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Resumo — Redes neurais para grafos (graph neural networks, GNNs) tém propulsionado uma série de avangos notéveis, e.g.,
na descoberta de novos medicamentos, na melhoria de sistemas de recomendacdo e na andlise preditiva de redes sociais. Em
esséncia, esses modelos extraem representagdes numéricas para cada né no grafo, recursivamente combinando as representacdes
de seus vizinhos no grafo. Este artigo tutorial apresenta alguns dos modelos de GNN mais populares e influentes, bem como
discute brevemente suas aplicacdes em diversas areas do conhecimento. Esperamos que este trabalho ajude a popularizar GNNs
na comunidade local, fomentando o desenvolvimento cientifico nas dreas de aprendizado de maquina e ciéncia de dados.

Palavras-chave — Redes neurais para grafos, aprendizado profundo geométrico, aprendizado de maquina para grafos.

Abstract — Graph neural networks have driven a series of recent developments in, e.g., drug discovery, recommender systems,
and social network analysis. At their core, GNNs are designed to extract numerical representations for each node in a graph, re-
cursively combining representations of neighboring nodes. This tutorial paper covers some popular and influential GNN models,
and discusses their applications in different disciplines. We hope this work will help popularize GNNSs in the local community,
and foster scientific advances in machine learning and data science.

Keywords — Graph neural networks, geometric deep learning, graph machine learning.

1. INTRODUCAO

Grafos sdo ferramentas de modelagem poderosas, com
aplicacdes em diversas areas do conhecimento. Quimicos, por -10*
exemplo, almejam estimar os efeitos metabdlicos de farmacos no

tratamento de uma doenca a fim de elencar um pequeno subconjunto 15

que serd submetido a processos de testes financeiramente custosos,

tanto laboratoriais quanto em seres humanos [1} 2]]. Crimindlogos,

por outro lado, estdo interessados na probabilidade de que um in-

dividuo seja um potencial criminoso ou golpista [3| 4]]. Engenhei-

ros de trafego comumente precisam estimar o trafego em vias entre

pares de origem e destino para otimizar estruturas vidrias [5} 6].

Apesar da diversidade entre os dominios de aplicag@o aqui citados,

esses trés problemas podem ser vistos como problemas de estimar

uma fungdo sobre grafos (moléculas), sobre seus nés (individuos), |

ou sobre suas arestas (vias). No entanto, métodos classicos de ma- ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
chine learning (e.g., multi-layer perceptrons) ndo conseguem incor- 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021
porar a natureza relacional desses dados. Nesse caso, precisamos de ano

métodos de regressdo com maquinaria especifica para nos aprovei-

tarmos da estrutura do grafo, como é o caso das redes neurais para Figura 1: Popularidade de redes neurais para grafos.
grafos (graph neural networks, GNNs). Numeros do Google Scholar com a consulta “graph

Apesar da haver uma profusao de problemas preditivos em gra- convolutional networks™ OR “graph neural network™
fos, a pesquisa em GNNs ainda estd na sua infancia. Notavelmente, OR “geometric deep learning”.
enquanto o primeiro modelo de redes neurais para grafos foi pro-
posto por Gori et al. [7]] em meados dos anos 2000, eles sé se tornaram realmente populares mais que uma década depois [8H10].
Hoje, GNNs sdo alguns dos temas mais importantes nos veiculos de publicacdo mais prestigiosos de aprendizado de maquina,
como as conferéncias advances in neural information processing systems (NeurlPS) e a international conference on machine
learning (ICML). A Figura[I]exibe uma estimativa do niimero de artigos/materiais disponiveis online sobre topico de GNNs por
ano. Podemos observar um crescimento exponencial, partindo de 98 artigos em 2015 para 15700 em 2021.

Existem dois paradigmas principais para redes neurais para grafos: GNNs baseadas em passagem de mensagem (message
passing), e GNNs baseadas em filtros espectrais. Message-passing GNNs (MP-GNNs, [[L1]) sdo descritas através de um processo
paralelo iterativo em que cada nd agrega informacao de seus vizinhos e, subsequentemente, combina essa informa¢ao com a sua
propria para atualizar seu estado (ou embedding). Por outro lado, GNNs espectrais (e.g., [8, 12]]) surgem como um generalizacio
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de redes neurais convolucionais para estruturas irregulares. Isso normalmente € feito redefinindo o teorema da convolugdo em
termos da auto-decomposicdo do Laplaciano do grafo. Apesar da diferenga conceitual entre GNNs espectrais € MP-GNNSs,
existem GNNs que podem ser vistas a partir de ambas as perspectivas, como graph convolutional networks (GCN, [9]).

Este artigo oferece uma introducdo acessivel as GNNs, cobrindo alguns dos desenvolvimentos mais relevantes da literatura
contemporinea de GNNs. Enquanto nds focamos no paradigma de message passing (também chamado espacial), que € de longe
o mais popular, também cobrimos brevemente o basico sobre GNNs espectrais. Nos discutimos também como GNNs sdo usadas
em diferentes dominios de aplicacdo, bem como dire¢des promissoras para pesquisa metodolégica em GNNs. Sobretudo, nds
esperamos que este trabalho fomente a pesquisa fundamental sobre GNNs em ambito Brasileiro.

Organizacao do texto. Nas secdes seguintes, vislumbraremos como GNNs efetivamente funcionam e de que maneira elas séo
projetadas para auxiliar o funcionamento de sistemas reais. A Secdo [2] estabelece a notagdo que usamos no restante do artigo
e caracteriza os tipos de problemas de predi¢do sobre grafos. A Secdo [3] examina como as GNNs aproveitam a topologia do
grafo através da difusdo de informacdo entre os nés em um mecanismo heuristicamente similar a passagem de mensagens em
uma rede. Na Secdo {4 expomos como as GNNs utilizam polindmios do Laplaciano do grafo na aprendizagem representacional
dos nés e elucidamos as suas propriedades espectrais. Na Seg¢do [5] enumeramos as aplicagdes reais de redes neurais para
grafos em visdo computacional, biomedicina, sistemas de recomendagdo e processamento de linguagem natural. Na Secdo [6]
descrevemos algumas interfaces computacionais que permitem o treinamento e a inferéncia de GNNs. Na Se¢do |/ apontamos
para os principais desafios e prospectivas para o desenvolvimento de redes neurais para grafos. Na Seg¢ao [§] retrospectivamente
avaliamos as consideracdes deste texto.

