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1. TÓM TẮT NỘI DUNG LUẬN ÁN:
Dữ liệu đồ thị biểu diễn phù hợp với nhiều bài toán như phân tích mạng xã hội, dự đoán liên kết và phân lớp phân tử. Tuy nhiên, đồ thị thường khác nhau về kích thước, cấu trúc và đặc trưng. Điều này khiến việc khai thác đồng thời thông tin đặc trưng và thông tin cấu trúc trở thành một thách thức. Mạng nơ ron đồ thị (GNN) được sử dụng rộng rãi để học biểu diễn đồ thị và đã có ứng dụng trong hóa sinh, y sinh và nhiều lĩnh vực khác. Tuy vậy, việc rút trích cấu trúc vẫn thường phụ thuộc vào kiến thức chuyên gia bên cạnh đó khả năng giải thích của GNN vẫn còn hạn chế. Những hạn chế trên đặt ra yêu cầu phát triển các phương pháp vừa tự động học cấu trúc vừa có thể giải thích kết quả.
Từ đó, luận án xác định những hạn chế của các phương pháp học cấu trúc đồ thị hiện tại bao gồm:
· Vấn đề 1: Thiếu tính tự động trong việc rút trích và học thông tin cấu trúc đồ thị.
· Vấn đề 2: Chưa khai thác mối quan hệ tương tác giữa motif và đồ thị.
· Vấn đề 3: Khả năng giải thích còn hạn chế.
Để giải quyết các vấn đề trên, luận án thực hiện các nghiên cứu sau:
a) Đề xuất mô hình tự động học motif đặc trưng từ dữ liệu đồ thị, nhằm giải quyết vấn đề 1; b) Nghiên cứu và phát triển trình giải thích đồ thị dựa trên giá trị Shapley trong không gian nhúng, nhằm giải quyết vấn đề 3; c) Kế thừa, cải tiến và mở rộng mô hình ở (a) bằng cách khai thác tương tác motif–đồ thị; đồng thời áp dụng trình giải thích ở (b) để giải thích quá trình học biểu diễn đồ thị, nhằm giải quyết các vấn đề 1, 2 và 3.
Mỗi nghiên cứu được thử nghiệm trên các bộ dữ liệu chuẩn và so sánh với các phương pháp tiêu biểu tại thời điểm thực hiện để đánh giá hiệu quả.
2. NHỮNG KẾT QUẢ MỚI CỦA LUẬN ÁN:
Luận án rút ra ba kết quả chính sau:
· Mô hình học biểu diễn đồ thị NemoNet: Mô hình NemoNet đạt hiệu suất tốt hơn trên hầu hết các tập dữ liệu chuẩn khi so sánh với các phương pháp tiên tiến khác. Cụ thể trên MUTAG và PTC, biến thể NemoNet sử dụng đồng thời đặc trưng đỉnh và cạnh đạt độ chính xác lần lượt là 88,89 ± 5,92% và 60,75 ± 4,77%. So với biến thể chỉ sử dụng đặc trưng đỉnh, kết quả tăng tương ứng 1,64 % và 3,73%. Trong các phương pháp được so sánh, biến thể này đạt độ chính xác cao nhất trên MUTAG và PTC. Trên tập D&D, NemoNet sử dụng đặc trưng đỉnh đạt 73,76 ± 2,86% và xếp thứ hai. Điều này thể hiện mô hình đề xuất có khả năng khai thác thông tin từ cạnh một cách hiệu quả. Phân tích trên tập dữ liệu MUTAG cũng cho thấy các bộ lọc motif đã học tạo tín hiệu khác nhau giữa các lớp đồ thị [CT01].
· Trình giải thích đồ thị SEGE: là trình giải thích đồ thị độc lập mô hình (model-agnostic) dựa trên giá trị Shapley và kế thừa ý tưởng của mô hình Kernel SHAP. Kết quả cụ thể trên tập tổng hợp BA2Motifs ở độ thưa thớt 0,52 cho thấy SEGE đạt giá trị InvFide là 0,0609 ± 0,2038, thấp hơn khoảng 5,4 lần so với GStarX (0,3315 ± 0,4707) và 9,3 lần so với GraphSVX (0,5657 ± 0,4959). Trong khi đó, chỉ số Fide của SEGE là 0,5988 ± 0,4899, gần bằng GStarX (0,5988 ± 0,4898) và nhỉnh hơn GraphSVX (0,5974 ± 0,4888). Đối với tập MUTAG, SEGE đạt InvFide 0,2071 ± 0,1030, thấp hơn 12,5% so với GStarX. Đồng thời, chỉ số Fide của SEGE đạt 0,2167 ± 0,1981, xếp thứ hai trong ba phương pháp được so sánh. Các phân tích định tính trên BA2Motifs và MUTAG cho thấy các đỉnh thuộc cùng lớp tương đương tự đẳng cấu nhận mức độ quan trọng tương tự cho thấy khả năng bảo toàn tính bất biến đẳng cấu trong quá trình giải thích của SEGE [CT02].
