
최신 네트워크 정렬 방법에 대한 서베이 및 평가 
 

임재환 1, 서동혁 2, 김상욱 3 
1한양대학교 컴퓨터소프트웨어학과 석사과정 
2한양대학교 컴퓨터소프트웨어학과 박사과정 

3한양대학교 컴퓨터소프트웨어학과 교수 

 
gowjr235@hanyang.ac.kr, hyuk125@hanyang.ac.kr, wook@hanyang.ac.kr 

 

Surveys and Evaluation of Recent Network Alignment Methods 
 

Jae-Hwan Lim1, Dong-Hyuk Seo2, Sang-Wook Kim3 
1,2,3 Dept. of Computer Science, Hanyang University 

 

요       약 

최근 온라인 소셜 네트워크 플랫폼의 증가에 따라 사용자들은 다양한 서비스를 제공받기 위해 

여러 소셜 네트워크 플랫폼에 가입하는 경향이 있다. 네트워크 정렬은 보안상의 문제로 사용자들

의 개인정보가 제한된 상황에서 네트워크의 구조와 속성 정보를 이용하여 서로 다른 소셜 플랫폼

에서 동일한 사용자를 찾는 것을 목표로 한다. 본 논문은 최근 몇 년간의 네트워크 정렬 연구들

을 서베이 하고, 그들을 분류한 후, 그 중 대표적인 것들에 대한 성능 평가를 수행한다. 

 

1. 서론 

소셜 네트워크의 관계 정보를 활용하여 맞춤화된 

개인화 추천을 수행하는 것은 추천 시스템 분야의 중

요한 연구 분야이다. 이때 소셜 네트워크의 관계 정

보는 주로 그래프로 표현되며, 이에 따른 다양한 그

래프 알고리즘들이 활용된다. 최근에는 다양한 소셜 

네트워크들이 등장함에 따라 각 소셜 네트워크에서 

얻을 수 있는 관계 정보가 다양해져 추천의 범위도 

다양해지고 있다.  

그러나, 이러한 소셜 네트워크에서 얻을 수 있는 

데이터는 보안상의 문제로 인해 개개인의 유저를 특

정할 수 없는 경우가 많다. 이에 서로 다른 소셜 네

트워크에서 같은 사람을 찾아 일관된 추천 등을 수행

하는 데에 어려움이 발생한다.  

네트워크 정렬은 이렇게 그래프로 표현된 서로 다

른 소셜 네트워크 상에서 여러가지 부가정보를 활용

하여 같은 사람을 찾아내는 것을 목표로 한다[1]. 이

때 활용되는 부가정보로서 여러가지 속성 정보 (예: 

이름, 나이, 성별)을 활용한다.  

이와 같은 방향성으로서 최근 다양한 네트워크 정

렬 방법들이 제안되고 있다. 제안되는 방법들을 살펴

보면 여러가지 기준을 통해 그 방법들을 구별할 수 

있다. (1) 사전 정렬 정보의 사용 유무: 일부 유저의 

정렬 정보를 알고 있어 이를 활용하는 방법들과, 전

혀 사전 정보가 없는 상황에서 정렬하려 하는 방법들

이 있다. (2) 속성 정보 활용 유무: 유저에 대한 부가

적인 정보가 주어져 이를 활용하는 방법들과, 부가적

인 정보가 없는 상황에서 정렬하려 하는 방법들이 있

다.  (3) 네트워크 임베딩 방법: 최근 네트워크 연구 

분야에서 다양한 네트워크 임베딩 방법들이 연구되었

으며(DeepWalk, GNN, Contrastive learning 등) 네트워크 

정렬 방법 또한 어떠한 임베딩 방법을 선택했는지에 

따라 구별을 할 수 있다. (4) 네트워크 간 비교 방법: 

네트워크 정렬은 두 개의 다른 네트워크를 대상으로 

노드를 비교하기 때문에 매핑 함수, 가중치를 공유하

는 GNN, 대조 학습을 통해 두 개의 네트워크에 존재

하는 노드를 효과적으로 비교한다. 

본 논문은 기존의 네트워크 정렬 방법들을 종합적

으로 분석하고 분류하여 정리 및 비교한 논문이다.  

<표 1>은 기존 네트워크 정렬 방법들을 시간 순으로 

나열하여 다양한 분류 기준으로 분류한 결과를 보여

주는 표이다. 우리는 여섯 개의 대표적인 네트워크 

정렬 방법(FINAL[1], PALE[2], DeepLink[3], CENALP[4], 

GAlign[5], Grad-Align[9])을 선택하여 세 가지의 실세

계 네트워크에 대한 실험을 통한 성능을 비교 분석하

였다. 

