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Résumé

Les réseaux de neurones sur graphes (GNN) sont des modeles puissants issus de I’ap-
prentissage profond, congus pour traiter des données structurées sous forme de graphes.
Dans ce contexte, 'objectif de ce travail est a la fois théorique et pratique. Il s’agit, d'une
part, de comprendre les fondements des réseaux de neurones classiques ainsi que ceux des
GNN, et d’autre part, de mettre en ceuvre, tester et analyser plusieurs architectures de
GNN (GCN, GAT, GraphSAGE, GIN) sur des jeux de données de référence, afin d’éva-
luer leurs performances sur des taches variées de prédiction d’attributs de nceuds et de
graphes entiers.

Mots-clés : Graph Neural Networks (GNN), apprentissage profond, réseaux de neurones,
classification de graphes, classification de nceuds, GCN, GAT, GraphSAGE, GIN.




Abstract

Graph Neural Networks (GNN) are powerful models derived from deep learning, spe-
cifically designed to process structured data in the form of graphs. In this context, the
objective of this work is both theoretical and practical. On the one hand, it aims to unders-
tand the fundamentals of classical neural networks as well as GNNs. On the other hand,
it involves implementing, testing, and analyzing several GNN architectures (GCN, GAT,
GraphSAGE, GIN) on standard benchmark datasets in order to evaluate their perfor-
mance on various tasks such as node attribute prediction and whole-graph classification.

Keywords : Graph Neural Networks (GNN), deep learning, neural networks, graph clas-
sification, node classification, GCN, GAT, GraphSAGE, GIN.
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Introduction générale

Les avancées remarquables de 'intelligence artificielle (TA), principalement grace &
I'apprentissage profond (deep learning), ont permis de traiter efficacement des données
structurées telles que des images, des textes ou des signaux vocaux. Dans le domaine de
I’apprentissage automatique, 'apprentissage profond s’est imposé comme une approche
indispensable, s’appuyant essentiellement sur I'utilisation de réseaux de neurones artificiels
multicouches.

Parmi ces architectures, les réseaux de neurones artificiels (Artificial Neural Networks
— ANN) ont démontré une efficacité remarquable dans le traitement de données vecto-
rielles, notamment dans des domaines comme la vision par ordinateur ou le traitement
automatique du langage naturel.

Cependant, les architectures traditionnelles telles que les perceptrons multicouches
(MLP), les réseaux convolutifs (CNN) ou encore les réseaux récurrents (RNN) sont essen-
tiellement congues pour traiter des données euclidiennes, comme les vecteurs, les images
ou les séquences.

Néanmoins, de nombreuses données provenant du monde réel, comme les réseaux so-
ciaux, les structures moléculaires ou les systemes de recommandation, posseédent une na-
ture relationnelle et sont mieux modélisées sous forme de graphes. Ces graphes, composés
de noeuds (représentant des entités) et d’arétes (représentant les relations), nécessitent
des modeles capables d’exploiter cette structure topologique complexe.

Face a ces nouvelles exigences, les modeles traditionnels montrent rapidement leurs
limites. Ils peinent a capturer la topologie locale et globale des graphes, ce qui réduit leur
capacité a exploiter efficacement 'information contextuelle et relationnelle entre les enti-
tés. C’est dans ce contexte qu’émergent les Graph Neural Networks (GNN), ou réseaux de
neurones sur graphes, qui prolongent les principes de ’apprentissage profond aux données
non-euclidiennes.

Malgré leur potentiel croissant, les Graph Neural Networks (GNN) demeurent encore
peu abordés dans les formations classiques en intelligence artificielle.

Ce projet vise a combler cette lacune en explorant le fonctionnement des GNN a travers
la découverte, 'implémentation et 1’évaluation de plusieurs architectures, appliquées a des
taches concretes de classification de nceuds et de graphes. Les modeles étudiés sont testés
sur des jeux de données de référence dans le but d’analyser leurs performances, d’identifier
leurs points forts et leurs limites, et de mettre en lumiére leur potentiel d’application dans
des contextes variés et réalistes.

Ce travail est organisé en quatre chapitres :

12



— Le chapitre 1 : présente les bases des réseaux de neurones artificiels : de la modé-
lisation du neurone au fonctionnement général des architectures classiques (percep-
tron, CNN, RNN), en passant par les mécanismes d’apprentissage (rétropropagation,
fonction de cofit, mise & jour des poids).

— Le chapitre 2 : introduit les graphes comme structure de données, leurs types,
représentations et domaines d’application, avant de se concentrer sur les réseaux
neuronaux graphiques (GNN) : leur fonctionnement, leurs variantes (GCN, GAT,
GIN, GraphSAGE) et les cas d’usage typiques.

— Le chapitre 3 : est dédié a 'implémentation pratique : choix des bibliotheques (Py-
Torch Geometric, Taipy), description des jeux de données utilisés (Cora, Citeseer,
PubMed, MUTAG, PROTEINS), processus d’entrainement, optimisation automa-
tique des hyperparametres avec Optuna, et développement d’un tableau de bord
interactif pour la visualisation et I’analyse des performances.

— Le chapitre 4 : présente les résultats expérimentaux et propose une analyse visuelle
des courbes de loss pour chaque modele et chaque dataset. Cette analyse permet
d’identifier les comportements d’overfitting, underfitting, convergence ou instabilité,
et d’en tirer des recommandations pratiques.

13



Chapitre 1

Les réseaux de neurones

1.1 Introduction

Le domaine de l'intelligence artificielle vise a développer des machines capables de
reproduire certaines capacités de l'intelligence humaine. L'un de ses sous-domaines, 1'ap-
prentissage automatique (ML), donne aux machines la capacité d’apprendre a partir de
données sans qu’elles soient programmées directement. Parmi les méthodes les plus avan-
cées du l'apprentissage automatique on trouve Iapprentissage profond (DL), basé sur les
réseaux de neurones artificiels (ANN).

Dans ce chapitre, nous présenterons les fondamentaux des réseaux de neurones, leur
fonctionnement, les différents types , les techniques d’apprentissage ainsi que leurs diverses
applications.

1.2 Définition

Un réseau de neurones artificiels (ANN) est un modele informatique inspiré du fonc-
tionnement biologique du cerveau humain [3], congu pour traiter I'information de maniere
analogue aux neurones naturels. Ce systeme adaptatif donne la possibilité aux algorithmes
de tirer des données et d’améliorer leur efficacité grace a un processus d’optimisation basé
sur les erreurs commises. Un réseau de neurones est constitué de :

— Couche d’entrée : recoit les données comme les pixels, mots ou fréquences. Son réle
se limite a transmettre ces informations au réseau sans effectuer de traitement, tout
en les formatant pour le systeme.

— Couches cachées : centres de traitement ou s’effectuent les calculs complexes. Leur
nombre détermine la capacité d’analyse : plus le réseau contient de couches, plus il
est capable d’analyser finement les données complexes [14].

— Couche de sortie : regroupe I'ensemble de ces calculs pour produire un résultat final
(décision, score, prédiction).

— Fonctions d’activation : elles introduisent des non-linéarités essentielles pour 1’ap-
prentissage [23].

14



1.3 Du neurone réel au neurone artificiel

A la base, le neurone artificiel a été créé pour reproduire le fonctionnement d’un
neurone biologique en s’inspirant de sa structure et de ses mécanismes de transmission de

I'information.

La figure 1.1 présente une comparaison entre le neurone biologique et le neurone arti-

ficiel.

Dendrite

5 Corps cellulaire

Axone P
Terminaison neuronale

Inputs

Activation
sum function

Output

w2

o7

1 wn

5

FI1GURE 1.1 — Comparaison entre neurone biologique et neurone artificiel

Le tableau 1.1 montre la comparaison entre les neurones biologiques et les neurones

artificiels, avec leurs éléments et leurs roles

Neurone biologique

Neurone artificiel

Synapses (Terminaisons neuronales )
Transmettent le signal a un autre neurone
ou a une cellule cible .

Poids synaptiques : Pondérent l'impor-
tance de chaque entrée. Valeurs ajustées
pendant I’apprentissage

Axone : Transporte le signal électrique
du corps cellulaire jusqu’aux terminaisons
neuronales.

Sortie : Transmet le résultat (sortie acti-
vée) au neurone suivant dans le réseau.

Soma (Cellule) : Integre les signaux regus
par les dendrites.

Somme pondérée : Combine les entrées et
les poids (calcul de la somme pondérée).

Noyau : Situé dans le corps cellulaire, il
contient I’ ADN du neurone et contrdle
ses fonctions vitales.

Fonction d’activation Applique une
transformation non linéaire pour décider
de I'activation du neurone.

Dendrites : Regoivent les signaux en pro-
venance d’autres neurones.

Entrées : Regoivent les données d’entrée
(valeurs numériques).

TABLE 1.1 — L’analogie entre les neurones biologiques et les neurones artificiels, inspiré

de [26]

1.3.1 Composition d’un neurone artificiel

Un neurone artificiel est une unité de traitement inspirée du neurone biologique. Il est

composé des éléments suivants [26] :

— Les entrées E : elles proviennent soit d’autres neurones du réseau, soit directement
de Penvironnement (données d’entrée).
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— Les poids W : ils déterminent I'influence ou I'importance de chaque entrée dans le
calcul global.

