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1. 서 론     

점 (vertex) 와 간선 (edge) 으로 이루어진 그래

프는 개체들 간의 관계를 모델링하는 중요한 자

료구조로 간주되어 왔으며 그래프 데이터를 분석

하여 유의한 정보를 추출하는 다양한 기법들이 

제안되었다. 최근에는 소셜 네트워크의 등장, 바

이오 정보기술의 발전 등에 따라서 그래프는 다

양한 응용분야에서 활용됨으로써 더욱더 중요한 

자료구조로 인정받고 있으며 그래프의 크기 또한 

기하급수적으로 증가되고 있다. 예를 들어 트위

터 (twitter)의 경우 9 억명의 사용자 중 5억 명이

상의 활동 중으로 활용 사용자들 간의 관계는 약 

20억 개의 간선으로 표시될 수 있으며 야후 

(Yahoo) 에 등록된 웹페이지는 약 14억 개로 웹

페이지간의 연결 관계는 약 66억 개이다[1]. 이와 

같이 거대한 그래프 구조를 통칭 “빅 그래프 데

이터“ 라고 한다.

  최근에 들어와서 소셜 네트워크, 블로그 네

트워크, 단백질-상호작용 네트워크 등과 같은 빅 

그래프 데이터의 특성을 파악하고 이를 활용하는 

소셜 광고, 선거 예측, 추천 시스템 등 다양한 응

용 분야들이 등장하고 있다. 특히, 삼각형 

(triangle) 은 복잡한 그래프 분석에 있어서 중요

한 역할을 한다. 특히, 소셜 네트워크에서 삼각형

은 동류성 (homophily) 과 이행성 (transitivity) 을 

설명하는 주요한 구성요소이다. 동류성이란 유유

상종으로 한 사용자는 자신과 비슷한 사용자들 

친구로 삼는다는 것이고 이행성이란 동일한 친구

들을 가진 사용자들이 서로 친구가 된다는 특성

이다.

대량의 점과 간선들로 이루어진 빅 그래프 데

이터에서 삼각 개수 (triangle count)를 구하는 것

은 많은 시간과 비용을 요구하는 작업이다. 따라

서, 최근 빅데이터 그래프에서 효율적으로 삼각 

개수를 구하는 다양한 연구들이 진행되고 있다. 

본 논문에서는 그래프 데이터 상의 삼각개수의 의

미와 이를 활용한 응용 분야들 및 삼각형 및 개수
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를 구하는 대표적인 기법들을 설명하고자 한다. 

2. 그래프 상의 삼각 개수의 의미

2.1 배경지식

그래프의 삼각 개수에 대한 내용에 앞서 우선 

그래프에 대한 기본 용어를 설명한다. 그래프 G 

= (V, E)는 정점들의 집합 V와 간선들의 집합 E

로 구성되며, V의 크기 |V| 는 n, E의 크기 |E|는 

m이라 가정한다. 간선 집합 E ⊂ V X V 의 원소 

e 는 두 개의 정점 v, u ∈V을  연결하며 e = 

<v,u>로 표현한다. 이 경우 (즉, e = <v, u> ∈ 

E), v와 u를 '인접하다' (adjacent) 라고 하며 e는 v

와 u에 '연결된다' (incident)  라고 한다. 

정점 v ∈V 에 대하여 N(v)는 v와 인접한 정점

들의 집합으로 N(v) = {u ∈V | <v, u> ∈ E} 이

며 v의 차수(degree) d(v) 는 v와 연결된 간선들의 

수로 d(v) = |N(v)|이다. 이 때, 그래프 G의 최대 

차수는 dmax(G) = max{d(v) : v∈ V}로 정의된다.

그래프 G에서 순환 간선 (looping edge)이 없

다면 (즉, <u. u> ∉ E), G를 단순 그래프 (simple 

graph) 라고 하며 본 논문에서는 단순 그래프만을 

고려한다. 단순 그래프 G에서 간선의 수 m은 nC2 

보다 항상 작거나 같으며 (즉, m ≤ n(n-1)/2 ), 만

약 m = n(n-1)/2 이라면 G를 완벽 그래프 

(complete graph) 또는 n-클리크 (n-clique) 라고 

한다. 