2. 네트워크 정렬 방법들 

FINAL[1]은 초기 네트워크 정렬 방법들 중 하나로, 

사전 정렬 정보를 사용하며 노드의 속성 정보 또한 

사용하는 방법이다. 이웃 노드들의 속성 정보가 비슷 
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한 대상 노드는 같은 노드일 것 이라는 전제하에 네

트워크 정렬 방법을 연구하였으며 대상 노드의 이웃 

노드들의 속성 정보를 사용하여 서로 다른 네트워크

에서 같은 노드를 찾는다. 

PALE[2]은 사전 정렬 정보를 사용하지만, 노드 속

성 정보를 사용하지 않은 방법으로, DeepWalk를 기반

으로 두 네트워크의 노드들을 각각 저차원의 벡터로 

표현하여 네트워크 정렬 방법을 연구하였다. 두 네트

워크 간의 비교를 위한 매핑 함수(Φ)를 고안해낸 방

법이다 (예: ui∈Gs, uj∈Gt일때, Φ(ui) = uj). 매핑 함수 학

습을 위해 사전 정렬 정보를 사용하였으며, 학습된 

매핑 함수를 정렬되어 있지 않은 노드에 적용시켜 네

트워크 정렬 성능을 향상시켰다. 

DeepLink[3] 또한 사전 정렬 정보를 사용하며 노드 

속성 정보를 사용하지 않는 방법이다. DeepWalk 기반 

네트워크 임베딩 방법을 택하였으며, PALE[2]과는 다

르게 두 네크워크 간 두 개의 매핑 함수를 사용함으

로써 (예: ui∈Gs, uj∈Gt일때, Φ(ui) = uj, Φ-1(uj) = ui) Auto 

Encoder 방식의 학습을 고안해내어 저차원으로 표현

된 두 네트워크 간의 관계를 밝혀냈다. 

CENALP[4] 또한 사전 정렬 정보를 사용하며 노드 

속성 정보는 사용하지 않는 방법이다. DeepWalk 기반 

네트워크 임베딩 방법을 택하였지만, 앞서 언급한 

PALE[2], DeepLink[3]와 다르게 두 네트워크 간의 연

결성을 정의하여 두 네트워크를 각각의 저차원 벡터 

공간에 표현하는 것이 아닌 하나의 저차원 벡터 공간

에 표현하였다. 

GAlign[5]은 사전 정렬 정보를 필요로 하지않으며 

노드 속성 정보를 사용하는 방법으로, 처음으로 GNN 

기반의 네트워크 임베딩 방법을 사용하여 네트워크 

정렬 문제를 해결한 방법이다. 두 네트워크를 임베딩

하는데 사용된 GNN 레이어의 가충지 행렬을 공유하

여 두 네트워크를 하나의 임베딩 공간으로 표현하였

으며 두 노드의 벡터간의 코사인 유사도를 계산하여 

네트워크 정렬 문제를 해결하였다. 

GradAlign[9 

]은 사전 정렬 정보를 사용하며 노드 속성 정보는 

사용하지 않는 방법이다. 두 네트워크 간 가중치 행

렬을 공유하는 GNN 기반의 임베딩을 사 

용하여 네트워크를 저차원의 공간으로 표현하였으며, 

두 개의 네트워크의 크기 차이로 인해 발생하는 오차

를 줄이기 위해서 Tversky similarity 이론을 적용하여 

네트워크 정렬 문제를 해결하였다. 

 

3. 실험 

실험 환경. 우리는 3 가지 실제 네트워크를 반영한 

데이터 집합들을 사용하여 실험을 수행한다. Douban 

online-offline, Facebook-Twitter, Allmovie-IMDb. <표 2>은 

본 논문에서 사용한 데이터 집합들의 통계를 보여준

다.  

<표 2> 데이터 집합에 대한 통계 

데이터 집합 노드 간선 속성정보 
사전 정렬 

노드 

Douban 

Online 
3,906 8,164 538 

1,118 
Douban 

Offline 
1,118 1,511 538 

Facebook 1,043 4,734 0 
1,043 

Twitter 1,043 4,860 0 

Allmovie 6,011 124,709 14 
5,176 

IMDb 5,713 119,073 14 

경쟁 방법. 우리는 공정한 비교를 위해, 노드 속성 

정보가 없는 상황에서의 6 가지 네트워크 정렬 방법들

의 성능을 분석한다. 그 다음으로는, 노드 속성 정보

가 있는 환경에서의 FINAL, GAlign 그리고 Grad-Align 

방법을 비교한다.  

실험 방법. 우리는 최근 네트워크 정렬 방법들의 

성능을 분석하기 위해 각 데이터 집합마다 존재하는  

사전 정렬 노드의 수의 10%를 트레이닝 집합으로 

사용하고, 나머지를 테스트 집합으로 사용하였다. 

