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Abstract

Graph neural networks, also known as GNNs, have been applied to solve problems in dif-

ferent domains, such as biology, chemistry, physics, natural language processing, com-
puter vision, economics, among others. In particular, this class of neural network has
been shown to be effective in modeling problems related to smart cities, such as traf-
fic prediction; urban function classification of elements such as points of interest, roads
and regions; forecasting the spread of diseases; autonomous agents; anomaly detection,
among other activities. The objective of this chapter is to present the theoretical and
practical foundations of graph neural networks in the context of smart cities. For this,
the following topics are presented: types of tasks performed, taxonomy of GNNs layers,
concepts, commonly used architectures, problems related to smart cities, modeling for
the transformation of raw data to the graph structure and GNN structure, in addition to
the implementation a model in practice.

Resumo

Redes neurais de grafos, também conhecidas como Graph Neural Networks
(GNNs), tém sido aplicadas para resolver problemas em diferentes dominios, como bio-
logia, quimica, fisica, processamento de linguagem natural, visdo computacional, eco-
nomia, dentre outros. Em particular, essa classe de rede neural tem-se mostrado eficaz
na modelagem de problemas relacionados as cidades inteligentes, como predigdo de trd-
fego; classificacdo de fungdo urbana de elementos como pontos de interesse, estradas e
regioes; previsdo de disseminagao de doengas; agentes autdbnomos; detec¢do de anoma-
lia, dentre outras atividades. O objetivo deste capitulo é apresentar os fundamentos te6-
ricos e prdticos das redes neurais de grafos no contexto das cidades inteligentes. Para
isto, sdo apresentados os seguintes topicos: tipos de tarefas realizadas, taxonomia das
camadas GNNS, conceitos, arquiteturas comumente utilizadas, problemas relacionados
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as cidades inteligentes, modelagens para a transformagdo de dados brutos para a estru-
tura de grafo e rede GNN, além da implementacdo de um modelo na prdtica.

4.1. Introducao

Grafo é um objeto matemadtico cuja representacao computacional pode modelar ele-
mentos individuais, seus relacionamentos e estrutura. O seu potencial de utilizacao
em diferentes contextos tem atraido a atencao de muitos pesquisadores que, por sua
vez, tém explorado grafos no contexto de redes neurais para a solucdo de diversos pro-
blemas que envolvem grandes volumes de dados. As redes neurais de grafos (do inglés
Graph Neural Networks, ou simplesmente GNNs) tém demonstrado maior capacidade
do que métodos tradicionais (e.g., algoritmos de aprendizado de méquina) em cap-
turar relacionamentos diretos (e.g., usudrio-item) e colaborativos (e.g., estrutura to-
poloégica entre elementos que se relacionam) (S. Wu, Sun, et al., 2020). Os principais
problemas nos quais as GNNs sao empregadas podem ser organizados nos seguintes
topicos:

* Cidades inteligentes: O estudo sobre cidades inteligentes é crescente e evolui
constantemente uma vez que novos elementos e solucdes sdo criados. Apesar
da grande variedade de defini¢des, o conceito de cidades inteligentes esta co-
mumente relacionado ao uso de tecnologia da informacao para a resolucdo de
problemas e desafios enfrentados por governos, empresas, ou individuos (Yin et
al., 2015). Como resultado, as solu¢des desenvolvidas tém como objetivo tra-
zer beneficios como eficiéncia e sustentabilidade. No presente capitulo, os pro-
blemas que envolvem cidades inteligentes sdo categorizados da seguinte forma:
sistemas de recomendacao, previsao de trafego, classificacdao de funcao urbana,
previsao de disseminacao de doencas, veiculos autbnomos, deteccao de anoma-
lia, reidentificacdo de veiculos e reconhecimento de atividades.

* Biologia e quimica: No contexto de biologia e quimica, os principais topicos sdo:
predicdo de reacao quimica, predi¢do de interface de proteina e engenharia bio-
médica (Zhou et al., 2020). Em (Do et al., 2019), moléculas interagem com outras
a partir da presenca ou nao de moléculas reagentes. Assim, sdo geradas “molécu-
las produto” a partir da adi¢do ou quebra de conexdes. Cada vértice representa
um atomo e cada aresta representa o tipo de ligacdo entre dtomos. Por fim, sdo
gerados grafos intermedidrios para a predicdao de pares de vértices. Rhee et al.
(2017) utilizam uma rede GNN com aprendizagem por reforco para classificar
subtipos de cancer a partir da interacdo de proteinas.

* Fisica: Neste contexto, a rede neural deve apreender as leis que governam o com-
portamento e a interacao de particulas ou objetos para simular o seu préximo es-
tado (Zhou et al., 2020). Problemas de rastreamento e reconstrucao de particulas
podem ser divididos em: rastreamento de particulas carregadas, reconstrugao
de vértice secunddrio, mitigacdo de acumulacao, reconstrucdo de calorimetro e
reconstrucdo de fluxo de particula (Duarte & Vlimant, 2022). Em (T. Kipf et al.,
2018), cada grafo representa uma trajetéria de objetos (vértices) que sdo carac-
terizados pela sua posicao no espaco e velocidade, além de interagirem entre si
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(arestas). O modelo prevé, simultaneamente, a trajetéria futura dos objetos e os
tipos das arestas que os conectam.

* Processamento de linguagem natural: Redes neurais de grafos sdo utilizadas
para os seguintes topicos de processamento de linguagem natural: classifica-
¢do de texto, rotulagem de sequéncia, traducao de méaquina, extragdo de relacao,
verificacdo de fatos, dentre outros (Zhou et al., 2020). Neste contexto, os vér-
tices frequentemente representam palavras e documentos de texto e as arestas
associam palavras dispostas em uma mesma frase ou documentos relacionados
(Malekzadeh et al., 2021). Yao et al. (2019) apresentaram um modelo que classi-
fica os tipos de documentos em termos dos seus assuntos, onde cada grafo re-
presenta um documento e as suas palavras e arestas estabelecem relacdes entre
palavra-palavra e documento-documento.

* Visao computacional: Em visdao computacional, os principais tépicos sdo: clas-
sificacdao de imagem, deteccdo de objeto, deteccdo de interagdo, classificacao
de regido e segmentacao semantica (Zhou et al., 2020). Um problema parti-
cular de grande relevancia é o MAIC (Multi Label Aerial Image Classification).
Por exemplo, dada uma imagem de satélite, é possivel identificar diferentes ele-
mentos como arvore, dgua, areia, grama, carro, barco, dentre outros. Lin et al.
(2021) combinam redes CNN (Convolutional Neural Network) e GNN para ge-
rar representacdes de imagens aéreas ao mesmo tempo que gera novas repre-
sentacOes semanticas de cada rétulo (objeto do mundo real) com base nas suas
inter-relacoes presentes em um grafo de conhecimento.

e QOutras dreas: Redes neurais de grafos também podem ser empregadas em ou-
tras areas, como: (1) redes de citacdo de artigos (T. N. Kipf & Welling, 2016a); (2)
minerac¢do de grafo, o que inclui correspondéncia (Li et al., 2019) e agrupamento
(Tsitsulin et al., 2020) de grafo; (3) economia, onde precos de a¢des sao previstos
(Cheng et al., 2022).

Em particular, as Redes Neurais de Grafos (GNNs) tém demonstrado grande po-
tencial na modelagem de problemas relacionados ao contexto de cidades inteligentes,
um dominio especifico de sistemas distribuidos e sistemas de computadores. A com-
putacao de borda (edge computing) tem se desenvolvido com o avanco das redes neu-
rais de grafos, onde dispositivos de borda se tornaram capazes, por exemplo, de lidar
com ruidos inerentes aos dados relacionados ao contexto de reconhecimento de ativi-
dade humana (Sanchez et al., 2021). No entanto, para o desenvolvimento de solucoes
que envolvam GNNs é necessdrio compreender quais sdo as caracteristicas especificas
desse tipo de rede neural. Dessa forma, este capitulo tem como objetivo apresentar os
seguintes aspectos:

e Fundamentos tedricos: tipos de entradas, tarefas, treinamentos e camadas GNN
(e.g. message passing, pooling, skip connections e médulos de amostragem).

* Aplicagdes de GNN no contexto das cidades inteligentes (e.g., sistemas de reco-
mendacao, previsao de trafego, deteccao de anomalia, dentre outras).
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* Abordagens utilizadas para modelar dados brutos de diferentes tipos para a es-
trutura de grafo e posterior construcao de rede neural de grafo, dentro do con-
texto de cidades inteligentes.

* Implementacdo prética de um modelo de rede neural de grafo.

Este capitulo segue a seguinte organizacdo: na Sec¢do 4.2 sdo apresentados 0s
tipos possiveis de entradas para redes neurais de grafos; na Secao 4.3 sao apresenta-
dos os tipos de tarefas e treinamentos existentes; a Secao 4.4 contém os fundamentos
teoricos das principais camadas GNN; a Secdo 4.5 descreve os principais tipos de pro-
blemas em que as redes neurais de grafos sao empregadas no contexto das cidades
inteligentes; na Secao 4.6 sdo sumarizadas as principais abordagens de conversao de
dados brutos para a estrutura de grafo e posterior modelagem de rede neural; na Secao
4.7 sao descritos os desafios e questoes abertas de maior relevancia; na Secdo 4.8, um
problema e a sua respectiva implementacao sao apresentados; Por tltimo, as conside-
racoes finais sdo apresentadas na Secao 4.9.

4.2, Grafo como entrada para GNN

Nesta secdo, sao apresentadas as notagoes e 0s conceitos utilizados neste capitulo. A
Tabela 4.1 sumariza as principais notacoes utilizadas ao longo deste capitulo.

Seja um grafo direcionado ¢ = (¥, &) composto por um conjunto 7 de vértices
e & de arestas, onde v; € 7 denota cada vértice e (v;, v;) € & denota uma aresta de v;
para v;. Além disso, assuma que N = |7| representa o numero de vérticese M = || o
numero de arestas de ¢, e que A (v;) = {v; € V|(v;, vj) € &} representa a vizinhanga de
vi. O grafo ndo direcionado € um caso particular onde para cada aresta (v;, v;) existe
uma aresta (v}, v;) no sentido contrario (Z. Wu et al., 2020). Ambos os tipos de grafos
tém suporte nas GNNs dependendo das camadas utilizadas. A partir de ¢ sdo geradas
trés matrizes de entrada para modelos GNN:
 Matriz de adjacéncia A € RNV*N
trério.

,com A;j #0se (v;,vj) €& e Ajj =0, caso con-

 Matriz de atributos de vértices X € RV*P onde cada vetor x; € RP contém os
valores dos D atributos do vértice v;.

e Matriz de atributos de arestas E € RM*C onde cada vetor e; j€ RC contém os

valores dos C atributos da aresta (v;, v;) € &. Essa matriz € utilizada em contextos
onde os vértices possuem diferentes tipos de relacionamentos (e.g., conhecidos,
amigos ou parceiros) (Bianchi et al., 2020).

E importante notar que a maioria das solucdes utilizam a prépria matriz de ad-
jacéncia de um grafo ponderado para caracterizar as arestas. Isto é, cada aresta contém
um valor que representa o seu peso. Dessa forma, ainda sdo poucas as abordagens que
tiram proveito da matriz de atributos das arestas E.

A utilizacdo das matrizes de adjacéncia, de atributos de vértices e de atributos
de arestas, varia de acordo com cada tipo de camada de GNN. Por exemplo, as camadas
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de message passing necessariamente utilizam como entrada a matriz de adjacéncia.
Além da matriz de adjacéncia, a maioria dessas camadas utilizam em conjunto apenas
a matriz de atributos de vértices, sendo menor o nimero de métodos que aproveitam
da matriz de atributos de arestas. J4 as camadas de pooling, geralmente tém como en-
trada as matrizes de atributos, podendo ou nao utilizar a matriz de adjacéncia. Ambos
os tipos de camadas serdo apresentados e discutidos na Secao 4.4.

Tabela 4.1. Notacdes utilizadas

’ Notacao \ Descricao
4G =u,8) Um grafo um conjunto 7 de vértices e & de arestas.
N O ntmero de vértices, N = |7/|
M O ntmero de arestas, M = |&)|.
D A dimenséo do vetor de atributos dos vértices.
C A dimenséo do vetor de atributos das arestas.
AeRV*N matriz de adjacéncia.
X e RV*D Matriz de atributos dos vértices.
E e RM*C Matriz de atributos das arestas.
xeRN Sinal de grafo. Corresponde a uma coluna na matriz de atributos.
x; € RP Vetor de atributos do vértice v;.
ejj € RC Vetor de atributos da aresta (v;, v;).

