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믳얓 셫핯� 밫몿킰 좣셳 쭿읓 & 퐃�

• 쨓핌 퐃�
• 캧밫 멫얓 �ힻ 
• 킟 �펯
• 왗믳얣 쭿켘
• 
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• 펌켬 / 핇켬
• �ힻ 숣 / �ힻ 퍃숣
• 쭻햌풤 햃핇 / 폁핇
• 쩿믳맻 햃핇 / 폁핇
• 



GNN
(Graph Neural Network)믳얓 셫핯� 쭿읓 & 퐃�
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GNN
(Graph Neural Network)

퐃�핓 핯픛읷 켟좀 훷ힻ 퍅핇
줳혗혋

믳얓 셫핯� 쭿읓 & 퐃�

A correct prediction only partially solves your 
problem. The model must also explain why.

- Molnar [2022]

예측의 이유에 대한 수요가 매우 큼
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켟좀 맻삠 밫몿킰 쨤쪐핓 풏켬

https://www.youtube.com/watch?v=DFT3P-9G06U5



GNN
(Graph Neural Network)믳얓 셫핯� 쭿읓 & 퐃�

GNN 켟좀 밫퀛

수 많은 GNN 설명 기술들이 개발되는 중

몫뫷폋 샻 켟좀
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GNN
(Graph Neural Network)믳얓 셫핯� 쭿읓 & 퐃�

GNN 켟좀 밫퀛
쭿햋 믳얓 셫핯�

쨓핌 퐃�: 
펌켬

퐃�핓 핯픛핷 멾픷왗 컘맼숓삏 
켗찇 믳얓 ��

몫뫷폋 샻 켟좀

혗뫰숗 켟좀
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믳얓 셫핯� 쭿읓 & 퐃�

GNN 켟좀 밫퀛

GNN
(Graph Neural Network)

GNN 설명 방법들의 두 가지 핵심 한계

(1) 추가적인 (비싼) 설명 비용이 필수적

(2) 제공된 설명이 옳은 설명임을 보장해 주지 않음

몫뫷폋 샻 켟좀
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믳얓 셫핯�
분류 & 예측

+
결과에 대한 옳은 설명

PL4XGL

• 풏퍸 켘
• 왗믳얣 켬

• 왗믳얓쨈 펳펯 쌏햋핳
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n1 n2

n4 n3

⟨1.0⟩ ⟨0.0⟩

⟨0.0⟩⟨1.0⟩

믳얓 셫핯� 뽳싗 쭿읓 좣셳

, , .),{(

, , .),(

, , .)}(

n1: (1, )

n2: (2, )

n3: (1, )

n4: (2, )

쭿읓 몫뫷 & 켟좀

쭿읓 몫뫷 혗뫰숗 켟좀
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n1 n2

n4 n3

⟨1.0⟩ ⟨0.0⟩

⟨0.0⟩⟨1.0⟩

믳얓 셫핯� 뽳싗 쭿읓 좣셳

, , .),{(

, , .),(

, , .)}(

n1: (1, )

n2: (2, )

n3: (1, )

n4: (2, )

쭿읓 몫뫷 & 켟좀

쭿읓 몫뫷 혗뫰숗 켟좀

: label 1

: label 2
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n1 n2

n4 n3

⟨1.0⟩ ⟨0.0⟩

⟨0.0⟩⟨1.0⟩

믳얓 셫핯� 뽳싗 쭿읓 좣셳

, , .),{(

, , .),(

, , .)}(

n1: (1, )

n2: (2, )

n3: (1, )

n4: (2, )

쭿읓 몫뫷 & 켟좀

쭿읓 몫뫷 혗뫰숗 켟좀
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n1 n2

n4 n3

⟨1.0⟩ ⟨0.0⟩

⟨0.0⟩⟨1.0⟩

믳얓 셫핯� 뽳싗 쭿읓 좣셳

, , .),{(

, , .),(

, , .)}(

n1: (1, )

n2: (2, )

n3: (1, )

n4: (2, )

