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초록

그래프 마이닝에서 핵심적인 문제 중 하나는 frequent subgraph mining 문제이다. Fre-

quent subgraph mining 문제는 데이터 그래프에서 정해진 support가 가장 큰 부분 그래프들

을 찾는 문제이다. 이 때, support는 그래프에서 부분 그래프가 얼마나 자주 등장하는지를

나타내는 지표이다. Minimum Image Based Support (MNI)는 frequent subgraph mining에서

자주 사용되는 support이다. 본 논문에서는 쿼리 그래프의 자기 동형 사상(Automorphism)을

이용하여 MNI의 계산을 효율적으로 계산하는 방법을 제시한다. 추가적으로, MNI 계산 중

백트래킹 과정을 병렬화 하여서 멀티코어 환경에서의 성능을 개선하였다. 또한, 실제 데이터

그래프를 통해 실험을 진행하여 자기 동형 사상과 병렬화를 사용하는 것이 기존의 방법에

비해 효율적임을 입증하였다.

주요어 : 그래프 마이닝, Frequent Subgraph Mining, 자기 동형 사상
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제 1 장 서론

최근 그래프 마이닝은 소셜 네트워크 검색 [1], 단백질-단백질 상호작용 분석 [2], 네

트워크 보안 [3] 등 다양한 분야에서 이용된다. Frequent subgraph mining 문제는 그래프

마이닝에서 가장 핵심적인 문제 중 하나이다 [4]–[6]. Frequent subgraph mining은 데이터

그래프가 주어졌을 때 정해진 support가 가장 큰 그래프들을 찾는 문제이다. 이때, support

는 그래프에서 어떤 부분 그래프가 얼마나 자주 등장하는지를 나타내는 지표이다.

Minimum Image Based Support (MNI) [7], [8]는 Frequent subgraph mining에서 가장

많이 사용되는 support로, 패턴 그래프의 정점 중 데이터 그래프에서 동형으로 매칭될 수

있는 정점이 가장 적은 것의 개수로 정의된다. 데이터 그래프와 패턴 그래프가 주어졌을

때, 데이터 그래프에 대한 패턴 그래프의 MNI를 계산하는 것은 패턴 그래프의 한 정점을

데이터 그래프의 각 정점에 대응시킨 후 부분 그래프 동형을 찾아야 하므로 NP-Hard 문제

중 하나이다.

본 논문에서는 패턴 그래프의 자기 동형 사상(Automorphism)을 이용하여 MNI를 계산하

는 방법을 제안한다. 또한, 멀티코어 환경에서 성능을 향상시키기 위해 MNI 계산의 백트래

킹 과정을 병렬화 하였다. 실제 그래프 데이터에서 기존의 MNI 계산 방법과의 비교 실험을

통해 제안한 방법의 성능을 입증하였다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 논문에 필요한 용어들을 정의하고, MNI와

자기 동형 사상에 대해 설명하고 3장에서는 MNI 개선을 개선하는 방법에 대해 기술한다.

4장에서는 실험 설명 및 결과와 그 분석을 보여준다. 5장에서는 결론으로 마무리한다.
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제 2 장 배경 지식

본 문제에서는 정점에 레이블이 존재하는 무향, 연결 그래프에 대해 다룬다. 그래프

G = (VG, EG, LG)는 VG를 정점의 집합, EG를 간선의 집합으로 하고, 정점 집합을 레이블의

집합 Σ로 대응시키는 레이블 함수 LG : VG −→ Σ를 가지는 그래프이다. 그래프 q = (Vq, Eq, Lq)

와 그래프 G = (VG, EG, LG)가 주어졌을 때, G 안의 q의 임베딩 (embedding)은, 다음 세 조

건을 만족하는 매핑 f : Vq −→ VG 로 정의된다.

1. M은 단사함수(injective)이다. (f(u) ̸= f(u′) for u ̸= u′)

2. 모든 u ∈ Vq에 대해, Lq(u) = LG(f(u))

3. 모든 (u, u′) ∈ Eq 에 대해, (f(u), f(u′)) ∈ EG

또한, 그래프 G안에 q의 임베딩이 존재할 때, q가 G의 부분 그래프 동형(subgraph

isomorphism)이라고 정의한다.