2 Preliminares

Notacdo. Um grafo ndo direcionado G = (V, E) é carac-
terizado por um conjunto finito de vértices (ou nés) V =
{1,...,n} e um conjunto de arestas £ C {{i,j}: (i,j) €
V x V'}; escrevemos que 0s nés i e j estdo conectados e que

FUEEY

i é vizinho de j (e vice-versa) se {i,j} € E. O conjunto de /
vizinhos de.um vertllce @ ql}alquer é dennxortlado por N'(7). ' || [
A matriz de adjacéncia A € R do grafo G satisfaz L T

A;; = 1[{3,j} € E], em que simbolizamos a fung¢do indica-
dora do evento {i,j} € Epor 1[{i,j} € E]=1se{i,j} € E
e 1[{¢,j} € E] = 0se {i,j} ¢ E. O grau d; do vértice i é
igual ao nimero de vizinhos de i, d; = ZjeV Aj;; nés con-

Figura 2: Exemplo de um grafo onde cada um dos n = 4
nds estd equipado com um conjunto de d = 3 atributos.

solidamos estes valores na matriz diagonal de graus D, com
Di; = d; e Djj = 0sed # j. Normalmente é utilizada a versdo normalizada da matriz A com self-loops, definida como
A= (D+1)"72A+1)(D+1)", em que I € R"*" é a matriz identidade de tamanho n. O Laplaciano normalizado de
G é caracterizado por A = I — D=/2?AD~"/2. Em aplicacdes, cada né do grafo G estd tipicamente equipado com d atributos
nio-estruturais representados em uma matriz X € R"*¢ (vide Figura . Nestes casos, nos alternativamente representamos o
grafo G por G = (4, X).

Classificagiio de nés. Seja ) = {1,..., L} um conjunto finito de classes, G = (V, E) um grafo e V; C V um subconjunto
de nés anotados com classes em ). Classificacdo de nds consiste no problema de classificar os nés em V° = V \ V; —
veja a Figura [3la. Como exemplo, sistemas de detec¢do de fraude na Internet objetivam verificar a legitimidade da identidade
de usudrios; para isso, esses sistemas binariamente classificam como legitimo ou fraudulento os nés de uma rede de pessoas
que interagem com alguma interface on-line. Existem duas diferencas essenciais entre classificacdo de nés em um grafo e os
cendrios candnicos de classificacdo em problemas de aprendizado supervisionado. Primeiro, supomos que o grafo, e logo seus
nés/amostras, é inteiramente observado e que apenas ndo conhecemos as classes de algum subconjunto dos nds; em contraste,
métodos convencionais de classificacdo permitem a classificagcdo de amostras ndo observadas durante o treinamento do modelo
—1i.e., classifica¢@o de nés costuma ser uma tarefa transdutiva, enquanto métodos convencionais focam em aprendizado indutivo.
Segundo, as amostras em um grafo sdo intrinsecamente correlacionadas e entdo descumprem a tipica suposi¢do de independéncia
distribucional assumida pelos métodos historicamente relevantes de classificagdo — como os modelos lineares; essa inconsisténcia
explica a efetiva inutilidade destes métodos a classificacdo de nés em grafos e, no passado, incentivou o desenvolvimento de
procedimentos que incorporam a estrutura correlacional das amostras em seus mecanismos de inferéncia. Circunstancialmente,
as GNNs exploram a correlagdo induzida nas amostras pelo seu grafo subjacente e as informagdes nio estruturais para classificar
os nés nao anotados em um grafo.

Além disso, salientamos que o procedimento de aprendizagem de GNNs ofusca as divisas entre as categorias usuais de
aprendizado supervisionado e de aprendizado nao supervisionado porquanto subtemos as GNNs a uma supervisao estritamente
parcial em que apenas algumas amostras estdo anotadas. Tecnicamente, atestamos que as GNNs usufruem de um aprendizado
semi-supervisionado.
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(a) Classificagdo de nds. (b) Inferéncia relacional. (c) Classificacdo e regressdo de grafos.

Figura 3: As trés categorias de problemas eficazmente enfrentados por GNNs. Em classificagcdo de nés (a), precisamos propagar
as classes dos nés rotulados (em verde) aos seus vizinhos sem rétulos (em vermelho). Em inferéncia relacional (b), almejamos
identificar a existéncia de uma aresta (tracejada) entre um par de nés. Em classificaciio e regressido de grafos (c), objetivamos
atribuir classes (classificagdo) ou niimeros reais (regressao) a um conjunto de grafos mutuamente independenntes em um banco
de dados.

Inferéncia relacional (predicao de aresta). Seja G = (V, E') um grafo e suponha que observamos o grafo parcial G= (v, E)
comE C E; o objetivo da inferéncia relacional é identificar as arestas (relacdes) ndo observadas E \ E (Figura ). Por
exemplo, a estimativa da probabilidade de que um par de individuos se conhece em uma midia social é crucial para aumentar
o engajamento dos usudrios com a plataforma e corresponde a uma instanciagdo do problema de inferéncia relacional. Em
outra direc¢do, a descrigdo de como as diferentes proteinas interagem para permitir o desenvolvimento de um organismo é um
dos problemas fundacionais de biologia molecular e é equivalente a predi¢do de arestas no grafo de interag@o entre proteinas
(chamado de interatoma). Enfaticamente, a inferéncia relacional, como a classificacdo de nés, transcende as fronteiras dos
algoritmos tradicionais de aprendizagem de mdiquina ao exigir o tratamento de amostras correlacionadas para identificar as
arestas provaveis em um espaco combinatoriamente grande de arestas possiveis. Em contraste, as GNNs eficientemente utilizam
a topologia da rede e os atributos dos nds para precisamente inferir a existéncia de arestas de G ndo observadas em G.

Classificacao e regressao de grafos. Alguns problemas exigem o tratamento de bases de dados relacionais em que as instancias
sdo objetos representados como grafos (Figura[3t). O quimico que almeja enumerar os efeitos colaterais de determinado medi-
camento, por exemplo, estd tipicamente equipado com um conjunto de outros medicamentos com efeitos colaterais metabolica-
mente reconheciveis; e cada medicamento € epistemicamente representado por uma estrutura molecular equivalente a um grafo.
Esta categoria de problemas de inferéncia em grafos € a mais similar e receptiva a abordagem tradicional de aprendizagem de
maquina; neste caso, cada grafo corresponde a uma amostra independente e presumivelmente identicamente distribuida as outras.
A dificuldade incide na geragao de representacdes vetoriais suficientemente informativas dos grafos para maximizar a eficicia de
procedimentos de classificac@o e de regressdo subsequentemente aplicados a estas representacdes. Notadamente, as redes neurais
para grafos naturalmente aprendem representacdes latentes dos nés que podem ser sucessivamente agregadas e entdo exploradas
em algoritmos de inferéncia canonicos de aprendizagem de maquina.

