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요 약 수십억 개 간선들로 구성된 대용량 그래프를 어떻게 효과적으로 압축할 수 있을까? 정점 재배

치를 통해 인접 행렬의 0이 아닌 값들을 집중시키면 그래프를 효율적으로 압축할 수 있을 뿐 아니라 페이

지랭크 등 여러 그래프 마이닝 알고리즘의 수행 속도를 개선할 수 있다. 최신 정점 재배치 기법인 SlashBurn

은 실세계 네트워크의 멱법칙 특성을 활용하는 실세계 그래프에 효과적인 방법이다. 하지만 단일 머신 기

반으로 설계되어 대용량 그래프에 대해 처리 속도가 현저히 느려지거나 적용이 불가능한 한계가 있다. 본 

논문에서는 이러한 한계를 극복하기 위한 분산 SlashBurn을 제안한다. 분산 SlashBurn은 대규모의 정점 

재배치 프로세스를 분산 처리하여 대용량 그래프를 기존 방법보다 훨씬 빠르고 확장성 있게 처리한다. 대

용량 실세계 그래프들에 대한 실험 결과, 분산 SlashBurn은 단일 머신 SlashBurn보다 45배 이상 빠르게 

동작하였고, 16배 이상 큰 그래프를 처리할 수 있었다.

키워드: 그래프 압축, 그래프 마이닝, 분산 알고리즘, SlashBurn

Abstract How can we effectively compress big graphs composed of billions of edges? By con-

centrating non-zeros in the adjacency matrix through vertex rearrangement, we can compress big 

graphs more efficiently. Also, we can boost the performance of several graph mining algorithms such 

as PageRank. SlashBurn is a state-of-the-art vertex rearrangement method. It processes real-world 

graphs effectively by utilizing the power-law characteristic of the real-world networks. However, the 

original SlashBurn algorithm displays a noticeable slowdown for large-scale graphs, and cannot be 

used at all when graphs are too large to fit in a single machine since it is designed to run on a single 

machine. In this paper, we propose a distributed SlashBurn algorithm to overcome these limitations. 

Distributed SlashBurn processes big graphs much faster than the original SlashBurn algorithm does. 

In addition, it scales up well by performing the large-scale vertex rearrangement process in a distri-

buted fashion. In our experiments using real-world big graphs, the proposed distributed SlashBurn 

algorithm was found to run more than 45 times faster than the single machine counterpart, and process 

graphs that are 16 times bigger compared to the original method.

Keywords: graph compression, graph mining, distributed algorithm, SlashBurn 
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1. 서 론

그래프의 인접 행렬 상에서 간선들이 어떻게 분포되

어 있는지는 그래프 마이닝 알고리즘의 성능에 큰 영향

을 미칠 수 있는 중요한 요소이다. 그래프의 간선 수가 

동일하더라도, 즉 인접 행렬에서의 0이 아닌 값(non- 

zero)의 개수가 같더라도 0이 아닌 값들이 고르게 퍼져 

있는 경우보다 집중되어 있는 경우에 훨씬 효율적으로 

그래프를 압축할 수 있다[1]. 또한 인접 행렬에서 0이 

아닌 값들이 집중되도록 정점들을 재배치 하는 것을 통

해 많은 그래프 마이닝 알고리즘의 수행 속도를 개선할 

수 있다[2]. 예를 들어, PageRank, Random Walk with 

Restart 등 널리 사용되는 그래프 마이닝 알고리즘들은 

행렬-벡터 곱 연산을 반복적으로 수행하는 경우가 많은

데 이의 최신 방법인 블록 단위 곱 연산 기법[3] 적용 

시 인접 행렬이 적은 수의 밀집 블록으로 구성되어 있

는 경우가 많은 수의 희소 블록으로 구성되어 있는 경

우보다 속도가 빠르다. 이것은 간선들이 적은 수의 블록

들에 밀집되어 있는 경우 상대적으로 적은 수의 블록만 

전송하면 되고, 각각의 밀집 블록 또한 보다 효율적으로 

압축할 수 있기 때문이다.

SlashBurn 알고리즘[2]은 정점 재배치를 위한 최신 

기법으로 실세계 그래프들의 멱법칙(power-law) 특성

을 활용한다. 멱법칙 분포를 따르는 대부분의 실세계 그

래프는 높은 차수(degree)를 가지는 소수의 hub 정점들

과 낮은 차수를 가지는 나머지 대부분의 정점들로 구성

되고, 그래프로부터 hub 정점과 hub 정점에 연결된 간

선들을 제거하면 그래프가 여러 개의 작은 연결 요소

(connected component)들로 분리된다는 특징을 가진다. 

이 연결 요소들은 가장 큰 크기를 가지는 거대 연결 요

소(giant connected component)와 spoke라고 불리는 

나머지 비 거대 연결 요소들로 나눌 수 있는데, 거대 연

결 요소는 원래 그래프에 비해 훨씬 작은 크기를 가진

다는 특징이 있다[2]. SlashBurn은 이러한 실세계 그래

프의 특징을 이용해 hub 정점과 spoke 정점들을 적절

히 재배치하고, 거대 연결 요소에 대해 동일한 과정을 

재귀적으로 수행하여 인접 행렬의 0이 아닌 값들이 집

중되도록 한다.

한편 기존의 SlashBurn 알고리즘은 단일 머신 기반

으로 설계되었기 때문에 단일 머신의 메모리와 처리 속

도의 한계로 인하여 많은 실세계 그래프들에 대해서 처

리 속도가 현저하게 느려지거나 혹은 메모리 부족 문제 

등으로 인해 적용이 불가능해지는 한계를 갖고 있다. 실제

로 여러 대규모 실세계 그래프들에 단일 머신 SlashBurn

을 적용했을 때, 정점 개수가 수백만 개, 간선 개수가 

수천만 개에 이르는 그래프부터는 메모리와 처리 속도

의 제약으로 인해 기존의 SlashBurn 알고리즘을 사용

하기가 힘들거나 불가능하였다.

본 논문에서는 이러한 한계를 극복하기 위한 분산 

SlashBurn 알고리즘을 제안한다. 분산 SlashBurn은 대

규모 정점 재배치 프로세스의 분산 처리를 통해 대용량 

그래프를 빠르고 확장성 있게 처리한다. 첫 번째로, 분

산 SlashBurn에서는 수행 시간 중 큰 비중을 차지하는 

연결 요소 알고리즘의 수행 속도와 확장성을 개선하기 

위해 최신 분산 연결 요소 알고리즘을 활용하였다. 두 

번째로, 로드 밸런싱을 고려한 분산 처리를 통해 정점 

재배치 결과를 출력함으로써 대규모 데이터에 대해 확

장성 있게 동작할 수 있도록 하였다. 다양한 종류의 실

세계 그래프와 합성 그래프에 대한 실험 결과는 기존의 

단일 머신 SlashBurn으로는 수행할 수 없었던 대용량 

그래프에 대한 정점 재배치를 분산 SlashBurn을 통해 

효과적으로 수행할 수 있음을 보여준다.

본 논문의 주요 기여 사항은 다음과 같다:

∙알고리즘.  본 논문이 제안하는 분산 SlashBurn 알고

리즘은 대규모 그래프 데이터에 대해 기존의 단일 머

신 기반 SlashBurn 알고리즘보다 효율적이며 확장성 

있게 동작한다. 또한 분산으로 hub와 spoke 정점을 

재배치하는 여러 경우들을 각각 고려하여 재배치 결

과로부터 누락되거나 중복되는 정점들이 없도록 설계

되었다.