Além disso, os grafos podem ser categorizados de acordo com diferentes as-
pectos, dentre eles: (1) direcionado/nao direcionado onde a existéncia de uma aresta
(vi, v}) implica em uma aresta (v;, v;) no caso do grafo nao direcionado e onde a exis-
téncia de uma aresta (v;, v;) ndo implica em uma aresta (v;, v;) no caso do grafo direci-
onado; (2) ponderado/nao ponderado onde a existéncia de uma aresta (v;, v;) implica
em A;; = 1 no caso do grafo ndo ponderado e a existéncia da mesma implicaem A;; # 0
no caso do grafo ponderado. (3) homogéneo/heterogéneo onde vértices e arestas sao
de tipos iguais (homogéneo) ou tipos diferentes (heterogéneo); (4) estatico/dindmico
onde o grafo dinamico tem os seus atributos e a sua topologia variando ao longo do
tempo.

Para cada um dos aspectos acima, existe um conjunto mais adequado de cama-
das e abordagens no contexto das redes neurais para grafos. Por exemplo, a camada
GCN (Graph Convolutional Network) é frequentemente utilizada em grafos nao dire-
cionados, ponderados, homogéneos e estdticos. No entanto, de acordo com a imple-
mentacao, alteracoes nesses aspectos podem ser realizadas. Este capitulo, no entanto,
tem maior foco nos tipos de grafos mais comumente encontrados na literatura como
homogéneos e estaticos.

4.3. Tarefas e tipos de treinamentos em uma GNN

Redes neurais para grafos realizam tarefas especificas sobre os elementos que com-
poem um grafo. Essas tarefas sdo divididas nas seguintes classes: nivel de vértice, nivel
de aresta e nivel de grafo.

* Nivel de vértice: os vértices podem ser classificados, agrupados e associados a
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valores continuos (ou seja, regressao). No processo de agrupamento, os vértices
sdo divididos em conjuntos disjuntos onde vértices similares pertencem a um
mesmo grupo. Em particular, o agrupamento de vértices estd frequentemente
associado as camadas de pooling, como em (Bianchi et al., 2020).

* Nivel de aresta: nesta categoria, as tarefas possiveis sao classificacdo e predicao
de arestas (link prediction), onde o objetivo da ultima € prever a existéncia ou
nao de arestas entre os vértices. Considerando as representacoes ocultas de dois
vértices, é possivel prever a classe/conexdo entre eles considerando uma funcao
de similaridade ou uma rede neural (S. Zhang et al., 2019).

* Nivel de grafo: inclui classificacdo de grafo, regressao e correspondéncia. Nor-
malmente, as tarefas de nivel de grafo incluem camadas de pooling responséaveis
por gerar uma representacao de alto nivel, ja que a estrutura original do grafo
ndo precisa ser preservada.

A escolha do tipo de tarefa a ser realizada é importante para a defini¢do da fun-
cao de perda a ser utilizada. Por exemplo, em uma regressao de grafo a funcao de perda
mean squared error pode ser a mais adequada, enquanto que para a classificacao de
grafo a categorical cross entropy pode ser a melhor opcdao. Em determinadas solucgoes,
é comum que as predicdes nao sejam diretamente calculadas sobre as representagoes
latentes encontradas pela GNN. Ao contrdrio, a predicao é calculada a partir de uma
combinacao (e.g., produto, concatenacao, dentre outras operagdes) das representa-
coes latentes da GNN com representagdes encontradas por outros componentes da
rede neural, como ocorre em (Capanema et al., 2021b).

Com relacao ao aspecto da configuracao do treinamento, as redes neurais po-
dem ser treinadas nas seguintes configuracgoes:

e Supervisionado, onde rétulos estao disponiveis. As classificacoes de vértice e
grafo sdao exemplos de tarefas comumente relacionadas.

* Semi-supervisionado, onde se treina o0 modelo considerando uma pequena
quantidade de amostras rotuladas e uma grande quantidade de amostras nao
rotuladas. A solucao de (T. N. Kipf & Welling, 2016a) emprega a camada GCN no
contexto semi-supervisionado.

e Nao supervisionado, onde os dados utilizados ndo sao rotulados. Esse tipo de
treinamento esta frequentemente associado com a tarefa de agrupamento de
vértices. Além disso, treinamentos nao supervisionados tém como variantes os
métodos de auto-encoder e aprendizagem contrastiva. Em redes auto-encoder,
tanto as matrizes de adjacéncia quanto as de atributos podem ser reconstruidas
e comparadas com as originais para se computar o erro. Os autores de VGAE (Va-
riational Auto-Encoder) (T. N. Kipf & Welling, 2016b) treinaram o modelo com a
adicao de ruido, e aplicam a seguinte equacao:

Z=GCN (X, A),

n 1
A=¢(z27), v
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onde Z sio os embeddings atualizados de vértices e A é a matriz de adjacéncia recons-
truida. No contexto de aprendizagem contrastiva ndo supervisionada, You et al. (2020)
apresentaram quatro solucoes de data augmentation para grafos onde sdo aplicadas as
seguintes variacoes: vértices e arestas sao adicionados ou retirados; alguns atributos
de vértices sao removidos; amostragem de um subgrafo. Apds o processo de encoder,
as representacoes latentes do grafo criado e do grafo original tendem a ser semelhan-
tes.

4.4. Camadas GNN

Nesta secdo, as camadas GNN sdo categorizadas de acordo com as tarefas que elas
podem desempenhar bem como de acordo com as motivagdes tedricas por trds de
cada classe de camadas.

As camadas GNN sao divididas em message passing e pooling, e a utilizacao de-
las estd intimamente relacionada com o tipo de tarefa desempenhada pela rede neural.
Por exemplo, as camadas de pooling alteram a topologia original do grafo, fornecendo
uma representacdo de alto nivel. Assim, esse tipo de camada estd mais associada as
tarefas a nivel de grafo. Por outro lado, as camadas de message passing ndo alteram a
estrutura do grafo em termos dos vértices e das arestas, o que permite que esse tipo de
camada seja utilizada, durante alguma etapa, em todos os tipos de tarefas.

Por ultimo, esta secao apresenta uma discussao sobre a complexidade das ca-
madas de GNN.

4.4.1. Camadas de message passing

As camadas de message passing ou de convolugao, sdo responséveis por computar no-
vas representacoes de cada vértice considerando a informacdo local (mensagem) dos
seus vizinhos (Grattarola & Alippi, 2021). Assim, esse tipo de camada generaliza o con-
ceito de convolucao presente nas CNNs (Convolutional Neural Networks) para o con-
texto de grafos.

Em arquiteturas GNN, é comum que existam camadas convolucionais conse-
cutivas/empilhadas. Neste sentido, uma dada camada de nivel k representa uma ope-
racao de convolucao para cada vértice central sobre os seus vizinhos de ordem k. Por
exemplo, a primeira camada GCN (Graph Convolutional Network) (T. N. Kipf & Wel-
ling, 2016a) aplica a convolucao sobre os vizinhos de primeira ordem de cada né, a
segunda camada aplica a convolucao sobre os vizinhos de segunda ordem, e assim por
diante. Isto significa que, as matrizes de atributos dos vértices sao atualizadas a cada
passo de convoluc¢do. No entanto, algumas abordagens nao se constituem de um con-
junto de camadas empilhadas, adotando-se mecanismos especificos para agregar as
caracteristicas dos vértices vizinhos em diferentes niveis (e.g., (Defferrard et al., 2016)
e (Atwood & Towsley, 2016)).

Considerando os fundamentos teéricos empregados, uma camada de message
passing pode ser categorizada em abordagem espectral ou espacial. Na primeira, as re-
presentacdoes de cada vértice sdao mapeadas para o dominio espectral através da trans-
formacao de Fourier. Na segunda, a convolucdo é realizada considerando a vizinhanca
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de cada vértice, sem a necessidade de conversao para o dominio espectral. Essas duas
abordagens sdo detalhadas a seguir.

4.4.1.1. Abordagem espectral

Esse tipo de camada utiliza a teoria espectral de grafos. Os filtros de grafos sao introdu-
zidos para reduzir ruidos dos sinais de grafos. Em operac¢des espectrais, o sinal de grafo
denotado por x € RN é um vetor de atributo de todos os vértices de um grafo (Z. Wu et
al.,, 2020), ou seja, ele representa uma determinada coluna da matriz X € RN*D  Esse
vetor é convertido para o dominio espectral pela transformacao de Fourier, seguida
da operacao de message passing e convertendo o resultado de volta pela transformada
inversa de Fourier %! (Zhou et al., 2020). Esse processo, é apresentado pela Equacao
2:
F=U"x,
Fl= Ux,
onde U é a matriz de auto-vetores do grafo Laplaciano normalizado L = Iy —
D2 AD(2), sendo I € RN*N a matriz identidade, D a matriz de graus e A a matriz
de adjacéncia. Uma vez que o grafo Laplaciano normalizado € real, simétrico, positivo
semi-definido, ele pode ser fatorado como L = UAU T onde A é a matriz diagonal dos
auto-valores (i.e., Aj; = A;). Dessa forma, a operacao de convoluc¢ao € definida como:

2)

g x=F1F(g)oFx)=U{U"goU"x), 3)

onde © denota o produto elementar e U’ g representa o filtro no dominio espectral.
Ao simplificar o filtro como uma matriz diagonal treinavel gy = diag(U” g), temos

go-x=UgeU’x, (4)

onde o filtro de grafo gy remove ruidos do sinal de grafo x. Em geral, as solugdes es-
pectrais se diferenciam uma das outras na forma como o filtro de grafo gy é definido.

A camada Spectral CNN (Bruna et al., 2013) considera que gp = diag(w), é uma
matriz diagonal com parametros treinaveis onde w € RV (Zhou et al., 2020). Esta abor-
dagem requer a autodecomposi¢do da matriz Laplaciana, o que resulta em trés pro-
blemas (Z. Wu et al., 2020): (1) qualquer variacdo em um grafo resulta na mudanca
de sua base de auto-valores e auto-vetores; (2) os filtros de grafo computados nao po-
dem ser aplicados a grafos com estruturas diferentes porque sdao baseados no dominio
onde foram treinados; (3) a autodecomposicdo tem complexidade computacional de
O(N3). As abordagens ChebNet (Defferrard et al., 2016) e GCN (T. N. Kipf & Welling,
2016a) reduzem a complexidade para O(M).

A solucao ChebNet (Defferrard et al., 2016) utiliza os polindmios de Chebyshev
da matriz ortogonal de auto-valores para aproximar o filtro do grafo. Esses polindmios
sdo recursivamente definidos por T;(x) = 2xT;_1(x)— Tj—2(x) com Tp(x) =1 e T (x) = x,
onde i indica a ordem do polindmio. Ao invés de calcular a autodecomposicdo da ma-
triz Laplaciana, o que tem alto custo, o filtro do grafo é definido em funcao do polind-
mio de Chebyshev até a ordem K, como gy (A) = ZZKZ 0 0;T;(A), onde 8; é um parametro
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treinavel, A = ﬁA — Iy representa os auto-valores reescalados, A4, é 0 maior auto-
valor e cada auto-valor de A estd compreendido no intervalo [—-1, 1]. Anormalizacao de
A é necessaria por causa da base ortonormal dos polindmios de Chebyshev (Z. Zhang
et al., 2020). Substituindo a nova aproximacao de gy na Equacao 4, temos

K
gg-x:U(ZG,—Ti (A)| U x. (5)

i=0

Uma vez que T;(L) = UT;(A)U”, onde L = ﬁL — Iy, a Equacdo 5 pode ser reescrita
como:

K
go-x=) 0,T:(L)x. (6)
i=0

Assim, a solucao ChebNet atualiza os atributos de cada vértice com base nos seus vizi-
nhos de ordem K.

A camada GCN (Graph Convolutional Network) (T. N. Kipf & Welling, 2016a)
simplifica a Equacao 6 assumindo que K = 1 para evitar sobreajuste, e considera que o
maior auto-valor é A,,,, = 2, fazendo

g0 x=00x+01x(L—In)x =0px—0,D2) AD2)x, @
com dois parametros livres 6y e 0,. Ao se considerar 8y = —0,, temos
gg-x:9(1N+D(—%)AD(‘%))x. ®)

Em seguida, é aplicado um truque de renormalizagdo para evitar a perda de gradiente,
com Iy + D=2) AD(-2) — P(=2) A P(-2). Ao final do processo de simplificacdo, cada
camada GCN é definida como:

x®D = g (D24 pEA xOW®), ©)

onde o é uma funcio de ativacdo, auto-conexdes sio adicionadas via A= A+ Iy e o0s
valores dos atributos sdao normalizados a nivel de vértice através da matriz de graus D,
onde Dj; =} Ajj.