성능 측정 방법. 우리는 hit@k 평가지표를 사용하

여 6가지 네트워크 정렬 방법들을 평가한다. hit@k는 

테스트 집합으로 사용된 사전 정렬 노드들 중 실제로 

대응되는 노드를 정확히 예측한 비율을 측정한다. 

실험 결과. <표 3>는 기존 네트워크 정렬 방법들의 

속성 정보가 주어지지 않은 상황에서의 hit@k 값을 

보여준다. <표 3>를 통해 우리는 현재 GNN 기반 네트

워크 임베딩을 활용하는 네트워크 정렬 방법이[5, 9] 

우수한 성능을 보여주고 있는 경향이 있다. 또한, 

Douban online-offline 과 같이 두 네트워크 간의 크기 

방법 사전정렬정보 속성 정보 DeepWalk GNN 매핑 함수 
가중치 공유 

GNN 
대조 학습 

FINAL’16 [1] O O      

PALE’16 [2] O  O  O   

DeepLink’18 [3] O  O  O   

CENALP’19 [4] O  O     

GAlign’20 [5]  O  O  O  

WAlign’21 [6]  O  O O   

HTC’22 [7]    O  O  

CPUM’23 [8] O Optional  O   O 

Grad-Align’23 [9] O O  O       O  

CANA’23 [10] O O  O  O  

<표 1> 최근 네트워크 정렬 방법의 분류 
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차이가 많이 나는 네트워크에서의 모든 네트워크 정

렬 방법의 성능이 facebook-twitter 와 같이 네트워크 

크기 차이가 많이 나지 않는 그래프보다 전반적으로 

떨어지는 경향을 보인다. <표 4>는 노드 속성 정보가 

추가적으로 주어진 상황에서의 기존 네트워크 정렬 

방법의 성능을 비교한 것으로, 직접적으로 노드 속성 

정보를 비교하는 방법보다[1] GNN 기반 네트워크 임

베딩을 활용한 네트워크 정렬 방법들이 더욱 우수한 

성능을 보이는 경향을 확인할 수 있다.  

4. 결론 

본 논문에서, 우리는 기존 네트워크 정렬 연구들을 

종합적으로 분석하고 분류하였다. 초기 단계의 노드 

속성 정보와 주변 노드 정보를 직접적으로 사용하는 

방법보다 DeepWalk 기반 노드 임베딩 방법을 사용하

는 방법이 우수하며, 노드 속성 정보를 사용하는 

GNN 기반 네트워크 정렬 방법들은 더욱 우수한 성능

을 보이고 있다.  

<표 3> 기존 네트워크 정렬 방법의 성능 비교 

데이터  평가지표 FINAL PALE DeepLink 

Douban 

Online 

Offline 

hit@1 0.0072 0.1377 0.0921 

hit@5 0.0358 0.3283 0.2290 

hit@10 0.0769 0.4338 0.2907 

Facebook 

Twitter 

hit@1 0.0019 0.5295 0.1151 

hit@5 0.0144 0.7854 0.2927 

hit@10 0.0259 0.8803 0.3350 

Allmovie 

IMDb 

hit@1 0.0019 0.5793 0.1361 

hit@5 0.0138 0.8242 0.3327 

hit@10 0.0193 0.8519 0.4650 

데이터  평가지표 CENALP GAlign GradAlign 

Douban 

Online 

Offline 

hit@1 0.0235 0.4395 0.3292 

hit@5 0.0571 0.6798 0.4902 

hit@10 0.1130 0.7862 0.5707 

Facebook 

Twitter 

hit@1 0.9069 0.1083 0.9501 

hit@5 0.9309 0.2464 0.9781 

hit@10 0.9357 0.3164 0.9862 

Allmovie 

IMDb 

hit@1 0.4238 0.5381 0.8316 

hit@5 0.5721 0.7246 0.9101 

hit@10 0.7154 0.7837 0.9308 

<표 4>노드 속성 정보가 주어진 상황에서의 

기존 네트워크 정렬 방법의 성능 비교 

데이터  평가지표 FINAL GAlign GradAlign 

Douban 

Online 

Offline 

hit@1 0.3479 0.3686 0.6682 

hit@5 0.5134 0.5233 0.8551 

hit@10 0.6764 0.6324 0.8980 

Facebook 

Twitter 

hit@1 0.6007 0.6306 0.9674 

hit@5 0.7864 0.8422 0.9856 

hit@10 0.7773 0.8612 0.9904 

Allmovie 

IMDb 

hit@1 0.6524 0.7251 0.9601 

hit@5 0.8594 0.8101 0.9744 

hit@10 0.8945 0.8749 0.9783 
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