3. PASSAGEM DE MENSAGEM

Uma maneira simples de descrever o funcionamento da maioria das GNNs ¢ através do procedimento de passagem de men-
sagem, na qual mensagens (vetoriais) sdo trocadas entre os nds que, subsequentemente, atualizam seus estados internos [11]. Em

cada uma das camadas ¢/ = 1... L de uma GNN, calcula-se representagdes th) € R% para cada né v € V usando passagem

. . L e e e . 0 ~ , s . ~
de mensagem. A partir dos atributos de nés iniciais, hg, ) = x, (Vv € V), as representagdes de nds na ¢-ésima camada sdo
computadas recursivamente como:

m{") = AGGREGATE") ({hg_l) cu € /\/'(v)}}) VveV (1)
h{¥ = UpDATE®) (hff‘l)(t),mg) (t)) Vwev @

Deixe que H®) seja uma matriz contendo h5f) em sua v-ésima linha e que M (©) seja definida similarmente, com m,(f) em sua
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(a) Passagem de mensagem na primeira camada. (b) Passagem de mensagem na segunda camada.

Figura 4: Passagem de mensagem em duas camadas em um tnico né j. Na camada inicial (a), as representacdes da vizinhanga
deste no sdo agregadas para atualizar sua representag@o latente. Na camada subsequente (b), incorporamos as representa¢des dos
vizinhos dos vizinhos do né j no estagio de agregacio.

v-ésima linha. Redefinindo as fun¢des AGGREGATE e UPDATE, podemos descrever sucintamente o mesmo procedimento como
M® = AGGREGATE!Y (A, H“*U) (3)
H® — UppaTE® (H“*U, M“)) . (4)

Vale ressaltar que GNNs baseadas em message passing (MP-GNNs) diferem essencialmente nas fungdes AGGREGATE e
UPDATE que elas empregam. A Figura [] ilustra como a passagem de mensagem aplicada a um tdnico né funciona. A cada
camada ¢ o modelo agrega mensagens dos seus vizinhos que, por sua vez, as mensagens provenientes desses vizinhos sio
baseadas em informag¢des agregadas de suas respectivas vizinhancas e assim por diante. Para esse exemplo foi usado um modelo
de passagem de mensagem de 2 camadas.

Utilizando H(") para tarefas de predicio. O procedimento acima descreve como extrair embeddings para cada né, con-
densando informac@o sobre a estrutura do grafo ao redor do mesmo. Quando estamos interessados em classificar ou prever
uma propriedade de um né v € V, usamos seu embedding final hS,L) como entrada para uma rede neural feedforward (e.g.,
multi-layer perceptron) para obter predicdes da varidvel de saida. E importante ressaltar que as GNNs sdo treinadas de maneira
supervisionada (end-to-end). Ou seja, tanto os pardmetros da GNN quanto da rede feedforward sdo treinados de maneira con-
junta, propagando gradientes a partir de uma fun¢@o de perda supervisionada (e.g., entropia cruzada ou erro quadritico médio).

De forma similar, quando queremos prever uma aresta (u, v), combinamos os embeddings h&L) e hq(}L) através ¢ para obter um
embedding de aresta hq%), subsequentemente usando esse embedding como entrada para uma rede feedforward. Nesse caso, se
as arestas do nosso grafo forem nao-direcionadas, é importante que ¢ seja invariante a permutacao, i.e., que sua saida nfo se
altere dependendo da ordem que fornecemos os embeddings de u e v. Por exemplo, fun¢des como média, soma e produto ponto-
a-ponto sdo fungdes que obedecem a esse requisito. Por outro lado, o mesmo néo ocorre para concatenagio ou subtracgio, ja que
essas operacdes sdo sensiveis a ordem. Finalmente, no caso em que queremos classificar ou prever uma propriedade do grafo G,
combinamos os embeddings (hg,L)),UeV de todos os seus nds usando uma fung¢do invariante a permutacio (também chamada de
pooling ou readout) para obter um embedding hE;L ) para o grafo. Como nos casos anteriores, usamos h(GL) como entrada para
uma rede feedforward que produz as predi¢des do nosso modelo.

3.1 Graph Convolution Network (GCN)

O modelo Graph Convolutional Network (GCN, [9]) foi provavelmente o principal responsavel por popularizar GNNs, pos-
sivelmente devido 2 sua simplicidade. A fungdo AGGREGATE da GCN € uma soma ponderada dos vizinhos do nés u € N (v),
de maneira que o embedding do né u recebe peso inversamente proporcional ao produto das raizes de d, = |N(u)| + 1 e
d, = |N(v)| + 1. J4 a fungio UPDATE consiste em somar o embedding de cada né v dividido por d,, com a mensagem pro-
veniente de seus vizinhos e aplicar uma camada linear seguida de uma fung¢do de ativagc@o o (tipicamente uma funcio Rectified
Linear Unit, RELU). Esse processo pode ser escrito como:

1
(0 — }: ——_p-D Yo eV, )
m'l) e u v )
ueN (v) \/m
1
WO =g <<dhg“> - mg@) @e> VeV, (6)

onde O, € R¥*d+1 ¢ uma matriz de parimetros/pesos. Vale ressaltar que as equagdes acima podem ser concisamente repre-
sentadas por H() = & (AH (5_1)94). Note que GCNs utilizam uma dnica matriz de pesos por camada, e de forma geral, o
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processamento € bem parecido com o de uma rede neural MLP, com a principal diferenga sendo a etapa de difus@o de embeddings
de nés no grafo através da multiplicagdo por A.

