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Abstract. Graph Neural Networks (GNNs) are effective models for learning
from structured data such as graphs and are applied in diverse areas. Howe-
ver, their interpretability remains a challenge, especially in critical applicati-
ons. Methods like SHAP (Shapley Additive Explanations) provide insights into
predictions, but their application to GNNs is complex due to the relational struc-
ture of the data. This work reviews explanation approaches for GNNs, with an
emphasis on those aligned with SHAP. The analysis shows that the methods,
although similar in concept, differ in the choice of graph component used for
the explanation among nodes, edges, or subgraphs and in the approximation
techniques for calculating Shapley values. It is concluded that the choice of
the appropriate method resides in the nature of the chosen task and the type of
understanding sought.

Resumo. Graph Neural Networks (GNNs) sdo modelos eficazes para aprendi-
zado em dados estruturados como grafos e sdo aplicadas em diversas dreas. No
entanto, sua interpretabilidade ainda é um desafio, especialmente em aplicacoes
criticas. Métodos como o SHAP (Shapley Additive Explanations) fornecem
explicacoes sobre predicoes, mas sua aplicacdo em GNNs é complexa devido a
estrutura relacional dos dados. Este trabalho revisa abordagens de explicagdo
para GNNs, com énfase naquelas alinhadas ao SHAP. A andlise evidencia que
os métodos, embora similares em conceito, diferem-se na escolha de compo-
nente do grafo utilizada na explicacdo dentre nds, arestas ou subgrafos e nas
técnicas de aproximagdo para cdlculo dos valores de Shapley. Conclui-se que a
escolha do método apropriado reside na natureza da tarefa escolhida e no tipo
de entendimento que se deseja obter.

1. Introducao

As Graph Neural Networks [Scarselli et al. 2009] tém emergido como uma abordagem
poderosa para o aprendizado em dados estruturados, como os grafos. Diferente dos mode-
los tradicionais de aprendizado profundo, que operam sobre dados tabulares ou imagens,
as GNNs exploram a topologia das conexdes entre as entidades de um grafo, muitas vezes
complexas e dinamicas. Esse tipo de modelo t€m sido aplicado em diversas areas, in-
cluindo bioinformadtica, andlise de redes sociais, extracao de relagdes textuais e sistemas
de recomendacdo [Réau et al. 2022, Yang et al. 2021, Wu et al. 2020, Peng et al. 2017,
Fan et al. 2019] demonstrando um desempenho superior em tarefas que envolvem dados
estruturados em grafos.
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Entretanto, a medida que esses modelos se tornam mais complexos, a com-
preensdo de suas predi¢des torna-se um desafio significativo. Em muitos cendrios, a
explicagdo de um modelo € tdo importante quanto o seu desempenho preditivo pois
garantem transparéncia, confiabilidade e aceitacdo em aplicacdes criticas, como saude
e financas. Essa importancia é ainda mais crucial levando em conta o fato de que
modelos de aprendizado de maquina frequentemente operam como caixas-pretas, di-
ficultando a compreensdo de suas decisOes e reduzindo sua interpretabilidade. En-
tre as diversas abordagens de explicacdo, o Shapley Additive Explanations (SHAP)
[Lundberg and Lee 2017], ainda se destaca como o estado da arte, baseando-se na teo-
ria dos valores de Shapley e Teoria dos Jogos para quantificar a contribuicao de cada
componente da entrada na predi¢do de modelos. Apesar de sua popularidade em modelos
tabulares e em redes neurais convencionais, sua aplicacio direta a GNNs ainda apresenta
desafios, dado o carater relacional dos dados.

A explicagdao de GNNs é um campo emergente de pesquisa, e diversas abordagens
tém sido propostas para interpretar esses modelos. Na literatura, algumas dessas aborda-
gens apresentam alinhamento com os principios do SHAP, buscando fornecer explicacoes
baseadas na contribuicdo de nés, arestas e subgrafos para a predi¢do do modelo. Esse
alinhamento sugere que hd fundamentos compartilhados entre as explicacdes de mode-
los GNN e explicagdes baseadas no SHAP, o que motiva uma andlise mais detalhada
dessa relagdo. No entanto, ainda ha lacunas na compreens@o sobre quais aspectos dessas
explicacdes sao realmente compativeis.

O objetivo deste trabalho é estudar, revisar e apresentar uma anélise comparativa
das diferentes propostas de explicacdo de modelos de GNN, com énfase naquelas que se
alinham ao SHAP, a fim de caracterizar o que as torna semelhantes e o que as diferen-
cia. Investigamos quais componentes do grafo sdo priorizados por cada método e quais
estratégias de adaptacdo sao utilizadas para alcangar o valor de Shapley. Por fim, discu-
timos as limita¢des e o panorama de futuras pesquisas na darea. O restante deste artigo
esta estruturado da seguinte forma: na Secdo 2, apresentamos os fundamentos tedricos
do modelo da GNN; na Secdo 3, detalhamos o framework SHAP; na Secao 4, revisa-
mos abordagens da literatura para explicacoes de GNNs alinhadas ao SHAP; na Secao
5, apresentamos a andlise comparativa desses métodos; e na Sec¢ao 6, concluimos com as
consideragdes finais e sugestdes para pesquisas futuras.

2. O modelo da GNN

As GNNs foram introduzidas por Franco Scarselli [Scarselli et al. 2009] como uma ex-
tensdo das Redes Neurais Recursivas (RNN) [Hopfield 1982] e das Redes de Markov
[Markov 2006], além de introduzir a capacidade de interpretacao das relacdes topoldgicas
de um grafo de maneira direta e de ampliar o escopo de processamento das RNNs para
uma variedade maior de grafos (tais como grafos direcionados e ciclicos).

