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Wagner Almeida1, Fábio Ramos1, Alex V. Borges2,
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Abstract. Graph Neural Networks (GNNs) are specific tools to apply machine
learning on various types of complex data structured as graphs. Most GNNs,
however, usually focus on node or whole graph representation, overlooking
edge features and edge structural relationships. In this paper, we present an
attention-based edge-aware GNN model to predict node loads in a backbone
network. The proposed model can process implicit and explicit edge features
and node features, contributing to improved data representation. Our model
outperforms the results of network node load predictions obtained by state-of-
the-art non-edge-aware GNN models. The framework we developed is publicly
availabe for reproduction and different testage.

Resumo. Redes neurais de grafos (GNNs) são ferramentas para aplicação de
aprendizado de máquina a vários tipos de dados complexos estruturados em
grafos. A maioria das GNNs, no entanto, é focada em representar nós ou grafos
inteiros, deixando de lado informações que possam estar contidas em atributos
de arestas. Neste trabalho, apresentamos um modelo de GNN sensı́vel a ares-
tas com mecanismos de atenção aplicado à previsão de carga em nós de uma
rede backbone. O modelo proposto é capaz de processar atributos implı́citos e
explı́citos de arestas juntamente aos atributos de nós, contribuindo para apri-
morar a representação dos dados. Nos testes realizados para previsão de carga,
nosso modelo superou os resultados obtidos pelo estado da arte dos modelos de
GNNs não sensı́veis às arestas. A ferramenta que desenvolvemos para testes
está disponı́vel publicamente.

1. Introdução
Aprendizado de máquina tem sido uma ferramenta valiosa para extrair e analisar dados
de uma grande variedade de problemas. Técnicas tradicionais de aprendizado de máquina
operam sobre dados bem estruturados e ordenados, como texto, som e imagens. No en-
tanto, diversos conjuntos de dados, que contém informações do mundo real, não podem
ser representados de maneira estruturada. [Barabási et al. 2016] apresentam o conceito de
redes complexas, que podem representar dados de diversas áreas, como quı́mica, biolo-
gia, economia, neurociência, redes financeiras, redes sociais e também redes de compu-
tadores. Para representar esses dados, é necessário uma estrutura mais complexa, como
grafos [Veličković 2023].



Grafos são estruturas não euclidianas e de alta dimensionalidade, capazes de re-
presentar vários conjuntos de dados complexos do mundo real. O grande volume, com-
plexidade e relevância desses dados faz com que o uso de aprendizado de máquina seja
um caminho natural para análise, extração de informações e geração de modelos pre-
ditivos. No entanto, a aplicação de técnicas tradicionais de aprendizado de máquina
em grafos ainda é um desafio já que elas não estão equipadas para lidar com estrutu-
ras tão complexas de maneira eficiente [Zhou et al. 2020]. Para esse fim, métodos es-
pecı́ficos são necessários, e embora vários tenham sido propostos [Perozzi et al. 2014,
Tang et al. 2015, Grover and Leskovec 2016], as redes neurais de grafos (Graph Neu-
ral Networks - GNNs) surgiram como o estado da arte para aplicação de aprendi-
zado de máquina a dados estruturados em grafos [Xu et al. 2018, Tsitsulin et al. 2023,
Bessadok et al. 2021, Capanema et al. 2022].

GNNs usam esquemas de passagem de mensagens para gerar representações de
grafos em dimensionalidade reduzida. Esses esquemas transformam, agregam e propa-
gam informações sobre vizinhanças entre nós e podem gerar representações precisas da
topologia de um grafo. O fato de agregarem informações sobre vizinhanças faz com que
as redes neurais de grafos sejam eficazes em capturar e representar nuances de relaciona-
mentos entre os nós de uma rede complexa [Zhou et al. 2020].

Uma limitação das redes neurais de grafos tradicionais é que, em geral, elas con-
sideram apenas atributos dos nós ou de grafos completos para gerar representações e
modelos. No entanto, diversos conjuntos de dados podem conter informações ricas nos
atributos e relacionamentos de suas arestas. Quando são consideradas, geralmente as
representações de arestas são geradas a partir da agregação da representação dos nós
que elas conectam [Gao et al. 2019]. Embora possa ser efetivo em alguns casos, muita
informação pode ser potencialmente perdida.