3.2 Graph Isomorphism Network (GIN)

Xu et al. [13]] exploram o fato de que o processo de passagem de mensagem se assemelha fortemente a uma heuristica para
deteccdo de isomorfismo em grafos chamada de teste de Weisfeiler-Lehman (WL) [14]. Nessa heuristica, inicializamos os nds de
ambos os grafos que queremos verificar com cores que representam seus atributos (ou uma cor padrio, caso atributos de né ndo
estejam disponiveis). Nos passos seguintes do teste WL, verificamos se os multisets de cores relativos a cada grafo sao idénticos.
Caso positivo, os nds atualizam suas cores em paralelo, aplicando uma fun¢cdo de HASH que toma como entrada a sua cor e o
multiset com as cores de seus vizinhos. Caso contrério, o teste para indicando que os grafos nao sao isomoérficos. Se os multisets
nao mudam entre duas itera¢des, o algoritmo encerra com resultado inconclusivo.

Note que a fungdo HASH age de maneira andloga a composicio das fungdes AGGREGATE e UPDATE em uma GNN, com a
restri¢ao de que HASH € uma fun¢do injetiva. Intuitivamente, entdo, basta que a composicdo AGGREGATE o UPDATE seja injetiva
para que uma GNN seja tdo poderosa quanto o teste WL. A fim de alcangar esse objetivo, GINs usam a seguinte implementacao
de message passing:

m® = 3 Ay Yo eV, 0
uweN (v)
P = MLPO (1 +eDnf=D +mP) woeV, ®

onde MLP®) (+) representa um perceptron multicamada. Se os atributos iniciais de cada né forem do tipo one-hot encodings,

entdo podemos fazer hS,O) = x,; caso contrdrio, utilizamos hq(,o) = MLP(z,). O primeiro caso acontece pois a soma de vetores
one-hot ja é injetiva. Para mais detalhes sobre as condi¢des que tornam GIN tdo expressivo quanto o teste WL, veja a secdo 4.1
do artigo original [13]].

3.3 Simple Graph Convolution (SGC)

O modelo Simple Graph Convolution (SGC, [10]) € uma simplificacdo da rede GCN, na qual as func¢des de ativacdo das
camadas internas sdo removidas para obter um modelo linear. Notavelmente, em diversas tarefas de classificacdo de nd, SGC e
GCNs obtém aproximadamente a mesma performance preditiva. No entanto, por ser um modelo linear, SGC € mais interpretavel
e rapido. No entanto, Wu et al. [10] também apontam que SGC apresenta performance sub-6tima para tarefas a nivel de grafo.

Conforme visto, as representacdes de nds obtidas na ¢-ésima camada de uma GCN podem ser descritas como:

HO = (ZH“’”@@) , )
:U(AVO'(“-O'AV(AVX@l)@g...)@g)7 (10)

Para reduzir o excesso de complexidade, o SGC remove as ndo linearidades entre as camadas da GCN, resultando em

HY =A..-AAX0,0,---0, (11)
= A'X0,0,---6, (12)
Essa simplificagio torna H) uma transformagio linear de A’X . Portanto, podemos substituir a sequéncia ©1, 02, -+, 0,

por uma tnica matriz © = ©,05 - - - ©,. Desta forma, a matriz de representagdes de né para um SGC com ¢ camadas é dada por:
H=A'X0. (13)
3.4 Graph Attention Network (GAT)

A Graph Attention Network (GAT) [15]] utiliza um mecanismo de auto-atengao (self-attention) para ponderar diferencialmente
e adaptativamente as representacdes dos vizinhos de um né na etapa de agregacido da camada convolucional. Heuristicamente,
esta ponderacdo diferencial almeja induzir a similaridade representacional entre um né e seus vizinhos mais relevantes; con-
trastivamente, a GCN tradicional explora um protocolo de agregacido agndstico aos valores das representagdes/embeddings dos
nés. Neste contexto, existem dois estdgios computacionais em cada camada da GAT. Inicialmente, utilizamos um mecanismo
de auto-atengdo a(®) : R1*% x R4 _, R compartilhado entre os ns para estimar as suas pondera¢des. Assim, para cada par
{v,u} € E, utilizamos

elr) = a (h{IWy, BOWy)

como uma quantificagdo da importancia relacional entre as representacdes dos nds v e u na camada ¢ e computamos
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exp{eq(f;z}
o) = sortmax(el?), = @
Zue/\/(v) exp{em‘ }

com o objetivo de normalizar estas quantidades e garantir que elas sejam comparaveis entre diferentes vizinhangas. Em seguida,
atualizamos as representacdes de cada né v,
o41) _ £)7 (¢
hq() ) — Z aO RO

vu'fu
ueN (v)

em paralelo. Na pratica, Velickovi¢ et al. [15] utilizaram uma composicao entre uma LeakyReLU e uma fung¢do linear parame-
trizada por 6, € R?¥*! como mecanismo de atengio:

a9 (z,y) = LEAKYRELU([z|y]0,),

em que escrevemos || para o operador de concatenagdo. As representacdes da dltima camada sdo entéo linearmente projetadas
em um espaco de dimensionalidade consistente com a tarefa supervisionada a que a rede neural estd desenhada.

Notavelmente, a dependedéncia entre os pesos de atencao e as features iniciais dos nés tornam a GAT especialmente interes-
sante para tarefas indutivas, em que a estrutura do grafo € apenas parcialmente observada durante o treinamento e a rede treinada
é sucessivamente exposta a classificagdo ou a regressao de nds ndo previamente observados. Esta versatilidade permite que (1)
a GAT seja aplicdvel em cendrios em que restricdes computacionais impedem o processamento de grandes grafos ou em que (2)
os dados s@o observados sequencialmente, e o retreinamento iterativo da rede ndo é uma alternativa vidvel. Importantemente,
GAT alcancou por uma margem extensa o estado da arte em classificagdo indutiva de nds; em problemas transdutivos, em que
a topologia do grafo é conhecida a priori, os ganhos em acurdcia desta rede sdo marginais e, como observado em [16], estdo
sensivelmente amarrados a escolha da parti¢do da rede entre nés de treino, de validagdo e de teste (veja a[Secdo 6] — eles ocorrem
a0 acaso.