그래프 G = (V, E) 의 부분 집합 V' ⊂ V, E' 

⊂E 에 대하여,  각 간선 e= <v, u> ∈E‘ 와 연결

된 정점 v와 u가 V’ 에 존재한다면 G' =(V', E')은 

G의 부분 그래프 (subgraph) 라고 한다. 정점의 

부분집합 V' ⊂ V 에 대하여 정점 축소 (node 

induced) 부분 그래프 G[V'] 은 정점 집합 V'와 간

선 집합 E'= {<v, u> ∈ E | v, u ∈V'}으로 구성

된다. 간선 축소 부분 그래프 G[E']도 이와 유사

하게 정의된다.

2.2 클러스터 계수 (cluster coefficient)와 

이행도 (transitivity ratio)

단순 그래프 G의 밀집도 (density)는 n개의 정

점들로 만들 수 있는 최대 간선 수 nC2 와 실제 

G에 존재하는 간선들의 수 m 의 비율로 p(G) = 

m/nC2 로 나타내며 p(G)가 1에 가까울수록 밀집

하다 (dense) 라고 한다. 그림 1의 단순 그래프의 

밀집도는 12/7C2 = 12/21이다. 그래프 밀집도는 

계산이 편리하다는 장점과 모든 정점들이 얼마나 

연결되어 있는지에 대한 정보를 제공한다. 그러

나 한 정점에 인접한 정점들 간의 연관성 또는 밀

집도를 표현하기에는 다소 무리가 있다. 한 정점

의 인접한 정접들 간의 연관성을 나타내는 것이 

클러스터 계수 (cluster coefficient)[2]
이다.

정점 v의 클러스터 계수 c(v)는 v에 인접한 정

점들로 이루어진 부분그래프의 밀집도로 표현된

다. 즉 v의 인접 정점 집합 N(v)에 대한 정점 축소 

부분 그래프 G[N(v)]의 밀집도이다. 그림 2는 그

림 1의 그래프 G의 N(v) 정점 축소 부분 그래프 

G[N(v)]를 나타내고 밀집도 p(G[N(v)])는 6/N(v)C2 

= 6/15이며 이는 v의 클러스터 계수 c(v) 이다. 

정점 v의 클러스터 계수를 구할 때, |N(v)| (즉, 

v의 차수 d(v))는 쉽게 구하지만 G[N(v)]의 간선

들의 수를 계산하는 것이 필요하다. 여기서 흥미

롭게도 G[N(v)] 의 간선들의 수가 v를 꼭짓점으

로 하는 삼각형의 개수와 동일하다. 그림 4에서

는 v를 꼭짓점으로 하는 삼각형을 구성하는 3개

의 간선들 중 v와 연결된 간선 두개는 점선으로 

v와 연결되지 않는 하나의 간선은 실선으로 표시

하였다. 이 때, 그림 3에서 실선으로 표시된 간선

들의 집합이 그림 2의 간선들의 집합과 동일함을 
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(그림 1) 단순 그래프 G

(그림 2) G[N(v)]

(그림 3) 삼각형들

알 수 있다. 즉, v를 꼭짓점으로 하는 삼각형의 개

수를 δ(v) 라고 할 때 c(v) = δ(v)/d(v)C2 이다.

그래프 G의 클러스터 계수 c(G) (= ∑v∈V 

c(v)/|V|) 는 한 정점의 인접한 정점들이 평균적으

로 얼마나 연관되어 있는지 나타는 것으로 모든 

정점들 v의 클러스터 계수 c(v)의 평균으로 정의

된다. 

그래프 G의 이행도 (transitivity ratio) t(G)는 

그래프 G 에서 이행관계 (transitive relation)이 발

생하는 확률을 나타내며 t(G) = (∑v∈V δ(v))/ (∑v

∈V d(v)C2) 로 정의된다. 그래프 상에 존재하는 삼

각형의 개수를 Δ(G) 일 때, ∑v∈V δ(v) = 3Δ(G) 

임으로 t(G) = 3Δ(G)/(∑v∈V d(v)C2) 로 표현된다.

즉, t(G)는 사용자 a, b, c에 대하여 a와 b가 친

구이고 \ b와 c가 친구일 때, a와 c가 친구일 가능

성을 표현한다. 그래프 G의 클러스터 계수 c(G)

와 이행도 t(G)는 유사하지만 c(G)는 작은 차수를 

가지는 정점들로 구성된 삼각형에서 좀 더 많은 

가중치를 부여하고 t(G)는 이에 반하여 높은 차수

를 가지는 정점들로 구성된 삼각형에 더 많은 가

중치를 부여한다.