— Le biais (bias input) : une entrée artificielle, associée a un poids, permettant
d’ajuster dynamiquement le seuil d’activation du neurone.

— La fonction de combinaison s : elle effectue une somme pondérée des entrées,
définie par la formule :
n
i=1
ou :
— W; : poids associé a la i-eme entrée,
— FE; : valeur de la i-éme entrée.

— La fonction de transfert f : elle applique une transformation (souvent non li-
néaire) sur la valeur s pour produire la sortie du neurone :

S = f(s) (1.2)
La figure 1.2 illustre les différents éléments qui composent un neurone artificiel.

noyau de neurone
Entrées L J

T

Les poids

| m » sortie"s"

La fenction de
combinaison La fonction de transfert

FIGURE 1.2 — Neurone artificiel

— La fonction de transfert calcule la sortie du neurone en fonction de la combinaison
en entrée.

Le tableau 1.3 présente les différents types de fonctions de transfert utilisées dans les
neurones artificiels :
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Fonction Equation Représentation graphique
Heaviside Osi x<0
@ ={1% %30 .
(Echelon) St x = o 1 2
Rampe 1 ’
oy flx)=x A
(Linéaire) 1 /J’ T
f/ i
Sigmoide (x) !
1 TlLX ) = =——
s 1+e ™
Tangente "-/7
f(x) = tanh(x) ,
hyperbolique : 1 i 2 ¢
Unité de
rectification o) = {U si x<0 : .
linéaire xsix=0 ;
(ReLU) '
Gaussienne flx) = p—x*

FIGURE 1.3 — Les fonctions de transfert

1.4 Fonctionnement d’un réseau de neurones

Le fonctionnement d’un réseau de neurones peut étre divisé en plusieurs étapes fon-
damentales :

1.4.1 Propagation avant (Forward Propagation)

La propagation avant (forward propagation) est un processus essentiel dans lequel les
données traversent le réseau de neurones couche apres couche. Chaque neurone regoit des
entrées, effectue des calculs pondérés, puis transmet ses résultats, jusqu’a produire une
sortie prédictive [15]. Voici les étapes détaillées impliquées dans la propagation avant :

1. Entrée des données

Les données d’entrée x (features) sont regues par la couche d’entrée du réseau.
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2. Calcul des activations dans les couches cachées

A chaque couche [, chaque neurone j effectue :

— Somme pondérée : réalise une combinaison linéaire des activations précé-
dentes pondérées par les poids, a laquelle on ajoute un biais.

A5 00 g0 (13)
ou :
Y. somme pondérée des entrées recues par le neurone j de la couche [.

- z](
)

i : activation (ou sortie) du neurone ¢ de la couche précédente [ — 1.

— wg-) : poids synaptique reliant le neurone ¢ de la couche [ — 1 au neurone

7 de la couche [ .
— bg-l) . biais associé au neurone j de la couche [ .

— Fonction d’activation : introduit de la non-linéarité dans le modele, essen-
tielle pour apprendre des relations complexes entre les données.

o\ = f(\") (1.4)

ou :
[ . . N
— ag) : activation finale du neurone 5 a la couche [

— f : fonction d’activation (comme ReLU, Sigmoide ou Tanh), appliquée a z](-l)

pour introduire de la non-linéarité .

3. Propagation a travers les couches

Les activations de chaque couche sont utilisées comme entrées pour la couche sui-
vante.

4. Sortie du réseau

La sortie finale §j est obtenue apres passage par la derniére couche :
j=a® (1.5)

ou L est la couche de sortie.

Le choix de la fonction d’activation dépend du type de tache :
— Pour la classification : fonction d’activation sigmoide ou softmaz.
— Pour la régression : fonction d’activation linéaire.

1.4.2 Calcul de la fonction de cofit (Loss Function)

Apres avoir obtenu ¢, l'erreur est mesurée en utilisant une fonction de cofit :

— Erreur quadratique moyenne : Cette fonction de cofit est utilisée pour les pro-
blemes de régression, ou le modele doit prédire une valeur continue.

Cy) = =3 — u)? (L6)

m;3

ou :
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— m : nombre total d’exemples d’apprentissage ;
— ¢, : prédiction du modele pour 'exemple i ;
— y; : valeur réelle (attendue) pour I'exemple i.

— Entropie croisée : Cette fonction est utilisée dans les taches de classification,
notamment pour la classification binaire ou multi-classes avec Softmax.

L(§,y) = = >_vilog(:) (1.7)

ou :
— y; : variable réelle (valeur binaire ou vecteur one-hot) indiquant si I’exemple
appartient a la classe 7 ;

— ¢; : probabilité prédite que ’exemple appartienne a la classe .

1.4.3 Rétropropagation (Backpropagation)

La rétropropagation calcule les gradients nécessaires permet de mesurer 'influence de
chaque poids du réseau sur cette erreur. Ce calcul repose sur 'application de la regle de
la chaine. Le gradient peut étre décomposé comme suit :

oL oL 94\ 92" 18)
ow?  gal! 02](-[) 0wg) .

) J

— 0= > wg-)agl_l) + bg»l) : somme pondérée a l'entrée du neurone j,

) f (z(l)) : activation du neurone via une fonction f (ReLU, sigmoide, etc.).

1.4.4 Mise a jour des poids (Weight Update)

Les poids sont mis a jour pour minimiser la fonction de cofit, a 'aide de techniques
telles que : descente de gradient stochastique (SGD). Cette méthode repose sur la mise a
jour itérative des poids selon la formule suivante :

0) (1) oL

1
w;; — Wy —N— 1.9
! 8wg) (1.9)

J

N\

ou :

— 1 est le taux d’apprentissage, un hyperparametre qui controle la taille des mises a
jour,
— % est le gradient calculé précédemment.
Il existe également des variantes plus avancées comme 'algorithme Adam, qui adaptent
dynamiquement les taux d’apprentissage pour chaque poids [30].

1.4.5 Répétition

Ces étapes sont répétées a plusieurs reprises au cours de ’entrainement. Le réseau
ajuste ses parametres progressivement a chaque époque, ce qui lui permet d’améliorer ses
prédictions.
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1.5 Types de perceptron

Il existe deux types différents : perceptron simple et perceptron multicouche.

1.5.1 Perceptron simple

Le perceptron constitue le premier modele de neurone artificiel proposé, développé par
Frank Rosenblatt en 1957. Ce modele vise a reproduire le fonctionnement des neurones
biologiques [29].

Son fonctionnement repose sur trois étapes :

— Chaque entrée est multipliée par un coefficient.
— Les résultats sont additionnés.

— On compare la somme a un seuil : le résultat est 1 si la somme dépasse le seuil,
sinon il est 0 [29] .

L’équation mathématique de la sortie y du perceptron se présente comme suit :

y="H (i Wi + b) (1.10)

i=1
ou :

— H : fonction de Heaviside (fonction d’activation)

— w; : poids de la connexion pour ’entrée x;

— x; : valeur de la i-eme entrée

— n : nombre total d’entrées

— b : biais (terme constant)

— y : sortie binaire (0 ou 1)

Perceptron simple

Couche
de sortie

Couche
d'entrée

O

FIGURE 1.4 — Perceptron simple
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1.5.2 Perceptron multicouche
Un perceptron multicouche (Multilayer Perceptron, MLP) est un type de réseau neu-
ronal artificiel [25]. Il se compose de :

— D’au moins une couche cachée, permettant une combinaison hiérarchique des carac-
téristiques.

— De multiples transformations non linéaires via les fonctions d’activation comme
ReLU, sigmoide ou tanh [1]

Contrairement aux méthodes heuristiques du perceptron simple, le MLP s’appuie sur :
— La descente de gradient (optimisation des poids).
— La rétropropagation (calcul efficace des gradients via la régle de la chaine).

Ce mécanisme permet un ajustement précis des poids couche par couche, en tenant
compte de l'erreur globale [30].

Couches cachées

e N

. Couches de sortie
—o]
i

8 .‘"r!!
AN

DY Y
&N .@A; .4,;:1

o
WA ‘M@é\;

Ene N&/ Sortie

FIGURE 1.5 — Perceptron multicouche

1.6 Les différents types de réseaux de neurones arti-
ficiels

Les réseaux de neurones artificiels peuvent étre classés selon plusieurs critéres, notam-
ment : le nombre de couches séparant les entrées des sorties, le nombre de nceuds cachés
dans le modele et le nombre d’entrées et de sorties par nceud. Parmi les principaux types,
on peut citer les trois suivants :

1.6.1 Reéseau de neurones feed-forward

Les réseaux neuronaux a propagation avant (Feed-Forward Neural Networks) repré-
sentent ’architecture la plus basique des réseaux de neurones. Dans ce type de réseau,
I'information circule dans un seul sens : des neurones de la couche d’entrée vers ceux de
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la couche de sortie, en passant éventuellement par une ou plusieurs couches cachées, sans
rétroaction ni boucle [10].

Chaque neurone d’une couche envoie ses activations a la couche suivante, jusqu’a
I'obtention d’une sortie [31]. Cette approche linéaire rend ces réseaux particulierement
adaptés aux taches de classification ou de régression simples .