4. PERSPECTIVA ESPECTRAL

GNNs se popularizam com trabalhos pioneiros que buscaram generalizar operag¢des de convolucdo (ou redes convolucionais)
em dominios regulares (1D ou 2D) para dados em grafos, adotando uma perspectiva espectral. De forma geral, convolug¢des
em grafos sdo descritas a partir dos autovalores e autovetores da Laplaciana A — ou de uma transformagdo de A. Como A é
uma matriz simétrica e semidefinida positiva, sua autodecomposicdo é dada por A = UAU T, onde U € R™*™ é uma matriz
ortonormal com autovetores uy, . . ., Uy, € @ matriz A = diag(A1, ..., \,) contém os correspondentes autovalores (ou espectro)
de A,com A < X < - <\,

Marjoritariamente, filtros espectrais em grafos sdo parametrizados por polindmios da matriz de autovalores A [17]. Seja
2z € R™ um vetor coluna representando um sinal nos nés de G. Além disso, seja g € R™ um niicleo de grafo cujos coeficientes

de Fourier sdo g; = ) . OrA\¥ i =1,... ,n. A convolugio entre x e g é definida por
K
gxa=Udiag(gy,...,§n)U o =Y O Az, (14)
k=0
onde 64, ...,0x sdo pardmetros do filtro. Note que essa operacdo de filtragem ndo requer explicitamente a decomposi¢cdo em

autovalores da laplaciana do grafo. Por essa razio, essa abordagem também é chamada de spectrum-free.

De maneira similar a camadas de rede neurais convolucionais, cada camada de GNN espectral compreende: i) operacdes de
filtragem; ii) uma soma sobre canais; e iii) uma funcdo de ativacdo ndo-linear. Considere um sinal de grafo X € R™*¢ com d
canais e seja H(®) := X. Entdo, a /-ésima camada de uma GNN espectral polinomial genérica computa

K
HO =0 (Y aH¢bel |, (15)
k=0

onde ¢ é uma nio-linearidade, e ©¥) € R4*? 530 os coeficientes dos filtros espectrais.

Por exemplo, ChebNet [8] substitui os mondmios sobre A na[Equagao T5|por polindmios de Chebyshev de uma laplaciana
transformada A = (2/\,)A — I. A ideia é explorar a ortogonalidade dos polindmios de Chebyshev para obter filtros mais
estaveis. Vale ressaltar que o modelo GCN foi originalmente apresentado como uma simplificagdo de ChebNet que utiliza filtros
de primeira ordem da forma H©) = ReLU (AH(E*U@(@Q .

Trabalhos mais recentes sobre GNNs espectrais buscam melhorar ChebNets e GCNs usando filtros racionais, que podem
expressar respostas de filtro mais nitidas com um nimero limitado de termos polinomiais. No entanto, o cédlculo exato desses
filtros envolve inversao de matriz, o que pode ser computacionalmente caro. CayleyNets [[18] reduzem esse problema resolvendo
uma sequéncia de sistemas lineares com o método de Jacobi. Bianchi et al. [19] propdem um design que aproxima filtros de
média mével autorregressiva com base em recursdes derivadas por Isufi et al. [20].
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5. APLICACOES

As préximas subsecdes exemplificam a utilizagao de redes neurais para grafos em quatro diferentes cendrios e advogam pela
versatil inser¢do de GNNs em campos do conhecimento disjuntos: visao computacional, biomedicina, sistemas de recomendacio
e processamento de linguagem natural; em cada uma delas, os dados estdo intrinsecamente dispostos em uma abstracdo em grafo
que é adequadamente exploravel pelo viés indutivo de invaridncia a permutagcdo de GNNs.

5.1 YVisao Computacional

Segmentacao de imagens. Imagens sdo tecnicamente equivalentes a grafos de adjacéncia fixa em que identificamos os pixels
com os nds e incluimos arestas entre pixels adjacentes. Circunstancialmente, as GNNs sdo aplicdveis em quaisquer tarefas re-
ceptivas ao tratamento espacial empreendido por redes neurais convolucionais; por outro lado, a inocuidade operativa de GNNs
ao tamanho do grafo e logo a resolucdo da imagem também a equipam com maior flexibilidade que redes convolucionais estru-
turadas especificamente a imagens. Por exemplo, Liang et al. [21] instanciam um grafo baseado na distancia entre pixels em uma
imagem e utiliza um modelo GraphLSTM para globalmente propagar a informacao dos grupos de pixels e gerar uma segmentacao
semanticamente consistente da imagem. Correlativamente, Landrieu and Simonovsky [22] propdem uma representagdo grafica
de grandes volumes de pontos em nuvem (point clouds) e treinam uma GNN para estimar uma segmentacdo semantica da cena
subjacentemente representada; Qi et al. [23] executam um procedimento equivalente e treinam uma GNN desenhada para a
segmentacdo de imagens tridimensionais em formato RGBD. Em outra dire¢do, Kampffmeyer et al. [24]] utilizam uma GNN
para gerar representacdes vetoriais de um conjunto de classes arranjadas em um grafo de conhecimento e confrontam estas
representacdes com as estimativas da dltima camada de uma ResNet [25] pré-treinada com o objetivo de atribuir imagens a
classes previamente ndo vistas durante o treinamentcﬂ

Descricao cénica. A descri¢do de imagens em linguagem natural e — inversamente — a geracio de imagens consistentes com
uma descrig@o cénica sdo dois problemas enfrentados pela comunidade de visdo computacional. Enfaticamente, quaisquer cenas
sdo intrinsecamente representdveis como um grafo; os individuos correspondem aos nds a as suas interacdes correspondem as
arestas. Em [26], os autores concatenam um detector de objetos e um mecanismo de passagem de mensagens para aprender a
representacdo grafica de um cendrio exposto em uma imagem. Em contraste, Johnson et al. [27]] tratam do problema inverso
e utilizam uma GNN para gerar representacdes vetoriais da estrutura textual da descricdo de uma imagem e subsequentemente
exploram um protocolo adversarial para desenhar uma imagem consistente com essa descri¢ao.

5.2 Biomedicina

Inferéncia de propriedades quimicas. A caracterizacdo de uma substincia bioquimica como um grafo molecular em que
representamos os atomos como nés e as ligagdes quimicas como arestas enseja a utilizacdo das versateis redes neurais para
grafos em problemas de inferéncia de propriedades fisico-quimicas, tais como os efeitos fisioldgicos ou a solubilidade destas
substancias. A abordagem pioneira de [1]], por exemplo, asseverou que a utiliza¢do de redes neurais convolucionais em grafos
propicia o aprendizado de representacdes moleculares substancialmente mais informativas e estatisticamente eficientes que pro-
cedimentos anteriores amarrados a heuristicas de identificacdo de subestruturas moleculares especificas. Correspondentemente,
Gilmer et al. [11] estimaram precisamente uma cole¢do de atributos quanticos de substancias quimicas utilizando uma rede neural
para grafos e atestaram que apenas a estrutura topolégica da molécula proporciona a inferéncia precisa de muitos destes atributos;
isso contorna a necessidade de computos computacionalmente exaustivos da conformagao espacial dos 4tomos que compdem a
molécula.