Comumente, modelos tradicionais de aprendizado de maquina sem suporte para
grafos necessitam de uma etapa de pré-processamento. Essa etapa objetiva transfor-
mar o grafo em uma estrutura simplificada onde o grafo é, primeiramente, reduzido a
uma representacio baseada em lista (como um vetor de reais [Belkin and Niyogi 2003],
[Zhou et al. 2003], por exemplo), para, entdo, ser processado. No entanto, essa aborda-
gem pode levar a perda de informagdes cruciais, pois nao considera as dependéncias to-
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poldgicas entre nds. As GNNs, por outro lado, sdo capazes de manter a estrutura original
do grafo, compreendendo melhor seus relacionamentos e dependéncias.

Formalmente, um grafo G pode ser definido como G = (N, E), onde N € seu
conjunto de nos (vértices), e F, seu conjunto de arestas. Nas GNNs, os nds e arestas do
grafo sdo associados a atributos, que sao representados por um vetor de reais. Esses veto-
res sdo caracterizados por [, € RN para nés e linin2) € MR!E para arestas, onde n € N.
Além disso, a cada né também é atribuido um estado z,, € R° onde S representa um
subconjunto dos no6s de G, cujo valor é baseado nas informagdes dos vizinhos desse nos.
A partir dessas informacdes, o modelo € capaz de aprender representagcdes internas que
permitem classificar nds, prever a existéncia de novas arestas ou classificar grafos intei-
ros. Esse processo acontece por meio de um mecanismo iterativo de atualizacio de es-
tado entre vizinhos, no qual cada no6 atualiza repetidamente o proprio estado, permitindo a
GNN capturar relacdes mais complexas e intrinsecas, propagando e trocando informacoes
através da vizinhanca inteira. Tal mecanismo assemelha-se a operag¢do de convolugdo, re-
alizada pelas Convolutional Neural Networks (CNNs), que utiliza uma funcdo de janela
deslizante (kernel) para extrair caracteristicas locais a partir dos valores dos pixels vizi-
nhos. Essencialmente, o principio € o mesmo tratando-se da atualizacdo de estados das
GNNs: combinar informagdes locais para construir representacdes mais expressivas € in-
formativas dos elementos da estrutura. A Figura 1 exemplifica esse mecanismo aplicado
ao nd 1. A imagem detalha como o estado x; € calculado pela funcdo f,, agregando os
atributos [ (dos nds e arestas incidentes) e os estados = da vizinhanga, conforme definido
anteriormente.

O mecanismo de atualizac¢do de estado da GNN pode ser matematicamente repre-
sentado da seguinte forma (adotaremos neste trabalho a mesma notacdo do trabalho de
Franco Scarselli [Scarselli et al. 2009]):

xn@ + 1) = fw(lrw lco[n]; Tne[n) (t)> lne[n])

on(t) = gu(xn(t),l,),n € N.

O estado do n6 7 no instante ¢ é dado por x,(%). A notagéo lcofn) denota os atributos das
arestas conectadas a n, [j,,) denota os atributos do n6 7, T[] (t) representa o estado dos
nos vizinhos de n no tempo ¢ € .|, refere-se aos atributos dos nos vizinhos. A fungio
fu € responsavel pela atualizacdo de estado local do nd, incorporando informagdes da
vizinhanca, enquanto g, € a funcio de saida local, que mapeia o valor de saida do no,
representado por o,(t). O conjunto de todos os estados (r) e o conjunto de todos os
valores de saida (o) devem ser unicos, sendo que o define um mapa ¢,, : D — R™
que aceita um grafo como entrada e devolve uma saida o,, para cada n6. A unicidade
e existéncia desses conjuntos é fundamentada e garantida pelo teorema do ponto fixo de
Banach, desde que f,, seja um mapa de contragao, algo que € garantido na implementagao
da GNN.

A computacao do mecanismo de atualizagao de estados ocorre iterativamente em
todos os nés do grafo e pode ser vista como uma rede formada por duas unidades, onde
uma € responsavel por calcular as iteragcdes de f,, até sua convergéncia e a outra unidade
computaria, entao, a saida por meio de g,,. Quando ambas as unidades sdo implementadas
como redes neurais feed-forward (FNN), a rede em questdo torna-se uma rede neural
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Figura 1. Representacao do mecanismo de atualizacdo de estado em uma GNN.
Inspirado em Scarselli [Scarselli et al. 2009].

recursiva. Isso se dd pois as conexdes entre unidades criam um fluxo de informacao
ciclico e dependente de iteragdes, algo caracteristico das RNNs.

A medida que o estado dos nés se atualiza com base em seus vizinhos, as
informacdes fluem através do grafo, permitindo que nés distantes compartilhem conhe-
cimento ao longo das iteracdes. A convergéncia de f,, € de ordem exponencial, e, ge-
ralmente, 5 a 15 iteracdes sdo suficientes para alcangéd-la. A fase de teste da GNN ¢é
computacionalmente eficiente: o custo de cada iteracdo cresce linearmente em relagao
ao ndmero de arestas do grafo, a dimensdo das FNNs e a dimensdo do estado. J4 a fase
de aprendizado demanda maior tempo computacional. Embora a maioria das instru¢des
mantenha complexidade linear em relagdo ao grafo e as FNNs, o cdlculo do gradiente
introduz excegdes que dependem quadraticamente da dimensao do estado.

Assim, as GNNs introduzem um modelo eficaz para aprendizado em grafos, su-
perando a perda de informacdes dos modelos tradicionais ao lidar diretamente com sua
topologia de forma eficiente e contextualizada.

3. Explicacoes com Shapley Additive Explanations (SHAP)

O SHAP (Shapley Additive Explanations) [Lundberg and Lee 2017] € um framework
agnostico de modelo para explicagdo de predi¢des em aprendizado de maquina. Sua abor-
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dagem utiliza o valor de Shapley, oriundo da Teoria dos Jogos, que distribui os ganhos
de um jogo entre seus jogadores dependendo da contribuicdo de cada um. Esse valor é
obtido a partir da margem de contribui¢cdo média de cada jogador quando ele € adicionado
em qualquer coalizdo possivel de jogadores. No contexto de explicacdo de predi¢des de
modelos de GNN, os elementos do grafo sdo os jogadores num jogo onde a predicao final
conta com a contribuicao de cada um.