Nesse cenário, observa-se um crescimento significativo de pesquisas e aplicações
de redes neurais de grafos sensı́veis a arestas em variados domı́nios do conhecimento. De
fato, resultados mostram que incluir informações extraı́das de arestas pode levar a ganhos
tanto em dados de testes comparativos [Bandyopadhyay et al. 2019, Bielak et al. 2020,
Jiang et al. 2019, Gong and Cheng 2019, Yang and Li 2020, Jo et al. 2021], quanto
em aplicações do mundo real [Kim et al. 2019, Gao et al. 2019, Wang et al. 2018,
Mirhoseini et al. 2021].

Aplicações do mundo real como redes de computadores, em especial as ge-
renciadas por provedores de serviços, são ótimas candidatas para serem analisa-
das usando GNNs. Assim, apresentamos uma aplicação de previsão de carga dos
nós de uma rede de backbone que faz uso de uma GNN com mecanismo sensı́vel
a arestas baseado em atenção [Veličković et al. 2018] e comparamos os resultados
com duas soluções tradicionais e bem estabelecidas de GNNs: Graph Convolutional
Networks [Kipf and Welling 2016] e GraphSAGE [Hamilton et al. 2017] que não utili-
zam os atributos das arestas.

Neste trabalho apresentamos também algumas aplicações diversas que usam mo-
delos de GNNs sensı́veis a arestas para resoluções de problemas do mundo real. Os resul-
tados dessas aplicações motivaram o desenvolvimento do modelo de GNN proposto e sua
aplicação para o problema especı́fico da previsão de carga em nós de uma rede backbone.



Em comparação com duas soluções tradicionais e amplamente usadas de GNNs, nosso
modelo foi capaz de prever com maior precisão a carga dos nós da rede, apresentando
valores de coeficiente de determinação (R2) cerca de 4% maiores, em média.

Este trabalho traz duas contribuições principais: (i) Identificamos o potencial de
desempenho de GNNs sensı́veis a arestas e propusemos uma abordagem aplicada ao pro-
blema de previsão de carga em um uma rede backbone usando dados reais de tráfego; (ii)
Durante a pesquisa tivemos dificuldade em encontrar ferramentas de teste e reprodutibi-
lidade dos modelos de GNNs aplicados a redes de computadores. Dessa forma, disponi-
bilizamos nossa ferramenta1 para reprodução dos resultados deste artigo e realização de
testes de diferentes redes neurais de grafos aplicadas em um contexto de dados reais. O
restante deste trabalho está organizado da seguinte forma: Na Seção 2 são apresentados
outros trabalhos que usam alguma forma de integração de atributos de arestas em GNNs
para solução de problemas práticos. A Seção 3 apresenta o conjunto de dados analisado
e o modelo proposto de rede neural sensı́vel a arestas. Na Seção 4 são apresentados os
resultados comparativos da aplicação do modelo. Concluı́mos na Seção 5 com os apren-
dizados obtidos e possı́veis opções de pesquisas futuras.

2. Trabalhos Relacionados

Esta seção apresenta trabalhos publicados que fazem uso de atributos de arestas como me-
canismo de aprimoramento de técnicas de aprendizado de máquina aplicadas à resolução
de problemas do mundo real. Também são mostrados diferentes trabalhos que usam
GNNs para resolver problemas de redes de computadores, incluı́ndo a previsão de carga.

Muitos sistemas complexos representados por grafos possuem estruturas
homogêneas, com nós e arestas de um único tipo. Grafos de conheci-
mento [da Silva et al. 2019], no entanto, podem possuir estruturas heterogêneas, com di-
versos tipos de dados compondo nós e arestas. [Gao et al. 2019] propõem Edge2Vec, um
modelo de aprendizado de máquina sensı́vel a arestas que visa a representar nós de grafos
de conhecimento que sejam topológica e semanticamente parecidos em espaços similares
de dimensionalidade reduzida.