∙확장성.  분산 SlashBurn은 단일 머신 SlashBurn보다 

16배 이상 큰 실세계 그래프 데이터를 처리할 수 있

으며 클러스터를 확장함에 따라 보다 큰 그래프의 처

리도 가능할 것으로 기대된다.

∙수행 속도.  간선 개수가 수억 개 혹은 그 이상 되는 

그래프들에 대해서 분산 SlashBurn은 단일 머신 

SlashBurn보다 45배 이상 빠르게 동작한다.

논문의 나머지 부분은 다음과 같이 구성되어 있다. 2장

에서 SlashBurn 알고리즘과 최신 분산 연결 요소 알고리

즘인 Alternating 알고리즘에 대해 살펴본다. 3장에서 본 

논문에서 제안하는 분산 SlashBurn 알고리즘을 설명한 

후, 4장에서 실험 결과를 제시한다. 5장에서 본 논문과 관

련된 연구들에 대해 살펴보고 6장에서 마무리한다.

2. 배경지식

이 장에서는 정점 재배치를 위한 최신 기법인 SlashBurn 

알고리즘과 그래프에서 연결 요소를 찾기 위한 최신 분

산 기법인 Alternating 알고리즘에 대해 살펴본다.

2.1 SlashBurn 알고리즘

SlashBurn 알고리즘[2]은 효과적인 정점 재배치를 위

한 최신 기법으로 그래프 G를 입력으로 받아 G의 인접

행렬의 0이 아닌 값들이 집중되도록 정점을 재배치한다.
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Input: 1) Edge set E of a graph G=(V, E)

2) a constant k (number of hub vertices, default=1).

Output: Array Γ containing the ordering V→ [n].

Step 1: Remove k-hubset from G  to create the new 

graph G'. Prepend the removed k-hubset to Γ.

Step 2: Find connected components in G'. Append the 

vertices in non-giant connected components to the back 

of Γ such that vertices belonging to a larger connected 

component are placed before those belonging to a smaller 

one.

Step 3: Set G  to be the giant connected component 

(GCC) of G'. Return to step 1 and repeat until the size 

of GCC is smaller than k.

그림 1 SlashBurn 알고리즘[2]

Fig. 1 SlashBurn algorithm[2]

SlashBurn은 실세계 그래프의 대부분이 멱법칙 분포를 

따른다는 특성을 이용한다. 멱법칙 특성을 지닌 그래프

는 높은 차수를 지닌 소수의 hub 정점들과 낮은 차수를 

가진 나머지 대부분의 정점들로 구성되어, 그래프에서 

hub 정점과 hub 정점에 인접한 간선들을 제거하면 작

은 크기의 여러 연결 요소들로 그래프가 분리된다는 특

징이 있다.

SlashBurn 알고리즘은 세 단계로 구성된다(그림 1). 

알고리즘의 단계 1과 단계 2에서는 주어진 그래프 G로

부터 입력으로 주어진 k개 만큼의 hub 정점을 찾아 제

거하고 나머지 그래프인 G'에 대해 연결 요소 알고리즘

을 수행하여 G에 속한 정점들을 다음의 세 그룹으로 나

눈다:

∙k-hub 집합: 차수 기준 상위 k개의 정점들의 집합

∙GCC: 단계 1에서 발견한 G'의 거대 연결 요소(Giant 

Connected Component)에 속하는 정점들

∙Spokes: G'에서 거대 연결 요소에 속하지 않는 다른 

모든 정점들

k-hub 집합과 spokes에 속한 정점들의 재배치 정보

가 확정된 후, 그래프 G'의 GCC를 대상으로 단계 1부

터 다시 수행된다.

그림 2는 SlashBurn 알고리즘이 주어진 그래프에 대

해서 두 차례 반복되는 과정을 보여준다. (a), (b)는 각

각 첫 번째 라운드에서 SlashBurn 적용 전후의 그래프를 

나타내고, (c), (d)는 각각 두 번째 라운드 중 SlashBurn 

적용 전후의 그래프를 나타낸다. SlashBurn 수행 시 분

홍색으로 표시되어 있는 hub 정점이 제거된 후 그래프

는 하나의 GCC(파란색)와 여러 개의 작은 spoke들(연

두색, 연결 요소들 중 GCC를 제외한 나머지)로 나뉜다. 

이 중 hub 정점은 가장 작은 식별자를 부여받고((b)에

서 1), GCC 정점들은 그 다음 식별자부터 GCC 크기만

한 식별자 구간을 할당받는다((b)에서 2-9). Spoke 정점

(a) Iteration 1: before SlashBurn

(b) Iteration 1: after SlashBurn

(c) Iteration 2: before SlashBurn

(d) Iteration 2: after SlashBurn

그림 2 SlashBurn 알고리즘의 작동 예시. 숫자는 SlashBurn 

알고리즘을 통해 재배치된 인접행렬에서의 각 정점 

순서이다.

Fig. 2 Running example of SlashBurn algorithm. Numbers 

represent the order of each vertex in the adjacency 

matrix rearranged by SlashBurn algorithm

들은 큰 spoke에 속해있는 정점들부터 남아 있는 가장 

작은 식별자들을 순서대로 부여받는다((b)에서 10-16). 

다음 번 라운드에서는 GCC에 대해서 다시 단계 1부터 

같은 과정을 수행한다.

2.2 Alternating 알고리즘

Alternating 알고리즘[4]은 맵리듀스 기반의 최신 분

산 연결 요소 알고리즘이다. 아래에서는 Alternating 알

고리즘의 동작 방식에 대해 설명한다.

LargeStar와 SmallStar 연산.  Alternating 알고리

즘은 그림 3과 4에 설명된 LargeStar와 SmallStar라는
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그림 3 LargeStar 맵-리듀스 연산[4]

Fig. 3 LargeStar map-reduce operation[4]

그림 4 SmallStar 맵-리듀스 연산[4]

Fig. 4 SmallStar map-reduce operation[4]

두 가지 간단한 맵리듀스 연산의 반복으로 구성된다. 그

림 3과 4에서 사용된 기호들의 의미는 다음과 같다:

∙(u, v): 그래프의 정점 u와 v를 잇는 간선

∙Γ(u): 정점 u의 이웃 정점들의 집합

∙Γ+(u): 정점 u와 u의 이웃 정점들의 집합. 

즉, Γ(u)∪ {u}

∙lu  : 정점 u의 숫자 식별자

LargeStar와 SmallStar 연산은 연산이 수행되는 정

점 u와 직접적으로 연결된 이웃 정점들 N⊆ Γ(u) 만을 

대상으로 하는 분산 알고리즘으로 LargeStar에서 N은 

주어진 정점 u  보다 큰 식별자를 가진 이웃 정점들이고, 

SmallStar에서 N은 주어진 정점보다 식별자가 작거나 

같은 이웃 정점들이라는 차이가 있다. LargeStar와 Small-

Star 연산이 정점 u에서 수행될 때 N∪ {u}에 속한 정

점 중 가장 작은 식별자를 가진 정점을 m이라 하면, 두 

연산은 N에 속한 모든 정점 v에 대하여 간선 (v, u)를 

(v, m)으로 교체한다. LargeStar와 SmallStar 연산은 

그래프의 간선 구조를 수정할 수 있지만, 모든 정점에 

대해 병렬적으로 수행하면 그래프의 전체적인 간선 수

가 증가하지 않는다는 것과 정점 간의 연결성이 유지된

다는 것이 증명되어 있다[4]. 그림 5에서 두 연산의 수

행 예시를 볼 수 있다.