Descoberta de drogas. A utilizacdo de GNNs na exploragdo do espaco de medicamentos quimicamente realizaveis permite a
eficiente descoberta de drogas clinicamente tteis. Em [2], os autores verificaram a eficicia de algoritmos de aprendizagem por
refor¢o com fungdo de recompensa parametrizada por redes neurais para grafos na descoberta de drogas com efeitos metabdlicos
desejaveis e com preservacao de propriedades fisicas cruciais (como a valéncia dos dtomos). Mais recentemente, Bengio et al.
[28]] adaptaram a propriedade de conservacdo de massa em fluxos a parametrizacdo por redes neurais de politicas estocdsticas
em espacos discretos e testemunharam a eficcia deste procedimento na descoberta de drogas com propriedades teoricamente
desejaveis; em [29], os autores investigaram o uso de redes neurais para grafos na parametrizagdo destas politicas estocésticas e
sustentaram a eficdcia deste procedimento em problemas de aprendizagem estrutural.

Identificacio de interagdes entre substancias. Proteinas sdo polimeros de aminodcidos com participaco crucial e tipicamente
catalitica nos metabolismos de organismos vivos e que executam suas fungdes através de uma complexa rede de interacdes
mutuas. A identificacdo desta rede € essencial no tratamento de doengas que subvertam sua topologia e na compreensio das
estruturas bioldgicas internas destes organismos. Em [30]], os autores enquadram este cendrio como uma instancia de inferéncia
relacional e treinam um classificador que mapeia as representagdes vetoriais de um par de proteinas aprendidas por uma rede
neural em grafos na probabilidade de que haja interacdes fisioldgicas entre estas proteinas. Contrastivamente, a interacio entre

IEsta tarefa é uma instancia especifica do problema de zero-shot learning, em que exigimos inferéncias sobre informages ndo incorporadas no treinamento
do algoritmo. Exemplo disso é um algoritmo treinado na classificacdo de drvores e que subitamente precisa distinguir palmeiras de eucaliptos.
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diferentes tipos de medicamentos pode expor o organismo medicado a efeitos colaterais adversos que ndo seriam observados se as
drogas fossem administradas individualmente; chamamos estes efeitos de polifdrmacos. A caracterizagao destes efeitos adversos
coletivamente emergentes € moldada como um problema de inferéncia multirelacional, em que possibilitamos a existéncia de
miultiplas arestas de diferentes tipos entre um par de nés. Em [31], uma rede neural para grafos € utilizada na adquiri¢do do
estado da arte em acurécia na previsdo destes efeitos polifarmacos.

5.3 Sistemas de recomendacao

Completando matrizes. A adog¢@o generalizada de plataformas de comércio eletronico habilitou o registro massivo de interagdes
entre itens de consumo e consumidores e motivou o desenvolvimento de sistemas de recomendacao de mercadorias a individuos
com o objetivo de estimular compras nestas plataformas. A representac@o da rede de usudrios e de itens em um grafo bipartido
viabiliza a utilizacdo de redes neurais para grafos na estimativa da probabilidade de que determinado usudrio aprecie determinado
item. O trabalho de Monti et al. [32] recorreu a uma GNN para estimar uma representacdo latente da matriz de adjacéncia do
grafo de avalia¢des dos usudrios e iterativamente atualizou esta representacdo com uma rede neural recorrente; seu objetivo era
aproximar o estado estaciondrio em que todos os itens desejaveis pelos usudrios teriam sido adquiridos e utilizar esse estado na
recomendacdo de itens ainda ndo comprados. No entanto, em investigacdo subsequente, Berg et al. [33]] confirmaram empiri-
camente a ineficdcia desta modelagem recorrente e atestaram a adequacdo de auto-encoders parametrizados por redes neurais
para grafos na estimativa da apreciagdo de um item por um usudrio em sistemas de recomendag@o. No entanto, ambos métodos
exigiam disponibilidade completa do grafo em RAM e eram portanto incompativeis com a escalabilidade exigida por sistemas de
produ¢@o munidos de milhdes de usudrios e bilhdes de itens. Nesse contexto, Ying et al. [34] propuseram um protocolo eficiente
de amostragem de vizinhangas por passeio aleatério para treinamento e inferéncia de redes neurais convolucionais para grafos; a
inclusdo deste modelo como sistemas de recomendacdo de imagens em um site de compartilhamento de fotos com centenas de
milhdes de usudrios atestou sua robustez.

Recomendacoes sociais. A interacao entre usudrios e a identificagao de grupos sociais fortes € também um componente impor-
tante em sistemas de recomendacgdo — pessoas socialmente préximas costumam consumir e apreciar itens similares — e a expansao
das midias sociais permitiu o acimulo e o comércio em grande escala desse tipo de informacdo. Tecnicamente, a composi¢ao da
rede social a rede de consumo dos usudrios subverte a hip6tese de biparticio e exige a exploracdo de métodos alternativos para
explorar os atributos multirelacionais induzidos pela disponibilidade de interagdes sociais entre pessoas e de interagdes mercantis
entre pessoas e objetos. Em [35] 36], os autores utilizaram a arquitetura GAT para gerar uma representacdo latente de itens e de
pessoas e linearmente projetaram a concatenagdo destas representagdes na probabilidade de que um individuo aprecie um item;
o objetivo da camada de atencdo € heuristicamente estimar a intensidade relacional entre consumidores — que podem ser amigos
préximos ou apenas colegas de trabalho com intera¢des esporédicas.

