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Today’s Topics
qQ1. 우리 주변에 어떠한 그래프 데이터가 있을까?

qQ2. 그래프 데이터를 어떻게 학습할 수 있을까?

qQ3. 그래프 데이터는 어떻게 활용 될 수 있을까?
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Outline
q실세계 그래프 데이터 소개

q그래프 뉴럴 네트워크 소개

q그래프 뉴럴 네트워크 발전 과정

q그래프 뉴럴 네트워크 응용

q데모: 그래프 정점 분류

3



그래프 (Graph)란?
q임의의 두 개체의 연결 관계를 표현하는 구조

§ 예시: 친구 관계, 지도, 지하철 노선도, 전기회로

q그래프는 정점과 간선으로 표현

§ 정점은 개체를, 간선은 개체 간의 연결 관계를 표현

§ 종종 그래프를 네트워크 (network)라고도 함

q그래프 데이터는 인접 행렬의 형태로 저장

§ 인접 행렬: 2차원 행렬로, 간선 𝑢 → 𝑣에 대해 𝐀!" = 1로 저장 (없으면 0)
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실세계 그래프 예시 (1)
q소셜 네트워크 (Social Network)
§ 온/오프라인 상에서 친구 관계를 나타내는 그래프
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실세계 그래프 예시 (2)
q유저-아이템 네트워크 (User-Item Network)
§ 유저와 아이템의 상호작용 (상품 구매, 영화 평점 등)을 표현하는 그래프

§ 아이템은 상품, 영화, 뉴스, 음악, 논문, 식당, 책 등 다양함
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실세계 그래프 예시 (3)
q문서 네트워크 (Document Network)
§ 문서간의 연결 관계를 나타내는 그래프

§ 웹에서는 하이퍼링크, 논문에서는 인용으로 연결 표현
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실세계 그래프 예시 (4)
q다양한 실세계 복잡계가 그래프로 표현됨!
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그래프 데이터는 어떻게 학습 할 수 있을까?
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q데모: 그래프 정점 분류
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전통적인 데이터 학습 방법 (1)
q전통적인 딥 러닝 모델은 격자 (grid) 구조의 데이터에서 학습
§ 예) 이미지, 비디오, 텍스트, 오디오 등
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전통적인 데이터 학습 방법 (2)
qCNN은 격자 구조의 데이터에서 잘 작동함
§ 종단 학습 (end-to-end learning): hidden feature와 supervised 

task (예, 분류)를 동시에 학습 가능하여 좋은 성능을 보임
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전통적인 데이터 학습 방법 (3)
q그러나 전통적인 CNN은 그래프에서 잘 동작하지 않음!
§ 동일한 그래프 구조이더라도 정점의 순서를 어떻게 매기느냐에 따라 인접

행렬의 모양이 다르게 됨

§ 격자 구조에서는 합성곱 (convolution)이 명확하지만 그래프에서의
합성곱 적용 방법이 명확하지 않음
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그래프 구조는 같지만 인접 행렬은 다름 그래프에서 합성곱은 어떻게 해야 하는가?



Graph Convolution Network
q그래프 데이터 학습을 위한 그래프 뉴럴 네트워크 기법

§ 그래프에 특화된 합성곱 (graph convolution)을 기반으로 그래프
feature와 ML task를 종단 학습함
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Representation Level
q그래프에서는 크게 세 가지 표현 레벨이 존재

§ 정점, 간선, 그래프에대한 feature vector가 학습 가능

§ 본 강의에서는 정점에대한 feature 학습 방법을 주로 살펴봄
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Graph Convolution Layer의 입출력
q입력

§ 그래프의 인접 행렬 𝐀 (𝑛×𝑛 행렬 - 𝑛은 정점의 수)

§ 초기 or 중간 단계 정점 feature행렬 𝐗 or 𝐇 (𝑛×𝑑 행렬 - 𝑑는 feature의 차원)
◦ Citation network에서의 예시: 초기 정점 feature는 각 정점이 논문이므로 feature는 논문의

초록 (abstract) 으로부터 추출되는 bag-of-words 벡터로 구성

q출력
§ 그래프 합성곱으로 학습되는 정점 feature 행렬 𝐇 (𝑛×𝑑 행렬 - 𝑑는 feature의 차원)
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Graph ML 예시: 그래프 정점 분류
q정점에 레이블이 일부 주어졌을 때, 레이블이 없는 정점의
레이블을 예측하기

§ 준지도 (semi-supervised) 학습의 일종
§ Citation network에서 논문의 카테고리를 예측하는데 활용

§ 레이블이 여러 개이기 때문에 multi-class cross entropy loss 사용
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GCN [ICLR’17]
qMain Idea of GCN
§ CNN의 합성곱 (convolution)을 그래프 구조로 확장시키자!