Nuvens de pontos são coleções de pontos espalhados em um espaço 2D ou 3D
que representam algum objeto. Essas estruturas também podem ser representadas por
grafos. Neste contexto, o EdgeConv [Wang et al. 2018] foi apresentado como uma al-
ternativa que, ao invés de criar representações com base nas posições dos pontos (nós),
utiliza os atributos de arestas para descrever o relacionamento entre os pontos. Apesar
de nem sempre conseguirem superar o estado da arte [Qi et al. 2016] em processamento
de nuvens de pontos, os resultados sugerem que as informações estruturais e relacionais
obtidas das representações de arestas podem ser igualmente ou até mais valiosas do que
as coordenadas dos pontos.

Few-shot Learning [Snell et al. 2017] é definido como o problema de classificação
de dados quando apenas uma pequena parte das amostras disponı́veis em cada categoria
possui rótulos. Uma abordagem usando redes neurais sensı́veis a arestas foi proposta
por [Kim et al. 2019]. O modelo, chamado edge-labeling GNN (EGNN), é uma rede
neural em camadas. Cada camada é composta por um bloco de atualização de atributos e

1https://github.com/wagneraljr/EdgeAwareGNN



outro de atualização de atributos de arestas. Os resultados obtidos são comparados com
modelos de referência e mostram que o uso de uma GNN sensı́vel a arestas foi capaz de
superar algoritmos do estado da arte de Few-shot Learning.

O posicionamento e conexão de blocos de circuitos integrados é uma ta-
refa essencial no desenvolvimento de hardware. Três principais categorias de
métodos de posicionamento e conexão de blocos são os mais comumente usados para
automação dessa tarefa: métodos baseados em partições [Breuer 1977], métodos es-
tocásticos [Kirkpatrick et al. 1983] e solucionadores analı́ticos [Luo and Pan 2008]. No
entanto, o esforço humano de engenheiros ainda produz resultados com melhor acurácia,
com a desvantagem de que esse trabalho não automatizado pode levar meses para ser
concluı́do. [Mirhoseini et al. 2021] propõem um método inovador que utiliza uma GNN
sensı́vel a arestas e é capaz de gerar uma solução com qualidade comparável àquelas
produzidas por humanos em menos de seis horas.

No contexto de redes de computadores, [Hope 2020] explora a possibilidade
de combinar uma polı́tica de roteamento baseada em arquitetura de GNN com um
complexo sistema de aprendizado profundo para obter desempenho próximo ao ótimo
para o problema de minimizar a congestão de links. Esse trabalho é uma evolução
de [Valadarsky et al. 2017] que usa MLP para essa mesma tarefa. O uso de GNN provê
mais consistência e resiliência ao modelo, além de permitir que um modelo treinado em
uma rede possa ser aplicado à diversas outras. Apesar de usar o mesmo conjunto de dados
deste trabalho, o potencial dos atributos de arestas não é explorado.

[Peng et al. 2024] compara o desempenho de GNNs focadas em nós(Vertex-
GNNs) e GNNs focadas em arestas (Edge-GNNs) na tarefa de aprender polı́ticas de
alocação de recursos em redes de comunicação sem fio considerando três problemas prin-
cipais: Escalonamento de links, controle de energia e precodificação. O trabalho apresenta
simulações comparativas e os resultados demonstram que, para essa tarefa, as Edge-GNNs
são capazes de alcançar pelo menos o mesmo desempenho que os Vertex-GNNs, mas com
tempo de treinamento consideravelmente menor.

De maneira similar a este trabalho, [Tao et al. 2023] buscam realizar a tarefa de
previsão de tráfego e para isso propõem o modelo CAGNN(Cross Aggregate GNN), que
divide o processamento de nós e arestas em dois blocos idênticos de GNNs que têm
suas representações somadas. Esse trabalho usa o mesmo conjunto de dados que nós
usamos, no entanto não são feitas comparações de desempenho com outros modelos de
GNNs. Uma vez que a implementação original não está publicamente disponı́vel, não
foi possı́vel comparar o desempenho de métricas diretamente, mas nosso modelo obteve
valores de RMSE e MAE inferiores aos divulgados.

3. Modelo Proposto

Nesta seção apresentamos o modelo proposto de GNN sensı́vel às arestas. Como
aplicação prática, realizamos a tarefa de previsão de carga em nós de uma rede de back-
bone de um provedor de serviços. Detalhamos o conjunto de dados, demonstramos a es-
trutura e os mecanismos utilizados no modelo e os processos de treinamento e otimização
de hiperparâmetros.



