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요 약
 설명가능한 인공지능은 딥러닝과 같은 복잡한 모델에서 어떠한 원리로 해당 결과를 도출해냈는지

에 대한 설명을 함으로써 구축된 모델을 이해할 수 있도록 설명하는 기술이다. 최근 여러 분야에서

그래프 형태의 데이터들이 생성되고 있으며, 이들에 대한 분류를 위해 다양한 그래프 신경망들이 사

용되고 있다. 본 논문에서는 대표적인 그래프 신경망인 그래프 합성곱 신경망(graph convolutional

network, GCN)에 대한 설명 기법을 제안한다. 제안 기법은 주어진 그래프의 각 노드를 GCN을 사용

하여 분류했을 때, 각 노드의 어떤 특징들이 분류에 가장 큰 영향을 미쳤는지를 수치로 알려준다. 제

안 기법은 최종 분류 결과에 영향을 미친 요소들을 gradient를 통해 단계적으로 추적함으로써 각 노

드의 어떤 특징들이 분류에 중요한 역할을 했는지 파악한다. 가상 데이터를 통한 실험을 통해 제안

방법은 분류에 가장 큰 영향을 주는 노드들의 특징들을 실제로 정확히 찾아냄을 확인하였다.

1. 서론

설명가능한 인공지능(eXplainable artificial

intelligence, XAI)이란 딥러닝 모델 내부를 분석하

여 판단 결과가 도출된 이유를 사용자가 이해하고

신뢰할 수 있도록 설명하는 기술이다. 딥러닝 모델

은 다양한 분야에서 좋은 성능을 내고 있지만, 모델

의 복잡성으로 인해 사람이 해당 모델을 이해하고

신뢰하기는 어렵게 만든다. 뿐만 아니라 모델이 예

측한 결과가 신뢰할만한지, 모델이 공정한 의사결정

을 내렸는지 등의 여부를 파악하기도 어렵다. 하지

만 의료 인공지능과 같이 모델을 신뢰할 수 있는지

정확히 판단해야 하는 분야들이 존재한다. 가령, 의

료분야에서는 모델이 잘못 학습된다면 의료사고까지

이어질 수 있기 때문에 딥러닝 모델의 경우 임상 적

용에 한계가 있다. 따라서 최근 모델의 신뢰성과 안

정성을 보장하기 위해 딥러닝 모델에서 판단 결과를

뒷받침하는 근거를 인식하는 XAI를 적용하는 연구

가 활발히 진행되고 있다[1].

XAI의 기법은 크게 ABM(activation-based

methods), BBM(backpropagation-based methods),

그리고 PBM(perturbation-based methods)로 나뉜다

[2][3][4]. ABM은 이미지 분류 모델에서 입력 데이

터의 어떤 부분이 클래스를 예측하는 데 영향을 주

었는지 시각화하는 방법이며, BBM은 딥러닝 모델

에서 예측 결과를 역추적하여 신경망의 각 계층별

기여도를 측정하는 방법이다. 마지막으로 PBM은 입

력에 노이즈(noise)를 추가하여 모델의 결과를 분석

하는 방법이다.

하지만 지금까지 대부분의 XAI 연구는 이미지

처리 딥러닝 모델에서 이루어졌다. 따라서 기존 방

법들을 단순히 그래프 데이터에 적용한다면, 그래프

데이터의 중요한 특징인 데이터 간의 관계를 반영하

지 못하는 문제가 발생한다. 그래프 데이터는 각 노

드에 대한 특징(feature) 정보를 담고 있는 특징행렬

(node feature matrix)과 노드 사이의 연결성을 나타

내는 인접행렬(adjacency matrix)로 표현된다. 이와

같이 하나의 행렬로 나타내어지는 이미지 데이터와

는 다르게, 그래프 데이터의 경우는 두 개의 행렬을

사용하여 각 데이터의 특징과 데이터 간의 관계를

표현한다.

따라서 본 논문에서는 그래프 데이터의 분류에

가장 널리 사용되는 그래프 신경망인 그래프 합성곱
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신경망(graph convolutional network, GCN)[5]에 대

한 설명 기법을 제안한다. 제안 방법은 특징행렬과

인접행렬에 대한 정보를 모두 활용하여 GCN의 분

류 결과에 가장 큰 영향을 준 특징들을 파악한다.