Levando em conta essas caracteristicas, o SHAP € responsdvel por unificar ou-
tros métodos de explicacdo existentes sob uma nova definicao: a classe de “métodos de
atribuicdo de caracteristicas aditivas”. Dentro dessa classe, o framework demonstra te-
oricamente que os valores de Shapley sdo a tnica solugdo que satisfaz um conjunto de
propriedades desejdveis especificas.

O SHAP constitui um método de explicagcdo voltado especificamente para
interpretacdes locais. Essa caracteristica confere ao método uma abordagem mais direcio-
nada e menos complexa em comparagdo as abordagens globais, que, por sua vez, ao visar
compreender a influéncia das varidveis no modelo como um todo, apresentam alta com-
plexidade. Afinal, a explicacdo global mais fiel € o proprio conjunto de parametros apren-
didos, que, em modelos complexos, pode ser muito extenso e humanamente invidvel de
interpretar. Assim, o enfoque local adotado pelo SHAP favorece a geracdo de explicagcdes
mais claras e especificas.

Tratando-se de modelos complexos de predi¢do, € interessante a identificacao de
um modelo de explicacdo mais simples, que pode ser qualquer aproximagao interpretavel
do modelo original. Sendo f o modelo original e g 0 modelo de explicacdo responsavel
por aproximar a saida de f para uma instancia especifica, a interpretabilidade muitas vezes
requer uma simplifica¢do dos proprios dados de entrada. Essa simplificacao € formalizada
pelo uso de uma versio da entrada original z, representada por x’, que pode ser mapeada
de volta ao seu formato original por meio de uma fung¢do x = h,(2’). De maneira se-
melhante, em tarefas de Processamento de Linguagem Natural (PLN), word embeddings,
uma representacao de palavras comumente utilizada, ndo € facilmente interpretavel. Por-
tanto, para fins de explicacdo, € mais interpretavel a sua conversao para um formato mais
simples e intuitivo, tal como bag of words. Dessa forma, o objetivo central dos métodos
de explicagdo local é garantir que a saida do modelo simples g(z’), seja uma aproximagao
fiel da saida do modelo original f(h.(z')), ou seja, que g(z') ~ f(h,(2')) sempre que
2=~

No framework SHAP, o modelo explicativo é baseado no método de atribui¢ao de
caracteristicas aditiva, uma funcdo linear de valores bindrios, definido por:

M
g(z") = oy + Z D,z
i=1

onde 2z’ € {0,1}* e indica a presenca da caracteristica (feature) na explicagdo. No con-
texto de GNNs, essa caracteristica corresponde ao componente estrutural sob anélise (nds,
arestas ou subgrafos). M é o nimero de entradas simplificadas e ®; € 91 € a contribuicao
da caracteristica para a predicao.

Assim, o método de atribuicao de caracteristicas aditivo atribui um valor ®; para
cada caracteristica, de modo que s6 haverad contribui¢do se a caracteristica estiver pre-
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sente na explicagdo. A soma de todas as contribui¢cdes aproxima-se de f(x), a saida do
modelo original. E notdvel que métodos de explicacio proeminentes e desenvolvidos
anteriormente, como LIME [Huang et al. 2020] e DeepLIFT [Shrikumar et al. 2017], se
enquadram nessa definicdo, demonstrando a natureza unificadora do framework SHAP.

Além disso, esse modelo de atribui¢io de caracteristicas aditivas possui trés pro-
priedades herdadas da Teoria dos Jogos, sdo elas:

1. Local accuracy: exige que o modelo de explicagdo g(z') corresponda ao modelo
original f(z) quando = = h,(x') e ¢9 = f(h.(0)), onde ®, representa a saida do
modelo com todas as entradas ’desligadas”. Ou seja, o modelo de explicagdo deve
reproduzir a saida do modelo original quando a entrada simplificada corresponder
a entrada original.

2. Missingness: estabelece que atributos faltantes nao devem impactar o resultado
do modelo, ou seja, quando x; = 0, ndo ha influéncia atribuida;

3. Consistency: garante que, caso um modelo mude, de forma que a contribui¢ao de
algum dos atributos aumente ou permaneca igual, a influéncia dessa caracteristica
nunca deve diminuir. Isso pode ser matematicamente representado da seguinte
forma: com f(2') = f(h.(2)), 2"\ i implicando z; = 0, e dois modelos sendo f e
f'yse fi(2') — fL(z'\ i) > f.(2') — fo(2'"\ i) para todas as entradas 2z’ € {0, 1}
entdo O;(f', x) > ®;(f, ).

A partir dessas trés propriedades, € estabelecido que apenas um tnico modelo de
explicacdo g consegue satisfazé-las. Esse modelo é conhecido como valores de Shapley e
¢ dado pela seguinte equacao:

Z |2'|\(M |z’| - 1)! [Fu(2) = fol2\4)]

Z/'Ca’

onde |2'| € o ndmero de entradas ndo nulas em 2/, e 2/ C 2’ representa todos os subcon-
juntos de entradas ndo nulas de z’.

A importancia desse resultado reside no fato de que os valores de SHAP repre-
sentam a tUnica solucdo possivel, dentro da familia dos modelos de atribui¢do de carac-
teristicas aditivas, que satisfaz simultaneamente as trés propriedades fundamentais, algo
que as metodologias unificadas pelo framework nem sempre garantem.