그래프의 간선에 정점 식별자가 큰 쪽에서 작은 쪽으

로 방향성을 부여하면 각 연산이 갖는 의미를 좀 더 직

관적으로 볼 수 있다. 식별자가 큰 정점이 작은 식별자

(a) LargeStar operation at vertex 8

(b) SmallStar operation at vertex 8

그림 5 LargeStar와 SmallStar 연산의 수행 예시. 파란색은 

연산이 수행되는 정점을 나타낸다. 빨간색은 가장 큰 

식별자를 가진 정점을 가리키고, 초록색은 가장 작은 

식별자를 가진 정점을 가리킨다.

Fig. 5 Examples of running LargeStar and SmallStar 

operations. Blue color represents the vertex where 

the operation is performed. Red and green color 

indicates the vertex with the largest and the smal-

lest label, respectively

를 갖는 정점을 가리키는 방향성 그래프에서 LargeStar

는 연산이 적용된 정점의 자식 정점들을 정점의 부모 

정점들 중 가장 작은 식별자를 가진 부모 정점으로 연

결한다. 즉 자식 정점들은 연결되어 있던 부모 정점을 

건너 뛰고 부모 정점의 부모 정점에 직접 연결되게 된

다. 이에 따라 LargeStar 연산을 그래프의 모든 정점들

에 적용하면 그래프의 높이가 줄어든다. 한편 SmallStar

는 연산이 적용된 정점의 부모 정점들을 가장 작은 식

별자를 가진 부모 정점에게로 연결한다. 결과적으로 

SmallStar는 루트 레벨에 있는 정점들의 개수를 일정 

비율로 줄여나간다.

Alternating 알고리즘.  Alternating(그림 6)은 앞서 

살펴본 LargeStar와 SmallStar 연산을 반복적으로 호출

그림 6 Alternating 알고리즘[4]

Fig. 6 Alternating algorithm[4]
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하는 알고리즘으로 각 연산에 의한 그래프 상의 변화가 

더 이상 없을 때까지 반복된다. 앞에서 살펴본 두 연산

이 갖는 의미로부터 알 수 있듯이, 알고리즘 수행 결과 

입력 그래프는 서로 분리된 트리들(가장 작은 식별자를 

가진 정점에 다른 모든 정점들이 연결된 트리)의 집합

으로 변화되며, 여기서 하나의 트리가 하나의 연결 요소

에 해당된다.

3. 분산 SlashBurn

이 장에서는 SlashBurn 알고리즘의 기존 단일 머신 

기반 구현이 갖는 한계에 대해 설명하고 이를 극복하기 

위한 분산 SlashBurn 알고리즘을 제안한다.

3.1 단일 머신 기반 구현의 한계

단일 머신 상에서 수행되도록 구현된 SlashBurn 알

고리즘의 경우 단일 머신의 메모리 용량과 CPU 처리 

속도의 물리적 한계로 인한 다음 두 가지 문제를 가진

다. 첫 번째로, 대용량 그래프에 대해 수행되는 경우 알

고리즘에서 사용되는 여러 데이터들을 단일 머신의 메

모리에 모두 적재하기가 어렵다. 예를 들어, MATLAB 

으로 구현된 기존 단일 머신 기반 SlashBurn 알고리즘 

구현체[5]는 그래프의 인접 행렬을 MATLAB의 희소 

행렬(sparse matrix)로 읽어 들이는데, 이 경우 그래프

의 정점과 간선 수에 비례하는 만큼의 메모리가 인접 

행렬에 필요하다. 두 번째로, 설령 단일 머신의 메모리 

용량이 대규모 그래프 데이터를 처리할 수 있을 정도 

크기가 된다고 하더라도 머신 한대에서 모든 연산을 수

행해야 하므로 대규모 데이터를 처리하는데 굉장히 오

랜 시간이 걸릴 수 있다. 실제로 다양한 크기의 실세계 

그래프 데이터들에 대해서 실험한 4.3장의 결과를 보면 

간선 개수가 수억 개 이상인 그래프들에 대해서는 제한

된 시간 안에 단일 머신 기반 알고리즘을 통해 결과를 

얻을 수 없었고, 결과를 얻을 수 있었던 경우에도 분산 

SlashBurn에 비해 훨씬 많은 시간을 필요로 하였다. 또

한 간선 개수가 십 억개 이상인 그래프들에 대해서는 

메모리 부족 문제로 인하여 단일 머신 기반 알고리즘의 

적용이 불가능했다.

3.2 분산 SlashBurn 알고리즘 개요

본 논문에서 제안하는 분산 SlashBurn 알고리즘(그

림 7)은 단일 머신 SlashBurn 알고리즘의 한계를 넘어 

대용량 그래프 데이터에 대해 효과적이며 확장성 있게 

동작하는 것을 목표로 한다. 효율적인 분산 SlashBurn 

알고리즘을 설계하기 위해서는 다음 두 가지 과제를 해

결해야 한다.

∙대용량 그래프에 대한 정점 재배치를 어떻게 정확하

게 수행할 것인가? 여러 대의 머신에서 분산으로 처

리되는 정점 재배치 프로세스는 누락되거나 중복되는

그림 7 분산 SlashBurn 알고리즘

Fig. 7 Distributed SlashBurn algorithm

경우없이 모든 정점을 포함하도록 설계되어야 한다.

∙대용량 그래프에 대한 정점 재배치를 어떻게 효율적

으로 수행할 것인가? SlashBurn은 반복적인 알고리

즘으로 대용량 데이터의 처리를 위해서는 알고리즘의 

각 과정이 확장성 있고 효율적으로 동작하도록 설계

되어야 한다.

위의 문제들을 해결하기 위하여 분산 SlashBurn에서 

사용한 방법은 다음과 같다:

∙여러 hub와 spoke 정점 생성 케이스를 고려한 분산 

알고리즘 설계(3.4장). 분산으로 hub와 spoke 정점을 

재배치하는 과정에서 발생 가능한 이슈들을 고려하여 

분산 알고리즘을 설계한다.
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그림 8 분산 SlashBurn 알고리즘의 순서도. 알고리즘의 세

부 단계 간의 관계와 각 세부 단계의 입출력을 보여

준다.

Fig. 8 Flowchart of distributed SlashBurn algorithm show-

ing the relationship between substeps of the algorithm 

and the input and output of each substep

∙분산 연결 요소 알고리즘의 사용(3.5장). 대용량 그래

프에서 효율적이고 확장성 있게 연결 요소를 찾기 위한 

방법으로 맵리듀스(MapReduce) 기반의 최신 분산 연결 

요소 알고리즘을 사용한다.

∙정점 재배치 결과의 분산 출력(3.6장). 연결 요소 단위

로 spoke 정점들을 출력할 때 특정 머신에 출력 작업

이 몰리지 않도록 여러 대의 클러스터 머신에 출력 

작업이 적절히 분배될 수 있도록 한다.

기본적인 분산 SlashBurn 알고리즘의 목적은 단일 

머신 SlashBurn 알고리즘과 동일하다. 따라서 알고리즘 

수행에 따른 그래프 정점 재배치 과정에 대한 예시는 

그림 2를 참조하면 된다. 그림 7에 소개된 분산 SlashBurn 

알고리즘의 세부 단계의 입출력과 각 세부 단계 사이의 

관계는 그림 8의 순서도에서 볼 수 있다. 분산 SlashBurn 

알고리즘은 인메모리(In-Memory) 분산 처리 프레임워

크인 Apache Spark[6] 상에 구현되었으며 아래에서는 

알고리즘의 각 단계별로 자세히 설명한다.