쭿읓 몫뫷 & 켟좀

쭿읓 몫뫷 혗뫰숗 켟좀
y xnode x ⟨[−∞, ∞]⟩

node y ⟨[−∞,0.5]⟩
edge (x, y)
target node x

Target

그래프 패턴 표현 언어 (Graph Description Language)
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n1 n2

n4 n3

⟨1.0⟩ ⟨0.0⟩

⟨0.0⟩⟨1.0⟩

믳얓 셫핯� 뽳싗 쭿읓 좣셳

, , .),{(

, , .),(

, , .)}(

n1: (1, )

n2: (2, )

n3: (1, )

n4: (2, )

쭿읓 몫뫷 & 켟좀

쭿읓 몫뫷 혗뫰숗 켟좀
y xnode x ⟨[−∞, ∞]⟩

node y ⟨[−∞,0.5]⟩
edge (x, y)
target node x

뫛 햃삏 뽳싗 �:
“켛 (predecessor) 뽳싗 휌 ퟃ(feature)먍핯 0.5 핯핳 뽳싗맻 홯햧”

Target
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n1 n2

n4 n3

⟨1.0⟩ ⟨0.0⟩

⟨0.0⟩⟨1.0⟩

믳얓 셫핯� 뽳싗 쭿읓 좣셳

, , .),{(

, , .),(

, , .)}(

n1: (1, )

n2: (2, )

n3: (1, )

n4: (2, )

쭿읓 몫뫷 & 켟좀

쭿읓 몫뫷 혗뫰숗 켟좀

뫛 햃삏 뽳싗 �:
“켛 (predecessor) 뽳싗 휌 ퟃ(feature)먍핯 0.5 핯핳 뽳싗맻 홯햧”

샴 �핓 뽳싗싟픻 옃핯찏 1왗 쭿읓

�핓 혋퀓삏 0.8
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PL4XGL 쇔햌 퐃탗 (뽳싗 쭿읓)
n1 n2

n4 n3

⟨1.0⟩ ⟨0.0⟩

⟨0.0⟩⟨1.0⟩

믳얓 셫핯� 뽳싗 쭿읓 좣셳

, , .),{(

, , .),(

, , .)}(

n1: (1, )

n2: (2, )

n3: (1, )

n4: (2, )

쭿읓 몫뫷 & 켟좀

쭿읓 몫뫷 혗뫰숗 켟좀

뫛 햃삏 뽳싗 �:
“켛 (predecessor) 뽳싗 휌 ퟃ(feature)먍핯 0.5 핯핳 뽳싗맻 홯햧”
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PL4XGL 쇔햌 퐃탗 (뽳싗 쭿읓)
n1 n2

n4 n3

⟨1.0⟩ ⟨0.0⟩

⟨0.0⟩⟨1.0⟩

믳얓 셫핯� 뽳싗 쭿읓 좣셳

, , .),{(

, , .),(

, , .)}(

n1: (1, )

n2: (2, )

n3: (1, )

n4: (2, )

쭿읓 몫뫷 & 켟좀

쭿읓 몫뫷 혗뫰숗 켟좀

뫛 햃삏 뽳싗 �:
“쾈 (successor) 뽳싗 휌 ퟃ(feature)먍핯 0.5 핯핳 뽳싗맻 홯햧”
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n1 n2

n4 n3

⟨1.0⟩ ⟨0.0⟩

⟨0.0⟩⟨1.0⟩

믳얓 셫핯� 뽳싗 쭿읓 좣셳

, , .),{(

, , .),(

, , .)}(

n1: (1, )

n2: (2, )

n3: (1, )

n4: (2, )

쭿읓 몫뫷 & 켟좀

쭿읓 몫뫷 혗뫰숗 켟좀

뫛 햃삏 뽳싗 �:

“먗핓 ퟃ픿 맻ힻ삏 좣싛 뽳싗”
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n1 n2

n4 n3

⟨1.0⟩ ⟨0.0⟩

⟨0.0⟩⟨1.0⟩

믳얓 셫핯� 뽳싗 쭿읓 좣셳

, , .),{(

, 2, .),(

, 1, .)}(

n1: (1, )

n2: (2, )

n3: (1, )

n4: (2, )

쭿읓 몫뫷 & 켟좀

쭿읓 몫뫷 혗뫰숗 켟좀

뫛 햃삏 뽳싗 �:
“먗핓 ퟃ픿 맻ힻ삏 좣싛 뽳싗”