A computacio exata dos valores de Shapley € computacionalmente custosa, o
que levou ao desenvolvimento de modelos de aproximagdo para esses valores: o Kernel
SHAP, uma abordagem geral e agnostica de modelo que ajusta uma regressao linear lo-
cal ponderada para encontrar os valores de Shapley; e métodos especificos ao modelo,
como o Linear SHAP, que realiza a aproximagao diretamente a partir dos coeficientes de
modelos lineares, Low-Order SHAP, para modelos com poucas varidveis, Max SHAP,
para modelos que envolvem calculo do valor maximo entre as entradas, o Deep SHAP,
para modelos de redes neurais profundas e o TreeShap para modelos de arvore de de-
cisdo [Lundberg et al. 2019]. Assim, é possivel aplicar explicacdes baseadas em SHAP
de forma mais pratica e escaldvel, sem abrir mao da interpretabilidade do modelo.

4. Métodos de Explicacao para GNNs Baseados no SHAP

Diante da complexidade apresentada pelo modelo da GNN, a interpretabilidade de seus
resultados torna-se essencial para sua compreensdo e confiabilidade. Enquanto mode-
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los simples de aprendizado de mdquina tém a capacidade de utilizar do préprio mo-
delo para interpretacdes de resultado, abordagens mais complexas, como as GNNs,
exigem um modelo de explicagdo simplificado. Nesse cendrio, o framework Sha-
pley Additive Explanations (SHAP) pode se apresentar como uma alternativa de
explicagdo. A secdo a seguir apresenta métodos de explicacdo aplicados a GNNs
fundamentados nos valores de Shapley e com propriedades especificas, oriundas da
Teoria dos Jogos. Serdo analisadas, em ordem cronoldgica, as contribuicoes do
GraphSVX' [Duval and Malliaros 2021], SubgraphX [Yuan et al. 2021], EdgeSHAPer
[Mastropietro et al. 2022], SAME [Ye et al. 2023] e GNNShap [Akkas and Azad 2024].

4.1. Explicacoes com GraphSVX

O GraphSVX [Duval and Malliaros 2021] surgiu como um dos primeiros métodos
notaveis a aplicar o conceito de valor de Shapley as GNNs, apresentando explicagdes
com embasamento tedrico e inteligibilidade humana. Esse método € capaz de analisar
a contribuicdo individual de um né e suas respectivas caracteristicas para uma predi¢ao
especifica, distinguindo-se por considerar, em conjunto, a estrutura do grafo nas suas
explicacoes, ampliando o escopo da andlise.

O algoritmo do GraphSVX segue o seguinte pipeline:

1. Sao criadas duas mdscaras bindrias a partir do algoritmo de amostragem Smar-
terSeparate, priorizando amostras com poucos ou quase todos os elementos in-
cluidos. Para tamanhos intermedidrios, o algoritmo realiza uma amostra pon-
derada, garantindo que os nds e atributos aparecam com frequéncia equilibrada.
Apenas uma pequena fracao final das amostras (cerca de 10%) € utilizada de fato.
Esse processo resulta em duas mascaras:

e a primeira, uma mdscara de nés (My € {0,1}"), que atua sobre a di-
mensao dos N nds do grafo.
e a segunda, uma mdscara de caracteristicas (Mr € {0,1}f) que opera
sobre a dimensdo das F caracteristicas do né.
Para neutralizar o valor de um né especifico, sdo apagadas suas conexdes ao nd
alvo, isolando-o, e, para neutralizar o valor de uma caracteristica do n6, seu valor
€ substituido pelo valor médio dessa caracteristica no dataset. Isso € feito porque
as GNNs geralmente nao lidam bem com valores ausentes.

2. As duas mdscaras formam a coalizdo z = (Mp||My) e sdo utilizadas para gerar
subgrafos 2/ = (X', A") a partir do grafo original ¢ = (X, A), no qual X €
MRNVXF ¢ a matriz de caracteristicas e A € RV*N a matriz de adjacéncias. Um
tratamento para nés desconectados também € realizado: caso um né distante seja
incluido, porém os nés intermedidrios que o liguem ao né alvo ndo, um algoritmo
de caminho minimo entre os dois nds € aplicado e os nés intermedidrios recebem
caracteristicas de valor médio, para que sua influéncia seja apenas estrutural.

3. Para medir a influéncia de cada coalizdo, cada subgrafo 2z’ € submetido ao modelo
de predigdo original f para obter a predicao f(z’). Essa predigdo reflete o compor-
tamento do modelo quando apenas os elementos definidos pela mascara z estio
ativos. Os resultados de todas as perturbacdes sao compilados em um dataset
D = {(z, f())}.

4. Por fim, o gerador de explicacOes utiliza as mascaras e os subgrafos gerados para
construir um modelo de explicacdo, mais especificamente uma Regressao Linear
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Ponderada, em cima do dataset D para entender a importancia de cada compo-
nente do grafo em sua predi¢do. Os parametros aprendidos para cada componente
sdo os valores de Shapley. A funcao de perda para treinar esse modelo é:

Lix(g) =Y (9(2) = f())

z€Z

onde L € a fun¢do de perda a ser minimizada, g € o modelo de explicagao, f é
o modelo original, z sdo as amostras do dataset D e z' as amostras do gerador
de grafos e 7, é um kernel de pesos atribuido a cada amostra, representando a
importancia do componente. No caso especifico do trabalho, o kernel atribui um
peso maior para amostras z que possuem dimensdo pequena e grande, uma vez
que se acredita que os efeitos individuais sao mais faceis de serem capturados a
partir do efeito combinado nestes casos.

O GraphSVX, entdo, prové explicacdes considerando tanto os nds e suas carac-
teristicas quanto a topologia do grafo.

4.2. Explicacoes com SubgraphX

O SubgraphX [Yuan et al. 2021] € um método aplicado em GNNs focado na exploragao
de subgrafos para explicacdo de predi¢cdes do modelo. O estudo dos subgrafos é em-
basado na procura de explicacOes mais intuitivas, visto que estruturas do grafo sdao de
grande importancia para definir suas funcionalidades de maneira muito mais profunda do
que a proporcionada pelo estudo de apenas nds e arestas, principalmente em areas como
bioquimica, ecologia, neurologia e engenharia. Para alcangar esse objetivo, o SubgraphX
explora diferentes subgrafos de um grafo de entrada pelo algoritmo Monte Carlo Tree
Search (MCTS), que é otimizado com o uso dos valores de Shapley.