2.1 Minimum Image Based Support

데이터 그래프 G = (VG, EG, LG)와 쿼리 그래프 q = (Vq, Eq, Lq)가 주어졌을 때, G

안의 q의 모든 임베딩의 집합이 f1, · · · , fm 이라고 하자. 정점 v ∈ vq에 대해서, F (v) =

f1(v), · · · , fm(v)는 v를 G에 대응하는 모든 G의 정점들의 집합이다. 이때, G에 대한 q의

minimum image based support MNIG(S)는,

MNIG(q) = min
v∈Vq

{t | t = |F (v)|}

로 정의된다.

예를 들어, 그림 1에서 데이터 그래프 G에서 쿼리 그래프 S의 모든 임베딩은 {(u1, v1), (u2, v6),

(u3, v4), (u4, v2), (u5, v8)}, {(u1, v1), (u2, v6), (u3, v4), (u4, v2), (u5, v9)}, {(u1, v2), (u2, v6), (u3, v4), (u4, v1),

(u5, v8)}, {(u1, v2), (u2, v6), (u3, v4), (u4, v1), (u5, v9)} 의 4개이다. 이 때, 쿼리 그래프 S의 각

정점 u의 F (u)는, F (u1) = {v1, v2}, F (u2) = {v6}, F (u3) = {v4}, F (u4) = {v8, v9} 이다.
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그림 1: Exmaple for computing the MNI

Symbol Definition

G 데이터 그래프

q 쿼리 그래프

CS(u) u ∈ Vq에 대한 candidate vertices의 집합

MNIG(q) G에 대한 q의 MNI

Aut(u) q에서 u ∈ Vq의 동치류

Marked[u][v] u ∈ Vq를 v ∈ VG에 대응시키는 임베딩이 있는지 여부

표 1: Notations frequently used in this paper

따라서 G에 대한 S의 MNI는,

MNIG(S) = min
v∈VS

{t | t = |F (v)|} = 1

이다.

2.2 자기 동형 사상 (Automorphism)

자기 동형 사상 (Automorphism)은 그래프 G에서 자기 자신으로의 동형을 의미한다. G

의 두 정점 v, w에 대해 어떤 자기 동형 사상 T가 존재하여 v를 w로 대응할 수 있다면,

v와 w를 동치 (equivalent)라고 정의한다. 그래프 G의 정점들을 서로 동치인 것들로 나눈

것을 G의 동치류 (equivalence class)라고 부른다. 예를 들어, 그림 1의 쿼리 그래프 q는 자기

동형 사상으로 {(u1, u4), (u2, u2), (u3, u3), (u4, u1), (u5, u5)}을 가지기 때문에, 정점 u1과 u4는

동치이고, 같은 동치류에 포함된다. 표 1은 자주 사용하는 정의들을 나타낸다.
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제 3 장 MNI 계산의 개선

3.1 알고리즘의 개요

데이터 그래프 G와 쿼리 그래프 q가 주어졌을 때, q의 G에 대한 MNI를 계산하기 위해서

는 u ∈ Vq, v ∈ VG인 각각의 (u, v) 쌍에 대해, u를 v에 대응하는 임베딩이 있는지 계산하여야

한다. 이 때, 쿼리 그래프의 자기 동형 사상을 이용한다면, 하나의 (u, v) 쌍의 대한 동형으로

다른 (u′, v′) 쌍의 동형이 존재하는지를 알 수 있다. Algorithm 1은 자기 동형 사상을 이용한

MNI 계산의 전체 의사코드를 표현한다.

먼저, 그래프의 자기 동형 사상을 계산하는 알고리즘인 Traces [9]를 사용하여 쿼리 그

래프 q의 모든 동치류를 계산한다 (Line 1). 이 때, 동치류의 결과는 정점 집합의 배열로서

Aut 저장된다. 예를 들어, 그림 1에서 쿼리 그래프 q의 동치류는 [{u1, u4}, {u2}, {u3}, {u5}]

로 저장된다.

그 후, 부분 그래프 동형 알고리즘 VEQ [10]를 사용하여서 쿼리 그래프 q에 대한 데이터

그래프 G의 초기 후보 공간 (initial candidate space)를 구축하고, 필터링을 통해 후보공간을

줄인다 (Line 2). 그림 2의 (a)는 그림 1의 쿼리 그래프 q에 대한 데이터 그래프 G의 VEQ

의 필터링 후의 후보 공간을 나타낸다. VEQ의 필터링은 쿼리 그래프 q의 DAG (directed

acyclic graph) qD와 그의 inverse DAG q−D1을 사용하여 top-down, bottom-up, top-down의

세 번의 필터링만을 시행하기 때문에, 같은 동치류인 데이터 그래프 정점의 후보 공간이

동일함을 보장하지 않는다. 예시에서, 쿼리 그래프 q에 대한 데이터 그래프 G의 대한 초기

후보 공간에서 VEQ의 핕터링을 거쳤을 때, 쿼리 그래프 q의 정점 u1 과 u4는 동치이지만,

두 정점의 후보공간 CS(u1)과 CS(u4)는 일치하지 않는다.