Un exemple d’application d’un réseau Feed-Forward

Dataset TRIS : Un exemple classique d’application des réseaux de neurones Feed-
Forward est la classification supervisée des fleurs a partir du dataset Iris [13]. Ce jeu de
données contient 150 échantillons répartis en trois classes : Setosa, Versicolor et Virginica.

Chaque fleur est décrite a ’aide de quatre mesures :

— la longueur du sépale,
— la largeur du sépale,
— la longueur du pétale,
— la largeur du pétale.

Un réseau de neurones est entrainé a partir de ces caractéristiques afin de prédire la classe
de chaque fleur. Ce cas d’usage illustre le fonctionnement d’un réseau Feed-Forward sur
un probleme de classification multiclasse simple.

S S P | P cossme
51 35 14 02 Setosa
49 3.0 14 0.2 Setosa
70 32 47 14 Versicolor
6.4 32 45 15 | Versicolor |
63 33 6.0 25 | Virginica
5.8 33 6.0 25 | Virginica

Sepal

Setosa  Versicolor Verginica

FIGURE 1.6 — Réseau de Neurones avec dataset IRIS, inspiré de [2]

1.6.2 Réseau neuronal convolutif (CNN ou ConvNet)

Les architectures neuronales convolutives (CNN) sont spécifiquement congues pour
traiter des images. Ils détectent avec efficacité les motifs et caractéristiques présents dans
les données visuelles.
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Leur efficacité résulte de leurs couches de convolution qui analysent et modifient ’en-
trée pour extraire des caractéristiques tels que les formes, les textures ou les contours.
L’architecture d’'un CNN est :

— Couche de convolution (CONV) : Le role de la couche de convolution (CONV) est
d’examiner 'image d’entrée en mettant en disposition des filtres pour détecter des
caractéristiques locales importantes, générant par conséquent un ensemble de cartes
de caractéristiques (feature maps) qui représentent les composantes de I'image.

— Couche de Pooling (POOL) : Réduit les dimensions spatiales des feature maps tout
en conservant les informations essentielles. Les méthodes courantes incluent le max-
pooling (valeur maximale) et I'average pooling ( la moyenne). A la sortie, le nombre
de cartes de caractéristiques reste identique, mais elles sont considérablement com-
pressées [19].

— Couche d’activation ReLU : cette couche remplace les valeurs négatives par zéro,
rendant le modele non linéaire et plus performant pour détecter des motifs com-
plexes.

— Couche Fully Connected (FC) : La derniere couche du CNN; elle connecte tous
les neurones de sortie. Elle applique une combinaison linéaire suivie d'une fonction
activation pour classifier I'image, renvoyant un vecteur de probabilités pour chaque
classe .

Un exemple d’application d’un réseau convolutif

Dataset MINIST : Un autre exemple d’application des réseaux de neurones est la
classification d’images issues du dataset MNIST [17].

Dans ce cas, un réseau de neurones convolutionnel (CNN) est utilisé pour analyser
une image manuscrite du chiffre "2") représentée en niveaux de gris au format 28x28
pixels. Le réseau extrait automatiquement des caractéristiques visuelles a 1’aide de filtres
de convolution et de max-pooling, avant de transmettre ces informations a des couches
fully-connected avec la fonction d’activation ReLU, afin de prédire la classe de I'image.

Convulution 1 )
Max Pooling

Convulution 2 Fully connected

L Fully connecied
F—J—W Max Pooling r—%

Input ( 28*28*1)

Qutput

FIGURE 1.7 — Réseau de neurones avec dataset MNIST, inspiré de [39)
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1.6.3 Réseau neuronal récurrent (RNN)

Les réseaux de neurones récurrents (RNN) sont une classe de réseaux de neurones
artificiels congus pour traiter des données séquentielles (le texte, le son) [28]. Grace a
leur architecture unique, ils ont la capacité de prendre en compte non seulement l'entrée
actuelle, mais aussi les entrées précédentes, leur conférant une capacité a "se souvenir" des
informations d’une étape a l’autre. Ils sont idéaux pour des taches telles que la traduction
automatique ou la reconnaissance vocale.

Un exemple d’application d’un réseau récurrent

Un exemple classique d’application est la classification de sentiments dans des phrases.
Le dataset utilisé contient des phrases réparties en trois classes :

— Positif (Classe A) : phrases exprimant de la satisfaction ou de la joie;
— Négatif (Classe B) : phrases exprimant un avis défavorable;

— Neutre (Classe C) : phrases informatives ou factuelles.

Chaque phrase est traitée mot par mot, et 1’état caché du RNN est mis a jour a chaque
étape. A la fin de la séquence, le modele prédit la classe émotionnelle correspondante.

® & ©® ® ®
1 1 n

R

FIGURE 1.8 — Architecture d'un réseau récurrent déroulé dans le temps

A

La figure 1.8 montre le fonctionnement d’'un RNN déroulé dans le temps. Chaque
cellule regoit une entrée (mot), ainsi que l’état précédent, et transmet 'information a
I’étape suivante, permettant au modele de capturer le contexte de la phrase.
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1.7 Apprentissage des réseaux de neurones

L’apprentissage est une étape du développement d’un réseau de neurones dans la-
quelle le comportement du réseau est modifié jusqu’a obtenir le comportement souhaité.
On dénombre plusieurs types de regles d’apprentissage, classables en quatre catégories :
supervisé, non supervisé, par renforcement ou semi-supervisé.

1.7.1 Apprentissage supervisé

L’apprentissage supervisé est une méthode d’entrainement dans laquelle un modele
apprend a partir de données d’entrée associées a des sorties (étiquettes) connues. Le but
est de prédire correctement les sorties pour de nouvelles données, en minimisant une
fonction de perte qui mesure 1’écart entre les sorties prédites et les sorties réelles [12].

La figure 1.9 illustre le processus d’apprentissage supervisé. Le réseau prend des en-
trées et génere une sortie obtenue, qui est comparée a la sortie désirée fournie par un
superviseur. La différence entre les deux est calculé sous forme d’une erreur. Le signal
d’erreur ainsi généré est ensuite utilisé pour mettre a jour les parametres du réseau lors

de I'apprentissage.
Entrées
A 4
Réseau &T//SUDW\

l

Sortie Sortie
obtenue désirée

Erreur

Fonction
de perte

/

Erreur quadratique
moyenne

Cross-Entropy

FIGURE 1.9 — Apprentissage supervisé, inspiré de [26]

1.7.2 Apprentissage non supervisé

L’apprentissage non supervisé est une approche dans laquelle un modele est entrainé
uniquement a partir de données non étiquetées, c’est-a-dire sans indication explicite de la
sortie attendue [12].

La figure 1.10 illustre le principe de I'apprentissage non supervisé. Le modele regoit
des entrées non étiquetées, les traite a travers un réseau neuronal ou un algorithme non
supervisé, et produit une sortie obtenue. Contrairement a ’apprentissage supervisé, aucun
superviseur n’intervient, et aucune sortie cible n’est utilisée pour guider I’apprentissage.
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Entrées

¥

Réseau

¥

¥

Sortie
obtenue

FIGURE 1.10 — Apprentissage non supervisé, inspiré de [26]

1.7.3 Apprentissage par renforcement

L’apprentissage par renforcement est une méthode d’apprentissage dans lequel un
agent apprend a prendre des décisions en interagissant avec un environnement[16]. L’agent
recoit des récompenses en fonction des actions qu’il effectue, et il ajuste sa stratégie
afin de maximiser la récompense cumulée au fil du temps. Contrairement aux approches
supervisées, aucune paire entrée/sortie explicite n’est fournie [16] .

La figure 1.11 présente le fonctionnement de l'apprentissage par renforcement. Un
agent interagit avec un environnement : il observe 1’état actuel de ’environnement, sélec-
tionne une action, et recoit en retour une récompense ainsi qu’'un nouvel état. Ce cycle se
répete, formant une boucle d’apprentissage ou 'agent affine sa stratégie de décision afin
de maximiser les récompenses a long terme.

Agent

Y

récompense
Etat .
5, T
action
i

A

Il Environnemment

FIGURE 1.11 — Apprentissage par renforcement, inspiré de [26]
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1.7.4 Apprentissage semi-supervisé

L’apprentissage semi-supervisé est une méthode d’entrainement qui exploite a la fois
un petit ensemble de données étiquetées et un grand ensemble de données non étique-
tées. Elle permet d’améliorer les performances du modele tout en réduisant le cotit lié a
I'annotation manuelle des données [12].

La figure 1.12 illustre un apprentissage semi-supervisé basé sur le pseudo-étiquetage.
Un modele initial est entrainé a partir d'un petit jeu de données étiquetées, puis utilisé
pour attribuer automatiquement des étiquettes aux données non étiquetées. Ces pseudo-
étiquettes sont ensuite combinées aux données initiales pour réentrainer le modele et
améliorer sa capacité de généralisation.

