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Résumé

Les graphes sont I’une des méthodes les plus importantes de représentation et d’étude des données. Les
graphes sont un moyen important de comprendre certains éléments complexes. Réseaux médicaux et
sociaux et notre centre de recherche dans ce domaine, nous avons étudié un ensemble de données sous
forme de graphes de plusieurs composes chimiques utilisés dans le traitement médical en essayant
d’extraire et de sous-graphes récurrents pour atteindre de nouveaux modeles en utilisant les derniéres
techniques. Il est connu comme les méthodes des utilisateurs d'intelligence artificielle types de réseaux
de neurones artificiels dans le domaine est probablement le dernier et le plus important dans I'étude de

I'informatique

Mots-clés : apprentissage automatique, graphe, Réseaux de neurones, Apprentissage profond.

Abstract

Graphs are considered one of the most important methods of data representation and study. Graphs are
an important means to understand some complex elements. Recently, several studies have been
published on the field of data mining and studying graphs. Perhaps the most important areas of these
studies is the study of repeated graphs of their importance in several fields. Medical and social
networks and our research center on this area, we studied a set of data in the form of graphs of several
chemical compounds used in medical treatment trying to extract and recurring sub-graphs to reach new
patterns using the latest Yep technical or what is known as the methods of artificial intelligence users
kinds of artificial neural networks in the field is probably the latest and most important in the study of
computer science

Keywords : machine learning ,graph, Neural networks, Deep learning
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Introduction générale

Les graphes sont des structures de données courantes utilisées pour représenter et modéliser
des systemes réels, par exemple les réseaux sociaux, les molécules chimiques, la carte des
routes dans un pays. L'extraction fréquente de sous-graphes qui fait I'objet du présent rapport
est considérée comme une sous-section du domaine d'extraction graphe qui est largement
utilisée pour identifier les sous-graphes dans de grands ensembles de données graphes dont le
nombre d'occurrences est supérieur a un seuil de support minimum spécifié, également
utilisés pour la classification des graphes, les indices de construction et les objectifs de
clustering des graphes. L'exploration de sous-graphes fréquents est abordée sous différents

angles et vue dans des directions différentes en fonction des attentes du domaine.

Ces dernieres années,de nombreux auteurs ont déployé de nombreux algorithmes et outils
pour convertir des données volumineuses en informations utiles et significatives .L'extraction
fréquente de graphes est I'un des bras de ces techniques lorsque les données sont représentées
sous forme de graphes .L'identification de graphes fréquents/sous-graphes dans une base de
données graphe ou dans un seul grand graphe fait partie de lI'exploration de graphe fréquente
qui peut étre utilisée pour des taches de classification ,le clustering de graphes et les indices
de construction. La découverte fréquente de sous-graphes est un processus d'identification des
sous-graphes fréqguemment présents a partir d'un ensemble de graphes (base de données de
graphes) ou d'un seul graphe de grande taille avec fréquence d'occurrence n'est pas inférieur a

un seuil specifié.

L'apprentissage profond a été couronné de succés dans un certain nombre de domaines, allant
de l'acoustique, des images au traitement du langage naturel. Cependant, I'application de
I'apprentissage profond aux données graphes omniprésentes n'est pas négligeable en raison
des caractéristiques uniques des graphes. Récemment, un nombre important d'efforts de
recherche ont été consacrés a ce domaine, faisant grandement progresser les techniques
d'analyse graphe. Dans cette enquéte, nous passons en revue de fagcon exhaustive differents
types de méthodes d'apprentissage profond appliquées aux graphes. Nous divisons les
méthodes existantes en trois grandes catégories : les méthodes semi-supervisées, y compris les
réseaux neuronaux graphes et les réseaux convolutionnels graphes, les méthodes non
supervisees, y compris les autoencodeurs graphes, et les progres récents, y compris le graphe

recourant neuronal Réseaux et apprentissage du renforcement graphe. Nous fournissons



ensuite un apercu complet de ces méthodes d'une maniere systématique suivant leur histoire

des développements.

e Organisation du document

Le reste de ce document est organisé comme suit :
Chapitre 1 : I’apprentissage automatique et I'apprentissage en profondeur

Dans ce chapitre on va parler d'apprentissage automatique et d'apprentissage en profondeur

(notions de base et définitions dans ce domaine)

Chapitre 2 : Théorie des graphes et extraction fréquente de sous-graphes

Dans ce chapitre, nous présentons les théories, la terminologie et les algorithmes les plus

importants liés aux graphes et aux sous-graphes.

Chapitre 3 : Deep learning on graphe :

Dans ce chapitre, nous aborderons les concepts les plus importants liés aux graphes dans le
domaine de lI'apprentissage en profondeur, ainsi que l'utilisation des types les plus importants
de réseaux de neurones artificiels sur les graphes (GNN,GCN , AutoEncodeur) et les travaux

les plus importants dans ce type de recherche.



Chapitre |

Apprentissage machine
et apprentissage en

profondeur




1.1. Introduction :

Depuis son point de départ dans les années 1950, notamment avec les travaux du
mathématicien Alan TURING, l‘intelligence artificielle (IA), discipline mathématique et
technique destinée a reproduire 1‘intelligence humaine, s‘est développée par cycles successifs
parallelement a la croissance de la puissance de calcul informatique disponible. Dans les années
1980, le concept d‘apprentissage automatique («Machine Learning») se développe permettant
a une machine de déduire une «regle a suivre » uniquement a partir de 1‘analyse de données.
Cette période voit apparaitre la majorité des algorithmes « apprenants » utilisés aujourd‘hui
(réseau de neurones, apprentissage par renforcement, machines a vecteurs de support, etc.). Ces
avancées se concrétisent notamment par le succés de 1°ordinateur Deep Blue face au grand
maitre d‘échecs, Gary KASPAROV en 1992.A partir des années 2000, un nouveau cycle
d‘innovations en IA se met en place avec le formidable développement d‘Internet et des tres
grandes infrastructures de calcul, offrant un accés a un volume de données encore jamais atteint
dans I‘histoire humaine. Avec cette capacité nouvelle, le développement des techniques
d‘apprentissage profond («Deep Learning») permet aux machines de commencer a surpasser
les performances des meilleurs experts humains dans des domaines comme la reconnaissance
visuelle, 1‘analyse documentaire ou la traduction.

Dans ce chapitre on va parler de quelques notions sur l‘intelligence artificielle, apprentissage
automatique (machine learning) , apprentissage profond(deep learning) avec les derniéeres

actualités dans ces domaines et les liens entre eux.

l'-l'_:ltE“iEE"DE_mﬁ':i'_!“E_ L'APPRENTISSAGE
précoce suscite |'excitation . AUTOMATIQUE
L'APPRENTISSAGE

. PROFOMND

Sl 0
é Mmu

T950°s 17&607s 1970s 1780 1#90°s Zo0o's 2010°s

Figure 1.1 : La relation entre IA, ML et DL



1.2. Intelligence artificielle :

L<intelligence artificielle (IA) correspond a un ensemble de technologies qui permet de
simuler l‘intelligence et d‘accomplir automatiquement des taches de perception,
compréhension et prise de décision. Ces techniques font particuliérement appel a 1‘utilisation
de Il‘informatique, de 1°¢lectronique, des mathématiques (notamment statistiques), des
neurosciences et des sciences cognitives. [1]

Ces techniques montrent certains aspects de l'intelligence humaine. Mais comment est-

ce arrivé? D'ou vient cette intelligence? Cela nous amene au cercle suivant.

1.3. L'apprentissage automatique (Machine Learning):

L‘apprentissage automatique est devenu 1‘un des sujets les plus importants au sein des
organisations de développement qui cherchent des moyens novateurs de tirer parti des
ressources de données pour aider 1°entreprise a acquérir un nouveau niveau de compréhension.
Pourquoi ajouter 1‘apprentissage automatique dans le mix ? Avec les modeles d‘apprentissage
automatique appropriés, les organisations ont la capacité de prédire continuellement les
changements dans I‘entreprise de sorte qu‘ils sont le mieux en mesure de prédire ce qui est a
venir. Comme les données sont constamment ajoutées, les modeles d‘apprentissage
automatique garantissent que la solution est constamment mise a jour. La valeur est simple : si
vous utilisez les sources de données les plus appropriées et en constante évolution dans le
contexte de 1‘apprentissage automatique, vous avez la possibilité de prédire 1‘avenir.

L apprentissage automatique est une forme d‘intelligence artificielle qui permet a un
systeme d‘apprendre des données plutot que par une programmation explicite. Cependant,
1‘apprentissage automatique n‘est pas un processus simple.

Lapprentissage automatique utilise divers algorithmes qui tirent des legons itératives
des données pour améliorer, décrire les données et prévoir les résultats. Comme les algorithmes
ingerent des données de formation, il est alors possible de produire des modeéles plus précis
basés sur ces données. Un modéle d‘apprentissage automatique est la sortie génerée lorsque
vous entrainez votre algorithme d‘apprentissage automatique avec des données. Apres la
formation, lorsque vous fournissez un modeéle avec une entrée, vous recevrez une sortie. Par
exemple, un algorithme prédictif créera un modéle prédictif. Ensuite, lorsque vous fournirez
des données au modeéle prédictif, vous recevrez une prévision fondée sur les données qui ont
formé le modele. L apprentissage automatique est maintenant essentiel pour créer des modeles

analytiques. [2]



1.3.1. Pourquoi L'apprentissage automatique ?

Supposons que vous souhaitiez écrire le programme de filtrage sans utiliser de méthodes
d‘apprentissage automatique. Dans ce cas, vous devrez suivre les étapes suivantes:

e Audébut, vous examineriez a quoi ressemblent les spams. VVous pouvez les sélectionner

pour les mots ou les expressions qu‘ils utilisent, comme «carte de débit», «librey, etc.,

ainsi que pour les modéles utilisés dans le nom de 1‘expéditeur ou dans le corps du

message.

e Deuxiemement, vous écririez un algorithme pour détecter les modeles que vous avez
vus, puis le logiciel marquerait les e-mails en tant que spam si un certain nombre de ces
modéles sont détectes.

e Enfin, vous testeriez le programme, puis renfaitiez les deux premiéres étapes jusqu'a ce

que les résultats soient suffisamment bons.

Lancement !

©

Etudier le , Ecrire des
probleme regles
Analyser

les erreurs <

Figure 1.2 : L'approche traditionnelle.

Comme le programme n'est pas un logiciel, il contient une trés longue liste de regles
difficiles a maintenir. Mais si vous avez développé le méme logiciel en utilisant ML, vous

pourrez le maintenir correctement. [3]



1.3.2. Types de systémes de L'apprentissage automatique :
Il existe différents types de systemes d'apprentissage automatique. Nous pouvons les
diviser en catégories, selon que

« lls ont été formés avec des humains ou non humains :

Supervisé ;

- Non supervisé ;

- Semi-supervisé ;

- Apprentissage par renforcement.

e S'ils peuvent apprendre progressivement.

e S'ils travaillent simplement en comparant de nouveaux points de données pour trouver
des points de données, ou peuvent détecter de nouveaux modeles dans les données, ils

créeront ensuite un modeéle. [3]

A. L’apprentissage supervisé :

Dans l‘apprentissage supervisé (ou l‘apprentissage avec un expert), les données sont des
échantillons de motifs entrée-sortie.

Dans ce cas, une description concise des données est la fonction permettant de générer
la sortie d‘une entrée donnée. Ce probléme est appelé apprentissage supervisé car les objets
considérés sont associés déja avec valeurs attendues (par ex classes et valeurs réelles).

Dans le probleme d‘apprentissage supervisé, un échantillon de couples entrée-sortie
donné est appelé « échantillon d‘entrainement »(ou ensemble d‘entrainement), la tache est de
trouver une fonction déterministe qui mappe n‘importe quelle entrée a une sortie qui est capable
de prédire les futures observations entrée-sortie, et diminuer le possible les erreurs. Pour
n‘importe quelle valeur attendue d‘un objet présenté dans 1‘échantillon d‘entrainement elle
retourne la valeur la plus apparue dans 1‘ensemble d‘entrainement avec cet objet. [2]

On distingue 1°apprentissage en classification ou régression selon le type de sorties.

e Classification :
Si Iespace de sorties n‘a pas de structure sauf en cas d‘égalité (ou pas) de deux éléments
de sortie, ceci est appelé « le probléme de classification d‘apprentissage » (ou simplement

classification). Chaque élément de 1°‘espace de sortie est appelé « classe » (en anglais class).



Lalgorithme qui résout le probléme de classification est appelé « classificateur ». Dans les
problémes de classification la tache est d‘affecter de nouvelles entrées a un nombre de
catégories ou classes discretes. [2]
Exemple de probléme de classification :

Objectif : Predire qui gagne plus de 50k$ a partir de données de recensement. [4]

salaire (bleu: >=50K$, rouge: <50k$)
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Figure 1.3 : Exemple de probléme de classification.

e Régression :
Si 1‘espace de sortie est formé par les valeurs des variables continues, pour un instant

donné 1‘échange de stock s‘indice sur quelques futures temps, la tache d‘apprentissage est
connue comme un probléme de régression ou « fonction d‘apprentissage ». Les exemples
typiques de régression sont de prédire la valeur de partages dans le marché d‘échange de stock

et d‘estimer la valeur d‘une mesure physique dans une section d‘un plat thermoélectrique. [2]



Exemple de probleme de régression :

Prédire I'dge d'un ormeau (abalone) a partir de sa taille, son poids, etc. [4]

ige des ormaux (vert = 1 anneau, rouge = 29 anneaux)

1.0

shell. weight
0.6

0.4

02

0.0

| | | | | |
0.1 02 0.3 0.4 0.5 0.6

diameter

Figure 1.4 : Exemple de probléme de régression .

B. L’apprentissage non supervisé :
Dans I‘apprentissage non supervisé il n‘y a pas de notion de sortie désirée, on dispose
seulement d‘un nombre fini de données d‘apprentissage, constituées —d‘entréesl, sans

qu‘aucun label n‘y soit rattaché. [5]

e Estimation de densité :
Dans un probléme d‘estimation de densité, on cherche a modéliser convenablement la

distribution des données. L estimateur obtenu f*(x) doit pouvoir donner un bon estimé de la



densité de probabilité a un point de test x issu de la méme distribution (inconnue) que les
données d‘apprentissage. [5]

Etant donné un ensemble de N observations vectorielles DN={x1,...,xN} décrites par d
variables, donc DN c Rd , 1‘objectif général de 1°estimation de densité est de trouver la

fonction de densité de probabilité f qui a généré 1‘échantillon aléatoire DN .

La figure suivante montre un exemple dans lequel les observations (représentees par les
points bleus dans le plan horizontal) sont issues de R2 et la densité qui a généré ces points est

la surface courbe. Le sommet (en rouge) sur cette surface correspond a la région du plan
horizontal ou les observations (les points bleus) sont les plus denses. [6]

0.03
0.02
0.01
0.00

—0.01

Figure 1.5 : Exemple de données de R2 et de densité estimée.

e Partitionnement (Clustering) :

Le probleme du partitionnement est le pendant non-supervisé de la classification. Un
algorithme de partitionnement tente de partitionner 1‘espace d‘entrée en un certain nombre de

—classes _ en se basant sur un ensemble d‘apprentissage fini, ne contenant aucune
information de classe explicite.
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Les critéres utilisés pour décider si deux points devraient appartenir a la méme classe
ou a des classes différents sont spécifiques a chaque algorithme, mais sont tres souvent liés a
une mesure de distance entre points. [5]

Figure 1.6: Partitionnement - Maximisation des attentes.

e Réduction de dimensionnalité :

Le but d‘un algorithme de réduction de dimensionnalité est de parvenir a —résumerl|
lI‘information présente dans les coordonnées d‘un point en haute dimension ( xeRn ,n grand)
, par un nombre plus réduit de caractéristiques. Le but espéré est de préserver 1‘information
—importantel, de la mettre en évidence en la dissociant du bruit, et possiblement de révéler
une structure sous-jacente qui ne serait pas immédiatement apparente dans les données
d‘origine en haute dimension. L exemple le plus classique d‘algorithme de réduction de
dimensionnalité est 1° Analyse en Composantes Principales (ACP). [7]

Raisons pour réduire la dimensionnalité :

- Malédiction de la dimensionnalité :
e Ajout d‘une dimension augmente exponentiellement 1‘espace mathématique.

e 100 points équidistants de 0,01 en une dimension=1020 points nécessaires en 10

dimensions pour conserver la méme densité.
e Grande dimensionnalité : complexite élevée en calculs et en mémoire.
- Epargner des co(ts de mesures.
- Plus un modéle est simple, moins il y a de variance.
- Plus facile d‘expliquer avec moins de variables : extraction de connaissances.

- Visualiser les données : analyse de résultats. [7]
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Figure 1.7 : Malediction de la dimensionnalité.

e L’apprentissage par renforcement :

Nous ne faisons ici que mentionner trés succinctement le cadre général de

1‘apprentissage par renforcement, ce domaine étant hors du champ de notre sujet.

La particularité et la difficulté du cadre de 1‘apprentissage par renforcement est que les

décisions prises par 1‘algorithme influent sur I°‘environnement et les observations futures.
L‘exemple typique est celui d‘un robot autonome qui évolue et effectue des actions

dans un environnement totalement inconnu initialement. 1l doit constamment apprendre de ses

erreurs et succes passeés, et décider de la meilleure politique a appliquer pour choisir sa

prochaine action. [8]

’ Agent

Etat I Récompense Action

Environment

Figure 1.8 : Le cycle d'apprentissage par renforcement
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o L’apprentissage par transfert :

L<apprentissage par transfert fournit un cadre théorique et méthodologique intéressant
permettant d‘adapter un modele appris a partir d‘un domaine et d‘une tache source vers un
nouveau domaine et/ou une nouvelle tiche cible. Le domaine fait référence a 1‘espace de
représentation des données ainsi qu‘a la répartition de ces données dans cet espace ; la tiche
désigne a la fois I°espace des labels et la fonction de prédiction qui associe un label a un exemple
de test. Par exemple, pour une tache de classification d‘expressions faciales, les exemples
labélisés peuvent étre des images de visage auxquelles on associe une catégorie d‘émotion (joie,
colere, tristesse...). Si ces images ont été capturées dans des conditions spécifiques(en intérieur
avec une caméra haute résolution par exemple), le systéme appris sur le domaine source ne
pourra certainement pas étre appliqué directement sur une image de visage prise en extérieur
par une webcam. Pour autant il serait intéressant de transférer le domaine source vers le

domaine cible car il est couteux et parfois impossible d‘annoter les données cibles. [9]

Différentes taches indépendantes Taches sources Tache cible

Op =z Wi 0, -z 08
ﬁ' a.;im aoq B5 B3 aﬂ

. (|
t aXpression

pose unité d'action | expression unites d'action Ll s

Transfert de
‘ ~ | connaissance Ap|
syst

(b)

Figure 1.9: Principe général de (a) I’apprentissage automatique traditionnel et (b)

I’apprentissage par transfert.

Les domaines d‘application du Transfer Learning sont nombreux. Principalement, les
méthodes de transfert de connaissance sont tres souvent utilisées pour la reconnaissance
d‘image ainsi que le traitement automatique du langage. Ces deux domaines d‘apprentissage
sont tres complexes et chronophages. Ccest pour cela que le Transfer Learning apporte un
souffle nouveau pour tenter d‘optimiser ces traitements en exploitant au maximum des modeles

déja entrainés. Nous allons voir ici plusieurs méthodes de Transfer Learning. [10]
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I.4. L apprentissage profond (Deep Learning):

Le Deep Learning ou apprentissage profond est un type d'intelligence artificielle dérivé
d‘apprentissage automatique (Machine Learning) ou la machine est capable d'apprendre par
elle-méme, contrairement a la programmation ou elle se contente d'exécuter a la lettre des

régles prédéterminées. [11]
1.4.1. Fonctionnement du I’apprentissage profond :

Le Deep Learning s'appuie sur un réseau de neurones artificiels s'inspirant du cerveau
humain. Ce réseau est composé de dizaines voire de centaines de « couches » de neurones,
chacune recevant et interprétant les informations de la couche précédente. Le systeme
apprendra par exemple a reconnaitre les lettres avant de s'attaquer aux mots dans un texte, ou

détermine s'il y a un visage sur une photo avant de découvrir de quelle personne il s'agit. [12]

h éf lErreurs o—o _ I = h,
<7 L O®—re= %g v
\» l’. - =

Figure 1.10 : Schéma de fonctionnement de Deep Learning .

A travers un processus d‘auto-apprentissage, le Deep Learning est capable d‘identifier un
chat sur une photo. A chaque couche du réseau neuronal correspond un aspect particulier

de l'image.