�핯 몴� 몸풫 셏 뾍픻 혋퀓핓 �픷왗 쭿읓
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n1 n2

n4 n3

⟨1.0⟩ ⟨0.0⟩

⟨0.0⟩⟨1.0⟩

믳얓 셫핯� 뽳싗 쭿읓 좣셳

, , .),{(

, , .),(

, , .)}(

n1: (1, )

n2: (2, )

n3: (1, )

n4: (2, )

쭿읓 몫뫷 & 켟좀

쭿읓 몫뫷 혗뫰숗 켟좀

(1) 추가 설명 비용 없음
(2) 옳은 설명임을 보장함
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⟨1.0⟩ ⟨0.0⟩

⟨0.0⟩⟨1.0⟩

믳얓 셫핯� 폞ힻ 쭿읓 좣셳

, , .),{(

, , .),(

, , .)}(

e1: (1, )

e2: (1, )

e3: (2, )

쭿읓 몫뫷 & 켟좀

쭿읓 몫뫷 혗뫰숗 켟좀
e1

e2

e3
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⟨1.0⟩ ⟨0.0⟩

⟨0.0⟩⟨1.0⟩

믳얓 셫핯� 뽳싗 쭿읓 좣셳

, , .),{(

, , .),(

, , .)}(

e1: (1, )

e2: (1, )

e3: (2, )

쭿읓 몫뫷 & 켟좀

쭿읓 몫뫷 혗뫰숗 켟좀
e1

e2

e3

node x ⟨[−∞,0.5]⟩
node y ⟨[−∞, ∞]⟩
edge (x, y)
target edge (x, y)

node x ⟨[−∞, ∞]⟩
node y ⟨[−∞,0.5]⟩
edge (x, y)
target edge (x, y)

node x ⟨[−∞, ∞]⟩
node y ⟨[−∞, ∞]⟩
edge (x, y)
target edge (x, y)
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⟨1.0⟩ ⟨0.0⟩

⟨0.0⟩⟨1.0⟩

믳얓 셫핯� 뽳싗 쭿읓 좣셳

, , .),{(

, , .),(

, , .)}(

e1: (1, )

e2: (1, )

e3: (2, )

쭿읓 몫뫷 & 켟좀

쭿읓 몫뫷 혗뫰숗 켟좀
e1

e2

e3

특질이 0.5 이하인 노드에서 출발하는 엣지

특질이 0.5 이하인 노드로 도착하는 엣지

모든 엣지

뫛 햃삏 폞ힻ �:

뫛 햃삏 폞ힻ �:

뫛 햃삏 폞ힻ �:
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⟨1.0⟩ ⟨0.0⟩

⟨0.0⟩⟨1.0⟩

믳얓 셫핯� 폞ힻ 쭿읓 좣셳

, , .),{(

, , .),(

, , .)}(

e1: (1, )

e2: (1, )

e3: (2, )

쭿읓 몫뫷 & 켟좀

쭿읓 몫뫷 혗뫰숗 켟좀
e1

e2

e3
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⟨1.0⟩ ⟨0.0⟩

⟨0.0⟩⟨1.0⟩

믳얓 셫핯� G 믳얓 쭿읓 좣셳

, , .),{(

, , .)}(
G: (1, )

쭿읓 몫뫷 & 켟좀

쭿읓 몫뫷 혗뫰숗 켟좀

node x ⟨[−∞,0.5]⟩
node y ⟨[−∞, ∞]⟩
edge (x, y)
target graph
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n1 n2

n4 n3

⟨1.0⟩ ⟨0.0⟩

⟨0.0⟩⟨1.0⟩

믳얓 셫핯� 뽳싗 쭿읓 좣셳

, , .),{(

, , .),(

, , .)}(

n1: (1, )

n2: (2, )

n3: (1, )

n4: (2, )

쭿읓 몫뫷 & 켟좀

: label 1

: label 2 혐솿 : 1.0
좣셳핓 켬삠: 

뭧켬뫛 햃삏 GDL 왗믳얣싟왗 핳 몫혐숣
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n1 n2

n4 n3

⟨1.0⟩ ⟨0.0⟩

⟨0.0⟩⟨1.0⟩

믳얓 셫핯� 뽳싗 쭿읓 좣셳

, , .),{(

, , .),(

, , .)}(

n1: (2, )

n2: (1, )

n3: (2, )

n4: (1, )

