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Resumo

Redes neurais para grafos (graph neural networks, GNNs) consistem em generalizagoes de
arquiteturas neurais classicas (e.g., redes convolucionais) para dados estruturados na forma
de grafos. Essas redes tém se tornado a abordagem mais promissora para aprendizagem de
representacoes para grafos, levando a resultados notaveis em diversas aplicagoes, incluindo
geracao de novas drogas, sistema de recomendagao, traducao automatica, e geolocalizagao
de usuario. Apesar desse sucesso, GNNs possuem baixa interpretabilidade, principalmente
devido a sua estrutura complexa com altos niimeros de parametros. Modelos geradores
de explicagoes buscam minimizar o problema da falta de interpretabilidade através da
identificacao de subestruturas da entrada (i.e., grafo) mais relevantes para as predigdes do

modelo a ser explicado.

Encontrar essas subestruturas geralmente implica em retropropagacao através da GNN,
vinculando a complexidade (por exemplo, nimero de camadas) da GNN ao custo de
explicd-la. Isso naturalmente levanta a questdao: E possivel quebrar esse vinculo explicando
uma GNN substituta mais simples? Para responder a pergunta, este trabalho apresenta
o Distill n’ Explain (DnX) um modelo explicador que extrai explicagoes através de uma
GNN substituta. Primeiro, o DnX aprende um substituto da GNN via destilacdo de
conhecimento. Em seguida, o DnX extrai explicagoes de nivel de n6 ou aresta resolvendo
um problema convexo simples. Também propomos o FastDnX, uma versao mais rapida
do DnX que aproveita a estrutura simples do modelo substituto e extrai explicagoes
usando decomposigao linear. Experimentos mostram que o DnX e o FastDnX geralmente
superam os explicadores de GNN apesar de sua simplicidade. Além disso, sao apresentados
resultados tedricos que sustentam a hipétese de que boas explicagoes de um substituto

também caracterizam boas explicagdes para a GNN que queremos explicar.

Palavras-chave: Explicabilidade; redes neurais para grafos; destilagao de conhecimento.






Abstract

Graph neural networks (GNN) consist of generalizations of classical neural architectures
(e.g., convolutional networks) for data structured in the form of graphs. These networks
have become the most promising approach for learning representations for graphs, leading
to remarkable results in several applications, including drug design, recommendation
systems, machine translation, and user geolocation. Despite this success, GNNs have low
interpretability, mainly due to their complex structure with high numbers of parameters.
Models that generate explanations seek to minimize the problem of lack of interpretability
through the identification of substructures of the input (i.e., graph) most relevant to the

predictions of the model to be explained.

Finding these substructures often implies backpropagation through the GNN, tying the
complexity (e.g., number of layers) of the GNN to the cost of explaining it. This naturally
raises the question: Can we break this bond by explaining a simpler surrogate GNN? To
answer the question, this work presents Distill n” Explain (DnX), an explanatory model
that extracts explanations through a surrogate GNN. First, DnX learns a surrogate from
GNN via knowledge distillation. Then DnX extracts node or edge level explanations by
solving a simple convex problem. We also propose FastDnX, a faster version of DnX that
takes advantage of the simple structure of the surrogate model and extracts explanations
using linear decomposition. Experiments show that DnX and FastDnX often outperform
state-of-the-art explainers despite their simplicity. Furthermore, we show theoretical results
that support the hypothesis that good explanations of a surrogate also characterize good

explanations for the GNN we want to explain.

Keywords: Explainability; graph neural networks; knowledge distillation.
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1 Introducao

1.1 Motivacao e visao geral

Aprendizagem de méquina (machine learning, ML) é uma subéarea da inteligéncia
artificial que compreende técnicas estatisticas ou bioinspiradas para construcao de mo-
delos matematicos capazes de lidar com incertezas a partir de dados (BISHOP, 2006).
Aprendizagem de méquina, especialmente aprendizado profundo (deep learning), tem se
tornado a principal abordagem para resolver problemas na area da inteligéncia artificial.
Por exemplo, nos ltimos anos, houve avancos significativos em aplicacoes como reconheci-
mento facial (SCHROFF; KALENICHENKO; PHILBIN, 2015; CAO et al., 2018), carros
auténomos (CHEN et al., 2017; SALLAB et al., 2017) ou mesmo robds que operam na
compra e venda de ativos na bolsa de valores (XU; KONSTANTINIDIS; MANDIC, 2020).

No entanto, a maioria dos métodos de aprendizado de maquina podem sofrer pro-
blemas, tais como baixa interpretabilidade devido sua estrutura complexa com alto niimero
de parametros. Além disso, modelos de ML sao frequentemente associados a problemas
de alto viés, ou seja, quando os algoritmos produzem resultados tendenciosos. Problemas
como esses geram desconfianca, principalmente, em modelos que atuam em areas criticas,
como saide, justica e mercado financeiro. Com o intuito de suavizar essas desconfiangas
associadas aos modelos de aprendizado de méaquina, tem-se notado nos tultimos anos um
interesse crescente em tépicos como métodos de selegdo de caracteristicas (STRUMBELJ;
KONONENKO; ROBNIK-SIKONJA, 2009; HENNI; MEZGHANI; GOUIN-VALLERAND,
2018) e explicadores (FONG; VEDALDI, 2017).

Modelos tradicionais de aprendizado profundo normalmente sao aplicados a proble-
mas em que os dados assumem valores em dominios regulares, tais como imagens (grid
2D) ou texto (grid 1D). Estender esses modelos para dados irregulares ou nao-euclidianos,
como grafos, nem sempre é uma tarefa trivial, e esse objetivo deu origem a uma nova area
chamada de geometric deep learning (GDL) (BRONSTEIN et al., 2017). Nesse contexto,
as redes neurais para grafos (graph neural networks, GNNs) (SCARSELLI et al., 2009)
surgiram e se destacam como modelos capazes de aprender representagoes e fornecer

predicoes para dados estruturados na forma de grafos.

As GNNs tipicas recorrem a técnica de passagens de mensagens (message passing)
em grafos para extrair representagoes significativas de nés/grafos para a tarefa em questao.
Apesar do sucesso das GNNs em muitos dominios, por terem surgido na era de modelos
profundos e como uma tentativa de generalizar tais modelos (e.g., redes convolucionais) para

grafos seu projeto arquitetonico geralmente resulta em modelos com interpretabilidade
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limitada. Isso naturalmente dificulta o diagnéstico de cenarios em que as GNNs sdo
enganadas por variaveis confusas ou nao se alinham com o conhecimento de especialistas.
Para mitigar essa falta de interpretabilidade, uma estratégia popular é usar métodos
explicadores post-hoc . A ideia é aumentar a transparéncia do modelo destacando elementos
de entrada/modelo que sao particularmente importantes para as predigoes, ajudando os

usuarios a entender o que esta acontecendo nos bastidores.

Recentemente, houve um aumento de modelos propostos para explicar GNNs (YUAN
et al., 2022). Embora as explicagoes para GNN possam vir em diferentes formas (YING et
al., 2019; YUAN et al., 2021; WANG et al., 2021; LUCIC et al., 2022; YUAN et al., 2020a),
elas geralmente assumem a forma de subestruturas (minimas) dos grafos de entrada que
sao altamente influentes para a predicao que queremos explicar. O modelo explicador
GNNExplainer (YING et al., 2019) propoe aprender uma maéscara soft para ponderar
as arestas dos grafos. Para encontrar méascaras significativas, o GNNexplainer maximiza
a informacgao mutua entre as predicoes da GNN dado o grafo original e o mascarado.
Para aliviar o custo de otimizar novamente sempre que for explicar um né diferente, o
PGExplainer (LUO et al., 2020) propde o uso de embeddings de nos para parametrizar as

mascaras.

No entanto, o GNNExplainer e o PGExplainer impoem fortes suposi¢oes sobre o
acesso a GNN que sera explicada. O primeiro assume ser capaz de retropropagar através da
GNN. O ltimo assume ainda acesso as ativagoes ocultas da GNN. O PGMExplainer (VU;
THAI, 2020) suaviza essas suposi¢oes aproximando o comportamento local da GNN com
um modelo grafico probabilistico (PGM), que pode ser usado para classificar a relevancia
de noés e arestas. Por outro lado, obter explicagoes do PGMExplainer envolve aprender a

estrutura de um PGM que pode nao ser bem escalavel.

Este trabalho propoe Distill n’ Explain (DnX). DnX usa a destilacdo de conhe-
cimento para aprender uma simples GNN W, por exemplo convolucao de grafos simples
(SGC) (WU et al., 2019), que imita o comportamento da GNN & que sera explicada. Em
seguida, o DnX resolve um problema convexo simples para encontrar uma mascara que
pondere a influéncia de cada né na saida de W. Neste trabalho, foi adotado a mesma
configuracao caixa preta do PGMExplainer, mas foi reduzido severamente o custo compu-
tacional extraindo explicacoes de um modelo substituto global. Além do DnX, é proposta
a variante FastDnX que aproveita a natureza linear do modelo substituto para acelerar o
procedimento de explicagao. Notavelmente, ® s6 é utilizado para aprender o substituto
U e, depois que ¥ for treinado, pode ser usado para explicar qualquer predi¢ao em nivel
de né. Para apoiar a intuicdo de que explicar um substituto em vez da GNN original é
uma ideia sensata, sao fornecidos resultados tedricos ligando a qualidade da destilagao a

fidelidade das explicagoes geradas.

Experimentos em oito conjuntos de dados populares de classificacdo de nés mostram
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que o DnX e o FastDnX geralmente superam GNN-, PG- e PGM-Explainers. Também
¢ demonstrado que tanto o DnX quanto o FastDnX sdao muito mais rapidos que os

concorrentes. Notavelmente, o FastDnX apresenta uma aceleracao de até 62K x em relagao
ao PGMExplainer.

1.2 Objetivos gerais e especificos

Esta dissertagao tem como objetivo geral investigar alternativas que simplifiquem
a geracao de explicagdes para redes neurais de grafos. O uso de abordagens simplificadas

podem levar a modelos computacionalmente mais eficientes e interpretaveis.

Os objetivos especificos deste trabalho sao:

e Desenvolver um modelo mais simples de geragao de explicagoes para GNNs
que tratam as GNNs como modelos caixa-preta e que dependam de modelos
substitutos simples obtidos através de destilagdo do conhecimento.

o Fornecer analises tedricas sobre a qualidade das explicacoes baseadas nesse
substituto, vinculando o erro no procedimento de destilacao a fidelidade da
explicacao.

o Avaliar o desempenho do modelo proposto através da comparacao com outros
explicadores para GNNs disponiveis na literatura em termos de qualidade de
explicacoes e eficiéncia computacional.

o Verificar a relevancia e adequagao dos conjuntos de dados existentes para valida-

¢ao de explicadores para GNNs.

1.3 Producido cientifica

1.3.1 Trabalhos publicados

« PEREIRA, T. A.; NASCIMENTO, E. J. F.; MESQUITA, D.; SOUZA, A.
H.. ConveXplainer for graph neural networks. IN: 11th Brazilian Conference on
Intelligent Systems (BRACIS), 2022.