A chaque étape, les « mauvaises » réponses sont éliminées et renvoyées vers les
niveaux en amont pour ajuster le modéle mathématique. Au fur et a mesure, le programme
réorganise les informations en blocs plus complexes. Lorsque ce modéle est par la suite

appliqué a d'autres cas, il est normalement capable de reconnaitre un chat sans que personne
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ne lui ait jamais indiqué qu'il n'ai jamais appris le concept de chat. Les données de départ sont

essentielles : plus le systéme accumule d'expériences différentes, plus il sera performant. [12]

1.4.2. Applications de ’apprentissage profond :

Le Deep Learning est utilisé dans de nombreux domaines :

Reconnaissance d'image, [13]

Traduction automatique, [14]

Voiture autonome, [15]

Diagnostic médical, [16]

Recommandations personnalisées, [17]
Modération automatique des réseaux sociaux, [18]
Prédiction financiere et trading automatisé, [19]
Identification de piéces défectueuses, [20]
Détection de malwares ou de fraudes, [21]
Chatbots (agents conversationnels), [22]
Exploration spatiale, [23]

Robots intelligents. [24]

L'apprentissage profond peut, par exemple, aider a :

Mieux reconnaitre des objets hautement déformables ;

Analyser les émotions révélées par un visage photographié ou filmé ;

Analyser les mouvements et position des doigts d'une main, ce qui peut étre utile
pour traduire les langues signées ;

Améliorer le positionnement automatique d'une caméra, etc. ;

Poser, dans certains cas, un diagnostic médical (ex. : reconnaissance automatique
d'un cancer en imagerie médicale), ou de prospective ou de prédiction (ex. :
prédiction des propriétés d'un sol filmé par un robot). [25]

Reproduire une oeuvre artistique a partir d'une photo a l‘ordinateur . [25]
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Conclusion :

Dans ce chapitre, nous avons parlé de l'intelligence artificielle et de son histoire. Nous avons
également traité de I'apprentissage et des types de machine et donné des exemples de la
différence entre ces types. Nous avons également expliqué I'apprentissage en profondeur et

les domaines d'utilisation.
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Chapitre 02

Théorie des graphes et
frequente Sous-graphes




I1.1. Introduction

ce chapitre définit en détail le concept d’extraction de graphes et de concentrer principalement
sur I'extraction miniére fréquente (FSM), il est organisé en deux parties:

La partie 01 est principalement consacrée a la présentation simplifiée des notions de base
relatives aux graphes et a leur théorie.

La partie 02 est consacrée a la présentation de «I'état de la technique» des algorithmes

et techniques d'extraction fréquente de sous-graphes (FSM). Une enquéte sur les
recherches en cours dans le domaine et des solutions pour résoudre les principaux

problemes de recherche sont également présentées.

I1.2. Data mining

L'exploration de données est une étape particuliéere dans le processus de découverte des
connaissances dans les bases de données (KDD), qui permet d'extraire des connaissances
statistiqguement significatives et utiles d'un volume considérable d'ensembles de données brutes.
L'extraction de connaissances aussi importantes peut étre cruciale, parfois essentielle. phase

suivante de lI'analyse: la modélisation [26] Le processus de KDD est décrit a la figure
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dota mining
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Figure 11-1: Les étapes du processus de KDD
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Les étapes supplémentaires du processus KDD incluent la sélection et la projection des
données, ainsi que les étapes de visualisation et d’évaluation.

Au cours de la derniére décennie, le domaine de 1’exploration de données est devenu un
nouveau domaine de recherche, explorant des questions de recherche intéressantes et
développant des applications difficiles de la vie réelle. Les formats de données objectives au
début de I’exploration de données étaient limités aux tables et transactions relationnelles,
chaque instance étant représentée par une ligne dans une table ou une transaction représentée

par un ensemble.[27]

Cependant, au cours des dernieres annees, les études ont commencé a étendre les classes
de données considérées aux données semi-structurées telles que les textes HTML et XML, les

séquences symboliques et les relations représentées par des logiques avancées.

L'exploration de modeles fréquents, par exemple, est un theme central de la recherche
sur I'exploration de données depuis plus de dix ans. Une littérature abondante a été consacrée a
cette recherche et d’énormes progres ont été réalisés, allant d’algorithmes efficaces et évolutifs
pour I’extraction fréquente d’ensembles d’articles dans les bases de données de transactions,
les regles d’association miniere, telles que 1’extraction de modeles séquentiels. Cependant,
I'apparition et la variété des données semi-structurées complexes et la nécessité de découvrir
des modeles structurels dans de grands ensembles de données, qui vont au-dela des ensembles,
des séquences et des arbres, en vue d'une structure compliquée, rendent les ensembles
d'éléments fréquents et les approches d'extraction de séquences fréquentes. inefficace et
inadapté a ces exigences, I’émergence de graphes et I’exploitation miniére structurelle fréquente

comme solution a ces préoccupations.

Certes, les graphes en tant que structure de données peuvent répondre aux exigences de
la modélisation de schéemas de sous-structure et de relations complexes entre données, et ils
représentent bien les objets complexes. De ce point de vue, on s’intéresse beaucoup a
I’exploitation de données de graphes (souvent appelée exploration de données basée sur les

graphes ou prochainement exploration de graphes). [27]
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11.3. Extraction de graphes

En regle générale, I'exploration de graphes est le processus de découverte, d'extraction et
d'analyse de modeles non triviales dans des données en forme de graphe. L'exploration de
données basée sur les graphes ou I'exploration de graphes a une relation étroite avec
I'exploration de données multi-relationnelle. Cependant, le principal objectif de I’extraction de
graphes est de fournir de nouveaux principes et des algorithmes efficaces pour exploiter les
sous-structures topologiques intégrées aux données de graphes, tandis que L’exploration de
données multi-relationnelle a pour objectif principal de fournir des principes permettant
d’exploiter et / ou d’apprendre les schémas relationnels, représentés par les langages logiques
expressifs, le premier étant davantage axé sur la géometrie et le second davantage sur la logique

et les relations [28] .

Figure 11-2: Concept associé a l'extraction de graphes

Un certain nombre de sous-domaines de recherche populaires de I’extraction de graphes,
Graphe des sous-domaines de la recherche miniere...

Extraction fréquente de sous-graphes [29][31]
Extraction de modeéles de graphes corrélés [32]

Extraction optimale de modeéles de graphes [33]
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Extraction de motifs de graphes approximatifs [34]
Récapitulatif de motif graphes [35]

Classification de graphes [36]

Regroupement de graphes [37] [38]

Indexation de graphes [39]

Recherche de graphes [40] [41]

Graphe des noyaux [42] [43]

Exploitation de liens [44][46]

Exploitation de structures Web [47]][48]
Extraction en flux de travail [49]

Exploitation de réseaux biologiques [50]

11.4. Applications de graphes:

En raison de sa capacité a modéliser des structures compliquées, la représentation de graphes
des données est bien adoptée et prévalente dans divers domaines, notamment les
interconnexions filaires / sans fil (réseaux), les objets 2D / 3D (reconnaissance de la vision et
des modeles), les composés chimiques et les réseaux biologiques (chimie). / bio-informatique),
circuits (conception assistée par ordinateur), données schématisées (XML), données RDF (Web
sémantique), traces de programme (génie logiciel), médias sociaux, etc. [51]

En chimie, par exemple données chimiques, données chimiques (molécules, composés)
est souvent représentée sous forme de graphes dans lesquels les nceuds correspondent a des

atomes, et les liens correspondent a des liaisons entre les atomes.
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(a) A chemical compound (b) A graph representation of a chemical
compound

Figure 11-3: Représentation de graphes d'un composé chimique

Bénéficier de systémes de recherche et d’exploitation fréquents dans les composés
chimiques, les chercheurs peuvent effectuer des dépistages, des conceptions et des découvertes
de connaissances dans des ensembles de données composites et moléculaires a grande échelle
[26]

CHEMICAL COMPOUNDS \__ /™

] A
(a) caffeine (b) diurobromine (c) viagra
FREQUENT SUBGRAPH

N Nﬁ
< I/N
N
Figure 11-4: Sous-graphe fréquent extrait de divers composés chimiques

En génie logiciel, un programme peut étre modélisé par un graphe de flux de contréle
dans lequel les blocs de base sont représentés par des nceuds et les bords entre les noeuds
indiquent le flux possible du programme. L'analyse des graphes de flux de contrdle peut éclairer
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les comportements statiques et dynamiques des programmes et aider a détecter les logiciels

malveillants et les logiciels malveillants. les virus.

De plus, les techniques avancées d'extraction de modeéles fréquents peuvent nous aider
a comprendre différentes relations et fonctions avancées. Par exemple, dans un réseau
d'interaction protéine-protéine (PPI), un schéma fréquent pourrait révéler des fonctions
inconnues d'une protéine. De méme, dans un réseau social, un motif fréquent pourrait montrer

une clique d'amis.

La figure 11-5 montre un réseau d'interaction protéine-protéine, représenté par un graphe
ou les sommets désignent différentes protéines et dont les bords désignent les interactions
physiques entre elles. La figure 11-6 présente également un exemple de représentation graphe

de réseau social.

Figure 11-5: Réseau d'interaction protéine-protéine
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n Facebook

1.5 Bln Users

450 Bln Relatioships

y Twitter

313 MIn Users

500 MIn Tweets/day

Avg 208 followers/user

Figure 11-6: Graphes de médias sociaux: il existe des groupes complexes, des liens,
des préférences et des attributs.

Les réseaux de médias sociaux (graphes), ainsi que d’autres exemples de graphes de
recommandation et de connaissances, présentent la particularité d’étre complexes. Par
conséquent, I’application de techniques d’exploration miniére avancées pour trouver des
modeles fréquents spécifiant une contrainte de fréquence minimale donnée peut aider a

révéler les régles dérive de leur évolution.
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Figure 11-7: Regles d*évolution des graphes d'exploitation

[1.5. En quoi consiste ’exploration de graphes :

e Algorithmes de graphes de base (chemins les plus courts, BFS, DFS, isomorphismes,
traversées, promenades aléatoires...)

e Stockage et indexation

Représentations intelligentes pour la compacité

Modélisation des problémes sous forme de graphes

Mesures de distance et mesures de similarité

Algorithmes exacts, approximatifs et heuristiques

Structures en évolution

e Interactivité et mises a jour en ligne (la plupart des problémes ne peuvent pas étre resolus

de maniére polynomiale)
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I.6. Extraction de sous-graphes fréquents (FSM) :

Parmi les divers types de motifs de graphe, les sous-graphes fréquents sont tres basiques et
peuvent étre découverts dans un ensemble de graphes (base de données de graphes) ou un seul
grand graphe. lls sont utiles pour caractériser les ensembles de graphes, distinguer différents
groupes de graphes, classer et regrouper graphes et construction d'index de graphes, I'extraction
fréquente de sous-graphes englobe toutes les techniques et méthodologies utilisées pour
découvrir de tels modeles. [52]

Avant de parler dans les détails de la variante de l'extraction fréquente de sous-graphes
algorithmes, passons d’abord en revue certains concepts et terminologies de base de la théorie

des graphes.

I.7. Théorie des graphes

La théorie des graphes est une branche des mathématiques discretes qui traite de la maniere
dont les objets sont connectés. Ainsi, la connectivité dans un systéeme est une qualité
fondamentale de la théorie des graphes. Le concept principal en théorie des graphes est celui
d'un graphe. Pour un mathématicien, un graphe est 1’application d’un ensemble sur lui-méme,
c’est-a-dire une collection d’éléments de cet ensemble et les relations binaires entre ces
éléments. Les graphes sont des objets dimensionnels, mais ils peuvent étre intégrés ou réalisés

dans des espaces de dimensions supérieures .[53]

11.8. Définitions préliminaires :
Les paragraphes suivants présentent un certain nombre de définitions largement utilisées,
utilisées plus loin dans ce chapitre
1.8.1. Types de graphes :
D'une maniére générale, un graphe G (V, E) est défini comme étant un ensemble V de sommets
(nceuds) qui sont interconnectés par un ensemble E d'arétes (liens). Le nombre d'éléments N
dans Vv s'appelle I'ordre de G et on note / V |/ = N et le nombre d'éléments M dans E est la taille
deGetonnote |E[/=M

Simple et multigraphes: dans un graphe G, lorsque deux sommets quelcongues de V sont

reliés par plusieurs arétes, le graphe est appelé multigraphe. Un graphe sans boucles et avec au
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plus une aréte entre deux sommets est appelé un graphe simple. Les graphes utilisés dans FSM

sont supposeés étre des graphes étiquetés simples.

(a) (b)

Figure 11-8: (a) graphe simple, (b) nom graphe simple ayant aréte multiple (gauche)

nom graphe simple ayant des boucles (droite).
Dans un graphe G (V, E) pour une aréte e = {u, v}, on dit:
- e connecte u et v
- u et v sont les points finaux de e.
- U et e sont des incidents (v et e sont des incidents).
- U et v sont adjacents ou voisins

Le degré deg (v) d'un sommet v est le nombre d'arétes qui lui sont incidentes. Un sommet

de degré 0 est appelé isolé [54].

Graphes réguliers: un graphe G dans lequel tous les sommets sont de degré égal est appelé

un graphe régulier, un graphe régulier de degré k est également appelé k — régulier

Figure 11-9: Graphe 3-regulier k = 3.
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Graphes étiquetés: un graphe étiquete peut étre représente par G (V, E, Ly, Lg, ), OU V est un
ensemble de sommets, £ < V x V est un ensemble d'arétes; Lv et L sont des ensembles

d'étiquettes de sommet et d'aréte. respectivement; et ¢ est une fonction d'étiquette qui definit

les correspondances V - Lv et £ - Le. Lorsque les étiquettes de bord sont membres d'un

ensemble ordonné (par exemple, les nombres reels), un graphe étiqueté peut étre appelé graphe
ponderé. [55]

3
| 3 |
4 2
) 2
4

graphe non étiqueté graphe marqué par des arétes graphe étiqueté par sommet

Figure 11-10: Graphes sans étiquette et étiquetes

Graphes orientés et non orientés: un graphe G n'est pas orienté si e €E, e est une paire de

sommets non ordonnée et est dirigé sinon

(2) (6)
o
o O O
O
o O
Figure 11-11: Graphe non dirigé (a gauche), Graphe dirigé (a droite)

sentiers, chemins et cycles: la marche d’un graphe G est une alternance sequence de sommets
et d'arétes vo, vi, vy,....... ., vi-1, e, vi commengant et finissant par des sommets, dans lesquels
chaque aréte est incidente avec deux sommets qui le précedent et le suivent immediatement.

Cette promenade rejoint les sommets vo et vi et peut également étre désignee par vs, v;,....... .y Vi
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(les arétes étant évidentes par le contexte). La longueur | d'une promenade est le nombre
d'occurrences d'arétes dans celle-ci; vo est appelé le sommet initial de la promenade, tandis que

vi est appelé le sommet terminal de la promenade.

Par exemple, le graphe ci-dessous décrit une éventuelle promenade (en bleu). La marche
est notée abcdb. Notez que les promenades peuvent avoir des bords répétés. Par exemple,
si nous avions la marche abcdcbce, alors ce serait parfaitement bien méme si certains bords

sont répétés

e

Dans le graphe ci-dessus, la longueur de la promenade est abcdb 4 car elle traverse 4 bords.

Une promenade fermée est une promenade vi-vi, ¢’est-a-dire une promenade qui commence et

se termine au méme sommet vi. Sinon, une promenade est dite ouverte.

Par exemple, le graphe suivant montre une promenade fermée en vert:
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Notez que la promenade peut étre définie par cegfc et que les sommets de début et de fin de la

promenade sont c. C'est pourquoi cette promenade est fermée.

Une promenade est un sentier si tous les bords sont distincts. Jusqu'a présent, les deux
préecédents les exemples peuvent étre considérés comme des trainées car il n'y a pas de bords

répétés. Voici un autre exemple de sentier:

e‘ LI:i

Notez que la promenade peut étre définie comme abc. Il n'y a pas de bords répétés, donc cette

promenade est aussi un sentier.

Regardons maintenant le graphe suivant:

Notez que cette promenade doit répéter au moins un bord.

Une promenade est un chemin si tous les sommets (et donc nécessairement toutes les arétes)
sont distincts, Sinon dit, un chemin est défini comme un chemin ouvert sans sommets répétés.

Notez que tous les chemins doivent donc étre des chemins ouverts, puisqu’un chemin ne peut
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a la fois commencer et se terminer au méme sommet. Par exemple, la promenade de couleur

orange suivante est un chemin:

parce que la promenade abcde ne répéte aucun bord.

Regardons maintenant le graphe suivant avec la marche des sarcelles. Cette promenade n'est

PAS un chemin puisqu'elle répéte un sommet, a savoir le sommet rose c:

De plus, un cycle dans G est défini comme un tracé fermé dans lequel aucun autre sommet n'est
répété en dehors du sommet de début / fin. Et de plus, un graphe acyclique G est défini comme

un graphe sans cycle.

Vous trouverez ci-dessous un exemple de cycle. Remarquez comment aucune aréte ne se répete

dans la promenade bcgfb, ce qui en fait un sentier, et que les sommets de début et de fin b sont

identiques, ce qui les rend fermés.
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Graphes connectés et complets

G est connecte, s'il contient un chemin pour chaque paire de sommets et est déconnecté sinon.

G est complet (clique) si chaque paire de sommets est reliée par une aréte. (44)

K5 K3
Figure 11-12: Deux graphes complets et connectés avec 5 et 3 sommets
respectivement, lorsqu'ils sont considerés ensemble, ils forment un graphe

déconnecté.

11.8.2. Sous-graphes :

Etant donné deux graphes Gi (Vi, Ly, Lvs, Le, p1) et Gz (Va, Ez, Lvz, Les, 92), G1 est un sous-graphe
géneral appelé de Ge, si G: est satisfait: (I) V1 Vz, et W Vi, g1 (V) =@ 2 (v), (ii) E1 Ez et (u, v) EL,
@1 (U, v) =¢2 (u, v) . La figure 11-13 (a) est un exemple du sous-graphe général dans lequel un
sommet vs et des arétes es; es; e7; es; G1 est un sous-graphe induit de Gz, si G1 satisfait davantage:

Gu, v €Vy, (u, v) Ez (u, v) E2, simplement, un sous-graphe induit G: d'un graphe G2 a un sous-
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ensemble des sommets de G2 et les mémes arétes entre paires de sommets que dans G2. en plus
des conditions ci-dessus. G2 est aussi un supergraphe de G1 La figure 11-13 (c) est un exemple
du sous-graphe induit dans lequel un sommet vs est omis. Dans ce cas, seuls les bords es et e9
sont également omis, et es; es; e7 sont conservés car ils existent entre vi; vs et va dans Il'original
G. [55]

La troisieme classe importante et générique de la sous-structure est un sous-graphe connecté ou
Vi € V5, E1 CE et tous les sommets de V: sont mutuellement accessibles par certaines arétes de

E1. Lafigure I1-13 (d) est un exemple ou ve est omis de (c).

Vs e. V3

(b) A genera!' subgraph

Va2 & V3 2 ; V3
{c) An induced subgraph (d) A connected subgraph

Figure 11-13: (a) un graphes G, (b), (c), (d) représente respectivement un sous-graphe

général, induit et connecté

11.8.3. Isomorphisme de graphe :

Un graphe Gi1 (V1, Li, Lvi, Le1, ¢1) est isomorphe a un autre graphe Gz (Vz, Lz, Lvz, Le2, ¢1) et est
noté: G: - G:si et seulement si une bijection f: Vi - V- existe tel que: (i) Y'u eVi, 1 (U) = @2 (f
(W), (i) (u, v) Ex (f (u), T (v)) €Ey, (iii) (u, v) E1, g1 (u, v) = g2 (f (u), f (v)). La bijection f est un
isomorphisme entre G: et Gz. Un graphe G: est un sous-graphe isomorphe a un graphe Gz, si et
seulement s'il existe un sous-graphe G: tel que g1 soit isomorphe a g. Dans ce cas, on appelle g

une incorporation de Gi dans Ga. [55]
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La figure 11-15 et la figure 11-16 présentent respectivement un isomorphisme de graphe et de

sous-graphe:

Figure 11-14: 1somorphisme de graphe

Les deux graphes ci-dessus sont isomorphes, malgré leurs dessins différents

Figure 11-15: Isomorphisme de sous-graphe.
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Pensez a un isomorphisme de graphe comme a une structure préservant la bijection, et il découle

de la définition que les graphes isomorphes sont identiques, mais dessinés difféeremment.

Généralement, le probléme de la reconnaissance des graphes isomorphes est 1’un des grands
problémes non résolus de la théorie des graphes. Construction de tous N! Les mappages
possibles d'un graphe a un autre (ou N est le nombre de sommets), bien qu'évidemment peu

pratiques, restent le seul moyen sar de vérifier I'isomorphisme des graphes.

Un invariant d'un graphe G est une quantité associée & G qui a la méme valeur pour tout graphe
isomorphe & G. Par conséquent, les invariants de graphe sont des quantités indépendantes de
I'étiquetage des sommets d'un graphe. Par conséquent, le nombre de sommets et le nombre
d'arétes sont des invariants. Un ensemble complet d'invariants détermine un graphe allant

jusqu'a I'isomorphisme.