O Monte Carlo Tree Search (MCTS) é um algoritmo de busca que utiliza a
simulagdo de Monte Carlo para guiar a exploragdo de um espaco de busca. No con-
texto da explicabilidade de GNNs, o MCTS € empregado para explorar eficientemente
diferentes subgrafos para um dado grafo de entrada. O algoritmo constréi uma arvore de
busca na qual a raiz € associada ao grafo de entrada e os nds subsequentes correspondem
a subgrafos conectados, obtidos por meio de agdes de poda. Para direcionar a busca e
reduzir o espaco de exploragdo, o MCTS registra estatisticas internas visando identificar
o subgrafo com a pontuag¢do mais alta.

Formalizando o problema, dado um modelo treinado de GNN f(.) a partir de
um grafo G, sendo y a classe predita, o objetivo do SubgraphX ¢é encontrar o subgrafo
conectado G* que melhor explique essa predi¢ao, definido por:

G* = argmax|g,|<n,.,, Score(f(.), G, G;),
onde o conjunto {G1, .., G;, ..., G, } representa os subgrafos conectados de G, no qual n é
o nimero total de subgrafos. Score(f(.), G, G;) é uma fungdo de pontuagdo que analisa a
importincia de um subgrafo considerando o modelo f(.) e o grafo G. N,,;,, corresponde
ao tamanho méaximo dos subgrafos analisados. A exploragdo eficiente do espago de busca
¢ realizada pelo MCTS. A raiz, denotada pelo n6 Ny, corresponde ao grafo de entrada G,
os nds subsequentes, denotados por NV; sdo os subgrafos conectados e as arestas indicam
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que o né-filho € obtido a partir de uma acdo de poda do né-pai. Ao final do processo de
busca, o subgrafo que obtém a maior pontuacdo € selecionado como a explicacdo final
para a predi¢do.

Para definir a importancia de cada subgrafo (ou seja, a fung¢do Score(f(.), G, G;)
usada como recompensa para guiar a busca MCTS), o SubgraphX utiliza o valor de Sha-
pley. Contudo, o célculo exato do valor de Shapley é computacionalmente invidvel, exi-
gindo duas aproximacgdes principais para tornar a avaliacdo eficiente:

1. Primeiro, o método se baseia na observacdo de que, em GNNs com L camadas, a
agregacdo de informagdes € restrita a uma vizinhanga limitada de L-hops (saltos).
Portanto, para calcular a importancia de um subgrafo GG;, o SubgraphX considera
que ele interage apenas com os nés dentro dessa vizinhanga, e ndo com o grafo in-
teiro. Isso permite uma aproximacao eficiente ao reduzir drasticamente o nimero
de nods nas coalizdes.

2. Mesmo com essa vizinhanga restrita, testar todas as combinacdes de coalizdes
ainda é muito custoso. Por isso, o método utiliza a Amostragem de Monte-Carlo
para estimar o valor de Shapley da seguinte forma:

o(Gi) = Z(f(si U{Gi}) — £(Si),

t=1

N[ =

onde 7' é o numero total de amostras de Monte-Carlo, e S; € uma coalizio aleatoria
de nds sorteada daquela vizinhanga restrita de L-hops. O termo f(S; U {G;}) —
f(S;) mede a contribuicdo marginal média do subgrafo GG; para aquela amostra
especifica. Em resumo, estd sendo calculada a contribuicdo marginal média do
subgrafo GG; sobre T diferentes coalizdes aleatdrias.

Para o célculo dessa contribui¢do marginal, o SubgraphX adota uma estratégia de
zero-padding (preenchimento com zeros) nas caracteristicas dos ndés que ndo pertencem
a coalizdo (S;) nem ao subgrafo (G;), em vez de remover os nds. Isso é feito porque
grafos sdo muito sensiveis a mudancgas estruturais e essa abordagem preserva a topologia
original.

4.3. Explicacoes com EdgeSHAPer

O EdgeSHAPer [Mastropietro et al. 2022] € outro método de explicagdo para modelos de
GNN, projetado para interpretar predi¢oes especificas focando na importancia das arestas
de um grafo. Para isso, ele utiliza os valores de Shapley para quantificar a contribui¢do
de cada conexdo no resultado final. Essa abordagem centrada em arestas se destaca espe-
cialmente na andlise de compostos quimicos, onde sua principal vantagem é, também, a
sua capacidade de identificar o conjunto minimo de caracteristicas pertinentes para uma
predi¢do especifica do modelo. Apesar de ter sido concebido e avaliado no contexto de
predicdes de compostos quimicos, sua metodologia é generalizdvel.

Para contornar a alta complexidade do célculo real dos valores de Shapley, o Ed-
geSHAPer utiliza uma estratégia de aproximac¢do com a amostragem de Monte Carlo,
onde as iteracdes estimam a contribui¢do de cada aresta j de um grafo GG, sobre a previsdo
do modelo. O processo iterativo pode ser descrito nas seguintes etapas:
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1. Para cada iteracdo, um grafo aleatério Z € gerado com o mesmo nimero de nds
que GG. Cada aresta e existente em G tem uma probabilidade P, andloga a densi-
dade do grafo G, de existir em Z.

2. Uma permutacdo aleatéria é criada para embaralhar a ordem das arestas. Essa
permutagdo é aplicada tanto no conjunto de arestas reais de G, denominado F,
quando ao conjunto de arestas do grafo Z, denominado £.

3. A partir das listas ordenadas, dois novos conjuntos de arestas sdo construidos com
o objetivo de isolar o impacto da aresta j:

* A primeira, F;, € formado por arestas de £ até a posi¢do da aresta j e
completando com arestas de £, nas posi¢des restantes.