4.4.1.2. Abordagem espacial

As camadas espaciais de message passing tendem a ser mais flexiveis e eficientes se
comparadas com as espectrais, uma vez que nao necessitam de computar auto-vetores
ou processar todo o grafo em um mesmo passo. Além disso, dependendo da camada
espacial, é possivel processar grafos direcionados/nao direcionados, diferentes entra-
das como as matrizes de atributos de arestas, grafos heterogéneos, dentre outros as-
pectos.

As abordagens espaciais aplicam a operacao de convolu¢do diretamente con-
siderando a topologia do grafo. Neste sentido, as opera¢gdes baseadas no espaco se
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assemelham as camadas de convolucao das redes CNN. Por exemplo, uma imagem
pode ser considerada um caso especial de um grafo onde cada pixel corresponde a um
no, e os seus vértices vizinhos sdo os pixels adjacentes. Na operagdo de convolucao,
um filtro 3 x 3 é aplicado sobre o pixel/vértice e os seus vizinhos obtendo a média dos
valores calculados. Da mesma forma, as camadas baseadas no espaco realizam a con-
volucao, isto é, atualizam a representacao de cada vértice, ao agregar as representacoes
dos vértices vizinhos de cada n6 central (Z. Wu et al., 2020). Como maior desafio, as
abordagens espaciais buscam realizar a operacdo de convolucado considerando dife-
rentes tamanhos de vizinhanca e mantendo a invariancia local (Zhou et al., 2020).

A DCNN (Diffusion Convolutional Neural Network) (Atwood & Towsley, 2016;
Z.Wu et al., 2020) assume que as caracteristicas de um vértice sao agregadas com base
em uma probabilidade de transi¢do que equilibra a distribuicao de informacgao a cada
passo de convolu¢do. O método DCNN é definido como:

xk+D — (W(k+1) @P(k+1)X(0)), (10)

onde o é uma funcio de ativacdo, a matriz P € RV*V ¢ calculada como P = D™'A. O
resultado final é uma concatenacdo de X, X@ ... XK+1) Egssa camada tem suporte
para grafos ponderados e direcionados.

Camadas que utilizam mecanismos de atencao sao frequentemente classifica-
das como um caso particular de métodos de convolucao espacial (Zhou et al., 2020). A
camada GAT (Graph Attention Network) (Velickovic et al., 2017; Z. Wu et al., 2020) pos-
sui as vantagens de ser paralelizdvel na computacao dos attention heads, e pode ser
aplicada em contextos onde os vértices que tém diferentes graus ao especificar pesos
para os seus vizinhos. A camada GAT utiliza o mecanismo de atencao para aprender o
peso entre vértices conectados e a saida da k-ésima camada é definida como:

xl(.k“):a( 5 ag.k.+1>Wx(.k)), an
J J
JEN (i)

) (s+1)

onde xl(.0 = x;. O peso do coeficiente de atencdao normalizado a;;  representao quao
conectados estdo os vértices v; e v; no mecanismo de nivel s + 1, e € definido como:

(s+1) _ T (k) (k)
a; = softmax(g (a [le. IIWx]. ])), (12)
onde g(.) é a funcao de ativacao LeakyRelu, e a é um vetor treindvel. Em particular, a
Equacdo 11 tem duas varia¢oes ao se utilizar o multi-head attention (veja as Equagoes
13 e 14). Na Equacao 13, cada uma das S heads sao calculadas e concatenadas (Zhou

et al., 2020):
x{-““:u?:oa( )3 aETDW“H)X}’“’), as)
JEN (i)

Por outro lado, a Equacao 14 é aplicada quando o mecanismo de atencao é
executado na ultima camada da rede.
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1 S

k+1 _ (s+1) 147 (s+1) (k)

X, =0 gg E al.j w x]. , (14)
=0 je N (i)

(s+1)

onde | é o operador de concatenacdo e a i

do attention head de nivel s + 1.

é o coeficiente de atencao normalizado

A maioria das camadas de message passing atualizam a matriz de atributos dos
vértices X. No entanto, a camada XENet (Maguire et al., 2021) atualiza tanto as matri-
zes de atributos dos vértices X quanto as matrizes de atributos das arestas E.

Sij =0 (e 1xbnelneky) (15)

s =3 a " (si) i (16)
jeN (@)

Sgin): Z d(in)(sij)sij a7
jeN (@)

xl(cﬂ = " ((Xl[c||sgout)||sgin))) (18)
eii =9 (s1), (19)

onde ¢, ¢ e ¢'® sao multi-layer perceptrons com a funcdo de ativacdo PRELU,
a" e q""™ sao camadas Dense que utilizam a funcao de ativacio softmax e tém ape-
nas um escalar como saida. Na Equacao 15, para cada par de vértices sao concatenados
os respectivos atributos de vértices e de arestas. Nas Equacdes 16 e 17 as mensagens
em direcao de saida SE."“ D e de entrada S E.i") sdo calculadas para cada vértice v;. O ve-
tor de atributos de cada vértice xllc“ do nivel k+1 é atualizado com base na sua repre-
sentacdo de nivel anterior xl’F concatenado com as mensagens de direcdao de entrada
e saida, que carregam dados de vértices e arestas (veja a Equacao 18). Os atributos de
cada aresta sao atualizados de acordo com a Equacgdo 19, onde a nova representacao
e{?]frl de cada aresta depende das mensagens trocadas entre seus respectivos vértices.
De acordo com a implementacado desta camada na biblioteca Spektral (Bianchi et al.,
2020), as mensagens de saida e entrada podem ser calculadas utilizando o mecanismo
de self-attention. Além disso, na versao para processamento em bafch, a matriz de

adjacéncia A é utilizada, através de multiplicagdo, como mascaramento para cada S; ;.

4.4.1.3. Skip connections

As skip connections sao operacdoes comumente adicionadas as camadas de message
passing com o objetivo de permitir que o modelo tenha maior profundidade em ter-
mos de camadas GNN. Para isso, as skip connections tentam preservar a representacao
historica do grafo e, assim, reduzir as chances de sobre-suavizacao (Zhou et al., 2020).
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A camada ARMA (Bianchi et al., 2021, 2020) (veja a Figura 4.1) é composta de
atualizacoes recursivas da camada Graph Convolutional Skip (GCS), que é definida
como:

X0 = g (IXOW + XOV), (20)

onde X"*V sio atualizacdes dos atributos dos vértices na iteracdo t+1, ¢ é uma funcio
de ativagdo, X é a saida da tiltima camada GCS, X© ¢ matriz inicial de atributos dos
vértices e representa a skip connection desta camada, e W € RO#I*0Ul g |/ ¢ Routxout
sdo parametros treindveis. out é o hiperparametro do tamanho da saida. L é a ma-
triz Laplaciana modificada L = D20 AD(-2), onde D é a matriz de graus. Por fim, a
saida da camada ARMA, X, é a média das saidas empilhadas das camadas GCS, o que
é computado como:

X=0|=> X|, (21)
Ko

onde K é o niumero de camadas GCSs, X ,(CT) ¢é a ultima saida da k-ésima camada GCS e
o é uma funcao de ativacdo que pode ser softmax ou sigmoid, por exemplo, caso essa
seja a camada que gera a predicao final.

vl ~@_ L W@ @ L W@ @

Graph Conv Skip 1,1 { Graph Conv Skip 1,2 Graph Conv Skip 1,T

: ! ) 1 ’
L i Mt @odve@ i Hwe-@vet@n . i fwi-@-viten ] |

\‘ Graph Conv Skip K1 Graph Conv Skip K2 Graph Conv Skip K, T

ARMA Graph Conv layer

Figura 4.1. Diagrama da camada ARMA de (Bianchi et al., 2021)

4.4.1.4. Médulos de amostragem

Os médulos de amostragem (do inglés sampling modules) sao principalmente empre-
gados em camadas de message passing e sdo Uteis para grafos grandes e para reduzir o
problema de explosdo de vizinhanca. Existem trés tipos de modulos de amostragem:
por vértice, camada e por subgrafo (veja a Figura 4.2).

Na amostragem por vértice, um subconjunto de vértices vizinhos € selecionado
em cada passo de propagacdo de mensagem. Hamilton et al. (2017) selecionam um
subconjunto de tamanho fixo de vizinhos de cada vértice. R. Ying et al. (2018) apli-
cam caminhos aleatérios partindo de cada vértice e selecionam aqueles com o maior
numero de visitas normalizadas.
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Figura 4.2. Modulos de amostragem de (L. Wu et al., 2022). a) indica a amostra-
gem por vértice b) indica a amostragem por camada c) indica a amostragem por
subgrafo

Em métodos de amostragem por camada, ao invés de se selecionar um sub-
conjunto de vizinhos para cada vértice, apenas um subconjunto de vértices de todo
o grafo serd utilizado para a agregacao de informac¢do no processo de propagacado de
mensagem (Zhou et al., 2020). Esse tipo de método sofre com conexdes esparsas entre
vértices (Zou et al., 2019). J. Chen et al. (2018) selecionam os vértices com maior grau
para construir uma matriz de adjacéncia menor que serd utilizada na propagacdo de
mensagem e representard menor custo computacional. No entanto, de uma camada
para outra, o conjunto de vértices selecionados pode ndo estar suficientemente co-
nectado (e.g., um dos vértices selecionados pode ndo estar conectado com 0s outros
vértices de maior grau), podendo gerar uma matriz esparsa e até mesmo com valores
zero em todas as posi¢oes (Zou et al., 2019). Zou et al. (2019) aliviam o problema de co-
nexoes esparsas ao selecionar amostras a partir dos vizinhos dos vértices selecionados
na camada anterior.

Os métodos de amostragem por subgrafo aplicam a propagacao de mensagem
apenas dentro dos multiplos subgrafos selecionados. Chiang et al. (2019) obtém es-
ses subgrafos sdo obtidos a partir de algoritmos de agrupamento, onde cada subgrafo
representa um cluster.

4.4.2. Camadas de pooling

Analogamente ao contexto de visdo computacional, as camadas de pooling sdo opera-
coes de reducdo de amostragem utilizadas para gerar uma representacdo simplificada
de um dado elemento. Na literatura, elas também sdo comumente referidas como ope-
racoes readout.

Nas arquiteturas de GNNs, as camadas de pooling estdo, em geral, associadas
as tarefas a nivel de grafo, de modo que vértices sdao agregados para gerar uma repre-
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sentacdo simplificada do grafo. Como caso particular, esse tipo de camada também
é utilizado em operacoes de agrupamento de vértices. Essas camadas estdo posicio-
nadas ap0s as operacoes de convolucdo. Em termos de implementacao, esta classe
de operacoes gera como saidas novas matrizes de adjacéncia e de atributos, onde am-
bas representam uma quantidade reduzida de vértices. Esta operacdo de reducao de
amostragem/vértices tem os seguintes beneficios (Z. Wu et al., 2020):

* Reduc¢do do custo computacional das operacoes, das chances de sobreajuste e
de invariancia de permutacao.

* Melhoria no desempenho de tarefas a nivel de grafo.

Como desafio, as camadas pooling devem manter a invaridncia de ordem dos
vértices (Z. Zhang et al., 2020), i.e., ao se trocar os indices dos vértices e arestas usando
uma funcao bijetora entre um par de vértices, a representacdo simplificada do grafo
apos a operacgao de pooling deve ser a mesma.

Existem dois tipos de camadas pooling para grafos: pooling direto e pooling
hierdrquico (Zhou et al., 2020).

4.4.2.1. Pooling direto

Esta categoria de camadas gera representacoes simplificadas de grafos ao diretamente
aplicar estratégias de selecdo de vértices (Zhou et al., 2020).

No pooling global, todo o grafo é reduzido a um vértice representado por um
vetor de atributos. Neste caso, operacoes de soma, média, maximo e gated attention
(GAP), dentre outras, podem ser utilizadas (Grattarola & Alippi, 2021). As represen-
tagoes calculadas para cada vértice sao resumidas/simplificadas pelos operadores de
pooling.