Données
| pseudo-
étiquetées

N Petit jeu de
données
etiquetées

Prédiction

du modéle

Grand jeu de
données non
étiquetées Jeu ge
données

atiquetée

Etiquette
de sortie

Ré-
entrainement
du modéle

FIGURE 1.12 — Apprentissage semi-supervisé, inspiré de [33]

1.8 Applications des réseaux de neurones

Les réseaux de neurones, grace a leur capacité a modéliser des relations complexes
et a apprendre a partir de grandes quantités de données, sont aujourd’hui au coeur de
nombreuses avancées en intelligence artificielle. On retrouve leur utilisation dans une
grande variété de domaines. Voici quelques-unes des applications les plus courantes des
réseaux de neurones :

— Identification d’objets, de visages, ou de scénes dans des images ou des vidéos.
— Traduction automatique, génération de texte, analyse de sentiments, et chatbots.
— Systemes de recommandation pour des produits, des films, ou de la musique.

— Aide a la détection de maladies & partir d’images médicales comme les radiographies
ou les IRM.

— Détection d’objets et prise de décision en temps réel pour la conduite autonome.

— Prévision des marchés financiers, détection de fraudes, et évaluation des risques.
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1.9 Les avantages et les inconvénients des réseaux de
neurones

Les réseaux de neurones constituent une approche performante pour traiter des pro-
bléemes complexes dans divers domaines. Toutefois, comme toute méthode, ils présentent
a la fois des avantages et des inconvénients :

1.9.1 Avantages

— Capacité a apprendre a partir des données.

— Utilisable pour plusieurs taches.

— Traitement rapide de grandes quantités de données.
— Fonctionne méme avec des données imparfaites.

— Devient plus précis avec plus de données.

1.9.2 Inconvénients

— Nécessite beaucoup de données et d’informations pour I’entrainemnt.
— L’entralnement peut étre lent et cotite beaucoup de temps.

— Difficile a comprendre et a interpréter.

— Une performance qui dépend des parametres et de ’architecture.

— Risque de bien performer sur les données d’entrainement mais pas sur les nouvelles
données.

1.10 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les bases fondamentales des réseaux de neurones
artificiels, leur fonctionnement ainsi que les principales architectures. Dans le chapitre
suivant, nous introduirons la notion de graphe ainsi que les réseaux de neurones sur
graphe (GNN), en soulignant leurs caractéristiques, leurs modes de représentation et les
architectures utilisées dans le cadre de ce travail.
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Chapitre 2

Les réseaux de neurones sur graphes

2.1 Introduction

Les réseaux neuronaux graphiques (Graph Neural Networks, GNN) forment une évo-
lution remarquable dans le domaine de ’apprentissage automatique. Ils autorisent le trai-
tement de données structurées sous forme de graphes, contrairement aux méthodes clas-
siques congues pour les données tabulaires ou séquentielles. En exploitant explicitement les
relations entre les entités, les GNN offrent une représentation détaillée de systemes com-
plexes, tels que les réseaux sociaux ou les interactions moléculaires. Grace a leur capacité
a capturer a la fois les dépendances locales et globales d’'un graphe, ils sont particuliere-
ment adaptés a des taches comme la prédiction de liens ou la détection de communautés,
la ou les méthodes traditionnelles peinent a prendre en compte la topologie relationnelle
[22].

Ce chapitre explore les fondements théoriques des GNN, présente quelques modeles
existants et illustre leurs applications.

2.2 Généralités sur les graphes

2.2.1 Définition

Un graphe est une structure de données complexe aidant a démontrer les objets leurs
relations et liens entre eux. Il se compose d’'un groupe de nceuds (ou sommets) et d’arétes
(ou liens). Les nceuds peuvent représenter différents éléments comme des individus, des
endroits ou des objets, tandis que les arétes définissent les relations entre ces nceuds.
Formellement, un graphe G est défini par un couple

G=(V.E) (2.1)
ou :
— V =A{vy,...,v,} est I'ensemble des noeuds (vertices),
— E CV x V est 'ensemble des arétes (edges).

2.2.2 Formulation mathématique

Pour I'étude et le traitement des graphes, on utilise souvent des représentations ma-
tricielles :
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— Une matrice d’adjacence A € {0,1}"*" ou A;; = 1si (v;,v;) € E

— Une matrice de caractéristiques X € R™? pour les attributs des nceuds[21].

Exemple

Considérons que nous avons un graphe simple a 3 noeuds.

FIGURE 2.1 — Représentation d’'un graphe simple a 3 noeuds

La matrice d’adjacence associée a ce graphe est donnée par :

011
A=11 0 1 (2.2)
110

Chaque nceud du graphe est également associé a un vecteur de caractéristiques, représenté
par la matrice suivante :

10
X=10 1 (2.3)
11

2.2.3 Représentations usuelles

Dans un contexte informatique, les graphes sont généralement manipulés sous forme
de structures de données adaptées aux algorithmes. Ces représentations dites usuelles fa-
cilitent la lecture, I'implémentation et le traitement des graphes. Parmi les plus courantes,
on trouve :

— Matrice d’adjacence : sous forme de tableau ou de numpy array.

import numpy as np

A = np.array ([
(o, 1, 1, 01,

(1, o, o, 1],
[1’ 0, O, 1] b
[O’ 1’ 1, O]

D

Listing 2.1 — Matrice d’adjacence
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— Liste d’adjacence : chaque noeud est associé a la liste de ses voisins.

adj_list = {

1: [2, 3],
2: [1, 4],
3: [1, 471,
4: [2, 3]

Listing 2.2 — Liste d’adjacence

— Liste d’arétes : ensemble des paires de noeuds connectés.

edge_list = [(1, 2), (1, 3), (2, 4), (3, 4]

Listing 2.3 — Liste d’arétes

2.2.4 Types des graphes

On distingue plusieurs types de graphes, parmi lesquels les plus courants sont les
graphes dirigés et non dirigés, ainsi que les graphes homogenes et hétérogenes [37].

1. Graphes orientés et non orientés :

Les graphes dirigés (ou orientés) sont des graphes dans lesquels chaque aréte possede
une direction, représentée par une fleche allant d’'un sommet de départ (la queue) vers
un sommet d’arrivée (la téte). Ce type de représentation est essentiel lorsque la relation
entre les noeuds n’est pas symétrique. Par exemple, un réseau routier a sens unique [27].

Sur le plan formel, un graphe dirigé est défini par un couple :

G =(V,B) (2.4)

ou :
— V est 'ensemble des sommets (ou nceuds),

— FE CV xV est 'ensemble des arétes orientées, représentées par des paires ordonnées
(u,v), ce qui signifie qu'il existe une aréte allant de u vers v, mais pas nécessairement
dans l'autre sens ( {u,v} # {v,u}).

A Dinverse, dans un graphe non dirigé, les arétes n’ont pas de direction : elles sont
représentées par de simples lignes reliant deux sommets, sans indication de point de
départ ou d’arrivée. Ce modele est adapté aux relations symétriques, comme dans un
réseau d’amitiés, ot si A est ami avec B, alors B 'est aussi avec A [27].

Mathématiquement, un graphe non dirigé est défini par :

G =(V.B) (2.5)
ou :
— V est 'ensemble des sommets,

— E C {{u,v} | u,v € V,u # v} est 'ensemble des arétes non orientées, représentées
par des paires non ordonnées {u,v}, ce qui signifie que {u,v} = {v,u}.
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FIGURE 2.2 — Exemple d'un graphe orienté (a gauche) et un graphe non orienté (a droite)

2. Graphes homogenes et hétérogénes :

Un graphe homogene est un graphe dans lequel tous les noeuds (et parfois toutes les
arétes) sont du méme type ou possedent les mémes propriétés. Cela donne au graphique
une structure homogene. Par exemple, dans un réseau social classique, tous les nceuds
peuvent représenter des utilisateurs, reliés par des liens d’amitié identiques [24].

D’un point de vue mathématique, un graphe homogene peut étre défini comme un
triplet :

G = (V,E,T) (2.6)
ou :
— V est 'ensemble des noeuds, tous du méme type ¢,
— FE CV x V est I’ensemble des arétes, toutes du méme type t.,

— T = {t,, t.} est 'ensemble des types (un seul type de nceud et un seul type d’aréte).

Cependant, un graphe hétérogene contient plusieurs types de nceuds ou d’arétes, chacun
représentant des entités ou des relations distinctes. Un cas classique est un graphe biblio-
graphique, ou les entités peuvent représenter des auteurs, des ouvrages et des éditeurs,
connectées par des liens tels que « a écrit » ou « publié par ». Ce type de graphe permet
de modéliser des systémes complexes riches en interactions variées [24].

Formellement, un graphe hétérogene est défini par un ensemble de quatre éléments :

G=(V.E 1) (2.7)

ou :
— V' : ensemble des nceuds,
— FE CV x V : ensemble des arétes,
— ¢ : V. — T, : fonction qui attribue un type a chaque noeud,
— 9 : E — 7T, : fonction qui attribue un type a chaque aréte,

avec T, et 7. représentant les ensembles des types de nceuds et d’arétes.
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FIGURE 2.3 — Exemple d’un graphe homogene (& gauche) et un graphe hétérogene (a
droite), inspiré de [11]

2.2.5 Domaine d’application des graphes

Les graphes sont des outils fondamentaux pour modéliser, représenter et résoudre des
problemes complexes dans une grande variété de domaines, tels que :

— Réseaux et télécoms : Les graphes modélisent les amis sur Facebook ou les contacts
sur LinkedIn.

— Transport et logistique : Les GPS utilisent des graphes pour calculer des itinéraires
rapides (Dijkstra, A*).