쭿읓 몫뫷 & 켟좀

: label 1

: label 2 혐솿 : 0.0
좣셳핓 켬삠: 

뭧켬뫛 햃삏 GDL 왗믳얣싟왗 핳 몫혐숣
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n1 n2

n4 n3

⟨1.0⟩ ⟨0.0⟩

⟨0.0⟩⟨1.0⟩

믳얓 셫핯� 뽳싗 쭿읓 좣셳

, , .),{(

, , .),(

, , .)}(

n1: (1, )

n2: (2, )

n3: (1, )

n4: (2, )

쭿읓 몫뫷 & 켟좀

GDL 프로그램
합성 알고리즘

학습 데이터
(학습 그래프 데이터)

학습 목표:
고품질 GDL 프로그램 합성하기
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[ ]⟨−∞, ∞⟩

[ ]⟨−∞, ∞⟩

[ ]⟨−∞, ∞⟩ ⟨[−∞, ∞]⟩

⟨[−∞, ∞]⟩

⟨[−∞,0]⟩

⟨[−∞, ∞]⟩ ⟨[−∞,0]⟩

⟨[−∞, ∞]⟩

…
⟨[0,∞]⟩

⟨[−∞, ∞]⟩

…
…

⟨[−∞,0]⟩

⟨[−∞, ∞]⟩ …

… … …
…

…

⊑

세분화
(Top-down)
합성 알고리즘

일반화
(Bottom-up)
합성 알고리즘

⊑

⟨[−∞,0]⟩ ⟨[0,∞]⟩

29

• 임의의 그래프에 대해서 더 많이 고르는 프로그램일 수록 더 큰 (일반적인) 프로그램

⟨[0,0]⟩



학습 데이터(그래프) : 

GDL 프로그램 합성 알고리즘

30

�몚 뽳싗 = n
: label 1

: label 2

킰 좤

n(�몚 뽳싗)읷 졯켗, label (     )폋 샴삏 뽳싗싟픿  
혐짻(precise)몇 삏 GDL왗믳얣 켬밫

n1
1.0⟨ ⟩

n2
0.0⟨ ⟩

n3
0.0⟨ ⟩

n4
1.0⟨ ⟩



학습 데이터(그래프) : 

세분화(Top-down) GDL 프로그램 합성 알고리즘

|{n1,n2,n3,n4}| + 1

|{n1,n3}|
Score : 0.4⟨[−∞, ∞]⟩
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(1) 가장 일반적인 패턴(간단한 GDL 프로그램)에서 부터 시작

�몚 뽳싗 = n
: label 1

: label 2

n1
1.0⟨ ⟩

n2
0.0⟨ ⟩

n3
0.0⟨ ⟩

n4
1.0⟨ ⟩



|{n1,n3}| + 1

|{n1,n3}|

학습 데이터(그래프) : 
n1
1.0⟨ ⟩

n2
0.0⟨ ⟩

n3
0.0⟨ ⟩

n4
1.0⟨ ⟩

Score : 0.4

32

(2) 주어진 패턴을 다양하게 세분화하여 나열 후 더 높은 점수의 프로그램 선택 (나열 탐색)

[−∞, ∞]

⟨[0.5,∞]⟩

(1) 가장 일반적인 패턴(간단한 GDL 프로그램)에서 부터 시작

⟨[−∞, ∞]⟩

⟨[−∞, ∞]⟩

⟨[−∞, ∞]⟩ ⟨[−∞,0.5]⟩⟨[−∞, ∞]⟩

⟨[−∞, ∞]⟩⟨[−∞, ∞]⟩

⟨[−∞, ∞]⟩

�몚 뽳싗 = n
: label 1

: label 2

세분화(Top-down) GDL 프로그램 합성 알고리즘

Score : 0.66



학습 데이터(그래프) : 

Score : 0.4

33

Score : 0.66

(3) 모든 나열된 패턴이 현재 패턴보다 같거나 낮은 점수를 가질 때 까지 (2)를 반복

(1) 가장 일반적인 패턴(간단한 GDL 프로그램)에서 부터 시작

⟨[−∞, ∞]⟩

⟨[−∞, ∞]⟩ ⟨[−∞, ∞]⟩

(2) 주어진 패턴을 다양하게 세분화하여 나열 후 더 높은 점수의 프로그램 선택 (나열 탐색)