11.8.4. Automorphisme :

Un mappage isomorphe des sommets d'un graphe G sur eux-mémes (ce qui préserve également
la relation d'adjacence) est appelé un automorphisme d'un graphe G. Evidemment, chaque
graphe possede un automorphisme trivial appelé automorphisme d'identité. Pour certains
graphes, c'est le seul automorphisme; ce sont les graphes d'identité. L'ensemble de tous les

automorphismes d'un graphe G forme un groupe appelé groupe d'automorphisme de G. [56]
11.8.5. Structure:

Dans une base de données G, un réseau est une forme structurelle utilisée pour modéliser
I'espace de recherche afin de rechercher des sous-graphes fréquents, chaque sommet
représentant un sous-graphe connecté du graphe en G. Le sommet le plus bas représente le sous-
graphe vide et les sommets du niveau le plus élevé. les graphes de G. Un sommet p est un parent
du sommet g du réseau, si g est un sous-graphe de p, et que q est différent de p de exactement
un bord. Le sommet g est un enfant de p. Tous les sous-graphes de chaque graphe Gi € G
apparaissant dans la base de données sont présents dans le réseau et chaque sous-graphe n’y

apparait qu’une fois [55]
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Figure 11-16: Réseau (G)

Exemple: étant donné un ensemble de données graphes G = {Gi, Gz Gs, Gs}, le réseau
correspondant (G), est donné a la figure 11-16. Sur la figure, le sommet le plus bas représente le
sous-graphe vide et les sommets du niveau le plus élevé correspondent a Gi, G2, Gset Ga. Les
parents du sous-graphe B - D sont les sous-graphes A - B - D (joignant le bord A-B) et B - D
- G (joignant le bord D - G). De méme, les sous-graphes B - C et C - F sont les enfants du sous-
graphe B-C - F.

11.8.6. Densité :

La densité d’un graphe G = (V; E) est calculée par

|E|
densité (G)= 2 T (VI=D)

La densité du graphe mesure le rapport entre le nombre d'arétes et le nombre maximal d'arétes
dans un graphe complet. Un graphe est dit dense si le rapport est proche de 1 et est considéré
comme rare si le rapport est proche de 0. [26]
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1.8.7. Arbres:

Arbre libre: un arbre libre est défini comme un graphe non dirigé, connecté et acyclique. Arbre

non ordonné étiqueté: Un arbre non ordonné étiqueté (un arbre non ordonné, en abrégé) est un

graphe acyclique dirigé désigne par T (V, ¢, £, v, ot V est un ensemble de sommets de T; ¢ est

une fonction d'étiquetage telle que vi €V, 4 (Vi) — vi; E €V x V est un ensemble d'arétes de T,

et vr est un sommet distingué appelé racine de T. Pour vi € V, il existe un chemin unique (vr,
VL, V2, ... ... , vi) de la racine vr a vi. Si un sommet vi se trouve sur le chemin allant de la racine au
sommet v;, alors vi est un ancétre de v; et v; est un descendant de vi. Pour chaque bord (vi, vj) E,
vi est le parent de v; et vj est un enfant de vi. Les sommets qui partagent le méme parent sont des
fréres et soeurs. La taille de T est définie comme étant le nombre de sommets dans T. Un
sommet sans enfant est un sommet de feuille; sinon c'est un sommet intermeédiaire. Le chemin
le plus & droite de T est le chemin allant du sommet de la racine a la feuille la plus a droite. La
profondeur (niveau) d'un sommet est la longueur du chemin allant de la racine a ce sommet.

Arbre ordonné étiqueté: Un arbre ordonné étiqueté (un arbre ordonné, en abrégé) est un arbre
étiqueté non ordonné mais avec un ordre de gauche a droite imposé aux enfants de chaque

sommet.

Les autres formes de sous-arbres incluent les suivantes: sous-arbre de bas en haut, sous-arbre

induit et sous-arbre intégré.
11.9.  Apercu de FSM :

L'extraction fréquente de sous-graphes (FSM) est I'essence méme de Il'extraction de
graphes. Le domaine d'étude se concentre sur l'identification de sous-graphes fréquents dans
des ensembles de données de graphes. Les objectifs de la recherche sont orientés vers: (i) des
mécanismes efficaces pour générer des sous-graphes candidats (sans générer de doublons) et
(if) comment mieux traiter les sous-graphes candidats générés de maniere a identifier les sous-
graphes fréquents souhaités de maniere efficace du point de vue du traitement et des procédures
efficace.

les sous-graphes fréquents sont considérés comme tels, si leur nombre dépasse un seuil
de support minimal. La figure 11-8 (a) présente un apercu du domaine de la FSM en termes
de nombre d'algorithmes significatifs de FSM proposés de 1994 a aujourd'hui. La figure montre

des périodes d'activité au début des années 90 (coincidant avec I'introduction du concept de data
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mining), suivies d'une autre période d'activité de 2002 a 2007. Aucun «nouvel» algorithme n'a
été introduit ces derniéres années. indiquant que le domaine est a maturité, méme si de
nombreux travaux ont été consacrés aux variantes des algorithmes existants .

Outre les activités de recherche associées aux Etats fédérés de Micronésie, I’ importance
de ces systémes se refléte également dans ses nombreux domaines d’application. La figure II-
8 (b) présente un apercu du domaine d'application de FSM en termes de nombre d'algorithmes
FSM rapportés dans la littérature et du domaine d'application spécifique vers lequel ils ont été
dirigés. La figure montre que trois domaines d'application (chimie, Web et biologie) ont dominé

I'utilisation des algorithmes FSM.

12 25

10 20

8 15

b 10

* ani

2 I ; - Rl NATE
i : : : D o @@ f\g -:0\;}% ‘&%G..-;&"\J&. o & 5}. e‘&:} 4;55\\\'

,3"_3 ’\ {‘1 é‘] d?.‘; i\. ’“L-Q' ¥ ﬁ?‘u R E}FX o 1 '\.\{\"‘1:
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Figure 11-17: Répartition des algorithmes FSM les plus significatifs par rapport a

I’année d’introduction et au domaine d’application.

L’idée directe derriecre FSM est de "développer" les sous-graphes candidats, soit en
largeur (BFS), soit en profondeur (DFS) (génération candidate), puis de déterminer si les sous-
graphes candidats identifiés apparaissent assez fréquemment dans le jeu de données de graphe
pour qu'ils soient considérés comme intéressants (comptage des supports). Le Les deux
principaux problémes de recherche dans les Etats fédérés de Micronésie sont donc comment et
avec efficacité:

(i) Génerer les sous-graphes fréquents candidats.
(ii) Déterminer la fréquence d'apparition des sous-graphes générés .[55]

Pour générer efficacement un sous-graphe de candidats, il faut éviter de générer des

candidats en double ou superflus. Le comptage des occurrences nécessite la comparaison
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répéetée de sous-graphes candidats avec des sous-graphes dans les données d'entrée, processus
appelé vérification de I'isomorphisme. Les FSM, a bien des égards, peuvent étre consideérés
comme une extension de I'extraction d'éléments fréquents (FIM) popularisée dans le contexte
de I'exploration de régles d'association (voir par exemple [57]). Par conséquent, bon nombre
des solutions proposées pour traiter les principales questions de recherche affectant les FSM
reposent sur des techniques similaires trouvées dans le domaine de la FIM. Par exemple, la
propriété de fermeture vers le bas (DCP) associée aux jeux d'éléments a été largement adoptée
en ce qui concerne la génération de sous-graphes candidats, nous la définirons plus tard dans

ce chapitre.

1I.10. Formalisme :

Il existe deux formulations de problémes distincts pour FSM: (i) un FSM basé sur une
transaction de graphe et (ii) un FSM basé sur un graphe. Dans les FSM basés sur des
transactions de graphes, les données d'entrée comprennent un ensemble de graphes de taille
moyenne appelés transactions. Notez que le terme «transaction» est emprunté au champ
Association Rule Mining. [58]

Comme dans son nom, dans un FSM a graphe unique, les données d’entrée comprennent un

tres grand graphe

Un sous-graphe g est considéré comme fréquent si son nombre d'occurrences est supérieur a
une valeur de seuil prédéfinie. Le nombre d'occurrences d'un sous-graphe est généralement
appelé son support, et le seuil correspondant est donc appelé seuil de support. La prise en charge
de g peut étre calculée a I'aide d'un comptage basé sur une transaction ou d'un comptage basé
sur une occurrence. Le comptage basé sur les transactions ne s'applique qu'aux FSM basés sur
des graphes, tandis que le comptage basé sur des événements peut étre appliqué a un FSM basé
sur des transactions ou a un seul FSM basé sur des graphes. Cependant, le comptage basé sur

les occurrences est généralement utilisé avec un FSM basé sur un graphe.

Dans le comptage basé sur les transactions, le support est défini par le nombre de transactions
de graphes dans lesquelles g se produit, un décompte par transaction, que g ait ou non été
exécuté une ou plusieurs fois dans une transaction de graphes particuliére. Ainsi, étant donné
une base de données G = {G1, G2, G3....., GT} consistant en un ensemble de transactions graphes
et un seuil de support ¢ a [0,1], puis I'ensemble des transactions graphes ou se produit un sous-

graphe g est défini par &c (g) = {Gi | g £ Gi}. Ainsi, le support de g est défini comme suit:

39



Supe(9) = | 8¢ (9) /T

ou |dc (g) | dénote la cardinalité de ¢ (g) et T le nombre de graphes (transactions) dans G. Par
conséquent, g est fréquent si et seulement si SupG (g) > o. Dans le comptage basé sur les
occurrences, nous comptons simplement le nombre d'occurrences. de g dans le jeu d'entrées,

(notez que nous ne sommes intéressés que par le FSM basé sur la transaction dans ce rapport.)

Le comptage basé sur les transactions offre 1’avantage que la propriété bien connue de fermeture
descendante peut étre utilisee pour réduire de maniere significative le temps systéeme de calcul
associé a la génération de candidats dans FSM. Dans le cas d'un comptage basé sur des
occurrences, une mesure de fréquence alternative, qui conserve la propriété DC, doit étre
établie. ou des méthodes heuristiques adoptées pour maintenir le calcul aussi peu colteux que
possible .[55]

I1.11. Détection d'isomorphisme de graphe :

Le noyau de FSM est la détection d'isomorphisme de (sous) graphe. On ne sait pas que
I'isomorphisme de graphe puisse étre résolu en temps polynomial ni NP-complet, tandis que
I'isomorphisme de sous-graphe, dans lequel nous souhaitons établir si un sous-graphe est
entierement contenu dans un super graphe, est connu pour étre NP-complet [59]. Lors de la
restriction de la graphes en arbres, la détection d’isomorphisme de (sous) graphes devient la
détection d’isomorphisme de (sous) arbres. La détection d'isomorphisme d'arbre peut étre
résolue dans un temps linéaire.

La détection de l'isomorphisme de sous-graphe est fondamentale pour FSM. Un nombre
important de techniques «efficaces» ont été proposées, toutes visant a réduire, dans la mesure
du possible, les codts informatiques associés. Les techniques de détection d'isomorphisme de
sous-graphe peuvent étre grossierement classées comme suit: correspondance exacte
[60][61]ou correspondance tolérante aux erreurs [62][63]. La plupart des algorithmes FSM
adoptent une correspondance exacte. Le tableau 2 présente une catégorisation des principaux

algorithmes de détection d’isomorphisme de sous-graphe de correspondance exacte.
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Tableau 11-2: Catégorisation d‘algorithmes de test d'isomorphisme de (sous-) graphes

correspondant exactement.

Algorithmes Techniques principales Types correspondants

Ullman Retour en arriére + Isomorphisme graphe et
regarder devant sous-graphe

SD Matrice de distance + recul | Isomorphisme de graphe

Nauty Théorie des groupes + Isomorphisme de graphe

étiquetage canonique

VF Stratégie DFS + regles de Isomorphisme graphe et
faisabilité sous-graphe

VF2 VF’s rationne + structures | Isomorphisme graphe et
de données avancées sous-graphe

En référence au tableau 2, 1’algorithme d’Ullmann utilise une procédure de retour en arriére
avec une fonction d’anticipation pour réduire la taille de 1’espace de recherche [60].
L'algorithme SD, a son tour, utilise une représentation matricielle de distance d'un graphe avec
une procédure de retour en arriere pour réduire la recherche [64]. L'algorithme de Nauty [65]
utilise la théorie des groupes pour transformer les graphes a associer en une forme canonique
afin de permettre une vérification plus efficace de I'isomorphisme des graphes. Cependant, il a
été noté [66]que la construction des formes canoniques peut conduire a une complexité
exponentielle dans le pire des cas. Bien que Conte [66] ait considéré Nauty comme l'algorithme
d'isomorphisme de graphes le plus rapide, Miyazaki dans [45] a démontré qu'il existait certaines
catégories de graphes qui nécessitaient un temps exponentiel pour générer I'étiquetage
canonique. Les méthodes VF [30] et VF2 [61] utilisent une stratégie de recherche en profondeur
d'abord (DFS), assistée par un ensemble de regles de faisabilité pour élaguer l'arbre de
recherche. VF2 est une version améliorée de VF, qui explore la recherche plus efficacement
I'espace, de sorte que le temps d'adaptation et la consommation de mémoire sont

considérablement réduits.
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1.12. Stratégie de recherche:

Deux stratégies de recherche de base sont utilisées pour I'extraction de sous-graphes fréquents,
la stratégie de recherche en profondeur d'abord (DFS) et la stratégie de recherche en profondeur
d'abord (BFS).

La stratégie DFS (Depth First Search) est une méthode permettant de parcourir ou de
rechercher des structures de données arborescentes ou graphes. Il commence a la racine (en
sélectionnant un nceud comme racine dans le cas du graphe) et explore autant que possible le
long de chaque branche avant de revenir en arriere.

La largeur de la premiére recherche (BFS) utilise la stratégie inverse qui est effectuee
par DFS. Il commence a la racine de I’arborescence (ou a un nceud arbitraire d’un graphe,
parfois appelé "clé de recherche"), puis explore tous les nceuds voisins a la profondeur actuelle

avant de passer aux nceuds au niveau de profondeur suivant. Figure 11-9 illustrer le processus
de DFS et BFS
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recherche en profondeur d'abord largeur-premiére recherche

Figure 11-18: Stratégies de recherche DFS et BFS.
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Chapitre 1 Apprentissage machine et apprentissage en

Conclusion :

Dans ce chapitre, nous avons présenté quelques concepts de base des graphes et de leurs théories et
nous nous sommes concentrés sur l'utilisation répétée de sous graphes et Une explication de la fagon
dont I’algorithme (FSM) fonctionne pour trouver des sous-schémas tels que la création de filtres, la

verification de symétrie, la prise en charge du comptage et nous avons introduit des techniques

associees pour les implémenter.
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Introduction

Au cours de la derniére décennie, 1I’apprentissage en profondeur a été un «joyau» de
I’intelligence artificielle et de 1’apprentissage automatique , montrant des performances
supérieures en acoustique , en images et en traitement du langage naturel . Le pouvoir
d'expression de I'apprentissage en profondeur pour extraire des modéles complexes sous-jacents
aux données a été bien reconnu. En revanche, les graphesl sont omniprésents dans le monde
réel et représentent des objets et leurs relations, tels que les réseaux sociaux, les réseaux de
commerce électronique, les réseaux de biologie et les réseaux de trafic. On sait également que
les graphes ont des structures compliquées qui contiennent une valeur sous-jacente riche . En
conséquence, la maniére d'utiliser des méthodes d'apprentissage en profondeur pour I'analyse
de données graphes a suscité une attention considérable de la part de la recherche ces dernieres
années. Ce probléme est non trivial, car 1’application des architectures d’apprentissage en
profondeur traditionnelles aux graphes pose plusieurs problemes:

Domaine irrégulier

Contrairement aux images, a 1’audio et au texte qui ont une structure de grille claire, les graphes
sont situés dans un domaine irrégulier, ce qui rend difficile la généralisation de certaines
opérations mathématiques de base aux graphes. Par exemple, il n'est pas simple de définir une
opération de convolution et de mise en commun pour les données de graphe, qui sont les
opérations fondamentales des réseaux de neurones de convolution (CNN). Ceci est souvent

appelé le probleme de I'apprentissage en profondeur géométrique.
Structures et taches variables

Le graphe lui-méme peut étre compliqué avec diverses structures. Par exemple, les graphes
peuvent étre hétérogénes ou homogenes, pondérés ou non pondérés, et signés ou non signés.
En outre, les taches relatives aux graphes varient également considérablement, allant de
problémes centrés sur les noeuds tels que la classification des noeuds et la prédiction de liens a
des problémes axés sur les graphes tels que la classification et la géneration de graphes. Les
différentes structures et taches nécessitent un modeéle différent architectures pour traiter des

problemes spécifiques.
Evolutivite et parallélisation
A I'ére des données volumineuses, les graphes réels peuvent facilement comporter des

millions de nceuds et de bords, tels que les réseaux sociaux ou les réseaux de commerce

45



électronique. En conséquence, la conception de modeles évolutifs, de préférence avec une
complexité temporelle linéaire, devient un probléme clé. De plus, étant donné que les nceuds
et les arétes du graphe sont interconnectés et doivent souvent étre modeélisés dans leur

ensemble, la conduite du calcul parallele constitue un autre probléme critique.
Interdiscipline

Les graphes sont souvent liés a d'autres disciplines, telles que la biologie, la chimie ou les
sciences sociales. L'interdiscipline offre a la fois des opportunités et des défis: la connaissance
du domaine peut étre exploitée pour résoudre des problémes spécifiques, mais l'intégration de
la connaissance du domaine pourrait rendre la conception du modeéle plus difficile. Par exemple,
lors de la génération de graphes moléculaires, la fonction objective et les contraintes chimiques
sont souvent non différentiables, de sorte que les méthodes de formation basées sur les gradients
ne peuvent pas étre facilement appliquées.

2 Notations et préliminaires :

Noun graphe est représente par G = (V; E) ou V = {vl,...., vn} est un ensemble de

N= |V |noeuds et E <V x V est un ensemble de M = | E | arétes entre nceuds

Nous utilisons A € R™*¥ pour désigner la matrice d'adjacence, oti sa i*"* ligne,
sa jth colonne et un élément désigne par A(i; :); A(: ; J); A(i; j),respectivement.

Le graphe peut étre dirige / non dirigé et pondéré / non ponderé. Nous considérons

principalement les graphes non signés, donc A (i3 j) >0

Nous utilisons FY et F¥ pour désigner les entités correspondant aux nceuds et aux
arétes. Pour les autres variables, nous utilisons des caracteéres gras majuscules pour désigner les

matrices et des caractéres gras minuscules pour désigner les

vecteurs, par ex. X et x. La transposition de la matrice est notée etle X7 produit élément

par élément est notée Les fonctions sont marquées par curlicue, par ex. F(-).

Préliminaires. Pour un graphe non orienté, sa X; @ Xs. matrice  laplacienne
L=D-A est D e gVNxN définie par ,ou est une matrice de degrés

diagonaux
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D(i,i) = >4 A(i,j). Sapropre décomposition estnoté L = QAQT. ol
A € BY*¥ est une matrice diagonale de valeurs propres triées par ordre croissant et

Q  BV*Y sont les vecteurs propres correspondants. La matrice de transition est définie
comme suit: , P = D~!A. ou P (i; j) représente la probabilité d’une marche aléatoire a

partir du nceud Vi atterrissant au nceud Vvj. Les voisins k-step du nceud vi sont définis comme
SUIL: AR (i) = {5ld(i,§) < kb
ou d (i; j) est la distance la plus courte entre le nceud vi et vj, C'est-a-dire que A/ (i) est un

ensemble de nceuds accessibles a partir du nceud vi a l'intérieur de k-étapes. Pour simplifier les

notations, nous supprimons ’indice du voisinage immédiat, ¢’est-a-dire  N(i) = N (i).

Pour un modeéle d'apprentissage en profondeur, nous utilisons des indices supérieurs pour

désigner des couches, par exemple. H'.. Nous utilisons /! pour désigner le nombre de
dimensions de la couche | . La fonction d'activation sigmoide est définie par
o(x) = 1/ (1 + e )et lunité linéaire du redresseur (ReLU) est définie par ReLU (x) = max

(0; x). Une fonction d'activation non linéaire générale par élément est notée p(-).

Sauf indication contraire, nous supposons que toutes les fonctions sont différenciables de sorte
que nous puissions apprendre les paramétres du modéle par rétro-propagation [14] en utilisant
des optimiseurs généralement adoptés, tels que Adam [15], et des techniques de formation,

telles que le décrochage [16]. Nous résumons les notations dans le tableau 2.

Les taches d’apprentissage de modeles approfondis sur des graphes peuvent étre classées dans

deux domaines :

* Taches axées sur les neeuds : les taches sont associées a des neeuds individuels dans le graphe.
Les exemples incluent la classification de nceud, la prédiction de lien et la recommandation de

neceud.

» Téaches centrées sur les graphes : les taches sont associ¢es a I’ensemble du graphe. Les
exemples incluent la classification de graphe, I'estimation de certaines propriétés du graphe ou
la génération de graphes. Notez que cette distinction est plus conceptuelle que
mathématiquement rigoureuse. D'une part, il existe des taches associées aux structures
mésoscopiques telles que la détection de communautés [17]. De plus, les problemes centrés sur

les nceuds peuvent parfois étre étudiés en tant que problemes centrés sur les graphes en
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transformant les premiers en réseaux égocentriques [18]. Neanmoins, nous détaillerons la

distinction entre ces deux catégories lorsque cela sera nécessaire.

3- Graphe neural réseaux (GNNS) :

nous passons en revue les méthodes profondes les plus primitives semi-supervisées. méthodes
d’apprentissage des données graphes, réseaux de neurones graphes (GNN).