« DUARTE, G. J. S.;; PEREIRA, T. A.; NASCIMENTO, E. J. F.; MESQUITA,
D.; SOUZA, A. H.. How do loss functions impact the performance of graph
neural networks?. IN: 15th Congresso Brasileiro de Inteligéncia Computacional
(SBIC), 2021.
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1.3.2 Trabalhos submetidos

« PEREIRA, T. A.; NASCIMENTO, E. J. F.; RESCK L.; MESQUITA, D.;
SOUZA, A. H.; Distill n’” Explain: explaining graph neural networks using simple
surrogates. IN: 26th International Conference on Artificial Intelligence and
Statistics (AISTATS), 2023.

1.4 Estrutura da dissertacao

O restante do trabalho estd organizado da seguinte forma: no Capitulo 2 é apre-
sentada a fundamentacao tedrica das redes neurais para grafos (GNN). Além disso, sao
descritas as principais GNNs da literatura. Em seguida, no Capitulo 3, sao discutidas
algumas técnicas de geracao de explicagoes para grafos, além de descrever os principais

modelos explicadores da literatura: GNNExplainer, PGExplainer e PGMExplainer.

O modelo proposto DnX e sua variante FastDnX sao aprestados no Capitulo 4.
Também ¢é fornecida a analise tedrica sobre a qualidade das explicagoes. No Capitulo 5
sao descritas as especificacoes das bases de dados e as configuragoes utilizadas para os
experimentos, além disso, os resultados alcancados sao apresentados e comparados com os
explicadores do estado da arte (state-of-the-art, SOTA). Finalmente, as conclusoes obtidas

sao descritas no Capitulo 6.
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2 Redes neurais para grafos

Os grafos possuem uma estrutura natural capaz de representar um conjunto de
objetos e suas relacoes. Na visao mais geral, um grafo é simplesmente uma colegao de
objetos (nds), juntamente com um conjunto de interagoes (arestas) (HAMILTON, 2020).
Os grafos possuem a capacidade descrever sistemas complexos, por exemplo, podem
representar redes sociais, proteinas e suas interagoes bioldgicas ou iteragoes entre dtomos

e moléculas.

Dados em grafos sao irregulares pois nao possuem representacao intrinseca no espago
euclidiano, ou seja, normalmente nao podem ser representados através de sequéncias nao
esparsas de valores em uma ou duas dimensoes, como imagens ou texto. Dados regulares
como imagens possuem um mesmo tamanho e um padrao de conectividade regular, onde
cada pizel é conectado com os seus oito pizels vizinhos, que podemos pensar como um
grafo em grade de tamanho fixo. Ja o texto ou fala sao dados sequenciais, entao podemos
pensar neles como grafos em linha. No entanto, a maioria dos grafos nao possuem uma
estrutura fixa, além de ter um ntimero variavel de nés nao ordenados, onde os nés podem
ter diferentes quantidades de vizinhos. A Figura 1 mostra grafos representando estruturas
mais simples (com ntimero de vizinhos fixos) e mais complexas como redes sociais (com

nimero variado de vizinhos).

Figura 1 — Exemplos de como os grafos podem representar diferentes estruturas como ima-
gens e textos que possuem um formato regular, além de representar estruturas
complexas (com diferentes nimeros de vizinhos) como uma rede social.
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Fonte: Proprio autor.
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Notagao. Para uma descricdo um pouco mais formal, o grafo G = (V, F) é definido por um
conjunto de nés V = {1,...,n} e um conjunto de arestas £ C V x V| esse relacionamento
entre nés pode ser representado por uma matriz de adjacéncia A € R"*", ou seja, A;; é 1
se (i,7) € E e 0 caso contrario. Em muitos casos, também temos informagoes de atributos
associados ao grafo, por exemplo, um nome associado a um usuario em uma rede social.
Na maioria das vezes, esses sao atributos de nivel de n6é que sao representados usando
uma matriz X € R™¢ como mostrado na Figura 2. Ao longo deste trabalho o grafo G
também é representado por (A, X). Além disso, define-se a matriz diagonal de graus D de
G tal que Dy; == 3>; Aj;. Finalmente, a matriz de adjacéncia normalizada com self-loops é
denotada por A = (D + I)"7(A+1)(D + 1)~

Figura 2 — Ilustracao de um grafo e suas respectivas matriz de atributos de nés e matriz
de adjacéncia.

0 a b cd e f
& - :

o NN :

o

d d
3o
Professora ¥ e €
® ¢ * il f
.f Matriz de atributos dos nés ~ Matriz de adjacéncia
e
and AnXn

Fonte: Proéprio autor.

Devido a estrutura irregular dos grafos, modelos de redes neurais tradicionais como
redes neurais convolucionais (convolutional neural network, CNN) nao sdo capazes de
aprender representagoes para grafos, pois operac¢oes de convolu¢ao no dominio de grafos

nao sao bem definidas. Mas como aprender representagoes de grafos de forma eficiente?

As redes neurais para grafos (graph neural network, GNN) tém atraido atengao
ao longo dos ultimos anos. As GNNs buscam preservar a estrutura do grafo e aprender
representacoes dos noés, grafos e arestas através do processo de passagem de mensagens.
Da mesma forma que as CNNs, uma GNN combina sequencialmente filtragem local, nao
linearidade e possivelmente operacoes de pooling para obter representacoes refinadas do

grafo em cada camada.

Cada camada da GNN pode ser escrita como uma funcio, de modo que H® =
FHED A), com HO = X e H®) ¢ a saida apés todas as L camadas. Os modelos
especificos diferem apenas em como a funcao f(,) é definida. Apés as L camadas, em um
problema de predi¢cao de nd, um classificador é aplicado as representagoes aprendidas,
desta forma Y = softmax(MLP(H™)) onde MLP é uma rede neural multicamadas e
Y = y;. € R™¢ abrange predicdes de classe, de modo que ;. denota a probabilidade do

no ¢ pertencer a classe ¢, como ilustrado na Figura 3.
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Figura 3 — Ilustracdo de uma GNN de duas camadas aplicada a um problema de classifi-
cagao de nos.
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Fonte: Préprio autor.

As GNNs podem ser aplicadas a uma grande diversidade de tarefas de modelagem
como classificacdo de nés (HAMILTON; YING; LESKOVEC, 2017; VELICKOVIC et
al., 2018; KIPF; WELLING, 2017), classificagdo de grafo (MA et al., 2020), previsao de
arestas (ZHANG; CHEN, 2018) ou geracao de grafos (KIPF; WELLING, 2016; LIAO et al.,
2019). Neste capitulo sdo descritas trés principais GNNs: redes convolucionais para grafos
(graph convolutional networks, GCNs) (KIPF; WELLING, 2017), convolugoes simples para
grafos (simple graph convolutions, SGCs) (WU et al., 2019) e redes de isomorfismo em
grafos (graph isomorphism network, GINs) (XU et al., 2019).

2.1 Passagem de mensagem

Uma definicao simples para uma rede neural para grafos é que ela usa uma forma
de passagem de mensagem na qual as mensagens vetoriais sao trocadas entre os nos e
atualizadas como redes neurais (HAMILTON, 2020). Em cada camada ¢ da passagem
de mensagens em uma GNN, a matriz de representacoes (embedding) HY € R4 ¢
calculada, onde cada linha da matriz corresponde a h{¥) € R1xd® que sao as informacgoes
agregadas dos vizinhos de u € N(u) e d¥) denota a dimensionalidade das caracteristicas

na (-ésima camada. A fungao de atualizacao é definida na Equagao 2.2.

H® = UPDATE“ Y(H"Y AGGREGATE“ Y (A, H*Y) (2.1)
— UPDATED(HED M), (2.2)

As fungoes UPDATE e AGGREGATE sao funcoes diferencidveis, M) = m%/)(u) Yu €

V' sao as mensagens geradas a cada camada /.
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Figura 4 — llustracao do funcionamento do modelo de passagem de mensagem com 2
camadas.
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Fonte: Proprio autor.

A Figura 4 ilustra como a passagem de mensagem aplicada a um tnico né funciona.
A cada camada ¢ o modelo agrega mensagens dos seus vizinhos que, por sua vez, as
mensagens provenientes desses vizinhos sdo baseadas em informacoes agregadas de suas
respectivas vizinhangas e assim por diante. Para esse exemplo foi usado um modelo de

passagem de mensagem de 2 camadas (L = 2).

2.1.1 Redes convolucionais para grafos

A rede convolucional para grafos (graph convolutional network, GCN) proposta por
Kipf e Welling (2017) combina atributos de nds e a conectividade do grafo para aprender
representacoes para grafos. Os autores desenvolveram um modelo que é a aproximagao
polinomial de primeira ordem da convolucao espectral para grafo na forma de uma rede
de passagem de mensagens, onde a informacao é propagada ao longo dos nés vizinhos.
A GCN usa apenas uma tunica matriz de pardmetros por camada, além disso, utiliza a
matriz normalizada do grafo ;1, assim a funcdo de atualizacio das representacoes H® é

calculada recursivamente da seguinte forma:

HY =g (AHDeW), (2.3)

onde H® = X (isto é, a matriz de caracteristicas de entrada) e o(-) é uma funcio de

ativacao nao linear, por exemplo, uma Unidade Linear Retificada (Rectified Linear Unit,
ReLU).

2.1.2 Rede de isomorfismo de grafos

A rede de isomorfismo de grafos (graph isomorphism network, GIN) (XU et al.,

2019) foi projetada para ter o mesmo poder de expressividade que o teste de isomorfismo
de Weisfeiler-Lehman (WL) (WEISFEILER; LEHMAN, 1968).
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O teste Weisfeiler-Lehman (WL) é um algoritmo cldssico baseado em refinamento
de cor. Cada né mantém um estado (ou cor) que é atualizado em cada iteragao agregando
informagoes dos estados de seus vizinhos. Este processo nao é garantido convergir, mas
quando converge e as representacoes diferem entre dois grafos em qualquer estagio, pode-se
concluir que os dois grafos sdo nao isomorficos. A capacidade de WL de diferenciar grafos a
partir de suas representacoes o torna mais poderoso do que muitas arquiteturas, incluindo
GCNs. Pensando nisso surgiu o modelo GIN um novo agregador que produz diferentes
representagoes (embeddings) ao lidar com grafos ndo isomoérficos, para isso o modelo ajusta
o peso do né central por um parametro € que pode ser aprendido ou fixado. A funcao de

atualizagao é calculada da seguinte forma:

HO = MLP ((1+€9) - HEY 4 AHED) (24)

onde MLP( - ) representa um perceptron multicamada, H® = X (isto é, a matriz de

atributos de entrada).