�몚 뽳싗 = n
: label 1

: label 2

n1
1.0⟨ ⟩

n2
0.0⟨ ⟩

n3
0.0⟨ ⟩

n4
1.0⟨ ⟩

세분화(Top-down) GDL 프로그램 합성 알고리즘



(                                  , label 1, 0.66)

학습 데이터(그래프) : 

34

(4) 현재 패턴을 반환

(3) 모든 나열된 패턴이 현재 패턴보다 같거나 낮은 점수를 가질 때 까지 (2)를 반복

(1) 가장 일반적인 패턴(간단한 GDL 프로그램)에서 부터 시작

⟨[−∞, ∞]⟩

⟨[−∞, ∞]⟩ ⟨[−∞, ∞]⟩

⟨[−∞, ∞]⟩ ⟨[−∞, ∞]⟩

Score : 0.4

Score : 0.66

(2) 주어진 패턴을 다양하게 세분화하여 나열 후 더 높은 점수의 프로그램 선택 (나열 탐색)

�몚 뽳싗 = n
: label 1

: label 2

n1
1.0⟨ ⟩

n2
0.0⟨ ⟩

n3
0.0⟨ ⟩

n4
1.0⟨ ⟩

세분화(Top-down) GDL 프로그램 합성 알고리즘



일반화(Bottom-up) GDL 프로그램 합성 알고리즘

[−∞, ∞]⟨[1.0, 1.0]⟩ [−∞, ∞]⟨[0.0, 0.0]⟩ [−∞, ∞]⟨[0.0, 0.0]⟩ [−∞, ∞]⟨[1.0, 1.0]⟩
|{n1}| + 1

|{n1}|
Score : 0.5
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node v1 [1.0,1.0]
node v2 [0.0,0.0]
node v3 [0.0,0.0]
node v4 [0.0,0.0]
edge (v2, v1)
edge (v2, v3)
edge (v4, v3)
target node v1

⟨ ⟩
⟨ ⟩
⟨ ⟩
⟨ ⟩

학습 데이터(그래프) : 

(1) 가장 세분화한 패턴(복잡한 GDL 프로그램)부터 시작

�몚 뽳싗 = n
: label 1

: label 2

n1
1.0⟨ ⟩

n2
0.0⟨ ⟩

n3
0.0⟨ ⟩

n4
1.0⟨ ⟩
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Score : 0.5

학습 데이터(그래프) : 

[−∞, ∞]⟨[1.0, 1.0]⟩ [−∞, ∞]⟨[0.0, 0.0]⟩ [−∞, ∞]⟨[0.0, 0.0]⟩

[−∞, ∞]⟨[1.0, 1.0]⟩ [−∞, ∞]⟨[0.0, 0.0]⟩ [−∞, ∞]⟨[0.0, 0.0]⟩

(1) 가장 세분화한 패턴(복잡한 GDL 프로그램)부터 시작

(2) 주어진 패턴을 다양하게 간단화하여 나열 후 같거나 더 높은 점수의 패턴을 선택 (나열 탐색)

�몚 뽳싗 = n
: label 1

: label 2

n1
1.0⟨ ⟩

n2
0.0⟨ ⟩

n3
0.0⟨ ⟩

n4
1.0⟨ ⟩

[−∞, ∞]⟨[1.0, 1.0]⟩ Score : 0.5

일반화(Bottom-up) GDL 프로그램 합성 알고리즘
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(3) 모든 나열된 패턴이 현재 패턴보다 낮은 점수를 가질 때 까지 (2)를 반복

학습 데이터(그래프) : 

