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요약 
그래프 신경망(GNN: graph neural network)은 그래프 마이닝 분야에서 큰 주목을 받고 있지만 내부 결정 과정을 알 수 없는 

블랙박스로 간주되었다. 최근 들어 모델의 결정을 설명하는 eXplainable AI(XAI)를 그래프 신경망에 적용하려는 연구가 시도되

었다. 본 논문에서는 프로토타입 노드를 도입하여 모델의 결정에 대한 설명을 프로토타입과의 유사도를 기반으로 설명하는 방

법론을 제안한다. Infection dataset을 사용하여 제안된 방법론이 모델 결정에 직관적인 설명을 제공함을 실험적으로 보인다. 

Ⅰ. 서론 

그래프 신경망(GNN: graph neural network)은 그래프 마

이닝 분야에서 상당한 성과를 거두었다. 일반적인 신경망 모

델은 결정 과정을 해석하기 어려운 블랙박스 모델로 간주한

다. 이에 신경망 모델을 해석하기 위한 eXplainable AI(XAI)

가 제안이 되었으나 그래프 신경망에 적용하는 연구는 비교

적 최근에 시도되었다 [1]. 그래프는 직관적으로 해석 가능

하기가 어렵기에 모델 결정에 대한 근거로 이미지 분석에 사

용된 heatmap을 제시하는 것은 한계가 있다. 본 논문에서는 

그래프 신경망 사용 시 프로토타입 노드를 소개하고 이 노드

들 간 유사성 기반 모델의 결정에 대한 설명을 제안한다. 

 

Ⅱ. 방법론 

그래프 신경망은 입력 특징 공간 𝐼 내에 노드 𝑣의 입력 특

징 𝐼𝑣와 그래프 (𝑉, 𝐸) 의 위상 정보를 바탕으로 latent space

에서 최적화된 임베딩을 수행하는데, 이 때 explanation은 

latent space에서 제공한다. “Decision cluster 𝐷”는 latent 

space에서 노드의 class를 기준으로 형성된 군집을 의미한

다. “Concept 𝐶𝐷”는 각 decision cluster 𝐷 내에 모델이 포

착한 세부 군집을 의미한다. Decision cluster 𝐷  내에 

concept 𝐶𝐷의 확률 분포를 가우시안 혼합 모델을 통해 최적

화하고, 피팅이 된 각  𝐶𝐷  분포의 평균을 latent space에서 표

현된 𝐶𝐷 의 “프로토타입 노드”로 간주한다. 노드 𝑣 ∈ 𝐷와 

concept 𝐶𝐷 프로토타입과의 유사성은 𝐶𝐷에 대한 posterior 

probability 𝑝(𝐶𝐷|𝑣) 로 정의하고, 유사성이 높은 𝐶𝐷에 대해 

𝑣 ∈ 𝐶𝐷로 표기한다. 𝐶𝐷의 프로토타입 노드의 입력 특징 𝐹를 

weighted average인 
∑ 𝐼𝑣⋅𝑝(𝐶𝐷|𝑣)𝑣 ∈ 𝐶𝐷

∑ 𝑝(𝐶𝐷|𝑣)𝑣∈𝐶𝐷

로 설정하고, 프로토타

입의 이웃 노드들은 𝐶𝐷 내에서 유사성이 높은 노드들의 집합 

𝑁𝐷,𝐶𝐷
로 지정한다. 해당 방법론의 explanation은 cluster에 

대한 𝐸cluster와 node에 대한 𝐸node로 정의되며 수학적으로 기

술하면 다음과 같다.  

𝐸cluster ∶ 𝐶𝐷 ↦ (𝐹, 𝑁𝐷,𝐶𝐷
)  s. t  𝐹 ∈ 𝐼 and 𝑁𝐷,𝐶𝐷

⊂ 𝑉, ∀ 𝐶𝐷 

𝐸node ∶ (𝑣, 𝐷) ↦ (𝐸𝑐𝑙𝑢𝑠𝑡𝑒𝑟(𝐶𝐷), 𝑝(𝐶𝐷|𝑣) )  for node 𝑣 ∈ 𝐶𝐷  

 

Ⅲ. 실험 설정 및 결과 

제안된 방법론의 유효성을 검증하기 위해, synthetic 

infection dataset [1]을 활용한다. 해당 dataset은 사후 감

염여부를 기준으로 2개의 cluster로 분류되며 면역이 없는 

노드가 감염자와 접촉된 경우에 사후 감염자로 간주한다. 

163개의 노드들과 입력 특징은 총 5개로 초기감염 여부, 면

역 여부, 초기비감염 여부, 그리고 두 개의 잡음으로 구성된

다. 초기감염자의 노드 인덱스는 0에서 8까지의 9개의 노드

들이고 면역자의 노드 인덱스는 9에서 22까지 14개의 노드

들이다. 특징 여부는 1로 표기되며 잡음에 대해서는 (0,1) 사

이의 임의의 값을 배정한다. 전체 노드의 5%를 학습 데이터

로 설정하였고 비감염자 군집(Cluster 0)의 concept 개수는 

2, 감염자 군집(Cluster 1)의 concept 개수는 3으로 설정하

였다. 실험에는 one-layer GraphSAGE [2]에 tanh를 적용

하여 classification layer를 추가한 모델을 사용하였다. 

 

그림 1. Infection dataset에 대한 explanation 결과 

표 1 : 각 프로토타입에 대한 직관적인 해석 

프로토타입 해석 Cluster 0 Cluster 1 

Concept 0 
초기비감염자,  

주로 면역자(𝑣11)와이웃 

초기비감염자, 

주로 면역자(𝑣15)와 이웃 

Concept 1 
면역자, 

감염자(𝑣8, 𝑣9)와 이웃 

초기비감염자, 

감염자(𝑣2, 𝑣3)와 이웃 

Concept 2 없음 
초기감염자, 

감염자(𝑣1, 𝑣4)와 이웃 

 

표1은 그림 1에서 얻은 입력 특징 𝐹에 대해 0.5를 기준으

로 특징 여부를 판단한 해석을 표기한다. 위 결과를 토대로 

𝐸node는 노드 𝑣가 Cluster 1에 속하고 Concept 1에 대해 유

사성이 높다면, 초기 비감염자이자 감염자와 이웃인 프로토

타입과 유사했기 때문이라고 설명한다. 따라서, score를 계

산하는 방식이 아닌 모델 내의 설명 단위를 정의하여 직관적

인 설명을 제시하는 방법이다. 기존 그래프 신경망 XAI와의 

정량적 비교를 수행하기 어려우나, 해당 그래프와 프로토타

입들과의 평균 유사성이 
∑ ∑ ∑ 𝑝(𝐶𝐷 |𝑣)𝑣∈𝐶𝐷𝐶𝐷

 D

number of nodes
= 0.998로 상당히 

높게 나왔고, 각 컨셉 별 프로토타입에 대해 직관적인 해석이 

가능하다는 것을 근거로 제안된 방법론이 모델 결정에 직관

적인 설명을 제공함을 실험적으로 확인하였다. 
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