* A segunda, F_;, € idéntica a primeira, porém substitui a aresta j por sua
contraparte vinda de Z.

4. Os dois conjuntos hibridos sdo submetidos ao modelo f e a diferenga f(E,;) —
f(E_;) resulta na contribuicdo marginal da aresta j para aquela iteracdo es-
pecifica.

Para garantir a precisao, esse processo € repetido por um nimero M de passos de Monte
Carlo e a média € calculada. Finalmente, apds a execugdo do algoritmo para todas as
arestas do grafo, o resultado € um ranking que ordena as arestas com base em seus valores
de Shapley aproximados, identificando as arestas mais importantes para a predi¢do final.

4.4. Explicacoes com SAME

O SAME (Structure-Aware Shapley-Based Multipiece Explanation)[Ye et al. 2023] € um
método de explicacdo de GNN concebido para possibilitar a identificacdo da importancia
de caracteristicas topoldgicas nas predi¢des de um modelo. Modelos desenvolvidos ante-
riormente eram marjoritariamente caracterizados pela andlise de uma tinica componente
para explicacdo, como nds ou arestas, ignorando casos em que componentes conecta-
dos influenciam a predi¢do significativamente. A principal contribuicdo do SAME € sua
capacidade de gerar explicagdes compostas por multiplas pecas, conectadas ou ndo, fun-
damentadas teoricamente no valor de Shapley e cientes da estrutura do grafo.

O célculo exato da importancia de cada componente utilizando os valores de Sha-
pley exige a avaliacao da contribuicao marginal de todas as combinacdes de nds possiveis
no grafo, tornando esse processo computacionalmente caro. Para contornar essa pro-
blematica e introduzir sensibilidade a estrutura do grafo, o SAME utiliza uma adaptacao
nomeada de k-hop Shapley, que restringe a contribui¢do marginal apenas a vizinhanca
local num raio de k saltos. Para isso, € utilizada a seguinte férmula:

i '(| Pi—nop| — |pi| — 1)!
|Pk—h0p|!

I(f().GL.G) = Y (f(pi UGL,) — f(pi))

Pi CPr_hop
onde I(f(-),G,, G) representa a contribui¢do marginal da explicagio G*, para o modelo
de predi¢do f(+), no contexto do grafo de entrada G. A notacdo p; refere-se a um subcon-
junto de no6s vizinhos a explicagdo; FP;_j,, € 0 conjunto total de jogadores, definido por
{G ., Vpi1,Vns2,s s Un, i }» englobando os nés da explicagdo G° e seus vizinhos até k
saltos de distancia. f(p; UG",) — f(p;) mede o ganho na predi¢do do modelo f(-) quando
a explicagdo G se junta a uma coalizio p;.
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O algoritmo do SAME, em sua primeira fase, utiliza a busca em arvore Monte
Carlo (MCTS) no grafo para identificar subestruturas candidatas. O objetivo é encontrar
um conjunto de componentes que possam apresentar grande importancia para a predi¢ao.
A importancia de cada subestrutura € avaliada durante a busca, garantindo apenas com-
ponentes relevantes ao final da exploracdo. Apés sua identificacdo, essas subestrutu-
ras passam por uma segunda busca MCTS, explorando combina¢des candidatas para a
explicagdo final, que pode ser composta por uma ou mais das componentes previamente
selecionadas. O objetivo € maximizar a pontuacao de importincia global. Assim, o
SAME consegue construir explicacdes que refletem a influéncia conjunta de maltiplas
partes do grafo. A utilizacdo do k-hop Shapley como funcdo de pontuacdo garante que
essa busca seja nao apenas justa, mas também ciente da estrutura e computacionalmente
tratavel.

4.5. Explicacoes com GNNShap

Entre os métodos de explicac@o aplicados a GNNs, o GNNShap [Akkas and Azad 2024]
surgiu como uma resposta a limitacdes comuns de abordagens anteriores. Muitos dos
métodos ja existentes, como o GraphSVX [Duval and Malliaros 2021], utilizam amostras
limitadas para estimar os valores de Shapley e tendem a considerar apenas coalizdes de
nds muito pequenas ou muito grandes, ignorando subconjuntos de tamanho intermedidrio,
que poderiam conter informacdes uteis para as explicacdes. Além disso, sdo computacio-
nalmente custosos, o que os torna invidveis para grafos de tamanho moderado ou grande.
O GNNShap busca superar essas limitagdes ao gerar explicagdes mais eficientes e com
maior fidelidade na tarefa de classificacdo de nés por meio de arestas.

O algoritmo do GNNShap € dividido em quatro etapas:

1. Poda das arestas redundantes: as arestas que ndo carregam informagao para o né
alvo, ou seja, ndo sdo parte de um caminho até o n6 alvo, sao podadas, reduzindo
o custo computacional significativamente e sem afetar a qualidade da explicacao.

2. Amostragem de coalizoes: dentro do contexto de modelos de explicagdo com o
valor de Shapley, a amostragem € uma alternativa para o uso de todas as coalizdes
possiveis, tarefa computacionalmente invidvel. A selecao de quais coalizdes par-
ticipardo das amostras no GNNShap € aleatoria, mas € implementada de forma
especifica como uma amostragem aleatéria ponderada. Primeiro, o método utiliza
o kernel de ponderacdo do SHAP para determinar quantas amostras devem ser co-
letadas de cada tamanho de coalizdo existente. A formula desse kernel, que define
o peso total (p) para todas as coalizdes de um tamanho especifico |S|, é:

n—1

P = 181 —=1S])

onde n € o nimero total de arestas e | S| é o tamanho da coalizdo. Essa ponderagédo
garante que todos os tamanhos de coalizdo (pequenos, médios e grandes) sejam
representados na amostragem final. Em seguida, o método seleciona aleatoria-
mente o nimero de coalizoes determinado. Por fim, todas as coalizoes de mesmo
tamanho sdo geradas em paralelo na GPU, o que ajuda a capturar a topologia do
grafo de forma mais representativa e eficiente.