Score : 0.5

[−∞, ∞]⟨[1.0, 1.0]⟩ [−∞, ∞]⟨[0.0, 0.0]⟩ [−∞, ∞]⟨[0.0, 0.0]⟩

[−∞, ∞]⟨[1.0, 1.0]⟩ [−∞, ∞]⟨[0.0, 0.0]⟩ [−∞, ∞]⟨[0.0, 0.0]⟩

(1) 가장 세분화한 패턴(복잡한 GDL 프로그램)부터 시작

�몚 뽳싗 = n
: label 1

: label 2

n1
1.0⟨ ⟩

n2
0.0⟨ ⟩

n3
0.0⟨ ⟩

n4
1.0⟨ ⟩

[−∞, ∞]⟨[1.0, 1.0]⟩ Score : 0.5

일반화(Bottom-up) GDL 프로그램 합성 알고리즘

(2) 주어진 패턴을 다양하게 간단화하여 나열 후 같거나 더 높은 점수의 패턴을 선택 (나열 탐색)



(                           , 1, 0.66)
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(3) 모든 나열된 패턴이 현재 패턴보다 낮은 점수를 가질 때 까지 (2)를 반복

(4) 현재 패턴을 반환

학습 데이터(그래프) : 

Score : 0.5

[−∞, ∞]⟨[1.0, 1.0]⟩ [−∞, ∞]⟨[0.0, 0.0]⟩ [−∞, ∞]⟨[0.0, 0.0]⟩

[−∞, ∞]⟨[1.0, 1.0]⟩ [−∞, ∞]⟨[0.0, 0.0]⟩ [−∞, ∞]⟨[0.0, 0.0]⟩

⟨[−∞, ∞]⟩ ⟨[−∞, ∞]⟩

(1) 가장 세분화한 패턴(복잡한 GDL 프로그램)부터 시작

�몚 뽳싗 = n
: label 1

: label 2

n1
1.0⟨ ⟩

n2
0.0⟨ ⟩

n3
0.0⟨ ⟩

n4
1.0⟨ ⟩

[−∞, ∞]⟨[1.0, 1.0]⟩ Score : 0.5

일반화(Bottom-up) GDL 프로그램 합성 알고리즘

(2) 주어진 패턴을 다양하게 간단화하여 나열 후 같거나 더 높은 점수의 패턴을 선택 (나열 탐색)



n1
1.0⟨ ⟩

n2
0.0⟨ ⟩

n3
0.0⟨ ⟩

n4
1.0⟨ ⟩

학습 데이터

�몚 뽳싗 = n

�몚 뽳싗 = n

�몚 뽳싗 = n

�몚 뽳싗 = n

cpu

cpu

cpu

cpu

{ ,

}

학습된 노드 분류 모델
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n1
1.0⟨ ⟩

n2
0.0⟨ ⟩

n3
0.0⟨ ⟩

n4
1.0⟨ ⟩

학습 데이터

�몚 뽳싗 = n

�몚 뽳싗 = n

�몚 뽳싗 = n

�몚 뽳싗 = n

cpu

cpu

cpu

cpu
학습된 노드 분류 모델

{ ,

}

,

밫쫳먍 �맻
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실험



• RQ  (정확도): 풫잧핓 쨤쪐(PL4XGL)픻 혐몇 쭿읓삏맻?

• RQ  (비용): 풫잧핓 쨤쪐(PL4XGL)의 (학습/분류/설명) 비용은 어떠한가?

• RQ  (설명력): 풫잧핓 쨤쪐(PL4XGL)의 설명의 품질은 어떠한가?

42



(RQ 1) 정확도 비교

43



정확(RQ 1) 도 비교

44

믳얓 (쭿햋 뭧홫) 쭿읓 셫핯� 콆
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분자구조 분류 데이터셋에서 GNN보다 높은 정확도를 보임

• 분자구조 데이터셋은 신약 개발과 관련되어 분류에 대한 설명이 요구됨

(RQ 1) 정확도 비교
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(RQ 1) 정확도 비교



정확도 비교
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⟨[1,1]⟩

⟨[3,5]⟩

⟨[3,3]⟩

⟨[3,3]⟩

⟨[2,3]⟩

⟨[1,1]⟩

⟨[−∞, ∞]⟩

Label 1 (이진 트리) Label 2 (사이클)

⟨[−∞, ∞]⟩

⟨[1,2]⟩

⟨[1,2]⟩
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1~3 등

꼴등

(RQ 1) 정확도 비교
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가장 큰 데이터 셋인 HIV에서는 학습에 실패함

