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Graph Network Task

• Graph를 나타내는 모든 node와 edge를 하나의 Context로 표현

+

• 그래프의 구조적인 특징을 반영할 수 있는 정보 사용
ü 그래프의 구조적 특징이란?

1. 그래프의 노드는 순서가 없다 (절대적인 위치 정보가 없다)
2. Edge를 통한 연결 정보만 있을 뿐, 거리는 없다

ü Transformer 구조에 그래프의 구조적인 특징을 반영할 수 있게 함

ü 기존 GNN은 node 단위 학습이 이루어지고, 1-hop의 정보를 
Layer를 쌓으면서 Multi-hop 정보를 받을 수 있음 (Local)

ü Multi-hop 정보를 Self-attention을 통해 한번에 학습

Graphormer

Transformer

그래프 자체를 표현할 수 있는 모델을 만들자!
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Self attention

Q: who is the singer?

They love a song by taylor, a singer from their hometown.
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Centrality Encoding

ü Centrality : 그래프 내 중심성을 나타내는 지표
• degree, betweenness, closeness, page rank, etc

ü 그래프에는 허브 node가 존재함

ü 기존의 Self-attention은 Centrality 정보를 충분히 담지 못함

ü Centrality Encoding을 degree 값을 사용한 벡터로 나타낸다. 
(Learnable)
• 만약 directed graph일 경우, in-degree emb와 out-degree emb

따로 사용하여, 두개의 합을 Centrality로 정의

의미적 유사도와 node의 중요도를 고려한 Attention!
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Spatial Encoding

ü 고차원에 표현되는 node의 위치 정보를 나타내야 함

ü Edge를 통해 연결된 정보를 기반으로, node간 거리를 측정
(Relative positional encoding)

ü 두 node간 최단거리 계산하는 함수 정의 (Shortest Path)
• 최단거리 구할때는 Floyd-Warshall 알고리즘 사용
• 만약 두 node가 연결되어있지 않을 시에는 -1

그래프의 구조적 정보 학습

ü 위 함수에서 구한 값으로 인덱싱되는 scalar b를 두 node간
attention score의 bias 값으로 이용함 (Learnable)
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Edge Encoding

ü Edge Embedding 값을 통해 node 간의 상관관계 표현 

ü 최단거리를 구성하는 Edge의 평균을 통해 두 node의 관계 
표현

유의미한 정보를 가진 Edge Encoding
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Special Node

ü 전체 node와 연결되는 가상의 node 생성

ü Bert에서 [CLS] Token과 유사한 역할 수행

ü [Vnode] 는 일반 node처럼 앞선 과정들을 똑같이 수행함 
(단, 실존하는 허브 node와는 구별됨)

-> Spatial Encoding에서 다른 값으로 처리함

ü 학습 시, [Vnode] 값을 통해 Graph Classification을 진행

ü [Vnode] 는 전체 그래프에 대한 정보를 담음 

ü self-attention 없이 [Vnode] 사용 시, Over Smoothing 문제 
발생
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🔹 OGB Large㎼Scale Challenge
• OGB㎼LSC Dataset : 화학결합 데이터셋 ㎼㚋 Graph regression Task
• VN : ㏚Vnode㏛ 사용 여부 ㎼㚋 기존 모델에 사용 시 성능 향상이 일어남
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🔹 Graph representation ㏖Pre㎼train㏗
• Pre㎼train ZINC Dataset ㎼㚋 OGB㎼LSC Dataset Inference
• Transformer 기반 방법론이 해당 Task에서 비교적 Transfer 성능이 좋은 것을 알 수 있음 
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🔹 Ablation Study
• 논문에서 제안된 방법론이 의미 있는 결과를 보였음을 알 수 있다.
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04. Conclusion

🔹 Graph Classification Task에서 Graph 를 표현하기 위해 Transformer 방법을 적용함

🔹 Graph Representation Task를 수행할 때, 기존에 GNN 기반 방식에서 사용하던 Readout 과정을 생략

🔹 Transformer에 그래프의 구조적 정보를 Encoding 하기 위해, 3가지 방법을 적용시킴
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