동치류인 쿼리 그래프 정점의 후보공간들이 모두 일치한다면, (u, v)에 대한 임베딩의

존재 여부를 기록한 후, 동치인 쿼리 그래프 정점 u′에 대해 (u′, v)에 O(1)시간에 접근할 수

있다. 이를 위해, 본 알고리즘에서는 같은 동치류의 후보 공간을 동일하게 맞추는 작업을

진행한다 (Line 5-10). 같은 동치류인 정점에 대해 가장 크기가 작은 후보 공간을 그 동치류

정점들의 후보 공간으로서 통일한다. 모든 후보 공간은 필터링 이후에도 임베딩이 존재하는
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(a) Candidate Space after Filtering (b) Candidate Space after Refining

(c) Candidate Space after Marking

그림 2: Candidate Space in Algorithm

데이터 그래프 정점들을 포함하기 때문에, 동치인 정점의 후보 공간으로 교체하여도, 실제로

임베딩이 존재하는 모든 데이터 그래프 정점들을 포함한다는 것을 보장한다. 그림 2의 (b)

는 후보 공간을 동치류 별로 일치 시킨 후의 결과를 나타낸다. 예시에서 CS(u1)과 CS(u4)

는 둘 줄 크기가 작은 CS(u4)로 바뀌게 된다.

이어서, 각 후보 공간의 정점 순서쌍 (u, v)에 대해, 쿼리 그래프 u를 데이터 그래프 v

에 대응하는 동형이 존재하는지 여부를 VEQ의 백트래킹을 통해 계산하고, 그 결과를 자기

동형 사상을 사용하여 Marked[u][v]에 기록한다 (Line 11). Marked[u][v]는 아직 방문하지

않은 순서쌍에 대해 0의 값을 가지고, 쿼리 그래프 u를 데이터 그래프 v에 대응하는 동형이

존재한다면 1, 존재하지 않는다면 -1로 기록된다. 후보 공간의 모든 쌍에 대해 기록이 완료

되면, 이를 통해 MNI를 계산한다 (Line 12). 그림 2의 (c)는 기록이 끝난 후의 후보 공간을

나타낸다. 각 정점 순서쌍 (u, v)에 대해, Marked[u][v] = 1 이면 노란색, Marked[u][v] = −1

이면 빨간색으로 표시하였다.
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Algorithm 1: Computing MNI
Input : Data graph G, Query graph q

Output: MNIG(q)

1 Aut← FindEquivalentClass(q) /* Traces */

2 CS ← FilterCS(G, q) /* VEQ Filtering */

3 V isited[1..Vq]← false

4 Marked← 0

5 for u in Vq do

6 if not V isited[u] then

7 minIdx = argmin
u′∈Aut(u)

|CS(u′)|

8 for u’ in Aut(u) do

9 CS(u′)← CS(minIdx)

10 V isited[u′]← true

11 MarkingCS(G, q, CS,Aut)

12 MNI ← min
u∈Vq

∣∣{v |Marked[u][v] = 1}
∣∣

13 return MNI

3.2 자기 동형 사상의 응용

쿼리 그래프의 두 정점 u1과 u2가 서로 동치일 때, 만약 u1을 데이터 그래프의 정점 v

로 대응하는 동형이 존재한다면, u2를 v로 대응하는 동형 또한 존재할 것이다. 반대로, u1

을 v로 대응하는 동형이 존재하지 않는다면, u2를 v로 대응하는 동형 또한 존재하지 않을

것이다. 따라서, 쿼리 그래프의 동치류를 미리 계산한다면, 같은 동치류에 포함되는 쿼리

그래프의 정점들은 그래프 동형의 존재 여부를 한 번에 계산할 수 있을 것이다.