3. 삼각 개수의 응용분야

그래프 상의 삼각 개수 및 삼각 개수로 유도된 

클러스터 계수는 다양한 응용분야에서 활용되고 

있다. [3]에서는 웹-스팸(web-spam) 탐지에 클러

스터 계수를 적용할 수 있음을 보였다. 웹-스팸이

란 웹서치 엔진을 기만하여 성인물이나 광고물을 

포함한 자신의 웹페이지를 상위 랭크에 올리는 

것을 말한다. 이 경우 웹페이지를 상위로 올리기 

위하여 호스트가 여러 웹 페이지들을 유지하고 

이 웹 페이지들 간에 상호 연결이 되어 있는 것을 

확인했다. 따라서 웹-스팸의 경우, 클러스터 계수 

또는 삼각 개수가 일반적인 경우보다 매우 높다

는 것으로부터 파악된 것이다. 또한 [3]에서는 소

셜 네트워크에서 사용자의 역할을 파악하기 위하

여 삼각 개수와 클러스터 계수를 활용할 수 있음

을 보였다. 특히, Yahoo의 질의-응답 웹 페이지를 

분석해 본 결과 좋은 질문 또는 좋은 응답을 하는 

사용자들은 주로 삼각 개수가 크고 클러스터 계

수가 작다는 것을 파악하였다. 

[4]에서는 웹 페이지들의 내용을 보지 않고도 

중요한 웹 페이지들을 파악하는 방법을 제시하면
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Algorithm NodeIterator(G = (V,E))

for v ∈ V do

for each pair {u, w} in N(v) do

if {u, w} ∈ E then

if v < u < w then output triangle {v, u, w}

(그림 4) NodeIterator 알고리즘

서 클러스터 계수를 사용하였다. 이를 위하여 우

선 웹 페이지들을 클러스터링하여 각 클러스터를 

하나의 노드로 표현하고 노드들 간의 링크들을 

기반으로 클러스터 계수를 계산하였다. 이를 통

하여 클러스터 계수가 높은 노드들이 웹 환경에

서 중요한 역할을 함을 보였다.

[5]에서는 트위터 (Twitter)나 링크드인 

(LinkedIn)과 같은 소셜 네트워크에서 삼각 개수 

기반의 링크 추천 (또는 친구 추천) 방법을 제시

하였다. 기본적으로 친구의 친구는 친구인 경향

이 있음으로 이는 삼각형으로 표현되고 이에 따

라서, 가능한 많은 삼각형을 생성할 수 있는 링크

들을 추천하는 것이다. 이외에도 다양한 분야에

서 삼각 개수 및 클러스터 계수를 활용하고 있다.

4. 그래프 상의 삼각형 처리 기법

2절과 3절에서 삼각 개수의 의미와 삼각 개수

를 활용하는 응용 분야에 대하여 살펴보았다. 본 

절에서는 그래프 상에 존재하는 삼각 개수를 구

하는 기법들에 대하여 기술한다.

4.1 일반적인 삼각형 처리기법

그래프 상의 삼각형의 개수를 구하는 가장 명

확한 방법은 모든 가능한 3개의 정점들에 대하여 

삼각형을 구성하는지 안하는지 조사해 보는 것이

다. n개 정점들로 구성된 그래프 G 에 대하여 이 

방법의 시간 복잡도는 Θ(nC3)로 O(n3) 이다. 

삼각 개수를 구하는 또 다른 방법은 행렬의 곱

을 이용하는 것이다. 그래프 G가 n × n 크기의 

인접행렬 A로 표현되어 있다고 하자. 즉 정점 vi 

가 정점 vj가 인접하다면 A[i][j]가 1로 지정되어 

있다. 이 경우 A3
의 i번째 대각 원소 (즉, A3[i][i]) 

는 vi에서 임의 두 정점 vj, vk 을 거처 vi로 다시 

돌아오는 경로의 수를 나타난다. 이때,  vi를 꼭짓

점으로 하는 하나의 삼각형에서 대하여 vi로 돌아

오는 경로는 2개 (vi→vj→vk→vi와 vi→vk→vj→vi)

가 존재하게 된다. 따라서 A3[i][i] 는 2δ(vi) 와 같

다. 또한 이 경우 A3[j][j]와 A3[k][k] 에도 이 삼각

형 개수의 2배가 포함되어 있게 된다. 따라서 A3

의 대각원소들의 합 (∑i=1...n A3[i][i]) 은 2∑v∈V δ

(v) = 6Δ(G) 이다. 따라서, 행렬의 곱을 통하여 

삼각 개수를 구할 수 있다. 단순한 행렬의 곱셈 

알고리즘의 시간 복잡도는 Θ(n3) 이다. 그러나, 

[6]에서 행렬 곱의 시간 복잡도를 O(n2.376) 으로 

줄였으며 현재까지 알려진 가장 빠른 행렬의 곱

셈 알고리즘이다.

