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Resumo. A previsdao de dados espaciais tem ganhado crescente importancia em diversas areas do
conhecimento. Nesse contexto, modelos baseados em redes neurais e aprendizado profundo emer-
gem como opg¢des vidveis para realizar tais previsdes. Destaca-se o papel das redes neurais de grafos
(GNN), as quais sdo exploradas neste estudo para capturar a dependéncia espacial. Isso ocorre por
meio da agregacao realizada entre regides vizinhas, fundamentada na tendéncia de regioes proximas
de apresentarem comportamentos semelhantes. O foco deste trabalho envolveu a exploragao de
diferentes configuragoes de GNNs aplicadas a dados espaciais de area, com o objetivo de predizer o
ntmero de alunos do projeto “Satide com Agente” por municipio, considerando informagdes demo-
graficas especificas. Os resultados indicaram desempenho superior dos modelos que utilizam GNN
em comparagao ao MLP (Rede Neural de Multicamadas) que considera as observagoes independen-
tes. Além disso, observou-se uma melhoria na qualidade de predigdo quando camadas lineares foram
adicionadas ao modelo GraphConv, para o modelo GENConv néo observou-se a mesma tendéncia.
Os modelos sao particularmente sensiveis & inicializagdo dos pesos, essa variabilidade e evidenciada
pelo alto desvio padrao do MSE (Erro Quadrético Médio) para o GraphConv e GENConv.

Palavras-chave. Estatistica Espacial, Dados de area, Aprendizado de Maquina, Inteligéncia Arti-
ficial, GNN.

1 Introducao

A predigao de dados espaciais tem ganhado crescente relevancia em diversos campos do conhe-
cimento, abrangendo dreas como meteorologia , analise de trafego veicular e satude.

A estrutura de dependéncia é uma caracteristica fundamental na analise de dados espaciais e
pode se manifestar de diferentes maneiras [1]. Por exemplo, dados de area se referem a informa-
coes associadas a dados agregados que sao coletados em unidades disjuntas, como por exemplo
municipios ou bairros.

Neste contexto, as Redes Neurais de Grafos (GNN) surgem como uma abordagem relevante, as
GNN realizam agrupamentos das informagoes das areas vizinhas para realizar a predicao de uma
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determinada area, capturando assim a dependéncia espacial. Isso se justifica pela tendéncia de
areas proximas apresentarem comportamentos semelhantes.

A adogdo das GNN em contraposi¢do a outros modelos estatisticos, como o campo aleato-
rio markoviano gaussiano é motivada pela habilidade das GNNs em enfrentar desafios preditivos
associados a um grande nimero de covariaveis na anélise. O conjunto de variaveis preditoras
pode apresentar caracteristicas, como multicolinearidade e confundimento espacial, que o modelo
Conditional Autoregressive (CAR) néo trata de maneira eficiente, devido a complexidade intrin-
seca desses dados. Dessa forma, torna-se crucial buscar metodologias que nao apenas capturem a
estrutura espacial, mas também sejam mais flexiveis em relacao a essas questoes.

Nesse contexto, o objetivo principal deste trabalho foi realizar a predigao do ntimero de alunos
por municipio no projeto “Satde com Agente”. O projeto foi uma colaboragdo entre a Universi-
dade Federal do Rio Grande do Sul (UFRGS) e o Ministério da Satde, juntamente com o Conselho
Nacional de Secretarias municipais de Satide (Conasems), destinado a oferecer os cursos de Agente
Comunitario de Satde (ACS) e de Vigilancia em Satde com Enfase no Combate as Endemias
(ACE). Os cursos de ACE e ACS foram oferecidos para agentes de satide de todo o Brasil, aten-
dendo um total de 235.339 alunos. Cada agente de saide que foi aluno dos cursos de ACE
ou ACS foi alocado ao municipio no qual estava vinculada as suas atividades profissionais, logo
o projeto poderia atender 5.570 municipios, destes, 5.226 municipios tiveram pelo menos um
aluno matriculado.