4.4.2.2. Pooling hierarquico

Esta classe de operacoes explora a hierarquia ou topologia de um grafo para gerar uma
nova representacao. A camada DiffPool (Z. Ying et al., 2018) realiza um agrupamento
hierdrquico, e é definida por:

sk = softmaX(GN Nk poot (Ak’ Xk)) ’
ke (Sk)TAkSk, (22)
xk+1 (Sk)TConVGNNk,embed (A(k)Xk) ’

onde X* é a matriz de atributos dos vértices, A* é a matriz de adjacéncia do nivel k,
Sk € R” contém as probabilidades para que cada vértice no nivel k, e A¥*! e X**1 s3o as
matrizes de adjacéncia e de atributos de vértices simplificadas, ou seja, com tamanho
reduzido no nivel k + 1.
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4.4.3. Complexidade

A complexidade de tempo de cada camada pode ser dominada pelo custo do pré-
processamento, se existir, ou da operacdo de message passing em si. Camadas espec-
trais que calculam a decomposicdo de auto-valores sem que haja nenhuma simplifica-
¢d0 no pré-processamento, como Spectral CNN, requerem O(N°). O modelo de (Tran
et al., 2018) tem custo de O(N?) devido ao célculo de menor caminho entre pares de
diversos vértices. Quanto a operacao em si de message passing, a sua complexidade
na maioria das camadas é de O(N?) quando a matriz de adjacéncia é densa e O(M)
quando a matriz é esparsa (Z. Wu et al., 2020).

4.5. GNN para cidades inteligentes

O termo cidades inteligentes é definido pelo uso inteligente da tecnologia para melho-
rar a qualidade de vida das pessoas, o que é frequentemente associado com a melhoria
da sadde de individuos, da eficiéncia de produtos e servigos, da sustentabilidade, do
planejamento urbano, da mobilidade urbana, dentre outros aspectos.

As redes neurais para grafos se inserem nesse contexto a partir da mode-
lagem em grafo de elementos presentes no dia-a-dia de ambientes urbanos como
ruas/estradas, estabelecimentos, fluxo de veiculos em rodovias, movimentacdo de
massas no ambiente urbano, dentre outros. Nesta secao, serdo apresentadas as prin-
cipais dreas dentro de cidades inteligentes onde pesquisadores tém obtido relevantes
avancos a partir do uso das GNNs. Dentre estes topicos estdo: sistemas de recomenda-
cao, previsao de trafego, classificacdo de funcao urbana, previsao de disseminacgdo de
doencas, agentes autonomos, reidentificagdo de individuos e reconhecimento de ati-
vidades. Para cada um dos tépicos, sdo apresentadas aplicacoes reais e como os dados
originais sao mapeados para o contexto de grafos.

4.5.1. Sistemas de recomendacao

Sistemas de recomendacdo usualmente inferem a preferéncia de individuos por itens.
Neste sentido, as interacoes Usudrio-Item podem ser modeladas a partir de um grafo
bipartido heterogéneo (i.e., Usudrio-item) ou a partir de grafos homogéneos (i.e.,
Usudrio-Usudrio e Item-Item) para se encontrar representacoes latentes que sejam
Uteis para estimar a preferéncia de um usudrio por um item (S. Wu, Sun, et al., 2020), o
que frequentemente se traduz em tarefas a nivel de aresta de predicao de link.

Com relacdo ao processo de recomendacao, existem dois tipos principais: reco-
mendacdo geral e recomendacdo sequencial. Na recomendacao geral, assume-se que
os usudrios tém preferéncias estéticas, isto é, que ndo mudam ao longo do tempo. A
maior parte dos modelos constroem as representacoes de usudrios e itens a partir dos
dados histéricos das interacoes entre ambos. Essa relacdo pode ser descrita por:

Yui=f(h,h}), 23)

onde y, ; é a preferéncia do usuério u pelo item 7, f(.) € uma fun¢do que utiliza as
representagoes h;, de usudrio e h; de item para gerar a saida yy,;.

Por outro lado, as recomendagdes sequenciais assumem que as preferéncias de
cada usudrio sdo dinamicas e evoluem ao longo do tempo. Dada uma sequéncia de n
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interacdes Usudrio-Item, o objetivo é prever qual é o item mais provavel na interacao
n+ 1, como descrito por:

* _ . . u
lyn+1 = argmaxielp(ls,nﬂ =1i|S ), (24)
onde S" = [is1,is2,..., 5] € asequéncia de itens is ; que o usudrio u interagiu em cada

tempo ¢ < n.

Com relacdo as recomendagdes sequenciais, S. Wu, Zhang, et al. (2020) e
Capanema et al. (2021b) combinam redes RNN e GNN para estimar preferéncias de
usudrios por Pols (Points of Interest) e categorias de Pols, respectivamente. S. Wu,
Zhang, et al. (2020) utilizam um bloco com duas camadas consecutivas GCN para mo-
delar as caracteristicas geograficas de cada Pol, onde cada vértice indica a influéncia
geogréfica entre cada par de Pols (modelagem Item-Item), de modo que quanto maior
a proximidade maior a influéncia. Na matriz de atributos dos vértices, sao utilizadas as
representacoes latentes encontradas de cada Pol através da camada de Embedding da
componente recorrente. Na camada recorrente, sdo processadas sequéncias de locais
visitados por um usudrio. As componentes de RNN e GNN sao combinadas a partir
do produto entre as representacoes latentes de cada componente, o que se traduz na
preferéncia de um usudrio por cada Pol.

O modelo apresentado em (Capanema et al., 2021b) prevé a categoria do pré-
ximo local a ser visitado, o que é importante para que provedores de servicos moveis
realizem acdes de marketing mais assertivas. Neste trabalho, cada vértice do grafo
corresponde a uma categoria de Pol (modelagem Item-Item) e diferentes matrizes de
atributos de vértices (e.g., matrizes de distancia e duracdo de tempo entre visitas aos
estabelecimentos de cada categoria) sdo utilizadas em blocos separados de convolu-
cdo. E importante ressaltar que, um dos datasets utilizados contém check-ins de usué-
rios de uma rede social, de modo que cada estabelecimento visitado é considerado
como um Pol. Por outro lado, a segunda base de dados utilizada contém trajetorias de
GPS de usudrios moveis e, dessa forma, foi necessdrio utilizar o algoritmo de identifi-
cacao de Pols descrito em (Capanema et al., 2021a, 2019; Capanema & Silva, 2021). A
componente de camada RNN indica o comportamento recente do usudrio, enquanto
a componente GNN indica o comportamento global/geral do usuédrio em termos da
sua mobilidade entre Pols e as suas respectivas categorias. A predicao da categoria
do préximo local se d4 pela combinac¢do dos resultados de cada componente, o que
caracteriza a solu¢do como uma abordagem hibrida.

No contexto de abordagem nao sequencial, Xiao et al. (2020) utilizam os grafos
Usudrio-Usudrio e Usudrio-Item para prever relacionamentos de amizade entre indivi-
duos (link prediction) e a probabilidade de aquisicao de produtos/itens no contexto de
redes sociais. Para isso, 0s autores consideram que usudrios que sao amigos em uma
rede social tém propensdo a consumir os mesmos produtos, a0 mesmo tempo que in-
dividuos que tém hébitos de consumo similares tendem a se tornarem amigos. Neste
sentido, vértices sdo associados aos usudrios e produtos, e representacoes latentes sao
calculadas para cada um, tendo um papel similar a matriz de atributo de vértices.

Liang et al. (2021) apresentam uma rede neural para a recomendacao de apps
do Google Play considerando o contexto de grafos heterogéneos onde cada vértice
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pode representar um usudrio, um aplicativo, ou uma categoria de aplicativo. Além
disso, as arestas sdo divididas em dois tipos: avaliacdo de usudrios a aplicativos e as-
socia¢do entre aplicativo e a sua categoria. Um exemplo de meta caminho é: conside-
rando a preferéncia de um usudrio por um aplicativo, percorre-se o grafo considerando
apenas aplicativos da mesma categoria. Neste meta caminho, serd alcan¢cado um con-
junto especifico de usudrios que tém preferéncia pela mesma categoria de aplicativo.
O processo de message passing é realizado através de meta caminhos onde se agrega
os atributos de vértices de arestas de diferentes tipos.

4.5.2. Previsao de trafego

A previsdo de trdfego € um problema importante para o desenvolvimento de sistemas
de transportes inteligentes. Neste sentido, as redes neurais de grafos tém contribuido
para o desenvolvimento de solugdes no estado da arte. Essas solucoes partem do prin-
cipio de que o estado de trafego (e.g., fluxo de tréfego e velocidade de trafego em um
dado local) influenciard, em certo grau, o estado de trafego futuro de outros locais.
Para isso, as solugdes processam, em geral, sequéncias historicas de grafos que repre-
sentam a variacdo do estado de trafego ao longo do tempo.

Os sistemas de previsao de trafego sao inicialmente divididos de acordo com o
tema (Jiang & Luo, 2021): fluxo de trafego, velocidade, demanda por recursos, dentre
outros. Cada um desses problemas podem ser analisados em diferentes niveis: estrada,
estacdo e regido. Além disso, cada nivel exige uma abstracdo diferente dos dados. A
nivel de estrada, cada vértice pode representar uma intersecdo de ruas e cada aresta
pode representar uma rua. Em outro cendrio, cada vértice pode representar um sensor
em um segmento de estrada ao mesmo tempo em que o peso de cada aresta indica
a distancia entre cada par de sensores. A nivel de estacdo, cada esta¢ao de 6nibus ou
metrd é representada por um vértice e as linhas/trajetorias realizadas sdo correlacio-
nadas com as arestas. A nivel de regido, cada vértice é associado a uma regido e cada
aresta indica o fluxo de elementos entre duas regioes.

Com relacdo a geracao do grafo a partir de dados de fluxo de trafego, sejam
eles obtidos através de sensores ou dados de GPS de usudarios méveis, existem diver-
sos tipos de matrizes de adjacéncia. Os principais tipos sdo: (1) matrizes baseadas
em conectividade de transporte, onde dois locais v; e v; podem estar associados, isto
€ A;j = 1, se uma viagem pode ser realizada de modo conveniente ou dentro de um
tempo maximo, utilizando os meios de transporte disponiveis; (2) matrizes baseadas
em distancia, onde a aresta entre dois vértices v; e v; € ponderada pela distancia (e.g.,
distancia geografica) entre os elementos representados pelos vértices; (3) matrizes de
similaridade, onde a posi¢ao A;; indica o nivel de similaridade entre dois locais consi-
derando o histérico de seus estados de trafego.

4.5.2.1. Fluxo de trafego

O fluxo de trafego é definido como o nimero de veiculos que passam por um local em
um dado intervalo de tempo. A predi¢do eficaz do fluxo de trafego é importante para
o controle de trafego ou o controle de seméforos, por exemplo. Nesse tiltimo, o tempo
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do seméforo pode ser otimizado de modo que os veiculos permanecam parados por
um periodo menor. Em problemas a nivel de estrada, sao previstos os seguintes tipos
de fluxos: estrada, origem-destino (OD) e vazdo de trdfego em uma intersecdo. Em
problemas a nivel de regido, cada drea pode ser dividida regularmente (i.e., grids de
tamanhos iguais) ou irregularmente (e.g., com base no CEP ou limites de um bairro).
Por outro lado, nos problemas a nivel de estacdo se prevé o fluxo em uma estagdo de
metr6 ou de 6nibus.

Um aspecto desafiador € a coleta de dados de tréfego. A utilizacao de sensores
em rodovias, por exemplo, tem um alto custo de implantacdo e manuten¢dao. Como
alternativa, sensores de GPS em dispositivos méveis podem fornecer dados de movi-
mentacao de individuos a um baixo custo. Ao mesmo tempo, essa abordagem apre-
senta desafios com relacao a qualidade dos dados, por exemplo, dados faltantes.

Dai et al. (2020) utilizam dados de navegacdo de veiculos para caracterizar o
fluxo de trafego em segmentos de estradas (vértices) e, a partir disso, estimar o tempo
de viagem em uma regido. Cada grafo representa o trafego de uma regiao, e é cons-
truido para cada intervalo de tempo de 30 minutos. As arestas da matriz de adjacén-
cia conectam estradas do grafo ndo direcionado, e o peso é obtido por uma operacao
composta que considera a proximidade entre as estradas (i.e., menor caminho) e a cor-
relacdo do tempo de viagem entre elas. Esse trabalho utiliza a camada STGCN (Spatio-
Temporal Graph Convolutional Network) (Yu et al., 2017) para realizar o treinamento
sobre sequéncias de grafos que representam os estados de trafego anteriores. Essa so-
lugdo se enquadra na tarefa de regressao de grafo.