3.3 분산 SlashBurn 알고리즘 입출력

입력.  그래프의 간선 리스트를 입력으로 받는다. 입력 

파일의 한 라인이 하나의 간선에 해당되며 한 간선은 

두 개의 정점 식별자로 표현된다. 실험에서는 그래프 파

일을 하둡(Hadoop) 분산 파일 시스템(HDFS)상에 올려

두고 사용하였다.

출력.  단일 머신 기반 알고리즘은 정점 재배치 정보를 

담은 배열을 반환하지만, 대용량 그래프 파일을 대상으

로 하는 분산 SlashBurn 알고리즘은 배열을 직접 반환

하지 않고, HDFS 상에 재배치 정보를 담은 파일을 출

력한다. 출력 파일은 ‘시작인덱스_끝인덱스’ 형태의 파일

명을 사용하고 정점 재배치 후 시작인덱스부터 끝인덱

스까지 매핑될 정점 식별자를 파일 내용으로 가지도록 

하였다. 예를 들어, 출력 파일 ‘0_2’의 내용이 ‘6 5 9’라

면 재배치 시 정점 6이 가장 앞에 오고 그 다음 정점 5

와 9가 위치한다.

3.4 Hub와 Spoke 정점 분산 재배치

모든 정점들의 재배치를 하나의 머신에서 처리하는 

기존 SlashBurn 알고리즘과 달리 분산 SlashBurn 알

고리즘에서는 클러스터의 각 머신이 모든 정점에 대한 

정보를 가지고 있지 않다. 따라서 알고리즘의 효율성과 

확장성에 대한 고려와 함께 알고리즘의 정점 재배치 결

과의 정확성이 고려되어야 한다.

분산 SlashBurn의 라운드가 진행되면서 출력되는 정

점들은 다음의 세 종류로 나뉜다. 아래에서는 그래프의 

가장 작은 정점 식별자가 0이라고 가정하고 각 정점 종

류 별로 재배치 구간을 정리한다.

Hub 정점 (단계 1-1). K-hub 집합은 가장 큰 차수

를 가진 k개의 정점들이다. 두 개의 정점(정점 1, 정점 2)

으로 표시되는 각 간선을 (정점 1, 1), (정점 2, 1)로 매

핑한 후, 정점 식별자를 기준으로 리듀스 연산을 수행하

면서 해당 식별자에 매핑된 모든 1을 더해주면 각 정점의 

차수를 구할 수 있다. k-hub 집합은 비어 있는 재배치 

구간의 가장 앞부분을 차지하므로 k-hub 집합에 속한 

정점들은 재배치 범위는 k와 현재 반복 횟수인 i (i≥ 1)

에 의해 결정되어 다음과 같다: [k × (i - 1), k × i - 1].

단일 정점 Spoke (단계 1-2). k-hub 집합을 파악한 

후 간선 리스트인 E로부터 k-hub 집합과 인접한 간선

들을 제거하여 새로운 간선 리스트인 E'를 생성한다. 각 

간선의 양 끝 정점이 k-hub 집합에 속하는 간선이 인접 

간선에 해당된다. 이 때 특정 정점들의 인접 간선들이 모
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두 k-hub 집합과 인접한 경우에 인접 간선 제거와 함께 

해당 정점들이 삭제된다. 달리 말하면 이 정점들은 k-hub 

집합과 인접한 간선들을 제거한 후에 다른 어떤 정점들

과도 연결되어 있지 않게 되는 단일 정점으로 이루어진 

spoke들이다. 단일 정점 spoke는 k-hub 집합의 인접 간선 

리스트에 속한 정점들 중 인접 간선 리스트만을 고려했

을 때의 정점 차수와 전체 그래프에서의 정점 차수가 동

일한 정점들에 해당된다. 예를 들어, 그림 2(b)의 16번 

정점은 그림 2(a)에서 hub 정점의 인접 간선 중 하나에 

연결되어 있는데, 이 때 그래프 전체에서의 정점 차수가 

1이고, hub 정점의 인접 간선 만을 고려했을 때의 정점 

차수 또한 1로 동일하므로 16번 정점은 단일 정점 spoke

에 해당된다. 반면 13번 정점의 경우에는 두 가지 정점 

차수가 각각 2와 1로 서로 다르다. 이러한 단일 정점 

spoke들은 따로 기록해두어 정점 재배치 결과로부터 누

락되지 않도록 한다. 정점 재배치 순서상 단일 정점으로 

구성된 spoke들은 단계 2에서 파악하는 크기가 2 이상

인 복수 정점 spoke들보다 뒤에 위치한다. 단일 정점 

spoke의 재배치 범위는 다음과 같다:

2. 크기가 2 이상인 복수 정점 spoke들이 존재하는 경우: 

복수 정점 spoke들의 재배치 범위 끝을 sEnd, 단일 정

점 spoke들의 개수를 c라 할 때, [sEnd + 1, sEnd + c].

3. 크기가 2 이상인 복수 정점 spoke들이 존재하지 않는 

경우: 현재 라운드까지 출력된 k-hub 집합의 크기를 

h, gcc에 속한 정점의 개수를 g, 단일 정점 spoke들

의 개수를 c라 할 때, [h + g, h + g + c - 1].

복수 정점 Spoke (단계 2).  SlashBurn 알고리즘의 

단계 2에서는 k-hub 집합의 인접 간선들이 제거된 새

로운 간선 리스트 E'로부터 연결 요소들을 찾는다. 거

대 연결 요소를 제외한 나머지 연결 요소에 속한 정점

들은 연결 요소 단위로 재배치되며 큰 연결 요소에 속

한 정점들이 작은 연결 요소에 속한 정점들보다 재배치 

범위에서 앞쪽 구간에 위치한다. m번째 연결 요소의 재

배치 범위는, 현재 라운드까지 출력된 k-hub 집합의 크

기를 h, gcc에 속한 정점의 개수를 g, 앞서 m-1번째까

지 출력된 복수 정점 spoke들의 크기의 합을 s, m번째 

연결 요소의 크기를 c라고 할 때 다음과 같다: [h + g + 

s + 1, h + g + s + c].

3.5 분산 연결 요소 알고리즘

SlashBurn의 단계 2는 hub 정점들과 그에 인접한 간

선들을 제거한 후 남은 그래프에서 (1) 연결 요소들을 

찾고(단계 2-1), 이 중 가장 큰 연결 요소(거대 연결 요

소)를 나머지 비 거대 연결 요소들로부터 분리하는 작

업(단계 2-2)과 (2) 비 거대 연결 요소들에 속한 spoke 

정점들을 연결 요소 단위로 재배치하는 작업(단계 2-3 

～2-5)으로 구성된다. 단계 2의 수행 시간 중 많은 부분

은 연결 요소를 찾는 작업에 사용되는데, SlashBurn은 

여러 라운드에 걸쳐 반복 수행되므로 단일 머신 기반의 

연결 요소 알고리즘은 전체 알고리즘에서 병목이 되어 

확장성을 떨어뜨린다. 따라서 단계 2의 효율적인 분산 

처리를 위해서는 대용량 그래프의 연결 요소를 효율적

으로 찾기 위한 분산 연결 요소 알고리즘이 필수적이다. 

이를 해결하기 위해서 본 연구에서는 맵리듀스 기반의 

최신 분산 연결 요소 알고리즘인 Alternating 알고리즘

[4]을 사용하였다. Alternating 알고리즘의 동작 방식은 

앞서 2.2장에서 설명하였다. 4.3장과 4.4장의 대용량 그

래프들에 대한 실험 결과는 Alternating 알고리즘을 활

용하여 연결 요소를 찾는 과정이 확장성 있게 동작함을 

보여준다.