제안 방법은 주어진 그래프의 각 노드의 레이블

(label)을 GCN으로 분류했을 때, 각 노드의 어떤 특

징들이 분류에 가장 큰 영향을 미쳤는지를 수치로

알려준다. 제안 기법은 최종 분류 결과에 영향을 미

친 요소들을 각 층(layer)마다 기울기(gradient)의 값

을 구하여 단계적으로 역추적한다. 역추적이 완료되

면 각 노드의 어떤 특징들이 분류에 중요한 역할을

했는지가 가중치 형태로 출력된다. 본 논문에서는

가상 데이터에 대한 간단한 실험을 통해 제안 방법

이 실제로 노드의 분류에 가장 큰 영향을 주는 특징

들을 정확히 찾아냄을 확인하였다. (그림 1)은 제안

방법의 용도를 나타내는 개념도이다. 각 노드가 A,

B, C로 분류되었을 때, 각 노드의 특징들 중 어떤

특징들이 분류에 가장 큰 영향을 미쳤는지를 수치로

보여주며, 이 수치들을 시각화에 사용할 수 있다.

(그림 1) 제안 방법의 개념도

본 논문은 다음과 같이 구성된다. 2장에서는 관

련 연구를 간략히 설명하고, 3장에서는 본 논문의

제안 방법을 구체적으로 설명한다. 4장에서는 가상

데이터에 기반한 실험 결과를 제시하고, 마지막 5장

에서 결론을 맺는다.

2. 관련 연구

지금까지 제안된 대표적인 XAI 기법들에는

LIME(local interpretable model-agnostic

explanations)[2], Grad-CAM(gradient-class

activation map)[3], 그리고 LRP(layer-wise

relevance propagation)[4]가 있다. LIME은 각각의

데이터에 대한 해석과정을 보여주는 알고리즘이다.

LIME은 텍스트 혹은 이미지 데이터와 같이 행렬로

표현되는 데이터에 작동하는 XAI 기법으로, 입력

이미지 데이터를 해석 가능하도록 인식 단위로 분해

하여 해석한다. 그 후, 나누어진 영역을 조합하여 모

델이 대상을 가장 잘 분류할 수 있는 대표 이미지를

구성한다. Grad-CAM은 CNN(convolutional neural

network) 모델에서 마지막 층으로 전달되는 미분값

의 정보를 이용하여 의사결정과 관련된 각 뉴런의

중요도를 이해하는 방법이다. Grad-CAM은 합성곱

층에서 역전파(backpropagation) 과정에서의 미분값

을 활용하여 해당 미분값과 합성곱층의 특징 맵

(feature map)을 곱하고 추가적으로 ReLU 활성화함

수를 거친 값을 입력 이미지에 히트맵(heatmap) 형

태로 표현한다. LRP는 모델의 결과에 대한 기여도

를 출력에서 입력 방향으로 역추적해서 입력 이미지

에 히트맵을 출력한다. 특징 결과가 나오게 된 원인

을 분해하고 기여도를 재분배하는 타당성 전파 기법

과 타당성 전파를 통해 얻어낸 원인을 가중치로 설

정하고 각 특징이 결과에 얼마나 영향을 미치는지

해체하는 분해 기법을 혼합하여 사용한다.

한편 그래프 데이터는 소셜 네트워크나 단백질 구

조와 같이 실생활에서 다양한 정보를 표현하는 데이

터이다. 최근 그래프 신경망(graph neural network)

에 대한 연구가 활발히 진행되면서 그래프 또는 그

래프 내의 각 노드를 신경망을 사용하여 분류하는

기술이 활발히 연구되고 있다. 전통적인 XAI 기법

들은 주로 CNN에 대해 이루어졌다. 하지만 그래프

신경망의 경우 그래프 구조까지 고려해야 하므로 전

통적인 XAI 기법을 그대로 적용하기 어려우며, 따

라서 최근 그래프 데이터만을 위한 XAI 연구들이

시도되고 있다. 특히 대표적인 그래프 신경망인

GCN에 대해서는 아직까지는 제한적인 설명 기법만

제안되었으며[6], 그에 따라 본 논문에서는 GCN의

분류 결과에 대한 설명 기법을 제안한다.