L'idée de GNN est simple: pour coder les informations structurelles du graphe, chaque nceud
vi peut étre représenté par un vecteur d'état de faible dimension si; 1 <1 < N. Motivé par les
réseaux de neurones récursifs [21], une définition récursive des états est adoptée [20]:

si= D F(sus FY.FY,FE). (1)
JENTH)

ou F (-) est une fonction paramétrique a apprendre. Aprés avoir obtenu si, une autre fonction
paramétrique O (-) est appliquée pour les sorties finales :

§i = O (s, FY). (2)

Pour les taches relatives aux graphes, les auteurs suggerent d'ajouter un nceud spécial avec des
attributs uniques correspondant au graphe entier. Pour apprendre les parameétres du modele, la
méthode semi-supervisée suivante est adoptée: apres résolution itérative de I'équation. (1)
jusqu'a un point stable en utilisant la méthode de Jacobi [22], une étape de descente de gradient
est effectuée a I'aide de I'algorithme Almeida-Pineda [23], [24] afin de minimiser une fonction
objectif spécifique a une tache, par exemple la perte de carré entre les valeurs prédites et la
Vveérité sur le terrain pour les taches de régression; ensuite, ce processus est répété jusqu'a la
convergence.

Avec deux équations simples dans les équations. (1) (2), GNN joue deux roles importants.
Rétrospectivement, GNN unifie certaines des premieres méthodes de traitement de données
graphes, telles que les réseaux de neurones récursifs et les chaines de Markov [20]. En ce qui
concerne 1’avenir, le concept de GNN a de profondes inspirations: comme nous le montrerons
plus tard, de nombreux GCN a la pointe de la technologie ont en fait une formulation similaire
a celle de I’Eq. (1), dans le cadre de I'échange d'informations avec les quartiers immédiats. En
fait, les GNN et les GCN peuvent étre unifiés dans un cadre commun et GNN est équivalent a
un GCN en utilisant.
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Fig. 11l 1. La catégorisation des méthodes d'apprentissage en profondeur sur des graphes.

Tableau. 111 1. Some main distinctions of deep learning methods on graphs

Catégorie Type Attributs / étiquettes de | Homologues dans les
nceuds domaines traditionnels

Graphe des | Semi- Oui Réseaux de neurones récursifs

réseaux de | supervisé

neurones

Graph réseaux | Semi- Oui Réseaux de neurones

convolutifs supervisé convolutifs

Autoencodeurs | Non Partiel Autoencodeurs  /  auto-

de graphes supervisé encodeurs variationnels

Graph Various Partiel Recurrent Neural Networks

Recurrent

Neural

Networks

Apprentissage | Semi- Oui Apprentissage par

par supervisé renforcement

renforcement

graphe
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Tableau I11 2. Tableau des notations couramment utilisées

N, M
={u

G=(V.E)

SUN}

Un graphe

Le nombre de nceuds et d'arétes

L'ensemble des nceuds

Attributs / caractéristiques pour les noeuds et les arétes

FV FE
A
1,i) =3 Al )
L=D-

QAQT

P=
Ni(d),

La matrice d'adjacence
La matrice des degrés diagonaux
La matrice laplacienne

La décomposition propre de L
La matrice de transition
voisins k-step et 1-step de vi
La représentation cachée de

1

“'A
L
A
(3)

I*" couche

Le nombre de dimensions de H'
) Une activation non linéaire
X1 2 Xs Produit par élément

e Parametres apprenables

1:-
H
fi
Pl

Bien que conceptuellement important, GNN présente plusieurs inconvénients. Tout d'abord,
pour s'assurer que I'équation (1) a une solution unique, F (-) doit étre une «carte de contraction»
[25], ce qui limite considérablement la capacité de modélisation. Deuxiemement, étant donné
que de nombreuses itérations sont nécessaires entre les étapes de descente de gradient, GNN
est colteux en calcul. En raison de ces inconvénients et peut-étre du manque de puissance de
calcul (par exemple, 1’unité de traitement graphe, GPU, n’est pas largement utilisée pour
I’apprentissage en profondeur de nos jours) et du manque d’intéréts de recherche, GNN n’a pas
largement connu de la communauté Une amélioration notable de GNN est la séquence de
graphes gated Réseaux de neurones (GGS-NNSs) [26] avec plusieurs modifications. Plus
important encore, les auteurs remplacent la définition récursive de Eq. (1) avec les unités
récurrentes gated (GRU) [27], supprime ainsi 1’exigence de «carte de contraction» et prend en
charge I'utilisation de techniques d’optimisation modernes. Plus précisément, Eq. (1) est
remplacé par:

SE: )= (1 [e 1)

-2) ¢ 0 05", (3)

+ Z;

ou z sont calculés par les portes de mise a jour, es est candidat a la mise a jour et t est le pseudo
temps. Deuxiémement, les auteurs proposent d'utiliser plusieurs réseaux fonctionnant en
séquence pour produire une sortie de séquence pouvant étre appliquée a des applications telles
que la vérification de programme [28].

GNN et ses extensions ont de nombreuses applications. Par exemple, CommNet [29] utilise
GNN pour apprendre la communication multi-agents dans les systemes d'intelligence
artificielle en considérant chaque agent comme un nceud et en mettant a jour les états des agents
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en communiquant avec d'autres pendant plusieurs instants avant de prendre une mesure.
Interaction Network (IN) [30] utilise GNN pour le raisonnement physique en représentant les
objets sous forme de nceuds, de relations en tant qu’arétes et en utilisant le pseudo-temps comme
systeme de simulation. VAIN [31] améliore CommNet et IN en introduisant des attentions pour
peser différentes interactions. Relation Networks (RN) [32] propose d’utiliser GNN comme
module de raisonnement relationnel pour renforcer d’autres réseaux de neurones et montrer des
résultats prometteurs en ce qui concerne les problemes de réponse visuelle & des questions.

4 RESEAUX CONVOLUTIONNELS DE GRAPHE (GCNS) :

Outre les GNN, les réseaux de convolution de graphes (GCN) constituent une autre classe de
méthodes semi-supervisées pour les graphes. Etant donné que les GCN peuvent généralement
étre entraines avec une perte spécifique & une tache via une propagation en arriere, comme les
CNN standard, nous nous concentrons sur les architectures adoptées. Nous discuterons d’abord
des opérations de convolution, puis des opérations de lecture et des améliorations.

4.1 Opérations de convolution
4.1.1 Méthodes spectrales

Pour les CNN, la convolution est I'opération la plus fondamentale. Cependant, la convolution
standard pour une image ou un texte ne peut pas étre directement appliquée aux graphes en
raison de I'absence de structure en grille [6]. Bruna et al. [33] introduisent d'abord la convolution
pour les données de graphe du domaine spectral a lI'aide du graphe laplacien matriciel L [54],
qui joue un réle similaire a la base de Fourier pour le traitement du signal [6]. Plus précisément,
I’opération de convolution sur le graphe G est définie comme suit:

u; *g uy = Q ((Qrul) o (QTUEJ) ) (4)

ol uy,us € RY sontdeux signaux définis sur les nceuds et Q sont vecteurs propres de L.
Puis, en utilisant le théoréme de convolution, le filtrage un signal u peut étre obtenu sous la
forme :

u' =QeQ Ty, (5)

ol ' est le signal de sortie, © = ©(A) € RV*N o5t yne matrice diagonale de filtres
pouvant étre appris et A sont des valeurs propres de L. Ensuite, une couche convolutionnelle
est définie en appliquant différents filtres a différents signaux d'entrée et de sortie, comme suit :

r+1 (Z QE} uf) i=1,..., fi+1. (6)

N i N . . . .
ou | est la couche, W; EE™ st 7" représentation cachée de les noeuds de la couche

th | . A . oz 'z .
["™ : sont des @} ,; filtres pouvant étre appris. L'idée de I'¢quation (6)

est similaire aux convolutions conventionnelles: passer les signaux d'entrée a travers un
ensemble de filtres pouvant étre appris pour agréger les informations, suivi d'une transformation
non linéaire. En utilisant les fonctions de nceud F*" comme couche d'entrée et en empilant
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plusieurs couches de convolution, I'architecture globale est similaire a celle des CNN. L'analyse
théorique montre qu'une telle définition de I'opération de convolution sur les graphes peut imiter
certaines propriétés géométriques des CNN, auxquelles nous renvoyons le lecteur [7] pour une
étude compléte.

Cependant, en utilisant directement I'équation. (6) nécessite I'apprentissage de O(N)
parametres , ,ce qui peut ne pas étre réalisable dans la pratique. De plus, les filtres dans le
domaine spectral peuvent ne pas étre localisés dans le domaine spatial. Pour atténuer ces
problemes, Bruna et al. [33] suggerent d'utiliser les filtres lissés suivants:

diag (’E‘l{?) =K o4, (7

ou K est un noyau d'interpolation fixe et sont 1.i.j des coefficients d'interpolation apprises.
Les auteurs ont également généralisé cette idée au paramétre ou le graphe n'est pas donné, mais
construit a partir de certaines caractéristiques brutes en utilisant une méthode supervisée ou non
supervisée [34]. Cependant, deux limitations fondamentales restent non résolues.
Premierement, puisque tous les vecteurs propres de la matrice laplacienne sont nécessaires lors

de chaque calcul, la complexité temporelle est au moins égale 8 O(N?)par passe avant et
arriére, ce qui n’est pas extensible pour des graphes a grande échelle. Deuxiemement, comme
les filtres dépendent de la base propre Q du graphe, les parametres ne peuvent pas étre partages
entre plusieurs graphes de tailles et de structures différentes.

Ensuite, nous passons en revue deux lignes d’ceuvres différentes qui tentent de résoudre ces
deux limitations, puis nous les unifions a I’aide de cadres communs.

4.1.2 Aspect efficacité

Pour résoudre le probleme d'efficacité, ChebNet [35] propose d'utiliser un filtre polynomial
comme suit :

K-1
O(A) = ) OrAF, (%)
k=l
Ou Ho..--.¥x—1 sont des paramétres que I'on peut apprendre et K est I'ordre polynomial.

Ensuite, au lieu d’effectuer la décomposition propre, les auteurs réécrivent Eq. (8) utilisant
I'extension Chebyshev [55]:
K=1 a
O(A) = > OT(A), ©)

k=0

ol A= 2A /M. — 1 sontles valeurs propres remises a I'échelle, A... est la valeur
propre maximale, I & BV*N estla matrice d'identité et 7w(x) est le polyndme de
Chebyshev d'ordre k. Le redimensionnement est nécessaire en raison de la base orthonormale
des polyndmes de Chebyshev. En utilisant le fait que polynéme des actes laplaciens
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Fig. 111 2. Un exemple illustrant le fonctionnement de la convolution . Réimprimé avec
permission

en tant que polyndme de ses vecteurs propres, 1’opération de filtrage dans Eq. (5) peut étre
réécrit comme:

K=1
u'=QO(A)QTu="> 6,Q7.(A)Q"u
k=0 0
K=1 ) K=1 (10)
= O Ti(Lju= )" 6,0,
k=0 k=0

o0 i =Ti(L)u et L=2L/A 0 —L
. Utilisation de la relation de récurrence du polynéme de Chebyshev

Ti(z) = 20Ty (2) — Te—2(z) and To(x) = 1, Ti(z) = . g

peut également étre calculé de maniére récursive:

i, = 2Lii;_, — fig_» (11)

avec iy, = u,0; = Lu. Maintenant, puisque seul le produit matriciel deL et certains
vecteurs doivent étre calculés, la complexité temporelle est O (KM), ou M est le nombre
d'arétes et K est lI'ordre polynomial, c'est-a-dire linéaire par rapport a la taille du graphe. Il est
également facile de voir que ce filtre polynomial est strictement localisé en position K: aprés
une convolution, la représentation du noeud vi ne sera affectée que par son voisinage en étape

Nk (1)Fait intéressant, cette idée est utilisée indépendamment dans I’incorporation au réseau
pour préserver la proximité hiérarchique élevée [56], dont nous omettons les détails par souci

de briéveté.

Une amélioration de ChebNet introduite par Kipf et Welling [36] simplifie encore le filtrage en

utilisant uniquement les voisins de premier ordre comme suit:
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1
11i+1 = p ( Z :hﬁ@r) 5 (]2)

JENT() \,,.-fllj{'f' .1)D(j. 5)

ou hj € B/ gsta représentation cachée du noeud vi dans le I*"
couche, D=D+1 et N(i)=N(i)uU{i}. Celapeutétre écrit de maniére équivalente
sous la forme matricielle:

H* = (b'iib'iﬂfaf). (13)

-

ot A =A+1 Cc’est-a-dire I’ajout d’une connexion automatique. Les auteurs montrent
que Eq. (13) est un cas particulier d'Eq. (8) en définissant K = 1 avec quelques modifications
mineures. Ensuite, les auteurs soutiennent que 1’empilement de telles couches a une capacité de
modélisation similaire & celle de ChebNet et donne de meilleurs résultats. L'architecture est
illustrée a la figure 2.

Un point important de ChebNet et de son extension est qu’ils connectent la convolution du
graphe spectral a 1’architecture spatiale, comme dans les GNN. En fait, la convolution dans
I'équation (12) est trés similaire a la définition des états dans GNN dans Eq. (1), sauf que la
définition de convolution remplace la définition récursive. Dans cet aspect, GNN peut étre
considéré comme un réseau GCN utilisant un grand nombre de couches identiques pour
atteindre des états stables [7].

4.1.3 Aspect des graphes multiples

En attendant, un paralléle de travaux se concentre sur la généralisation de I'opération de
convolution a plusieurs graphes de tailles arbitraires. Les neurones FP [37] proposent une
méthode spatiale utilisant également les voisins de premier ordre:

h:"’l = (Zje,'@’{éj h;@f) ) (14)

Etant donné que les paramétres @ peuvent étre partagés par différents graphes et sont
indépendants de la taille des graphes, les FP Neuronaux peuvent gérer plusieurs graphes de
tailles arbitraires. Notez que Eq. (14) est tres similaire a Eq. (12). Cependant, au lieu de
considérer l'influence des degrés de nceud en ajoutant un terme de normalisation, les PF
neuronaux proposent d'apprendre différents parametres © pour des nceuds de degrés différents.
Cette stratégie fonctionne bien pour les petits graphes tels que les graphes moléculaires, c'est-
a-dire les atomes en tant que nceuds et les liaisons en tant qu'arétes, mais peut ne pas étre
évolutive en graphes a grande échelle.

PATCHY-SAN [38] adopte une idée différente consistant a attribuer un ordre unique de nceuds
a l'aide de la procedure d'étiquetage de graphe, telle que le noyau de Weisfeiler-Lehman [57],
et organise les nceuds dans une ligne en utilisant cet ordre prédéfini. Pour imiter les CNN
conventionnels, PATCHYSAN définit un «champ récepteur» pour chaque nceud Vi en
sélectionnant un nombre fixe de nceuds dans leurs voisinages a pas k puis MN(i) adopte la
norme CNN 1-D avec une normalisation appropriée. Etant donné que les neeuds de différents
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graphes ont tous un «champ réceptif» de taille et d'ordre fixes, PATCHY-SAN peut tirer des
enseignements de plusieurs graphes comme les CNN normaux. Cependant, I'inconvénient
réside dans le fait que la convolution dépend fortement de la procédure d'étiquetage des graphes,
étape de prétraitement non apprise. L'application forcée d'un ordre 1-D des nceuds n'est peut-
étre pas un choix naturel.

DCNN [39] adopte une autre approche pour remplacer la base propre de la convolution par une
base de diffusion, c¢’est-a-dire que le «champ récepteur» des nceuds est déterminé par la
probabilité de transition de diffusion entre les nceuds. Plus précisément, la convolution est
définie comme suit:

H*! = (P“H’a‘) . (15)

ou PE — {P]K est la probabilité de transition d'un processus de diffusion de longueur
K (c'est-a-dire une marche aléatoire), K est une longueur de diffusion prédéfinie et est
une matrice ®' € mfi*fi diagonale de paramétres apprenables ®" . Comme seule
P |a dépend de la structure du graphe, les paramétres | peuvent étre partagés entre des

graphes de tailles arbitraires. Cependant, le calcul de la aP® Ila complexité temporelle
O (N?K), rendant ainsi la méthode non évolutive pour les graphes a grande échelle.

La DGCN [40] propose en outre d’adopter conjointement les bases de diffusion et de
communication en utilisant un réseau convolutionnel a double graphe. Plus précisément, DGCN
utilise deux convolutions: une en tant que Eq. (13) et I’autre remplace la matrice d’adjacence
par une matrice d’informations mutuelles mutuelles par points (PMI) [58] de la probabilité de
transition, c.-a-d.

ZH = (D;%KPD;%ZIB’). (16)

Ou Xp est lamatrice PPMl et est Dp(i i) = 3., Xp(i,j) la  matrice de  degrés
diagonale de XP. Ensuite, deux convolutions sont réunies en minimisant les différences
quadratiques moyennes entre H et Z. Une procédure d'échantillonnage aléatoire de passage est
également proposée pour accélérer le calcul de la probabilité de transition. Les expériences
démontrent que de telles convolutions doubles sont efficaces méme pour des problemes a un
seul graphe.

4.1.4 framworks :

Sur la base des deux lignes de travail ci-dessus, les MPNN [41] proposent un cadre unifié pour
I'opération de convolution de graphes dans le domaine spatial, utilisant une fonction de
transmission de message :

r.ni"'l = Z F (hi. 11_‘;-. FF;)
FEN (1) |: ]F-'r:l
hit! =g (h&. IIli-H) :
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ou F' et ! sont des fonctions de message et des fonctions de mise a jour de vertex qui
doivent étre apprises, et ml sont les «messages» transmis entre les nceuds. Conceptuellement,
les MPNN proposent un cadre dans lequel chaque nceud envoie des messages en fonction de
ses états et met a jour ses états en fonction des messages recus des voisins immédiats. Les
auteurs montrent que le cadre ci-dessus inclut de nombreuses méthodes antérieures telles que
[26], [33], [34], [36], [37], [50], a titre de cas particuliers. En outre, les auteurs proposent
d’ajouter un nceud «maitre» connecté a tous les nceuds afin d’accélérer le passage des messages
sur de longues distances et de scinder la représentation masquée en différents «tours» afin
d’améliorer la capacité de généralisation. Les auteurs montrent qu’une variante spécifique des
NPN peut atteindre les performances les plus récentes en matiere de prévision des proprietés
moléculaires.

Parall¢lement, Graph SAGE [42] prend une idée similaire a celle de I’équation. (17) avec
plusieurs fonctions d'agrégation comme suit:

m{*t! = AGGREGATE'({h!,Vj € N'(i)})

h{'+1 =p (E'E [h‘:.mi“'l]) ) (18)

ou [-; -] Est la concaténation et AGGREGATE (-) est la fonction d'agrégation. Les auteurs
suggeérent trois fonctions d'agrégation:

mémoire élémentaire, mémoire a court terme (LSTM) [59] et regroupement comme suit :

AGGREGATE' = umx{p{E)th; + bpoat), Vi € N(i)}, (19)

ou Opool et bpool sont les parametres a apprendre et max {} est le maximum élément par
élément. Pour la fonction d'agrégation LSTM, puisqu'un ordre des voisins est nécessaire, les
auteurs adoptent I'ordre aléatoire simple.

Le réseau de modeles de melange (MoNet) [43] essaie également d’unifier les travaux
antérieurs de GCN ainsi que CNN pour les variétés dans un cadre commun en utilisant une
"mise en correspondance de modéles™:

Rt = Y Fl(uli, )bl k=1, .. fis1, (20
JEN)

ou u (i; j) sont les pseudo-coordonnées de la paire de nceuds Vi et vj, estune Fj.(u) fonction
paramétrique & apprendre, dimension k!, estle k' de h'. En d'autres termes, sert de
Fi(u) noyau de pondération pour combiner des quartiers. MoNet suggére ensuite d'utiliser
le noyau gaussien:

1
Fi(u) = exp (—5[11 — ) (B Hu - ui-]) . 2D

. I - : . : .
ol HMi sont les vecteurs moyens et X! sont les matrices de covariance diagonales a
apprendre. Les pseudo-coordonnées sont définies en degrés comme dans [36], c.-a-d.
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1 1
vD(i.1) /D, J)

Les réseaux de graphes (GN) [9] proposent récemment un cadre plus général permettant aux
reseaux GCN et GNN d'apprendre trois ensembles de représentations: hj,ei;.z" en tant
que représentation des nceuds, des arétes et du graphe entier, respectivement. Les
représentations sont apprises a I'aide de trois fonctions d'agrégation et de trois fonctions de mise
a jour, comme suit :

). (22)

u(i,j) = (

m} = GV ({h},vj e N(i)})
111{- = G‘*:_’"‘r:({hf. Vv € V})
mfy = GF7C({hi;,¥(v;,v;) € E})
h!*! = F¥(m! hl 2"
I+l _ TE(ol hl Wl
e;; =JF"(e;; hi h, z)

z ! = FY(mY, mi,. 2",

(23)

ot FY(-).FE(-),FE(-) sont des fonctions de mise & jour correspondantes pour les
nceuds, les arétes et le graphe entier respectivement et sont G(-) des fonctions de
transmission de messages avec des exposants indiquant les directions de transmission des
messages. Par rapport aux NPP, les GN introduisent des représentations de bord et la
représentation entiere du graphe, ce qui rend le cadre plus général.

les opérations de convolution ont évolué du domaine spectral au domaine spatial et des voisins
multi-étapes aux voisins immédiats. Actuellement, la collecte d'informations aupres de voisins
immédiats comme Eq. (13) et dans le cadre des équations d'équations. (17) (18) (23) sont les
choix les plus courants pour l'opération de convolution de graphe.