No contexto de transporte ferrovidrio, vértices podem estar associados a es-
tacoes de metrd, como em (Ye et al., 2020). Nesse trabalho, as arestas do grafo di-
recionado sdo ponderadas pelo menor tempo de viagem entre cada par de estagdes
(Origem-Destino). Em particular, esses valores de tempo sdo obtidos a partir do algo-
ritmo de Dijkstra. A partir disto, sdo gerados diferentes tipos de matrizes de adjacéncia,
onde duas estagoes estdo conectadas apenas se a aresta tem um peso dentro de um in-
tervalo especifico de valores. A matriz de atributos dos vértices contém os fluxos de
saida e chegada de passageiros em cada estacdao. No modelo proposto, existem duas
componentes de redes neurais. Na primeira, camadas RNN processam sequéncias de
matrizes de atributos para diferentes intervalos de tempos. Na segunda, camadas GNN
processam sequéncias de grafos. A solucao se enquadra na tarefa de regressao de vér-
tice, onde se pretende prever o fluxo de passageiros em cada estacao.

4.5.2.2. Velocidade de trafego

A velocidade de trafego é definida como a velocidade média de veiculos que passam
por um local. A predicao da velocidade de trafego € ttil para estimativas de melhores
rotas, tempo de chegada no destino e duracao de viagem. Yu et al. (2017) apresentam
um modelo para prever a velocidade do trdfego em cada estacdo de sensor (vértice)
ao longo da estrada, configurando-se como uma tarefa de regressao de vértice. Cada
aresta, indica a conectividade entre esses sensores e é ponderada pela proximidade
geogréfica entre eles.
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4.5.2.3. Demanda de trafego

Esta classe de problemas se refere a previsdao da demanda de sistemas de transporte
considerando o potencial de viagens a serem realizadas. Isto pode se traduzir em de-
mandas por taxis, veiculos compartilhados, bicicletas, dentre outros. Em (Ke et al.,
2021), cada vértice representa um par de regioes Origem-Destino (OD) e cada aresta
indica a conexdo entre ODs. A partir do conceito de grafo OD, sao construidos qua-
tro grafos onde as matrizes de adjacéncia tém os pesos das arestas ponderados pelos
seguintes aspectos: vizinhanca de regioes, similaridade de funcao urbana de regides,
distancia entre regides, correlacao de padroes de mobilidade entre regides. Os vértices
sdo caracterizados pelas demandas de viagem para cada par de regides OD conside-
rando diferentes periodos. Assim, é possivel estimar a demanda futura por viagens de
taxi em cada par de regioes OD.

4.5.2.4. Outros problemas

Outros topicos estdo relacionados com as seguintes predicoes (Jiang & Luo, 2021): dis-
ponibilidade de vagas de estacionamento, atraso de linhas de trem, emissao de polu-
entes por veiculos, acidentes, dentre outras.

4.5.3. Classificacao de funcao urbana

Nesta categoria de problemas, as redes neurais de grafos sdo utilizadas para prever a
func¢do ou o tipo de cada elemento urbano. Essa tarefa é importante para o planeja-
mento urbano e governancga, uma vez que com o passar do tempo, os elementos ur-
banos podem ter a sua semantica alterada. A classificacao de funcao urbana pode ser
realizada a nivel de local especifico, rua/estrada, drea e regido. Como esse topico nao
estd relacionado com a previsao de fluxos de trafego, a utilizacdo de grafos direciona-
dos nao é frequentemente necessdria.

(S. Hu et al., 2021) classificam segmentos de estradas em: (1) trafego, que sdo
caracterizadas pela alta velocidade, faixas mais largas e pelo baixo volume de pedes-
tres; (2) comercial, onde hd predominancia de shoppings e comércio em geral; (3) pa-
blica, onde a velocidade de trdfego tende a ser menor, as faixas sdao levemente mais
estreitas e as ruas sdo cercadas por estabelecimentos que oferecem servicos gerais,
como estacionamentos e edificios publicos. Além disso, cada vértice € associado a um
segmento de estrada, e as arestas indicam segmentos de estradas adjacentes. Consi-
derando essa modelagem, o trabalho realiza a tarefa de classificacdo de vértices. Sao
utilizadas trés fontes de dados: rede de estradas urbanas, dados de GPS de trajetérias
de téxis e dados de Pols que contém as categorias de estabelecimentos. A partir desses
dados, sdo criadas matrizes de atributos que caracterizam cada rua com base nos Pols
ao redor e nos padroes das viagens de taxis que passam por elas.

Yang et al. (2022) classificam regides em industrial, comercial, residencial e ou-
tro. Cada vértice representa um edificio de uma dada regido e cada aresta conecta
vértices de edificios vizinhos sendo, portanto, um grafo ndo direcionado. Como a co-
nexao entre os edificios é construida utilizando a Triangulacdo Delaunay, as arestas
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sdo ponderadas de acordo com o tamanho da aresta que liga um centroide a outro na
triangulacao. Cada vértice é caracterizado pelos seguintes atributos geométricos re-
ferentes ao diagrama de Delaunay obtido: raio, area, perimetro, média de orientacao
da aresta, compacidade, alongamento e concavidade. Este trabalho se enquadra na
categoria de tarefas de classificacao de vértice.

4.5.4. Previsao de disseminacao de doencas

Como uma tendéncia crescente, grafos tém sido utilizados para representar a movi-
mentacao de massas entre diferentes regioes geograficas para modelar a disseminacao
de doencas. A previsdo de disseminacao de doencas pode ser a nivel de individuo (i.e.,
de pessoa para pessoa) até a nivel de regido (i.e., de regido para regido). Essa tltima, é
um caso particular da predicdo de fluxos de massas. Além disso, nesse tipo de mode-
lagem, a matriz de atributos dos vértices normalmente carrega o estado de saide de
cada individuo ou de grupos de pessoas (e.g., pessoas que vivem em uma dada regido).

Tomy et al. (2022) utilizam dados de redes sociais para estimar a disseminacao
de Covid-19. Cada grafo ndo direcionado representa uma rede de usudrios, onde cada
individuo é associado a um vértice e o contato entre duas pessoas € representado por
uma aresta. A matriz de atributos dos vértices indica estado de satde de cada indivi-
duo. Ao final, a solucao proposta prevé a condicao de satide de cada pessoa, podendo
ser: recuperado, saudavel ou contaminado. Dessa forma, essa solucdo se enquadra na
tarefa de classificacao de vértice.

La Gatta et al. (2020) apresentam um modelo que processa sequéncias de gra-
fos direcionados a partir da combinacdo de redes GNN e RNN, onde cada G'” com
t € [1,T] representa um snapshot de grafo no instante t, onde T é o tamanho da
sequéncia. Cada vértice representa uma regido, e é caracterizado por atributos estati-
cos (e.g., populacao e densidade demografica) e dinamicos (e.g., fracdao de individuos
ndo viajantes, fluxo de entrada de individuos e raio de giro), onde os valores variam
ao longo do tempo. Além disso, as arestas sdo ponderadas com base nos fluxos de
usudrios méveis entre as regides analisadas. Essas informacgdes sdao obtidas através
de dados governamentais e de operadores de servicos moveis. Por fim, para cada re-
gido/vértice sdo previstos os seus estados futuros, como numeros de novos casos e de
individuos recuperados, o que se caracteriza como uma tarefa de regressao de vértice.

4.5.5. Agentes autonomos

A modelagem de redes CAV (Connected Autonomous Vehicle) em grafos e a subse-
quente utilizacao de GNNs é importante para o auxilio de tomadas de decisOes de vei-
culos autbnomos.

S. Chen et al. (2021) modelam CAVs para assegurar a comunicagao e coopera-
cdo entre veiculos na tarefa de mudanca de faixa, isto é, mover-se para a esquerda,
permanecer na faixa ou mover-se para a direita (veja a Figura 4.3). No processo de mo-
delagem da matriz de adjacéncia do grafo nao direcionado, cada veiculo é associado
a um vértice e seus vizinhos estdao conectados por arestas. A matriz de atributos dos
vértices contém quatro caracteristicas: velocidade, posicao, localiza¢do e inten¢do de
movimento. Posi¢do e intencdo sao varidveis categoricas, e portanto sao representa-
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das por one hot encoding. Por fim, cada veiculo/vértice € classificado de acordo com
as acoes de mudar para a faixa da esquerda, direita, ou manter a posicao.
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Figura 4.3. Exemplo de rede CAV de (S. Chen et al., 2021)

4.5.6. Deteccao de anomalia

A modelagem em grafos de sistemas inteligentes de transporte, energia e de empresas
(e.g., industrias e prestadoras de servicos) tem se mostrado promissora para o desen-
volvimento de solu¢des que empregam GNNs (Y. Wu et al., 2021). Neste sentido, a In-
ternet das Coisas (IoT) e o advento das redes 5G tem um papel fundamental na coleta
dos dados utilizados na modelagem de grafos para a deteccao de anomalias.

No contexto de sistemas inteligentes de transporte, anomalias no transito es-
tdo frequentemente associadas a acidentes, eventos publicos, crimes, dentre outros.
(Y. Hu et al., 2020) apresentam uma arquitetura auto-encoder de grafo, onde cada vér-
tice corresponde a uma regido e as arestas correspondem as viagens realizadas entre
cada regido. A matriz de adjacéncia é ponderada pelo quao rdpidas sdo as viagens
entre cada par de regioes. Cada vértice é caracterizado pelos valores das latitudes e
longitudes minimas e maximas da regido correspondente. O erro de reconstrucdo do
auto-encoder € utilizado para indicar o grau de anomalia de cada grafo. Nesse pro-
cesso é realizada a predi¢cdo de peso de arestas, o que enquadra a solu¢do no contexto
da tarefa de predicao de link.

Deng et al. (2022) utilizam uma arquitetura GAN (Generative Adversarial
Network) para sequéncias de grafos direcionados, onde o gerador aprende a criar
grafos falsos e os adiciona na ultima posi¢do de cada sequéncia, e o discriminador
aprende a distingui-las. Neste trabalho, cada vértice representa uma regiao ou faixa de
transito, de acordo com o contexto avaliado. Cada aresta conecta vértices de localida-
des adjacentes. O peso de cada aresta é determinado pela distancia entre as regioes, de
modo que regides mais proximas tém maior valor associado. Com relacao a matriz de
atributos de vértices, cada atributo é caracterizado de acordo com os fluxos de entrada
e saida de viagem em cada regido ou o volume de tréfico e a velocidade média em cada
faixa, dependendo do dataset avaliado. Esse estudo se encaixa na tarefa de regressao
de vértice, de modo que o célculo da funcédo de erro envolve a matriz X e a gerada X'.

Os sistemas de energia inteligentes estdo relacionados pelo advento de fontes
renovéaveis (e.g., edlica e fotovoltaica), bem como com as suas redes de geracao distri-
buida, transmissdo e consumo. Anomalias que causem a interrup¢ao ou a sobrecarga
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desses sistemas podem afetar sistemas de producdo, em especial de empresas alta-
mente tecnolégicas como na Industria 4.0. Neste sentido, a detec¢do e predicao de
anomalias é importante para que organizacoes mantenham a seguranca e a previsibi-
lidade. (Owerko et al., 2018) desenvolveram um modelo baseado em redes neurais de
grafos para prever a interrup¢ao de transmissao elétrica tendo como base as condi¢oes
meteorolégicas. Em particular, cada vértice corresponde a uma estagdo meteoroldgica
e cada aresta indica a correlacao entre elas, onde estacdes proximas tém um alto va-
lor associado na matriz de adjacéncia. Com relagdo a matriz de atributos dos vértices,
cada coluna representa uma medicdo meteorolégica, como pressdo, temperatura, ve-
locidade do vento, umidade, nivel de precipitacdao dentre outras.

No contexto de empresas inteligentes, anomalias podem ser detectadas ou pre-
vistas na linha de producao, nos produtos em si, ou nos servicos prestados (Y. Wu et al.,
2021). Com isso, atividades de reparos podem ser antecipadas ou mais bem planeja-
das e prejuizos sdo eventualmente reduzidos. (D. Chen et al., 2021) detectam falhas em
processos industriais a partir da seguinte modelagem: os vértices representam senso-
res e as arestas representam a relacdo entres os sensores. Cada posicao da matriz de
adjacéncia tem um peso treindvel. A matriz de atributos dos vértices contém as carac-
teristicas coletadas por cada sensor. A matriz de atributos das arestas indica o tipo de
cada aresta. Na matriz de adjacéncia, o peso de cada aresta (i.e., relacdo entre cada
sensor) nao é obtido diretamente, como ocorre na maioria dos métodos. Ao contra-
rio, esses pesos sdo calculados utilizando o mecanismo de atencao sobre os vetores de
atributos de cada vértice, indicando a importancia que cada sensor tem para o outro
em ocorréncias de falhas no sistema.