2.1.3 Convolucoes simples para grafos

O modelo denominado convolugoes simples para grafos (simple graph convolution,
SGC) (WU et al., 2019) é uma simplificacdo da rede GCN. Conforme visto, a etapa de

propagacao em uma GCN na camada ¢ é calculada recursivamente da seguinte forma:
HY =g (AHDe"), (2.5)
=0 (ﬁa ( oA (AXG)(I)) 0@ . ) @(8)) : (2.6)

. © -~ ~ -
onde a matriz H® € R™**” sao as representacoes calculadas na (-ésima camada. %)
(=1) 5 4(0) A , ~ UV =
R %4 denota os pardmetros do modelo, o(+) é uma funcio de ativagio nio linear e A
¢ a matriz normalizada definida anteriormente. Para reduzir o excesso de complexidade, o

SGC remove as nao linearidades entre as camadas da GCN, resultando em

HO = A... AAX0MWe® ...00. (2.7)

Para simplificar a notacao as multiplicacoes repetidas da matriz de adjacéncia
normalizada A sdo substituidas por uma Unica matriz, elevando A a (-6sima poténcia AL ,
além disso, os pesos sao transformados em uma tnica matriz © = OWEX ... 0F) | Desta
forma a funcao de atualizacdo para calcular a matriz de representacoes do SGC é definida

CcOomao:

H = AlX®. (2.8)

O modelo SGC mostrou desempenho igual ou superior aos GCN para a tarefa
de classificacdo de nos, sendo computacionalmente mais eficiente e ajustando menos

parametros.
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2.2 Conclusao

Neste capitulo foram apresentados os conceitos béasicos de redes neurais para grafos.
Dentre suas principais vantagens, as GNNs sao capazes de aprender representagoes para
grafos levando em consideracao a sua estrutura, caracteristica crucial para aprender

representacoes de dados em grafos.

Foi discutida também a abordagem de passagens de mensagens que funciona na
vizinhanca local dos nés e captura as propriedades de um né com base em seus vizinhos.
Além disso, foram descritas trés principais GNNs: as redes convolucionais para grafos
(GCN) que sem duvida é a GNN mais popular na literatura, convolugbes simples para
grafos (SGC), que consiste em uma GNN linear, e a rede de isomorfismo de grafos (GIN),

que ¢é baseada no teste de isomorfismo de Weisfeiler-Lehman.
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3 Explicadores para redes neurais para grafos

Apesar do sucesso, a maioria das GNNs sao modelos caixa-preta com um alto
nimero de parametros, e naturalmente possuem baixa interpretabilidade. Uma solucao
para mitigar a baixa interpretabilidade de GNNs consiste em criar um novo modelo
(explicador) capaz de identificar quais elementos da entrada sdo mais relevantes para a
predigao do modelo a ser explicado (GNN). Em muitos casos, essas explicagbes podem
permitir que especialistas validem o modelo. Essa abordagem apresenta similaridades com
técnicas classicas de selegdo de atributos em redes neurais (STRUMBELJ; KONONENKO;
ROBNIK-SIKONJA, 2009) e com técnicas para identificacio de mapas de saliéncia em
visao computacional (ZEILER; FERGUS, 2013; VEDALDI, 2016). No contexto de grafos,
além dos atributos de entrada, muitas vezes o interesse esta em identificar subestruturas
do grafo original que sdo mais relevantes para uma predigao especifica. Um exemplo disso
é que normalmente membros de uma classe compartilham estruturas comuns. Na quimica,
compostos mutagénicos costumam ter sequencias quimicas como NO, (um par de atomos

de oxigénio junto com um &tomo de nitrogénio).

Este capitulo fornece inicialmente uma visao geral das abordagens existentes para
explicagdo de redes neurais para grafos. Em seguida, sao discutidos métodos que compoem
o estado da arte para explicacdo de GNNs, tais como GNNExplainer (YING et al., 2019),
PGExplainer (LUO et al., 2020) e PGMExplainer (VU; THAI, 2020).

3.1 Abordagens para geracao de explicacoes

Modelos explicadores podem gerar explicagoes a nivel de instancia (geram explica-
¢oOes para uma predi¢do, ou seja, retorna as informagoes relevantes para uma determinada
predi¢do da GNN) (LUO et al., 2020; VU; THAI, 2020; YING et al., 2019) ou a nivel de
modelo (buscam padrdes nos grafos que podem levar a um determinado comportamento da
GNN) (YUAN et al., 2020b). Neste trabalho, nos concentramos em modelos explicadores

a nivel de instancia.

Os modelos explicadores a nivel de instancia podem retornar aresta, nds, atributos
ou subgrafos que sao relevantes para a predigao da GNN. Os explicadores podem tratar as
GNNs como caixa-preta, desta forma sb acessam as entradas e saidas do modelo a serem
explicados (VU; THAI, 2020). Por outro lado, existem abordagens que precisam acessar
os parametros ou representacgoes ocultas para gerar explicagoes (LUO et al., 2020). Os
modelos explicadores podem fornecer explicagoes para predi¢oes das tarefas de classificagao

de n6 ou classificagdo de grafos.
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A Figura 5 mostra o funcionamento geral para o processo de geracao de explicagoes
no nivel de instancia para a tarefa de classificacdo de n6. O grafo de entrada é passado para
um modelo GNN treinado e entao esse modelo retorna sua predi¢ao, ou seja, a classe que
cada né pertence (representado por diferentes cores na imagem). Para gerar a explicagao
para um determinado nd, o modelo explicador recebe o grafo de entrada e a predicao a
ser explicada, entao o modelo explicador retorna apenas as informagoes relevantes para

aquela predicao.

Figura 5 — Diagrama ilustrando a tarefa de geragao de explicacoes a nivel de instancia
para a tarefa de classificacao de nos.
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Fonte: Proprio autor.
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Alguns exemplos de modelos que geram explicagcdes em nivel de instancia sao

descritos a seguir.

3.1.1 GNNExplainer

O modelo GNNExplainer (YING et al., 2019) foi um dos primeiros explicadores de
GNNs a ganhar significativa atengao. As explicagoes do GNNExplainer sdo encontradas
através de um procedimento de otimizagao/busca aplicado independentemente a cada
instancia. O método é baseado em perturbagoes e gera explicagdes por meio do aprendizado
de mascaras para arestas e atributos de nés que permitem remover informagodes que nao

impactam as predicoes da GNN.

Mais especificamente, a ideia combinar as méascaras de atributos e arestas com o
grafo original G, para encontrar um subgrafo G, e o subconjunto de atributos dos nos X,
onde o subgrafo (G, X;) contém apenas informagoes importantes para a predi¢ao. Para
isso, o GNNExplainer aprende as méascaras maximizando a informacao mutua entre o

possivel subgrafo explicador (G, X;) e a predigao y da GNN | ou seja:

mg%x MI(y, (Gs, Xs)) = H(y) — H(y|G = G,, X = X). (3.1)

O termo de entropia H(y) é constante, pois o modelo a ser explicado ® é fixado
apos o treinamento. Assim, maximizar a informacao mutua entre a distribuicao de rétulos
preditos y e a explicagao (Gs, X) é equivalente a minimizar a entropia condicional H (y|G =

Gs, X = Xj5), que pode ser expresso da seguinte forma:
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H(y|G = G, X = X,) = —Eyjg, x,[log Pa(y|G = Gs, X = X,)]. (3.2)

Na pratica a Equacao 3.2 ¢ um problema de otimizagao combinatoria intratavel.
Para contornar essa limitacdo, Ying et al. (2019) relaxa o problema aprendendo uma

méascara soft M € [0, 1]™*™ que pondera as arestas do grafo de entrada G.

A Figura 6 (A) mostra o grafo de entrada G (verde e amarelo) usado para fazer a
predi¢ao do né v. As arestas verdes em G, sdo vias importantes de passagem de mensagens,
que permitem que informagoes uteis do né sejam propagadas através de G e agregadas em
v para a predicao, e as arestas amarelas sao irrelevantes. O objetivo do GNNExplainer
é identificar um pequeno conjunto de atributos e caminhos importantes (verde) que sao
cruciais para a predigao. Ja a Figura 6 (B) mostra o subgrafo G, (verde), e os atributos
de nés que sao ou nao relevantes para a predicao da GNN que foram encontrados com o
auxilio da méascara de atributos. Para encontrar as melhores mascaras o modelo maximiza

a informacao mutua entre a predicao y do grafo original e a predi¢ao obtida com subgrafo

(gsaXs)*

Figura 6 — [lustracao da geragao de explicacao G, do modelo GNNExplainer dado um
grafo de entrada G.
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Fonte: Adaptada de Ying et al. (2019).

3.1.2 PGExplainer

O modelo PGExplainer (parameterized explainer for graph neural network) (LUO
et al., 2020) adota uma rede neural profunda para parametrizar o processo de geragao de
explicagoes. Diferentemente do GNNExplainer que aprende mascaras tanto para arestas
quanto para atributos de nd, o PGExplainer se concentra apenas na estrutura do grafo,
para isso aprende mascaras discretas para arestas. O modelo recebe um grafo inicial G
e busca um subgrafo G, de modo que G = G, + AG onde G, é o subgrafo que contém
informacoes relevantes para a predicao da GNN e AG consiste nas arestas irrelevantes para

a predigdo. Para a geragao de explicacoes, o PGExplainer, assim como o GNNExplainer,
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maximiza a informacao mutua entre a predicao y da GNN com o grafo de entrada G e a

predicao §(Gs) da GNN com a entrada do subgrafo G;.

Devido a natureza discreta de G,, o PGExplainer relaxa os pesos das arestas de
variaveis bindrias para varidveis continuas no intervalo (0, 1) e adotam um truque de
reparametrizacao para otimizar a funcao objetivo com métodos baseados em gradientes.
Diferente do GNNExplainer que repete todo o processo de otimizagao para cada né que
quer explicar, o PGExplainer propoe explicar coletivamente as predigoes feitas por uma
GNN, para isso, faz uso dos embeddings da GNN (é a matriz de representagdes de nés que
codifica os atributos e a estrutura do grafo de entrada) para parametrizar as méscaras de
arestas. Desta forma, o PGExplainer acessa representacoes ocultas da GNN para gerar

explicagoes.

3.1.3 PGMExplainer

O PGMExplainer (VU; THAI, 2020) é um explicador baseado em modelos graficos
probabilisticos (probabilistic graphical models, PGMs). Mais especificamente, ele utiliza

redes bayesianas para chegar a explicagao de uma predicao.

O PGM-Explainer consiste em trés etapas principais: geracao de dados, selecao
de variaveis e aprendizado da estrutura. Dado um modelo GNN & e uma predicao a
ser explicada y, o objetivo da etapa de geracao de dados no PGMExplainer é gerar um
conjunto de dados amostrados D, a partir da funcao alvo ®. Esse conjunto de dados
amostrados D, serd utilizado nas etapas seguintes para aprender um PGM a partir dessas
amostras. Como o explicador visa capturar os comportamentos de ®, especialmente nas
vizinhancas do grafo de entrada G, o PGMExplainer primeiro perturba algumas features

de G para obter um conjunto de amostras perturbadas.

A etapa de aprendizado de estrutura nada mais é que a tarefa de aprender um
PGM a partir de D,,. Na pratica, encontrar um PGM ideal a partir dos dados amostrados
é intratavel, visto que, para uma GNN tipica, o conjunto de nds possiveis (L-hop vizinhos
de y em G) pode conter milhares de nés e a busca por uma rede bayesiana 6tima é muito
cara. Desta forma, na etapa de selecao de variaveis o PGMExplainer corta ainda mais
o conjunto de amostras. Para reduzir o nimero de varidveis em D,, o PGMExplainer
precisa identificar quais variaveis sdo importantes para evitar elimina-las. Para isso, ele
utiliza o algoritmo Grow-Shrink (GS) (MARGARITIS; THRUN, 1999). A etapa final
do PGMExplainer é aprender a explicagao a partir de uma rede bayesiana de D,. O
PGMExplainer pode fornecer explicacoes tanto para tarefa de classificacdo de nés quanto

para a de classificagdo de grafos.