3. Predicao do modelo: antes do processo de predi¢do de cada uma das amostras
geradas, € realizada uma poda de coalizdes onde o n6 alvo estd desconectado, ou
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seja, nao recebe informagdes de vizinhos relevantes. Outra otimizagdo aplicada é
o uso de batching, concatenando a matriz de adjacéncias e atributos dos nés em
blocos. Essa organizacdo permite a execucao paralela das predi¢des, otimizando
significativamente o desempenho do modelo.

4. Computacao do valor de Shapley: a aproximagdo dos valores de Shapley é com-
putada seguindo a seguinte férmula:

o= (M"WM)* MWy

Onde ¢ é o vetor resultante que contém os valores de importancia aproximados, M
¢ a matriz de mdscara bindria com dimensao s xn na qual s é o nimero de amostras
de subgrafos e n, o nimero de componentes do grafo, W € uma matriz diagonal
de pesos de dimensdo s X s, onde cada valor representa o peso associado a i-ésima
amostra e y € o vetor de predicdes com n elementos. Essa equacao corresponde a
solu¢do de uma regressdo linear ponderada, ajustando ¢ de forma a minimizar o
erro entre as predi¢cdes do modelo e aquelas reconstruidas pela combinacdo linear
das mascaras.

Assim, o GNNShap consegue contornar a problemadtica do alto custo computacional e
a dificuldade em eliminar arestas irrelevantes para a predicdo utilizando-se da poda e
paralelizac@o dos processos.

5. Analise comparativa de Métodos de Explicacao para GNNs e Discussao

A escolha dos métodos de explicabilidade para GNNs limitou-se a métodos com base
tedrica no framework SHAP, devido a sua fundamentacdo em axiomas que garantem uma
atribuicao de importancia justa e consistente. Embora compartilhem essa base concei-
tual, a individualidade de cada método reside nas diferentes abordagens e estratégias para
adaptar esses principios ao dominio dos grafos de forma computacionalmente vidvel e
respeitando a estrutura relacional dos grafos.

Essa busca por viabilidade € essencial pois, embora os Valores de Shapley sejam
ainda o estado da arte para atribuicdes de importancia, seu cdlculo exato possui com-
plexidade exponencial. Consequentemente, por necessidade pratica, os métodos anali-
sados baseiam-se em aproximacoes. Para isso, empregam técnicas como decomposi¢do,
perturbacdo e modelos substitutos para estimar a contribui¢do individual da componente
do grafo escolhida.

A Tabela 1 apresenta uma tabela comparativa dos métodos de explicacdo para
GNNs que utilizam ou se inspiram no framework SHAP. Nela, sdo detalhadas as seguin-
tes caracteristicas: i) a garantia dos Valores de Shapley refere-se ao nivel de confiabilidade
do célculo desses valores; ii) o escopo do modelo indica a aplicabilidade do método em
relacdo aos diferentes tipos de GNNSs; iii) a técnica de explicacdo descreve a abordagem
tedrica central de cada modelo; iv) o método de perturbacdo € a estratégia geral usada para
criar as entradas modificadas (amostras) avaliadas pelo modelo; v) a estratégia de amos-
tragem detalha a 16gica de selecao por tras dessas amostras; vi) a computacao dos Valores
de Shapley € a férmula de célculo utilizada para a aproximacao; vii) as tarefas suportadas
s@o os tipos de tarefas para as quais cada método pode fornecer explicacdes; viii) 0 com-
ponente para explicacdo € a unidade do grafo que recebe a pontuagdo de importancia; ix)
arepresentacdo dos componentes para perturbacao € a ferramenta especifica ou o formato
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Tabela 1. Tabela comparativa dos métodos de explicacao para GNNs que utilizam
ou se inspiram no framework SHAP.

GraphSVX SubgraphX EdgeSHAPer SAME GNNShap
Garantia dos Aproximagao Aproximagio Aproximagao Aproximagio Aproximagio
Valores de Shapley
Escopo do Agnoéstico ao Agnostico ao Agnéstico ao Agnostico ao Agnostico ao
modelo modelo modelo modelo modelo modelo
Técnica de Decompo~s 1§30, Decomposicio e Decomposigao e ~ Decompo~s 1640,
explicacdio perturbacdo e perturbagio perturbagdo Perturbagio perturbacdo e

modelo substituto modelo substituto
Método de Amostragem Monte Carlo Tree Amostragem de Monte Carlo Tree Amostragem
perturbacao de coalizdes Search (MCTS) Monte Carlo Search (MCTS) de coalizdes
Estratégia de Ponderada para Busca guiada por Aleatdria baseada | Busca guiada por Ponderada para
Amostragem extremos recompensa (MCTS) em permutagio recompensa (MCTS) | todos os tamanhos
g:f:fel::?sohg;iey (Z"W2)Z"Wi | LS (F(Si0{GY) — £(S)) | F(ELy) — f(E-;) | K-hop Shapley (MW M)~ MW
Tarefas gcldgglsﬁgdgao Classificagdo de Classificagdo de Classificagdo de Classificagdo
suportadas nos e grafos grafos nos e grafos de nés

grafos
Con‘fpon"e nte para Nos e atributos Subgrafos Arestas Subgrafos Arestas
explicacdo conectados
Representaciao dos | Mascara bindria Maéscara

Zero-padding em

Permutacio e

Zero-padding em

componentes para | sobre nds e . . bindria sobre
~ . atributos troca de arestas atributos

perturbacio atributos arestas
Mascaradosnés | My € {0,1}V N/A N/A N/A N/A
Miscara dos 1) F
atributos My € {0,1} N/A N/A N/A N/A
Mascara das N/A N/A Listas By, e B_; | N/A M=kxn
arestas - ’
Tam'aljho das Pequenas e Todos os Todos os Todos os Todos os
coalizées no

grandes tamanhos tamanhos tamanhos tamanhos

dataset

usado para aplicar essa perturbacdo no grafo; x) a mascara dos nds indica a representagao
da mascara de perturbacdo de nds, quando aplicavel; xi) a mascara dos atributos indica
a representacdo da méscara de perturbacao de atributos, quando aplicdvel; xii) a mascara
das arestas indica a representacdo da mascara ou lista de perturbagdo de arestas, quando
aplicavel; xiii) e o tamanho das coalizdes no dataset descreve a cobertura dos tamanhos
de subgrafos (coalizdes) utilizados na amostragem.