Algorithm 2는 Algorithm 1의 MarkingCS의 의사코드이다. VEQ를 통해 필터링된 후

보 공간에서 쿼리 그래프의 정점 u와 데이터 그래프의 정점 v 쌍 (u, v)에 대해 u를 v에

대응시키는 임베딩이 있는지 VEQ의 백트래킹 기법을 사용하여 찾는다. Backtrack 함수는

7



데이터 그래프 G, 쿼리 그래프 q, 쿼리 그래프 정점 u, 데이터 그래프 정점 v를 입력으로

받아서 임베딩이 존재한다면 참을 반환하고, 그 임베딩을 f에 저장한다. 임베딩이 존재하지

않는다면, 거짓을 반환한다. (Line 4).

임베딩 f가 존재한다면, 각 쿼리 그래프 정점 t에 대해, t와 동치인 t′ ∈ Aut(t)에 대해,

(t′, f(t))을 대응했을 때 임베딩이 존재하므로, 모든 t, t′에 대해, Marked[t′][f(t)]를 1로 기

록할 수 있다 (Line 5-7). 그림 2의 (c)에서 (u1, v1)을 고정했을 때, 임베딩 {(u1, v1), (u2, v6),

(u3, v4), (u4, v2), (u5, v8)}을 찾을 수 있고, 이 때, (u1, v1), (u2, v6), (u3, v4), (u4, u2)와, 추가로

u1 과 u4가 동치이기 때문에 (u4, v1) 또한 Marked 값을 1로 기록할 수 있다.

반면에, 임베딩이 존재하지 않는다면, u′ ∈ Aut(u)에 대해 (u′, v)또한 정점 쌍을 대응

했을 때 임베딩이 존재하지 않는다는 것을 알 수 있다. 따라서, 모든 u′ ∈ Aut(u)에 대해,

Marked[u′][v]를 -1로 기록한다 (Line 8-10). 그림 2의 (c)에서 (u1, v9)을 고정했을 때, 임베

딩이 없다는 것을 찾았을 때, u1 과 u4가 동치이기 때문에 (u4, v9) 또한 기록할 수 있다.

3.3 병렬화를 통한 MNI 계산의 개선

Algorithm 2의 반복문 (Line 1-2)은 모두 병렬적으로 진행이 가능한 연산들이다. 병렬화가

되었을 때, 서로 다른 쓰레드에서 같은 Marked[u][v]에 접근하여 기록하는 상황이 발생할 수

있으나, 항상 쓰레드들이 기록하고자 하는 답은 동일할 것이므로, 후보 공간의 모든 (u, v)

순서쌍들이 기록된 후에 그 결과는 병렬화를 하기 전과 동일한 것을 보장한다. 각 쓰레드에

서 백트래킹을 개별적으로 하게 병렬화 하였다. 또한, 백트래킹에 필요한 변수들과 자료구조

들을 각 쓰레드 별로 저장하게 하여서 쓰레드에서 다른 쓰레드에서 진행하고 있는 백트래킹

변수에 접근하는 일이 없도록 하였다. Algorithm 3는 병렬화된 MarkingCS의 의사코드를

나타낸다.
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Algorithm 2: MarkingCS

Input : Data graph G, Query graph q, Filtered Candidate Space CS, Equivalence

Class Aut

1 for u in Vq do

2 for v in CS(u) do

3 if Marked[u][v] is unmarked then

4 if Backtrack(G, q, u, v, f ) then

/* When Backtrack finds an embedding, it returns isomorphism

in f */

5 for t in Vq do

6 for t′ in Aut(t) do

7 Marked[t′][f(t)]← 1 /* (t′, f(t)) has embedding */

8 else

9 for u′ in Aut(u) do

10 Marked[u′][v]← −1 /* (u′, v) has no embedding */
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Algorithm 3: MarkingCS(Parallel)

Input : Data graph G, Query graph q, Filtered Candidate Space CS, Equivalence

Class Aut

1 do in parallel

2 for u in VQ do

3 for v in CS(u) do

4 if Marked[u][v] is unmarked then

5 if Backtrack(G, q, u, v, f ) then

/* When Backtrack finds an embedding, it returns

isomorphism in f */

6 for t in Vq do

7 for t′ in Aut(t) do

8 Marked[t′][f(t)]← 1 /* (t′, f(t)) has embedding */

9 else

10 for u′ in Aut(u) do

11 Marked[u′][v]← −1 /* (u′, v) has no embedding */
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제 4 장 실험 설명 및 결과

