳐 점수가 가장 높은 패턴을 
기준패턴으로 결정한다.

그림 3. 기준패턴 생성기 수행 과정

2.1 초기 빈발 패턴 탐색(Initial Frequent Patterns 
Search)

초기 빈발 패턴 탐색(Initialize Frequent Pattern 
Search)에는 그래프가 기존에 존재하지 않거나 또는, 
사전에 패턴이 없을 때 수행된다. 이러한 경우 패턴 사
전에 저장된 기준 패턴이 존재하지 않는다. 따라서, 기
준패턴 생성기에서 그래프를 배치 크기로 탐색하여 초
기에 단일 간선 패턴을 찾는다. [그림 4]는 초기 빈발 
패턴 알고리즘을 나타낸다. 배치 그래프 의 간선 

는    이다. 단일 간선 그래프를 생성한 

뒤 리스트의 순서대로 앞에 들어오는 정점은  뒤

에 들어오는 정점은 으로 수정하고, 간선은 
   로 추가한 뒤, 패턴사전에 저장하게 
된다.

Algorithm 1. Initialize Frequent Pattern
Require : Streaming Graph 
Ensure : Pattern Dictionary P

 for e in 
  single_edge = new Graph()
  single_edge.add_vertex(id=0, label=label[])

  single_edge.add_vertex(id=1, label=label[ ])
  single_edge.add_edge(0,1 label=label[e])
  update_pattern(single_edge)
end for

그림 4. 초기 빈발 패턴 알고리즘 

2.2 점진적 빈발 패턴 탐색(Incremental Frequent 
Pattern Search)

점진적 빈발 패턴 탐색(Incremental Frequent 
Pattern Search)에서는 그래프에서 찾은 패턴에 속한 
서브그래프에 대해 반복적으로 수행하게 되며 첫 번째 
과정에서는 패턴이 존재하지 않기 때문에 수행되지 않
는다.  

[그림 5]는 점진적 빈발 패턴 알고리즘을 나타낸다. 
이 과정에선 초기 빈발 패턴 탐색에서 나타난 단일 간
선 패턴을 점진적으로 업데이트하는 과정을 수행한다. 
그래프에서 찾은 서브 그래프 셋에 속한 각 서브 그래
프에 대해 확인하고 G(v) -> P(v)를 반복 수행하면서 
정점을 인덱스로 매칭한 뒤 각 서브 그래프를 정점이 
들어오는 순서대로 인덱스로 매칭 시켜 그래프의 크기
를 감소시킨다. 

[그림 6]과 같이 그래프 스트림에서 와 같이 정
점이 순서대로 들어올 때, 패턴 사전에 저장되는 
는 들어오는 순서대로 인덱스로 매칭되어 저장되게 된
다.          인 정점이 
들어올 때 그래프의 정점이 들어온 순서대로 
   으로 매칭 된다. 이미 인
덱스가 배정된 정점은 기존 인덱스를 사용한다. 그 후, 
두 정점이 인접한 정점인지를 확인하고 확장을 진행한
다. 제안하는 알고리즘에선 g(e)가 p(e)보다 작을 때 패
턴 확장을 진행하게 된다. 케이스를 3가지로 나누어 확
장하는데 가 e에 존재하지 않을 때, 가 
e에 존재하지 않을 때, 그 이외의 케이스를 나누어 확
장한 뒤 패턴을 업데이트한다. 와 에 저장된 
정점이 패턴에 저장된 간선과 연결되어있는지 연결성
을 확인하여 값이 더 높으면 패턴을 확장하는 과
정을 수행한다. g(e)의 간선 e가 패턴에 존재하지 않으
면 패턴을 확장하고 존재하면 사전에 더한다.
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Algorithm 2. Incremental Frequent Pattern
Require : Pattern Dictionary P
Ensure : Update Pattern Dictionary  ′

for g in 
  count +=1
   = Dict({g(v) :p(v) for p(v), g(v) in g})
  for p(v), g(v) in g
    g(e) =  (e)[ .incident(g(v))]
    p(e) = p(e)[p.incident(p(v))]
    if g(e)<p(e)
      continue
    for e in g(e)
        = e.src
        = e.tgt
      if   is None
          = p.copy()
        if   not in e

          p_new.add_vertex = 


          p_new.add_edge = (
 , 

 , l)
        else if   not in e

          p_new.add_vertex = 


          p_new.add_edge = (
 , 

 , l)
        else
          safe_add_edge(p_new, 

 , 
 , l)  

        end if
      end if   
    end for
    end if   
  end for
end for

그림 5. 점진적 빈발 패턴 알고리즘

그림 6. 원본그래프의 정점과 패턴사전에 저장되는 정점

2.3 빈발 패턴 결정(Reference Pattern Extract)
세 번째, 빈발 패턴 결정(Reference Pattern Extract)