— Informatique : Les bases de données comme Neo4j utilisent des graphes pour des
recherches complexes.

— Biologie et médecine : On étudie les interactions entre protéines avec des graphes.
— Jeux vidéo : Les ennemis dans StarCraft se déplacent avec I’algorithme A*.

— Sécurité : Les graphes surveillent les connexions pour bloquer les cyberattaques.

2.3 Réseaux de neurones sur des graphes (GNN)

2.3.1 Définition

Un réseau neuronal graphique (GNN ) est un type de réseau neuronal artificiel (ANN)
utilisé pour traiter des données représentées sous forme de graphes. Leur capacité a in-
tégrer a la fois la topologie du graphe et les attributs des nocuds et des arétes en fait
un outil puissant pour 'analyse de données relationnelles complexes comme : les réseaux
sociaux (liens entre utilisateurs), les molécules (connexions entre atomes) et les systémes
de recommandation (interactions utilisateurs-produits).

2.3.2 Différence entre GNN et CNN

— On utilise les réseaux de neurones convolutifs CNN pour des taches telles que clas-
sification d’images, détection d’objets. Ils sont efficaces avec les données structurées
dans des espaces euclidiens, ou les informations sont organisées de maniere réguliere
(ex : les pixels d’une image en grille 2D). malgré cela, leur efficacité n’est pas idéale
avec des données non structurées comme les données météorologiques et les signaux
audio.

— Les GNN sont congus spécifiquement pour modéliser des données en graphe (struc-
turés et non structurés ), ils sont spécialement créés pour les espaces non euclidiens
[4] , caractérisés par :
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— Une distribution dynamique des nceuds (pas de géométrie fixe)
— Des relations irrégulieres (ex : réseaux sociaux, structures moléculaires).

GCN CNN
(Graphe) (Image)

Pixels
Neeuds

FIGURE 2.4 — Différence entre GNN et CNN, inspiré de [4]

2.3.3 Fonctionnement des GNN

Les réseaux de neurones sur des graphes (GNN) traitent les données en graphes a
travers plusieurs étapes :

1. Initialisation des Noeuds (Node Initialization) : Chaque nceud v € V est

initialisé avec un vecteur de caractéristiques h(”), souvent appelé embedding qui
peut étre défini par les attributs du nceud ou généré aléatoirement.

2. Passage de Messages (Message Passing) :

A chaque couche ¢, chaque nceud v envoie son vecteur de caractéristiques h{®) & ses
voisins u € N (v), Cela permet de partager des informations locales a travers le
graphe [36].

3. Agrégation de Messages (Message Aggregation) : Chaque noeud agrege les
messages de ses voisins pour produire un message agrégé m). Cela peut se faire
par des opérations comme la somme ou le calcul de la moyenne. Formellement, si
M désigne la fonction d’agrégation, on a :

m® = M ({hg) | u € N(U)}) (2.8)

4. Mise a Jour des Nceuds (Node Updation) : Chaque noeud met a jour sa
propre représentation en utilisant les informations agrégées. Cela améliore la com-
préhension du contexte local et global du noeud. Cela se fait généralement avec une
transformation linéaire suivie d’une activation :

h{*) = o (W-m{) + b) (2.9)

ou
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— o est une fonction d’activation (comme ReLU),
— W est une matrice de poids,
— b est un vecteur de biais.
Ce processus est généralement appliqué de maniere récursive sur plusieurs couches

du réseau, permettant ainsi a chaque noeud d’intégrer progressivement I'information
provenant de ses voisins a plusieurs sauts dans le graphe.

Mise a
Jour

Agrégation de Messages (2)
Passage de
Messages

Données non
euclidiennes sous Agrégation de Messages (1)

forme de graphe
Passage de
Messages

FIGURE 2.5 — Fonctionnement des réseaux neuronaux graphiques, inspiré de [5]

2.3.4 Les principaux types de GNN

Il existe plusieurs types de réseaux de neurones en graphes (GNNs), Voici les princi-
paux types de GNNs :

1. Graph Convolutional Networks (GCNs) : Les réseaux neuronaux convolutifs
graphiques (GCN) réalisent des convolutions sur les embeddings des nceuds et des
arétes pour regrouper les informations des nceuds voisins . Chaque nceud modifie sa
représentation en intégrant les données locales.

— La formule de mise a jour :

hgl):a(wl 3 ﬁ{qj;') (2.10)

ueN (v)

h® : Représentation du nceud v & la couche .
W' : Matrice de poids pour la couche .
N(v) : Ensemble des voisins du noeud wv.
h{=1 . Représentation du voisin u & la couche précédente [ — 1.
o : Fonction d’activation non linéaire.
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— Message (chaque voisin) :

1
() — ) p(=1)
m,, W h, (2.11)

— Agrégation : Moyenne des représentations des voisins, suivie d'une transforma-
tion linéaire et d’une activation. [35].

Hidden layer Hidden layer
. . - . o L]
[ ] . & *
Input s . . Output
. . RelLU N - RelLU
- . [ 8
L ] ¥ . L[] \ )

FIGURE 2.6 — Graph Convolutional Networks|8]

Le schéma de la figure 2.6 illustre ’architecture d’'un GCN, ou un graphe est traité
couche par couche. A chaque étape, les nceuds integrent I'information de leurs voisins
selon un mécanisme d’agrégation, suivi d’'une fonction d’activation (ReLU).

. Graph Attention Networks (GATs) : Les GATs introduisent un mécanisme
pour modifier les contributions des voisins lors de 'agrégation des informations.
Au lieu de traiter tous les voisins de maniere uniforme, les GATs attribuent des
poids d’attention différents a chaque voisin, permettant ainsi de se concentrer sur
les relations les plus importantes.

— La formule de mise a jour :
A = a( 3 awwlhg—”) (2.12)
ueN (v)
ou :
(tyy - Coefficient d’attention entre les noeuds v et w.

— Quyp est le résultat d’un calcul de coefficients d’attention bruts e,, :
oy = ATT(W!'AU=D WIpI=D) (2.13)
— Les e, sont normalisés par softmax [34], pour que > ,¢ N(w) Qou =1

B exp(€eyy)
Y keN(w) €XP(euk)

a'u/u

(2.14)
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— Le mécanisme d’attention ATT peut étre un réseau de neurones simple
couche, dont les parameétres sont appris en méme temps que W' [35].

? ", concat/avg /"~
ha By ~( 7

FIGURE 2.7 — A gauche : le mécanisme d’attention. A droite : illustration de Pattention
multi-téte appliquée a son voisinage [6].

Le schéma présenté dans la figure 2.7 illustre le mécanisme d’attention utilisé
par le modele GAT, ou chaque noeud pondere ses voisins selon leur importance.
Ce mécanisme repose sur une transformation linéaire suivie d’'une normalisa-
tion softmax [6]. L’attention multi-téte, représentée dans la seconde partie,
permet de combiner plusieurs vues indépendantes des voisins pour obtenir une
représentation finale plus riche du noeud.

3. GraphSAGE (Sample and Aggregation) :

GraphSAGE est créé pour organiser des graphes de grande taille en sélectionnant
un sous-échantillon des voisins d'un noeud au lieu de prendre en compte 1’ensemble
de ses voisins. Il présente différentes méthodes d’agrégation, comme la moyenne,
I’addition ou les réseaux de neurones completement connectés, afin de regrouper les
données des voisins échantillonnés.

— La formule de mise a jour :
hY = o (WO CONCAT (h{!™V, AGG ({h™V,u € N(v)}))) (2.15)
ou :
AGG : Fonction d’agrégation qui combine les caractéristiques des voisins.
— Message : AGG (variable)

— Agrégation en deux phases :

(a) On agrege le voisinage.

(b) on agregre avec le nceud lui-méme.

AGG peut étre réalisée de différentes manieres :
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— Moyenne Pondérée : L’agrégation est réalisée en calculant la moyenne pon-
dérée des caractéristiques des voisins.

AGG= > U (2.16)

u€N (v)

— Pooling : Utilisation d’une fonction de pooling, comme la moyenne, appliquée
aux caractéristiques des voisins transformées par un perceptron multicouche

(MLP) [35].
AGG = Mean(MLP(h{"V), Vu € N(v)) (2.17)

) ©® @ = @ [~

FIGURE 2.8 — Graphe donné (& gauche) et I'architecture Graph-SAGE (& droite), inspiré
de [18]

go00 bl

Le schéma présenté dans la figure 2.8 illustre la méthode de GraphSAGE, ou chaque
nceud met a jour sa représentation en agrégeant les informations de ses voisins a
I'aide d’une fonction (moyenne, somme, etc.). Cette agrégation est répétée de ma-
niere récursive sur plusieurs couches, permettant d’intégrer 'information de voisi-
nages de plus en plus larges.

4. Graph Isomorphism Network (GIN) : GIN est une architecture de réseau de
neurones graphiques cong¢ue pour maximiser la capacité de distinction entre les
graphes. Proposé par Xu et al. (2019), GIN s’inspire directement du test d’isomor-
phisme de graphes de Weisfeiler-Lehman. Cette approche lui confére une puissance
expressive supérieure a celle d’autres modeles GNN classiques.