4.1 실험 개요

본 연구의 실험에서는 세 가지 알고리즘을 비교한다. VEQ만을 사용하여 MNI를 계산하

는 알고리즘 (Baseline)과, 자기 동형 사상을 이용하여 MNI를 계산하는 알고리즘 (Automor-

phism), 자기 동형 사상과 병렬화를 모두 사용한 알고리즘 (Parallel)을 사용한다. 모든 알고

리즘에서 그래프를 읽는 입력시간과 VEQ의 필터링 시간은 동일하기 때문에, 이를 제외한

VEQ의 백트래킹 시간과 MNI를 계산하는 시간만을 비교하였다. 실험 데이터 그래프로는

frequent subgraph mining 문제에서 주로 사용된 3개의 실험 그래프 MiCo, Yeast, Patent를

이용하였다. 사용된 그래프의 특성은 표 2과 같다. 표 2에서 |V (G)|는 정점의 개수, |E(G)|

는 간선의 개수, |Σ|는 레이블의 개수를 의미한다.

• Baseline : VEQ 백트래킹

• Automorphism : VEQ 백트래킹 + 자기 동형 사상

• Parallel : VEQ 백트래킹 + 자기 동형 사상 + 병렬화 (24 thread)

본 연구의 실험은 두 가지로 구성된다. 먼저, MNI 계산을 주로 frequent subgraph mining

에서 알고리즘의 효율성을 측정하기 위해, 실험 1은 데이터 그래프의 부분 그래프 중 MNI

가 가장 큰 k개의 그래프의 MNI를 계산하는 시간을 비교하는 실험이다. Frequent subgraph

mining 알고리즘을 사용하여 데이터 그래프의 부분 그래프 중 MNI가 가장 큰 k개의 부분

그래프를 미리 계산한 후, 그 그래프들을 쿼리 그래프로 하여 MNI를 계산하는 시간의 평균

시간을 측정하였다. 실험 2는 쿼리 그래프의 형태에 따른 MNI의 계산 시간의 비교로, star,

clique, tree 그래프에 대해 실험을 진행하였다. 각 쿼리 그래프의 크기를 변화시키면서 자기

동형 사상과 병렬화의 효율을 측정하였다. 모든 실험은 Intel Xeon E5-2680 v3 2.50GHz CPU

256GB 와 메모리를 가진 CentOS Linux 7 환경에서 진행되었다. 병렬화 알고리즘 Parallel

의 경우, 쓰레드 갯수를 24개로 하여서 실험을 진행하였다.
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Dataset |V (G)| |E(G)| Σ k |Q| Avg(Aut)

MiCo 100,000 422,402 29 50 31 1.92

Yeast 3,112 12,519 71 50 34 2.96

Patent 2,938,754 13,965,411 419 15 15 1.89

표 2: Statistics of Data Graphs

4.2 Top-k 그래프에 대한 실험

4.2.1 실험 설명

본 실험은 데이터 그래프의 부분 그래프 중 MNI가 가장 큰 k개의 MNI를 계산하는 시간

을 비교한다. MiCo와 Yeast는 상위 50개의 부분 그래프를, Patent의 경우 상위 15개의 부분

그래프를 쿼리 그래프로 사용하였다. Speedup의 비교를 위해 Baseline 알고리즘과 자기 동형

사상을 사용한 알고리즘 양쪽에 대해 모두 제한 시간 30분 안에 풀어낸 쿼리에 대해 비교

를 진행하였다. 표 1의 k, |Q|는 각각 데이터 그래프에 대해 k값과 제한 시간 안에 풀어낸

쿼리의 개수를 보여준다. Avg(Aut)는 풀어낸 쿼리 그래프들에 대해 정점 개수를 동치류의

개수로 나눈 값의 평균을 나타낸다. 이 값이 클수록 자기 동형 사상을 사용하여 더 빠르게

MNI를 계산할 것으로 기대할 수 있다.

4.2.2 실험 결과

그림 3는 각 데이터 그래프마다 자기 동형 사상을 이용한 MNI 계산 알고리즘 (Auto-

morphism)과 사용하지 않은 알고리즘 (Baseline), 그리고 병렬화 알고리즘(Parallel)의 Top-k

그래프의 평균 MNI 계산 시간을 보여준다.