3.1. Conjunto de Dados
Para exemplificar o uso de redes neurais sensı́veis a arestas, e demonstrar suas vantagens
em relação a redes que não consideram atributos de arestas, buscamos trabalhar com um
conjunto de dados que representa uma rede de computadores do mundo real.

A Rede Abilene era uma rede backbone norte-americana de alto desempenho que
funcionava como parte do projeto Internet2 [Teitelbaum et al. 1999]. Esse projeto foi uma
iniciativa colaborativa entre universidades, indústria e governo com objetivo de desen-
volver tecnologias avançadas de rede e aplicações para pesquisas e educação. Criada em
1999 e encerrada em 2007, a rede Abilene era composta por 11 nós e 14 links, conectando
majoritariamente instituições de ensino e pesquisa. Durante todo seu funcionamento, ela
teve sua capacidade regularmente aprimorada, chegando a operar na velocidade de até 10
Gigabits por segundo em sua fase final.

[Fang et al. 2007] publicaram um trabalho relativo a tomografia de rede jun-
tamente com os dados de estrutura e tráfego da rede. A partir de então, essa rede
vem sendo comumente utilizada como parâmetro para testes de algoritmos e soluções
de otimização. A Figura 1 mostra a estrutura da rede Abilene. Embora as tecno-
logias e infraestruturas de rede tenham evoluı́do significativamente desde a concepção
da rede Abilene, seus dados históricos são comumente usados para desenvolver ou tes-
tar modelos de aprimoramento de desempenho ou roteamento em redes de computado-
res [Hope 2020, Tao et al. 2023, Qiu et al. 2023, Yang et al. 2023, Zheng et al. 2024].

O conjunto de dados usado neste trabalho contém seis meses de dados de tráfego
entre os nós da rede Abilene, medidos a cada cinco minutos. Os dados são dispostos
em matrizes de tráfego N × N , onde N é o número de nós da rede. Uma vez que o
objetivo deste trabalho é estimar a carga nos nós, o tráfego de entrada e saı́da de cada nó
na matriz de tráfego foi somado e normalizado. A estrutura da rede contém arestas com
oito atributos cada, representados por valores reais. Além disso, o modelo foi enriquecido
com o cálculo de atributos implı́citos das arestas: centralidade de intermediação, grau das
arestas e coeficiente de agrupamento das arestas.

O objetivo principal do modelo é prever a carga dos nós da rede Abilene em um
determinado intervalo de tempo de cinco minutos. O modelo foi treinado com medições
de dois diferentes perı́odos temporais: todo o tráfego medido no dia anterior ao da pre-
visão e todo o tráfego medido exatamente uma semana antes do alvo da previsão.

3.2. AttEdgeAwareGNN
A seguir apresentamos o modelo de rede neural de grafos sensı́vel a arestas proposto neste
trabalho. A arquitetura do modelo é composta por várias camadas, incluindo camadas
convolucionais para processamento de caracterı́sticas dos nós e uma camada de atenção
para as arestas. Essa estrutura hı́brida permite que o modelo capture tanto as informações
locais dos nós quanto os atributos e as relações definidas pelas arestas. O modelo utiliza
camadas de redes neurais de grafos tradicionais para processar os atributos de nós e ares-
tas, porém introduzimos um mecanismo de atenção para atribuir maior peso às arestas
mais relevantes da rede. A Figura 2 detalha o fluxo do modelo AttEdgeAwareGNN.

A partir do grafo gerado para representar a estrutura da rede Abilene são extraı́dos
atributos de nós e arestas. Esses atributos são então processados por dois fluxos de cama-
das de redes neurais separadas. Após o processamento inicial, há uma etapa de agregação



Figura 1. Representação da rede Abilene.

de representações de nós e de arestas ponderadas e uma etapa de concatenação que leva
às representações finais dos nós usadas na previsão de carga. As seções a seguir detalham
essas etapas.

Figura 2. Fluxo do Modelo AttEdgeAwareGNN.