La mise a jour des représentations des nceuds a chaque couche suit la formule sui-
vante :

hg)k) — MLP® ((1 + E(k)) . hgkfl) + Z hgkl)) (2.18)
ueN (v)

ou :

— h® : vecteur de caractéristiques du nceud v & la couche k,
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— N (v) : ensemble des voisins du neeud v,

— €® : parametre (fixe ou appris) pondérant la contribution du nceud central,

— MLP® : perceptron multicouche appliqué & la somme des représentations.
Cette formule repose sur une agrégation par somme, a la différence de GCN ou

GraphSAGE qui utilisent des moyennes ou des normalisations. Cette approche per-
met a GIN de mieux capturer les différences structurelles entre graphes.

L’architecture de GIN se compose généralement de :

— plusieurs couches GINConv, chacune suivie d'une activation non linéaire (ReL.U
ou ELU),

— une fonction d’agrégation globale (somme, moyenne ou max) pour obtenir une
représentation du graphe complet,

— un ou plusieurs MLP au sein de chaque couche pour enrichir la transformation
des messages,

— des techniques de régularisation telles que le dropout ou la batch normalization.

Deux itérations du test

de Weisfeiler-Lehman Capture la structure
(WL)
OOooOoo

multiensemble

Graph sous-arbre enraciné Agrégation dans un GNN

F1GURE 2.9 — Illustration du lien entre agrégation GNN et test de Weisfeiler-Lehman
dans le cadre théorique de GIN, inspiré de [38§]

Le schéma présenté dans la figure 2.9 montre comment le modele GIN (Graph Isomor-
phism Network) s’inspire du test de (WL) pour distinguer les structures de graphes. L’idée
est de représenter un noeud a partir des informations de ses voisins, mais en conservant
toute la structure locale. Pour cela, GIN utilise une somme au lieu d’'une moyenne pour
agréger les voisins, ce qui lui permet de prendre en compte le multiensemble des voisins
(c’est-a~dire leurs valeurs et leur nombre). Grace a cette approche, GIN peut capturer des
sous-structures complexes et est considéré comme 1'un des GNN les plus expressifs, aussi
puissant que le test WL.

2.3.5 Applications des GNNs

Les réseaux de neurones graphiques sont désormais indispensables pour le traitement
de données structurées sous forme de graphes. Aujourd’hui, les GNNs trouvent des appli-
cations dans différentes domaines :

— Classification des noceuds : Prédire 1’étiquette d’un nceud en exploitant ses rela-
tions locales.
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— FEzemple : Catégorisation de publications académiques (arXiv) ou détection de
comptes frauduleux sur les réseaux sociaux.

— Datasets : Cora, PubMed (réseaux de citations), ou Facebook Ego (relations
sociales).

— Prédiction de liens : Identifier des connexions manquantes ou futures entre noeuds.
— FEzemple : Recommandation d’amitié (Facebook) ou prédiction d’interactions
protéiques.
— Datasets : Facebook-Live, STRING (interactions protéiques), ou MovieLens
(recommandation de films).

— Détection de communautés : Grouper des nceuds interconnectés partageant des
propriétés communes.

— FEzemple : Segmentation d’utilisateurs en groupes d’intérét (Twitter) ou analyse
de réseaux biologiques.
— Datasets : Amazon Co-Purchase (produits associés), DBLP (collaborations aca-
démiques).
— Intégration de graphes : Représenter des graphes en vecteurs pour des téaches
downstream.

— FEzemple : Visualisation de réseaux sociaux ou prétraitement pour la recom-
mandation.

— Techniques : node2vec (Facebook), GraphSAGE (Reddit).

— Génération de graphes : Créer des graphes réalistes (molécules, réseaux sociaux
synthétiques).
— FEzemple : Découverte de médicaments (molécules) ou simulation de trafic ur-
bain.
— Datasets : ZINC (molécules), BREC (graphes synthétiques).

2.4 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté les Graph Neural Networks (GNN) en souli-
gnant la notion de graphe ainsi que les principales architectures étudiées : GCN, GAT,
GraphSAGE et GIN

Le chapitre suivant sera consacré a la mise en ceuvre pratique de ces modeles, depuis la
préparation des jeux de données jusqu’a ’entrainement, ’optimisation et la visualisation
des résultats a ’aide d’'un tableau de bord interactif .
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Chapitre 3

Implémentation de quelques GNN

3.1 Introduction

Apres avoir introduit les réseaux de neurones artificiels (ANN) et détaillé les spécificités
des réseaux de neurones sur graphes (GNN), ce chapitre présente la mise en ceuvre pratique
de plusieurs modeles de GNN. L’objectif est de traduire les concepts théoriques explorés
précédemment en applications concretes a travers une série d’expériences. Ces modeles
sont testés sur deux types de taches différentes :

— Classification de noeuds;

— Classification de graphes.

3.2 Modéeles utilisés

Dans le cadre de ce projet, quatre architectures de réseaux de neurones sur graphes
ont été mises en ceuvre pour effectuer les différentes taches de classification :

— GCN (Graph Convolutional Network) : convolution de graphes classique, opé-
rant sur les matrices d’adjacence normalisées.

— GAT (Graph Attention Network) : utilise des mécanismes d’attention pour
pondérer les voisins.

— GraphSAGE (Graph Sample and Aggregate) : apprentissage inductif par
agrégation des voisins.

— GIN (Graph Isomorphism Network) : agrége les caractéristiques des noeuds
voisins via une somme suivie de passages dans un MLP (Multi-Layer Perceptron),
sans normalisation.
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3.3 Jeux de Données

Dans le cadre de cette analyse, plusieurs jeux de données de référence ont été étudiés.
Ces datasets sont associés a diverses taches d’apprentissage telles que la classification de
neeuds et de graphes.

3.3.1 Caractéristiques des jeux de données

Le tableau 3.1 présente les principales caractéristiques des jeux de données utilisés
dans nos expériences.

Dataset Description Nceuds / Graphes | Arétes | Features | Classes

Cora [32] Articles  scientifiques 2708 10556 1433 7
(réseaux de citations)

CiteSeer [32] Publications  scienti- 3327 9104 3703 6
fiques

PubMed [20] Articles biomédicaux 19717 88648 500 3
sur le diabete

MUTAG [9] Graphes représentant 188 (graphes) Variable 7 2
des molécules muta-
genes

PROTEINS [7] | Graphes représentant 1113 (graphes) Variable 3 2
des structures de pro-
téines

TABLE 3.1 — Caractéristiques et description des jeux de données utilisés

3.3.2 Nature des graphes : homogénéité, orientation et com-
plexité

Cora, Citeseer et PubMed

— Homogénéité :
Ces graphes sont homogenes, c¢’est-a-dire que tous les nceuds représentent des entités
de méme nature (documents scientifiques) et toutes les arétes traduisent un méme
type de relation (la citation). Il n’existe donc qu'un seul type de nceud et un seul
type de lien.

— Orientation :
Les arétes sont orientées, car elles modélisent le sens des citations entre documents
(par exemple, un article A cite un article B, ce qui est différent de B citant A). Cette
orientation permet de conserver I’asymétrie des relations et de mieux représenter la
dynamique des réseaux de publications.

— Complexité :
Ces graphes sont considérés comme simples : ils ne contiennent ni boucles (un noeud
relié & lui-méme), ni arétes multiples entre les mémes paires de neeuds. La structure
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globale reste relativement réguliere et uniforme, ce qui facilite leur traitement par
des modeles standards de GNN.

MUTAG et PROTEINS
— Hétérogénéité :
Contrairement aux précédents, ces jeux de données sont composés de graphes hété-
rogenes. Les noeuds peuvent représenter différents types d’éléments (atomes, résidus

protéiques) et les arétes correspondent a des liaisons ou interactions variées. Cette
diversité rend la structure plus riche et plus expressive.

— Oprientation :

Les graphes sont non orientés : les connexions sont symétriques et il n’existe pas de
sens privilégié dans les interactions. Ce choix est cohérent avec la nature des liaisons
chimiques ou biologiques, ou I'ordre d’interaction n’a pas d’importance.
— Complexité :

Ces graphes sont structurellement plus complexes. Ils varient d’'un échantillon a
l'autre (chaque molécule ou protéine a sa propre structure), et leurs nceuds/arétes
peuvent porter des attributs supplémentaires (type, charge, role biologique, etc.).
Leur traitement nécessite des modeles capables de gérer une topologie variable et
des informations hétérogenes.

3.3.3 Visualisation des jeux de données

Les figures présentées ci-apres illustrent des exemples de graphes extraits de chacun
des jeux de données utilisés dans ce travail. L’objectif de cette visualisation est d’offrir une
représentation intuitive de la structure des graphes, en mettant en évidence les relations
entre les entités (nceuds et arétes) ainsi que les particularités topologiques propres a chaque
dataset.