NodeIterator는 그래프 상의 각 정점 v 에 대하

여 인접한 두 정점 u와 w가 인접하였는지를 검사

하여 삼각형을 파악한다. NodeIterator 알고리즘

은 그림 4와 같으며 알고리즘의 맨 마지막 라인 

각 삼각형이 한번만 출력되도록 한다. 정점 v에 

대하여 모든 인접한 정점 쌍을 고려함으로 
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Algorithm 3-pass(G = (V,E))

pass 1: count # of edges 

pass 2: Sample an edge e = <v, u> uniformly and choose node w from V-{v,u} 

randomly

pass 3: if <v,w> ∈E and <u,w>∈ E then β =1 else β =0

return β

(그림 5) 3-pass 알고리즘

NodeIterator 알고리즘의 복잡도는 Θ(∑v∈V d(v)C2) 

이며 이는 점근적으로 O(n dmax(G)2) 이다[7].

[8]에서는 NodeIterator 방법과 행렬의 곱셈 방

법을 결합한 알고리즘을 제안하였다. 이 알고리

즘은 정점 집합 V를 낮은 차수를 가지는 정점 집

합 Vlow = {v∈V|d(v) ≤β}와  높은 차수를 가지는 

정접 집합 Vhigh = V-Vlow 나누었다. 이 때 β = 

m(2.367-1)/(2.376+1)이다. 그리고 Vlow 에 대해서는

NodeIterator 를 적용한다. 각 v∈Vlow 에 대하여 v

에 인접한 u, w ∈V 가 삼각형을 형성할 때, u와 

w가 모두 Vlow 에 속하면 δ(v), δ(u), δ(w) 에 각각 

1/3 을 더하고 u와 w가 모두 Vhigh 에 속하면 δ(v), 

δ(u), δ(w) 에 각각 1을 더하며, u와 w 중 하나만 

Vlow 에 속하면 δ(v), δ(u), δ(w) 에 각각 1/2를 더

한다. 그리고 정점 축소 부분 그래프 G[Vhigh] 에 

대하여 행렬의 곱셈 방법을 적용하여 Vhigh 에 속

한 정점들로만 이루어진 삼각형의 개수를 구한

다. [8]에서 제안한 삼각 개수 알고리즘의 복잡도

는 O(m1.41)이다.

EdgeIterator 알고리즘은 각 간선에 대하여 해

당 간선을 포함하는 삼각형 구하는 방법이다. 간

선 <u, w>∈E 에 대하여 {v, u, w}가 삼각형을 구

성하려면 정점 v∈V는 N(u)와 N(w)에  공통으로 

존재해야 한다. 따라서, 모든 간선 e = <u, w>∈E 

에 대하여 |N(u)∩N(w)| 을 구하면 삼각형의 개수

를 구할 수 있다. N(u)와 N(w)가 정렬된 배열로 

구성되어 있다면 EdgeIterator 의 시간 복잡도는 

∑<u,w>∈E (δ(u)+δ(w))이며 이는 점근적으로 O(m 

dmax(G)) ⊂ O(nm) 이다. EdgeIterator의 성능을 

향상하기 위하여, |N(u)∩N(w)|를 구하는데 해슁

을 사용한 EdgeIterator-Hashed 기법, u와 w 의 

모든 인접 노드들을 비교하는 대신 부분 집합만

을 비교하는 EdgeIterator-forward 기법 등이 제

안되었다.

4.2 빅 그래프 데이터를 위한 삼각형 

처리 기법

4.1절에서 전통적인 삼각형 처리 기법들을 살

펴보았다. 이러한 전통적인 기법들은 인-메모리

(in-memory) 알고리즘들로써 SNS 등과 같은 빅 

그래프 데이터에는 적절하지 못하다. 따라서 최

근 빅 그래프 데이터를 대상으로 하는 다양한 삼

각형 처리 기법들이 제안 되었다.

빅 그래프 데이터를 크기가 매우 큼으로 근사

적으로 삼각형 개수를 파악하고자 하는 연구들이 

있었다. [9]에서는 그림 5와 같은 3-pass 알고리즘

을 제안하였다. 

Ti를 i개의 간선을 지니는 node-triple의 집합이

라고 하면 |T1|+ 2|T2|+ 3|T3| = |E|(|V|-2) 와 같다.  