에서는 앞서 수행된 알고리즘을 바탕으로 최종적으로 
서브 그래프 패턴의 빈발도와 간선의 크기를 고려하여 

패턴 점수를 결과가 높은 순서대로 정렬한다. 계산 결
과가 높을수록 자주 나오고 그래프 연결이 많은 패턴으
로 판단하여 기준패턴으로 채택된다. 패턴이 그래프 
의 서브그래프 g에 대해 서브 그래프 동형이면 패턴 
점수인 RPS를 계산하여 패턴사전에 업데이트한다. 패
턴 점수를 계산하는 수식 (1)은 다음과 같다. 

       (1)

3. 그래프 관리자
그래프 관리자는 스트림 그래프에서 시간의 변화가 

있을 때, 패턴 관리 정책을 사용하여 패턴을 관리하는 
역할을 수행한다. 또한, 그래프의 유사도를 판단해 기존
과 다른 패턴이 나오면 기준 패턴 생성기를 재 수행시
킨다. [그림 7]은 그래프 관리자의 수행 과정을 나타낸
다. 그래프 관리자에서 패턴 관리 정책은 기존 패턴과
의 일치성과 중요도를 판별하여 결정된다. 그래프 관리
자에서는 패턴 유사도 검증(Similarity Verification), 
패턴 관리자(Pattern Manager) 두 가지 컴포넌트를 
활용하여 그래프를 관리한다. 패턴 유사도 검증에서는 
패턴사전에 저장된 기준 패턴들과 시간 t에서 새로 들
어온 패턴을 비교하여 유사도를 검증한다. 패턴 유사도 
검증에서는 서브 그래프 동형성 검사를 수행하여 유사
도를 판별하는 역할을 수행한다. 이때 유사도는 VF2[8] 
알고리즘을 수행하여 계산한다. 패턴 관리자에서는 
Time-Stamp와 FP-Tree를 활용한 Pruning, 패턴 사
전에 저장되는 패턴의 크기 제한을 통해 패턴의 중요도
를 결정하고 관리한다. 

3.1 패턴 유사도 검증 
패턴 유사도 검증은 기존의 기준 패턴과 새로 들어온 

패턴의 유사성을 판별하기 위한 단계이다. 서브 그래프 
동형검사를 수행하여 기준패턴과 새로 들어온 패턴 
의 유사도를 계산한다. 대부분의 압축 알고리즘에서 
기준 패턴은 정점과 간선에 공통으로 나타난 그래프를 
기준 패턴으로 결정하고, 기준 패턴에서 변경된 사항을 
기술하는 방법을 사용한다. 하지만 그래프 패턴이 완전
히 일치하는 패턴만 탐색한다면 압축에 적용할 패턴의 
개수가 적어져 압축에 적용하기 어렵다. 제안하는 기법
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에서는 전체 그래프가 아닌 기준패턴생성기에서 RPS값
을 통해 정해진 기준패턴과 새로 들어온 패턴의 유사성
을 판별해 비교 연산량을 줄일 수 있다. 그래프 간 유사
도 여부를 VF2[8] 알고리즘을 수행하여 계산 한다. 
VF2는 서브그래프 동형성을 판별하는 알고리즘으로, 
 ⊆ 인 패턴들도 동형인 그래프로 판단한다. 따라
서, 완전 일치하지 않은 패턴도 동형으로 판단하여 다
른 알고리즘보다 유연하게 패턴 유사도를 검증한다. 

그림 7. 그래프 관리자 수행 과정

3.2 패턴 관리자
패턴 관리자에서는 Time-Stamp와 FP-Tree를 활

용한 Pruning, 패턴 사전에 저장되는 패턴의 크기 제
한을 통해 패턴의 중요도를 결정하고 관리한다. 최종적
으로 세 가지 요소를 적절하게 조합하여 정규화된 패턴 
점수(Pattern Score)를 활용하여 점수가 높은 순서대
로 패턴을 사전에 유지하게 한다.

