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그래프 마이닝

● 그래프는 관계 정보가 포함되는 데이터를 표현할때 적합한 자료구조임
● 웹 네트워크, SNS, 감염 네트워크, 인용 그래프 등 다양한 분야의 데이터가 그래프로 

표현됨
● 이런 그래프에서 유의미한 정보를 도출하는 것이 그래프 마이닝임
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그래프 마이닝

● 그래프 마이닝의 주제로 노드 분류, 클러스터링, 링크 예측 등의 문제가 있음
● 노드 분류는 해당 노드가 어떤 그룹에 속하는지 파악하는 문제임. SNS에서 악성 유저 

판별, 남녀판별, 감염 그래프에서 감염자/정상인 판별, 인용 그래프에서 논문의 주제 
예측 등의 문제가 노드 분류 문제에 해당함

● 클러스터링은 그래프의 연결 정보와 노드의 특징으로만 해당 그래프 내의 노드를 
그룹으로 만드는 문제임. SNS에서 커뮤니티 감지 문제가 있음

● 링크 예측은 그래프에 추가되어야 하는 연결 정보가 있는지, 또는 잘못된 연결을 
제거해야 하는지 판별하는 문제임. 인용 그래프에서 인용을 예측하는 문제가 있음
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그래프

● 그래프는 수학적으로 다음과 같이 정의할 수 있음
● 그래프 G는 노드 Feature 행렬 X와 관계 인접 행렬 A를 요소로 가지는 집합임
● X는 n*d의 행렬이며, n은 노드 수, d는 Feature의 차원 수를 의미함
● X의 행이 노드의 Feature Vector임
● A는 n*n의 행렬이며, 두 노드 (i, j)가 인접한(연결된) 경우 Aij = 1, 인접하지 않은 경우 

Aij = 0임
● 라벨은 각 노드마다 가지는 [1, c] 사이의 하나의 실수 값임
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노드 분류 문제 - 준지도학습

● 해당 논문은 노드 분류 문제를 해결하는 프레임워크를 제안하며, 이 노드 분류 문제의 
학습 설정은 준지도학습 설정임

● 준지도 학습 은 레이블이 있는 데이터가 매우 적고, 레이블이 없는 데이터가 많은 환경이 
주어져서 데이터의 레이블을 추정하도록 학습하는 설정임

● 노드 분류 문제의 준지도 학습 설정은 레이블이 있는 노드가 매우 적고, 레이블이 없는 
노드가 많은 환경에서 노드의 레이블을 추정하는 설정임
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기존 접근 방법과 GNN

● 그래프의 연결 정보를 고려하지 않고 노드의 Feature만 이용하여 기존 머신러닝(또는 
딥러닝) 방법론으로도 노드 분류를 수행할 수 있지만, 성능이 매우 낮음

● 이는 그래프의 연결 정보가 노드 분류에 있어서 중요하다는 것을 의미함
● DeepWalk(2014)는 딥러닝을 통해 연결 정보를 반영하도록 만든 초기 프레임워크임
● 이후 GCN의 등장으로 GNN이라는 명칭으로 분야가 활발한 관심을 받게 됨
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기존 접근 방법과 GNN

● GCN, GraphSAGE, GAT 등 강력한 GNN 모델의 등장으로 그래프 마이닝이 활발해짐
● 이후의 모델들은 대부분 해당 모델들을 기반으로 변형시킨 모델들임
● 그러나, 이러한 GNN 모델들은 단일 특성의 그래프에서만 좋은 성능을 내며, 몇몇 

모델은 메모리와 처리 성능을 과도하게 사용하여 대규모 그래프 데이터를 처리하기 
어려움
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GnnExp

● 저자는 GNN 모델들이 특정한 그래프만 잘 처리한다는 점을 분석하기 위해 GnnExp 
프레임워크를 설계함

● 이는 GNN의 특성(Pros and Cons)를 분석하기 위한 방법론이 포함됨
● GnnExp는 GNN 모델에 있는 비선형성을 무시하고 선형화하여 GNN 모델을 표현함
● 이때, 선형화는 GNN 모델이 가진 Propagator Function에서 비선형성을 제거하고 