5.4 Processamento de linguagem natural

Classificacdo semantica textual. A identificacdo da estrutura semantica subjacente de sentengas e a caracterizagdo topica
de documentos permitem a compartimentalizacdo informacional de corpora de textos e sdo assim componentes essenciais de
sistemas de recuperacdo de informacdo, de mecanismos de busca e de robds de conversacdo. Contextualmente, a instanciacdo
de grafos textualmente representativos da tarefa supervisionada associada a esses corpora enseja a exploracao de redes neurais
para grafos em processamento de linguagem natural. Nessas circunstancias, Marcheggiani and Titov [37] exploraram a acurécia
de parsers sintdticos heuristicos para instanciar uma arvore sintdtica e sucessivamente utilizaram uma LSTM na geracdo de
representacdes vetoriais dos nds desta drvore; estas representagdes eram entdo alimentadas em uma GCN que classificava a
existéncia de alguma compatibilidade semantica entre pares de simbolos na sentenga inicial. Alternativamente, os autores de
[38] constroem para cada documento em um corpus um grafo textual através da inclusdo de uma aresta entre palavras que
ocorrem concomitantemente em uma janela de tamanho fixo e em uma mesma sentenga; eles em seguida atribuem um vetor
de caracteristicas a cada né deste grafo e aplicam operagdes convolucionais para gerar representacdes vetoriais utilizadas na
classificacao topica destes documentos. Notavelmente, ambos os métodos redefiniram o estado da arte nas tarefas para as quais
foram desenhados.

Traducao automatica (Machine Translation). A traducio de textos entre diferentes linguagens consiste na proje¢do seman-
ticamente incélume de uma sequéncia de palavras habitando um vocabuldrio a outra sequéncia de palavras habitando outro
vocabulario. Tradugdo automdtica € um dos casos mais bem-sucedidos de aplicacdes de redes neurais em processamento de
linguagem natural. Similarmente as instincias de problemas de classificacao textual, a representagdo de sentengas em drvores
sintdticas e semanticas e seu subsequente tratamento com redes neurais para grafos propicia a incorporagdo de informagdes
linguisticamente relevantes nas arquiteturas tipicamente recorrentes de traducdo textual. Em uma abordagem inicial, Bastings
et al. [39] verificaram que a construgdo da arvore sintitica de uma sequéncia e sua alimenta¢do a uma GCN também contribui
substancialmente a eficiéncia da tradug@o de sentengas de inglés para alemao. Esse trabalho foi entdo modificado em [40] com
a utilizacdo de 4rvore de dependéncias semanticas em substituicdo as arvores sintdticas; mas os resultados apontaram para um
incremento apenas marginal da qualidade da traducdo de textos entre inglés e alemao.
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Coleciio | Conjunto de dados | # Grafos | Média de # nés | Média de # arestas
MNIST 70,000 70.57 564.53
WikiCs 1 11,701 216,123
Benchmarking GNNs [44] PATTERN 14,000 117.47 4,749.15
CYCLES 20,000 48.96 87.84
ZINC 12,000 23.16 49.83
proteins 1 132,534 39,561,252
arxiv 1 169,343 1,166,243
OGB [45] ddi 1 4,267 1,334,889
wikikg2 1 2,500,604 17,137,181
ppa 158,100 2434 2,266.1

Tabela 1: Algumas estatisticas de conjuntos selecionados dos principais frameworks de avaliagdo comparativa de modelos para
grafos. A biblioteca Benchmarking GNNs foi factualmente desenhada para avaliacdo da qualidade inferencial de GNNs em
multiplos grafos. Verifique a lista completa e atualizada dos conjuntos de dados disponiveis nas referéncias.

6. MATERIAIS E SOFTWARES
6.1 Softwares

Existem vdrias bibliotecas de software de cédigo aberto disponiveis para implementar e treinar modelos de rede neural para
grafos (GNN), cada uma oferecendo um conjunto tnico de recursos e beneficios. Atualmente, as seguintes bibliotecas sao
amplamente adotadas no desenvolvimento e na avaliacdo de redes neurais para grafos.

1. PyTorch Geometricﬂ [41]. Uma biblioteca Python baseada no framework de aprendizado profundo PyTorch, especifica-
mente projetada para aprendizado baseado em grafo. Essa biblioteca fornece uma implementacdo eficiente e flexivel de
modelos populares de GNN, tornando-a uma opg¢ao atraente tanto para pesquisadores quanto para profissionais.

2. DGIE] [42]]. A biblioteca DGL € outra op¢ao popular para o desenvolvimento de GNN. Com suas capacidades escaldveis e
eficientes de processamento de grafos, essa biblioteca se tornou uma solu¢ao padrao para uma série de aplica¢des relacio-
nadas a grafos, desde sistemas de recomendacgdo até a descoberta de drogas.

3. Network [43]. um pacote Python para criar, manipular e estudar redes complexas. Essa biblioteca fornece um conjunto
abrangente de ferramentas para andlise e visualizag¢do de grafos, tornando-a uma escolha ideal para cientistas de dados e
pesquisadores de rede.

Essas bibliotecas GNN de cddigo aberto fornecem um conjunto de ferramentas poderosas para modelagem e analise de dados
de grafos complexos. Com sua arquitetura flexivel e desempenho escaldvel, elas t€m o potencial de desbloquear novos insights e
descobertas em uma ampla variedade de areas, desde biologia molecular até andlise de redes sociais.

6.2 Conjuntos de dados e benchmarking

A popularizacdo das redes neurais para grafos e a expansio substancial do ecossistema de arquiteturas disponiveis advo-
garam pelo desenvolvimento de protocolos padronizados de avaliagdo comparativa (benchmarking) em uma colecdo diversa de
conjuntos de dados. Enumeramos em seguida os dois principais frameworks de benchmarking de GNNs em Python. Ambos
sao compativeis com as principais ferramentas de implementacao de redes neurais para grafos — PyTorch Geometric e DGL — e
concomitantemente almejam aprimorar a reprodutibilidade da pesquisa em GNNs e em propiciar uma infraestrutura consistente
e adequada a experimentacdo de arquiteturas inéditas.

1. Benchmarking Graph Neural Networks.E] A biblioteca Benchmarking GNNs coleciona seis conjuntos de dados reais e seis
conjuntos de dados sintéticos munidos de propriedades matematicas especificas (como grafos isomorfos ou grafos com
ciclos).

2. Open Graph Benchmarks (OGB ).E] A biblioteca OGB contempla 14 diferentes conjuntos de dados distribuidos entre as
tarefas de classificagdo e regressdo de nds, inferéncia relacional e classificacio e regressao de grafos.

N6s incluimos estatisticas sumdrias de alguns conjuntos de dados disponiveis nestas colegdes na Tabela|[T}

2Hospedado emhttps://github.com/pyg-team/pytorch_geometricl

3Hospedado em https://github.com/dmlc/dgl.

4Hospedado em https://github.com/networkx/networkx.