스트림 그래프에서는 항상 일정한 패턴이 나오는 것
이 아니라 시간에 따라 패턴이 달라지기 때문에, 현재 
시점에서 패턴과 시간이 지난 후 패턴이 다를 수 있다. 
이러한 패턴을 고려하기 위해 다음과 같은 정책을 사용
한다. Time-Stamp Trim에서는 임계값을 정해 임계
값인 의 Window가 지나면 패턴을 삭제한다. 또한 윈
도우에서 시간이 지날 때, Time-Stamp를 업데이트 한
다. 그래프는 여러 개의 배치()가 윈도우()로 지정
되며, 배치의 크기는 사용자가 지정한다. 예를 들어 그
림 8과 같이 Batch의 크기가 3으로 지정된 윈도우 
가 존재하면    이다.   이므로, 

~의 패턴은 유지된다.

그림 8. 시간이 지남에 따라 변화하는 Time window

제안하는 기법에서는 [그림 9]와 [그림 10]같이 스트
림 그래프에서 윈도우와 배치를 이용해 시간을 고려하
여 사전을 관리한다. 사전에 저장된 기준 패턴은 업데
이트/삭제하며 관리하게 된다. 예를 들어 [그림 9]와 같
이 배치의 크기가 3인 윈도우가 존재할 때, 모든 정점
이 처음 나온 패턴이라면 Time-stamp를 현재 시점인 
T로 유지한다. Window의 크기가 3일 때, Batch 1에
서 의 패턴이 등장하고 Batch 2는 Batch1에

서 등장한 패턴인 과 의 확장패턴인 가 추가

되어     총 4개의 패턴이 등장한다. 

Batch3은 Batch1, Batch2에서 나온 패턴이 제외

된    의 패턴이 등장한다. 따라서 에 

패턴은      가 존재한다. [그림 10]과 

같이 →로 시간이 변화할 때 패턴은 업데이트 

된다. 에 과 같은 패턴이 계속 나온다면 

Time-Stamp를 현재 시점인 로 계속 유지하지만, 
에 나오지 않은 패턴인 과 는 이전 시점에

만 존재하므로, 으로 Time-Stamp를 수정한다. 
이전 시점에서 나오지 않았지만 현재에 추가된 패턴인 
와 은 추가된다. 이러한 과정을 반복 수행하여 

Time-Stamp를 수정하고 임계값인   인 시점 동
안 윈도우에서 등장하지 않은 패턴은 삭제된다. 이렇게 
패턴을 업데이트/삭제하는 과정을 통해 자주 나오는 패
턴은 유지해 압축에 사용하고 자주 나오지 않는 패턴은 
삭제하여 관리한다. 이렇게 패턴을 관리하여 그래프를 
빠르게 처리할 수 있고, 패턴을 삭제하여 메모리를 확
보해 다음 스트림에서 처리속도를 빠르게 할 수 있다.
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그림 9. 첫 번째 스트림에서 시간을 고려한 패턴 업데이트

그림 10. 두 번째 스트림에서 시간을 고려한 패턴 업데이트

제안하는 기법에서는 한정적인 저장 공간을 효율적
으로 사용하기 위해 사전에 저장된 패턴을 FP-Growth 
알고리즘에 적용해 자주 나오지 않는 패턴을 pruning
한다. 이러한 정책을 수행하여 데이터의 크기를 감소시
켜 인-메모리 환경에 많은 그래프 데이터를 유지 및 처
리 수행할 수 있고, 자주 사용되지 않는 패턴들을 패턴
사전에서 업데이트/삭제해 최신 패턴을 유지하여 실시
간으로 변화하는 스트림 그래프에서 압축 효율 향상시
킨다. [그림 11]은 FP-Growth알고리즘을 적용한 
Pruning 과정의 예시이다. 패턴에는 
   의 정보가 저장된다. [그림 11]
에 적용된 Frequent Threshold =3, Time 
Threshold = 2 일 때, 리프노드가 일정 임계값 이하의 
값이 나오는 패턴은 자주 나오지 않는 패턴으로 판단하
고 Pruning한다. 윈도우 에서 임계값을 만족하지 

못하는 패턴 , 는 Pruning된다. 또한, 윈도우 

에서 임계값을 만족하지 못하는 패턴 도 
Pruning된다. 이러한 과정을 통해 패턴을 유지하는 비
용을 줄이고 다음 스트림에 들어오는 데이터를 유지할 
수 있는 메모리상 공간을 만든다.