표 2에서, MiCo와 Patent의 경우 제한 시간 내에 풀어낸 쿼리 그래프에서 평균 동치류의

크기가 크지 않아 자기 동형 사상의 효과가 크지 않은 것을 볼 수 있다. 반면에, 동치류의

크기가 큰 Yeast 데이터 그래프의 경우에는 자기 동형 사상을 사용할 경우 Baseline 알고

리즘과 비교하여 빠른 속도로 MNI를 계산할 수 있는 것을 볼 수 있다. 모든 데이터에 대

해, 풀어내지 못한 쿼리는 모두 cycle 그래프이다. Cycle 그래프란, n개의 쿼리 그래프 정점
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그림 3: Average MNI computation Time on Top-k Graph

v1, · · · , vn이 각각 모든 i에 대해, vi 와 vi + 1이 연결되어 있고, vn과 v1이 연결되어 있는

순환 그래프를 의미한다. 정점이 n개이고, 모든 정점의 레이블이 동일한 쿼리 그래프에 대해,

cycle 그래프의 모든 정점은 서로 동치이기 때문에, 자기 동형 사상을 통한 MNI 계산이 빨

라질 것으로 기대할 수 있다. 실제로는, 대부분 Baseline 알고리즘과 Automorphism 알고리즘

모두 제한시간 내에 해결하지 못하지만, 몇몇 경우에 대해서는 Automorphism 알고리즘만

제한 시간 내에 정답을 출력하는 경우가 존재하였다.

병렬화 알고리즘인 Parallel 알고리즘의 경우, 한개의 쓰레드만을 사용하는 Automorphism

알고리즘에 비해 데이터에 따라 5-10배 정도 빨라지는 것을 볼 수 있었다. 병렬화를 위해

백트래킹에 필요한 자료구조들을 할당하고 초기화 하는 과정이 쓰레드의 갯수만큼 더 소요

되는 것이 병렬화의 overhead로 작용하였다고 분석할 수 있다. 또한, 데이터셋에 따라 서로

다른 쓰레드에서 쿼리 그래프의 정점 u와 데이터 그래프의 정점 v 쌍 (u, v)의 Marked 값인

Marked[u][v]에 접근할 가능성이 존재한다. 이러한 경우 단일 쓰레드에서는 한 번 진행하였
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을 작업이 중복으로 진행되었기 때문에, 이 역시 overhead로서 작용할 수 있다.

4.3 쿼리 그래프의 형태에 따른 실험

4.3.1 실험 설명

본 실험은 쿼리 그래프의 형태에 따른 MNI 계산 시간의 차이를 비교한다. 쿼리 그래프

로는 clique, star, tree 그래프로 세 가지 형태에 대해 크기를 변화시키며 실험을 진행하였다.

Clique 그래프의 경우 데이터 그래프에서 가장 빈번하게 등장하는 상위 5개의 레이블을

노드들의 레이블로 지정하였다. Clique 그래프의 크기를 2-11로 하여 실험하였다.

Star 그래프의 경우 데이터 그래프에서 가장 빈번하게 등장하는 레이블 Lf를 말단 노드

들의 레이블로 하고, 레이블이 Lf인 데이터 그래프 정점들과 가장 많이 연결된 상위 5개의

레이블을 중심 노드의 레이블로 하였다. 각 레이블에 대해 말단 노드가 5 - 50개 달린 star

그래프를 쿼리 그래프로서 실험하였다.

Tree 그래프의 경우 데이터 그래프에서 random walk를 수행하여 방문한 정점들과 그

간선들을 추출하여 생성하였다. 임의의 데이터 그래프 정점으로부터, 그 정점의 이웃 정점

들중 하나를 무작위로 방문하고, 이 때 방문하지 않은 정점이라면 방문한 정점들과의 데이

터 그래프 간선들을 이어준다. 이러한 random walk 작업을 정점 갯수가 원하는 크기가 될

때 까지 반복하여 무작위의 tree 그래프들을 추출하였다. Tree Graph의 정점 개수를 1-10,

11-20, 21-30, 31-40, 41-50으로 변화시키며 실험하였다. Tree 그래프의 정점 레이블은 데이터

그래프에서 가장 빈번하게 등장하는 레이블 Lf로 하였다.