학습되는 파라미터를 제거하는 것을 의미함
● 이 과정을 통해 GnnExp로 표현되는 GNN 모델은 표현력을 유지하면서, 해당 GNN 

모델의 해석을 가능하게 함
● GnnExp는 선형인 GNN의 일반화된 표현으로도 해석할 수 있음
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GnnExp

● 선형화된 GNN 모델들을 저자는 다음과 같이 분류함
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GnnExp

● 해당 행렬식에서 Notation에 대한 설명
● A와 Ã는  self-loop의 유무 차이임
● sym은 symmetrical normalization으로 

GCN에서 사용되는 normalization 방법
● row는 row normalization으로 해당 행 

기준으로만 normalization
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GNN의 문제점

● 저자가 파악한 기존 GNN 모델들의 문제점은 다음과 같음
● 강건함 부족 - 모델들은 다양한 그래프 시나리오에 동시에 대응하지 못함
● 노이즈 취약성 - 모델들은 노드 Feature에 의존하므로 Feature가 Nosiy한 경우 그래프 

구조를 전부 이용하지 못함
● 비효율적, 비유효성 - Aggregation이 Summation이 아닌 Concatenation 기반인 

모델은 지나치게 파라미터가 많아 학습이 어려우며, 이웃과 2-hop 이웃 인접 행렬이 
상관 관계가 높아지게됨

● 많은 하이퍼파라미터 -  많은 하이퍼파라미터는 모델 해석의 어려움과 성능을 위해 
방대한 튜닝이 필요함
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개선의 고려사항

● 앞서 분석한 문제점들을 기반으로 저자는 모델을 개선하기 위해 3가지 고려 사항을 정리
● 노드 Feature, 이웃 Feature, 장거리 이웃 Feature를 어떻게 통합해야 할까?
● 인접 행렬 변형과 정규화 - 어떤 정규화와 인접 행렬 변형이 유효할까?
● 이종성 - 기존 GNN은 특히 Heterophily에서 성능이 저하되는데, 이를 극복하려면?
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SlimG

● 저자는 앞서 설명한 고려사항들을 바탕으로 새로운 Propagator를 설계함
● SlimG의 Propagator는 아래와 같이 구성됨
● 먼저 Feature, 이웃 Feature, 2-hop 이웃 Feature, Structure Feature를 통합하여 

모델이 노드 Feature Noise, 혹은 Structure Noise가 있는 경우 중요한 Feature를 
스스로 선택하도록 함

● 이는 각 Feature를 Concat하여 가능함(이웃 Feature의 Concat이 아님)
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SlimG

● 2-hop 이웃 Feature는 Heterophily에 대응하기 위해 반영되는데, 이때 이웃 
Feature가 바로 반영되는 것을 막기 위해 Self-loop가 없음

● row normalization은 normalization이 단순함을 위해 사용됨
● 또한 각 Feature의 Concat은 단일 hop이 아닌 다중 hop을 통합하는 효과를 부여함
● 그러나, 이렇게 직접 Feature들을 Concat하는 것은 너무 큰 메모리를 요구함
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SlimG

● 저자는 이 Propagation의 메모리를 감소시키고 유용한 특징만 남기기 위해 전통적인 
방법으로 행렬을 압축함

● U는 인접행렬 A에 저수준 특이값분해(SVD)를 적용하여 A를 작은 수준으로 감소시킴
● 특이값 분해는 행렬을 구성하는데 필요한 성분들을 중요도(Rank) 순서로 가지는 

대각행렬을 구하는데, 여기서 성분들을 제거하여 행렬을 압축할 수 있음
● g(·)는 L2 Normalization+주성분분석(PCA)임
● PCA는 직교화를 위해 사용되지만, 차원 감소로도 사용할 수 있음
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SlimG

● SlimG의 또다른 장점은 SVD, PCA를 이용하므로 하이퍼파라미터가 매우 적다는 점임
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Sanity Check

● 저자는 SlimG의 강건함을 입증하기 위해 Sanity Check를 설계함
● Sanity Check (Sanity Test)란?
● 소프트웨어 개발에서, 전체 시스템을 테스트 하는 것이 아닌, 구성 요소를 테스트하여 