그림 11. FP-Growth알고리즘을 적용한 Pruning 과정

4. 패턴 사전 (Pattern Dictionary)
모든 패턴은 사전이라 불리는 메모리 내 공간에 저장

된다. 패턴사전에는 기준패턴 생성기에서 생성된 패턴
에 관련된 모든 정보들이 저장된다. 그래프 패턴은 패
턴 사전에 저장될 때 그 정점과 간선이 그래프에서 얼
마나 자주 나온 패턴인지를 고려하여 빈도수가 같이 저
장된다. 기준 패턴은 패턴의 정보를 식별할 수 있는 패
턴 ID, Time-Stamp, 기준패턴 점수 등의 패턴의 정보
인 프로버넌스 데이터(Provenance Data)가 함께 저
장된다. 프로버넌스 데이터를 활용하여 그래프 패턴 마
이닝으로 추출된 패턴에 프로버넌스 정보를 활용해 그
래프 변화 식별 및 이력에 대한 기록을 활용할 수 있다. 
데이터는 사전 인코딩(dictionary encoding)을 수행
하여 그래프 데이터를 변환해 저장한다. 이렇게 변환된 
그래프 패턴을 다시 인코딩하면 그래프로 패턴을 그냥 
저장하는 것보다 작은 용량을 가지게 되어 저장 공간을 
효율적으로 사용할 수 있다. [그림 12]는 패턴사전에 저
장되는 정보이다. 패턴 ID, 패턴, 빈발도, 간선의 크기, 
기준패턴 점수, Time-Stamp, Prov, Batch와 같은 패
턴의 정보와 프로버넌스 데이터(Provenance Data)가 
함께 저장된다. 기준패턴생성기와 그래프 매니저에서는 
패턴사전에 저장되는 내용을 활용하여 기준패턴을 정
하고, 어떤 패턴을 자주 나오는 패턴으로 판단할지를 
결정 한다.
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그림 12. 제안된 기법에서 패턴 사전에 저장되는 정보

Ⅳ. 성능평가

1. 성능평가 환경
본 논문에서는 제안하는 기법의 우수성을 보이기 기

존 기법[1]과 비교를 통해 성능평가를 수행하였다. [1]
은 사전 기반 압축 방식을 사용하여 그래프 스트림에서 
최대 압축 패턴을 발견하는 기법으로 그래프 스트림에
서 이전에 확인한 패턴을 적용하고, 이전 패턴에서 확
장된 새로운 패턴을 저장하여 압축률이 높은 패턴 사전
을 만든다. 

[표 1]은 성능평가 환경을 보여준다. 성능평가 환경은 
Intel(R) Core(TM) i7-9700K 3.60GHz 프로세서, 
32GB 메모리, 256GB 디스크 환경으로 구성되고 
Python igraph[15]를 사용해 성능평가를 수행하였다. 
igraph는 그래프 네트워크 구조를 생성해주는 툴로 정
점과 간선 레이블로 구성된다.

구   분 내   용
프로세서 Intel(R) Core(TM) i7-9700K 3.60GHz

메모리 32 GB

디스크 256 GB

프로그램 언어 Python 3.6.13
igraph 0.9.1

표 1. 성능 평가 환경 

 

수식 (2)는 원본 그래프 대비 압축된 그래프의 크기
를 비교하는 식으로 원본 데이터의 크기에 비례하여 데

이터가 얼마나 압축되었는지 확인할 수 있다. 성능 평
가는 데이터를 스트림 환경에 처리속도를 빠르게 하고 
최대로 압축하는 기준패턴을 확인하기 위해 패턴사전
의 크기에 따른 수행시간과 압축률의 변화에 대해 평가
한다. 또, 한 번에 처리되는 데이터 크기인 배치의 변화
에 따른 압축률과 수행평가 비교를 수행한다. 마지막으
로 그래프 데이터 크기에 따른 압축률 및 수행시간의 
비교를 수행한다. 

  (2)