3.6 정점 재배치 결과의 분산 출력

SlashBurn의 단계 2를 효율적으로 분산 처리하기 위

해 두 번째로 필요한 것은 spoke 정점들을 출력하는 과

정을 분산으로 처리하는 것이다. Spoke 정점들을 출력

하는 작업을 Spark의 드라이버 머신 한 대에서 담당하

도록 하면 비 거대 연결 요소들의 크기가 큰 대용량 그

래프의 경우, 실행 머신들에서 spoke 정점 정보를 드라

이버 머신으로 보내기 위한 네트워크 통신 I/O와 정점 

정보를 기록하기 위한 디스크 I/O 모두 머신 한대를 통

해 이루어지게 되어 병목현상이 발생할 수 있다. 또한 

spoke 정점들은 소속된 연결 요소 단위로 출력되어야 

하는데, 하나의 연결 요소를 하나의 머신이 출력하도록 

고정하면 연결 요소들의 크기에 불균형이 있는 경우 가

장 큰 연결 요소를 처리하는 머신이 병목이 된다. 분산 

SlashBurn 알고리즘에서는 클러스터 각 실행 머신 간

의 로드 밸런싱을 고려한 분산 spoke 출력 프로세스를 

통해 정점 재배치 결과를 보다 효율적으로 출력할 수 

있게 하였다.

복수 정점 Spoke 분산 출력 프로세스.  여러 대의 

실행 머신에서 spoke 출력을 병렬적으로 나누어하기 위

한 프로세스는 다음의 과정으로 이루어진다.

(1) 연결 요소별 크기 계산

Alternating 알고리즘은 정점과 정점이 속한 연결 요

소 식별자로 구성된 키-값 쌍의 리스트를 반환한다. 이 

리스트에 다음의 맵리듀스 연산을 적용하여 연결 요소

별 크기를 구한다. (가) 리스트의 각 쌍의 키와 값의 위

치를 바꾼 후 모든 쌍의 값을 1로 매핑한다. (나) 키(=

연결 요소 식별자)를 기준으로 리듀스 연산을 수행하면

서 해당 키에 매핑된 모든 1들을 더하는데, 합계가 해당 

연결 요소의 크기이다. 예를 들어, 입력 [(30, 20), (20, 

20), (10, 10)]에 위의 (가)를 적용하면 [(20, 1), (20, 1), 

(10, 1)]이 되고 (나)를 적용하면 [(20, 1+1), (10, 1)]이 

되어 연결 요소 10과 20의 크기를 구할 수 있다.
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(2) 연결 요소 분할 개수/병합 키, 정점 재배치 구간 계산

전체 spoke 정점들을 클러스터에 적절한 크기로 분산

하여 각 실행 머신에 걸리는 로드를 고르게 배분하기 

위한 기본 아이디어는 큰 연결 요소에 속하는 spoke 정

점들은 여러 대의 실행 머신으로 나누어 출력하고, 크기

가 작은 연결 요소들에 속한 spoke 정점들의 경우에는 

한 대의 실행 머신으로 모아 출력하는 것이다.

SlashBurn 알고리즘에서 가장 크기가 큰 연결 요소

를 제외한 나머지 연결 요소들은 정점 재배치 구간에서 

연결 요소의 크기만큼의 구간을 할당받고, 크기가 큰 연

결 요소들은 크기가 작은 연결 요소보다 앞쪽 구간에 

위치한다. 따라서 분할/병합 과정을 통해 정점들을 실행 

머신으로 분배하는 과정에서 연결 요소들 간의 재배치 

구간이 뒤섞이지 않도록 주의해야 한다.

연결 요소를 분할할지, 다른 연결 요소와 병합할지는 

기준이 되는 값인 분할 사이즈에 의해서 결정한다. 연결 

요소가 분할 사이즈 보다 큰 경우에는 해당 연결 요소

를 ⌈연결 요소 크기 / 분할 사이즈⌉개로 분할해준다. 

만약 분할 사이즈가 연결 요소보다 더 큰 경우에는 연

결 요소들의 크기의 합이 분할 사이즈보다 크지 않을 

때까지 연결 요소들을 병합한다.

표 1은 아홉 개의 연결 요소들이 존재하는 상황에서 

분할 사이즈가 100일 때의 각 연결 요소별 분할 개수/

병합키와 정점 재배치 구간을 보여준다. 표 1의 연결 요

소 1은 거대 연결 요소 이므로 spoke 출력과는 무관하

다. 연결 요소 2는 분할 사이즈보다 크기가 크므로 10 

조각으로 분할된다. 연결 요소 4, 5, 6의 경우. 연결 요

소 4, 5의 크기의 합이 100 미만인데 비해 여기에 연결 

요소 6을 병합할 경우 분할 사이즈보다 더 커지므로 연

결 요소 4, 5만을 병합한다. 나머지 연결 요소 6, 7, 8 

또한 동일한 과정을 통해 병합된다. 병합한 경우에도 정점 

재배치 구간은 연결 요소 별로 따로 유지되어야 한다.

그래프의 전체 간선 수와 비교할 때, hub 정점들과 

그에 인접한 간선들을 제거한 후의 그래프를 구성하는 

연결 요소의 개수는 상대적으로 훨씬 적다. 따라서 대용

량 그래프인 경우에도 과정 (2)의 연산은 단일 머신에서 

무리 없이 효율적으로 처리 가능하다. 드라이버 머신은 

과정 (1)에서 계산한 연결 요소별 크기 정보를 취합한 

후 앞서 설명한 방식대로 연결 요소의 분할 개수/병합 

키와 식별자 구간을 계산하고 spoke 정점을 재분배하는

데 이 정보를 사용한다.

(3) Spoke 정점 재분배

각 spoke 정점이 속한 연결 요소의 분할 개수/병합키 

정보로부터 다음과 같이 키를 다르게 매핑하여 정점을 

재분배한다.

가. 정점이 속한 연결 요소가 분할되는 경우:

표 1 예시 연결 요소(CC)들 별 분할 개수/병합키와 정점 

재배치 구간 예제. 분할 사이즈는 100이고, 출력된 

hub 정점 개수는 3이다.

Table 1 Example of split size/aggregation key and 

rearranged vertex range for sample connected 

components (Split size is set at 100. The number 

of outputted hub vertices is 3)

CC

Identifier

CC

Size

NumSplits/

Aggregation Key

Rearranged 

Vertex Range

1 (GCC) 10,000 - 3 ～ 10,002

2 1,000 10 10,003 ～ 11,002

3 100 1 11,003 ～ 11,102

4 50 -1 11,103 ～ 11,152

5 40 -1 11,153 ～ 11,192

6 30 -2 11,193 ～ 11,222

7 10 -2 11,223 ～ 11,232

8 2 -2 11,233 ～ 11,234

9 2 -2 11,235 ～ 11,236

∙분할 식별자 = 정점 식별자 % 분할 개수

∙키 = (연결 요소 식별자, 분할 식별자)

나. 정점이 속한 연결 요소가 병합되는 경우:

∙키 = (병합키, 0)

키에 대한 값으로 (정점 식별자, 해당 연결 요소의 재

배치 범위)를 넘겨준다.