A divergéncia mais significativa dos métodos reside, entdo, no elemento do
grafo ao qual a importancia é atribuida. A abordagem do GraphSVX é baseada na
decomposicao da predicdo ao nivel dos nds e seus atributos, mesclando a contribui¢do
da estrutura e seu conteido. Contrastando com essa visdo, métodos como GNNShap
e EdgeSHAPer focam nas arestas, reconhecendo que a propagacio de informagdes nas
GNNs ocorre, primariamente, por meio delas. Essa abordagem € valorizada em casos
onde a relagdo é mais crucial que um né isolado, como numa ligagdo quimica, por exem-
plo. Num nivel de abstracdo maior, o SubgraphX busca pelo subgrafo conectado mais
importante, partindo da ideia de que subestruturas inteiras sdo mais relevantes e inte-
ligiveis. Por fim, o SAME expande essa mesma ideia ao fornecer explicagdes compostas
por multiplas pecas estruturais, conectadas ou nao, reconhecendo que a predi¢ao pode ser
influenciada por diferentes partes do grafo.

Com a componente definida, € necessario lidar com a implementacdo dessas di-
ferentes granularidades. Uma das estratégias de aproximagao utilizadas é a amostragem
por coalizdes, utilizada pelo GraphSVX, GNNShap e EdgeSHAPer. Essa amostragem
consiste na selecao de um subconjunto, chamado de coalizdes, de todas as combinacdes
possiveis de jogadores (caracteristicas, nds ou arestas) para estimar de forma eficiente as
contribui¢des marginais e, consequentemente, os Valores de Shapley. Abordagens ini-
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ciais, como a do GraphSVX foram criticadas por focar em coalizoes muito pequenas
ou grandes, comprometendo a representabilidade. O GNNShap supera isso ao distri-
buir amostras eficientemente por todos os tamanhos de coalizio, aplicando otimizagdes e
paralelizacdo do processo. A segunda estratégia, utilizada pelo SAME e SubgraphX € a
Monte Carlo Tree Search, permitindo a exploracao do espago de busca de forma a garantir
que apenas subestruturas promissoras sejam avaliadas.

Com base nessa andlise comparativa, argumenta-se que a divergéncia entre os
métodos de explicacio de GNNs reflete uma evolugdo conceitual no que constitui uma
explicagdo util. Ha uma progressao nitida que se afasta de componentes granulares, como
nos, atributos e arestas individuais, em direcdo a unidades semanticamente mais comple-
xas, como subgrafos e subestruturas. Essa trajetoria sugere um reconhecimento de que,
para a inteligibilidade humana, a explicacao de padroes estruturais pode ser mais valiosa
que nds ou arestas isoladas, que por si sé podem ndo carregar o contexto e complexibili-
dade total de uma predicao.

Essa mudanga na granularidade da explicacdo, no entanto, impacta diretamente
o dilema entre fidelidade, inteligibilidade e eficiéncia computacional. Como o célculo
exato do SHAP ¢ invidvel, a escolha de focar em subgrafos em vez de arestas altera
fundamentalmente o desafio da aproximacgdo. Argumenta-se, portanto, que a escolha do
método de explicagdo ndo deve ser universal. Métodos focados em arestas podem oferecer
maior fidelidade em tarefas onde a importancia da conexdo é primordial. Em contraste,
métodos focados em subgrafos sao mais adequados para dominios onde a subestruturas
compdem uma explicacdo inteligivel. A decisdo deve ser guiada pela natureza da tarefa e
pelo tipo de entendimento que se deseja obter: focado em rela¢des individuais ou focado
em padrdes estruturais.

6. Conclusao

A andlise comparativa deste trabalho identificou que os métodos de explicacao de GNNs
alinhados ao SHAP, embora conceitualmente unificados, divergem, fundamentalmente,
nas escolhas sobre qual componente do grafo utilizar para explicacdes e qual técnica de
amostragem aplicar para contornar a complexidade computacional do célculo dos valores
de Shapley. A evolugdo dos métodos, partindo de componentes granulares para estruturas
semanticamente mais ricas, sugere que a escolha da abordagem de explicacao depende da
natureza da tarefa e do tipo de entendimento desejado. Por exemplo, para a interpretacao
humana em dominios como a quimica, focar em arestas pode ser mais intuitivo, a0 passo
que em andlises de redes sociais, a explicacdo por nds pode se sobressair. Ja em tarefas
onde padrdes estruturais sdo centrais, como na identificagdo de motifs em bioinformatica
ou na detec¢ao de circulos de fraude em redes financeiras a explicagcdo por subgrafos pode
oferecer uma interpretacdo mais valiosa.

Essas divergéncias técnicas introduzem um dilema fundamental entre eficiéncia
computacional, fidelidade e inteligibilidade da explicagcdo. O framework SHAP, funda-
mentado em valores da Teoria dos Jogos, oferece uma base tedrica robusta nesse sentido
e, aliado a estratégias de amostragem, apresenta uma base sélida para esse conflito.

Como trabalhos futuros, seria relevante a avaliacdo desses métodos em bench-
marks controlados, comparando métodos focados em diferentes componentes para enten-
der o impacto de sua escolha na prética e analisar o trade-off entre fidelidade e inteli-
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gibilidade. Além disso, aproximagdes dos valores de Shapley computacionalmente mais
eficientes e que preservem os axiomas do SHAP sdo de grande valor.
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