3. 제안 방법

본 논문에서는 주어진 그래프의 각 노드의 레이

블을 GCN으로 분류할 때, 분류 결과에 가장 큰 영

향을 미친 노드의 특징들을 탐색하는 방법을 제안한

다. 그림 2는 제안하는 기법의 흐름을 나타낸다. 제

안 방법은 (1) 노드 분류 단계와 (2) 노드 분류 결과

설명 단계로 구성되며, 노드 분류 결과 설명 단계는

GCN을 역으로 추적하여 노드 분류 결과에 가장 큰

영향을 미친 각 노드의 특징들을 탐색한다.

3.1 노드 분류 단계

GCN은 이미지에 대한 합성곱을 그래프 데이터

로 확장한 인공신경망 모델이다. GCN 모델의 입력
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은 각 노드의 특징들을 나타내는 × 크기의 특

징행렬 와, 노드 간의 연결상태를 나타내는 ×

크기의 인접행렬 로 구성된다. 단, 은 노드의 수

를, 는 노드 특징들의 개수를 나타낸다.

(그림 2) 제안 방법의 흐름도

GCN을 사용하여 주어진 그래프의 노드들을 분

류하는 과정은 다음과 같다. 주어진 그래프의 정보

를 나타내는 행렬 와 가 주어지면 여러 개의 그

래프 합성곱층(graph convolutional layer)를 거쳐

각 노드의 내재된 특징들이 추출된다. 각 그래프 합

성곱층은 각 노드에 대해 그와 연결되어 있는 노드

들의 정보를 모아 해당 노드의 특징행렬의 값을 갱

신한다. 예를 들어 첫 번째 그래프 합성곱층은 특징

행렬과 인접행렬을 한 번 곱함으로써, 각 노드에 대

해 그와 연결된 노드의 특징을 모두 더한 값으로 해

당 노드의 특징을 갱신한다. 제안 모델에서는 크기

가 ×이고, 스트라이드(stride)가 1인 필터를 사용

하여 특징을 추출하였으며, 특징행렬이 더 고차원적

인 정보를 담을 수 있도록 3번의 그래프 합성곱층을

수행하였다. 다음은 각 그래프 합성곱층에서 이루어

지는 연산을 나타내는 식이다.

       

  는 l번째 층에서 얻어진 특징행렬, 는 인접

행렬, 와 는 각각 학습으로 얻어진 가중치

(weight)와 편향(bias) 행렬, 그리고 는 ReLU 활성

화 함수를 의미한다. 합성곱층을 모두 거쳐 얻어진

최종 특징행렬은 판독층(readout layer)를 거쳐 하나

의 벡터 형태로 변환된다. 마지막으로 예측층

(predictor layer)은 판독층의 출력 벡터를 받아 각

노드마다 그의 분류된 레이블을 출력한다.

3.2 노드 분류 결과 설명 단계

3.1절에서 GCN 모델이 주어진 그래프의 노드들

을 분류하고 나면, 본 단계에서는 분류 결과에 영향

을 준 주요 특징들을 역추적한다.

제안 방법은 각 그래프 합성곱층에서 특징행렬

  의 각 원소     가 다음 특징행렬    

에 미치는 영향력을 다음 식과 같이     의 값

에 대한  의 기울기(gradient)로 나타낸다.

   
   

   

즉,     는     가    에 미치는 영향

력을      값의 증가에 따른     값의 증가

율, 즉 기울기로 나타내는 값이며, 는  의 각

원소     가 다음 특징행렬    에 미치는

영향력을 나타내는 행렬이 된다.

또한 (그림 2)에서 나타낸 바와 같이 그래프 합성

곱층은 여러 개가 있을 수 있으므로, 각 합성곱층마

다  를 구한 후      의 값들을 원소별

(element-wise)로 곱하여 모든 그래프 합성곱층을

반영한 최종 기울기 행렬을 구한다. 마지막으로 이

를 주어진 그래프의 특징행렬 과 다시 원소별로

곱하여 특징행렬의 각 원소  가 최종 분류 결

과에 미친 영향력을 최종적으로 얻는다. 다음은 지

금까지 설명한 식을 나타낸다.