Uma hipotese de pesquisa foi avaliar se municipios com caracteristicas demograficas similares
possuiam uma quantidade similar de agentes de satde participando do projeto. Outra caracteristica
considerada foi a geografica, visto que areas mais distantes e de dificil acesso poderiam possuir uma
quantidade menor de alunos. Logo, se municipios similares dado essas caracteristicas demograficas
e geograficas apresentassem uma quantidade de alunos muito diferente da predita, pode ser um
indicio de que naquele local, nao houve uma divulgagao apropriada do projeto, no caso do valor
ser superestimado, ou que houve muita divulgacao do projeto, se o valor predito foi subestimado.

Na predigao do niimero de alunos por municipio no projeto “Saide com Agente” foram conside-
radas caracteristicas espaciais e covariaveis como numero de habitantes, namero de estabelecimen-
tos de satude, IDH, entre outras (disponiveis em fontes como IBGE, DATASUS e RAIS) através
do modelo GNN. Como objetivos secundérios avaliou-se a eficicia da abordagem das GNNs em
comparagao com um modelo tabular, que considera as observagoes independentes para realizar
essas previsoes. Além disso, buscou-se analisar a eficicia da predi¢ao para diferentes inicializagoes
de pesos, a fim de verificar se eventuais melhorias nao foram resultado de variagbes aleatorias.
Adicionalmente, foi conduzida uma comparagao em termos de desempenho entre modelos que em-
pregaram diferentes camadas de GNN. A pesquisa abordou a avaliagdo do impacto da inclusao de
camadas lineares no final do modelo, com o objetivo de determinar se essa alteragao proporcionou
um aumento substancial no desempenho preditivo.

2 Representacao de Dados Espacias via Grafos

A representagao de dados espaciais por meio de grafos segundo [5] é uma abordagem para
capturar e explorar efetivamente a estrutura e as relagoes espaciais inerentes aos dados. Nesse
contexto, as unidades espaciais sao modeladas como nés, enquanto as relacoes espaciais entre elas
sdo representadas por arestas no grafo. A presenga de uma aresta entre dois nos indica que as
unidades espaciais correspondentes sao vizinhas, estabelecendo uma conexao. Vale destacar que o
grafo é necessariamente nao direcionado. Isso significa que, se uma area é considerada vizinha de
outra, a reciproca também ¢é verdadeira.

A matriz de adjacéncia pode ser considerada uma representagao tabular de um grafo, fornecendo
uma visdo das relagoes entre os vértices. Seja um grafo G(V, E) com N vértices, a matriz de
adjacéncia A serd uma matriz quadrada de ordem N x N, em que cada elemento A, representa
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a presenca ou auséncia de uma aresta entre os vértices v e u. Matematicamente, a matriz de
adjacéncia é representada por:

0, caso contrario

A, — {1, se u € N(v),

em que N (v) representa a vizinhanga do no v.

Por exemplo, ao transformar os municipios pertencentes aos arredores de Porto Alegre (RS)
em uma representacao de grafo, pode-se gerar uma visualizagao semelhante & imagem apresentada
na Figura 1.
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Figura 1: Exemplo de mapa da regido metropolitana de Porto Alegre como um grafo, em que cada circulo
no centroide da cidade representa um né6 e as linhas brancas representam as arestas. Fonte: Elaborado
pelos autores.

A construgdo da matriz de adjacéncia em dados espaciais envolve a identificagdo das relagoes
espaciais entre os elementos. Essa medida de proximidade entre dois poligonos pode ser quantifi-
cada de forma binéria, determinando se esses elementos compartilham ou ndo uma fronteira, isto
é, se sao adjacentes.

Seja A uma matriz de ordem N X N que representa a vizinhanca entre N areas, podemos
representar essa estrutura através da adjacéncia entre as areas:

1, se os poligonos i e j compartilham fronteiras,

A= (1)

0, caso contrario

Existem muitas medidas de proximidade diferentes que podem ser usadas para definir a proxi-
midade entre duas 4reas, ndo apenas a definida na Equagéo (1). Como ser ponderada de acordo
com o tamanho da populagao.