A Figura 7 mostra as etapas de geracao de explicacao do PGMExplainer, dado um

grafo de entrada G e uma predigao a ser explicada, o PGMExplainer gera perturbagoes
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nos atributos de G e registra as predi¢coes da GNN apods essas perturbagoes. Ao repetir
esses procedimentos varias vezes, um conjunto de amostras D, ¢é gerado e passado para
etapa seguinte. Na etapa de sele¢ao de variavel, eliminam-se as amostras sem importancia
para a predicao. Finalmente, na etapa de aprendizagem da estrutura, geram-se explicagoes
a partir de uma rede bayesiana aprendida com base no conjunto de amostras retornado da

etapa anterior.

Figura 7 — Arquitetura do modelo explicador PGM-Explainer.

Dados de
amostra

Selegéo de
variaveis

Explicacédo
PGM

estrutura

— PGM-Explainer

"E é roxo"

Adaptada de Vu e Thai (2020).

3.2 Conclusao

Devido as estruturas complexas e nao interpretaveis da maioria das redes neurais
para grafos, os modelos explicadores foram pensados com o propésito de distinguir quais
informacoes do grafo sdo relevantes para as predigdes de uma GNN. Neste capitulo foram
apresentadas as principais caracteristicas dos modelos explicadores para GNNs, seus
objetivos, as diferentes abordagens e os principais métodos existentes na literatura. Todos
os métodos apresentados aqui sdo utilizados para comparacdo com o modelo proposto

neste trabalho.
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4 Distill n” Explain: explicando redes neurais

para grafos usando substituto simples

Este capitulo apresenta as principais contribuicoes desta dissertacao, um novo
explicador para GNNs que gera explicacdes de maneira simples e rapida. O explicador
compreende duas etapas: destilacao de conhecimento e extracao de explicacao. Durante
a etapa de destilacdo, uma GNN linear é usada para aproximar as predi¢coes da GNN a
ser explicada. Assumindo que a aproximacao é suficientemente boa, ao invés de explicar
o modelo original, aplica-se um método para obter explicacoes das predi¢oes do modelo
aproximador. Para obter explicages, explora-se a natureza linear do modelo aproximador e
dois procedimentos simples foram propostos. O primeiro consiste em resolver um problema
convexo. O segundo classifica os nés com base em uma simples decomposicao de predigoes

em termos aditivos.

Notacao: Considere que ® denota a GNN a ser explicada, de forma que ® fornece
predigoes para todos os nds do grafo G, i.e., V(@) = ®(G), onde V(@) denota as predigoes
de classe para todos os nés do grafo G. Dessa forma, dada a GNN & e suas predicoes
V(®0) g serem explicadas, o interesse esta em encontrar um modelo explicador capaz de
identificar as informagoes mais influentes para a predigao }Afi(%) de ¢ para o no i. Neste
trabalho, considera-se a GNN & um modelo caixa-preta, ou seja, o modelo explicador nao
tem acesso a nenhuma informagao interna, como parametros ou representacoes ocultas do

modelo, mas apenas a entrada e a saida da GNN.

4.1 Destilacdo de conhecimento

Apesar do sucesso dos modelos de aprendizado profundo, a maioria possui alta
complexidade devido a necessidade de ajustar um grande nimero de parametros. Com
isso em mente, surgiu a abordagem chamada de destilacao do conhecimento (HINTON;
VINYALS; DEAN, 2015), na qual o objetivo é destilar o conhecimento de uma rede
complexa por meio de um modelo simples e possivelmente mais interpretavel. O uso da
destilacao do conhecimento para modelos de redes neurais para grafos tem sido abordado
em trabalhos recentes que validam a eficiéncia dessas estratégias (YANG et al., 2020;
ZHOU et al., 2021).

Neste trabalho, é utilizado o modelo SGC (WU et al., 2019) para aproximar as
predicoes obtidas com a GNN & a ser explicada. Conforme discutido no Capitulo 2, o
SGC ¢ um modelo linear, computacionalmente mais eficiente, interpretavel e com menos

parametros.
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Formalmente, o modelo destilador (SGC), aqui denotado por W, recebe o grafo de
entrada G = (A4, X) e fornece predicdes de classe Y(¥0) = softmax(ALX©), onde © é a
matriz de parametros do modelo SGC, L é o nimero de camadas da GNN @, e a funcao

softmax atua nas linhas da matriz AL XO.

O processo de destilagdo consiste em ajustar os parametros © do modelo SGC ¥
para que ele aproxime as predicoes da rede a ser explicada ®. Isso pode ser alcangado
através da minimizacao da divergéncia Kullback-Leibler KL entre as predi¢oes de ® e Ug.

(Vo) o y(@

Considere que f/z ) denotam as predicoes de classe para o né ¢ dos modelos Vg e

®, respectivamente. O processo de destilacao é entdo dado por

. . . y(®)
eV ¢ ic

Ye) Observe que minimizar essa perda

que é equivalente a entropia cruzada entre V(@ ey
nao requer retropropagacao por meio da GNN original ®, apenas por meio do substituto

V. Também nao é exigido nenhum conhecimento sobre a arquitetura do modelo ®.

4.2 Obtendo explicacoes

) , € necessario

Para obter uma explicagao para uma determinada predi¢ao ffi(%
identificar um subgrafo de G contendo os nés que mais influenciam essa predi¢do. Uma
explicagao & é definida como um vetor n-dimensional de pontuagoes de importancia (maior
significa mais relevante), um para cada né no conjunto de vértices V. Duas estratégias

para calcular £ foram propostas neste trabalho.

4.2.1 Encontrando & via otimizacdo

Para explicar ¥ como um substituto de ®, o problema é formulado em encontrar a

explicagao £ tratando-a como um vetor de pesos 0-1 e minimizando a norma Ly ao quadrado

entre os logits associados a }Afi(\p@) e aqueles do grafo com atributos de né mascarados por
E:
min || fliLdiag(é’)X@ — ﬁiLX@ I3, (4.2)
£e{0,1}n

onde AF denota a i-ésima linha da matriz AZ. Observe que a formulacio em Equacéo 4.2
tem um grande problema: ela admite a solugao trivial £ = [1,1,...,1]. Para contornar
o problema e simultaneamente evitar a otimizagdo binéria, o espago de busca {0,1}" é
substituido por (n — 1)-simplex A = {r € R" : 3", r; = 1,V,;r; > 0}. Implementando essa

mudanga e reorganizando os célculos, £ é encontrado por:
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g (4.3)

2

. TL /1. .
min HAz (diag(&) — I,,) XO

Como a camada de uma GNN convencional usa informagoes de primeira ordem
(ou seja, a vizinhanga imediata) para atualizar as representagdes dos nds, apenas os nos
a distancia < L influenciam a predi¢ao uns dos outros em uma GNN com profundidade
L. Portanto, G¢ deve ser um subgrafo do grafo induzido por ¢ e sua L-vizinhanca em G.
Por esta razao, os nos fora desta vizinhanga sao mascarados, mantendo sua importancia
em zero. Para facilitar a implementagao, a Equacao (4.3) no R™ irrestrito é resolvido

mapeando vetores de R™ para A usando a func¢ao softmax.

Apoés a otimizagao de &, os valores em £ servem como um ranking para a importancia
de cada né. Quando utilizado essa estratégia resolvendo a equacao 4.3 , o método é

denominado como DnX.

4.2.2 Encontrando &£ via decomposicao linear

Devido a natureza linear de W é possivel encontrar o vetor £ simplesmente via
decomposicao linear. Seja Z; o vetor logit associado a predi¢ao }Afi(%), pode-se decompor

Z; em uma soma de n termos, um para cada né em V' (mais o b):
ALX©+ ALX,0 + ...+ ALX, 0+ b= Z,. (4.4)

Portanto, pode-se medir a contribuicao de cada né para a predi¢do como sua projecao
escalar em Z; — b:

Quando utilizado essa estratégia em vez de resolver a equacao 4.3, o método é denominado

como FastDnX.

4.3 Analise tedrica

Nesta secao, sao discutidos os aspectos tedricos e computacionais do método
proposto. Primeiro, sdao fornecidos resultados tedéricos que sustentam a hipdtese de que
boas explicagoes de um substituto global ¥ também caracterizam boas explicacoes de & —
em termos de fidelidade. Em seguida, é discutida a convexidade do problema de otimizacao

que o DnX resolve para extrair explicagoes. As provas estao dispostas no Apéndice A.

Seja G, o subgrafo de G induzido pela vizinhanga L-hop em torno do n6 u. Uma
explicagao &, para um né u é fiel em relagao a ® se: i) ® produz aproximadamente as
mesmas predicoes para u independentemente de usar &, para pesar os noés de G, ou
nao; e ii) o mesmo vale para pequenas perturbagoes de G,. Uma perturbagao G/, de G,

pode ser definida adicionando ruido aos atributos de u ou religando aleatoriamente as
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arestas incidentes do n6 v (AGARWAL; ZITNIK; LAKKARAJU, 2022). Neste trabalho,
considera-se perturbagoes sobre atributos de nés. Mais precisamente, isso implica que
V(G.) =V(G.), E(G.) = E(G.), e que os atributos sao corrompidos por ruido, ou seja,
X! = X;+¢ parai € V(G,) ee € R

Definicao 1 (Fidelidade). Dado um conjunto KC de perturbagoes de G,,, uma explicagio &,

¢ fiel para um modelo f se

> (G — FHGL €D, < 6,

|IC| +1 GlLekU{Gu}

onde G!, é uma versao possivelmente perturbada de G, t é uma fungao que aplica a explicagio
Eu ao grafo Gl e d é uma pequena constante (AGARWAL; ZITNIK; LAKKARAJU, 2022).

Lema 1 fornece um limite superior para a fidelidade de &£, em relagdo ao modelo
substituto . Teorema 1 estende este resultado para obter um limite para &£, em relacao

ao modelo que originalmente queremos explicar, ou seja, P.

Lema 1 (Fidelidade em relacao a ¥). Dado um nd u e um conjunto K de perturbagoes, a
fidelidade da explicagio &, em relacio a predicio Y,(Y®) do né u é limitado da sequinte

forma:
1

K|+ 1

)
2

S WG~ V(UG E)l, < 7| AL
“ “
Ku{geu}

onde G € uma versao possivelmente perturbada de G,, t é uma fung¢io que aplica a
explicagio &, ao grafo G, v € uma constante que depende dos pesos do modelo ©, atributos

de no X e perturbacdo €. Além disso, gAflﬁ ¢ a u-ésima linha da diferenca da matriz de

adjacéncia normalizada elevada a (-ésima potencia A* antes e apds aplicar a explicagdo
Eu.