     ∘     ∘     ∘     

위 수식에서 는 입력 특징행렬 의 각 원

소를 의미하며,    는 가 첫 번째 합성곱

층을 통해   에 미치는 영향력,  는

   가 두 번째 합성곱층을 통해   에 미치

는 영향력,  는    가 세 번째 합성곱층

을 통해   에 미치는 영향력을 각각 나타낸다. ∘

는 아다마르 곱(Hadamard product)을 나타낸다.

이러한 방법을 사용하면 최종적으로  를 통

해 입력 특징행렬 의 원소 가 GCN을 통해

최종 분류 결과에 미친 영향력을 상대적인 수치로

얻을 수 있다.

4. 실험 결과

본 장에서는 제안 방법이 GCN이 노드 분류에

영향을 미치는 노드 특징들을 올바르게 탐색하는지
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여부를 실험하였다.

실험에서는 75개의 노드를 가지는 그래프를 가정

하였으며, 각 노드는 30개의 특징을 가진다고 가정

하였다. 따라서 특징행렬 는 ×의 크기를 가

지고 인접행렬 는 ×의 크기를 가진다. 노드

분류의 영향을 미치는 특징들을 의도적으로 만들기

위해 가상 데이터를 생성하였다. 즉, 특징행렬에서 1

번째부터 10번째 특징들의 값이 모두 1인 노드들(노

드 0~25번)은 A 클래스로, 11번째부터 20번째 특징

들의 값이 모두 1인 노드들(노드 26~50번)은 B 클래

스로, 그리고 21번째부터 30번째 특징들의 값이 모

두 1인 노드들(노드 51~75번)은 C 클래스로 레이블

을 주어 GCN을 훈련시켰다. 또한 그래프의 구조는

모든 노드 간에 연결선이 존재하는 완전 연결 그래

프를 가정하였다. 실험에 사용된 GCN과 제안 방법

은 모두 PyTorch로 구현하였으며, GCN 훈련 및 제

안 방법의 실행은 RTX 2080 Super GPU와 Intel

i7-9700 3.3GHz CPU, 16GB RAM, 1TB HDD가 탑

재된 PC에서 수행하였다.

(그림 3) 제안 방법의 실험 결과

그림 3(a)는 가상으로 생성한 입력 특징행렬 

을 시각화한 그림이다. 값이 1인 특성은 진하게, 값

이 0인 특성은 연하게 나타내었으며, 노드 1~25번은

A 클래스, 노드 26~50번은 B 클래스, 그리고 노드

51~75번 C 클래스로 분류되어야 한다. 그림 3(b)는

제안 방법을 사용하여 의 각 원소가 분류 결과에

미치는 영향력을 나타내는 영향력 행렬 를 구하고

이를 시각화한 그림이다. 그림 3(a)와 유사하게 값이

큰 원소들은 진하게, 값이 작은 원소들은 연하게 나

타내었다.

그림 3(b)에서 볼 수 있듯이 제안 설명 기법으로

계산한 영향력 행렬 는 원 특징행렬 에서 분류

결과에 영향을 미치는 값들을 비교적 정확하게 탐색

해냄을 확인할 수 있다. 즉, 노드 0~25번에 대해서는

1번째부터 10번째 특징들의 영향력이 높게 나왔으

며, 노드 26~50번에 대해서는 11번째부터 12번째 특

징들의 영향력이 높게 나왔고, 노드 51~75번에 대해

서는 21번째부터 30번째 특징들의 영향력이 높게 나

왔다. 따라서 제안 방법은 각 노드가 GCN으로 분류

되었을 때, 어떤 특징이 그에 가장 큰 영향력을 미

쳤는지를 효과적으로 잘 찾아냄을 확인할 수 있다.

5. 결론

본 논문에서는 GCN이 그래프의 각 노드를 분류

했을 때, 해당 노드가 그렇게 분류된 가장 큰 원인

이 무엇인지를 설명하는 기법을 제안하였다. 제안

방법은 GCN을 구성하는 각 그래프 합성곱층에 대

해, 합성곱층의 입력 특징행렬의 각 원소가 합성곱

층의 출력 특징행렬의 값들에 미치는 영향을 기울기

(gradient)로 계산하고, 이들을 사용하여 원 특징행

렬의 각 원소가 최종 분류 결과에 미치는 영향력을

계산한다. 실험을 통해 제안 방법은 그래프를 구성

하는 각 노드의 클래스를 결정하는 특징들을 효과적

으로 탐색함을 확인하였다.
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