4.2 Opérations de lecture

En utilisant les opérations de convolution, des fonctionnalités utiles pour les nceuds peuvent
étre apprises pour résoudre de nombreuses taches centrées sur les nceuds. Cependant, pour
traiter des taches centrées sur les graphes, les informations des nceuds doivent étre agrégées
pour former une représentation au niveau des graphes. Dans la littérature, on appelle
généralement cette opération I'opération de lecture ou de graissage grossiére. Ce probléme n'est
pas trivial car les convolutions de foulée ou la mise en commun dans les CNN conventionnels
ne peuvent pas étre utilisées directement en raison de I'absence de structure de grille.

Invariance d'ordre. Une condition essentielle pour 1’opération de lecture de graphe est que
I’opération soit invariante a 1’ordre des noeuds, ¢’est-a-dire que si nous modifions les indices
des noeuds et des arétes a ’aide d’une fonction bijective entre deux ensembles de sommets, la
représentation de I’ensemble du graphe ne devrait pas changer. Par exemple, le fait qu'un
médicament puisse traiter certaines maladies doit étre indépendant de la facon dont le
médicament est représenté sous forme de graphe. Notez que, puisque ce probleme est lié au
probléme de I’isomorphisme de graphe connu comme NP [60], nous ne pouvons trouver qu’une
fonction invariante a 1’ordre, mais pas 1’inverse en temps polynomial, ¢’est-a-dire que méme
deux graphes ne sont pas isomorphes. avoir la méme représentation.
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4.2.1 Statistiques

Les opérations les plus élémentaires qui sont invariantes a 1’ordre sont des statistiques simples
comme la mise en pool de sommes, moyennes ou maximales [37], [39], c.-a-d.

N N
1
h; = Z hf" or hg = -~ Z h{' or hg = max {hf._":fi} X
i=1 Y=
(24)

ol he est la représentation du graphe G et h¥ est la représentation du nceud vi dans la
couche finale L. Toutefois, ces statistiques du premier moment peuvent ne pas étre
suffisamment représentatives pour représenter le graphe en entier.

les auteurs suggérent d'envisager la distribution des représentations de nceud en utilisant des
histogrammes flous [61]. L’idée de base des histogrammes flous est de construire plusieurs
"histogrammes".

réseau d'origine reseau mutualisé réseau mutualisé réseau mutualisé
au niveau 1 au niveau 2 au niveau 2

Fig. 111 3. Un exemple de classification hiérarchique d'un graphe. avec la permission

«bacs», puis calcule les appartenances h¥* de i a ces bacs, c’est-a-dire en ce qui concerne
les représentations des nceuds en tant qu’échantillons et les fait correspondre a des modeles
prédéfinis, puis renvoie la concaténation des histogrammes finaux. De cette maniére, les noeuds
avec la méme somme / moyenne / maximum mais avec des distributions différentes peuvent
étre distingués

Une autre approche couramment utilisée pour collecter des informations consiste a ajouter une
couche entiérement connectée (FC) en tant que couche finale [33], c'est-a-dire

he = ©pcH”, (25)
ol OFC sont les paramétres de la couche FC. Eq. (25) peut étre considéré comme une somme
pondérée des caractéristiques combinées au niveau du nceud. Un des avantages est que le

modeéle peut apprendre différentes pondérations pour différents nceuds, au prix de
I'impossibilité de garantir lI'invariance des ordres.
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4.2.2 Regroupement hiérarchique

Plutot qu'une dichotomie entre la structure au niveau des nceuds ou des graphes, les graphes
présentent des structures hiérarchiques riches [62], qui peuvent étre explorées a l'aide de
méthodes de classification hiérarchique illustrées a la figure 3. Par exemple, une classification
agglomérée basée sur la densité [63] est utilisée. dans Bruna et al. [33] et le groupement spectral
multi-résolution [64] est utilisé dans Henaff et al. [34] ChebNet [35] et MoNet [43] ont adopté
Graclus [65], un autre algorithme de classification hiérarchique glouton permettant de fusionner
deux nceuds a la fois, ainsi qu’une méthode de regroupement rapide en les réorganisant en un
arbre binaire équilibré. ECC [48] adopte une autre méthode de classification hiérarchique par
décomposition propre [66]. Cependant, ces méthodes de classification hiérarchique sont toutes
indépendantes de 1’opération de convolution, c¢’est-a-dire qu’elles peuvent étre effectuées en
tant qu’étape de pré-traitement et ne pas étre formées de bout en bout.

Pour résoudre ce probleme, DiffPool [44] propose un algorithme de classification hiérarchique
différenciable, formé conjointement avec les convolutions de graphes. Plus précisément, les
auteurs proposent d’apprendre une matrice d’affectation de grappes souples dans chaque
couche a I’aide des représentations cachées:

Sl = F (A'E._ HE) . (26)

ou  slerM=Ner est la matrice d’affectation des Vi grappes, est le nombre de grappes
de la couche | et F (-) est une fonction a apprendre. Ensuite, les représentations de nceud et la
nouvelle matrice d'adjacence pour ce graphe «grossier» peuvent étre obtenues en prenant la
moyenne selon S!comme suit:

H' = (s)y"HTL AT = (sh)TA's, o

ol f+! estobtenu en appliquant une couche de convolution sur H'. c'est-a-dire réduire le
graphe & denoeuds Ni=1 anoeuds dans chaque couche apres I'opération de
convolution. Toutefois, comme ’affectation de grappes est souple, les connexions entre les
grappes ne sont pas rares et la complexité temporelle de la méthode est en principe de .

O(N?)
4.2.3 Autres

Outre les méthodes susmentionnées, il existe d’autres opérations de lecture qui méritent d’étre
discutées.

Dans GNNs [20], les auteurs suggerent d’ajouter un nceud spécial connecté a tous les nceuds

pour représenter I’ensemble du graphe. De méme, les GN [9] prennent I’idée d’apprentissage
direct de la représentation du graphe entier en recevant des messages de tous les nceuds et de
toutes les arétes.
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Les MPNN adoptent set2set [67], une modification du modéle seq2seq invariante a l'ordre des
entrées. Plus précisément, set2set utilise un modéle Lecture-Process-et-Ecriture qui recoit
toutes les entrées en méme temps, calcule les mémoires internes a l'aide du mécanisme
d'attention et de LSTM, puis écrit les sorties.

Comme mentionné précédemment, PATCHY-SAN [38] prend I’idée d’imposer un ordre de
nceuds a ’aide d’une procédure d’étiquetage de graphe, puis de recourir au pooling 1-D
standard, comme dans CNN. La capacité de cette méthode a préserver l'invariance des ordres
dépend de la procédure d'étiquetage des graphes, qui est un autre domaine de recherche qui
dépasse le cadre de cet article [68]. Toutefois, imposer un ordre pour les nceuds peut ne pas étre
un choix naturel pour la collecte d'informations de nceud et pourrait nuire aux performances des
taches en aval. En bref, les statistiques telles que la moyenne ou la somme sont les opérations
de lecture les plus simples, tandis que les algorithmes de classification hiérarchique formés
conjointement avec les convolutions de graphes constituent une solution plus avancée mais
sophistiquée. Pour des problémes spécifiques, d'autres méthodes existent également

4.3 Améliorations et discussions
4.3.1 Mécanisme d'attention

Dans les GCN précédents, les voisinages de nceuds sont combinés avec des poids égaux ou
prédéfinis. Cependant, I’influence des voisins peut varier considérablement, ce qui devrait étre
mieux appris au cours de la formation que prévu. S'inspirant du mécanisme d‘attention [69], les
réseaux d'attention au graphe (GAT) [45] introduisent les attentions dans les GCN en modifiant
la convolution dans Eq (12) comme suit :

hit! =p ( > ngjh;a*) : (28)

FENT)

ol o, estl'attention définie comme suit:

exp (Leak}'ReLU (_F (115 el hj E}!)))
= EJ__E_.:-[EJP.\']J (LeakyReLU {_?-_{hi.(ﬂr_hi_(:)rjﬂ'

(29)

K

ou F (- ; -) est une autre fonction a apprendre, telle qu'un petit réseau entiérement connecté. Les
auteurs suggerent également d’utiliser des attentions multiples et indépendantes et de
concaténer les résultats, ¢’est-a-dire 1’attention multi-tétes de [69].

4.3.2 Connexions résiduelles et sautantes

Semblable a ResNet [70], des connexions résiduelles peuvent étre ajoutees aux GCN existants
pour ignorer certaines couches. Par exemple, Kipf & Welling [36] ajoutent des connexions
résiduelles dans Eqg. (13) comme suit :

H'' = p (D tADiH'e") + H. (30)

60



IIs montrent expérimentalement que I'ajout de telles connexions résiduelles peut augmenter la
profondeur du réseau, c'est-a-dire le nombre de couches de convolution dans les GCN, ce qui
est similaire aux résultats de ResNet.

Le réseau de colonnes (CLN) [46] reprend une idée similaire en utilisant les connexions
résiduelles suivantes avec des poids pouvant étre appris :

Bt =al @ hit! 4+ (1 —al) ok, (31)

Fig. 1l 4. Une illustration de l'attention multi-tétes proposée dans les GAT [45] ou chaque
couleur dénote une attention indépendante. Réimprimé avec permission

W A S| L . . :
ou by est similaire a I'équation (13) et o sontdes poids calculés comme suit:

al=p|b, +0.n +0/] Z h_f]- . (32)
JEN(1)

ol bL.®.L. @) vyaquelques paramétres a apprendre. Notez que Eq. (31) est trés similaire &
la GRU comme dans GGS-NNs [26], mais l'architecture globale est basée sur des couches
convolutives au lieu de pseudo-temps.

Les réseaux de connaissances sautants (JK-Nets) [47] proposent une autre architecture
permettant de connecter la derniere couche du réseau avec toutes les couches cachées
précédentes, c'est-a-dire «sautant» toutes les représentations vers la sortie finale, comme
I'illustre la figure 5. Ainsi, le modéle peut apprendre a exploiter de maniere selective des
informations provenant de différentes localités. Formellement, JK-Nets peut étre formulé
comme sulit:

hf" ! = AGGREGATE(h?, h!.....h{), (33)

ou wf™, est la représentation finale du nceud vi, AGGREGATE (-) est la fonction
d'agrégation et K le nombre de couches masquées. JK-Nets utilise trois fonctions d'agrégation
similaires a GraphSAGE [42]: la concaténation, le pooling maximal et I'attention de LSTM.
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Les résultats expérimentaux montrent que lI'ajout de connexions sauteuses peut améliorer les
performances de plusieurs architectures GCN.

4.3.3 Caractéristiques du bord

Les GCN précédents se concentrent principalement sur l'utilisation des fonctionnalités de nceud.
Une autre source d’information importante est constituée par les fonctions périphériques, que
nous allons brievement aborder dans cette section.

Pour les entités de bord simples avec des valeurs discretes, telles que les types de bord, une
méthode simple consiste a entrainer différents parametres pour différents types de bord et a
agréger les résultats. Par exemple, les neurones FP [37] entrainent différents parametres pour
des nceuds de degrés différents, ce qui correspond a la caractéristique d'aréte cachée des types
de liaison dans un graphe moléculaire, et additionnent les résultats. CLN [46] entraine différents
parametres pour différents types d'arétes dans un graphe hétérogene et effectue la moyenne des
résultats. Convolution conditionnée par les bords (ECC) [48] entraine également différents
parameétres en fonction des types de bords et les applique a la classification des graphes. Les
GCN relationnels (R-GCN) [49] prennent une idée similaire dans les graphes de connaissance
en formant différents poids pour différents types de relation. Cependant, ces méthodes ne
peuvent gérer que des caractéristiques de bord discrétes limitees.

DCNN [39] propose une autre méthode pour convertir chaque aréte en un nceud connecté aux
nceuds de téte et de queue de l'aréte. Ensuite, les entités périphériques peuvent étre traitées
comme des entités nodales.

Kearnes et al. [50] proposent une autre architecture utilisant le «module de tissage». Plus
précisement, ils apprennent des représentations a la fois

(finat)
hy;

f

Concat/Mx;IinSTM-atm

G a

ayer
(1)
I

Input feature of node v

Fig. 11 5. Réseaux de connaissances sautés proposés dans [47] ou la derniere couche
est connectée a toutes les couches cachées pour exploiter de maniére sélective les
informations provenant de différentes localités. Réimprimé avec permission
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les nceuds et les arétes et échangent des informations entre eux dans chaque module d'armure
avec quatre fonctions différentes: nceud a nceud (NN), nceud a bord (NE), bord a bord (EE) et
bord a nceud ( EN):

h! = Fyn(h?, h!, ... hi)
h!" = Fey({el;li € N(i)})
hit! = }_.m'.m'{llr; hiu]
¢!, = Fepl(el, ek, .. e;)
el| = Fyg(hl,hi)

41 _ R
e,] = Fee(e;;, e, ),

(34)

ou 1 sont des représentations du bord (vi; vj) dans la 2 couche et F () sont des fonctions
pouvant étre apprises avec des indices représentant les directions de passage des messages. En
empilant plusieurs de ces modules, les informations peuvent se propager en passant
alternativement entre les nceuds et les représentations d'arétes. Notez que dans les fonctions
Node-to-Node et Edge-to-Edge, des connexions sautantes similaires a JKNets [47] sont
ajoutées implicitement. Les réseaux de graphes [9] proposent également d’apprentissage de la
représentation des arétes et mettent a jour les représentations des nceuds et des arétes a I’aide
de fonctions de transmission de messages, comme indiqué a la section 4.1, qui contient le
«module tissage» comme cas particulier.

4.3.4 Accélération par échantillonnage

Le probleme d'efficacité est I'un des principaux goulots d'étranglement dans la formation des
GCN pour la création de graphes a grande échelle. Dans cette section, nous passons en revue
certaines méthodes d’accélération pour GCN.

Comme indiqué précédemment, de nombreux réseaux GCN suivent le cadre de regroupement
des informations provenant des quartiers. Cependant, étant donné que de nombreux graphes
réels suivent la distribution de la loi de puissance [71], c'est-a-dire que peu de nceuds ont des
degrés tres €élevés, I'expansion des voisins peut croitre extrémement rapidement. Pour résoudre
ce probleme, GraphSAGE [42] échantillonne uniformément un nombre fixe de voisins pour
chaque noeud au cours de la formation. PinSage [51] propose en outre d’échantillonner les
voisins en utilisant des marches aléatoires sur des graphes ainsi que plusieurs améliorations de
la mise en ceuvre, par exemple. coordination entre CPU et GPU, un pipeline de réduction de
déduction de carte, etc. Il a été démontré que PinSage fonctionnait bien dans un graphe réel a
I'échelle d'un milliard.

63



batch

A —y
w (eee800000]) /N A/ Hw
- - =ar - n e mm r mema \
w1 (€00 80800 / \ A o)
T

W (00808008 ]) L/ Ho)

Graph convolution view Integral transform view

Fig. 1l 6. Méthode d'échantillonnage de noeud de FastGCN . FastGCN interprete les
convolutions de graphes

FastGCN [52] adopte une stratégie d'échantillonnage différente. Au lieu d'échantillonner les
voisins de chaque nceud, les auteurs suggerent d'échantillonner les nceuds de chaque couche de
convolution en interprétant les nceuds comme étant Les échantillons et les convolutions graphes
sous forme de transformations intégrales dans des mesures de probabilité, comme indiqué dans
la figure 6. FastGCN montre également que les nceuds d'échantillonnage via leurs degrés
normalisés peuvent réduire la variance et améliorer les performances.

Chen et al. [53] proposent en outre une autre méthode d'échantillonnage pour réduire la
variance. Spécifiquement, les activations historiques des nceuds sont utilisées comme variables
de contréle, ce qui permet des tailles d'échantillons arbitrairement petites. Les auteurs prouvent
également que cette méthode a une garantie théorique et surpasse les méthodes d'accélération
existantes dans les expériences.

4.3.5 Réglage inductif

Un autre aspect important des GCN s’applique au paramétre inductif, c’est-a-dire a la formation
sur un ensemble de noeuds / graphes et au test sur un autre ensemble de noeuds / graphes
invisibles au cours de la formation. En principe, ceci est réalisé en apprenant une fonction de
mappage sur les caractéristiques données, qui ne dépendent pas de la base du graphe et peuvent
étre transférées sur des nceuds / graphes. Le réglage inductif est vérifié dans GraphSAGE [42],
GATSs [45] et FastGCN [52]. Cependant, les GCN inductifs existants ne conviennent que pour
les graphes avec des caractéristiques. Comment mener un apprentissage inductif pour des
graphes sans caractéristiques, généralement appelé le probleme de I'échantillon non
échantillonné [72], reste largement ouvert dans la littérature.

4.3.6 Poids aléatoires

Les GCN avec des poids aléatoires constituent également une direction de recherche
intéressante, similaire au cas des réseaux de neurones généraux [73]. Par exemple, les PF
neuronaux [37] avec des poids aléatoires élevés présentent des performances similaires a celles
des empreintes digitales circulaires, certaines caractéristiques fabriquees a la main pour les
molécules indexees par hachage. Kipf et Welling [36] montrent également que les GCN non
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entrainés peuvent extraire certaines caractéristiques de nceud significatives. Cependant, une
compréhension générale des GCN avec des poids aléatoires reste inexplorée.

5- AUTOENCODEURS DE GRAPHE (GAES)

L'auto-codeur (AE) et ses variantes sont largement utilisés pour I'apprentissage non supervisé
[74], qui conviennent & l'apprentissage des représentations de nceud pour les graphes sans
information supervisée. nous allons d'abord présenter les autoencodeurs de graphes, puis passer
a des autoencodeurs de graphes graphes et a d'autres améliorations. Les principales
caractéristiques des EAG étudiés sont résumées dans le tableau 4.

5.1 Autoencodeurs

L'utilisation d'EA pour les graphes provient de Sparse Autoencoder (SAE) [75] 3. L'idée de
base est que, en considérant la matrice d'adjacence ou ses variations comme les caractéristiques
brutes des nceuds, les AE peuvent étre utilisés comme technique de réduction de dimension
pour apprendre des représentations de nceud de faible dimension. En particulier, SAE adopte la
perte de reconstruction L2 suivante :

ullai’uf_'.g = g HP (i, :) — P ["JH_)

P(i,:) =G (h;).h; = F(P(i,:)),

ou P est la matrice de transition, P est la matrice reconstruite  h; € B est la

représentation basse dimension du nceud Vi, F (-) est le codeur, G(-) est le décodeur, d<<
N est la dimensionnalité et @ sont des paramétres. Le codeur et le décodeur sont des perceptrons
multicouches avec de nombreuses couches cachées. En d’autres termes, SAE essaie de
compresser les informations de P (i ; :) en vecteurs de faible dimension hi et reconstruire le
vecteur d'origine. SAE ajoute également un autre terme de régularisation de parcimonie. Aprés
avoir obtenu la représentation en basse dimension , hi k-signifie [85] est appliqué a la tache de
regroupement de nceuds, ce qui s'avére empiriquement plus performant que les référentiels
d'apprentissage non approfondis. Cependant, l'analyse théorique étant incorrecte, le
mécanisme sous-jacent a cette efficacité reste inexpliqué.

La structure en réseau en profondeur (SDNE) [76] compléte le casse-téte en montrant
gue la perte de reconstruction de niveau 2 dans I'équation. (35) correspond en fait a la
proximité de second ordre, c’est-a-dire que deux nceuds partagent des représentations
verrouillées similaires s’ils ont des voisinages similaires, ce qui est bien étudié dans la
science des réseaux comme le filtrage collaboratif ou la fermeture du triangle [5].
Motivé par les méthodes d'intégration de réseau, qui montrent que la proximité de
premier ordre est également importante [86], SDNE modifie la fonction objectif en
ajoutant un autre terme similaire a celui des cartes propres a Laplacian [54]:

N
ngu Lo+ o Z Af(i,j) ||hi = h;],, (36)

i,j=1
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c'est-a-dire que deux nceuds doivent également partager des représentations de verrouillage
similaires s'ils sont directement connectés. Les auteurs ont également modifié la perte de
reconstruction L2 en utilisant la matrice d'adjacence et en attribuant des poids différents a des
éléments nuls et non nuls:

N
L= |[(A(i,:) = G (hi)) © by, (37)
i=1

ou bij=1si A (i; j) = 0 et bij = B> 1 sinon et  est un autre hyper-parameétre.

Motivé par une autre ligne de travail, un travail contemporain DNGR [77] remplace la matrice
de transition P dans Eq. (35) avec la matrice d'information de point mutuel positif (PPMI) [58]
d'une probabilité de surf aléatoire. De cette maniere, les entités brutes peuvent étre associées a
une probabilité de marche aléatoire du graphe [87]. Cependant, la construction de la matrice en

entrée peut nécessiter une complexité temporelle de (:i'lf;"h"z]’ qui n'est pas évolutive pour les
graphes a grande échelle.

GC-MC [78] adopte en outre une approche différente pour les auto-codeurs en utilisant GCN
dans [36] en tant que codeur:

H=GCN (FV, A), (38)

structure locale coiit préservé structure locale colt préservé

eee-eee 000 - 000

partage de parameétres 1.