3 Redes Neurais para Grafos (GNNs)

Redes neurais convencionais sao eficazes na modelagem de dados tabulares, mas apresentam
limitagdes ao lidar com estruturas mais complexas, como grafos. Nesse contexto, as Redes Neurais
de Grafos (GNNs) [7] surgem como uma ferramenta para capturar informagoes em dados estru-
turados. A peculiaridade das GNNs reside na habilidade de propagar e agregar conhecimento ao
longo das arestas do grafo, incorporando as interagoes entre nodos vizinhos.

Essa abordagem dindmica das GNNs tem aplicagoes amplas, desde classificagdo e regressao
de no6s em grafos até previsdo de links. Seu impacto estende-se além do dominio da ciéncia da
computagao, abrangendo areas diversas como na descoberta de antibioticos, simulagoes fisicas e
sistemas de recomendagao.

Existem trés categorias principais de tarefas de previsao em grafos: predicao em nivel de
no, em nivel de aresta e em nivel de grafo [6]. A predi¢do de nés em GNNs é empregada para
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prever caracteristicas especificas associadas a cada ndé em um grafo. Na anéilise de sistemas de
recomendagao, por exemplo, a GNN pode ser utilizada para prever os interesses de um usuério
com base em suas conexoes e atividades passadas.

Este trabalho concentrou-se particularmente na predigao de nés, explorando a capacidade das
GNNs em modelar e extrair informagoes relevantes associadas aos noés em um grafo.

3.1 Rede Neural Convolucional em Grafos (GCN)

Desenvolvida para operar em dados de grafos, a Rede Neural Convolucional em Grafos (GCN)
[2] é uma arquitetura que se destaca na tarefa de aprendizado em grafos.
A equagdo que descreve a propagacao nas camadas da GCN é dada por:

HY =4 (EZAD2H”—1>W“>> , (2)

em que ¢(.) € uma funcdo de ativagao e A representa a matriz de adjacéncia A de uma grafo nao
direcionado somada & matriz identidade I, isto &, A = A+1 Essa adicao assegura que cada no leve
em consideragao nao apenas o embedding de seus vizinhos, mas também o seu proprio embedding
durante o processo de convolucdo. O termo D refere-se a matrlz diagonal dos graus dos nos,
presentes na matriz de adjacéncia A. Matematicamente D;; = Z =1 A j, em que N representa o

naumero de vértices presente no grafo. WU ¢ uma matriz de pesos especifica da camada [ — 1 e
é aprendida ao longo do treinamento da GCN. Além disso, HY ¢ RNxD , em que D é a dimensao
dos embeddings de cada no.

3.2 GraphConv

O GraphConv [4] descreve a propagacao de informagoes em grafos da seguinte maneira:

h{) = g (BUR{~V + acG0 (WOR(~)), (3)

em que v representa o no alvo, e u sdo seus vizinhos, isto é, u € N(v). Além disso, a funcdo g(.)
caracteriza a fungao de ativagao empregada. Os termos B® e W sdo matrizes de pesos da camada
I, multiplicando os embeddings do no v, hgil), e dos nos vizinhos u, th), respectivamente.
Ambos os conjuntos de pesos siao aprendidos durante o treinamento. Além disso, AGG® representa
uma operacgao de agregacao, podendo assumir formas como soma, média e maximo, aplicada sobre
os embeddings dos vizinhos wu.

3.3 GENeralized Graph Convolution (GENConv)
O GENeralized Graph Convolution (GENConv) [3] opera de acordo com a seguinte formulagao:

a;; = MLP (h (=1 4 AGG ({ReLU (hgj*” + eS};U) })) , (4)

em que v representa o no6 alvo, e u sdo seus vizinhos, isto é, v € N(v). Além disso, a funcdo g(.)
caracteriza a fungao de ativacao empregada. Os embeddings do ndé v sao representados por h(l 1)
e dos nos vizinhos u, th . 0 termo e,(fv b representa os embeddings da aresta entre os nés u e
v, se houver. Além disso, MLP(.) representa uma rede neural com varias camadas de neuronios,

organizadas em uma estrutura hierérquica.