· Mô hình học biểu diễn đồ thị MGLN: Kết quả cho thấy biến thể MGLN có tiền huấn luyện đạt độ chính xác cao nhất trên MUTAG (98,42 ± 2,54%) và ENZYMES (52,50 ± 4,46%) và xếp thứ hai trên PTC (78,77 ± 7,19%) và PROTEINS (80,69 ± 2,65%). Kết quả đều cho thấy các biến thể của SEGE đạt độ chính xác cao tốt hơn hoặc tốt thứ hai trên các tập dữ liệu MUTAG, PTC, ENZYMES và PROTEINS. Đặc biệt, so với HM-GNN (rút trích motif thủ công) thì mô hình đề xuất tốt hơn trên hầu hết các tập dữ liệu. Điều này cho thấy việc học các motif một cách tự động và xây dựng tương tác motif-đồ thị linh hoạt trong quá trình huấn luyện giúp nắm bắt tốt hơn các mẫu cấu trúc bậc cao bên trong đồ thị cũng như các mối quan hệ tiềm ẩn giữa các motif và đồ thị. Từ đó giúp tiết kiệm chi phí và cải thiện tự động hóa đồng thời cải thiện hiệu suất phân lớp [CT04].
3. CÁC ỨNG DỤNG/ KHẢ NĂNG ỨNG DỤNG TRONG THỰC TIỄN HAY NHỮNG VẤN ĐỀ CÒN BỎ NGỎ CẦN TIẾP TỤC NGHIÊN CỨU 
Các mô hình học biểu diễn cấu trúc đồ thị được đề xuất có khả năng mã hóa toàn bộ thông tin trong đồ thị một cách tự động giúp mở ra nhiều ứng dụng tiềm năng như: dự đoán các tính chất của vật liệu, khám phá thuốc, hệ thống khuyến nghị trên các nền tảng trực tuyến... Hơn nữa, các kết quả của mô hình học biểu diễn đồ thị được đề xuất có thể giải thích được bằng trình giải thích đồ thị được giới thiệu giúp tăng độ tin cậy của kết quả cũng như khả năng ứng dụng của mô hình đề xuất vào các lĩnh vực quan trọng trong thực tế.
Bên cạnh đó, các nghiên cứu trong luận án cũng chỉ ra một số hướng đi có thể được tiếp tục nghiên cứu để mở rộng khả năng học biểu diễn đồ thị và ứng dụng của bài toán này trong thực tế như sau:
· Cần nghiên cứu mô hình học cấu trúc đồ thị trên các đồ thị có kích thước lớn hơn, cũng như các loại đồ thị phức tạp hơn chẳng hạn như đồ thị có hướng, đa đồ thị hoặc đồ thị tri thức.
· Mở rộng áp dụng trên các bài toán khác ngoài phân lớp đồ thị: hồi quy, gom nhóm, dự đoán liên kết...
· Xem xét ứng dụng các tiến bộ gần đây trong GNN như tích hợp cơ chế attention để giúp mô hình tập trung vào các motif quan trọng hơn.
· Phát triển trình giải thích hoàn thiện và có khả năng giải thích tổng quát hơn.
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1. SUMMARY:
Graph data represent entities and the relationships among them, making them suitable for tasks such as social network analysis, link prediction, and molecular classification. However, graphs vary in size, structure, and features, making it challenging to exploit both feature information and structural information effectively. Graph neural networks (GNNs) are widely used to learn graph representations and have been applied in computational chemistry, biomedicine, and other fields. However, structural information is still often extracted using expert knowledge, while GNNs have limited explainability. These limitations motivate the development of methods that can learn graph structures automatically and provide explanations for their results.