[oo.}--.o] " (900-00)

Glabal structure preserved cost Lo

L %
| :[.. ® @ | [cartes propres

L 1 ___________ | laplaciennes

[... ...:ﬁarlage de parametres [... ...:

Vertex i Vertex j

Fig. 111 7.Le framework de SDNE réimprimé de [76] avec permission

le décodeur est une fonction linéaire simple :
*’-5*“*_” = HEL :}Bde‘:HLj-. :}T-. (39)

ou @ de sont les paramétres du codeur. De cette fagon, les caractéristiques des nceuds peuvent
étre naturellement incorporées. Pour les graphes sans caractéristiques de nceud, un codage a

66



chaud des nceuds peut étre utilisé. Les auteurs démontrent 1’efficacité de GC-MC sur le
probléme de recommandation des graphes bipartites.

Au lieu de reconstruire la matrice d’adjacence ou ses variations, DRNE [79] propose une autre
modification pour reconstruire directement les vecteurs de dimension réduite des nceuds en
agrégeant les informations de voisinage a 1’aide de LSTM. Plus précisément, DRNE minimise
la fonction objectif suivante :

N
L£=">"|Ih; — LSTM ({h;|j € N(i)})]. (40)

i=1
Comme LSTM nécessite une séquence d'entrées, les auteurs suggerent de classer les voisinages
des nceuds en fonction de leurs degrés. Un échantillon de voisins est également adopté pour les
nceuds avec des degrés élevés afin d'éviter que la mémoire ne soit trop longue. Les auteurs
prouvent qu'une telle méthode peut préserver une équivalence réguliére et de nombreuses
mesures de centralité de nceuds

Contrairement aux travaux précédents qui cartographe les nceuds en vecteurs de faible
dimension, Graphe 2 Gauss (G2G) [80] propose de coder chaque nceud sous forme de
distribution  h; = N (M(i.:),diag (X(i.:)))

M(i,:) = Faa(FY(i,2), B(i,:) = Fe(FV(i.:)., @)

gaussienne.  capturer les incertitudes des nceuds. Plus précisément, les auteurs utilisent un
mappage détaillé des attributs de nceud sur les moyennes et les variances de la distribution
gaussienne en tant que codeur:

ou Fwm (-) et F= (-) sont des fonctions paramétriques doivent étre apprises. Ensuite, au lieu
d'utiliser une fonction de décodeur explicite, ils utilisent des contraintes par paires pour
apprendre le modeéle :

KL (h;||h;) < KL (h||h;) )
Vi, V5,V s.t. d(i, §) < d(i. "),
ol d (i; j) est la distance la plus courte entre le noeud vi et vjet  KL[g(-)||p(-)]

est la divergence de Kullback-Leibler (KL) entre g (-) et p () [89]. En d'autres termes, les
contraintes garantissent que la divergence KL entre les paires de noeuds a le méme ordre relatif
que la distance du graphe. Cependant, depuis I'équation (42) est difficile a optimiser, la perte
d’énergie [90] est utilisée comme une relaxation :

L= Z (L;}; - {:xp‘EEJ‘) , (43
(1,3.3")€D

o D ={(i,j.j")ld(i.j) < d(i. ")} et Ei; = KL(hy|h;).

Une stratégie d'échantillonnage non biaisée est en outre proposée pour accélérer le processus
de formation.
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5.2 Autoencodeurs variationnels

Contrairement aux anciens auto-encodeurs, Variational Autoencoder (VAE) est un autre type
de méthode d'apprentissage en profondeur qui combine la réduction de dimension avec des
modeles génératifs [91]. VAE a été introduit pour la premiere fois dans la modélisation des
données de graphe dans [81], ou le décodeur est un simple produit linéaire :

p(AJH) = ] a(hfh_}"), (44)
ig=1
ou hi est suppose suivre une distribution postérieure gaussienne  Pour le codeur des matrices
g (hi|M,X) = N (h;|M(i,:), diag (£(i,:))). de moyenne et de variance, les auteurs
adoptent GCN

M = GC Ny (F"’, A) log & = GCNx (F" A) . (45)

Ensuite, les paramétres du modéle peuvent étre appris en minimisant la limite inférieure
variationnelle .

£ =Eyppv a) logp (AJH)] - KL [g (HFY, A) IIPEHJJ :
(46)

Cependant, étant donné que le graphe complet doit étre reconstruit, la complexité temporelle
est complexe O(N?).

Motivée par SDNE et G2G, DVNE [82] propose un autre VAE pour les données de graphe en
représentant également chaque nceud sous forme de distribution gaussienne. Contrairement aux
travaux antérieurs qui adoptent la divergence KL -comme mesure, DVNE utilise la distance de
Wasserstein [92] pour préserver la transitivité des similitudes de nceuds. Similaire a SDNE.

Parameter sharing
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Fig. 111 8. Le cadre de DVNE avec permission.
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et G2G, DVNE préservent également la proximité des premier et deuxiéme ordres dans la
fonction objectif :

111Ei)n Z (Efj -+ exp_Efi’) + als, (47
(i.7.7")eD
oo E;; = Wsy(hj||h;) est le 2" Distance de Wasserstein entrdeux
distributions gaussiennes hg et hietest  ={(i,7,7")|7 € N(7).5" & N(i)} un

ensemble de tous les triplets correspondant a la perte de classement de proximité de premier
ordre. La perte de reconstruction est definie comme :

ou P est la matrice de transition et Z sont des échantillons tirés de H. Le cadre est illustré a la
figure 8. Ensuite, la fonction objectif peuvent étre minimisés comme des VAE classiques en
utilisant I’astuce de reparamétrage [91].

q(Z|P)

5.3 Améliorations et discussions

Outre ces deux catégories principales, plusieurs améliorations méritent d’étre discutées.

5.3.1 Formation contradictoire

Le programme de formation a la confrontation, en particulier le réseau de confrontation
générative (GAN), a récemment été un sujet brilant dans I’apprentissage automatique [93].
L'idée de base du GAN est de construire deux modeéles liés, un discriminateur et un générateur.
Le but du générateur est de "tromper" le discriminateur en générant de fausses données, tandis
que le discriminateur vise a distinguer si un échantillon est issu de données réelles ou généré
par le générateur. Ensuite, les deux modéles peuvent tirer profit d’'une formation commune
utilisant un jeu minimax.

Le programme de formation en confrontation est incorporé aux GAE en tant que terme de
régularisation supplémentaire dans [83]. L'architecture globale est illustrée a la figure 9. Plus
précisément, le codeur est utilisé en tant que générateur et le discriminateur vise a distinguer si
une representation latente provient du générateur ou d'une distribution antérieure. De cette
maniere, l'auto-codeur est obligé de faire correspondre la distribution précédente en tant que
régularisation. La fonction objectif est :

111‘Ei)11 Lo+ algan, (49)

ot L2 est similaire a la perte de reconstruction définie dans les jeux de valeurs, et est
Loan
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mc;m max Eh~py [logD(h)] + E [IC)g (l -D (Q(FV, A))M :
S (50)

ou G (FY,A) estlecodeurdeconvolution dans Eq. (45), D (-) est un discriminateur de
la perte par entropie croisée et ph est la distribution antérieure. Dans cet article, un simple
préalable gaussien est adopté et les résultats expérimentaux démontrent 1’efficacité du systeme
de formation contradictoire.

5.3.2 Apprentissage inductif et codeur GCN

Semblables aux GCN, les GAE peuvent étre appliqués au réglage inductif si des attributs de
nceud sont incorporés dans le codeur. Cela peut étre réalisé en utilisant des GCNs comme
encodeur, comme dans [78], [81], [83], ou en apprenant directement une fonction de mappage
a partir de caractéristiqgues comme dans [80]. Les informations de bord n'étant utilisées que pour
I'apprentissage des parameétres, le modéle peut étre appliqué a des noeuds non visibles pendant
I'entrainement. Ces travaux montrent également que, bien que les réseaux GCN et GAE
reposent sur différentes architectures, il est possible de les utiliser conjointement, ce qui
constitue, a notre avis, une orientation future prometteuse.

5.3.3 Mesures de similarité

Dans les GAE, de nombreuses mesures de similarité sont adoptées, telles que la perte de
reconstruction L2, les cartes propres laplaciennes et la perte de classement pour les événements
indésirables, ainsi que la divergence de KL et la distance de Wasserstein pour les VAE. Bien
que ces mesures de similarité reposent sur des motivations différentes, la maniére de choisir
une mesure de similarité appropriée pour une tache et une architecture données reste floue. Plus
de recherche est nécessaire pour comprendre les différences sous-jacentes entre ces mesures

Conclusion :

Dans ce chapitre, nous avons examiné les différentes architectures de méthodes d’apprentissage
basées sur des graphes profonds(GNNs,GCNs,GAESs), ainsi que leur distinction. Nous avons
également mentionné les équations de base appliquées aux graphes dans chaque type de réseau
de neurones (GNNs,GCNs,GAEs).
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Chapitre IV

Reseaux de neurones
convolutifs bases sur

des graphes
Sommet quantique




1.Introduction :

Ce chapitre I’auteur propose un nouveau modele de réseau de neurones a convolution de
graphes spatiaux quantiques (QSGCNN) pouvant directement apprendre une fonction de
classification pour les graphes de tailles arbitraires. Contrairement aux modeéles a la pointe de
la technologie GCNN (Graph Convolution Neural Network), le modéle QSGCNN proposé par
I’auteur integre le processus d'identification des sommets alignés de maniére transitive entre les
graphes et transforme les graphes de taille arbitraire en structures de grille de sommet alignées
de taille fixe.

IV .2 Concepts préliminaires :
IV .2.1.Randonnées quantiques a temps continu :

L'un des principaux objectifs de l'auteur est de développer une nouvelle couche torsadée de
graphes spatiaux pour extraire les entités de sommets a plusieurs échelles en propageant
progressivement les informations relatives a chaque sommet aux sommets voisins, ainsi qu'au
sommet lui-méme. Cela nécessite généralement des informations de connexion entre chaque
sommet et ses sommets voisins. La plupart des méthodes existantes utilisent la matrice de vertex
de chaque graphe dans la formulation du cadre de propagation d'informations [100], [101],
[102], [103]. Afin de saisir les caractéristiques de sommet les plus riches de la couche de
convolution de graphes proposée, ’auteur propose dans ce travail d'utiliser le processus de
propagation d'informations de sommet de la marche quantique en temps continu. C'est
Analogique quantique de la marche aléatoire classique a temps continu [104].

La principale raison de s’appuyer sur les marches quantiques est que, contrairement aux
marches aléatoires classiques, dont I’état est décrit par un vecteur a valeurs réelles et ou
I’évolution est régie par une matrice doublement stochastique, le vecteur d’état des marches
quantiques est a valeurs complexes et son évolution est régie par une matrice unitaire
temporelle. Ainsi, I'évolution de la marche quantique est réversible, ce qui implique qu'elle est
ne possede pas de distribution limite. En conséquence, le comportement des marches quantiques
est significativement différent de celui de leurs homologues classiques et posséde un certain
nombre de propriétés importantes, par exemple, il permet une interférence. Cette interférence,
a son tour, aide a réduire le probleme instable des marches aléatoires, comme un marcheur
quantique faisant marche arriére sur un bord le fait avec une phase opposée. De plus, étant
donné que I'évolution de la marche quantique n'est pas dominée par les composantes basse
fréquence du spectre laplacien, elle a une meilleure capacité a distinguer différentes structures
de graphes. Dans la section Ill, I'auteur montrerque la couche convolutionnelle de graphes
associée au guantum en temps continu permet non seulement de réduire le probléme de bascule
apparaissant dans certains noyaux de graphes et modeéles de réseaux convolutionnels de graphes
a la pointe de la technologie, mais différentes structures de graphes.

Dans cette sous-section, L'auteur a brievement étudié le concept d'étapes quantiques en temps
continu. Plus précisément, il utilise la matrice de mélange moyenne pour capturer le
comportement moyenné dans le temps de la marche quantique et pour mesurer les informations

i

2 uer tult)or(t) =1 et ayu(t)aj(t) € [0.1], forallu € V, ¢t € RF
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quantiques transmises entre les sommets des graphes. La marche quantique en continu est un
Similaire quantique de la marche aléatoire en continu [104], ou cette derniére modélise un
processus de diffusion markovien sur les sommets d’un graphe par le biais des transitions entre
les sommets adjacents. Supposons qu'un échantillon de graphe soit noté G (V; E) avec
I'ensemble de sommets V et I'ensemble de bords E. Comme pour la marche aléatoire classique,
I'espace d'état de la marche quantique est I'ensemble de sommets V. Son état au temps ¢ est une
combinaison linéaire complexe des états de base  sont I'amplitude et les deux complexes. En
outre, indique la probabilité que le promeneur visite le sommet u au méme moment t,
Contrairement a la version classique, la marche quantique en temps continu évolue en fonction
de I’équation de Schrodinger.

8 |iy) = —iH |dy) | (1)

ou H représente le systtme hamiltonien. Dans ce travail, I’auteur utilise la matrice de
communication comme hamiltonien. Le comportement d'une marche quantique sur le graphe
G (V; E) al'instant t peut étre résumé a l'aide de la matrice de mélange [105]

Qult) = U(t) o U(—t) = Mt 0 e~ H", (2)

ou le symbole @Qu(t) d'opération représente le produit &' et e—""*. Hadamard de
Cait)us Parce que U est unitaire, est une matrice doublement stochastique et chagque entrée
indique la probabilité que la promenade se rende au sommet v au moment t ou la marche
commence initialement au sommet u. Cependant, M (t) ne peut pas converger, car U (t) préserve
également les normes. Pour surmonter ce probléme, I’auteur pouve imposer la convergence en
prenant une moyenne temporelle. Plus précisément, @ = limy_, . _J},T (Qas(t)dt,
prenons la moyenne de Cesaro et définissons la matrice de mélange moyenne comme ou chaque
entrée Quivj de la matrice de mélange moyenne Q représente la probabilité moyenne pour une
marche quantique de visiter le sommet vj a partir du sommet vi, et Q est toujours une matrice
doublement stochastique. De plus, Godsil [105] a indiqué que les entrées de Q sont des nombres
rationnels. I’auteur pouve facilement calculer Q a partir du spectre de I'namiltonien. Plus
précisément, supposons que la matrice de communication A de G soit ’Hamiltonien H. Soit

A Ajv| représenter le|V'|  valeurs propres distinctes de H et Pj est la représentation

matricielle de la projection orthogonale sur I’espace propre associé a la
A, e, H=YW Ap;.

L aq

Ensuite, ’auteur pouve réécrire la matrice de mélange moyenne Q comme

Y
Q=) P;oP; (3)
i=1

IV .2. 2. Alignement transitif entre sommets de graphes

L’auteur introduise une nouvelle méthode d'alignement de vertex transitif. Pour ce faire, il
commence par identifier une famille de prototypes
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Fig. IV .1. L'architecture du modéle QSGCNN proposé.

représentations qui reflétent les caractéristiques principales des représentations vectorielles de
sommets sur un ensemble de graphes G. Supposons gu'il y a n sommets sur tous les graphes de
G et que les représentations vectorielles a K de dimension correspondante de ces sommets
soient: R"™ = (R{*.R¥.....RY). il utilise k-signifie [106] pour identifier M centrioles sur
toutes les représentations en . Plus R¥ précisément, étant donné M grappes Q =
(c1,c2,..... ; cv), le but de k-signifie est de minimiser la fonction objectif

M
) . K K2
ey Y RS- @

i=1 [ & =K
i |-J'1‘.JI Ec]

ol i w* estlamoyennedes RX représentations vectorielles de vertex appartenant au i-
éme groupe ci. Puisque I'équation (4) minimise la somme des distances euclidiennes carrées
entre les points Ry sommets et Le point médian la <&, grappe Les points médians
{ut o Lpdi M peut étre vu comme une famille de représentations prototypes de
dimension K qui encapsulent des caractéristiques représentatives sur tous les graphes de G.
Laisser G = {Gq1.--- .Gy .Gy, --- .Gy} graphes. Pour chaque graphe Gp (Vp; Ep) € G et
chaque sommet vi eVp associé a sa représentation vectorielle K-dimensionnelle on Ry

PR® = {uf'.....uf.....ufi} commence par identifier I'ensemble des représentations
prototypes K-dimensionnelles . I’auteur utilise k-signifie [106] pour identifier M Le point
médian sur toutes les représentations en . Plus précisément, étant donné M grappes Q = (cl,
c2,...... ; cw), le but de k-signifie est de minimiser la fonction objectif

Ap (i.4) = IDByz — 2. (5)
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et chaque  élément représente la rE(i.j) distance entre la représentation
vectorielle de veVp et la Bp:  représentation du prototype Silavaleurde #f € PRF. st
le plus petit de A%(i.j) larangéei, onditqueestalignésur RE, | c’est-a-dire 1. quele
sommet vi est aligné sur le j-eme prototype représentation. Notez que pour chaque graphe, deux
sommets ou plus peuvent étre alignés sur la méme représentation prototype. 1’auteur enregistre

les informations de correspondance a I'aide de la matrice de correspondance de niveau K

Koy 1 siAf (i j) estle phis petit de la rangée i
Cp (i.7) = r
! : [} autrement

Pour une paire de graphes Gp et Gq, si leurs sommets vp et vq sont alignés sur la méme
représentation prototype I’Hf". I’auteur dise que vp et vq sont également alignés. Ainsi, il
pouves identifier les informations d’alignement transitif entre les sommets de tous les graphes
de G, en faisant correspondre leurs sommets a un ensemble commun de points de référence,
c’est-a-dire les représentations prototypes.

Discussion : Le processus d'alignement illustré par I'équation (5) et I'équation (6) peut
s'expliquer par la fonction objectif des k-signifie définie par I'équation (4). En effet, identifier
le plus petit Af(i.j) dans larangee de A elément équivaut a attribuer la représentation
RE, de v € V, au cluster c* dont le vecteur moven est uf*. vectorielle En conséquence, la
procédure d'alignement proposée peut étre vue comme un processus d'optimisation qui
minimise progressivement la somme des carrés de groupes de sommets intérieurs sur les
sommets de tous les graphes et peut établir des informations de correspondance de sommets
fiables sur tous les graphes.

IV .3. Réseau de neurones convolutifs a graphes spatiaux quantiques

Dans cette section, ’auteur développe un nouveau modele de réseau de neurones convolutifs a
graphes spatiaux quantiques (QSGCNN). L'architecture du modele proposé est illustrée a la
Fig.1. Plus précisément, 1’architecture est composée de trois étapes séquentielles, c’est-a-dire
1) la construction de la structure de grille et la couche d’entrée, 2) la couche de convolution du
graphe spatial quantique et 3) le réseau de neurones a convolution traditionnel et les couches
Softmax. Plus précisément, la construction de la structure de grille et la couche d’entrée a)
d’abord mappe des graphes de tailles arbitraires en structures de grille de taille fixe avec des
ordres de sommets cohérents, et b) insere les structures de grille dans le modele QSGCNN
proposé. Avec les structures de grille de graphe d'entrée a portée de main, la couche de
convolution de graphe spatial quantique extrait en outre des entités de sommet multi-échelles
en propageant des informations sur les entités de sommet entre les sommets alignés de la grille.

Puisque les entités de sommet extraites de la couche de convolution de graphe préservent les
ordres de sommet originaux des structures de grille, le réseau de neurones a convolution
traditionnel et la couche Softmax peuvent lire les entités de sommet extraites et prédire la classe
de graphe.
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IV .3.1. Alignement des structures de graphes sur la grille de sommets

Dans cette sous-section, 1’auteur montre comment mapper des graphes de différentes tailles sur
des structures de grille de vertex alignées de taille fixe et sur les matrices de adjacence de vertex
de grille alignées de taille fixe correspondantes. Pour l'ensemble des graphes G définis
précédemment, supposons que Gp (Vp; Ep; Ap) € G est un exemple de graphe, avec Vp
représentant I'ensemble des sommets, Ep représentant I'ensemble des arétes et Ap représentant
la matrice d'adjacence des sommets. Supposons que chaque sommet vp €Vp soit représenté sous
la forme d'un vecteur de caractéristique c-dimensionnelle. Ensuite, les caractéristiques de tous
les n sommets peuvent étre codées a l'aide de la matrice n x c, c'est-a-dire, Xp € Rrxe

Notez que la ligne de Xp suit le méme ordre de sommet de Ap. Si les graphes de G sont des
graphes a attribution de vertex, Xp peut étre la matrice de codage one-hot des étiquettes de
vertex. Pour les graphes non attribués, 1’auteur propose d'utiliser le degré de sommet comme
¢tiquette de sommet. Sur la base de la méthode d’alignement de vertex transitive introduite a la
section 11, pour chaque graphe Gp € G, il commence par calculer la matrice de correspondance
de sommet de niveau K, qui enregistre les ©,° informations de correspondance entre la
représentation de sommet vectoriel de dimension K de Gp et les représentations de prototype
de dimension K dans de G. La ligne et la colonne PR" = {uf, ..., ph ol de sont
indexées par les €, sommets dans Vp et les représentations de prototype dans PR" .,
respectivement. Avec , I’auteur calcule la €, matrice de caractéristiques de sommet
alignée de niveau K pour Gp comme

X, =(Cp ) X, ¥))

ol XX estune matrice M x c et chaque ligne de X, représente la caractéristique d'un
sommet aligné correspondant. De plus, 1’auteur calcule également la matrice de communication
des sommets alignés associée de niveau K pour Gp comme

A = (O (A)C)), (%)

ol AX estune matrice M x M. Avec la matrice de correspondance C) apart, ¥% et
€y sont calculés a partir de la matrice des caractéristiques de sommet et de la matrice de
adjacence, PR"™ respectivement, en X mappant les informations de caractéristique et de
adjacence d'origine de chaque sommet vp € Vp a celle des nouveaux sommets alignés indexés
par les prototypes correspondants . En dautres termes, et A¥ encapsulent la
caractéristique d'origine et les informations structurelles de Gp. Notez également que selon Eq.
6 chaque sommet vp € Vp peut étre aligné sur plus d'un prototype, et donc en général, est une
matrice pondérée d'adjacence .