4 Banco de Dados e Configuracao dos Modelos

O Projeto “Saide com Agente” foi uma colaboracao entre a Universidade Federal do Rio Grande
do Sul (UFRGS) e o Ministério da Satde, juntamente com o Conasems (Conselho Nacional de
Secretarias municipais de Saude), destinado a oferecer os cursos de Agente Comunitéario de Saude
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(ACS) e de Vigilancia em Satde com Enfase no Combate as Endemias (ACE). Esses cursos foram
ministrados em diversos estabelecimentos de satide em todo o territério brasileiro, o que gerou uma
grande quantidade de dados espaciais. O programa disponibilizou os cursos ACE e ACS em todo
o Brasil, embora em alguns casos a participagao nao tenha ocorrido devido & auséncia de alunos
interessados ou a falta de adesao ao projeto por parte de alguns municipios.

Os municipios nos quais esses cursos foram realizados passam a ser tratados como nés em um
grafo, tendo uma aresta conectando dois municipios se eles compartilham fronteiras. A variavel
que o modelo GNN buscou predizer foi o niimero de alunos em cada um desses municipios. Como
features para os nds, caracteristicas demograficas desses municipios foram consideradas, obtidas de
fontes como o Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), Departamento de Informatica
do Sistema Unico de Satide (DATASUS) e Relacdo Anual de Informacdes Sociais (RAIS).

A selecao das variaveis para compor as features de cada municipio priorizou aquelas que po-
deriam apresentar alguma relacao com a variavel resposta, a qual é representada pelo ntimero de
alunos. Nesse contexto, foram destacadas variaveis ligadas a satide, como o nimero de estabe-
lecimentos de satude e de profissionais na area. Aspectos educacionais e socioeconémicos foram
ponderados, uma vez que municipios com elevadas taxas de analfabetismo trazem restri¢coes na
participagao nos cursos. Varidveis relacionadas ao rendimento médio também se mostraram re-
levantes, dado que poderiam influenciar na busca por qualificacdo profissional. Adicionalmente,
variaveis mais abrangentes, como o Indice de Desenvolvimento Humano (IDH) e o Indice de Gini,
foram incorporadas na analise, considerando seu potencial impacto sobre o nimero de alunos.

A implementagao dos modelos foi realizada em Python versao 3.11.3. Dentre as bibliotecas
empregadas, destacam-se: torch geometric (v2.4.0), torch (v2.1.2), numpy (v1.23.5) e
pandas (v2.0.2).

4.1 Definicao dos Hiperparametros

Os dados foram divididos em conjuntos de treinamento e teste por meio da abordagem trans-
dutiva, com 70% dos dados destinado ao treino e 30% ao teste, resultando em 3642 municipios
para o conjunto de treino e 1561 para o teste.

A defini¢ao dos hiperparametros, envolvendo elementos como o numero de camadas, a quan-
tidade de neuroénios e a taxa de aprendizagem, foi conduzida por meio de uma técnica conhecida
como Hyperopt. A abordagem de treinamento em lote foi adotada para todos os modelos, ou seja,
o conjunto de treino completo foi utilizado em cada iteragdao do algoritmo.

O modelo MLP, que trata as observagoes de forma independente, foi empregado para compara-
¢ao com os modelos de GNN, com o objetivo de analisar se a incorporagao de conexdes melhorou
a acuricia das previsoes.

Foram analisadas diferentes arquiteturas de GNN, GraphConv e GENConv. Foram explorados
modelos compostos unicamente por camadas de GNN, assim como modelos que integram camadas
de GNN com camadas lineares. Vale destacar que uma camada linear executa uma transformagao
linear nas entradas, envolvendo a multiplicacao das entradas pelos pesos e a adicdo de um bias. A
semente foi fixada em 42 em todos os modelos, assegurando a reprodutibilidade dos resultados.

Todos os modelos foram treinados utilizando a fungdo de perda MSE. O otimizador Adam foi
empregado em todos os modelos, com as tinicas varia¢oes ocorrendo nos hiperparametros associados
a taxa de aprendizado e ao Weight Decay. A nao-linearidade foi aplicada utilizando a fungao ReLU
apo6s cada camada.