Esboco da prova. Primeiro é mostrado que
1%(Gu) = U(t(Gu, €I, < X015 | AL - B,

usando a continuidade de Lipschitz da funcao softmax e a propriedade submultiplicativa
da norma matricial L. Repetindo para G/, € K, tomado a média em K U {G,} e isolando

Ady| = A - Bt
Eu 2

. A prova completa esta disponivel em Apéndice A. ]

Teorema 1 (Fidelidade em relagao a ®). Sob as mesmas premissas do Lema 1 e assumindo
que o erro de destilagio Ly é limitado por «, a fidelidade da explicacao &, para a predicao

do no u do modelo original ® € limitada da sequinte forma:

1
K| +1

5 19(G)) - BHGE, < 7|24
Gu “
Ku{geu}

+ 2a.
2
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Observe que Teorema 1 estabelece um limite de fidelidade que depende diretamente
do erro de destilacao a. Importante, quando ¥ é uma aproximacao perfeita de ¢, recupera-

se o limite superior no RHS do Lema 1.

Note que o Teorema 1 de Agarwal, Zitnik e Lakkaraju (2022) cobre um limite
superior para a fidelidade dos métodos de explicacdo para GNN. No entanto, eles nao
cobrem o caso em que a explicacao ¢ um subconjunto ponderado de nés na vizinhanga

L-hop de u, como no método proposto.

Para completar, o Lema 1 e Teorema 1 sao estendidos para explicar a natureza

(muitas vezes) probabilistica do ruido, ou seja, para o caso em que ¢; sao varidveis aleatorias.

Lema 2 (Probabilidade vinculada a fidelidade w.r.t. ). Dado um né u e um conjunto K de
perturbacoes e assumindo que as perturbagoes sio i.i.d. com distribuicio ¢; ~ N(0,0?%), a
fidelidade da explicagio &, em relagio a predigio Y,(Y®) do né u ¢ limitado em probabilidade

como Seque:

L
1 , , 5 71 éAu )
T 3G - RGeS | 2 R, |
Gle 72 |AAL\ o2
Ku{gu} 5“ 2

onde 7y, € uma constante que depende dos pesos do modelo © e caracteristicas do no X, o
¢ uma constante que depende dos pesos do modelo © e Fx‘zm . ¢ a FDA de uma varidvel
aleatoria qui-quadrada com |K| X n x d graus de liberdade onde (n,d) sao as dimensoes de

linha e coluna de X.

Teorema 2 (Probabilidade vinculada a fidelidade w.r.t. ®). Sob as mesmas suposicoes de
Lema 2 e assumindo que o erro de destilagdo Lo € limitado por o, a fidelidade da explicagdo

&, para a predicao do no u do modelo original ® € limitada em probabilidade como seque:

iL
1 / , E—m éA“ T 2a0
|IC‘ +1 Z ||\Il(gu) - lIJ(t( u’gu))||2 S 5 Z Fx%’qnd —
Gle 72 |AAL\ o2
KU{gu} Eu 2

Para o Lema 2 e o Teorema 2, quando a variancia o?

se aproxima de zero, &
abandona sua natureza aleatéria e a probabilidade no RHS converge para um. Note que

os numeradores no RHS devem ser nao negativos.

Lembre-se de que o pipeline do DnX /FastDnX envolve duas etapas: destilagdo do
modelo (Equagdo 4.1) e extracdo da explicagao (Equagao 4.3). O primeiro é feito apenas
uma vez para aprender o substituto W. Este tltimo, no entanto, deve ser executado para
cada né cuja predicao deve ser explicada. Entao, o custo da etapa de extragao pode se

tornar uma preocupacao genuina do ponto de vista pratico, especialmente para DnX, o
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que implica resolver um problema de otimizacao repetidamente. Felizmente, o cenario de
perdas do problema de extragdo depende apenas da forma de ¥, e ndo da GNN original
® como no GNNExplainer. Como ¥ é um SGC, a Equacao 4.3 é um problema convexo
(Teorema 3) os 6timos globais sao alcan¢ados usando, por exemplo, algoritmos baseados

em gradiente.

Teorema 3 (Convexidade de DnX). O problema de otimizacio de Equagio 4.3 é convezo.

4.4 Conclusao

Neste capitulo, a proposta de gerar explicagoes para predigoes de redes neurais para
grafos de forma simples e rapida utilizando a técnica de destilagao foi formalizada. Em
seguida foi apresentado o método DnX — um modelo simples para geracao de explicagoes
para predi¢oes de GNNs que possui duas etapas. A primeira etapa consiste em destilar o
conhecimento da GNN a ser explicada ®, que normalmente é um modelo complexo, para
um modelo linear ¥. Ja a segunda etapa busca aprender um vetor de importancia £ para
os nés do grafo, com o intuito de distinguir as informagdes relevantes para as predigoes da
GNN. Além disso, também foi apresentada uma variagao do modelo DnX, que em vez de
usar uma otimizacao para encontrar £ aplica apenas uma decomposi¢ao linear, essa nova

estratégia ¢ chamada de FastDnX.
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5 Experimentos

Neste capitulo sao descritos os conjuntos de dados, as configuragoes dos experi-
mentos e os resultados alcangados. Nos experimentos, sao utilizados conjuntos de dados
do mundo real e sintéticos, foram treinadas quatro GNNs com diferentes arquiteturas
para o problema de classificacdo de nés. Mesmo o DnX e o FastDnx serem originalmente
projetados para gerar explicacoes em nivel de n6, para uma comparacao justa com algumas
linhas de base que geram somente explicagdes em nivel de arestas foram feitas adaptagoes
para os modelos gerarem explicacoes também a nivel de arestas. Os resultados alcancados
foram comparados com outros trés explicadores GNNExplainer (YING et al., 2019), PGEx-
plainer (LUO et al., 2020) e PGMExplainer (VU; THAI, 2020). Todos os experimentos
foram implementados usando PyTorch (PASZKE et al., 2019) e Torch Geometric (FEY;
LENSSEN, 2019).

5.1 Conjuntos de dados

Dados sintéticos. Seis conjuntos de dados sintéticos amplamente usados para avaliar
explicagoes de GNNs foram considerados para os experimentos: BA-House-Shapes, BA-
Community, BA-Grids, Tree-Cycles, Tree-Grids e BA-Bottle-Shaped. Esses conjuntos de
dados estao disponiveis em (YING et al., 2019) e (VU; THAIL 2020).

Cada conjunto de dados consiste em um unico grafo composto por varias cépias
do mesmo motif (i.e., subgrafo com um padrao estrutural especifico) conectado a sub-
grafos base. Para os conjuntos de dados BA-House-Shapes, BA-Community, BA-Grids e
BA-Bottle-Shaped os subgrafos base sao gerados aleatoriamente usando o modelo Bara-
béasi-Albert (BA)(BARABASI; ALBERT, 1999). Para os conjuntos de dados Tree-Cycles
e Tree-Grids, os subgrafos base sdo uma arvore binaria balanceada de 8 niveis. A classe
de cada n6é do motif depende apenas dos elementos pertencentes ao mesmo motif e,
consequentemente, a explicagao associada a qualquer n6 deve incluir apenas elementos do
motif, ou seja, nao pode incluir nés base. Portanto, os subgrafos base denotam informagoes
irrelevantes para a predicao de qualquer né. Os detalhes dos conjuntos de dados sintéticos
sao apresentados na Tabela 1, incluindo niimero de classes, nimero de noés, e tipo dos

atributos dos nés.

Dados reais. Além dos conjuntos de dados sintéticos foram utilizados dois conjuntos
de dados reais nos experimentos: Bitcoin-Alpha e Bitcoin-OTC (KUMAR et al., 2016;
KUMAR et al., 2018). Esses conjuntos denotam redes em que cada n6 corresponde a
uma conta de usudrio que negocia Bitcoin e cada aresta (u,v) (entre os usuérios u e v)

denota a grau de confiabilidade atribuido por u a v. Com isso, cada aresta possui um score
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Tabela 1 — Detalhes dos conjuntos dados sintéticos usados nos experimentos.

Conjunto de dados Base Motifs Atributos dos nés Classes
BA-House-Shapes 300-n6s grafos BA 80x 5nos formato de casa Constante 4
BA-Community 350-n6s grafos BA 100 5-nés formato de casa Gerado a partir dos rétulos 8
BA-Grids 300-n6s grafos BA 80 9-nos formato de grade Constante 2
Tree-Cycles Arvore com altura 8 60 9-nés formato de ciclo Constante 2
Tree-Grids Arvore com altura 8 80 9-nés em formato de grade Constante 2
BA-Bottle-Shaped 300-n6s grafos BA  80x 5nos formato de garrafa Constante 4

associado, denotando o grau de confiabilidade. As redes Bitcoin-Alpha e Bitcoin-OTC
possuem 3783 e 5881 contas, respectivamente. Os membros da plataforma classificam
os outros membros em uma escala de -10 (desconfianga total) a +10 (confianga total).
Cada conta é rotulada como confiavel ou nao confidvel com base nas classifica¢gdes dos
outros membros. Além disso, as contas possuem atributos que capturam informacoes de
saida da conta, como a taxa média ou o nimero normalizado de votos que a conta fez. As

explicacoes alvo para cada né sao fornecidas por especialistas.

5.2 Baselines

Os modelos DnX e FastDnX sdo comparados com trés explicadores: GNNExplainer
(YING et al., 2019), PGMExplainer (VU; THAI, 2020) e PGExplainer (LUO et al.,
2020). Para garantir uma comparagao valida, as configuragoes dos experimentos deste
trabalho seguem de perto as diretrizes e a configuragao de avaliagdo dos trabalhos originais.
Assim como os explicadores GNNExplainer, PGMExplainer e PGExplainer foi gerado
explicagoes para uma GCN (KIPF; WELLING, 2017) de 3 camadas com a func¢ao de
ativagdo ReL U. Mas além da GCN também foram considerados trés arquiteturas adicionais:
Graph isomorphism network (GIN) (XU et al., 2019), Gated graph sequence neural networks
(GATED) (LI et al., 2016) ¢ GNN with convolutional ARMA filters (ARMA) (BIANCHI
et al., 2022). Isso permite avaliar a robustez e o desempenho dos explicadores em GNNs

de diferentes complexidades.

5.3 Configuractes dos experimentos

Os conjuntos de dados sao divididos em treinamento/validagao/teste com porcenta-
gem de 80/10/10%, respectivamente. Todas as GNNs possuem 3 camadas e sao treinadas
por 1000 épocas usando a parada antecipada se a acuracia de validagdo nao melhorar em
100 épocas consecutivas. Para o treinamento de todas as GNNs foi usado o otimizador
Adam (KINGMA; BA, 2015) com uma taxa de aprendizado de 0,01 com weight decay de
5,0 x 1074,

Para a fase de destilagdo do DnX, foi utilizado o modelo SGC (WU et al., 2019) com

3 camadas. Durante a destilacao do modelo, as predigoes de todos os nés sao usadas para
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que o modelo do destilador se ajuste melhor ao modelo a ser explicado. Para a otimizacao,
foi usado o AdamW (LOSHCHILOV; HUTTER, 2019) com uma taxa de aprendizado de
0,1 com weight decay de 5,0 x 107¢ e 10000 épocas. Para os conjuntos de dados sintéticos,
que nao contam com atributos de nd, o SGC foi treinado com vetor one-hot do grau como

atributos de néds.