4.3.2 Clique 그래프의 크기에 따른 실험

그림 4은 clique 그래프의 크기에 따른 세 알고리즘의 MNI 계산 시간을 보여준다. MiCo

와 Patent 데이터에 대해서, Automorphism 알고리즘이 Baseline 알고리즘에 비해 최대 10

배까지 효율이 증가하는 것을 볼 수 있다. 가장 큰 clique 쿼리의 크기가 11이고, 이 때 11

개의 정점이 모두 서로 동치이므로, 이론상 최대 11배의 성능 증가를 기대할 수 있으므로,

합리적인 결과로 볼 수 있다. 반면에, Yeast 데이터에 대해서는 다른 데이터에 비해 데이

터 그래프의 크기가 작기 때문에 후보 공간의 크기가 작고, 백트래킹에 걸리는 시간 또한
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(a) MiCo (b) Yeast

(c) Patent

그림 4: MNI Computation Time for Clique Graph

작다. 이로 인해, 자기 동형 사상에 의한 speedup이 예상되는 값에 비해 적은 것이라 볼

수 있다. 실험 5.2에서 제한 시간 내에 MNI를 계산하지 못한 cycle 쿼리 그래프와 달리,

clique 그래프는 모두 제한 시간 내에 MNI를 계산할 수 있다. 이는 clique 그래프의 경우

cycle 그래프에 비해 간선의 갯수가 많기 때문에 VEQ의 필터링을 통해 많은 정점들이 후보

공간에서 제거 되기 때문에 각 백트래킹에 소요되는 시간이 clique 그래프가 cycle 그래프에

비해 적기 때문이다.

그림 5의 (a)는 clique 그래프의 크기에 따른 각 데이터의 Automorphism 알고리즘의

Baseline 알고리즘 대비 Speedup을 나타낸다. 각 clique 그래프의 크기에 대해, 상위 5개의

레이블을 부여한 그래프에서 Baseline 알고리즘의 수행시간을 Automorphism 알고리즘의

수행시간으로 나눈 값의 기하평균을 표시하였다. MiCo와 Patent 데이터의 경우 clique 그

래프의 크기가 증가함에 따라 동치인 정점의 갯수가 많아지기 때문에, 자기 동형 사상의
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(a) Automorphism (b) Parallel

그림 5: Speedup for Clique Graph

효과가 증가하는 것을 볼 수 있다. 반면에, Yeast 데이터의 경우에는 수행시간이 너무 짧기

때문에 쿼리 그래프의 크기가 커짐에 따라 speedup이 증가하는 것을 관찰하기 어렵다.

그림 5의 (b)는 clique 그래프의 크기에 따른 Parallel 알고리즘의 Automorphism 알고리

즘 대비 Speedup을 나타낸다. 각 clique 그래프의 크기에 대해, 상위 5개의 레이블을 부여한

그래프에서 Automorphism 알고리즘의 수행시간을 Parallel 알고리즘의 수행시간으로 나눈

값의 기하평균을 표시하였다. 병렬화에 의한 speedup은 대체로 크기와 무관하나, 수행시간

이 짧은 Yeast의 경우, 쓰레드마다 자료구조를 할당하고 초기화 하는 시간에 인해 Parallel

알고리즘이 단일 쓰레드의 Automorphism 알고리즘에 비해 느린 것을 볼 수 있다.

4.3.3 Star 그래프의 크기에 따른 실험

그림 6은 star 그래프의 크기에 따른 세 알고리즘의 MNI 계산 시간을 보여준다. Star

그래프의 경우 중심 정점을 제외한 모든 말단 정점들이 서로 동치이다. Patent의 경우 Au-

tomorphism 알고리즘이 Baseline 알고리즘에 비해 최대 45배까지 효율이 증가하는 것을 볼

수 있고, MiCo의 경우 약 20배까지 효율이 증가하였다. 가장 큰 star 그래프의 말단 노드의

갯수가 50이고, 이 때 50개의 정점이 모두 서로 동치이므로, 이론상 최대 50배의 성능 증가를

기대할 수 있으므로, 합리적인 결과로 볼 수 있다. 반면에, Yeast 데이터에 대해서는 최대 2.4

배의 성능 증가가 이루어졌는데, 이는 clique 그래프와 마찬가지로, 데이터 그래프의 크기가

작기 때문에 자기 동형 사상에 의한 speedup이 예상되는 값에 비해 적은 것이라 볼 수 있다.
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(a) MiCo (b) Yeast

(c) Patent

그림 6: MNI Computation Time for Star Graph

그림 7의 (a)는 star 그래프의 크기에 따른 각 데이터의 Automorphism 알고리즘의 Base-

line 알고리즘 대비 Speedup을 나타낸다. 모든 데이터에 대해, star 그래프의 크기가 증가함에

따라 동치인 정점의 갯수가 많아지기 때문에, 자기 동형 사상의 효과가 증가하는 것을 볼

수 있다.