3.2.1. Atributos dos Nós

Inicialmente, os atributos originais xi de um nó i, representados por codificação
one-hot, são processados por duas camadas de redes convolucionais de grafos
(GCNs) [Hamilton et al. 2017]: x(1)

i = ReLU(W1xi+b1) e x(2)
i = ReLU(W2x

(1)
i +b2),

onde W1, b1, W2, b2 são as matrizes de pesos e os biases das duas camadas de
convolução, respectivamente. O uso da função de ativação ReLU (Rectified Linear Unit)



aplicada a camadas de convolução de redes neurais introduz não-linearidade e ajuda a mi-
tigar o problema do gradiente desvanecente [Hanin 2018]. Também é usado um dropout
após a primeira camada para regularização: x(1)

i = Dropout(x(1)
i ).

A convolução em grafos fundamenta-se no princı́pio de agregação de mensagens.
Nesse processo, cada nó atualiza seu estado (atributos do nó) ao agregar informações
provenientes dos nós vizinhos e das arestas conectadas a ele. Essa agregação é geralmente
uma combinação linear dos atributos dos vizinhos, seguida por uma função de ativação
não-linear, no caso, a ReLU.

3.2.2. Atributos das Arestas

As arestas do conjunto de dados possuem atributos explı́citos, representados por oito va-
lores reais. O conjunto de dados analisado não especifica exatamente o significado desses
atributos. Além disso, foram calculados centralidade de intermediação, grau das arestas
e coeficiente de agrupamento das arestas como atributos implı́citos. Observamos que,
quanto mais atributos à disposição do modelo, melhores os resultados. Isso indica que
grafos que tenham mais atributos explı́citos de arestas podem ser melhor interpretados
pelo modelo proposto.

Inicialmente, foi necessário reduzir o espaço latente dos atributos de arestas. O
processamento de atributos foi feito com uma camada baseada na rede neural Graph-
SAGE [Kipf and Welling 2016]. O GraphSAGE (Graph Sample and AggreGatE) é uma
técnica que, diferentemente da GCN, seleciona uma amostra fixa de vizinhos para cada nó
antes de realizar a agregação. Isso pode reduzir significativamente a carga computacional
em grafos grandes. Além disso, o GraphSAGE possui maior flexibilidade na escolha do
método de agregação e, embora não suporte explicitamente o processamento de atributos
de arestas, sua implementação pode ser mais facilmente adaptada para esse fim.

Formalmente, sejam eij os atributos originais das arestas conectando os nós i e j,
a transformação dos atributos das arestas é dada por: e′ij = ReLU(Warestaeij + baresta),
onde Waresta e baresta são a matriz de pesos e o vetor de bias da camada de convolução
para aresta.

3.2.3. Mecanismo de Atenção

Os atributos originais das arestas são processados por um mecanismo de atenção baseados
nas Graph Attention Networks (GATs) [Veličković et al. 2018]. Originalmente projetadas
para processar atributos de nós, aqui, adaptamos esse mecanismo para processar os atri-
butos das arestas. Pelo mecanismo proposto, os atributos originais explı́citos e implı́citos
das arestas são passados a uma camada de rede neural linear que reduz a dimensionali-
dade original dos atributos para um espaço latente. Sejam ei os atributos da aresta i, a
transformação linear é dada por e′i = Weei + be, onde We é a matriz de pesos e be é
o vetor de bias da camada linear. O coeficiente de atenção para a aresta i é então cal-
culado como ai =

∑
(e′i ⊙ e′i), onde ⊙ é o produto elemento a elemento e a soma é

realizada sobre todas as dimensões dos atributos. Uma função de ativação LeakyReLU,
a′i = LeakyReLU(ai) é aplicada para introduzir não-linearidade ao modelo. Por fim os co-



eficientes de atenção são normalizados usando uma função softmax, αi =
exp(a′i)∑
j exp(a

′
j)

. Esta
etapa resulta em um coeficiente único para cada aresta, representando sua importância
relativa no grafo.

Os coeficientes obtidos pela função de atenção são usados na etapa final do modelo
de GNN, quando os atributos de nós e arestas são agregados, ponderando as caracterı́sticas
tanto das vizinhanças locais dos nós quanto de todas as arestas do grafo de acordo com
os coeficientes de atenção. Formalmente, para cada nó i, os atributos das suas arestas e
dos nós vizinhos são agregados de forma ponderada usando os coeficientes de atenção:
eagri =

∑
j∈N(i) αjie

′
ji, h

agr
i =

∑
j∈N(i) αjix

(2)
j , onde N(i) são os nós vizinhos de i, αji

são os coeficientes de atenção e e′ji são as representações dos atributos das arestas já
transformados.