Todas as implementacoes foram desenvolvidas usando as bibliotecas PyTorch
(PASZKE et al., 2019) e Torch Geometric (FEY; LENSSEN, 2019). Todos os experimentos
foram executados usando um computador com CPU Intel Xeon 2,20 GHz e 13 GB de
RAM DDR5.

5.3.1 Explicacdes a nivel de nds e arestas.

O DnX e o FastDnX foram originalmente projetados para gerar explicagoes em
nivel de n6 como PGMExplainer, mas algumas linhas de base, como PGexplainer e
GNNexplainer, fornecem explicagoes em nivel de arestas. Para uma comparacao justa com
essas linhas de base, foi utilizado um procedimento para converter explicacoes de nivel de
arestas para explicagoes de nivel de n6 (e vice-versa). Para converter as pontuagoes de
nés em pontuacoes de aresta, as pontuacgoes dos terminais de cada aresta sdo somados, ou
seja, uma aresta (u,v) obtém pontuagao s,, = S, + S, onde s, e s, sdo pontuagoes de

, , . -1 4 ..
nés. Para nés, dizemos s, = [Ny|" X jcn;, Su,; onde N, é a vizinhanca de u.

5.4 Resultados

Nesta secao, ¢ mostrado o desempenho dos modelos no qual queremos gerar
explicagoes, em seguida sao fornecidos os resultados do modelo destilador ¥ para todas as
GNNs. Por fim, sdo apresentados os resultados de explicacao para nivel de no e aresta dos
métodos propostos que sao comparados com os resultados dos principais explicadores da

literatura.

Resultados de classificagao. O desempenho das GNNs que queremos explicar para os
conjuntos de dados sintético e reais é mostrado na Tabela 2. A Tabela 2 reporta a média e
o desvio padréo calculados ap6s 10 rodadas independentes. E importante destacar que a

acurdcia alcancou valores > 94% para a maioria das combinagoes de dados/modelos.

Tabela 2 — Performance (média e desvio padrao da acurdcia) para tarefa de classificagdo
de nés dos modelos a serem explicados.

BA-House BA-Community BA-Grids Tree-Cycles Tree-Grids BA-Bottle Bitcoin-Alpha Bitcoin-OTC

GCN 97.9+1.6 85.6 £ 1.7 99.9£0.2 97.8 £1.2 88.9+1.8 99.0£0.1 93.3+£0.4 93.2£0.6
ARMA 98.1£23 928 £2.3 99.5+0.6 96.9+ 1.5 92.4+2.3 99.6 £0.9 93.6£1.4 929+ 1.1
GATED 98.0+1.3 923 £2.7 99.9£0.2 97.8 £2.2 94.4 £ 3.0 99.4 £ 0.6 94.4£1.3 93.8£0.7

GIN 95.6 £5.0 87.0+ 1.5 99.4 £0.6 97.8 £1.1 91.4+2.6 98.8 £1.0 93.4+1.0 926+1.1
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Resultados da destilagao. Os resultados alcancados com o modelo linear ¥ ao destilar
os modelos a serem explicados GCN, ARMA, GATED e GIN para todos os conjuntos de
dados sao mostrados na Tabela 3. A métrica de avaliacao utilizada foi a acuracia entre o
modelo a ser predito e o modelo destilador. A Tabela 3 reporta a média e o desvio padrao
calculados apos 10 rodadas independentes. De modo geral, os resultados mostram que o
destilador W consegue se aproximar bem do modelo a ser explicado ®, visto que alcancga
uma acuracia superior a 86% em todos os conjuntos de dados. A Tabela 3 também mostra

o tempo consumido na etapa de destilacao.

Tabela 3 — Acuracia de destilagdo e tempo decorrido do destilador W para os modelos
GCN, ARMA, GATED e GIN. Para todos os casos, a acuracia de ¥ apresentou
resultados maiores que 86% e o destilador consegue aprender em menos de um

minuto.
Dataset GCN ARMA GATED GIN
Acurécia Tempo (s) | Acurdcia Tempo (s) | Acurdcia Tempo (s) | Acuracia Tempo (s)
BA-House 94.2+1.2 13.996 97.7+0.01 7.254 98.0 £0.01 5.954 93.4 £0.46 11.461
BA-Community 86.6 £ 0.1 16.447 96.7 + 0.03 22.848 92.14+0.04 27.847 90.1+0.13 24.204
BA-Grids 99.9 £0.1 2.721 100.0 £ 0.00 2.701 100.0 £ 0.00 2.679 100.0 £ 0.00 3.884
Tree-Cycles 97.7£0.2 3.820 98.8 £0.03 6.331 100.0 £ 0.00 2.679 95.8 £0.02 3.335
Tree-Grids 98.0+0.2 3.803 91.7+0.15 4.152 99.4 +0.04 6.643 88.1 £0.06 5.198
BA-Bottle 98.5£0.2 3.181 100.0 £ 0.00 6.312 100.0 = 0.00 6.171 100.0 £ 0.01 6.970
Bitcoin-Alpha 90.4£0.1 28.317 91.3£0.01 28.613 91.3 £0.02 26.611 95.5 £0.03 44.359
Bitcoin-OTC 89.1£0.2 32.414 91.2 £0.03 39.832 91.1+£0.01 42.626 89.8 £2.04 55.860

Figura 8 — Matriz de confusdo do processo de destilagio do modelo GCN para o conjunto
de dados BA-Community. Classe 1 corresponde aos nés base. O destilador
U classifica incorretamente muitos nés do motif, mas ele é capaz de prever
corretamente quase todos os nos base.

BA-Community
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Curiosamente, embora BA-Community seja o conjunto de dados com a menor
precisao de destilacao (86,6%) quando ¥ destila a rede GCN, os explicadores DnX e
FastDnX alcancam resultados significativamente melhores do que o estado da arte anterior

(como podemos observar na Tabela 4). A justificativa para esses resultados contra-intuitivos
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é que o destilador pode diferenciar entre nés do motif e nés base, e isso é suficiente para
obter boas explicagoes - ja que o conjunto de avaliacdo compreende apenas nés do motif.
Mais concretamente, a matriz de confusao em Figura 8 revela que, apesar da baixa precisao
da destilagdo, o modelo substituto ¥ prevé corretamente os nés base (classes 1 e 5).
Portanto, ¥ atinge alta precisao para o problema de classificacao binaria de distinguir nés

do motif e base, apoiando nossa hipotese.

Resultados de explicacao a nivel de né. Os resultados para a geracao de explicagoes
dos conjuntos de dados sintéticos sao apresentados na Tabela 4. A métrica utilizada
foi a acuracia, pois as explicagoes verdade para esses conjuntos de dados sao claras. Os
resultados do DnX e FastDnX sao comparados com os resultados dos explicadores GN-
NExplainer (YING et al., 2019), PGMExplainer (VU; THAI, 2020) e PGExplainer (LUO
et al., 2020). As explicagoes sao geradas para todos os ndés dos motifs no grafo de entrada.
Todos os explicadores sao programados para retornar os n principais nés importantes para

a predicao de destino, onde n é o nimero de nés no motif do conjunto de dados.

Tabela 4 — Performance (acuracia) de explicagdo a nivel de né dos métodos explicadores
(i.e., as explicagoes sao dadas por um conjunto de nés). Os nimeros Azuis
e Verdes denotam o melhor e o segundo melhor método, respectivamente. A
média e o desvio padrao sao calculados apés 10 rodadas independentes do
processo de geracao de explicagdo, a destilacao nao inclusa. Como as explicagoes
do FastDnX sao deterministicas o desvio padrao foi marcado com nao aplicavel
(NA). Na maioria dos casos, FastDnX alcanga o melhor desempenho.

Modelo Explicador BA-House BA-Community BA-Grids Tree-Cycles Tree-Grids BA-Bottle

GNNExplainer — 77.5+1.2 64.7£1.0 89.2£2.0 77.2+£9.0 71.1+£1.0 73.3+£3.0
PGExplainer 95.0£1.1 70.6 £2.0 86.2£9.0 92.4 4+ 5.2 76.7+£1.2 98.2+ 3.0
GCN PGMExplainer 97.9 4+ 0.9 92.2£0.2 88.6+0.9 94.1+0.8 86.8£2.0 97.5+£1.5
DnX 97.7£0.2 94.6 + 0.1 89.8 + 0.1 83.3£04 80.2£0.1 99.6 + 0.1
FastDnX 99.6 £ NA 95.4 £ NA 93.9+£ NA 87.3£NA 85.0 + NA  99.8 &= NA
GNNExplainer ~ 80.9+1.2 78.5+1.0 87.3£1.3 7717 £1.0 79.3x1.1 84.3+£1.3
PGExplainer 91.4£0.1 72.1+0.1 83.8+ 1.0 92.6 + 2.1 85.1+£0.1 97.0£1.1
ARMA  PGMExplainer 99.3 4+ 0.2 67.5£0.8 86.8 £0.3 95.0 £0.2 90.6 £0.3 99.7 £ 0.1
DnX 98.1£0.2 92.7 £ 0.2 90.8 0.1 83.5£04 79.6+£0.3 96.9+0.2
FastDnX 100.0 = NA 95.2 + NA 94.7 = NA  87.1+NA 87. 7+ NA 99.9+ NA
GNNExplainer  79.7+1.0 68.8 £1.0 91.4+3.0 85.2£2.0 73.2+£4.0 70.0£2.0
PGExplainer 96.1 £4.1 70.9+3.0 90.7£1.0 91.74+7.0 83.7£15 98.7+0.1
GATED PGMExplainer 98.6 4+ 0.1 69.4£0.5 86.8 £0.3 94.1 4+ 0.2 90.1+0.2 98.3+0.2
DnX 98.3£0.1 91.1+0.1 90.8 £0.1 85.0£0.3 82.1£0.2 98.0£0.2
FastDnX 99.6 £ NA 93.5 £ NA 94.0 = NA  76.8+NA 86.8 £ NA 98.0 £ NA
PGMExplainer  60.2 £ 0.2 84.5£0.3 68.4+0.2 89.31+0.2 85.0 £ 0.5 55.7+£0.4
GIN DnX 99.0 + 0.1 94.0 + 0.2 91.14+0.1 84.14+0.3 77.34+0.2 95.340.2
FastDnX 99.6 £ NA 94.7 £ NA 93.9+£ NA 752£NA 76.5 £ NA 99.1 £ NA

No geral, FastDnX é o método com melhor desempenho para todas as arquiteturas
de rede (GCN, ARMA, GATED e GIN) em todos os conjuntos de dados, exceto Tree-
Cycles e Tree-Grids. Para conjunto de dados Tree-Grids, o FastDnX fica em segundo
lugar nas arquiteturas GCN, ARMA e GATED, enquanto o PGMExplainer obtém as mais
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altas precisoes. Também foi observado que, embora o DnX seja geralmente melhor que o
GNNExplainer e o PGExplainer, seu desempenho supera o FastDnX apenas em 12,5%
dos casos. GNNExplainer e PGExplainer ndo aparecem na comparagao para GIN, pois
requerem propagacao de mascaras de arestas, e o Torch Geometric nao oferece suporte a

recursos de arestas para o GIN.