SHospedado em https://github.com/graphdeeplearning/benchmarking-gnns,
SHospedado em https://github.com/snap-stanford/ogb,
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Importantemente, estes frameworks permitem que diferentes modelos sejam justamente avaliados e que procedimentos inedi-
tamente propostos possam ser consistentemente confrontados com as arquiteturas previamente disponiveis na literatura. Apesar
disso, a pré-especificacio destes procedimentos para avaliagdo comparativa incentivou a difusdo de modelos incrementalmente
mais complexos e efetivamente feitos sob medida para os conjuntos de dados contemplados nestes frameworksﬂ Shchur et al. [16]
executaram experimentos de grande escala e verificaram que modificagGes sutis nas particdes de treino, de teste e de validacao
destes conjuntos culminam em altera¢des dramaticas da acuricia relativa de diferentes modelos. Com isso, os autores atestaram
a necessidade da utilizacdo de parti¢des aleatoriamente escolhidas.

7. DESAFIOS E NOVAS DIRECOES

A seguir, elencamos alguns dos principais tépicos de pesquisa e desafios em redes neurais para grafos.

Explicabilidade. Apesar do sucesso de GNNs, suas arquiteturas multi-camadas tornam suas predi¢des dificeis de interpretar,
como também ocorre em outros métodos de deep learning. Naturalmente, essa limitacao afeta a adocdo de GNNs em aplicacdes
criticas. Mais especificamente, essa falta de interpretabilidade pode tornar mais dificil o diagnéstico de situagdes em que GNNs
fazem predi¢Ges com base em correlagdes espurias ou que ndo estao alinhadas com o conhecimento de especialistas de dominio.
Para mitigar essa limitacdo, uma estratégia comum ¢ utilizar explicadores post-hoc — que buscam identificar elementos da
entrada do modelo mais relevantes para uma dada predi¢do. Enquanto a drea de explicabilidade ja é bem desenvolvida em outros
dominios, ha ainda um nimero reduzido de métodos de explicacdo para GNNs [46, 47]]. Portanto, esperamos para 0s proximos
anos um numero significativo de novas contribuicdes em explicabilidade para GNNs, abrindo portas para uma adocdo ainda
maior de tais métodos.

Grafos temporais. Enquanto a maioria das GNNs funcionam para grafos estticos, hd um vasto nimero de aplica¢des im-
portantes que podem ser modeladas como grafos que mudam com o tempo. Por exemplo, em uma rede social, usudrios estao
interagindo constantemente, gerando novas conexdes e alterando seus proprios estados, bem como de outros usudrios que parti-
cipam de interacdes. Tarefas preditivas em redes sociais entdo correspondem a predi¢des em grafos dindmicos [48]]. A estratégia
dominante consiste em representar grafos temporais como uma sequéncia regular de snapshots [49, [50]. Mais recentemente,
modelos baseados em GNNs para grafos temporais continuos — em que interacdes podem acontecer a qualquer instante de
tempo — foram desenvolvidos [51,152]]. Para uma revisdo de modelos neurais para grafos temporais, recomendamos os traba-
lhos de Kazemi et al. [33] e Skarding et al. [54]. Apesar dos desenvolvimentos recentes, esperamos que novas contribui¢des
sejam desenvolvidas nos proximos anos, especialmente para grafos temporais continuos. Além disso, descobertas tedricos serdo
importantes para elucidar as limita¢des e o poder representacional de GNNs para grafos temporais.

Indo além do teste 1-WL. Xu et al. [13] mostraram que o poder expressivo de redes neurais baseadas em passagem de
mensagem € limitado pelo teste de Weisfeiler-Lehman (WL) para isomorfismo de grafos. Mostraram ainda que a injetividade
das operacdes de agregacdo e atualizacdo € condicdo suficiente para obtermos maxima expressividade. Esse entendimento tem
motivado o surgimento de modelos de GNN mais expressivos que 1-WL. Por exemplo, Morris et al. [55] introduziram k-GNNs
que consiste GNNs de ordem k£ em que passagem de mensagem ocorre em um novo grafo com nds definidos como k-tuplas do
conjunto de nés original. Outra forma simples de aumentar a expressividade de GNNs consiste em concatenar ruido a atributos
de nds [56)]. Para uma visdo geral sobre expressividade de GNNs, recomendamos o trabalho de Sato [S7].

Transformers para grafos. Transformer [58] tem se tornado a arquitetura dominante em vdérias dreas do conhecimento, princi-
palmente em processamento de linguagem natural. Recentemente, esfor¢os para adaptar Transformers (com encodings posicio-
nais/estruturais) para tarefas de predicdo em grafos tém obtido resultados promissores [S9]. Devido ao sucesso de Transformers,
esperamos que esses recentes avangos venham incentivar o surgimento de novas arquiteturas, bem como andlises tedricas sobre
modelos baseados em Transformer para grafos.

8. CONSIDERA COES FINAIS

O presente artigo forneceu uma visao geral sobre redes neurais para grafos. Foram introduzidas defini¢des basicas, bem como
os fundamentos dos modelos mais populares, incluindo métodos espaciais e espectrais. Além disso, foram descritas em detalhes
aplicacdes relevantes e as ferramentas computacionais para aqueles que desejam comegar a construir as primeiras redes para
grafos. Por fim, as direcdes de pesquisa sugeridas sdo relativamente novas e podem ajudar a fomentar novas contribui¢cdes na
area por pesquisadores da comunidade Brasileira.

E importante ressaltar que este artigo apresenta somente uma pequena fracio dos avancos recentes em redes neurais para
grafos. Por exemplo, em analogia com redes convolucionais para imagens, muitas GNNs empregam adicionalmente camadas de
pooling em grafo. Visto que os beneficios dessas camadas ainda ndo sdo bem compreendidos [60], optamos por ndo discutir tais
escolhas arquiteturais. Para uma apresentacio mais detalhada sobre GNNs, recomendamos o livro proposto por Hamilton [61]].

Infelizmente, a regulamentacio dos benchmarks de GNNs também predispds uma cultura de pesquisa direcionada exclusivamente 4 proposta de modelos
fundacionalmente frageis e heuristicamente desestruturados com o objetivo de atingir as melhores acurdcias em conjuntos de dados padronizados. A publicacio
de artigos que ndo usufruem dos melhores nimeros tornou-se um empreendimento efetivamente invidvel.
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