Spark 프레임워크 상에서 동일한 키를 가진 데이터는 

동일한 실행 머신에서 처리된다. 지정된 분할 사이즈보

다 큰 연결 요소에 속하는 정점들의 경우, 연결 요소 식

별자는 동일하지만 정점 마다 부여되는 분할 식별자에 

의해 서로 다른 실행 머신으로 분산되어 처리된다. 예를 

들어 표 1에서 정점 30, 55, 70이 연결 요소 2에 속한다고 

할 때 이들에 대한 키는 각각 (2, 30%10), (2, 55%10), 

(2, 70%10) = (2, 0), (2, 5), (2, 0)이 되어 정점 55는 

나머지 두 정점과 다른 실행 머신에서 처리된다. 반대로 

크기가 작은 연결 요소에 속한 정점들의 경우 분할 식

별자 없이 병합키만을 사용하므로 같은 병합키를 가진 

정점들은 하나의 실행 머신에서 처리된다. 예를 들어 표 

1에서 정점 80, 85가 각각 연결 요소 4와 5에 속한다고 

할 때, 정점 80과 85에 대한 키는 모두 (-1, 0)이므로 

두 정점은 동일한 실행 머신에서 처리된다.

(4) Spoke 정점 출력

앞의 재분배 과정에 따라 실행 머신에서 처리되는 

spoke 정점들은 분할된 경우와 병합된 경우 두 가지로 

나누어진다.

가. 분할된 경우: 

각 머신의 모든 정점들이 하나의 연결 요소에 속하기 

때문에 하나의 파일에 출력해주면 된다. 다른 실행 머신

에서 동일한 연결 요소에 속한 정점들을 출력해줄 수 
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있기 때문에, 출력 파일은 ‘시작인덱스_끝인덱스_분할식

별자’ 형태의 파일명을 사용하여 여러 실행 머신에서 한 

파일에 덮어쓰지 않도록 한다.

나. 병합된 경우:

한 머신에 전송된 정점들이 여러 개의 연결 요소에 

속할 수 있기 때문에 연결 요소 단위로 구분해서 파일

을 출력해야 한다. 정점들을 연결 요소 단위로 구분하기 

위해서 재배치 범위에 따라 정점들을 묶어 주고, 재배치 

범위 별로 별도의 파일을 생성하여 출력한다. 출력 파일

은 ‘시작인덱스_끝인덱스’ 형태의 파일명을 사용한다. 하

나의 연결 요소가 여러 실행 머신에서 분할되어 처리되

는 것이 아니므로 분할 식별자를 파일명에 포함하지 않

아도 된다.

단일 정점 Spoke 분산 출력 프로세스. 분산 SlashBurn 

알고리즘(그림 7)의 단계 1-2에서 파악된 단일 정점 

spoke들은 단계 2에서 복수 정점 spoke들이 출력된 이

후에 복수 정점 spoke 보다 뒤쪽 구간에 출력된다. 단

일 정점 spoke들은 각각이 크기가 1인 연결 요소이므로 

서로 간에 어떤 순서로 출력되어도 상관없다. 따라서 복

수 정점 spoke와는 달리 단일 정점 spoke는 별도의 정

점 재분배 과정 없이 단일 정점 spoke의 파티션별로 병

렬적으로 바로 출력할 수 있다. 각 파티션에서는 ‘시작

인덱스_끝인덱스_파티션인덱스’ 형태의 파일명을 갖는 

출력 파일에 파티션 안의 단일 정점 spoke들을 출력하

여 여러 실행 머신에서 한 파일에 덮어쓰지 않게 한다. 

Hub 정점과 복수 정점 spoke들의 재배치 범위에 따른 

단일 정점 spoke들의 시작 인덱스와 끝 인덱스에 대해

서는 3.4장에서 정리하였다.

4. 실 험

이 장에서는 다양한 크기의 실세계 그래프와 가상 그

래프에 대한 실험을 통해 다음 두 가지 질문에 대한 답

변을 알아보고자 한다:

∙질문 1. 실행 시간(4.3장): 대용량 실세계 그래프에 대해 

분산 SlashBurn은 어느 정도의 수행 시간이 필요하며 

단일 머신 SlashBurn보다 얼마나 빠르게 동작하는가?

∙질문 2. 확장성(4.4장): 분산 SlashBurn은 그래프의 크

기가 커짐에 따라 확장성 있게 동작하는가? 또한 머신 

수의 변화에 따라 분산 SlashBurn의 성능은 어떻게 달

라지는가?

4.1 실험 환경

분산 SlashBurn과 단일 버전 SlashBurn의 성능을 

비교하기 위해 다음과 같은 환경에서 실험을 수행하였다.

∙분산 SlashBurn: Apache Spark 상에서 구현된 코드

를 마스터(master) 머신 1대와 수행(executor) 머신 16

대로 구성된 클러스터 상에서 실행하였다. 클러스터 각 

머신의 사양은 쿼드 코어 3.5GHz CPU, 32GB RAM으

로 동일하다. 마스터 머신에서는 16GB RAM을, 16대

의 실행(executor) 머신에서는 각각 24GB RAM을 할

당하였다. 분할 사이즈(splitSize)는 10,000으로 설정하

였다.

∙단일 머신 SlashBurn: 단일 머신 SlashBurn 알고리즘

은 MATLAB으로 구현되어 있다[5]. 코드는 분산 클러

스터의 마스터 머신에서 실행되었으며, 실험에는 MATLAB 

R2015b 64bit 버전을 사용하였다.

4.2 실험 데이터

제안된 알고리즘의 성능 평가를 위해 다양한 크기의 

실세계 그래프들과 합성 그래프인 R-MAT 그래프[7]들

을 사용하였다. 각 그래프들의 정점과 간선 수는 표 2에

서 볼 수 있다. 실험에 사용된 실세계 그래프들에 대한 

간략한 설명은 다음과 같다.

∙Amazon1): Amazon에서 함께 빈번하게 구매된 상품들

의 네트워크 데이터. 그래프의 정점은 상품에 해당하고 

빈번하게 함께 구매된 상품들에 해당되는 정점 사이에

는 간선이 존재한다.

∙Web-BS2): 2002년도 University of California, Ber-

keley와 Stanford University의 웹 페이지들과 웹 페

이지 간의 하이퍼링크로 구성된 그래프 데이터이다.

∙LiveJournal-Links3): 온라인 소셜 사이트인 LiveJournal

의 사용자들 사이의 연결 관계에 대한 그래프이다.

∙LiveJournal-Membership4): 온라인 소셜 사이트인 

LiveJournal의 사용자들과 그룹 사이의 멤버십 네트워

크로 이분(bipartite) 그래프이다.

∙Orkut5): Orkut 사용자들과 그룹 사이의 멤버십 네트워

크로 이분 그래프이다.

∙Friendster6): 온라인 소셜 사이트인 Friendster의 친구 

관계 네트워크 데이터이다.

R-MAT 그래프: Friendster와 같은 실세계 그래프들은 

공동체 구조를 보이며, 그래프의 지름이 작고, 멱법칙 

차수 분포를 따르는 등의 특징을 가진다[7]. R-MAT은 

재귀적이고 랜덤한 방식으로 이러한 실세계 그래프들의 

특징을 지니는 그래프를 생성하기 위한 모델이다.