A Figura 9 mostra os subgrafos dos motifs e base além das explicagoes fornecidas
por diferente explicadores para os conjuntos de dados sintéticos ao explicar o modelo
GCN. No geral, o DnX e o FastDnX sao os modelos que melhor capturam a estrutura
do motif em BA-House, BA-Community, BA-Grids e BA-Bottle, validando sua maior

acuracia nesses conjuntos de dados.

Figura 9 — Ilustragdo mostra como cada conjunto de dados sintéticos sao montados com
seus motifs e nés base. Os rotulos dos nés sao representados por cores. Além
disso, para avaliar como cada explicador se comporta, sao mostrados exemplos
de explicacoes extraidas do GNNExplainer, PGMExplainer, PGExplainer, DnX
e FastDnX para a mesma predi¢cao do modelo GCN em cada conjunto de dados.
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A Tabela 5 relata o desempenho de todos os explicadores nos conjuntos de dados
reais Bitcoin-Alpha e Bitcoin-OTC. Seguindo o trabalho anterior (VU; THAI, 2020), foi
utilizado a precisao média (AP) como métrica de avaliagdo, ou seja, a porcentagem dos

top-k noés obtidos de cada explicador que estao corretos, calculados sobre todos os nés a
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serem explicados. As explicagoes foram geradas sobre GNNs de 3 camadas e as explicagoes
sao buscadas na vizinhanga de 3-hop. O DnX é o método de melhor desempenho e sua
variante rapida FastNnX é a segunda melhor em todos os experimentos. A diferenca de
precisao entre o DnX e a melhor linha de base é de pelo menos 14% para Bitcoin-Alpha e
11% para Bitcoin-OTC. No geral, o DnX supera o GNNExplainer e o PGMExplainer por

uma grande margem.

Tabela 5 — Performance (média da precisao) para explicagoes a nivel de né dos conjuntos
de dados do mundo real para os primeiros 500 nés. O DnX é o método com
melhor desempenho e sua variante FastNnX ¢é a segunda melhor em todos os

experimentos.
Bitcoin-Alpha Bitcoin-OTC

Modelo Explicador ‘ top3 top4 topbh ‘ top3 top4 top5H
GNNEx 80.1 74.9 70.9 82.4 79.6 70.6
GCN PGEx 81.5 78.1 69.5 78.5 74.5 67.4
(3-hop) PGMEx 67.0 59.8 51.8 63.0 55.2 474
DnX 95.8 91.9 879 94.8 91.4 86.3
FastDnX 89.8 85.2 80.2 88.0 83.0 78.8
GNNEx 80.9 78.9 74.5 73.2 69.5 64.0
ARMA PGEx 72.5 67.8 65.0 69.7 68.7 6145
(3-hop) PGMEx 73.8 66.4 58.3 69.1 62.8 54.9
DnX 95.0 90.1 84.9 93.6 88.1 83.2
FastDnX 90.2 85.8 81.0 87.7 83.3 79.2
GNNEx 80.1 75.1 769.6 75.9 70.9 66.0
PGEx 75.4 74.8 67.8 72.5 70.5 65.1

GATED J
(3-hop) PGMEx 80.2 76.5 72.4 77.5 72.1 67.3
DnX 94.4 89.6 84.4 | 93.4 88.9 835
FastDnX 89.6 85.3 80.0 88.0 83.4 79.0
GIN PGM-Ex 58.7 49.2 40.8 57.6 47.8 40.2
(3-hop) DnX 94.3 88.9 83.2 94.0 89.2 83.6
FastDnX 85.0 80.4 74.6 82.6 77.1 71.3

Os resultados relatados para o PGMExplainer ao gerar explica¢oes para a rede GCN
na Tabela 5 divergem dos resultados apresentados em seu artigo pois, durante a execucao
dos experimentos, foi notado que o protocolo de avaliagao empregado pelo Vu e Thai (2020)
para obter explicagoes para uma GCN de 3 camadas considera apenas nés candidatos de 1
hop durante a fase de explicacao. Isso implica que alguns nés potencialmente relevantes
sao descartados. A Tabela 6 mostra os resultados para configuracées de 1 hop do modelo
GCN. Analisando os resultados da Tabela 5 e Tabela 6 é possivel notar que o desempenho
do PGMExplainer cai consideravelmente ao passar de 1 para 3 hop. Mesmo com essa

configuragao o DnX e FastDnX conseguem melhores resultados que o PGMExplainer.

Comparagao de tempo. Para demonstrar a eficiéncia computacional de DnX/FastDnX,
a Figura 10 mostra o tempo que cada método leva para explicar uma tnica predicao
GCN. Para uma comparacao justa, também foi considerado a etapa de destilagdo do
DnX/FastDnX. Em particular, foi adicionado uma fra¢ao - um sobre o ntimero total de

nos que desejamos explicar - do tempo de destilacao ao tempo que o DnX e FastDnX
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Tabela 6 — Performance (média da precisao) de explicagao a nivel de né para os conjunto de
dados reais, buscando os nos apenas na vizinhanca de 1-hop, mesmo protocolo
utilizado por Vu e Thai (2020). Os explicadores DnX e FastDnX conseguem
melhores resultados que todos os outros explicadores.

Bitcoin-Alpha Bitcoin-OTC
Modelo Explicador ‘ top3 top4 topbh ‘ top3 top4 topb5
GNNEx 86.3  85.2 81.2 833 817 770
GON PGEx 83.5  83.6 79.5 79.9  80.1 76.6
(1-hop) PGMEx 87.3 857 84.8 833 817 808
DnX 92.2 89.5 88.4 89.4 86.6 84.7
FastDnX 89.4 87.8 86.8 | 87.7 85.1 834

realmente levam para gerar uma explicacao. Notavelmente, tanto o DnX quanto o FastDnX
sao consistentemente muito mais rapidos que o GNNExplainer e o PGMExplainer. Por
exemplo, FastDnX ¢é mais de quarenta mil vezes mais rapido que PGMExplainer em
Bitcoin-Alpha e Bitcoin-OTC.

Figura 10 — Comparacao de tempo. Os graficos de barras mostram o tempo médio que cada
método leva para explicar uma predigdo do GCN. FastDnX é consistentemente
o método mais rapido, muitas vezes por uma grande margem. Para os conjuntos
de dados com maior grau médio (conjuntos de dados Bitcoin), o FastDnX
¢é 4 ordens de magnitude mais rapido que o PGMExplainer e 2 ordens mais
rapido que os outros métodos.
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Resultados de explicagao a nivel de aresta. Os resultados alcangados para explicagoes
de nivel de aresta para os conjuntos de dados sintéticos sao apresentados na Tabela 7.
Todos os experimentos foram repetidos dez vezes e calculado a média e o desvio padrao.
Para todos os conjuntos de dados, medimos o desempenho em termos de AUC, seguindo
(LUO et al., 2020). Assim como os resultados da Tabela 4 na maioria dos casos, FastDnX
¢ o melhor ou o segundo melhor explicador para todos os modelos e conjuntos de dados.
Para GCN e GATED, o PGExplainer produz os melhores resultados. No geral, tanto o
Dnx quanto o FastDnX superam o GNNExplainer e o PGMExplainer. Notavelmente, o
desempenho do FastDnX e do DnX é estavel, com pequenas flutuagoes dependendo do

modelo explicado. O mesmo nao é verdade para os métodos concorrentes, por exemplo,
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o PGExplainer perde mais de 15% AUC para o BA-Community (em comparagao com a
GCN e ARMA).

Tabela 7 — Performance (media e desvio padrao da AUC) para explicagoes a nivel de
arestas dos modelos explicadores para os conjuntos de dados sintéticos. Os
numeros Azuis e Verdes denotam o melhor e o segundo melhor resultados
respectivamente. O FastDnX é o melhor ou o segundo melhor explicador para
todos os modelos e conjuntos de dados. Para GCN e GATED, o PGExplainer
produz os melhores resultados. No geral, tanto o Dnx quanto o FastDnX
superam o GNNExplainer e o PGMExplainer.

Modelo Explicador BA-House BA-Community BA-Grids Tree-Cycles Tree-Grids BA-Bottle

GNNExplainer  82.4 + 6.0 711+ 6.0 80.9+10 584+10 539420 828+1.0
PGExplainer  99.9 4 .01 99.9 + .01 941490 923450 79.4+2.0 99.9+.01

GCN  PGMExplainer  56.2 + 0.3 53.0 + 0.4 689+02 621402 663404 534405
DnX 95.7 + .09 87.5+ .09 97.34+.03  805+.02  T26+0.1 945401

FastDnX  99.4 + NA 93.0 4+ NA  96.7+NA 89.1+NA 77.44+NA 99.5+ NA
GNNExplainer  80.8 + 1.0 751+ 1.0 694401 592420  599+10 85.8+.01
PGExplainer  93.3 + 1.0 82.7 + .01 9314+ .01 924420 84.0+.03 98.04.02

ARMA  PGMExplainer ~ 82.2 4+ 0.2 49.6 + 0.7 404402 647402  69.0+03  63.1+03
DnX 95.7 + .06 87.9+ .07  97.34+.04 804403  728+0.1 944+ .08

FastDnX  99.7+NA  96.8£NA  97.94+NA 87.1£NA 7844+ NA 99.7+NA
GNNExplainer  79.1 + 2.0 59.2 + 3.0 694+20 626420 536410 T3.9+20
PGExplainer  99.9 + 2.0 99.14+2.0  99.8+1.0 765+9.0 97.04£3.0 99.9+0.1

GATED PGMExplainer  49.3 + 0.4 472405 462403 458406 531408 491407
DnX 95.8 + .07 84.4+ .09 97.34+ .02 811401  728+0.1 944+ .09
FastDnX  99.5+£NA  93.74NA 966+ NA  89.2£NA  78.64+NA 99.6+ NA
PGMExplainer  52.4 + 0.3 52.0 + 0.4 522410 674402 639402 533404

GIN DnX 95.7 + 0.1 87.2 +0.1 97.3+0.1 81.8+0.2 72.0+£0.1 94.2+0.1

FastDnX 97.9 £ NA 91.0 £ NA 97.1 £ NA  86.3+NA 72.3 £ NA 97.0£NA

Ja a Tabela 8 mostra os resultados a nivel de arestas para os conjuntos de dados
reais, assim como os resultados a nivel de né o FastDnX e DnX sdo os melhores explicadores

para esses conjuntos de dados.

5.5 Discussoes

5.5.1 Os benchmarks s3o simples demais?

Dado que o DnX /FastDnX muitas vezes alcanga um desempenho notavel ao explicar
substitutos simples, surge uma pergunta natural: esses benchmarks (conjuntos de dados)
populares para explicacoes de GNNs sdao muito simples? Como esses benchmarks dependem
de explicagoes ground-truth de modelo agndsticos, agora investigamos vieses indutivos por

tras dessas explicagoes e mostramos que eles podem ser facilmente capturados.