Accordingly, the dissertation identifies the following limitations of existing graph structure learning methods:
· Problem 1: Insufficient automation in extracting and learning graph structural information.
· Problem 2: Limited exploitation of interactions between motifs and graphs.
· Problem 3: Limited explainability.
To address these problems, the dissertation conducts the following studies:
a) Proposes a model that automatically learns representative motifs from graph data, addressing Problem 1; b) Studies and develops a graph explainer based on Shapley values in the embedding space, addressing Problem 3; c) Builds on, improves, and extends the model in (a) by incorporating motif–graph interactions, and applies the explainer in (b) to explain graph representation learning, addressing Problems 1, 2, and 3.
Each proposed method is evaluated on benchmark datasets and compared with representative methods available at the time of the study.
2. NOVELTY OF THESIS:
The dissertation draws the following three main conclusions:
· NemoNet model: NemoNet performs better on most benchmark datasets than the other state-of-the-art methods included in the comparison. On MUTAG and PTC, the variant that uses both node and edge features achieves accuracies of 88.89 ± 5.92% and 60.75 ± 4.77%, respectively. Compared with the variant that uses node features only, these results are higher by 1.64 and 3.73 percentage points, respectively. Among the methods compared, this variant achieves the highest accuracy on MUTAG and PTC. On D&D, the node-feature variant of NemoNet achieves 73.76 ± 2.86%, ranking second. These results show that the model can effectively exploit edge information. Analysis of MUTAG also shows that the learned motif filters produce different activation patterns for different graph classes [CT01].
· SEGE graph explainer: SEGE is a model-agnostic graph explainer based on Shapley values that builds on the ideas behind Kernel SHAP. On the synthetic BA2Motifs dataset at a sparsity level of 0.52, SEGE achieves an InvFide score of 0.0609 ± 0.2038, approximately 5.4 times lower than GStarX (0.3315 ± 0.4707) and 9.3 times lower than GraphSVX (0.5657 ± 0.4959). SEGE’s Fide score is 0.5988 ± 0.4899, comparable to GStarX (0.5988 ± 0.4898) and slightly higher than GraphSVX (0.5974 ± 0.4888). On MUTAG, SEGE achieves an InvFide score of 0.2071 ± 0.1030, 12.5% lower than GStarX. Its Fide score is 0.2167 ± 0.1981, ranking second among the three methods compared. Qualitative analyses on BA2Motifs and MUTAG show that vertices in the same automorphism-equivalence class receive similar importance scores, indicating that SEGE preserves isomorphism invariance during the explanation process [CT02].
· MGLN model: The results show that the pretrained MGLN variant achieves the highest accuracy on MUTAG (98.42 ± 2.54%) and ENZYMES (52.50 ± 4.46%) and ranks second on PTC (78.77 ± 7.19%) and PROTEINS (80.69 ± 2.65%). Overall, MGLN variants achieve either the highest or second-highest accuracy on MUTAG, PTC, ENZYMES, and PROTEINS. Compared with HM-GNN, which uses manually extracted motifs, the proposed model performs better on most of the datasets. These results indicate that automatically learning motifs and flexibly modeling motif-graph interactions during training helps capture higher-order graph structures and latent relationships between motifs and graphs. This can reduce the cost of manual motif extraction, increase automation, and improve graph classification performance [CT04].
3. APPLICATIONS/ APPLICABILITY/ PERSPECTIVE 
The proposed graph structure representation learning models are capable of automatically encoding all information within a graph, unlocking numerous potential applications such as: predicting material properties, drug discovery, recommendation systems on online platforms. Furthermore, the outputs of the proposed graph representation models can be interpreted using the introduced graph explainer, thereby increasing the trustworthiness of the results and enhancing the applicability of the models in important real-world domains.
In addition, the research presented in this dissertation also identifies several future directions to further enhance graph representation learning and expand its practical applications, as follows:
· Investigate graph structure learning models for larger-scale graphs and more complex types of graphs such as: directed graphs, multi-graphs or knowledge graphs.
· Extend the application to tasks beyond graph classification, including regression, clustering, and link prediction.
· Explore the incorporation of recent advancements in GNNs such as integrating attention mechanisms to allow the model to focus on more important motifs.
· Develop a more complete and general-purpose graph explainer capable of providing broader and more comprehensive interpretations.