R-MAT으로 그래프를 생성하는 과정은 다음과 같다

[7]: 1) 그래프의 인접 행렬을 동일한 크기의 사 사분면

으로 나누고, 각 사분면에 할당된 확률 a, b, c, d 

(a+b+c+d=1)에 따라 하나의 사분면을 고른다. 2) 선택된

1) http://snap.stanford.edu/data/com-Amazon.html

2) http://snap.stanford.edu/data/web-BerkStan.html

3) http://konect.uni-koblenz.de/networks/livejournal-links

4) http://konect.uni-koblenz.de/networks/livejournal-group

memberships

5) http://konect.uni-koblenz.de/networks/orkut-groupmemberships

6) https://snap.stanford.edu/data/com-Friendster.html
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표 2 실험에 사용된 그래프들의 크기

Table 2 Size of the graphs used for the experiments

Graph # Vertices # Edges

Amazon 334,863 925,872

Web-BS 685,230 7,600,595

LiveJournal-Links 5,204,176 49,174,620

LiveJournal-Membership 10,690,276 112,307,385

Orkut 11,514,053 327,037,487

Friendster 65,608,366 1,806,067,135

R-MAT 16 65,536 4,194,304

R-MAT 17 131,072 8,388,608

R-MAT 18 262,144 16,777,216

R-MAT 19 524,288 33,554,432

R-MAT 20 1,048,576 67,108,864

R-MAT 21 2,097,152 134,217,728

R-MAT 22 4,194,304 268,435,456

R-MAT 23 8,388,608 536,870,912

R-MAT 24 16,777,216 1,073,741,824

R-MAT 25 33,554,432 2,147,483,648

사분면을 동일한 과정을 따라 다시 네 개의 사분면으로 

나누고 이 과정을 인접 행렬의 하나의 셀에 도착할 때

까지 반복한다. 3) 이 셀에 간선을 할당하고 1부터 다시 

반복한다. 단일 머신의 처리 용량을 초과하는 대규모 

R-MAT 그래프는 TeGViz[8]와 같은 분산 그래프 생

성 툴을 사용하여 생성할 수 있다.

본 논문의 실험에서는 각 사분면 확률인 (a, b, c, d)

를 (0.57, 0.19, 0.19, 0.05)로 설정한 후 2
22
, …, 2

31
개의 

간선을 가진 10개의 R-MAT 그래프들을 생성하여 사

용하였다.

4.3 수행 시간

실세계 그래프, 특히 대용량 그래프에 대한 분산 

SlashBurn 알고리즘과 단일 머신 SlashBurn 알고리즘

의 성능을 비교해보기 위해 여섯 가지 서로 다른 크기

의 그래프들에 대해 각 알고리즘의 수행 시간을 측정하

였다. SlashBurn 알고리즘의 수행 시간은 매 라운드마

다 선택하는 hub 정점의 개수(=전체 정점 개수 × hub 

정점 선택 비율 R)에 따라 달라지는데, 크기가 큰 그래

프들에 대해서는 크기가 작은 그래프들보다 큰 값의 R

을 사용하여 조금 더 빨리 수렴할 수 있도록 하였다. 세 

가지 서로 다른 R 값을 다음 그래프 들에 적용하였다:

∙R=0.05: Amazon, Web-BS

∙R=0.01: LiveJournal-Links, LiveJournal-Mem-

bership, Orkut

∙R=0.05: Friendster

그림 9는 그래프 별 각 알고리즘의 수행 시간을 그래

프 크기가 작은 순에서 큰 순으로 보여준다. 그림 9에서 

상대적으로 크기가 작은 Amazon과 Web-BS 그래프

그림 9 실세계 그래프들에 대한 단일 머신 SlashBurn과 

분산 SlashBurn 알고리즘간의 수행 시간 비교. 12

시간 안에 종료되지 않은 실험은 o.o.t.로 표시한다.

Fig. 9 Comparison of running time between single machine 

SlashBurn and distributed SlashBurn algorithms for 

real-world graphs. Experiments not terminated 

within 12 hours are marked as o.o.t

들에 대해서는 단일 머신 SlashBurn 알고리즘이 분산 

SlashBurn 알고리즘에 비해서 각각 7.5배, 2.4배 가량 

빠르게 동작하는 것을 볼 수 있다. 크기가 작은 그래프

의 경우, 연산에 필요한 데이터들을 메모리에 무리없이 

적재하여 처리할 수 있는 반면, 분산 처리를 수행하는 

데에는 네트워크 입출력 시간이나 분산 프레임워크 수

행에 따른 오버헤드 등이 존재하므로 이는 예상 가능한 

결과이다.

한편 그래프 크기가 커질수록 두 알고리즘의 수행 시

간 차이는 줄어들다가 LiveJournal-Links 그래프부터는 

수행 시간이 역전되는 것을 볼 수 있다. LiveJournal-

Membership 그래프의 경우 분산 SlashBurn이 단일 머

신 SlashBurn 보다 45배 가량 빠르다. 한편 단일 머신 

SlashBurn 알고리즘으로는 제한 시간인 12시간 안에 

Orkut와 Friendster 그래프를 처리할 수 없었다. 반면

에 분산 SlashBurn의 경우에는 이 두 가지 그래프에 

대해서도 무리 없이 동작하였으며 수행 시간이 그래프 

크기에 어느 정도 비례하여 늘어나는 것을 볼 수 있다.

단일 머신 SlashBurn이 처리할 수 있었던 가장 큰 데

이터인 LiveJournal-Membership 데이터 결과에서 사용

된 머신 개수(16대)에 비해 처리 속도의 향상폭(45배)이 

훨씬 더 큰 것은 다음의 두 가지 이유가 있다. 첫 번째, 

분산 컴퓨팅 프레임워크는 단일 머신 프로그램에 비해 

효율적으로 대용량 데이터를 처리할 수 있다. 기본적으

로 분산 프레임워크 상에서 프로그램 연산은 클러스터의 

각 머신으로 분산되어 병렬 수행되므로 단일 머신에서만 

수행되는 것에 비해 수행 시간은 줄어들게 된다. 나아가 

내부적으로 정렬 연산과 같이 O(n) 이상의 시간 복잡도

를 가지는 알고리즘들을 사용하는 분산 SlashBurn과 같
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은 프로그램에서 데이터 크기가 1/n이 되면 수행 시간은 

1/n 이상으로 줄어들므로 잘게 나누어진 데이터에 대한 

연산을 여러 머신에서 동시에 수행하게 하면 보다 빠르

게 데이터를 처리할 수 있다. 두 번째, 데이터가 일정 크

기 이상 증가하면 단일 머신 알고리즘의 성능은 하락하

게 된다. 데이터 크기가 작을 때는 모든 데이터를 메모

리에 적재해서 효율적으로 처리할 수 있지만 데이터 크

기가 커져 이것이 불가능한 상황이 되면 필요한 부분을 

디스크로부터 메모리로 읽어 들이고 연산 수행 후 다시 

디스크로 쓰는 과정을 반복 수행해야 하므로 프로그램 

성능이 떨어지게 된다. 최악의 경우에는 메모리 부족 문

제로 수행이 불가능하게 될 수도 있다.

4.4 확장성

분산 알고리즘의 확장성은 크게 데이터 크기의 증가에 

따른 확장성과 머신 수의 증가에 따른 확장성의 두 가지 

측면으로 나누어 볼 수 있다. 이 장에서는 이 두 가지 측

면에서 분산 SlashBurn의 확장성에 대해 살펴본다.

그래프 크기 증가에 따른 확장성.  R-MAT 16부터 

R-MAT 25까지 서로 다른 크기의 R-MAT 그래프들

을 사용하여 그래프의 크기 증가에 따른 확장성을 살펴

보았다. Hub 정점 선택 비율 R은 모든 R-MAT 그래프

에 대해 동일하게 0.05로 설정하였다. 그림 10의 실험 결

과로부터 그래프의 간선 수가 증가할 때 분산 SlashBurn

의 수행 시간이 거의 선형적으로 증가하는 것을 볼 수 

있다. 반면에 단일 머신 SlashBurn의 경우 훨씬 가파르

게 수행 시간이 증가하여 R-MAT 23 그래프부터는 제

한 시간인 12시간 안에 처리할 수 없었다. 분산 Slash-

Burn은 단일 머신 SlashBurn보다 8배 큰 R-MAT 그

래프를 문제없이 처리하였고, o.o.t.가 발생하기 직전의

그림 10 R-MAT 그래프에서 인접 행렬의 0이 아닌 값의 

개수에 따른 분산 SlashBurn의 확장성. 12시간 

안에 종료되지 않은 실험은 o.o.t.로 표시한다.