4.5.7. Reidentificacdo de individuos

Em sistemas de vigilancia por video, a identificacao de um mesmo individuo em ima-
gens de diferentes cameras tem sido tratada utilizando-se GNNsjuntamente com redes
CNNs para extrair as similaridades entre imagens (Shen et al., 2018). A partir da identi-
ficacdao automatica de individuos que representem perigo potencial a uma populacao,
eleva-se a sensacdo de seguranca e de bem-estar de uma sociedade. A utilizacao de
recursos tecnologicos para este fim é um importante aspecto para as cidades inteli-
gentes.

Em (Shen et al., 2018), cada vértice representa um par de uma imagem de re-
feréncia (e.g., imagem do individuo alvo) e uma imagem de galeria (i.e., amostra de
imagem de camera), onde cada aresta é ponderada pela similaridade entre cada par
de amostras de galeria. Cada vértice possui uma representacao latente gerada por uma
componente baseada em camadas CNN que codificam a similaridade entre a imagem
de referéncia e a imagem da galeria (veja a Figura 4.4). O processo de message passing
é guiado pela similaridade (i.e., peso das arestas) de imagens de galeria, de modo que
imagens similares tém as suas representacoes agregadas com maior peso, resultando
em um melhor desempenho na tarefa de reidentificacdo de individuo, onde cada vér-
tice € classificado como pertencente ou ndo a imagem de um individuo de referéncia.
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Figura 4.4. Modelo de reidentificacdo de individuos de (Shen et al., 2018)

4.5.8. Reconhecimento de atividade humana

O reconhecimento de atividade humana, também conhecido como HAR (Human Ac-
tivity Recognition), tem aplicagdes na sailde humana, esportes, investigacdo criminal
dentre outros (Mondal et al., 2020). Caminhar, correr e descansar sao exemplos de
atividades de pessoas em uma cidade que podem ser detectadas a partir de uma mo-
delagem em grafo capaz de agregar informacoes de diversos sensores. O tratamento
desses dados de forma isolada e/ou combinada (fusdo) aparece frequentemente em
sistemas distribuidos.
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Figura 4.5. Modelo de reconhecimento de atividade humana de (Mondal et al., 2020)

Mondal et al. (2020) utilizam dados coletados de sensores de smartphones (e.g.,
acelerometro, giroscopio, dentre outros) para prever o tipo de atividade desempe-
nhada por um usuério em um dado momento (veja a Figura 4.5). Como esses dados
sdo coletados continuamente, eles representam uma série temporal. Na modelagem
do grafo, cada vértice representa uma atividade realizada em uma janela de tempo na
série temporal. Essa atividade é caracterizada por dados agregados dos sensores em-
butidos (atributos dos vértices). Cada vértice é conectado com o vértice da janela de
tempo anterior e posterior, considerando a série temporal. Em outras palavras, essa
modelagem assume que cada atividade realizada estd associada com os comporta-
mentos anteriores e posteriores do individuo. A classificacao de atividades (e.g., correr,
caminhar, permanecer parado, andar de bicicleta, dentre outras) é realizada tanto a ni-
vel de vértice quanto a nivel de grafo.
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O reconhecimento de atividade humana também pode ser utilizado para siste-
mas de vigilancia inteligente por video (smart video surveillance). (Sanchez et al., 2021)
consideram que uma atividade pode ser identificada com base em uma sequéncia de
poses/ac¢des contidos em um conjunto de frames. Nesse trabalho, é proposta umarede
espaco-temporal para o reconhecimento de atividade humana onde cada frame repre-
senta um corpo humano, que por sua vez € mapeado para um grafo, onde cada vértice
corresponde a uma juncao (keypoint) do corpo e as arestas conectam partes adjacen-
tes. A matriz de atributos de vértices contém atributos que caracterizam as possiveis
poses ou movimentos de cada individuo em um frame, e o processo de convolucao
agrega os movimentos realizados para se classificar o tipo de atividade realizada. Essa
solucao processa sequéncias de grafos utilizando uma arquitetura ST-GCN e se enqua-
dra no contexto de tarefas de classificacdo de grafo.

4.5.9. Discussao

As redes neurais para grafos tém se mostrado flexiveis para a inser¢ao en novos contex-
tos. Porém, um ponto a se notar é a pouca utilizagdo da matriz de atributos das arestas
E. Isso se deve a trés motivos:

1. Camadas: a quantidade de camadas capazes de processar a matriz E juntamente
com as matrizes A e X é pequena.

2. Modelagem: na maior parte dos trabalhos, os autores utilizam a matriz de ad-
jacéncia ponderada, de modo que os pesos sdo utilizados para caracterizar as
arestas, em detrimento da utilizacao da matriz E.

3. Contexto: nem todos os contextos sdo abrangentes o suficiente para exigir a uti-
lizacdo da matriz E, onde cada aresta indica um tipo de relacionamento entre os
vértices.

4.6. Dos dados brutos para o modelo GNN

Uma das principais razdes para o advento das redes neurais de grafo é a sua capaci-
dade de modelar problemas de diferentes contextos. Neste sentido, um dos aspectos
relevantes que surge € o processo de transformacao dos dados originais para a estru-
tura de grafo. Dependendo da modelagem utilizada, dados brutos de diferentes formas
podem ser transformados em grafo, como: imagens, dados de check-ins de localizacao,
trajetorias coletadas por sensores de GPS, sensores espalhados por estradas, dentre ou-
tros. Para isso, é necessdria uma sequéncia de passos, desde o pré-processamento dos
dados brutos até aimplementacado da rede neural. Além disso, séries temporais corres-
pondem a um tipo de dado muito importante no contexto de GNNs, uma vez que elas
podem ser utilizadas tanto para gerar grafos estdticos quanto para grafos dinadmicos,
dependendo do contexto.

4.6.1. Representatividade dos vértices

Vértices podem representar usudrios, pontos de interesse, estacoes de metro, seg-
mento de estrada, regides, veiculos, estacoes meteorolédgicas, sensores, imagens, jun-
¢oes do corpo humano, dentre outros elementos. A Tabela 4.2 sumariza os principais
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elementos representados pelos vértices em cada topico onde as redes neurais de grafos
sdo empregadas no contexto das cidades inteligentes.

4.6.2. Tipos de matrizes de adjacéncia

Além de modelar a representatividade dos vértices, € importante definir como eles in-
teragem entre si. As matrizes de adjacéncia podem indicar diferentes tipos de intera-
coOes entre vértices, como: distancia, duracao, conectividade de transporte, relaciona-
mento composto, relacionamento/contato, frequéncia, similaridade e vizinhanca. A
Tabela 4.3 apresenta os tipos de matrizes de adjacéncia e os estudos relacionados no
contexto das cidades inteligentes.

4.6.3. Série temporal

Uma série temporal é uma sequéncia ordenada de observacdes comumente realizadas
entre periodos iguais ou dentro de um intervalo maximo de tempo. As séries tempo-
rais podem ser utilizadas para se gerar grafos estéticos ou dinamicos, dependendo do
contexto e da abordagem utilizada. Elas sdo essenciais para as redes neurais de grafos
e, em especial, para problemas relacionados as cidades inteligentes. Por exemplo, a
partir de séries temporais de dados de navegacao, sao construidas sequéncias de gra-
fos dindmicos que caracterizam a movimentacao de veiculos em um conjunto de ruas
no contexto de previsdo de trafego (Dai et al., 2020).

No contexto das cidades inteligentes, grafos podem ser gerados a partir de
séries temporais de diferentes tipos: trajetérias de GPS de usudrios moveis (S. Wu,
Zhang, et al., 2020; Capanema et al., 2021b); trajetérias de GPS de veiculos (Dai et
al., 2020), sequéncias de dados coletados por sensores de trafego (Yu et al., 2017,
Deng et al., 2022), embutidos em dispositivos moveis (e.g., acelerometro e girosco-
pio (Mondal et al., 2020)); dados coletados periodicamente sobre a movimentacdo de
massas (La Gatta et al., 2020); imagens pré-processadas (e.g., algoritmos que detectam
juncdes do corpo humano para posterior construcao de grafo no problema de reco-
nhecimento de atividade humana) (Sanchez et al., 2021).

A partir de séries temporais pode ser gerado um grafo ou uma sequéncia de
grafos. Capanema and Silva (2021) utilizam a trajetoria historica de um usudrio para
gerar um grafo, que representa a sua mobilidade em todo o periodo. Por outro lado,
sequéncias de grafos também podem ser criadas, como em (Ye et al., 2020), o que é
comumente associado aos grafos dinamicos, onde as caracteristicas do grafo variam
ao longo do tempo. Considerando que os grafos dinamicos adicionam a dimensao
temporal em sua definicao, eles sdo divididos em dois tipos (L. Wu et al., 2022): grafos
dinamicos continuos temporalmente e grafos dinamicos discretos temporalmente. O
primeiro nao é criado a partir da agregacao temporal dos dados, sendo mais rico em
informacdo mas, ao mesmo tempo, mais complexo. O segundo, agrega dados tem-
poralmente em sua criagcdo, sendo mais simples e amplamente utilizado no contexto
das cidades inteligentes. Dessa forma, os grafos dinamicos discretos sdo descritos nos
parégrafos seguintes.

Um grafo dinamico discreto temporalmente (do inglés discrete-time dynamic
graph ou simplesmente DTDG) é composto por uma sequéncia de snapshots de grafos
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Tabela 4.2. Representatividade dos vértices para cada topico.

Topico

Vértice

Atributos

Sistemas de recomen-
dacao

Usuario

Usuario-Pol
(Usuario-Item)
Pol-Pol (Item-
Item)

Representacao latente de cada usudrio
(Xiao et al., 2020)

Representacao latente de usuéario e Pol
(Xjao et al., 2020)

Representacao latente de cada Pol
(S. Wu, Zhang, et al., 2020) e Distancia e
duracdo entre visitas (Capanema et al.,
2021b)

Previsao de trafego

Estacao de sen-
sor

Estacao de metro
Segmento de es-
trada

Regiao

Velocidade (Yu et al., 2017)

Fluxos de passageiros (Ye et al., 2020)
Volume de trafego e tempo de viagem
(Dai et al., 2020)

Fluxo de viagens (Ke et al., 2021)

Classificacao de fun-

Segmento de es-

(S.Huetal,, 2021)

¢do urbana trada
Regido (Yang et al., 2022)
Disseminacdao de do- | Usudrio Estado de satde (Tomy et al., 2022)
encas
Regido Populacdo, densidade demografica e
fluxo de entrada (La Gatta et al., 2020)
Agentes autonomos Veiculo Velocidade, posicao, localizacao e inten-
¢do de movimento (S. Chen et al., 2021)
Deteccao de anomalia | Regido Fluxo de entrada e saida (Deng et al.,

Estacdo meteo-
rolégica

Sensor

2022) e dados da fronteira geogréfica da
regido (Y. Hu et al., 2020)

Dados de pressdao atmosférica, tem-
peratura, velocidade do vento, humi-
dade, nivel de precipitacao, dentre ou-
tros (Owerko et al., 2018)

Dados coletados pelo sensor (D. Chen et
al.,, 2021), (Deng et al., 2022)

Reidentificacdo de in-
dividuo

Imagem de refe-
réncia - Imagem
de galeria

Representacdao codificada da similari-
dade entre imagens (Shen et al., 2018)

Reconhecimento de
atividade humana

Amostra de ativi-
dade

Juncao do corpo
humano  (key-
point)

Dados agregados de acelerdmetro, gi-
roscopio, dentre outros (Mondal et al.,
2020). esses dados sdo coletados em
uma janela de tempo da atividade
Atributos categoéricos que indicam o
tipo da pose/movimento em cada frame
(Sanchez et al., 2021)
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Tabela 4.3. Principais tipos de matrizes de adjacéncia em termos dos significa-

dos das arestas.