O uso desse mecanismo de atenção permite que os atributos das arestas ajudem
a fornecer representações mais ricas e contextualizada de cada nó. As representações
dos nós já enriquecidas pelos mecanismos de ponderação e agregação são concatena-
das às representações obtidas inicialmente pela GCN, gerando os valores finais das
representações dos nós: xfinal

i = [x
(2)
i + hagr

i ; eagri ]. Então é aplicada uma última ca-
mada de rede neural linear para produzir a saı́da do modelo com a previsão das cargas
para cada nó: yi = Wfx

final
i + bf .

3.3. Treinamento e Otimização de Parâmetros

O treinamento do modelo proposto foi realizado em dois cenários diferentes. No primeiro,
usamos as medições obtidas no dia anterior ao dia alvo da previsão. No segundo, usamos
as medições de uma semana anterior ao dia alvo. Essas medições foram feitas durante as
24 horas do dia em intervalos de 5 minutos. O objetivo foi prever uma janela de 5 minutos.
No processo de treinamento foram usados o otimizador Adam [Kingma and Ba 2014] e
um escalonador implementado pela biblioteca StepLR do PyTorch.

Para obtenção dos melhores resultados possı́veis do modelo proposto, e dos mode-
los de comparação, foi realizado um processo de otimização de hiperparâmetros usando
a biblioteca do Python Optuna [Akiba et al. 2019]. Foram otimizados a quantidade de
épocas de treinamento, o dropout e os parâmetros do otimizador e do escalonador.

A Optuna utiliza um processo iterativo, onde a cada iteração um conjunto de hiper-
parâmetros é selecionado com base em uma estratégia de otimização. Alguns algoritmos
usados pela Optuna são Tree-structured Parzen Estimator (TPE), CMA-ES e métodos de
busca aleatória. Esses algoritmos levam em consideração os resultados das iterações an-
teriores para orientar a seleção de hiperparâmetros em iterações subsequentes. Buscam,
assim, equilibrar a exploração (exploration), testando novas áreas do espaço de hiper-
parâmetros e o aproveitamento (exploitation), refinando hiperparâmetros promissores.

Para cada conjunto de hiperparâmetros selecionado, a função de objetivo é execu-
tada, geralmente envolvendo o treinamento e a validação de um modelo de aprendizado de
máquina com esses hiperparâmetros. O desempenho do modelo é então avaliado, tipica-
mente usando uma métrica especı́fica (como precisão, AUC, erro quadrático médio, R2).
Este desempenho é retornado à Optuna, que o utiliza para ajustar sua estratégia de seleção
de hiperparâmetros. Ao final das iterações definidas, o conjunto de hiperparâmetros que
resultou no melhor desempenho do modelo é retornado.



Com o objetivo de manter consistência entre os resultados e permitir a reproduti-
bilidade dos experimentos, as sementes aleatórias de inicialização dos pesos dos modelos
foram fixadas. Mais de 20 sementes diferentes foram testadas para cada modelo, e os
resultados aqui apresentados correspondem às melhores otimizações de cada um deles.
Nossa ferramenta permite a alteração de sementes, bem como a inclusão de diferentes
modelos de GNNs e matrizes de tráfego para testes comparativos.

4. Resultados
Esta seção detalha experimentos realizados com o modelo AttEdgeAwareGNN. Os resul-
tados mostrados a seguir são relativos aos treinos em dois cenários: o primeiro feito com
dados de 24 horas de tráfego capturados no dia anterior ao do dia alvo da previsão. No
segundo cenário, o treinamento foi realizado com dados capturados também por 24 horas,
mas uma semana antes do dia alvo. Nossa ferramenta publicamente disponı́vel permite a
reprodução desses experimentos bem como a adaptação para o uso de diferentes modelos
de GNNs e conjuntos de dados.