빠르게 오류를 검사하는 것
● Sanity Check를 통해 GNN들의 강점과 약점을 빠르게 평가할 수 있음
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Sanity Check

● 구체적으로, Sanity Check의 시나리오는 9개 (실제 7개)로 구성됨
● Node Classification 문제에서 구성될 수 있는 그래프의 특성은 크게 두 가지 요소에 

존재함
● Edge - 노드 간 연결이 어떤 특성을 가지는가?
● Features and Labels - 노드의 Feature가 Label과 어떤 관계가 있는가? 또는 

Feature가 유의미한가?
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Sanity Check - Edge Charicteristics

● 에지의 특성은 3가지로 나뉨
● Uniform - 노드의 레이블과 이웃 연결 관계에 연관성이 없음, 즉 랜덤
● Homophily - 노드는 이웃과 보통 같은 레이블을 가짐, 전통적인 그래프 데이터 특성
● Heterophily - 노드는 보통 이웃과 다른 레이블을 가짐, 흔하지 않지만 real-world 

그래프에서 자주 보임
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Sanity Check - Feature and Label Charicteristics

● Feature와 Label의 특성은 3가지로 나뉨
● Random - Feature가 Label에 대한 정보를 포함하지 않음
● Structural - Feature가 그래프 구조에 대한 정보를 포함함
● Semantic - Feature가 Label에 대한 정보를 포함함
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Sanity Check

● Edge 특성과 Feature+Label 특성을 조합하면 총 9가지의 시나리오가 생성됨
● 이 중 무의미한 2가지 시나리오를 제외하고 7가지 시나리오에 대해 테스트
● 해당 시나리오에 맞추어 생성되는 4클래스 인공 그래프에서 실험함
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Sanity Check - Result

● Feature만 의미가 있는 경우, LR, SlimG에서 좋은 정확도를 보이며, 대부분의 GNN이 
낮은 정확도를 보임

● 연결 구조가 유의미하고 Feature가 노이즈로 작동하는 경우 SlimG만 좋은 결과를 냄
● 연결 구조와 Feature가 모두 의미가 있는 경우 SlimG는 Homophily와 Heterophily 

모두 좋은 성능을 보임
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Experiments

● 저자는 실험을 통해 각종 성능을 테스트하고 모듈의 특성을 분석함
● 주요한 실험만 설명함
● 정확도 - SlimG가 다양한 그래프에서 타 모델 대비 좋은 정확도를 보이는가?
● 속도 - SlimG는 빠르면서 정확도가 유지되는가?
● non-linearity - SlimG는 Linear Propagator인데, 여기에 non linearity를 추가하는 

것이 더 나은가?
● 고차 Aggregation 필요성 - Propagation은 몇 hop을 사용하는 것이 좋은가? 

직관적으로, 더 많은 hop을 사용할 수록 좋지 않을까?
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Experiments - Settings

● 실험 데이터셋은 13개의 실제 데이터셋이며, 
7개의 Homophily 데이터셋과 6개의 
Heterophily 데이터셋을 사용함

● 준지도학습 설정으로 학습용 데이터의 2.5%만 
라벨을 가짐

● 데이터셋의 학습, 검증과 시험 분배율은 
2.5%/2.5%/95%임

● ogbn-Products, Pokec은 각각 Homophily, 
Heterophily의 대규모 그래프 데이터임
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Experiments - Accuracy

●
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Experiments - Speed
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Experiments - Non-linearity
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Experiments - Aggregation
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Conclusion

● 준지도 노드 분류를 위한 간단하고 효과적인 모델인 SlimG를 제안함
● SOTA GNN들과의 벤치마킹을 통해 SlimG는 다양한 그래프에서 모두 우월한 성능을 

내어 SlimG의 강건함, 일반화 능력을 보임
● 또한 SlimG는 우월한 성능을 내면서도 메모리와 처리 속도 측면에서도 좋은 성능을 

가짐
● GnnExp를 통해 기존 GNN 모델들이 수행에 문제가 있는 부분을 밝혀냄
● Sanity Checks를 통해 각 GNN 모델의 강점과 단점을 파악해냄
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