Tipo de matriz de adja-
céncia

Definicao

Estudo(s)

Distancia

A;j = dis;j onde dis;j é a distan-
cia entre v; e vj. Um caso parti-
cular é a matriz de proximidade
de distancia, f(dis;;) onde f(.) €
uma funcao aplicada na distancia
que atribui maior peso as distan-
cias menores

(S. Wu, Zhang, et al.,
2020), (Yu et al., 2017),
(Ke et al., 2021), (Yang
et al., 2022), (Deng et
al., 2022) e (Owerko et
al., 2018)

Duracao

A;j=dur;jonde dur;; é aduracao
da viagem entre v; e v;. Um caso
particular é a matriz de proximi-
dade temporal, f(dur;;) onde f(.)
é uma funcao aplicada na distan-
cia que atribui maior peso as dis-
tancias menores

(Y. Hu et al., 2020)

Conectividade de
transporte

Ajj # 0 (ponderado por alguma
métrica) se é possivel viajar de v;
para v;j e A;; =0 caso contrario

(Ye et al., 2020)

Composta

Ajj= f°(ij) onde f°(.) é uma fun-
cdo que agrega dados de proxi-
midade, tempo de viagem, dentre
outros

(Dai et al., 2020) e
(D. Chen et al., 2021)

Relacionamento/
contato

Ajj=1se v; e vj estabelecem al-
gum relacionamento ou contato e
A;j =0 caso contrario

Xiao et al., 2020),
(Tomy et al., 2022),
(Mondal et al., 2020),
(Sanchez et al., 2021) e
(Sanchez et al., 2021)

Frequéncia

A;; indica a frequéncia de transi-
lj
¢Oes/viagens entre v; € v;

(Capanema et al.,
2021b) e (La Gatta et
al., 2020)

Similaridade

Aj;j representa o grau de similari-
dade entre as representacoes de v;
€VUj

(Shen et al., 2018)

Vizinhanca

Ajj =1 se v; e v; forem vizinhos
e A;j = 0 caso contrério. Esse é
um caso particular de relaciona-
mento/contato para entidades ge-
ograficas

(S. Hu et al., 2021) e
(S. Chen et al., 2021)
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(GD,GP,...,GY] coletados em intervalos de tempo regulares. Cada grafo é represen-
tado como G = (VW AW, X1) onde o conjunto de vértices V¥, a matriz de adja-
céncia AY) e a matriz de atributos dos vértices X'” podem variar ao longo de intervalos
discretos de tempo. Um tipo especifico de grafo dindmico discreto temporalmente é
o grafo espaco-temporal. Nesta categoria de grafo, a topologia se mantém a mesma
enquanto que os valores dos atributos podem mudar ao longo do tempo (Skardinga et
al., 2021), como em (Yu et al., 2017; Deng et al., 2022; Mondal et al., 2020; La Gatta et
al., 2020; Sanchez et al., 2021). No contexto das cidades inteligentes, é frequente a uti-
lizacdo de redes neurais para grafos dinamicos espaco-temporais na area de previsao
de trafego onde os vértices representam sensores em estradas, o que significa que nao
ocorrerd nenhuma alteracao na estrutura do grafo (Dai et al., 2020).

Um aspecto importante € o intervalo de tempo utilizado para coletar os dados
de cada grafo na sequéncia (i.e., snapshot). Caso esse periodo de tempo seja muito
curto, o grafo eventualmente possuird poucas arestas e as matrizes de atributos terao,
eventualmente, pouca informacao. Por outro lado, periodos longos para a coleta de
snapshots podem resultar na perda de informacao precisa entre as mudancas de um
grafo para o outro.

4.6.4. Principais tarefas para cada tipo de problema

Compreender as tarefas mais comuns realizadas em cada drea é importante para que
pesquisadores possam direcionar melhor os seus esforcos. A Tabela 4.4 apresenta as
principais tarefas realizadas em cada tipo de tépico de GNN em cidades inteligentes,
como descrito a seguir:

* Em sistemas de recomendacao, as principais tarefas sdo: (1) predicao de link,
onde relacionamento entre usudrios ou usudrio-item sdo previstos; (2) classifi-
cacao de vértice, onde se recomenda o item (e.g., Pol) de maior associacao.

* Osproblemas de previsao de trafego se concentram nas seguintes tarefas: (1) re-
gressao de grafo, onde o tempo de viagem em uma regiao ou o fluxo de trafego de
uma rede sdo previstos, por exemplo; (2) regressdo de vértice, onde a velocidade,
fluxos de passageiros, dentre outros aspectos, sao previstos.

* No contexto de classificacao de funcao urbana, a principal tarefa é a classifica-
¢ao de vértice, onde segmentos de estradas e regioes, por exemplo, tém os seus
tipos classificados.

* Os problemas de disseminacdao de doencas estdao frequentemente associados
as tarefas de: (1) classificacdo de vértice, onde o estado de um individuo (vér-
tice) é previsto; (2) em regressao de vértice, onde valores epidemiolégicos (e.g.,
quantidade de individuos contaminados) podem ser previstos para cada locali-
dade/regiao.

e Os problemas de agentes autdonomos se concentram em tarefas de classificacao
de vértice onde, por exemplo, as possiveis acdes (e.g., mudanca de faixa de tran-
sito) de veiculos sdo previstas.
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e Em problemas de deteccao de anomalia, as principais tarefas sao: (1) predicao
de link em uma arquitetura auto-encoder ao se reconstruir a matriz de adjacén-
cia; (2) regressao de vértice em uma arquitetura GAN, onde os valores previstos
dos atributos da matriz X sao utilizados na deteccao de anomalia.

* Os problemas de reidentificacao de individuos se concentram em tarefas de
classificacao de vértice. Nesse caso, cada vértice pode conter um conjunto de
atributos que representam a similaridade entre duas imagens. Por fim, cada vér-
tice € classificado como pertencente a um dado individuo ou nao.

¢ Em sistemas de reconhecimento de atividade humana, as principais tarefas sdo:
(1) classificacao de vértice para a predicdo do tipo de atividade realizada; (2) clas-
sificacao de grafo para a predicado da atividade global composta por um conjunto

de acoes (vértices).

Tabela 4.4. Principais topicos e tarefas de GNN associadas

Topico

Tarefa

Trabalho(s)

Sistemas de recomendacao

Predicdo de link, classifica-
cao de vértice

(Xiao et al., 2020)

Previsao de trafego

Regressao de grafo
Regressao de vértice

(Dai et al., 2020)
(Yu et al., 2017), (Ye et
al., 2020)

Classificacdo de funcao ur-
bana

Classificacdo de vértice

(S. Hu et al, 2021),
(Yang et al, 2022),
(Capanema et al.,
2021b)

Disseminacao de doencas

Classificacao de vértice
Regressao de vértice

(Tomy et al., 2022)
(La Gatta et al., 2020)

Agentes autonomos

Classificacao de vértice

(S. Chen et al., 2021)

Deteccao de anomalia

Predicao de link
Regressao de vértice

(Y. Hu et al., 2020)
(Deng et al., 2022)

Reidentificacdo de indivi-
duo

Classificacao de vértice

(Shen et al., 2018)

Reconhecimento de ativi-
dade humana

Classificacao de vértice

Classificacdo de grafo

(Mondal et al., 2020)

(Mondal et al., 2020),
(Sanchez et al., 2021)

4.6.5. Passo a passo

Considerando a capacidade dos grafos em modelar diversos problemas, é necessario
estruturar o processo de conversao de dados brutos para a estrutura de grafo. Essa
modelagem é composta por uma sequéncia de passos, onde sao definidos os seguintes

aspectos:

1. Estrutura de grafo: o grafo por ser direcionado/nao direcionado, homogeé-
neo/heterogéneo e estatico/dinamico.
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2. Tarefa: a tarefa pode ser a nivel de vértice, aresta ou de grafo.

3. Funcdo de perda: com base na tarefa selecionada, se define a funcao de perda.
Por exemplo, se a tarefa é uma classificacdo de vértice, entdo uma funcao de
perda apropriada pode ser a categorical cross entropy.

4. Tipo de supervisao: com base nos dados utilizados e a disponibilidade de r6tu-
los, deve-se definir o tipo de supervisdao no treinamento: supervisionado, semi-
supervisionado e ndo supervisionado.

5. Camadas: a escolha das camadas utilizadas depende do tipo do grafo, das entra-
das disponiveis (i.e., as matrizes de entrada A, X e E) e da tarefa escolhida.

4.7. Desafios e questoes abertas

As redes neurais de grafos apresentam tanto desafios teéricos quanto praticos. Além
disso, alguns topicos e técnicas tém se sobressaido e demonstrado serem promissoras
para futuros trabalhos.

4.7.1. Desafios

O processo de aprendizagem em redes neurais de grafos é caracterizado pela agrega-
cao recursiva das informacoes de vértices vizinhos, e a medida que o modelo se torna
cada vez mais profundo, dois problemas emergem (Zhou et al., 2020):

* Explosdo de vizinhanca: ao se utilizar consecutivamente multiplas camadas de
message passing, o numero de vértices vizinhos cresce exponencialmente. Como
alternativa, ao invés de agregar as informacdes de todos os vértices vizinhos a
cada iteracdo, as camadas de amostragem agregam apenas subconjuntos de vér-
tices a cada iteracdo, o que reduz a quantidade de tempo e memdria necessarios
para a operacdo (D. Chen et al., 2020).

* Sobre-suavizacao: a intuicdo por trds do processo de message passing é que 0s
vértices mais relacionados entre si assumem representa¢oes similares, o que é
comumente chamado de suavizacdao, um processo natural das redes GNN. No
entanto, a medida que mais camadas de message passing sao adicionadas, o nu-
mero de vértices vizinhos cresce exponencialmente (explosao de vizinhanca) e
tanto informacoes tuteis quanto ruidos sao adicionados nas novas representa-
¢oes. Por exemplo, interacoes entre vértices de uma mesma classe sdo bené-
ficos, enquanto que interacoes entre vértices de classes diferentes trazem rui-
dos. Neste sentido, as representagdes dos vértices tendem a se tornarem sobre-
suavizadas (i.e., todos os vértices tendem a assumir representacoes semelhan-
tes), o que torna dificil para que os modelos possam distinguir corretamente
vértices de diferentes classes. A sobre-suavizacao é especialmente negativa para
tarefas a nivel de vértice (L. Wu et al., 2022). Para mitigar esse problema, opera-
¢oes de skip connection no contexto de grafos tém sido utilizadas para propagar
representacoes historicas de vértices (D. Chen et al., 2020).
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Além desses problemas, outro aspecto importante é a invaridncia: as camadas
de redes neurais de grafos devem ser equivariantes em tarefas a nivel de vértice e in-
variantes em tarefas a nivel de grafo (Z. Wu et al., 2020). Isto significa que, quando a
ordem dos vértices é alterada, apenas a ordem (equivariancia) em que eles estdo dis-
postos é alterada na nova representacao gerada por uma camada de message passing.
Por outro lado, a variacdo na ordem dos vértices do grafo ndo deve alterar a representa-
cao final gerada em uma tarefa a nivel de grafo, em especial quando se utiliza camadas
de pooling para a reducdo no tamanho do grafo.

4.7.2. Questoes abertas

As principais questdes abertas e os temas mais promissores de possiveis trabalhos fu-
turos estao apresentados a seguir:

* Enriquecimento de Dados: diferentemente do dominio da imagem, onde rota-
¢oOes, adicao de ruido e outras técnicas sdo suficientes para gerar novos dados,
os grafos devem ser enriquecidos de acordo com a estrutura de dados complexa
(e.g., correlacao entre vértices e arestas). Quanto ao contexto das cidades inte-
ligentes, a necessidade de enriquecimento é alta uma vez que, é comum que
os dados utilizados sejam esparsos (e.g., dados de check-in), levando a cons-
trucdo de poucas instancias de grafos ou grafos com poucas arestas. Zhao et
al. (2021) melhoraram a classificacdao semi-supervisionada de vértices através de
uma nova abordagem para data augmentation para grafos, onde arestas sdo adi-
cionadas entre vértices que supostamente pertencem a uma mesma classe, ao
mesmo tempo em que arestas de vértices de classes distintas sao removidas.

e Uso de madltiplas técnicas: A utilizacdo das GNNs juntamente com as RNNs
(Capanema et al., 2021b) e CNNs (Shen et al., 2018; Lin et al., 2021) tem se mos-
trado promissora em diversas dreas. Com excecdo de (Capanema et al., 2021b),
a combinacdao de GNNs com RNNs ou CNNs esta frequentemente associada ao
processamento de sequéncias de grafos dindmicos, onde é necessdrio capturar a
evolucdo dos vértices e das arestas ao longo do tempo. Grafos espago-temporais
tém sido frequentemente utilizados para modelar fluxos de trafego, uma vez que
a topologia do grafo permanece a mesma. No entanto, grafos dinamicos a nivel
estrutural, com adicdo e remocao de vértices, ainda foram pouco explorados nos
problemas de cidades inteligentes apresentados neste capitulo.

e Aprendizado multi-tarefa: a estrutura de grafo pode ser utilizada para integrar
o conhecimento sobre diferentes fontes de dados no aprendizado multi-tarefa,
como: imagens, texto e bases de conhecimento (L. Wu et al., 2022).