Comparamos os resultados obtidos pelo modelo de rede neural de grafos
sensı́vel a arestas com dois modelos de redes neurais de grafos bem estabelecidos:
GCN [Hamilton et al. 2017] e GraphSAGE [Kipf and Welling 2016]. Esses modelos
também serviram como base para o processamento de atributos dos nós pelo modelo pro-
posto. Os resultados foram obtidos através de vários testes com diferentes inicializações
de pesos dos modelos. Aqui compilamos e mostramos o melhor resultado de cada modelo.

As Figuras 3a e 3b mostram a evolução do valor do erro quadrático médio (MSE)
durante as épocas de treinamento no primeiro (dados do dia anterior) e segundo (dados da
semana anterior) cenários, respectivamente. O MSE é calculado conforme a equação 1,
onde yi representa o i-ésimo valor observado e ŷi o i-ésimo valor previsto. Neste caso,
quanto menor o valor e mais rápida a estabilização do gráfico, melhor. Em ambos os casos
nota-se que o modelo proposto converge mais rapidamente e se mantém mais estável, se
comparado aos modelos de referência. No segundo cenário, os modelos não sensı́veis
a arestas apresentaram ainda mais instabilidade, além de todos os modelos demorarem
mais épocas para convergir durante o treinamento se comparados ao primeiro cenário.
Apesar de convergirem antes, os melhores resultados foram obtidos com treinamentos
que duraram entre 100 e 300 épocas, em todos os modelos. Treinamentos por mais de
300 épocas levaram a overfitting, perdendo eficácia.

(a) Cenário 1 (b) Cenário 2

Figura 3. Curvas de perda durante o tempo.
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As Figuras 4a e 4b apresentam o erro médio absoluto (MAE) e a raiz do erro
quadrático médio (RMSE), respectivamente calculados pelas equações 2 e 3. Em ambos
os casos, quanto menor o valor, melhor. Nestas métricas, os modelos treinados no pri-
meiro cenário também foram superiores. No AttEdgeAwareGNN, ainda que em ambos
os casos os valores sejam pequenos, o primeiro cenário apresentou MAE cerca de 48%
e RMSE cerca de 54% menores do que o segundo cenário. A mesma tendência foi ob-
servada nos outros modelos. É interessante observar que o AttEdgeAwareGNN obteve
um RMSE inferior aos modelos de comparação. No entanto, o MAE foi levemente supe-
rior ao obtido pelo GraphSAGE. Isso se deve ao fato de que o RMSE aplica uma maior
penalização a previsões fora da curva, enquanto o MAE penaliza todos os erros igual-
mente. No caso, isso demonstra que o modelo proposto foi capaz de capturar melhor os
valores fora da curva em ambos os cenários de treinamento.

(a) Cenário 1 (b) Cenário 2

Figura 4. Comparação de métricas MAE e RMSE entre diferentes modelos.
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A métrica R2, também conhecida como coeficiente de determinação, é uma
métrica estatı́stica relevante na avaliação de modelos de aprendizado de máquina. Sua
principal importância reside em fornecer uma medida de quão bem as variáveis indepen-
dentes do modelo conseguem explicar a variação da variável dependente. Um valor R2

mais alto indica que o modelo explica uma grande parte da variação, sugerindo um bom
ajuste entre o modelo e os dados. O coeficiente de determinação é calculado conforme
a equação 4, onde y são os valores observados, ŷ os valores previstos e ȳ a média dos
valores observados.

R2 = 1−
∑

(yi − ŷi)
2∑

(yi − ȳ)2
. (4)



As Figuras 5a e 5b apresentam os valores R2 para os modelos avaliados. Em am-
bos os cenários de treinamento, o modelo proposto superou os modelos de referência.
No contexto geral, os melhores resultados foram obtidos com treinamento no primeiro
cenário. Nesse cenário, o valor R2 do modelo sensı́vel a arestas foi de 0,9247, compa-
rativamente os melhores valores obtidos pelos modelos GraphSAGE e GCN foram, res-
pectivamente, 0,8988 e 0,8823. Isso demonstra que, embora haja uma tendência cı́clica
de demanda em redes de computadores, dados mais recentes podem levar à previsão de
padrões mais precisos de tráfego.

(a) R2 - Cenário 1 (b) R2 - Cenário 2

Figura 5. Comparação de valores R2.