3-pass알고리즘의 반환값 β의 예측값은 E(β) = 

3|T3|/ (|T1|+ 2|T2|+ 3|T3|)이다. 따라서, 구하고자 

하는 삼각형의 개수 |T3| 는 E(β)|E|(|V|-2)/3이다. 
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Algorithm Doulion(G = (V,E))

for each e ∈ E do

put e to G' with probability p

Δ'(G) = NodeIterator(G')

return 1/p3 Δ'(G)

(그림 6) Doulion-NodeIterator 알고리즘

따라서 3-pass알고리즘을 s번 시행한다면 |T3|의  

예측값, |T3^| ∼ (1/s∑i=i
sβi) |E|(|V|-2)/3 이다.

EdgeIterator 알고리즘에서 |N(u)∩N(w)| 을 구

하는데 이는 Jaccard coefficient J(A,B) = |A∩

B|/|A∪B|를 구하는 것과 유사하다. 따라서 [3]에

서는 Jaccard coefficient를 근사적으로 구하는 

Min-Hash를 활용하여 근사적으로 삼각형의 개수

를 구하였다. 

[10]에서는 간선 e를 p의 확률로 랜덤 샘플링

하고 샘플링된 간선들의 집합 E'만으로 구성된 

간선 축소 부분 그래프 G[E'] 에 대하여 삼각형 

개수를 구하여 전체 그래프의 삼각형 개수를 구

하는 Doulion 알고리즘을 제안하였다. 그림 6은 

NodeIterator를 사용한 Doublion 알고리즘이다.

그림 6의 Doulion-NodeIterator 에서 하나의 간

선이 G'에 추가될 확률은 p이다. 따라서, 하나의 

삼각형이 G'에 유지될 확률은 1/p3과 같다. 이에 

따라서, 간선 축소 부분 그래프 G‘의 삼각형의 개

수에 1/p3
을 곱하면 전체 삼각형의 개수를 추정할 

수 있다.

[5]에서는 삼각형의 개수를 근사적으로 구하기 

위하여 행렬의 고유값(eigen value)을 활용하였다. 

4.1절에서 언급한 바와 같이, 그래프 G의 인접행

렬 A에 대하여 A3의 대각원소들의 합 (∑i=1...n 

A3[i][i]) 은 2∑v∈V δ(v) = 6Δ(G) 이다. 이 때, A

는 대칭 행렬 (symmetric matrix)로써 고유값 분

해 (eigen decomposition) 을 통하여 A = UΛUT로 

분해가 가능하다. Λ 는 대각 행렬 (diagonal 

matrix)로 고유값 (λ1,...,λn) 을 가지고 있으며 U 

는 고유 벡터(eigen vector) u1,...,un들이 열

(column)으로 이루어진 직교행렬 (orthogonal 

matrix)이다 (즉, UTU =I). 따라서,  A3 =UΛUTU

ΛUTUΛUT = UΛ2UTUΛUT = UΛ3UT 와 같다.  

이에 따라서, δ(vi) =(∑j λ3
j u2

ij)/2 이다. 여기서 

uij는 열벡터 ui의 j번째 값이다. 또한, Δ(G)는 1/6 

∑jλ
3
j 와 같다.  [5]에서는 실제 그래프들을 고유

값 분해를 해 본 결과 몇 개의 고유값들만 큰 절

대값을 가지고 대부분은 매우 작은 절대값을 가

짐을 확인하였다. 따라서, 큰 절대값을 가지는 고

유값들만을 빠르게 추출하여 그래프의 삼각형 개

수를 계산하는 방법을 제안하였다.

근사적으로 삼각형의 개수를 파악하는 기법 이

외에 빅 그래프 데이터의 정확한 삼각형 개수를 

파악하기 위하여 MapReduce[11] 및 Hadoop [12]과 

같은 분산 병렬 프레임워크를 활용하는 기법들이 

제안되었다.

[13]에서는 NodeIterator를 기반으로 두 단계 

MapReduce 알고리즘을 제안하였다. 중복적으로 

삼각형이 생성되는 방지하기 위하여 첫 번째 맵

리듀스 단계에서 맵 함수는 간선 <v, u> 에 대하

여 차수가 작은 정점을 키로 하여 간선 (즉, 

[min(d(v), d(u)), <v,u>]) 을 출력한다. 이 후 리듀

스 함수는 동일한 키 u 를 가지는 간선들을 결합

하여 모든 node-triple {v, u, w}들을 생성하고 키
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로 바깥쪽에 붙은 두 정점에 대하여 차수가 높은 

순으로하여 {v, w}을 출력한다 (즉, [{v,w}, 

{v,u,w}], 여기서 d(v) > d(w)). 이 후에는  간선 

<v,w>가 존재하는지 만을 파악하면 된다. 따라서, 

두 번째 단계의 맵 함수에서는 각 간선을 출력하

는데 키를 정점을 차수가 높은 순으로 출력한다 

(즉, [(max(d(v), d(u)), mix(d(v), d(u))), <v,u>]).  