그림 7의 (b)는 star 그래프의 크기에 따른 Parallel 알고리즘의 Automorphism 알고리즘

대비 Speedup을 나타낸다. Clique 그래프와 마찬가지로, 병렬화에 의한 speedup은 대체로

크기와 무관한 것을 볼 수 있고, Yeast 역시 데이터 그래프의 크기가 작기 때문에 Parallel

알고리즘이 단일 쓰레드의 Automorphism 알고리즘에 비해 느린 것을 볼 수 있다.

4.3.4 Tree 그래프의 크기에 따른 실험

그림 8은 tree 그래프의 크기에 따른 세 알고리즘의 MNI 계산 시간을 보여준다. 실험
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(a) Automorphism (b) Parallel

그림 7: Speedup for Star Graph

결과, 데이터 그래프에 따라 Automorphism 알고리즘은 Baseline 알고리즘 대비 최대 1.3배의

성능 향상을 보였다. Tree 그래프는 random walk를 통해 생성된 쿼리 그래프이기 때문에

대체로 동치인 정점들이 존재하지 않는 것을 볼 수 있었다. 따라서, 자기 동형 사상에 의한

speedup이 clique 그래프나 star 그래프에 비해 작다고 분석할 수 있다.

그림 9의 (a)는 tree 그래프의 크기에 따른 각 데이터의 Automorphism 알고리즘의 Base-

line 알고리즘 대비 Speedup을, (b)는 그래프의 크기에 따른 Parallel 알고리즘의 Automor-

phism 알고리즘 대비 Speedup을 나타낸다. 자기 동형 사상과 병렬화 모두 tree 그래프의

크기와 speedup은 무관한 것을 볼 수 있다. 다만, 수행시간이 지나치게 짧은 Yeast의 경우

에는 쿼리 그래프가 커짐에 따라 Parallel 알고리즘에서 자료구조를 할당하고 초기화 하는

시간이 차지하는 비중이 작아지기 때문에, 병렬화의 speedup이 소폭 증가하는 것을 관찰할

수 있었다.
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(a) MiCo (b) Yeast

(c) Patent

그림 8: MNI Computation Time for Tree Graph

(a) Automorphism (b) Parallel

그림 9: Speedup for Tree Graph

19



제 5 장 결론

본 연구에서는 자기 동형 사상을 이용하여 MNI를 효율적으로 계산하는 알고리즘을 제

안하였다. 제안된 알고리즘은 대칭적인 쿼리 그래프들에서 Baseline 알고리즘과 비교하여

개선점을 보였다. 더불어, 병렬화를 통해 제안한 알고리즘이 멀티코어 환경에서 더 빠르게

작동할 수 있게 개선하였다. 또한, MiCo, Yeast, Patent의 실제 그래프 데이터를 통해 clique,

star, tree 그래프 들에서 제안된 알고리즘이 효율적임을 입증하였다.

실험 결과, 자기 동형 사상을 사용할 때 동치류의 크기가 큰 쿼리 그래프에 대해 더

빠른 MNI 계산이 가능하다는 것을 보여주었다. 병렬화를 포함한 최종적인 알고리즘은 기존

Baseline 알고리즘 대비 최대 45배 가량 빠른 것을 볼 수 있었다. 병렬화의 경우, 대부분의

경우에 대해 성능이 향상되었지만, 수행시간이 짧은 몇몇 경우에 대해 overhead로 인해 성

능이 느려지는 것을 관찰할 수 있었다. 본 연구는 대칭적인 그래프의 MNI 계산을 더 빠르게

처리하기 위한 효율적인 방법을 통해 frequent subgraph mining 등 MNI를 사용하는 그래프

기반 문제들에 기여할 수 있을 것으로 기대된다.
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Abstract

One of the core problems in graph mining is the frequent subgraph mining problem. The

frequent subgraph mining problem is to find subgraphs with the largest support in a data

graph, where the support refers to how frequently a subgraph appears in the graph. MNI

is a commonly used support measure in frequent subgraph mining. In this paper, we pro-

pose an efficient method for computing the MNI using automorphism of the query graph.

Additionaly, we parallelized the backtracking process during MNI computation to improve

performance in a multicore environment. Experiments conducted on real data graphs demon-

strate that our method of using automorphism and parallelization is efficient for computing

the MNI.

Keywords: subgraph matching, adaptive matching order, graph data analysis
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