§ 격자 구조도 결국 그래프의 한 형태로 표현 할 수 있음

§ 그래프에서도 목표 정점의 이웃 정점들의 feature 벡터를 취해 합성곱
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Graph Convolution의 단계 (1)
qStep 1. 정점 feature 학습 단계 (feature 

transformation)
§ 𝐡3를 𝑖번째 정점의 feature 벡터라고 했을 때, 모든 정점에대해 FC 

(fully-connected) 레이어를 통과시켜 학습

)𝐡3 ← 𝐅𝐂 𝐡3 ≔ 𝐡3𝐖

◦ 𝐖는 학습 가능한 𝑑×𝑑 행렬로 각레이어 별로 있음

◦ 모든 정점에대해공유되어 사용됨 (CNN의 weight sharing과 같은 개념)
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Graph Convolution의 단계 (2)
qStep 2. 이웃 정점 feature 취합 단계 (aggregation)
§ 𝑖번째 정점의 feature에대해, 이전 단계에서 구한 이웃 정점들의

feature 벡터와 자신의 벡터를 취합함

𝐡!" ← 𝜎 +
#∈%!

1
𝑐!#
.𝐡#

◦ 𝑁!는 정점 𝑖의 이웃 정점의 집합과 정점 𝑖, 𝜎는 비선형 활성 함수 (예, ReLU)

◦ 𝑐!#는 normalization 상수 (레이어를 누적 시킴에 따라 계산되는 벡터값이 너무 커지지 않게 조절)
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Graph Convolution의 행렬식
q그래프 합성곱 레이어의 행렬 표현 (증명은 생략)
§ 모든 정점에대해 행렬로 묶어 표현하면 다음과 같음
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Graph Convolution Network
q여러 개의 그래프 합성곱 레이어를 누적 시켜 구성

§ 마지막레이어의 결과는 ML task 목적 함수의 입력으로 사용
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GCN 실험 결과
q그래프 정점 분류 정확도

§ 2개의 GC 레이어를 활용한 GCN
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그래프 뉴럴 네트워크의 발전

qGCN의 발전
§ GCN은 2017년에 처음 제안되어 기본적인 형태의 그래프 뉴럴
네트워크 기법으로 관련 연구 및 관심도가 꾸준히 증가

§ 본 강의에서는 GCN이 어떤 방향으로 발전 중인지 “간략”하게 소개
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GCN 논문의 인용 추이



GCN 발전: 모델 고도화 (1)
q기본 GCN의 각 단계에서 부분적으로 고도화를 시도

qGraphSAGE [NeurIPS’17]
§ 이웃 정점의 취합 단계를 단순 덧셈에서 학습 가능한 함수로 일반화 시킴

qGAT [ICLR’18]
§ Attention 개념을 도입해 간선의 가중치를 학습
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GCN 발전: 모델 고도화 (2)
qGCN류는 네트워크를 깊게 쌓을 수록 성능이 안좋아짐
§ 이를 over-smoothing issue라고 함

§ 직관적으로는 정보를 섞으면 섞을 수록 유의미한 특징이 사라지는 현상

◦ 이를 해결하기 위해 이전 정보들을 최대한 잘 남기면서 섞는 방법들이 제안됨
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GCN 발전: 모델 고도화 (3)
q JK [ICML’18]: 중간 결과값을 모두 섞는 방법
§ 각 레이어의 결과값 (Knowledge)을 최종 단계로 Jumping시켜 섞음

qResGCN [ICCV’19]: residual (skip connection)을 활용하는

방법

§ 이전 결과값을 더해줘서 이전 정보를 보존, 𝐇G = GCL(𝐇, 𝐀) + 𝐇
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GCN 발전: 그래프 데이터 다양화
q다양한 그래프 종류로 그래프 특성에 맞춰 발전

§ 동적 그래프: 시간에 따라 정점/간선이 추가/삭제
◦ EvolveGCN [AAAI’20]: GCN의 weight 행렬을 시간 순으로 RNN을 통과

§ 부호화된 그래프: 간선에 +/- 정보로 신뢰도를 표현
◦ SidNet [My Work]: 간선 부호를 처리할 수 있는 GCN 기법 개발
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GCN 발전: 다양한 분야로의 적용
q다양한 분야에서 발생하는 그래프 데이터/문제로 GCN 응용
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농업 분야에서 GNN의 활용예 (1)
q농업 지표면 영양 결핍 검출에 GNN 활용 [CVPR’21]
§ 이미지 분할 기법으로 지대를 칸으로 나누고 칸을 정점으로 그래프 생성
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농업 분야에서 GNN의 활용예 (2)
q작물과 잡초 인식 [Computer and Electronics in Agriculture’20]

§ CNN과 GCN의 결합으로 CNN으로 부터 얻은 영상의 feature를
기반으로 그래프를 생성 (영상 하나에 작물 또는 잡초 하나 있음)
◦ 두 개의 feature의 거리를 측정하여 문턱값 이상인 경우 간선 할당
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지식 그래프에서 GNN 활용 (1)
q시간 정보가 있는 지식 그래프에서 지식 추론 [KDD’21]
§ Q. 20년 12월에 COVID-19에 감염된 사람은 누구인가?