Cette étape de visualisation permet également de mieux analyser la complexité struc-
turelle des données en entrée, ce qui constitue un élément essentiel pour comprendre les
performances et les comportements des modeles de GNN appliqués par la suite.
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isualisation des données

Sous-graphes échantillonnés - Cora

Sous-graphe 1 (200 nceuds, degré moy: 3.2, clustering: 0.231) Sous-graphe 2 (200 nceuds, degré moy: 4.4, clustering: 0.314)
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° o ° EEm Probabilistic Methods
H mEm Case-Based
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FI1GURE 3.1 — Sous-graphes échantillonnés - Cora

Sous-graphes échantillonnés - CiteSeer

Sous-graphe 1 (200 nceuds, degré moy: 3.0, clustering: 0.200) Sous-graphe 2 (5 noeuds, degré moy: 1.6, clustering: 0.000)
.
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FIGURE 3.2 — Sous-graphes échantillonnés - CiteSeer

Sous-graphes échantillonnés - PubMed

Sous-graphe 1 (200 noeuds, degré moy: 3.2, clustering: 0.133) Sous-graphe 2 (200 nceuds, degré moy: 3.5, clustering: 0.220)

ese

.l .l I.
T L
.

Classes
mmm Diabetes Mellitus Type 1
W Diabetes Mellitus Type 2
N Diabetes Mellitus Experimental

FIGURE 3.3 — Sous-graphes échantillonnés - PubMed

44




Visualisation des données

Exemples de graphes - MUTAG

MUTAG - Graph 0 (Class: 1) MUTAG - Graph 1 (Class: 0) Légende des atomes

Rl

\ ‘

\ |/
\

‘——\,‘,ﬁ Classes de graphes:
[ ’ 0: Non-mutagéne
| ; 1: Mutagéne

FIGURE 3.4 — Exemples de graphes - MUTAG

Exemples de graphes - PROTEINS
PROTEINS - Graph 0 (Class: 0) PROTEINS - Graph 1 (Class: 0)

FIGURE 3.5 — Exemples de graphes - PROTEINS

3.4 Langage, environnement et bibliotheques utili-
sées

@ python Python

Python est un langage de programmation simple, gratuit , tres riche avec de nom-
breuses fonctionnalités et compatible avec tous les systemes (Windows, Mac, Linux), il
est tres utilisé en bio-informatique, intelligence artificielle et analyse de données.

Visual ﬂu(oiit' Visual StUdiO Code

Cet éditeur offre une interface flexible, la prise en charge de nombreuses extensions et
des fonctionnalités utiles pour le débogage et la gestion de projets Python.
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O PyTorch PyTorch

PyTorch est un framework de deep learning utilisé pour ’entrainement des réseaux de
neurones, Il propose une gestion efficace des tenseurs, gere les calculs différentiables ,offre
la possibilité d’utiliser le GPU.

®~kh - PyTorch Geometric

PyTorch Geometric est une bibliotheque spécialisée dans le traitement des données
graphiques, qui contient des modules dédiés aux Graph Neural Networks (GNNs) , permet
une manipulation efficace des structures graphiques.

o Optuna

Optuna a été employée pour 'optimisation des hyperparametres. Elle permet d’auto-
matiser la recherche des configurations optimales a ’aide de stratégies efficaces telles que
la recherche bayésienne ou TPE (Tree-structured Parzen Estimator).

% Taipy

Utilisée pour le développement d’une interface interactive permettant de visualiser les
performances des modeles et de naviguer entre les expériences de maniére intuitive.
matpl:tlib — Matplotlib

Matplotlib est une bibliotheque de visualisation utilisée pour tracer des courbes, des
graphiques d’évolution des métriques , facilitant ainsi ’analyse des performances des mo-
deles.

|:5] pandas

Pandas

Pandas est une bibliotheque utilisée pour 'analyse de données. Elle est particulie-
rement utile pour 'importation de données , sa classe Data Frame est une méthode
excellente pour représenter des données tabulaires.

Qean  Scikit-learn

Scikit-learn est une bibliotheque dédiée a I’apprentissage automatique. Elle fournit des
outils simples et efficaces pour I'analyse de données et la modélisation prédictive.
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3.5 Architecture et organisation de I'implémentation

L’implémentation est structurée en plusieurs modules fonctionnels regroupés dans des
scripts (fichiers) séparés. Cette structure modulaire permet une séparation claire entre la
configuration, les modeles, I'entrainement, 1’évaluation, les outils auxiliaires et les tests

expérimentaux.

Fichier

Role principal

best_hyperparams_optuna. json

Fichier JSON contenant les meilleurs hyperparametres
obtenus via Optuna.

models.py

Fichier central définissant les architectures des modeles
GCN, GAT, GraphSAGE, et GIN.

train_eval.py

Script principal gérant 'entrainement et 1’évaluation des
modeles.

utils.py

Contient des fonctions utilitaires pour le prétraitement,
I’affichage ou la gestion des métriques.

GNN_tests.ipynb

Notebook principal regroupant 1’orchestration des expé-
riences et la visualisation.

final results.csv

Fichier CSV synthétisant les résultats finaux d’évalua-
tion des modeles.

dashboard_taipy.ipynb

Notebook Jupyter contenant la définition de 'interface
interactive du tableau de bord Taipy.

trained _models/

Répertoire pour enregistrer les modeles entrainés.

loss_logs/ Regroupe les fichiers de suivi des pertes d’entrainement
et de validation.

data/ Contient les sous-répertoires et fichiers liés aux jeux de
données utilisés.

images/ Stocke les figures générées (courbes de pertes, perfor-

mances, etc.).

TABLE 3.2 — Résumé des fichiers du projet et de leurs roles respectifs
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data
images

loss_logs
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trained_models
best_hyperparams_op...
dashboard_taipy.ipynb
final_results.csv
GNN_tests.ipynb
models.py
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2 train_eval.py 1

2 utils.py

FIGURE 3.6 — Architecture de I'implémentation

3.6 Choix des hyperparametres d’entrainement

L’optimisation des hyperparametres constitue une étape essentielle pour assurer des
performances optimales des modeles de GNN. Dans le cadre de ce travail, nous avons
utilisé Optuna, une bibliotheque d’optimisation automatique basée sur la recherche bayé-
sienne, dans le but de déterminer les configurations les plus efficaces pour chaque combi-
naison (modele et dataset). Pour chaque modele (GCN, GAT, GraphSAGE, GIN), Optuna
a exploré plusieurs combinaisons d’hyperparametres, parmi lesquels :

— Dimension cachée (hidden-dim) : 16, 32, 64

— Nombre de couches (num -layers) : de 1 a 6

— Taux d’apprentissage (Ir) : entre le-4 et le-2 (échelle logarithmique)

— Poids de régularisation (weight -decay) : entre le-6 et le-3

— Taux de dropout (dropout) : entre 0.0 et 0.6

— Fonction d’activation : ReLU ou ELU

— Nombre de tétes d’attention (heads) : uniquement pour le modele GAT, entre 1 et
8

Les modeles ont été entrainés pendant 100 époques en utilisant une taille de lot de
32, et leur performance a été évaluée a l’aide de la précision (accuracy). Les confi-
gurations optimales obtenues ont été automatiquement enregistrées pour chaque
modele et jeu de données.

Remarque

Nous avons intentionnellement limité 1’étendue des parametres a explorer en raison
de contraintes liées aux ressources de calcul que nous avons utilisées. Pour une
meilleure expérimentation, il conviendrait d’augmenter ces étendues. Par exemple,
limiter le nombre d’époques a 100 peut étre suffisant dans certains cas, mais pas
dans d’autres, notamment lorsque les jeux de données, comme MUTAG, sont de
taille réduite.
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3.7 Déroulement d’une expérience

Cette section décrit le processus complet de réalisation d’une expérience, en prenant
comme exemple la classification de graphes avec le modele GCN sur le dataset MUTAG.
L’objectif est de montrer, étape par étape, comment chaque module du projet intervient,
depuis la configuration jusqu’a I’évaluation du modele. Nous présentons ci-dessous chaque
étape :

3.7.1 Etape 1 : Chargement des données

La premiere étape consiste a charger le jeu de données adapté a la tache visée (clas-
sification de nceuds ou de graphes). Les jeux de données proviennent de bibliotheques
spécialisées telles que Planetoid (pour Cora, CiteSeer, PubMed) ou TUDataset (pour
MUTAG et PROTEINS). Ces jeux de données sont automatiquement téléchargés, trans-
formés en objets Data ou Batch de PyTorch Geometric, et stockés dans des dictionnaires
selon leur type :

node_datasets = [’Cora’, ’CiteSeer’, ’PublMed’]
graph_datasets = [’MUTAG’, °PROTEINS’]

node_data = {}
for name in node_datasets:
node_data[name] = Planetoid(root=f’./data/{name}’, name=name)

graph_data = {}
for name in graph_datasets:
graph_datal[name] = TUDataset (root=f’./data/{name}’, name=name)

Listing 3.1 — Chargement des jeux de données

Remarque

L’étape de chargement des données permet de télécharger les datasets depuis leurs
sites officiels s’ils ne sont pas déja téléchargés dans le dossier '/data’

3.7.2 Etape 2 : Visualisation des données

Cette étape permet de présenter et de comprendre comment sont structurés les dif-
férents datasets que nous avons utilisés. A cet effet, nous avons écrit plusieurs fonction
permettant de :

— de charger les datasets (load__datasets())

— d’afficher la structure des datasets dédiés a la tache de classification de graphe avec
affichage de quelques exemple de graphes (display__graph__datasets(graph__data))