Em nenhuma das configuracoes de camadas lineares, seja para modelos constituidos unicamente
por camadas lineares (MLP) ou para modelos com GNN seguidas por camadas lineares, foi imple-
mentado o uso de dropout, um regulador que desativa aleatoriamente alguns neurdnios durante o
treinamento. Os hiperparametros adotados para o modelo que apresentou o melhor desempenho,
o GENConv + linear, estao detalhados na Tabela 1.
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Tabela 1: Valores considerados na otimizacao dos hiperparétmetros(1> para o modelo GENConv + Linear
e os hiperparametros 6timos encontrados'®. O tempo de execucao foi de 108min.
Hiperparametro Valores considerados na otimiza(;éo(l) Hiperparametro otimizado(®

Camadas (GENConv) 0,1 ou?2 1
Neurdnios (GENConv) 8, 16 ou 32 32
Taxa de aprendizagem 0,001 a 0,01 0,004
Weight Decay 0a0,1 0,08
Epocas 1.000 ou 2.000 2.000
Dropout 0a0,6 0,3
Camadas (linear) 1,20u3 2
Neurénios (linear) 8, 16 ou 32 8

4.2 Resultados

Os mapas das Figuras 2 e 3 apresentam os erros quadraticos dos modelos com os melhores
desempenhos, as cores no mapa indicam a grandeza da diferenga ao quadrado entre o nimero de
alunos observado (y) e o nimero predito de alunos () para cada municipio pertencente ao banco
de teste.
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Fonte: Elaborado pelos autores
Tabela 2: O MSE ¢ calculado no conjunto de teste para o respectivo modelo com semente igual a 42V,

MSE no conjunto de teste apresentado na forma de média (desvio padrao), obtido a partir de 30 simulagdes
com diferentes sementes®. Tempo de execucio das simulagdes em minutos(®.

Modelo MSE® MSE® Tempo®)
MLP 1.945,48 3.679,94 (675,7) 3min
GraphConv 2.841,21  263.833,52 (479.655,1) 21min
GENConv 707,37 5.847,59 (7439.5) 59min
GraphConv + Linear 877,50 2.175,72 (1.092,1) 6min
GENConv + Linear 824,21 2.034,06 (792,1) 102min

Na Tabela 2, estao apresentados as configuracoes de hiperparametros dos modelos, que incluem
o MSE no conjunto de teste utilizando a semente 42, seguido do MSE médio (com desvio padrao
entre parénteses) obtido a partir de 30 simulagbes com diferentes sementes aleatorias, além do
tempo total de execugao das simulagoes. Essa abordagem visou analisar como a mesma configu-
ragao se comportou para diferentes sementes fixadas. Observa-se a presenga de um desvio padrao
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elevado em alguns modelos, sugerindo uma sensibilidade & inicializacao dos pesos que é diretamente
influenciada pela semente. Além disso, houve um aumento no erro médio calculado a partir das
simulacoes, indicando que a melhor configuragao encontrada com a semente 42 pode ndo ser uma
escolha 6tima para as demais sementes. A simulagao foi feita com a configuragdo do modelo que
gerou o melhor desempenho utilizando a semente 42.

5 Consideracoes Finais

Em conclusio, a pesquisa abordou a aplicacao de diversas arquiteturas de GNN, como Graph-
Conv e GenConv. Adicionalmente, foi conduzido um experimento com 30 diferentes sementes para
avaliar a robustez e eficiéncia dos métodos GNN no contexto espacial. Os resultados revelaram
que, embora a presenca de uma observagao atipica (Rio de Janeiro) tenha impacto no MSE para
o modelo MLP, os modelos GENConv, GENConv + Linear e GraphConv + Linear demonstraram
uma capacidade superior de lidar com esses outliers, apresentando um desempenho superior.

Alguns modelos sao particularmente sensiveis a inicializa¢ao dos pesos. Como resultado, con-
figuragoes idénticas com diferentes sementes resultaram em desempenhos distintos. Essa variabili-
dade é evidenciada pelo alto desvio padrao do MSE durante as simulagoes nos modelos GraphConv
e GENConv. Observou-se uma melhoria geral no desempenho de todos os modelos GNN quando ca-
madas lineares foram adicionadas, com exce¢ao do modelo GENConv. Como perspectivas futuras,
ha diversas possibilidades a serem exploradas. Entre elas, destaca-se a investigacao de previsoes
espago-temporais utilizando modelos GNN.
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