◦ 시간 정보를 포함하는 지식 그래프 상에서 GNN을 활용한 지식 추론
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지식 그래프에서 GNN 활용 (2)
q지식 그래프와 GNN을 활용한 장소 추천
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추천 시스템에서 GNN 활용
qLINE 쿠폰 추천에서 GNN의 활용
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시계열 데이터의 GNN 활용
q시계열 데이터 향후 예측 문제 [NeurIPS’20]
§ 시계열 데이터 간의 유사도 학습 & 유사도 그래프를 형성 & 미래값 예측
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이미지 검색에 GNN 활용 (1)
q의미 기반 이미지 검색이란?
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이미지 검색에 GNN 활용 (2)
q장면 그래프 구축 (Scene-graph)
§ 이미지 세그멘테이션과 NLP 기법을 활용하여 이미지내 개체간의 관계를
그래프로 표현
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이미지 검색에 GNN 활용 (3)
qGNN을 통한 그래프 임베딩 학습
§ 이미지 => 그래프 => 그래프 임베딩 => 임베딩 비교를 통한 검색
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비주얼 QA에 GNN 활용 (1)
q비주얼 QA란?
§ 이미지와 관련된 질문이 주어지면 이미지에서 관련된 정답을 찾아

대답하는 것
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비주얼 QA에 GNN 활용 (2)
q장면 그래프를 활용한 비주얼 QA 방법
§ 이미지에서 장면 그래프를 추출

§ 질문으로부터 지식 그래프를 추출
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비주얼 QA에 GNN 활용 (3)
q장면 그래프를 활용한 비주얼 QA 방법
§ 그래프에서 구역을 나누어 부분 임베딩을 구한뒤 관련도를 측정

§ 관련도와 임베딩을 기반으로 정답을 추론

42



GNN의 기타 응용
q그 외 다양한 분야에서 GNN이 응용되고 있음
§ 컴퓨터 비전, NLP, 강화 학습 분야에서 활용

§ 화학 및 생물 분야에서 활용 (약물 발견, 질병 예측 등)
§ 교통량 예측 분야에서 활용

§ 컴퓨터 네트워크 설계 분야에서 활용

§ 프로그래밍 언어 설계 분야에서 활용

q농업 분야에서의 GNN 활용은 시작 단계
§ 농업 세부 분야에서 데이터가 그래프로 표현된다면 GNN 활용이 가능!

§ 단일 개체 보다 개체간 상호작용이 더 많은 정보를 담고 있어 학습에

도움이 될 수 있음
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Outline
q실세계 그래프 데이터 소개

q그래프 뉴럴 네트워크 소개

q그래프 뉴럴 네트워크 발전 과정

q그래프 뉴럴 네트워크 응용

q데모: 그래프 정점 분류
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그래프 정점 분류
q정점에 레이블이 일부 주어졌을 때, 레이블이 없는 정점의
레이블을 예측하기

§ Citation network에서 논문의 카테고리를 예측하는데 활용
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GNN의 구현 및 데모
qPyG를 활용하여 구현
§ PyG (PyTorch Geometric)은 PyTorch 기반의 GNN 라이브러리

§ 다양한 GNN 모델, 그래프 데이터셋, 그래프 GPU 관련 연산제공

§ 그래프 합성곱인 GCNConv API를 이용하여 그래프 정점 분류 수행

q데모를 위한 colab
§ 주소: https://bit.ly/3w9Dw4X
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Conclusion
qQ1. 우리 주변에 어떠한 그래프 데이터가 있을까?
§ Graphs are everywhere!

§ 소셜 네트워크, 유저-아이템 네트워크, 문서 네트워크 등등

qQ2. 그래프 데이터를 어떻게 학습할 수 있을까?
§ 그래프 합성곱을 기반으로 그래프 정점 임베딩 및 ML task 종단 학습
§ GCN: 그래프 합성곱을 기반으로 하는 기본적인 GNN

§ 모델 고도화, 그래프 데이터 다양화, 적용 분야 확장으로 발전 중

qQ3. 그래프 데이터는 어떻게 활용 될 수 있을까?
§ 지식 추론, 추천, 시계열 예측, 이미지 검색 및 QA 등등
§ 농업 분야 활용은 시작 단계로 GNN 적용 가능 task에대한 논의 필요
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Thank You and Q&A
qContact: jinhongjung@jbnu.ac.kr

qWeb: jinhongjung.github.io

qMust-read papers on GNN
§https://github.com/thunlp/GNNPapers

qPyG: Graph neural network library for PyTorch
§https://github.com/pyg-team/pytorch_geometric

qHands-on tutorials using PyG
§https://pytorch-

geometric.readthedocs.io/en/latest/notes/colabs.html
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Thank You
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