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Deep Learning Recap
● Machine learning a partir de redes neurais “profundas”
● Redes neurais são antigas (1940s)
● Backpropagation (Rumelhart, Hinton & Williams, 1986)
● Big Data (p.ex. ImageNet) / Big Compute (p.ex. GPUs) 

https://en.wikipedia.org/wiki/Backpropagation#CITEREFRumelhartHintonWilliams1986a


● Classificação de imagens - CNNs / ResNets
● Detecção de objetos - R-CNNs, YOLO
● Segmentação de imagens - UNets
● Geração de imagens - VAEs, GANs
● Controle e Planejamento em games (Atari, Go, DOTA2, Starcraft) - RL
● Controle e Planejamento em robótica - RL
● Análise de texto - RNNs / Transformers
● Síntese de texto - RNNs / Transformers
● Predição de séries temporais - RNNs / LSTMs / GRUs / Transformers

Deep Learning Recap



● “Reasoning as Search”
○ Satisfação de restrições
○ Otimização Combinatória

● Discreta
● Simbólica
● Relacional

Inteligência Artificial Ontem



● Física (sistemas de partículas)
● Química (moléculas)
● Bioinformática (DNA)
● Matemática/Lógica (Expressões)
● Satisfação de Restrições / Otimização Combinatória
● Redes sociais

Problemas Relacionais Hoje



Graph Neural Networks



● Compartilhamento de Parâmetros
○ Espaço de parâmetros reduzido
○ Equivariância a Translação
○ Inputs de tamanho variável

CNNs Recap



● CNNs aprendem a fazer feature engineering por conta própria
● Mais camadas → features de nível mais alto

CNNs Recap



● Filtros convolucionais 
implementam transformações 
locais (vizinhança 9-conectada)

● Imagens são como grafos com 
topologia em grid

CNNs Recap



● De maneira geral

● Em uma CNN, os parâmetros são 
os pesos 

CNNs Recap



● A princípio podemos aplicar 
transformações análogas em 
outras topologias

CNNs → GNNs



● Objetivo: substituir imagens por 
grafos como input

● Numa CNN, cada pixel é 
representado por um vetor 
n-dimensional (3D = RGB no input)

● Numa GNN, cada nodo do grafo de 
entrada é representado por um 
vetor n-dim

CNNs → GNNs



● Idêntica à convolução tradicional, exceto por:
○ Vizinhança não é necessariamente em 

grid

○ Não temos mais um peso específico 
para cada vizinho

○ Ao invés disso: aplicamos uma 
transformação a cada feature

Graph Convolution Layer



● Podemos empilhar múltiplas camadas de GC

Graph Convolution Layer



Graph Convolution Layer



Graph Convolution Layer



Graph Convolution Layer



Message Passing Neural Nets

Função de update

Função de agregação
Função de “mensagem”

Features da aresta



Message Passing Neural 
Nets



Aplicações de 
GNNs



Aprendizado Semi-Supervisionado
● Classificação de nodos de um 

grafo
● Poucos labels são conhecidos
● Como embeddings acumulam 

informação local, é possível treinar 
com menos labels



Few-Shot Learning
● Problema: aprender a partir de 

poucos labels
● Uma CNN produz feature maps 

para cada imagem de exemplo
● GNN recebe grafo totalmente 

conectado de feature maps
● Feature maps refinados ao longo 

de várias iterações
● MLP calcula similaridade entre 

feature maps
● Inferência: nearest neighbor



Relational Reasoning
● Questão relacional sobre objetos 

numa imagem
● LSTM processa pergunta em LN e 

produz um embedding de questão
● CNN processa imagem e produz d 

x d feature maps
● Cada célula da matriz d x d é 

tratada como um objeto
● GNN (condicionada no embedding 

de questão) gera um embedding 
por par

● MLP recebe soma dos embeddings 
de pares e prediz



Modelos Generativos de Grafos

● GAN onde discriminante é uma GCN
● Discriminante separa grafos reais de 

artificiais
● Geradora produz grafos realísticos para 

enganar a discriminante



Modelos 
Generativos de 
Grafos

● Objetivo: hole completion
● Encoder (GNN) - Decoder
● Encoder recebe AST de código 

numa linguagem de 
programação

● Decoder produz uma AST para 
completar a lacuna



Simulação Física

● GNN refina embeddings de 
partículas e prediz as derivadas 
(deltas) da posição e do 
momentum de cada uma

● Usados para montar equação 
diferencial

● Equação resolvida com ODE 
diferenciável para obter função 
de evolução do sistema



Satisfação de Restrições em 
problemas NP-Completos

● Input: expressão booleana na CNF
○ F(x) = (¬x1 v ¬x2 v x5) ^ (x2 v x3 v x4)

● Modelada como grafo entre literais 
(x1, ¬x1, x2, ¬x2, …) e cláusulas

● GNN recebe grafo e refina 
embeddings de literal

● MLP calcula “voto” para cada literal
● Predição: voto médio



Problemas NP-Completos em Grafos

● Input: grafo euclidiano
● Variante de decisão do TSP
● GNN refina embeddings de nodo e 

de aresta
● MLP calcula “votos” para os 

embeddings de aresta
● Predição: voto médio



Otimização Combinatória

● GNN recebe grafo e refina 
embeddings de nodo

● MLP calcula probabilidade de cada 
nodo pertencer ao Maximum 
Independent Set

● Busca em árvore usa 
probabilidades para otimizar 
solução



DL em Redes Sociais

● GNNs podem ser usadas para 
predizer propriedades de 
agentes (p.ex. Influência) em 
redes sociais



Notas Finais

● DL em grafos abre possibilidades
○ Redes sociais
○ Moléculas
○ Expressões simbólicas
○ Raciocínio relacional
○ Código
○ Otimização combinatória
○ Satisfação de restrições
○ Semi-supervised learning
○ Few-shot learning
○ Física

● Self-attention ≅ GNN
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