2. 성능평가 결과
그래프 스트림 환경에서 패턴 사전에 저장되는 데이

터가 적을 경우, 그래프와 비교할 수 있는 데이터가 부
족해 압축률이 떨어질 수 있다. 반면에 패턴사전에 저
장되는 데이터가 많을 경우, 스트림 환경에서 데이터 
처리시간이 길어져 오버로드가 발생할 수 있다. 패턴 
사전 크기에 따른 처리 속도에 차이가 생기기 때문 값
을 변경하여 실험을 수행한다. [그림 13]은 패턴 사전 
크기에 따른 수행시간과 압축률을 비교한다. 실험 평가
에 사용되는 데이터는 간선의 크기가 10만개인 가상 
데이터를 사용하였다. 배치의 크기가 20일 때, 최적의 
수행시간과 압축률을 갖는 패턴사전의 크기를 비교한
다. 이 실험에서는 패턴사전의 크기에 따라 압축률은 
크게 변하지 않지만, 150이상의 패턴사전 크기를 적용
하면 수행시간이 약 50%까지 감소하는 것을 볼 수 있
다. 패턴 사전 크기가 150이상부터는 비슷한 수행시간
을 보인다. 이러한 이유는 처음에는 사전에 저장되는 
패턴이 많지만, 일정 크기 이상 패턴이 저장되면 패턴 
사전에 저장되는 패턴이 크게 증가하지 않기 때문이다.

 그림 13. 패턴 사전 크기에 따른 수행시간과 압축률 비교
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만약 그래프 스트림의 입력속도가 처리속도보다 빠
르다면, 검출하기 이전에 새로운 그래프가 입력되어 유
실되는 빈발 패턴이 발생할 수 있다. 따라서 응용에 맞
는 적절한 배치 크기를 설정해 최적의 배치크기를 찾는 
것이 중요하다. [그림 14]는 배치 크기에 따른 제안 기
법과 기존기법인 GraphZip의 처리속도를 비교한다. 
실험 평가에 사용되는 데이터는 간선의 크기가 10만개
인 가상 데이터를 사용 하였다. 배치는 10개의 그래프
로 구성된다. 또한 패턴 사전의 크기는 150일 때, 배치 
크기에 따른 처리속도를 비교한다. 제안하는 기법에서
는 배치크기가 10이하일 때 처리속도가 가장 빨랐으며, 
20이후 에는 비슷한 처리 속도를 보임 보인다. 기존 기
법인 GraphZip과 비교 했을 때, 처리속도가 평균 2.3
배 빨랐으며 배치크기가 10이하 일 때 처리속도 차이
가 가장 컸다. 이 결과를 통해 배치의 개수가 증가할수
록 제안하는 기법의 성능이 좋아진다는 것을 확인할 수 
있다. 빠른 처리가 요구되는 스트림 환경에는 제안하는 
기법이 더 적합할 것으로 판단할 수 있다.

그림 14. 배치 크기에 따른 처리 시간 비교

Ⅴ. 결론

본 논문에서는 그래프 스트림 처리를 위한 점진적 빈
발 패턴 기반 압축 기법을 제안하였다. 그래프 패턴 마
이닝으로 빈발 패턴을 추출하고 점수를 계산하여 기준
패턴을 찾는다. 또한, 패턴과 프로버넌스 정보를 활용해 
그래프 변화 식별 및 이력에 대한 기록을 활용한다. 이
렇게 함으로써 기존 기법보다 빠르게 패턴을 검출하고 
패턴을 압축에 적용할 수 있다. 제안한 압축 기법은 실

시간으로 변화하는 스트림 그래프에서 적용할 수 있다. 
그래프 데이터의 크기를 감소하여 인-메모리 환경에 많
은 그래프 데이터를 유지하여 빠른 처리를 수행할 수 
있게 한다. 또한, 최신 패턴을 유지하여 실시간으로 변
화하는 스트림 그래프에서 압축 효율 및 처리속도를 향
상시킨다. 성능평가 결과 제안하는 기법과 기존 기법을 
비교하였을 때 데이터의 크기와 임계값의 변경에 따라 
평균 2.3배 ~ 3.2배의 속도 차이를 보였다. 또한 150이
상의 패턴사전 크기를 적용하면 수행시간이 약 50%까
지 감소하는 것을 볼 수 있다. 실험 평가를 통해 배치의 
개수, 패턴사전의 크기에 따라 제안하는 기법과 기존 
기법의 압축률은 비슷하지만 처리 속도는 좋아진다는 
것을 확인할 수 있다. 빠른 처리가 요구되는 스트림 환
경에는 제안하는 기법이 더 적합할 것으로 판단할 수 
있다. 하지만 그래프 스트림의 입력속도가 처리속도보
다 빠르다면 패턴 검출 이전에 새로운 그래프가 입력되
어 유실되는 패턴이 발생할 수 있다. 또한, 기존의 기법
과 비교하였을 때 압축률은 큰 차이를 보이지 않았다. 
따라서 향후 연구에서는 이러한 문제점을 해결하기 위
해 압축률을 향상시킬수 있도록 시스템을 구현하고 추
가적인 기존 기법과의 비교를 통해 성능을 향상시킬 예
정이다.
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