따라서, 이전 맵리듀스 단계의 결과 [{v,w}, 

{v,u,w}]와 이번 맵 함수의 결과를 합쳐서 두 번

째 리듀스 함수에서는 동일 한 키 {v,w} 에 대하

여 <v,w> 간선이 존재하는지 파악하여 {v,u,w}가 

삼각형을 형성하는지 파악할 수 있게 된다.

[14]와 [15]에서는 그래프 분할을 이용한 알고

리즘들을 제안하였다. [14]에서는 그래프 G의 정

점집합 V를 p개의 부분집합들 V1, V2, ..., Vp로 나

눈다. p개의 부분 집합들 중에서 임의의 3개의 부

분집합들을 합한 집합을 Vijk (=Vi∪Vj∪Vk) (i<j<k

≤p)라 할 때, 각 Vijk에 대한 정점축소 부분 그래

프 G[Vijk]에 대하여 독립적으로 삼각형의 개수를 

계산한다. 이때, 하나의 삼각형이 중복되어 계산

되어질 수 있다.  즉, 삼각형 {v,u,w}에  대하여 

정점 v,u,w 가 Vi에 속한다면 iC2+ i(p-i-1)+ p-i-1C2 

번 중복 계산되며 {v,u,w}가 Vi와 Vj에 나누어 속

한다면 p-2번 중복 계산된다. 이에 따라서, [15]에

서는 삼각형의 개수가 중복 계산되는 문제를 해

결한 보다 효율적인 MapReduce 알고리즘을 제안

하였다. [15]에서는 우선 p개의 부분 집합 V1, V2, 

...,Vp에 대하여 두개의 부분 집합들의 합집합 Vij

에 (i<j≤p)  대하여 삼각형 개수를 구한다. 이 경

우 삼각형 {v,u,w}의 정점들이 모두 같은 부분집

합 Vi (또는 Vj) 에 있다면 p-1번만 중복 계산된다. 

그렇지 않다면 한번만 계산되어진다. 이후 남아

있는 것은 삼각형을 구성하는 정점이 서로 다른 

부분집합에 포함되어 있는 경우임으로 G[Vijk]= 

(Vijk , E')에서 {e =<v,u>∈ E'| v∈ Vi, u∈ Vj, Vi 

≠Vj} 로만 구성된 부분 그래프에 대하여 삼각형

의 개수를 구하여 정확한 삼각형의 개수를 효율

적으로 구한다.

5. 결 론

앞에서 언급한 바와 같이 그래프는 소셜 네트

워크의 등장, 바이오 정보기술의 발전 등에 따라

서 그래프는 다양한 응용분야에서 활용되고 있

다. 이에 따라서, 그래프 마이닝 등 다양한 기술

들이 개발 발전되고 있다. 특히, 소셜 네트워크에

서 삼각형은 동류성 (homophily)과 이행성 

(transitivity)을 설명하는 주요한 구성요소이다. 

이에 따라서, 본 연구에서는 이러한 특성을 설

명하기 위하여 그래프 상의 삼각 개수를 효율적

으로 구하는 다양한 알고리즘 기법들을 조사하였

다. NodeIterator, EdgeIterator 등과 같은 전통적

인 기법들의 인-메모리 알고리즘으로 그래프가 

메인 메모리에 적재될 수 있을 경우에만 적용이 

가능하다. 그리나 최근에 활용되는 그래프는 정

점 및 간선들의 개수가 수억 개에서 수십억 개에 

달할 만큼 매우 큼으로 전통적인 알고리즘을 사

용하기 어렵다. 이에 따라서, 샘플링 기법에 기반

한 근사 알고리즘 및 MapReduce기반의 병렬처리 

알고리즘들이 최근에 제안되고 있다. 이러한 알

고리즘들은 빅 그래프 데이터에 대한 효율적인 

처리 방안 및  그래프 데이터의 활용에 기본 기술

을 제공함으로써 국내 그래프 데이터 처리 개발

에 도움이 되리라 기대한다.
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