Afin de construire la structure de grille alignée de taille fixe pour chaque graphe Gp € G,
I’auteur deve établir un ordre cohérent pour les sommets des graphes de G. Puisque les sommets
de tous les graphes sont alignés sur les mémes représentations de prototype, I’auteur détermine
les ordres de vertex en réordonnant les représentations du prototype. A cette fin, il construise
un prototype de graphe qui capture la similarité par paires entre les représentations du prototype.
Compte tenu de ce graphe, une approche pourrait consister a trier les représentations du
prototype en fonction de leur u¥ e PR e PRyK ¢ PR” degré. Cela équivaudrait a
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trier les prototypes par ordre de similitude moyenne avec les prototypes restants. Plus
précisément, il calcule le graphe prototype Gr (VR; ER) qui caractérise les informations de
relation entre les représentations prototypes a K dimensions, en , chaque sommet vj eVRrR
représentant la représentation prototype et chaque bord (vj; vk) € ERr représentant la similarité
entre et La similarité entre deux sommets de Gr est calculée comme suit:

- ey — it Nl
.-sl:_p_:".lle{."j = vx]][—%]. (9

Le degré de chaque représentation prototype g is Dr(pf) = 300, s(u¥. uf). . Dauteur trie
les représentations prototypes K-dimensionnelles en PR* en fonction de leur degré Drlp; ).
Ensuite, "auteur réorganise ¥X et A¥ en conséquence.

Enfin, pour construire des structures de grille fiables pour les graphes, il utilise dans ce travail
les représentations basées sur la profondeur en tant que représentations vectorielles de vertex
pour calculer la matrice de correspondance de vertex requise au niveau K,. Plus précisément, la
représentation en Cp fonction de la profondeur de chaque sommet est calculée en
mesurant les entropies sur une famille de sous-graphes d’expansion de k-couches enracinées au
sommet [107], ou le paramétre k varie de 1 a K. En outre, il a été montré que une telle
représentation d’un sommet en K de dimension peut étre vue comme une représentation de
sommet imbriquée qui encapsule un flux de contenu d’information riche en entropie imbriqué
de chaque sommet local a la structure graphe globale [107], en fonction de la profondeur. Le
processus de calcul de la matrice de correspondance associée aux représentations en profondeur
est illustré & la € Fig.2. Lorsque I’auteur faise varier la plus grande couche K des sous-
graphes d’expansion de 1 a L (¢’est-a-dire, K < L), il calcule la structure finale de la grille de
sommets alignés pour chaque graphe Gp € G comme suit :

L FK
- X
= r 10
E T (1)

K=l

et la matrice d'adjacence de vertex de grille alignée associée comme

1]’1

L
Z . (11}

ol X, estunematrice M xcet A, estunematrice M x M.

Discussion : Les équations (10) et (11) transforment les graphes d'origine Gp €G avec un
nombre variable de nceuds |Vp | en une nouvelle structure de graphe alignée avec le méme
nombre de sommets, ou est I'entité correspondante X, du sommet de la grille alignee.
matrix et est la matrice d'adjacence du 4, sommet de la grille alignée correspondante. Etant
donné que pour tout graphe Gp € G, les lignes de sont systématiquement indexées par les X,
mémes representations prototypes, la structure de grille de sommets de taille fixe peut étre

directement utilisée comme entrée d'un réseau de neurones & X convolution traditionnel.
En d’autres termes, on peut appliquer un filtre convolutionnel cla551que de taille fixe a glissez

sur les lignes 1, X, de et apprenez la fonctionnalité de X, Gp € G. Enfin, notez que et

78



encapsulent avec précision la fonctionnalité d'origine et les informations structurelles de Gp,
respectivement.

: /J—"—‘_._‘\x Vi V3
G . Lo o .
! v Vg ‘\ o ) G Align to
y ! L. 0 \ K B - GR
. Gp Seeo-T 1
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Fig. IV .2. Procédure de calcul de la matrice de correspondance

IV .3.2. La couche de convolution de graphes spatiaux quantiques :

Dans cette sous-section, I’auteur propose une nouvelle couche de X, € RM==  convolution
de graphes spatiaux quantiques pour extraire davantage les A4, € E**™ caractéristiques des
sommets de chaque graphe. Ceci est défini par la propagation d'informations quantiques entre
les sommets alignés de la grille. A cette fin, il utilise la matrice de mélange moyenne de la
marche quantique en temps continu sur la matrice adjacente de vertex de grille associée
associée. Pour I'exemple de graphe Gp (Vp; Ep), I’auteur passe la structure de grille de sommet
alignée et la matrice adjacente de vertex de grille de grille associée de Gp en tant qu'entrée de
la couche de convolution de graphe spatial quantique. La couche de convolution de graphes
spatiaux proposée prend la forme suivante, a savoir:

Z = Relu(QX, W), (12)

ou Relu est la fonction des unités linéaires rectifiées (c'est-a-dire une fonction d'activation non
linéaire), Q est la matrice de melange moyenne de la marche quantique en temps continu sur de
Gp définie dans la section 11-A, est 4, la matrice des paramétres W e BR“*<  pouvant
étre entrainés de la couche convolutionnelle de graphe proposée, et est la matrice d'activation
de sortie z e RMx«

La couche de convolution de graphe spatial quantique proposée definie par Eq (12) comprend
trois étapes. Dans la premiére étape, l'opération est appliquée i, pour transformer la
matrice d'informations de sommet de grille alignée en une nouvelle matrice d'informations de
sommet de grille alignée. A son tour, cela mappe les caractéristiques c-dimensionnelles de
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chaque sommet de grille aligné en nouvelles caractéristiques c, c.-a-d. mappe les canaux de
caractéristique ¢ en cO canaux dans la couche suivante. Les poids W sont partagés entre tous
les sommets de la grille alignés. La deuxiéme étape calcule QY, ou . Cela propage les
informations de caractéristiques de chaque sommet de grille aligné vers les sommets restants,
ainsi que le sommet lui-méme, en termes d'informations de visite de sommet de balades
quantiques.

Notons plus précisément que Qij encapsule la probabilit¢ moyenne pour une promenade
quantique en temps continu de visiter le j-eme sommet de la grille aligné a partir du i-eme
sommet de la grille aligné, et Ici, je peux étre égal (QX,): = 3=, @i;Y;. aj, c’est-a-dire que Q
inclut les informations de boucle automatique pour chaque sommet. Ainsi, la ieme ligne de la
matrice résultante de QXbp0 est la somme des caractéristiques du i-eme sommet de la grille
aligné et des autres sommets de la grille alignés associés a la probabilité de visite moyenne des
marches quantiques allant du i-eme sommet aux sommets restants. comme le i-eme sommet
lui-méme. La derniére étape applique la fonction d'unité linéaire rectifiée a et génere le résultat
de la convolution du graphe QX

La convolution de graphe spatial quantique proposée propage les informations de sommet de
grille alignées en termes d’informations de visite de sommet associées a la marche quantique
en temps continu entre les sommets. Pour extraire davantage les entités multi-échelles des
sommets de la grille alignés, 1’auteur empile plusieurs couches de convolution de graphes
définies par I'équation (12) comme suit:

Zyp1 = Relu(QZ,W),), (13)

ol Zoest la structure de grille de sommets alignée en entrée est la  X,. Z, € M=« sortie
de la deuxiéme couche de convolution de graphe spatial et W: € "=+ est |a matrice de
parametres pouvant étre entrainée mappant les canaux ct en canaux €+1

Apres chaque Couche convolutionnelle de graphe spatial quantique, 1’auteur ajoute également
une couche pour concaténer horizontalement la sortie #t associée aux sorties des couches
convolutionnelle de graphes spatiaux précédentes de 1 at - 1, ainsi que I'entrée d'origine en
tant que Zo: t, c'est-a- Z° dire En conséquence, pour la Zo: = [Zo. Z1..... Z' sortie
Zye € BM*Eiem= concaténée Zot, chacune de ses lignes peut étre considérée comme la
nouvelle entité multi-échelle pour le sommet de la grille correspondant.

Discussion: Notez que la convolution de graphe spatial quantique proposee extrait uniquement
les nouvelles fonctionnalités du sommet de la grille et ne modifie pas les ordres des sommets.
En conséquence, la sortie et la sortie concaténée Z° Zot préservent la propriéte de
structure de grille de I'entrée d'origine et peuvent étre directement z, = X, utilisé comme
entrée du réseau neuronal convolutionnelle traditionnel. Ceci fournit un moyen élégant de
combler le fossé entre la couche de convolution de graphe spatial quantique proposée et le
réseau de neurones de convolution traditionnel, créant ainsi une architecture d’apprentissage en
profondeur intégrant la représentation du graphe et 1’apprentissage dans la couche de
convolution de graphe spatial quantique et la couche de convolution traditionnelle pour les

problemes de classification des graphes.
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IV .3.3. Les couches de réseau de neurones convolutionnels traditionnels :

Apres les couches de convolution de graphe spatial quantique proposees, 1’auteur obtene une
structure de grille de sommets concaténée Zox € RM*Z:=a_ 00 chaque ligne de Zo: représente
la caractéristique a plusieurs échelles pour un sommet de grille correspondant. Comme il a
mentionné ci-dessus, chaque structure de grille Zo:t peut étre directement utilisée comme entrée
du réseau de neurones a convolution (CNN) traditionnel. Spécifiquement, la partie CNN
unidimensionnelle classique de la Fig.1 présente I'architecture des couches CNN traditionnelles
associées a chaque Zo:. Ici, chaque structure de grille de sommets concaténée Zo:test vue sous
la forme d'une structure de grille de vertex M x 1 (sur la figure 1 = 5) et chaque sommet est
représenté par une caractéristique dimensionnelle de c'est-a-dire, le canal de chaque grille le
sommet est Ensuite, 1’auteur ajoute une couche convolutionnelle unidimensionnelle.

t
L'opération de .—sc== convolution peut étre effectuée en faisant glisser un filtre 220 s

de taille fixe de taille k x 1 (sur la figure 1, k = 3) sur les sommets voisins dans I'espace. Aprés
cela, plusieurs couches MaxPooling et les couches convolutives unidimensionnelles restantes
peuvent étre ajoutées pour apprendre les modéles locaux de la séquence de sommets de grille
alignée. Enfin, lorsque 1’auteur faise varier t de 0 a T (sur la Fig.1, T = 2), il obtiendre des
représentations de motif extraites T +1. il concaténe les motifs extraits de chaque Zo:tet ajoutons
un calque entierement connecteé suivi d'un calque Softmax.

IV .3.4. Discussion sur le modéle QSGCNN proposé :

Le modele QSGCNN proposé est associé a des modeles de réseau de convolution de graphes et
a des noyaux de graphes a la pointe de la technologie. Cependant, il existe un certain nombre
de différences théoriques significatives entre le modele QSGCNN proposeé et ces méthodes de
pointe, expliquant I'efficacité du modéle proposé. Dans cette sous-section, I’auteur discute des
relations entre ces méthodes et démontrons les avantages du modéle proposé.

Premieérement, de maniére similaire a la convolution de graphes spatiaux quantiques du
modele QSGCNN proposé, a la convolution de graphes associée du réseau de neurones
convolutionnels a graphes profonds (DGCNN) [103] et a la convolution de graphes spectraux
du réseau de neurones convolutionnels a graphes approximatifs rapides (FAGCNN) [108 ]
propage également les entités entre les sommets du graphe. Plus précisément, les convolutions
de graphe des modéles DGCNN et FAGCNN utilisent la matrice de communication de graphes
ou la matrice laplacienne normalisée pour déterminer comment transmettre les informations
entre les sommets. En revanche, notre convolution de graphe spatial quantique utilise la matrice
de mélange moyenne de la marche quantique en temps continu associée au graphe. Comme il
a mentionné a la section I1-A, la marche quantique n'est pas dominée par les valeurs de basse
fréquence du spectre laplacien et offre donc une meilleure capacité a distinguer différentes
structures de graphes. En conséquence, la méthode proposée peut extraire davantage de
caractéristiques de sommet discriminantes.

Deuxiemement, afin de maintenir 1’échelle des entités de sommet aprés chaque couche de
convolution de graphe, la convolution de graphe du modele DGCNN [103] et la convolution de
graphe spectrale du modele FAGCNN [108] doivent permettre une multiplication par ’inverse
du matrice de degré de sommet. Par exemple, la couche de convolution de graphes du modele
DGCNN associee a un graphe a n sommets est
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Z=f{DAXW). (14)

ol A4 = A+ 1 estlamatrice dadjacence du graphe avec les boucles propres ajoutées, est
la D matrice de degrés de A. xm* est la matrice de caractéristiques de sommet, chaque
rangée représentant les caractéristiques de dimension ¢ d'un sommet, 1W<=*<est la matrice de
parametres pouvant étre entrainés, f est une fonction d'activation non linéaire (par exemple, la
fonction Relu) et Z™* est la sortie. D'une maniere similaire a la convolution de graphe spatial
quantique proposee définie dans I'équation (12), XW mappe les caractéristiques de dimension
c de chaque sommet en un ensemble de nouvelles caractéristiques de dimension c0. De plus,
propage les informations de caractéristiques de chaque sommet sur les sommets voisins, ainsi
AY (Y == X,W) que sur le sommet lui-méme. La i-éme ligne i de la matrice résultante e
représente les caractéristiques extraites du i-eme sommet et correspond (Ay) a la somme
de Yi lui- (AY) méme et de Yj a partir des sommets du i-eme sommet. et correspond a
la somme de Yi lui-méme et de Yj a partir des sommets voisins du i-eme sommet. Multiplier
par l'inverse de peut étre considéré comme le [ (i.e.. D—1) processus de normalisation et
d’attribution de poids égaux entre le i-me sommet et chacun de ses voisins. En d'autres termes,
la convolution de graphe du modéle DGCNN considere les influences mutuelles entre les
sommets spécifiés pour I'opération de convolution comme identiques. En revanche, la
convolution de graphe spatial quantique du modele QSGCNN proposé défini dans I'équation
(12) attribue une distribution de probabilité de visite moyenne quantifiée a des sommets
spécifiés, chague sommet ayant une probabilité de visite différente du poids. Par conséquent,
I'entité de sommet extraite est la somme pondérée des entités de sommet spécifiées. En
conséquence, la convolution de graphe spatial quantique du modéle QSGCNN proposé
maintient non seulement I’échelle de la caractéristique, mais discrimine également les
influences mutuelles entre les sommets spécifiés en fonction des différentes probabilités de
visite lors de la convolution.

Troisiemement, comme dans le modéle QSGCNN proposé, le modéle de réseau de neurones
a convection graphe (PSGCNN) basé sur PATCHY-SAN [102] et le modéle DGCNN [103]
doivent réorganiser 1’ordre des sommets de chaque structure de graphe et transformer chaque
graphe en diagramme fixe. taille de grille de vertex Spécifiquement, le modéle PSGCNN forme
d’abord les structures de grille, puis exécute le CNN classique standard sur les structures de
grille. Le modéle DGCNN trie les sommets a travers un SortPooling associé aux entités de
sommet extraites de plusieurs couches de convolution de graphes spatiaux. Malheureusement,
les modeles PSGCNN et DGCNN trient les sommets de chaque graphe en fonction du
descripteur de structure local, en ignorant les informations de correspondance de sommet
cohérentes entre différents graphes. En revanche, le modele QSGCNN proposé s’associe a une
procédure d’alignement de vertex transitive pour transformer chaque graphe en une grille de
vertex de taille fixe alignée. structure. De ce fait, seul le modéle QSGCNN proposé peut intégrer
les informations de correspondance structurelle précises sur tous les graphes en cours
d'investigation.

Quatriemement, lorsque le modéle PSGCNN [102] et le modele DGCNN [103] forment des
structures de grille de vertex de taille fixe, certains vertices de rang inférieur sont ignorés. De
plus, le réseau d'empreintes digitales de graphes (NGFN) [100] et le réseau de neurones de
convolution par diffusion (DCNN) [101] tendent a capturer les caractéristiques des graphes au
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niveau mondial en faisant la somme des entités de sommets au niveau local extraites au moyen
d'un SumPooling. couche, étant donné que le modéle NGFN et le modele DCNN ne peuvent
pas directement former de structures de grille de vertex. Cela entraine une perte d'informations
importante pour les entités de sommet au niveau local. En revanche, les structures de grille de
vertex alignées requises et la Les matrices de communication des sommets associés au modele
QSGCNN propose peuvent encapsuler avec précision a la fois les entités de sommet originales
et les informations de structure topologique des graphes d'origine. En conséquence, le
QSGCNN proposé résout les problémes de perte d’informations apparaissant dans les modeles
de réseau de neurones a convolution de graphes de pointe mentionnés ci-dessus.

Cinquiémement, comme dans le modele DGCNN [103], la convolution de graphes spatiaux
quantiques du modele QSGCNN proposé est également liée au noyau de sous-arbre Weisfeiler-
Lehman (WLSK) . Le noyau WLSK utilise plus précisément le noyau classique de Weisfeiler-
Lehman (WL). ) algorithme en tant que méthode de marquage canonique pour extraire les
entités de sommet multi-échelles correspondant aux sous-arbres pour la classification des
graphes. L'idée principale de la méthode WL est de concaténer une étiquette de sommet avec
les étiquettes de ses sommets voisins, puis de trier I'étiquette concaténée lexicographiquement
pour attribuer une nouvelle étiquette a chaque sommet. La procédure se répete jusqu'a une
itération maximale h, et chaque libellé de sommet & une itération h correspond a un sous-arbre
de hauteur t enraciné au sommet. Si les libellés concaténés de deux sommets sont identiques,
les sous-arbres enracinés au niveau des deux sommets sont isomorphes, c'est-a-dire que les deux
sommets partagent les mémes caractéristiques structurelles dans le graphe. Le noyau WLSK
utilise cette idée pour mesurer la similarité entre deux graphes. Il utilise la méthode WL pour
mettre a jour les étiquettes de sommet, puis compte le nombre d'étiquettes de sommet identiques
(c'est-a-dire en comptant le nombre maximum de sous-arbres isomorphes) jusqu'au maximum
de l'itération h afin de comparer deux graphes a plusieurs échelles. Pour montrer la relation
entre la convolution de graphe spatial quantique proposée définie dans I'équation (12) et le
noyau WLSK, I’auteur décompose I'équation (12) de maniere rangée, c'est-a-dire

Z; = Reln(Q;Y) = Reln(QuYi + ) Q). (15)
i

Ou Y = X,W .Pourl'équation (15), Yi peut étre vu comme le libellé de sommet vectoriel
a valeurs continues du ieme sommet. De plus, Qu:Yi+3 Qs Si Qij> la QuYi+ Qi
marche quantique a partir du i-eme sommet peut visiter le j-ieme sommet et la probabilité de
visite est Qij. D'une maniere similaire aux méthodes WL, I'équation (15) agrége l'étiquette
continue Yi du ieme sommet et les étiquettes continues Yj des sommets, qui peuvent étre
visitées par la marche quantique a partir du ieme sommet, en tant que nouveau vecteur de
signature pour le i-eme sommet. La fonction Relu associe a une nouvelle étiquette vectorielle
continue En consequence, la convolution du graphe spatial quantiqgue du modele QSGCNN
proposé peut €tre vue comme une version quantique de 1’algorithme WL, en termes de
propagation des informations de sommet quantique formulées par la marche quantique. Comme
I’auteur a mentionné & la section I1-A, la marche quantique peut réduire considérablement
I’effet du probleéme de chancelement. D'autre part, la méthode classique WL souffre également
d'un probléme d'instabilité . En conséquence, la convolution de graphes spatiaux quantiques
peut résoudre le probleme de la méthode classique WL, qui est un probléme de basculement, et
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la convolution de graphes du modéle DGCNN est similaire a la méthode classique WL. En
d’autres termes, la convolution de graphes spatiaux quantiques du modéle QSGCNN proposé
permet d’apprendre de meilleures caractéristiques de vertex de graphes.