Fig. 10 The scalability of distributed SlashBurn according 

to the number of non-zeros on R-MAT graphs. 

Experiments not terminated within 12 hours are 

marked as o.o.t.

그림 11 LiveJournal-Membership 그래프에서 머신 수에 

따른 분산 SlashBurn의 확장성. TM은 M개의 

머신 사용시 걸린 시간을 의미한다.

Fig. 11 The scalability of distributed SlashBurn according 

to the number of machines on LiveJournal- 

Membership graph. TM indicates the running time 

taken with M machines

그래프인 R-MAT 22에 대해서는 단일 머신 SlashBurn

보다 65배 가량 빠르게 동작하였다.

머신 수에 따른 확장성.  LiveJournal-Membership 

그래프에 대해 머신 수를 1대에서 16대까지 증가시키면

서 분산 SlashBurn의 실행 시간이 어떻게 변화하는지

를 측정하였다. 그림 11에서 y축은 M개의 머신을 사용

할 때의 분산 SlashBurn의 성능이 한 개의 머신 만을 

사용할 때에 비해 얼마나 개선되는지를 의미한다. 한 대

에서 두 대의 머신으로 증가할 때의 성능 상승 폭이 가

장 크고, 그 이후부터는 거의 선형적인 성능 확장이 있

음을 볼 수 있다.

5. 관련 연구

5.1 실세계 그래프의 특성

실세계 그래프 구조에 대한 연구가 계속 되어 오면서, 

실세계 그래프만의 몇 가지 특성이 알려졌다. 대표적인 

실세계 그래프의 특성으로는 간선 분포가 멱법칙[9]을 

따른다는 것이 있다. 이런 특성은 임의로 생성한 그래프

에서는 나타나지 않기 때문에, 그래프의 공격 내성(attack 

tolerance) 특성[10]과 함께 그래프 조각화(graph scatte-

ring) 연구[11] 등 다양한 연구에 적용되어 왔다. 그러나 

이러한 특성을 그래프 재배치나 그래프 압축에 활용한 

연구는 SlashBurn[2]이 처음이다.

5.2 그래프 분할 및 압축

최근 그래프 데이터를 처리하기 위해 다양한 병렬 또

는 분산 처리 기법이 도입됨에 따라, 그래프 분할의 중

요도가 높아졌다. PageRank, 연결 요소, 그래프 내 최

단거리 탐색, BFS 등 많은 그래프 알고리즘들이 행렬-

벡터 곱셈으로 표현될 수 있기 때문에, 그래프를 표현하

는 행렬과 벡터를 균등하게 분할하면 그래프 알고리즘
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의 성능을 끌어 올릴 수 있다. PEGASUS[3]와 같은 그

래프 연산 프레임워크가 이러한 행렬-벡터 곱셈을 빠르

게 수행하기 위해 부분 행렬로 분할해 수행하는 방법을 

사용했다. METIS[12], co-clustering[13], spectral cluste-

ring[14], shingle-ordering[15] 등 그래프 분할을 하기 

위한 다양한 방법이 제안되었으나, 이러한 방법들이 실

세계 그래프에는 잘 적용되지 않는다는 것[16]이 알려졌

다. 실세계 그래프에 대한 그래프 분할 성능을 올리기 

위해 간선 분포의 멱법칙 특성을 활용한 그래프 분할 

방법[17]이 제안되었고, 실세계 그래프에 적용해 실험을 

수행했을 때 기존 방법보다 더 균등하게 그래프 분할을 

수행하는 것으로 나타났다.

대부분의 분산 그래프 알고리즘은 네트워크를 통한 

데이터 전송이 병목 지점이다. 따라서 그래프를 표현하

는 행렬을 압축해 네트워크 사용량을 줄이는 것이 좋은 

성능 향상을 보이기 때문에 그래프 압축 역시 활발하게 

연구되고 있는 분야 중 하나이다. 실세계 그래프 중 하

나인 웹 그래프에 대해 지역성[18]을 활용해 압축을 수

행하거나, 인접한 정점을 찾는 질의를 그래프 압축을 이

용해 빠르게 수행[19]하는 등 다양한 방법과 응용이 제

안되었다. SlashBurn[2]은 멱법칙 특성을 이용해 그래

프 압축의 효율을 개선해 PEGASUS와 같은 그래프 연

산 프레임워크의 성능을 높인다.

5.3 분산 처리 프레임워크

그래프 데이터의 용량이 점점 커짐에 따라 그래프 알

고리즘 수행에도 분산 처리가 필요하게 되었다. 널리 쓰

이고 있는 분산 처리 프로그래밍 프레임워크에는 

MapReduce[20]가 있다. MapReduce는 오픈 소스 구현

체인 Apache Hadoop7)이 있다는 점과 map과 reduce만 

구현하면 데이터 분배, 장애 복구, 스케줄링 등 다양한 

분산 처리 이슈를 시스템이 자동으로 처리해주는 장점을 

가진다. 하지만 중간 데이터를 하드 디스크에 저장하는 

것에 따른 성능 하락이 있고 그래프 알고리즘과 같은 반복 

작업을 수행함에 있어서 비효율적[21]이며 map과 reduce

로 모든 알고리즘을 구성해야 한다는 단점을 지닌다.

최근에는 MapReduce의 단점을 보완하고 RDD(Resi-

lient Distributed Datasets)의 개념을 도입한 Apache 

Spark[6]의 사용이 확산되고 있다. Apache Spark는 중

간 결과물을 분산 메모리에 저장해 반복 작업이 많은 

그래프 알고리즘이나 기계 학습 알고리즘에도 좋은 성

능을 보이고, map과 reduce 이외에도 join, group by 

등 다양한 연산을 지원한다. 분산 SlashBurn 알고리즘 

역시 반복 작업이 많은 알고리즘이어서 Apache Spark

을 통해 성능을 향상시킬 수 있었다.

7) http://hadoop.apache.org

6. 결론 및 향후 연구

본 논문에서는 수천만 개의 정점과 수십억 개의 간선

들로 구성된 대용량 그래프에서의 정점 재배치를 위한 

분산 SlashBurn 알고리즘을 제안하였다. 분산 SlashBurn

은 효율적인 그래프 압축과 마이닝을 위한 대규모의 정

점 재배치 프로세스를 분산 처리 함으로써 대용량 그래

프를 기존의 단일 머신 SlashBurn보다 훨씬 빠르게 처

리하며 확장성 있게 동작한다. 대용량 그래프에 대해 제

한된 시간 동안 진행된 실험에서 분산 SlashBurn은 단

일 머신 SlashBurn보다 45배 이상 빠르게 동작하였고, 

16배 이상 큰 그래프를 처리하였다. 클러스터의 크기를 

실험에 사용된 것 이상으로 확장함으로써 분산 SlashBurn

은 보다 큰 크기의 그래프 또한 처리할 수 있을 것으로 

기대된다.

분산 SlashBurn 알고리즘의 수행 시간 중 많은 부분

은 반복적으로 그래프의 연결 요소를 찾는 데 사용된다. 

분산 SlashBurn의 성능을 향상시키기 위한 후속 연구

로 분산 SlashBurn에 사용되는 분산 연결 요소 알고리

즘의 성능을 개선시키기 위한 연구를 향후 진행할 계획

이다.
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