¢ Escalabilidade: os m6dulos de amostragem tém sido extensivamente estudados
como alternativa para se processar grafos grandes. No entanto, é importante que
sejam desenvolvidos métodos adequados para grafos heterogéneos e dinamicos
(L. Wu et al., 2022).
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4.8. Pratica

Nesta secao, € apresentado um experimento pratico no contexto das cidades inteligen-
tes. Para isto, sdo descritos os principais conceitos da biblioteca Spektral que perten-
cente a linguagem Python. Além disso, é apresentada a modelagem da solucdo con-
siderando a geracao do grafo e o processo de desenvolvimento da rede neral, além da
apresenta¢do de um cédigo de exemplo seguido de sugestdes de melhorias.

4.8.1. Biblioteca Spektral

A biblioteca Spektral (Bianchi et al., 2020) na sua versao 1.1.0 é utilizada neste capitulo
para o treinamento de redes neurais de grafos. O pacote é baseado no Tensorflow, se
beneficiando dos seus recursos para ambiente de producao.

O treinamento de redes de grafos ndo é trivial como em outros contextos. Por
exemplo, com relacdo as redes CNN, imagens podem ser cortadas ou preenchidas,
através do padding para assumirem um mesmo tamanho. Da mesma forma, em re-
des RNN as sequéncias podem ser preenchidas. O dominio de grafo ndo permite que
operacoes “diretas"como essas sejam realizadas, pois elas assumem, por exemplo, a
proximidade espacial dos pixels, o que nao existe em grafos. A retirada de um vértice
pode, por exemplo, desconectar partes de um grafo.

Dessa forma, a biblioteca possui o conceito de modo de dados, que organiza os
modos como as entradas sao processadas pela rede neural. Os quatro modos de dados
sdo apresentados a seguir:

1. Single: apenas um grafo é utilizado.

2. Disjoint: um batch de grafos é representado pelas suas unides disjuntas. Caso
ndo se deseje utilizar matrizes com representacao densa, nem realizar o preen-
chimento com zero, esse € o modo mais adequado.

3. Batch: os grafos devem ter o mesmo ntmero de vértices, o que é comumente
alcancado com o preenchimento de zeros (i.e., zero-padding). esse modo tem
maior comunalidade com os recursos do Tensorflow.

4. Mixed: todos os grafos compartilham de uma mesma matriz de adjacéncia, va-
riando apenas as matrizes de atributos. Para evitar replicacées e, portanto, me-
lhorar o desempenho, a matriz de adjacéncia é processada no modo single, en-
quanto que a matriz de atributos é processada no modo batch.

4.8.2. Experimento

O experimento realizado neste capitulo consiste da modelagem e teste de uma rede
neural de grafos para o problema de predicdao de categoria de pontos de interesse
(Pols). Um ponto de interesse é um local/estabelecimento frequentemente visitado
por um individuo. Esse problema se insere no contexto de classificacao de funcao ur-
bana, onde cada Pol corresponde a um vértice e as arestas representam as viagens
realizadas por um usudrio moével entre pares de Pols.
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Figura 4.6. Exemplo de grafo nao direcionado PolxPol, onde cada Pol é repre-
sentado por um vértice e as viagens realizas por um individuo entre cada par de
Pols sao representadas por arestas

4.8.2.1. Motivacao

Em alguns servicos baseados em geolocalizacdo em que a mobilidade dos usuérios é
frequentemente registrada, ¢ comum que nenhuma informacao adicional seja forne-
cida além dos dados brutos do GPS. Servicos de mapas como OSM (Open Street Map)
e Google Maps podem ser usados para anotar a semantica dos Pols; no entanto, essa
abordagem direta nem sempre € suficiente, pois é comum que muitos lugares ainda
nao estejam anotados no sistema de mapas, ou haja um custo para usar esse tipo de
servico. Desse forma, é necessério fornecer um modelo offline e sem custo, capaz de
extrair os padroes de visitas a cada tipo de categoria de Pol para realizar, dessa forma,
o enriquecimento semantico de outras bases de dados.

4.8.2.2. Modelagem

A base de dados utilizada contém check-ins de localizacdao de usudrios da rede social
Gowalla (Liu et al., 2014). Cada registro contém as seguintes informacdes: identifica-
dor do usudrio e local visitado (assumimos que esse local é um Pol), data e hordrio,
latitude e longitude, além da categoria do local (i.e., r6tulo do problema de classifica-
¢ao).

Com base nos check-ins de localizagdo de um usuadrio, é construido um grafo,
onde cada vértice corresponde a um Pol e cada aresta conecta Pols visitados consecu-
tivamente, como é mostrado na Figura 4.6.

Com relacao as entradas para o modelo, a matriz de adjacéncia A é ponderada
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pela quantidade de viagens consecutivas entre cada par de Pols. A matriz de atributos
dos vértices X € RVN**® representa a quantidade de visitas feitas & cada Pol para cada
hora do dia (i.e., 24 horas para dias de semana e 24 horas para finais de semana). No
processo de message passing cada Pol, representado por um vértice, agrega os padrdes
de visita (i.e., horarios de visitacdao) dos estabelecimentos visitados antes e depois (i.e.,
vértices vizinhos). Como o grafo é ponderado, os pares de Pols que um dado individuo
fez mais visitas consecutivas possui um maior peso na etapa de agregacdo dos valo-
res de seus atributos. Ao final desse processo, a representacao de cada Pol contém as
caracteristicas de visitacdao dos estabelecimentos vizinhos considerando o histérico de
mobilidade de um usudrio mével.

Pol1l | Pol2 .. |PoIN-1| PoIN 1 2 47 48 |——» Horarios
Pol 1 0 2 0 3 0 0 3 1
Pol 2 2 0 0 4 3 1 4 2
Pol N-1 0 0 0 6 3 0 0 0
Pol N 3 4 6 0 0 0 6 8
NXN
AeR X € RVx48
Food
Community
A— v
Pré-processamento GNN N
X " Food
f
Shoppin
Y (rétulo)* i
*Utilizado na etapa de treinamento

Figura 4.7. Diagrama de modelagem da solucéao

AFigura 4.7 exibe o diagrama de modelagem da solucao. As matrizes de entrada
Ae X estdo, inicialmente, ndao normalizadas. Na etapa de pré-processamento, a matriz
de adjacéncia é modificada de acordo com a camada de message passing utilizada que,
no presente exemplo, corresponde a camada ARMA. A biblioteca Spektral fornece essas
operacoes de pré-processamento. Adicionalmente, a matriz de atributos dos vértices
X pode ser normalizada. Por fim, as entradas sdo enviadas para o modelo GNN, onde
sdo previstas as categorias dos Pols representados por cada vértice do grafo. A base
de dados Gowalla contém sete tipos de categorias de estabelecimentos: Community,
Entertainment, Food, Nightlife, Outdoors, Shopping e Travel.

168



4.8.2.3. Exemplo de implementacao

A Figura 4.8 apresenta um trecho de cédigo de rede neural de grafo para a classificacdo
de vértice e que pode ser utilizado no contexto de classificacao de Pols. Sdo utilizadas
duas camadas ARMA para o processo de message passing. Como entrada, sao utilizadas
as matrizes de adjacéncia A_inpute de atributos de vértices X_input. Além dos hiper-
parametros comuns de uma camada de rede neural, é importante observar que essa
camada requer valores para order e iterations que indicam a quantidade de blocos de
camadas e a quantidade de camadas GCS em cada bloco. Além disso, apenas a matriz
de atributos de vértices X é atualizada a cada iteracdo, e a matriz de adjacéncia é man-
tida com os mesmos valores iniciais. Outro aspecto importante, é que essa camada
possui dois parametros para funcoes de ativacdo, sendo o primeiro utilizado pelas ca-
madas GCS internas e o segundo aplicado sobre a saida da camada ARMA. Como esse
é um problema de classificacao com diferentes rétulos, a funcao de ativacao da dltima
camada ARMA é a softmax.

class GNN(Model):
def __init__(self):

super().__init__Q)
self.mask = GraphMasking()
self.convl = ARMAConv(
16,
iterations=1,
order=2,
share_weights=True,
dropout_rate=0.75,
activation="elu",
gcn_activation="elu",
kernel_regularizer=12(5e-5)

self.dropout = Dropout(0.6)
self.convZ = ARMAConv/(

|

iterations=1,

order=1,

share_weights=True,
dropout_rate=0.75,
activation="softmax",
gcn_activation=None,
kernel_regularizer=12(5e-5),

def call(self, inputs):
X_input, A_input = inputs
X = self.mask(X_input)
X = self.convl([X, A_input])
X = self.dropout(X)
output = self.conv2([X, A_input])
return output

[3:]

1]

Figura 4.8. Definicao do modelo GNN
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A Figura 4.9 apresenta o trecho de c6digo onde o modelo final é criado conside-
rando as matrizes de entrada e a saida. A rede neural é compilada utilizando o otimiza-
dor Adam, a func¢ado de perda categorical crossentropy e a métrica acurdcia. Apos isso, é
realizado o treinamento e a validacao com os dados de teste utilizando o método fit. O
codigo completo juntamente com os resultados estdo disponiveis no repositorio deste
capitulo!. O algoritmo do exemplo apresentado alcanca cerca de 40% de acuracia.

model = GHNN()

opt = Adam(lr=0.00081)

model.compile(optimizer=opt,
loss="categorical_crossentropy",
metrics=["acc"])

model. fit(
loader_tr.load(),
steps_per_epoch=loader_tr.steps_per_epoch,
epochs=epochs,
validation_data=loader_va.load(),
validation_steps=loader_va.steps_per_epoch,
callbacks=[EarlyStopping(patience=3,

restore_best_weights=True)],

Figura 4.9. Configuragéo do treinamento do modelo GNN

Considerando o contexto desse experimento e as entradas disponiveis para o
modelo, sdo propostas direcoes para melhorias no desempenho da rede neural:

¢ Alteracao nos valores dos hiperparametros.
* Modificar a quantidade de camadas GNN utilizadas.

* Avaliar o emprego de outras camadas de message passing. A biblioteca Spek-
tral contém diversas camadas que podem ser utilizadas no presente problema,
como: GCN, GCS, APPNP (Approximate Personalized Propagation of Neural Pre-
dictions) (Klicpera et al., 2018), dentre outras. E importante destacar que ao se
mudar a camada utilizada, o método de pré-processamento aplicado sobre a
matriz de adjacéncia também deve ser modificado utilizando-se a funcao apro-
priada. Outros exemplos de como isto € realizado estao presentes na documen-
tacao? e no repositério® da biblioteca.

* Avaliar o uso de outros tipos de camadas.

https://github.com/claudiocapanema/minicurso_gnn_sbrc2022. Acessado em 13/5/2022.
Zhttps://graphneural.network/. Acessado em 3/5/2022.
3https://github.com/danielegrattarola/spektral/. Acessado em 3/5/2022.
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4.9. Consideracoes finais

Este capitulo discorreu sobre a redes neurais de grafos no contexto das cidades inte-
ligentes, incluindo os fundamentos tedricos e aplicacoes praticas das GNNs. Inicial-
mente, foram apresentados os principais conceitos, os tipos de entradas possiveis, as
tarefas existentes, os tipos de treinamentos e as principais camadas GNN juntamente
com o fundamento tedrico e as motivacoes para cada classe de camadas.

Em seguida, foram apresentadas as principais aplicacdes das redes neurais de
grafos no contexto das cidades inteligentes, o que inclui os topicos de sistemas de re-
comendacao, previsdo de trafego, classificacdo de funcao urbana, disseminacao de do-
encas, agentes autobnomos, detec¢do de anomalia, reidentificacao de individuo e reco-
nhecimento de atividade humana. Além disso, foi discutido o processo de conversao
de dados brutos para a estrutura de grafo com foco especial em séries temporais. Dois
aspectos que foram apresentados e que sdo importantes para o desenvolvimento de
novas soluc¢des sdo: (1) principais tarefas utilizadas de GNN em cada topico de pro-
blema; (2) desafios e questdes abertas que sdo importantes para indicar a direcao de
novos métodos.

Por ultimo, foi apresentada a modelagem de um experimento pratico para o
problema de classificacdao de pontos de interesse envolvendo redes neurais de grafos
através da biblioteca Spektral.
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