• HIV는 노드 1049163개로 이루어진 데이터셋

\

• 실패 기준은 48시간 내에 학습이 끝나는지 여부

(RQ 1) 정확도 비교
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• (RQ 1) GNN과 비교해 정확도는 비등비등함



(RQ 2) 누적(학습+분류+설명) 비용 비교
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: PL4XGL
: GNN + SubgraphX• (RQ 1) GNN+SubgraphX와 비교해 빠름



(RQ 3) 제공된 설명의 품질 비교
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)

(클 수록) 설명이 간단함

• 설명의 적합성(fidelity), 간단성(Sparsity) 비교
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(RQ 3) 제공된 설명의 품질 비교
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(클 수록) 설명이 간단함

• 설명의 적합성(fidelity), 간단성(Sparsity) 비교
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• 좣셳(f)핯 혗쇔숗 켗찇믳얓읷 퓋얓 믳얓얌 먔픻 옃핯찏왗 쭿읓삏ힻ �혐

• Fidelity(�탟켬)핓 좤삏 켗찇믳얓 켟좀핯 펷쟃뺓 좣셳폋 �탟ힻ읷 찿뭋

f ( ) f ( )==
퓋얓핓 믳얓

혗뫰숗 켟좀 
(켗찇믳얓)

if then 0
else 1



(RQ 3) 제공된 설명의 품질 비교
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(클 수록) 설명이 간단함

• 설명의 적합성(fidelity), 간단성(Sparsity) 비교
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• GDL 왗믳얣픻 켗찇믳얓왗 쪻폧 Fidelity읷 �혐

퓋얓핓 믳얓

혗뫰숗 켟좀 
(GDL 왗믳얣)

⟨1.0⟩ ⟨0.0⟩

n1 n2

쪻숗 켟좀 
(켗찇 믳얓)



(RQ 3) 제공된 설명의 품질 비교
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(클 수록) 설명이 간단함

• 설명의 적합성(fidelity), 간단성(Sparsity) 비교

56

• Sparsity: 설명이 간단할 수록 좋은 설명이다
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(클 수록) 설명이 간단함

• 설명의 적합성(fidelity), 간단성(Sparsity) 비교
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(RQ 3) 제공된 설명의 품질 비교
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(클 수록) 설명이 간단함

• 설명의 적합성(fidelity), 간단성(Sparsity) 비교
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항상 Fidelity = 0.0 임이 보장됨

(RQ 3) 제공된 설명의 품질 비교
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(RQ 3) 제공된 설명의 품질 비교



킰숗 뫛ퟃ GDL 왗믳얣

60

T TT C TT T T

T
정확도 재현율

1.0 (95/95) 0.76 (95/125)

• Salmonella 박테이라 반응이 양성인 분자의 패턴 (MUTAG 데이터 셋)



킰숗 뫛ퟃ GDL 왗믳얣
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T TT C TT T T

T
정확도 재현율

1.0 (95/95) 0.76 (95/125)

C N O F I Cl Br

aromatic

single

double

triple

• Salmonella 박테이라 반응이 양성인 분자의 패턴 (MUTAG 데이터 셋)



GDL 프로그램 vs 서브그래프

62

T TT C TT T T

T
정확도 재현율

1.0 0.76

C CC C CC C C

C
정확도 재현율

1.0 0.36



결론
• 프로그래밍 언어 기술을 이용하여 본질적으로 설명 가능한 그래프 기계학습 방법을 개발함

• 핵심 아이디어 1: 그래프 패턴 표현 프로그래밍 언어 (GDL)

• 핵심 아이디어 2: 그래프 패턴 프로그램 자동 합성 알고리즘

그래프 패턴 표현 프로그래밍 언어 (GDL) 그래프 패턴 프로그램 자동 합성 알고리즘

63
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감사합니다!

데이터 기반 정적 분석을
위한 특질 자동 생성

결함 위치 추정
(Fault localization)

GDL 기반
Graph Isomorphism

그래프 패턴 언어 및 
합성 알고리즘 개선

In progre
ss

In progre
ss

In progre
ss

설명 가능한 그래프 
기계학습 방법OOPSLA’ 20 PLDI’ 2
4

GDL 기반
그래프 데이터 마이닝

ToDo

GDL 기반
GNN 설명 기법

ToDo

Graph Description Language