Enfin, notez que le modéle QSGCNN proposé pour chaque graphe est invariant par rapport a
la permutation des sommets, indiquant que les activations d'une paire de graphes isomorphes
seront les mémes. Comme 1’auteur a mentionne, le modele QSGCNN proposeé comprend trois
¢tapes: a) la construction de la structure de grille et la couche d’entrée, b) la couche de
convolution du graphe spatial quantique et c¢) la couche CNN traditionnelle. Pour la premiere
couche, la construction des structures de grille repose sur les entités de vertex et la matrice
d'adjacence et est invariante pour les permutations de vertex. En conséquence, les structures de
grille pour une paire de graphes isomorphes sont les mémes. Pour la deuxiéme couche, les
structures de grille d'entrée de différents graphes partagent les mémes pondérations de
parameétres. Ainsi, les convolutions de graphes spatiaux quantiques produiront les mémes
entités de sommet extraites pour une paire de graphes isomorphes associés aux mémes
structures de grille. Par conséquent, la couche CNN classique ultérieure identifiera
correctement les graphes isomorphes. En conséquence, le modele QSGCNN proposé peut
identifier correctement les paires de graphes isomorphes. Ces observations révelent les
avantages du modele QSGCNN proposé, expliquant I'efficacité du modéle propose. Le modele
QSGCNN propose non seulement pallie les lacunes des méthodes de pointe existantes, mais
permet également de combler les lacunes théoriques et informatiques entre ces méthodes.

IV .4 Expreériences :

Dans cette section, I’auteur compare empiriquement les performances du modéle QSGCNN
proposé aux noyaux de graphes a la pointe de la technologie et aux méthodes d’apprentissage
approfondi sur les problemes de classification des graphes.

IV .4.1. Comparaisons avec les noyaux de graphes :

Jeux de donneées : Dans cette sous-section, 1’auteur utilise neuf jeux de données graphes
standard issus de la bioinformatique [109], [110], [111], [112] et des réseaux sociaux [113] pour
évaluer les performances du modéle QSGCNN proposé. Ces jeux de données incluent MUTAG,
PTC, NCI1, PROTEINES, D & D, COLLAB, IMDB-B, IMDB-M et RED-B. Une sélection de
statistiques de ces jeux de données est présentée dans le tableau.l.

Configuration expérimentale : I’auteur évalue les performances du modéle QSGCNN
proposé en ce qui concerne les problémes de classification des graphes par rapport & cing
noyaux de graphes alternatifs ultramodernes. Ces noyaux de graphes incluent 1) le noyau de g-
difference de Jensen-Tsallis
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TABLEAU IV .1 : INFORMATIONS SUR LES FICHIERS DE DONNEES DE GRAPHE

Datasets | MUTAG || NCII | PROTEINS || D&D || PTC(MR) |[| COLLAB || IMDB-B || IMDB-M || RED-B |
Max # vertices 28 111 620 5748 109 492 136 89 3783
Mean # vertices 17.93 29.87 39.06 284.30 25.60 74.49 19.77 13.00 429.61
Mean # edges 19.79 32.30 72.82 715.65 14.69 4914.99 193.06 131.87 497.80

# graphs 188 4110 1113 1178 344 5000 1000 1500 2000

# vertex labels 7 37 61 82 19 - - - -

# classes 2 2 2 2 2 3 2 3 2
Description Chemical Chemical Chemical Chemical Chemical Social Social Social Social

TABLEAU IV .2 : PRECISION DU CLASSEMENT (EN% + ERREUR STANDARD) POUR
LES COMPARAISONS AVEC LES NOYAUX GRAPHES.

| Daaseis || MUTAG || Nen || PROTENS || D&D || PrepR) ][ COLLAB || IEDM-B || TBDMM || RED-B |

OSGCNN {| 9032 £0.95 TT.A0 2001 || BNL0.79 §1.70 £ 0.62 6337+ 1.1 TRADE0.80 || T2t 112 5160+ 1.15 9130 £ 0.24

ITOK 85504055 || BIRL0.U T286 £ 041 || 79.804032 || 58.50£0.39 || T6.85+040 || TRAS£0.81 || 50.33£0.49 || TT.6040.35
WLSK BLAB £ 0.57 || 84772013 || 73522043 || 79.781£036 || 58264047 || 77.30£0.35 || TL88£0.77 || 40.50£0.40 || 76.56+0.30
[ WL0A BLER T 067 || 84772003 || 73521043 || 70781036 || 5826047 || 8070£0.10 TLES £0.77 || 40.50£0.49 || 76.56 £ 0.30
SPGE 8338 £ 081 || 74202030 || TRIOE050 || 78454026 || 5552046 || G8E0£0.2 TL26£1.04 || SL33£0.57 || 84.20£0.70

| CORESP || SS20 L1055 || 73462032 || - TTA0L080 || 59.06003 || - L6200 || 40432042 || 90.84£0.14
PIGK TRODE2.60 || 8254 £047 || 73682060 || 78.25£051 || s00E2ad || - - - -

K RLG6L2.01 || 62282020 || TLO7Z055 || 78452026 || 52262141 || 7283 20.28 || Gh.87 £0.08 || 45422087 || TT.34 2018
RWCK S0.77£0.72 || 63.30£0.27 || 74202040 || TLT0£047 || BROL£037 || - BTOLL0.TT || 4672 £0.30 || -

TABLEAU 1V .3 : EXACTITUDE DU CLASSEMENT (EN% + ERREUR STANDARD)
POUR LES COMPARAISONS AVEC DES RESEAUX DE NEURON GRAPHE
CONVOLUTIONNEL

[Duws [[ MG || NI [ TROTENS || DAD TPCom [T OB [[BONE [ NDBM [ RED |
OSGONN [[ W32 £ 0.95 501001 [ TR00£0.79 [[ sLwE0.02 03.97+L15 || B8+080 || MRLLL2 ST 1LI5 || NS0
TDGONN || 8583 L 166 || 7444 £0.47 || 5.4 20.00 || 0.7 L0.00 || S8.50L247 || 73.760.40 || T0.03L0.86 || 47.83 £0.85 || 7T6.02L 173 |
PG || 88.95£4.37 || 7634 £168 || 75.00£ 251 || 76.27£2.64 || 62205568 || 7260+£2.15 || TLO0E2.20 || 45.23 L2840 || 86.30% 158

DCNN 6.08 56.61+ 104 || 6120160 || 58.00£0.53 || 56.60 SLITEOTL ([ 006 £1.37 || 3antraz [ -
ECC 76.11 76.82 72.65 T4.10 - §7.79 - - -
GCCNN - LT+ 2.38 Tod £ 4.71 TT.6214.99 [[ 6601 £5.01 TITLE250 |[ 70602340 || 485024010 || 8T.61%2.51
DGK 82661145 || 62482025 || 7TLe8L0.50 || TeA0f0.22 || 5732113 || 7T3.09£0.25 || 66.06£0.56 || 44.55L£0.52 || 78.30£0.30
AWE 87871076 || - - i tan || - 0091140 || 73132328 || SLA8L4.66 || 82.9712.86

(JTQK) avec g =2 [114], 2) le noyau de sous-arbre Weisfeiler-Lehman (WLSK) , 3) affectation
optimale du noyau de WeisfeilerLehman (WL-OA) [115], 4) le noyau de graphe de chemin le
plus court (SPGK) ) [116], 5) le noyau du chemin le plus court basé sur les variantes principales
(CORE SP) [117], 6) le noyau du graphe de parcours aléatoire (RWGK) [118], 7) le noyau de
comptage des graphe (GK) [119], et 8) le noyau de graphe d'information propagé (PIGK) [120].
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Pour I'évaluation, le modele QSGCNN propose utilise la méme structure de réseau pour tous
les jeux de données graphes. Spécifiqguement, I’auteur fixe le nombre de représentations de
prototype a M = 64, le nombre de couches de convolution de graphe spatial quantique a 5 (notez
que, y compris les structures de grille d'entrée d'origine, la convolution de graphe spatial produit
6 sorties concaténées) et les canaux. de chaque convolution de graphe spatial quantique égale a
32. Apres chaque sortie concaténée aprés les couches de convolution de graphe quantique, il
ajoute une couche CNN traditionnelle dotée de 1’architecture C64-P2-C64-P2-C64-F64 pour
apprendre les motifs extraits, ou Ck désigne une couche convolutive traditionnelle avec k
canaux, P k désigne une couche classique MaxPooling de taille et foulée k, et FCk désigne une
couche entiérement connectée constituée de k unités cachées. La taille du filtre et la foulée de
chaque Ck sont toutes égales a5 et 1. Avec les six ensembles de motifs extraits apreés les couches
CNN, il les concaténe et ajoutons un nouveau calque entierement connecté suivi d'un calque
Softmax avec un taux de perte de 0 : 5. il utilise les unités linéaires rectifiées (ReLU) dans la
convolution du graphe ou dans la couche de convolution traditionnelle. Le taux d'apprentissage
du modeéle proposé est de 0: 00005 pour tous les jeux de données. Le seul hyperparameétre que
il a optimisé est le nombre d'époques et la taille de lot pour I'algorithme décent a gradient de
mini-batch. Pour optimiser le modele QSGCNN proposé, I’auteur utilise la descente de gradient
stochastique avec les régles de mise a jour d'’Adam.

Enfin, notez que le modéle QSGCNN proposeé doit construire les représentations de prototype
pour identifier les informations d'alignement de sommet transitif sur tous les graphes. Les
représentations de prototype peuvent étre calculées a partir des graphes d'apprentissage ou des
graphes d'apprentissage et de test. I’auteur observe que le modele proposé associé aux deux
variantes dose n'influence pas la performance finale. Ainsi, dans notre évaluation, il a proposé
de calculer les représentations du prototype a partir des graphes de formation et de test. En ce
sens, notre modele peut étre vu comme une instance d'apprentissage par transduction [121], ou
tous les graphes sont utilisés pour calculer les représentations du prototype, et les étiquettes de
classe des graphes de test ne sont pas observées pendant la phase de formation. Pour le modele
QSGCNN proposé, il effectue une validation croisée de 10 fois afin de calculer les précisions
de classification, avec neuf plis pour la formation et un pli pour les tests. Pour chaque jeu de
données, I’auteur répéte l'expérience 10 fois et signalons les exactitudes de classification
moyennes et les erreurs types dans le tableau.ll.

I’auteur définisse les parametres contrélant la hauteur maximale des sous-arbres pour le test
d’isomorphisme de Weisfeiler-Lehman (noyau WLSK) et pour la méthode d’indexage (noyau
JTQK) sur 10. C’est basé sur les études empiriques précédentes de Shervashidze et al. et Bai
et al. [41] Pour chaque noyau de graphe, il effectue une validation croisée de 10 fois a I'aide de
I'implémentation LIBSVM des machines a vecteurs de support C (C-SVM) et I’auteur calcule
la précision de la classification. il effectue une validation croisée sur les données d'apprentissage
pour selectionner les parametres optimaux pour chaque noyau et repli. il répéte I'expérience 10
fois pour chaque noyau et ensemble de données et 1’auteur rapporte les exactitudes de
classification moyennes et les erreurs types dans le tableau.ll. Notez que pour certains noyaux,
I’auteur rapporte directement les meilleurs résultats des papiers correspondants originaux, car
le I'évaluation de ces noyaux a suivi le méme réglage que le nétre.

Résultats expérimentaux et discussion : Le tableau Il montre que le modéle QSGCNN
proposé surpasse de maniére significative les noyaux graphes de pointe proposés dans cette
étude. Bien que le modéle proposé ne puisse pas atteindre la meilleure précision de
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classification sur les jeux de données NCI1 et COLLAB, il reste compétitif et la précision sur
le jeu de données COLLAB n’est que 1égérement inférieure a celle du noyau WL-OA. D'autre
part, la précision du modele proposeé sur le jeu de données NCI1 est toujours supérieure a celle
des noyaux SPGK, CORE SP, GK et RWGK. Les raisons de I’efficacit¢ sont doubles.
Premiérement, les noyaux de graphes de pointe pour la comparaison sont des exemples typiques
de noyaux de R-convolution. Spécifiquement, ces noyaux sont basés sur la mesure
d'isomorphisme entre toute paire de sous-structures, en ignorant les informations de
correspondance de structure entre les sous-structures. En revanche, la structure de grille de
sommets alignée associée pour le modéle QSGCNN proposé incorpore les informations
d'alignement transitif entre les sommets sur tous les graphes. Ainsi, le modéle proposé peut
mieux refléter les caractéristiques précises des graphes. Deuxiémement, le classifieur C-SVM
associé aux noyaux de graphes ne peut étre considéré que comme un cadre d'apprentissage
superficiel [122]. En revanche, le modele QSGCNN proposé peut fournir une architecture
d’apprentissage approfondi de bout en bout pour la classification des graphes et mieux connaitre
les caractéristiques des graphes. Les expériences démontrent les avantages du modéle
QSGCNN proposé par rapport au cadre d’apprentissage peu profond. Troisiemement, certains
noyaux alternatifs sont liés a la méthode Weisfeiler-Lehman. Comme I’auteur a indiqué a la
section I11-D, les noyaux basés sur la méthode de Weisfeiler-Lehman peuvent souffrir du
probleme de la bascule. En revanche, le modéle proposé baseé sur la marche quantique peut
réduire considérablement I’effet de la marche en titubant. Les expériences démontrent
également I'efficacité .

IV .4.2. Comparaisons avec les méthodes d'apprentissage en profondeur :

Jeux de données : Dans cette sous-section, 1’auteur compare davantage les performances du
modele QSGCNN proposé avec des méthodes d'apprentissage en profondeur de pointe pour les
classifications de graphes. Les jeux de données pour les évaluations comprennent les cing jeux
de données bioinformatiques mentionnés, ainsi que trois jeux de données de réseaux sociaux.
Les jeux de données de réseaux sociaux comprennent COLLAB, IMDB-B et IMDB-M. Vous
trouverez des détails sur ces jeux de données de réseaux sociaux dans le tableau.l.

Configuration expérimentale : 1’auteur évalue les performances du modéle QSGCNN
proposé en ce qui concerne les problémes de classification des graphes par rapport a cing
méthodes alternatives d’apprentissage en profondeur dernier cri pour les graphes. Ces méthodes
comprennent 1) le réseau de neurones convolutionnels a graphes profonds (DGCNN) [103], 2)
le réseau neuronal convolutionnel a bases de PATCHY-SAN (PSGCNN) [102], 3) le réseau
neuronal convolutionnel a diffusion (DCNN) [101]. , 4) les réseaux convolutionnels
conditionnés par les bords (ECC) [123], 5) le noyau de graphe profond (DGK) [124], 6) le
réseau neuronal convolutionnel a capsule de graphe (GCCNN) [125], et 7) Pour le modéle
QSGCNN proposé, il utilise les mémes configurations expérimentales lorsque il compare le
modele proposé aux noyaux de graphes. Pour les modeles PSGCNN, ECC et DGK, il présente
les meilleurs résultats des documents originaux [102], [123], [124]. Notez que ces méthodes
suivent le méme parametre avec le modéle QSGCNN proposé. Pour le modéle DCNN, il
rapporte les meilleurs résultats des travaux de Zhang et al., [103], suivant le méme parametre
que I’auteur. Pour le modele AWE, il rapporte I'exactitude de la classification de AWE axée sur
les fonctionnalités, car l'auteur a indiqué que ce type de modele AWE peut atteindre des
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performances compétitives sur les jeux de données d'étiquettes. Enfin, les modeles PSCN et
ECC peuvent exploiter des fonctionnalités de periphérie supplémentaires. Comme la plupart
des jeux de données graphes et toutes les méthodes alternatives a utiliser pour les comparaisons
ne tirent pas parti des entités marginales, il ne présente pas dans ce travail les résultats associés
aux entités marginales. Les précisions de classification et les erreurs types pour chaque méthode
d'apprentissage en profondeur sont indiquées dans le tableau.lll.

Résultats expérimentaux et discussion : le tableau Il indique que le modéele QSGCNN
proposé surpasse de maniére significative les méthodes d'apprentissage en profondeur les plus
avancées pour les classifications de graphes, sur les jeux de données MUTAG, D & D,
COLLAB, IBDM-B, IBDM-M et RET-B. D'autre part, seules la précision du modele GCCNN
sur les jeux de données NCI1 et PTC et celle du modele DGCNN sur le jeu de données
PROTEINS sont supérieures a celles du modele QSGCNN proposé. Mais le QSGCNN proposé
reste compétitif et surpasse les méthodes restantes sur les trois jeux de données. Les raisons de
I'efficacité sont cinq fois.

Premierement, comme dans les noyaux de graphes a la pointe de la technologie, toutes les
méthodes alternatives d’apprentissage en profondeur (a savoir, les modéles DGCNN,
PSGCNN, DCNN, ECC, GCCNN, DGK et AWE) ne peuvent pas intégrer les informations de
correspondance entre graphes. dans l'architecture d'apprentissage. En particulier, les modéles
PSGCNN, DGCNN et ECC doivent réorganiser les sommets, mais ces méthodes reposent sur
une heuristique simple mais inexacte pour aligner les sommets des graphes, ¢’est-a-dire qu’elles
trient les ordres de sommet en fonction du descripteur de structure locale de chaque graphe et
ignorer les informations de correspondance de sommet entre différents graphes. Ainsi, seul le
modele QSDCNN proposé peut refléter avec précision les caractéristiques du graphe grace a
I’apprentissage par couches.

Deuxiémement, les modéles PSGCNN et DGCNN doivent former une structure de grille de
vertex de taille fixe pour chaque graphe. Etant donné que les numéros de sommet de différents
graphes sont différents, la formation de telles structures de grille de taille six signifie que
certains sommets de chaque graphe peuvent étre ignorés, entrainant une perte d'informations.
En revanche, comme I’auteur a mentionné aux sections Il et Ill, les structures de grille de
sommets alignées associées peuvent conserver completement les informations des graphes
originaux. De ce fait, seul le modéle QSGCNN proposé peut intégrer completement les
caractéristiques du graphe d'origine dans le processus d'apprentissage.

Troisiemement, contrairement au modeéle propose, le modéle DCNN doit résumer les entités
de sommet de niveau local extraites de I'opération de convolution en tant qu'entités de graphe
de niveau global via une couche SumPooling. Ainsi, seul le modele QSGCNN peut apprendre
les informations topologiques du graphe par le biais des entités de sommet locales.

Quatriemement, contrairement au PSGCNN, DGCNN, GCCNN et ECC Pour les modeles
basés sur la matrice de communication de vertex d'origine pour formuler les informations de
connexion de vertex de l'opération de convolution de graphe, I'opération de convolution de
graphe du modele QSGCNN proposé formule les informations de connexion de vertex en
termes de matrice de mélange moyenne de la marche quantique continue. Comme 1’auteur a
indiqué a la section I1, la marche quantique n'est pas dominée par la basse fréquence du spectre
laplacien et peut mieux distinguer les différentes structures de graphes. Ainsi, le modeéle
QSDCNN proposé a une meilleure capacité a identifier la différence entre différents graphes.
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Cinquiémement, similaire aux modeles DGCNN, PSGCNN et DGK, le modéle QSGCNN
proposé est également lié a la méthode classique de Weisfeiler-Lehman (WL). Comme la
méthode classique WL souffre d’un probléme de basculement, les modeles DGCNN, PSGCNN
et DGK associés traitent également le méme inconvénient. En revanche, I’opération de
convolution entre graphes du modéle QSGCNN proposé peut étre considérée comme la version
quantique de 1’algorithme classique WL. Etant donné que la marche quantique peut réduire le
probléme du probléme de la bascule, le modele QSGCNN proposé pallie le probléme posé par
le probléeme de la bascule dans les modéles DGCNN, PSGCNN et DGK. Sixiemement, le
modele AWE est basé sur la marche aléatoire classique. En revanche, le modéle QSGCNN
proposé est basé sur la marche aléatoire quantique, qui s’est révélée puissante pour mieux
distinguer les différentes structures de graphes. L’évaluation démontre les avantages du modele
QSGCNN proposé par rapport aux méthodes d’apprentissage en profondeur les plus modernes.

Conclusion :

Dans ce chapitre, Nous avons expliqué les mesures prises par l'auteur pour développer un
nouveau modeéle de graphe spatial de réseau neuronal a convolution (QSGCNN), dans lequel
l'auteur a détaillé les caracteristiques des graphes et le role de I'efficacite du modéle QSGCNN
proposé dans les problémes de classification des graphes. il a également utilisé la méme
structure de réseau pour tous les jeux de données. Dans les travaux futurs, l'auteur vise a
connaitre la structure optimale de chaque jeu de données, ce qui améliorera les performances.
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Conclusion général :

Dans cette recherche, notre objectif était d'utiliser la science moderne pour représenter des
données sous forme de diagrammes et nous avons essayé de soumettre des diagrammes et de
les appliquer a des réseaux de neurones artificiels. Apprentissage automatique et apprentissage
en profondeur Nous avons mentionné les domaines d'apprentissage en profondeur les plus
couramment utilisés. Nous avons également abordé la présentation d'importants concepts de
graphes et de leurs caractéristiques, en particulier I'utilisation répétée de graphes en expliquant
le travail de I'algorithme (FSM) afin d'obtenir les graphes les plus fréquents. Lorsqu'il existe
plusieurs structures de méthodes d'apprentissage basées sur des graphes profonds (GNN, GCN,
GAE), nous avons également mentionné les équations de base appliquées aux graphes dans
chaque type de réseau de neurones (GNN, GCN et GAE). Nous avons expliqué la définition du
nouveau modele de réseau neuronal par lI'auteur convolution spatiale (QSGCNN), qui est le
dernier modele dans lequel lI'auteur a mentionné le réle de I'efficacité du modele QSGCNN
proposé dans les problemes de classification des graphes. I'auteur a essayé d'utiliser la méme
structure de réseau pour un ensemble de données dans lequel les scientifiques et les
programmeurs sont toujours a la recherche constante pour trouver la structure optimale de
chaque ensemble de données, ce qui améliorera les performances.
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