Realizamos a mesma tarefa de previsão de carga para um intervalo especı́fico nos
dois cenários usando métodos estatı́sticos populares. A Tabela 1 mostra o comparativo
de resultados de MAE, RMSE e MAPE (erro percentual absoluto médio) obtidos pelas
soluções baseadas em GNNs e métodos estatı́sticos. Para todas as métricas, quanto me-
nor o valor, melhor. Os melhores valores estão destacados em negrito. Em todos os
casos, os modelos de GNN superam os modelos tradicionais. Nosso modelo supera ou
iguala os melhores resultados na maioria das métricas, especialmente no cenário 1 onde
as previsões são mais precisas. Nesse cenário, acreditamos ainda que o valor de MAE
levemente maiores do que o GraphSAGE se devem a uma diferença na penalização de
pontos fora da curva, o que indica que o modelo sensı́vel a arestas é capaz de lidar melhor
com esses casos.

Tabela 1. Comparação de Métricas.

Cenário 1
AttEdgeAware GraphSAGE GCN ARIMA SARIMA LSTM

MAE 0,010 0,009 0,012 0,025 0,020 0,025
RMSE 0,011 0,013 0,014 0,029 0,024 0,030
MAPE 0,140 0,197 0,146 1,096 0,932 0,829

Cenário 2
AttEdgeAware GraphSAGE GCN ARIMA SARIMA LSTM

MAE 0,015 0,015 0,016 0,025 0,025 0,029
RMSE 0,018 0,018 0,019 0,029 0,031 0,034
MAPE 0,177 0,171 0,191 1,096 0,885 3,438

5. Conclusões
GNNs são o estado da arte da aprendizado de máquina aplicada à estrutura de grafos.
Uma vez que diversos sistemas do mundo real possuem relações complexas que podem
ser representadas por grafos, o estudo e aprimoramento dessas soluções vem sendo cada
vez mais relevantes. Uma fronteira ainda pouco explorada é a de redes neurais de grafos



sensı́veis a arestas. A partir de exemplos de aplicações dessas redes em diversos proble-
mas do mundo real, propusemos nosso próprio modelo de rede neural sensı́vel a arestas
denominado AttEdgeAwareGNN e usamos para fazer a previsão de carga de nós em uma
rede backbone. O modelo possui mecanismos avançados de atenção usados para melhor
balancear a importância de cada aresta na representação dos nós e foi capaz de superar
modelos de referência já amplamente utilizados. Concluı́mos que o modelo demonstrou
eficácia na realização dessas previsões, superando os modelos comparados e alcançando,
em média, coeficientes de determinação R2 aproximadamente 4% superiores. Além disso,
disponibilizamos uma ferramenta para reprodução dos resultados e realização de testes
usando diferentes arquiteturas de GNNs e conjuntos de dados. Para o futuro esperamos
aprimorar tanto nosso modelo de GNN quanto a ferramenta para testes, melhorando a
usabilidade e flexibilidade.

Referências

Akiba, T., Sano, S., Yanase, T., Ohta, T., and Koyama, M. (2019). Optuna: A next-
generation hyperparameter optimization framework. In Proceedings of the 25th ACM
SIGKDD int. conference on knowledge discovery & data mining, pages 2623–2631.

Bandyopadhyay, S., Biswas, A., Murty, M. N., and Narayanam, R. (2019). Beyond node
embedding: A direct unsupervised edge representation framework for homogeneous
networks. CoRR, abs/1912.05140.

Barabási, A.-L. et al. (2016). Network Science. Cambridge University Press.

Bessadok, A., Mahjoub, M. A., and Rekik, I. (2021). Graph neural networks in network
neuroscience. CoRR, abs/2106.03535.

Bielak, P., Kajdanowicz, T., and Chawla, N. V. (2020). Attre2vec: Unsupervised attribu-
ted edge representation learning. CoRR, abs/2012.14727.

Breuer, M. A. (1977). A class of min-cut placement algorithms. In Proceedings of the
14th Design Automation Conference, DAC ’77, page 284–290. IEEE Press.

Capanema, C., Silva, F., and Loureiro, A. (2022). Redes Neurais de Grafos no Contexto
das Cidades Inteligentes, pages 135–176.

da Silva, D. N. R., Ziviani, A., and Porto, F. (2019). Aprendizado de máquina e inferência
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