A Figura 11 informa a distribuicdo de graus dos nos dos motifs e base para todos
os conjuntos de dados sintéticos. Lembre-se de que, por design, as explicacoes verdade sao

sempre dadas por nés dos motifs. Observe também que a distribuicao dos nés dos motifs
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Tabela 8 — Performance (AUC) para explicagoes a nivel de aresta dos conjuntos de dados
reais para os primeiros 500 nés. O FastNnX ¢ o método com melhor desempenho
e o DnX ¢ a segunda melhor em todos os experimentos.

Modelo Explicador | Bitcoin-Alpha | Bitcoin-OTC

GNNex 94.0 97.3

PGEx 59.7 54.2

GCON PGMEx 75.8 52.7
(3-hop)

DnX 97.1 98.1

FastDnX 97.3 99.1

GNNex 79.6 92.3

PGEx 47.8 454

ARMA PGMEx 76.2 73.8
(3-hop)

DnX 96.4 98.7

FastDnX 97.4 99.1

GNNex 92.5 93.6

PGEx 34.7 33.7

GATED PGMEx 86.3 83.1
(3-hop)

DnX 96.3 98.6

FastDnX 97.2 99.1

PGMEx 52.8 76.1

GIN DnX 96.4 98.7
(3-hop)

FastDnX 97.5 98.9

e nés base quase nao tem sobreposi¢ao para a maioria dos conjuntos de dados (exceto
Tree-Cycles & Tree-Grids). Assim, qualquer explicador capaz de alavancar informacoes de

grau obteria alta precisao.

Para tornar isso mais concreto, propomos um "explicador'de linha de base muito
simples que gera explicagoes com base na matriz de adjacéncia normalizada. Em particular,
definimos a importancia do n6 j para a predigdo do né ¢ como a entrada (7,j) de AL,
com L = 3 . Com esta linha de base simples, obtemos os seguintes valores de precisao:
99,9% (BA-House), 98,1% (BA-Community), 99,9% (BA-Grids), 95,9% (Tree-Cycles),
90,4% (Tree-Grids) e 99,9% (BA-Bottle). Notavelmente, essa linha de base obtém melhores

resultados que todos os demais métodos explicadores para GCN na Tabela 4.

Faber, Moghaddam e Wattenhofer (2021) também levantaram questoes em relagao
a esses benchmarks, propondo conjuntos de dados alternativos. Foi realizado experimen-
tos executando o FastDnX para explicar um modelo GCN de 2 camadas para dois de
seus conjuntos de dados propostos (Community e Negative Evidence) e os resultados de
precisao alcancados sao notavelmente bons: 94,0% e 99,5%, respectivamente. Além disso,
simplesmente classificar os nés com base nas entradas de A" (L = 2) atinge uma precisao
de 93,0% (Community) e 99,6% (Neg. evidence).
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Figura 11 — Distribuicao de graus dos nés do motif e base. Embora seja possivel distinguir
em geral os nés do motif e base das informacgoes de grau em conjuntos de
dados baseados em BA, ha uma sobreposigao significativa em Tree-Cycles and
Tree-Grids.

5.5.2 Limitacoes

Embora GNNs simples (como SGC) tenham mostrado um bom desempenho em
tarefas de classificacao a nivel de nd, eles ndo conseguem rivalizar com GNNs recentes para
tarefas de predigao a nivel de grafo (HUANG et al., 2021; WU et al., 2019). Naturalmente,
nao é esperado que o DnX e o FastDnX funcionassem bem para explicar as predigoes
em nivel de grafo. No entanto, os métodos propostos podem ser facilmente estendidos
para usar GNNs lineares mais poderosos que incorporam diferentes tipos de operadores de
difusdo (ROSSI et al., 2020), ou usar conexoes residuais de longo alcance (CHEN et al.,
2020).

5.6 Conclusao

Neste capitulo foi apresentada a metologia empregada durante os experimentos para

avaliagao dos modelos propostos DnX e FastDnX, bem como a descricao dos conjuntos
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de dados sintéticos e do mundo real utilizados para os experimentos. A proposta foi
avaliada utilizando as métricas de avaliagao acuracia, precisao e AUC. Os experimentos
comparam o desempenho do DnX e FastDnX com outros trés modelos explicadores
presentes na literatura GNNExplainer, PGExplainer e PGMExplainer . Os resultados
alcancados reforcam a eficiéncia do modelo proposto, visto que DnX e FastDnX sao
modelos bem menos complexos que os outros explicadores, mas que mostrou resultados

competitivos com um custo de tempo significativamente menor.
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6 Conclusao

Este trabalho teve foco em encontrar formulagoes mais simples de modelos explica-
dores para redes neurais para grafos e foi proposto o DnX, um método simples e intuitivo
de duas etapas para explicacado de GNNs. O DnX busca encontrar subestruturas do grafo
de entrada que sdo mais relevantes para a predicao da GNN. Para isso, a GNN a ser
explicada é destilada por uma GNN mais simples e mais interpretavel, que serve como um
substituto global. Em seguida, aproveitando a estrutura simples do substituto resolve-se
um problema convexo para extrair explicacdes. Além do DnX, foi proposto também o
FastDnX que aproveita a estrutura linear do modelo substituto e extrai explicacoes usando

decomposic¢ao linear.

Para avaliar a proposta foram realizadas simulagbes computacionais com conjuntos
de dados sintéticos e reais e os resultados comparados com outros trés modelos explicadores
da literatura. Além da GCN frequentemente usada em experimentos de explicabilidade,
foram consideradas mais trés GNNs com diferentes arquiteturas, o que permite avaliar a

robustez e o desempenho dos explicadores em GNNs de diferentes complexidades.

A acuracia e a precisao alcangadas nos resultados para o DnX e FastDnX assumiram
valores significativos, consequentemente, os métodos conseguem gerar boas explicagoes
para as predigoes, superando técnicas anteriores em uma variedade de conjuntos de dados.
Os resultados apresentados demonstraram a viabilidade da proposta, uma vez que o DnX
e o FastDnX mostram desempenho no minimo equivalente aos alcancados através do
PGMExplainer, GNNExplainer e PGExplainer.

Foram fornecidos também resultados tedricos que provam a estrutura convexa do
problema de otimizacdo da etapa de extracao de explicacdo do método DnX, além de
confirmar a teoria de que boas explicagoes de uma GNN substituta também caracterizam
boas explicacoes da GNN que queremos explicar. Por fim, foi feito uma analise no desem-
penho computacional e, notavelmente, o design simples do FastDnX permite executar pelo

menos 200 vezes mais rapido do que as linhas de base relevantes em tarefas do mundo real.
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APENDICE A - Provas Mateméticas

Prova do Lema 1. Para o né u, sabe-se, por defini¢do, que

[0(Gu) = W (t(Gu, £))l,
= |lo (4*x0), o (E*Xx6),
= Ha (AﬁX@) —0 (E{;JX@)‘

2

.
se chamarmos ¢ a funcdo softmax e EX a matriz de adjacéncia normalizada elevada a
poténcia L AL depois de aplicar a explicacio &,. Porque softmax é uma funcio Lipschitz
continua com constante de Lipschitz 1 em relagdo a norma ||-||s (GAO; PAVEL, 2018)
e considerando a propriedade submultiplicativa da norma da matriz induzida (GEIJN;
MYERS, 2022),

1%(6) = (6w, £l
= |0 (Alxe) —o (Eix06)|,
< | X0l H;lﬁ - B!

.
Da mesma forma, para uma perturbagao G, de G, dada por ¥/ sendo adicionada a X,

1W(G,) — w(t(G), €N, < I(X + ) O]z | A% — BE

9"

Calculando a média K U {G, }:

1
S (Gl — T(HGL, E)
|k:|%_]’9;eKu{gu}
1 ~ - ~ -
< IXO|: || AL — EE| + Y (X +%,) 0|2 | AL - EE
T |2~ Bl + 3 |22 - B,

< ||| |4 - X

1
X X+
2|,C|+1(|| ot 31X+ u||2)

g ex
Jmax ({1 X[} U {I1X + 22} grex )
AL B,

< ol | AL - B-

= 7x5/10]2 |
= 7|4 - B,

_ AL
- '7 éAu 9

Quando ¥ ¢ limitado, a constante v pode nao depender de X.. O

Prova do Teorema 1. Nos sabemos que

1(Gy) — (G Eu))
= [[9(G,) — ¥(G,) + ¥(G,) — W(H(G,, Eu)) + Y (H(Gy, Eu)) — B(H(G,, Eu))ll2-
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Entao, usando a desigualdade triangular e o Lema 1,

1

e |®(G,) — (t(G,, )l
K115 0, :
1 ! !

1 Gl eKU{G.}
1 , ,
T 1 > %G = ¥(tG, €l

Gl eKU{Gu}
1
tarar, O IWHELE)) — Gl )l
Gl eKU{Gu.}
<~ AAL + 20
8 u
u 2

Prova do Lema 2. Da prova do Lema 1, nés sabemos isso

1
|/C| +1 Z ||\IJ(Q;) - \I/(t<g;>5u)>”2
Gl eKU{Gu}
~ 1
< ||©ll |AA; XNz + 2 IX+ 22 ) -
Usando a desigualdade triangular, podemos escrever
1
“q +1 Z H\Ij(g;) - \Ij(t(g;u SU))HZ
Gl eKU{Gu}
~ ~ 1
< Ol [[AAL] [ X2+ [|©]2 ||AAL Y
< 101k Ja 2] 1xte + 101k |2 2] err S 1)
Podemos trabalhar na soma de perturbacoes:
oIzl < Y IELr
Glex GLek
< > I=E
g1 ex
= Z Z(Z;,ijy
GLeK i,j
[K|nd
i=1
IK|nd
= o’ > 7Z?
i=1
= 0’Q,

com

o & ~ N(0,0%);

2.
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© Q ~ Xfxpnas
e (n,d) = dim(X).

Se oy, ¢ o p-percentil de (), entao a probabilidade da ultima desigualdade ¢ p:

CESPRILCARCCR
< ol [ 4] 11 + ol 2t iy S
< [ait] +1el. gﬁﬁ B
< A2t + 10l A% et
= éﬁﬁ + 75 AAL aap

Observe que, quando o se aproxima de zero, a caracteristica probabilistica do limite

torna-se desprezivel.

Finalmente, se o limite for £, entao a probabilidade é

§—mn A/E
= F2 SN2
p X|K|nd ’
F - sendo o c.d.f. de (), dado que o numerador é positivo. O

XK nd

Prova de Teorema 3. A funcao objetivo do problema em Equagdo 4.3 pode ser escrito

como
(€)= |Aldiag(€) X ALX@H
= (Aldiag(£)X© — AFX0) -
- (AFdiag(€) X0 — AFx0)'
= £Tdiag [(AF)'] x0OTX"diag [(AF)'] £
— 2&7diag [(AF)'] X0OTXT (AF)'
+|Atxel,
= ;&‘TQS +ETcH+ .
Observe também que
Q= PTP com P =+20"X"diag[(AF)'],

assim () é simétrico e semidefinido positivo. Como tanto a func¢do objetivo quanto o

conjunto factivel sdo convexos, o problema de otimizacao também é convexo. O]
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