— d’afficher la structure des datasets dédiés a la tache de classification de noeuds avec
affichage de quelques exemple de sous graphes (display_ node__datasets(node__data))
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from utils import load_datasets ,display_graph_datasets,
display_node_datasets,
display_summary, display_connectivity_stats

node_data, graph_data = load_datasets ()
display_graph_datasets (graph_data)
display_node_datasets (node_data)
display_summary (node_data, graph_data)
display_connectivity_stats (node_data)

Listing 3.2 — Visualisation des données

Voici un exemple de rendu (ici on montre le rendu d’un seul dataset, mais le code fait
la méme chose pour tous les datasets) :

Exemple de visualisation des données

DATASETS DE CLASSIFICATION DE GRAPHES

Dataset: MUTAG (Classification de graphes)

NWombre de graphes: 188

Nombre de classes: 2

Nombre de features par neud: 7
Nombre de features par aréte: 4

Statistiques des graphes:

Neuds - Mim: 18, Max: 28, Moy: 17.9
Arétes - Min: 20, Max: 66, Moy: 39.6

Exemples de graphes - MUTAG

MUTAG - Graph 0 {Class: 1) MUTAG - Graph 1 (Class: 0) Légende des atomes
~ o © w
oo °
¢ o © o .f

N (1)
0(2)
F {3
° ® ¢ ® ® e
- o
. “ . O Mon-MAtBgane
Y S/ o 1" Mutagime
@® @ ®

| (4}
FIGURE 3.7 — Exemple de visualisation de données (dataset MUTAG)

CI(5)
Br (6)
. [Classes de graphes: |
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3.7.3 Etape 3 : Définition du modéle

Cette étape consiste a construire I'architecture du modele GNN. Les modeles comme
GCN, GraphSAGE, GIN ou GAT sont constitués de couches convolutives sur les graphes,
suivies de couches linéaires ou de pooling selon le type de tache (classification de noeuds
ou de graphes). Le modele GCN est défini dans le fichier models.py, il applique des convo-
lutions sur graphes en agrégeant les informations des nceuds voisins via des couches suc-
cessives.

class GCN(torch.nn.Module):

def __init__(self, input_dim, hidden_dim, output_dim, num_layers,
task_type, dropout=0.5, activation=F.relu):
super () . __init__Q)
self .task_type = task_type
self.activation = activation

self .dropout = dropout

self.convs = Modulelist ()
self.convs.append (GCNConv (input_dim, hidden_dim))
for _ in range(num_layers - 2):

self .convs.append (GCNConv (hidden_dim, hidden_dim))
self.convs.append (GCNConv (hidden_dim, output_dim))

def forward(self, x, edge_index, batch=None):
for conv in self.convs[:-1]:

x = self.activation(conv(x, edge_index))
x = F.dropout(x, p=self.dropout, training=self.training)
x = self.convs[-1](x, edge_index)

if self.task_type ==
x = global_mean_pool(x, batch)
return x

Listing 3.3 — Extrait de code — modele GCN

3.7.4 Etape 4 : Choix des hyperparamétres

L’optimisation des hyperparametres est essentielle pour obtenir de bonnes perfor-
mances. La fonction objective(. ..), appuyée par la bibliotheque Optuna, permet de sé-
lectionner automatiquement les hyperparametres du modele en explorant différents choix
(comme lr, num_layers, hidden_dim,etc.) via une optimisation bayésienne afin de
maximiser les performances sur l’ensemble de validation.
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def objective(trial, model_class, model_name, data, input_dim,
output_dim) :

hidden_dim = trial.suggest_categorical( , [16, 32, 64])
num_layers = trial.suggest_int( , 1, 6)
1r = trial.suggest_float( , le-4, le-2, log=True)
weight_decay = trial.suggest_float( , le-6, 1e-3, log=True)
dropout = trial.suggest_float( , 0.0, 0.6)
activation_name = trial.suggest_categorical( , L ,

D
activation = F.relu if activation_name == else F.elu

model = create_model (

model_class,
model _name,

trial,
input_dim,
hidden_dim,

output_dim,
num_layers

Listing 3.4 — Extrait de code — Définition des hyperparametres avec Optuna

Dans le cas du dataset MUTAG, Optuna a été utilisé pour optimiser les hyperpara-
metres du modele GCN :

1,
{
{
32,
5,
0.005,

: 0.0003,

0.2054,

100,

: 32

3,

Listing 3.5 — Résultats de 'optimisation des hyperparametres via Optuna

3.7.5 Etape 5 : Entrainement du modele

L’entrainement est réalisé par la fonction train(model, optimizer, criterion,
data, task type, device) définie dans le fichier train eval.py. Elle prend en entrée
le modele, les données, un optimiseur et une fonction de perte , ’évolution de la perte et
de la précision est suivie au fil des époques.
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def train(model, optimizer, criterion, data, task_type, device):
model.train ()
optimizer.zero_grad ()
if task_type ==

out = model(data.x.to(device), data.edge_index.to(device))
loss = criterion(out[data.train_mask], data.y[data.train_mask].
to(device))
else:
out = model(data.x.to(device), data.edge_index.to(device), data.
batch.to(device))
loss = criterion(out, data.y.to(device))

loss.backward ()
optimizer.step ()
return loss.item()

Listing 3.6 — Extrait de code — fonctions d’entrainement

Pour MUTAG, le modele GCN a été entrainé pendant 100 epochs, en utilisant la
fonction de perte CrossEntropyLoss pour les graphes mutagenes et non mutagenes. La
rétropropagation a permis de minimiser cette perte au fil des epochs.

3.7.6 Etape 6 : Evaluation du modéle

Une fois le modele entrainé, le modele est évalué sur les données de test via evaluate (model,
data, tasktype, device) pour mesurer sa capacité de généralisation .

def evaluate (model, data, task_type, device):
model .eval ()
with torch.no_grad():
if task_type == :
out = model(data.x.to(device), data.edge_index.to(device))
pred = out.argmax(dim=1)
correct = (pred[data.test_mask] == data.y[data.test_mask].to
(device)) .sum ()
acc = int(correct) / int(data.test_mask.sum())
else:
out = model(data.x.to(device), data.edge_index.to(device),
data.batch.to(device))
pred = out.argmax(dim=1)
acc = accuracy_score(data.y.cpu(), pred.cpu())
return acc

Listing 3.7 — Extrait de code — fonctions d’évaluation
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3.7.7 Etape 7 :Visualisation des résultats

Apres I’évaluation, les résultats sont visualisés afin de mieux interpréter le comporte-
ment du modele.

Visualisation des résultats

Comparaison des performances (accuracy)

0.8 dataset_task

05 M MUTAG (graph classification)
0.2
0 GAT

GCN GraphSAGE GIN
Modéle

Accuracy
o
o

FIGURE 3.8 — Accuracy par modele et dataset

. J

Remarque

Cette structure expérimentale est appliquée a I’ensemble des expériences menées
dans ce projet, qu’il s’agisse de taches de classification de nceuds ou de classification
de graphes , seuls le modele, le dataset et la tache changent.

3.8 Tableau de bord interactif

Afin de faciliter 'analyse et la comparaison des résultats obtenus lors des expériences
menées sur différents modeles de réseaux de neurones graphiques, un tableau de bord
interactif a été développé. Cette interface centralise de maniere claire et accessible les
performances des modeles, les courbes d’apprentissage ainsi que les hyperparametres uti-
lisés. L’objectif est d’offrir un outil qui rende I’évaluation des modeles plus intuitive,
visuelle et structurée.

3.8.1 Objectifs et utilité
Le tableau de bord a pour but principal de fournir une interface simple et fonctionnelle
permettant :

— la visualisation comparative des performances (accuracy) des modeles par dataset
et par modele,

— lanalyse des courbes de perte (train et validation) au fil des époques,

— la consultation des hyperparametres optimaux trouvés via 'optimisation Optuna.
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— Offrir une interface unique pour naviguer entre les différentes analyses expérimen-
tales sans devoir manipuler manuellement les fichiers ou scripts.

3.8.2 Architecture générale du tableau de bord

L’interface du tableau de bord a été développée en Python a 'aide de la bibliotheque
Taipy GUI, qui permet de construire des applications web interactives centrées sur les
données. Il utilise les fichiers générés lors des expériences d’entrainement des modeles de
réseaux de neurones sur graphes (GNN). Trois types de données sont exploités :

— Performances finales (final results.csv) : Ce fichier contient ’accuracy ob-
tenue pour chaque combinaison modele/dataset, a la fin de I'entrainement.

— Courbes de pertes (loss_logs) : Pour chaque couple (modele, dataset), un fi-
chier CSV enregistre 1’évolution des pertes d’entrainement et de validation a chaque
époque.

— Hyperparametres optimaux (best_hyperparams_optuna.json) : Ce fichier
JSON stocke les meilleurs hyperparametres trouvés automatiquement via la librairie
Optuna.

Sur le plan technique, ’architecture repose sur plusieurs éléments :
— Le chargement automatique des données avec Pandas.

— Des variables d’état dynamiques ( selected_model ou selected_dataset), qui
permettent a I'interface de s’adapter aux choix de I'utilisateur.

— Des fonctions de rappel (on_change, on_menu) qui assurent la mise a jour des
données affichées.

— Une organisation modulaire en pages (en Markdown enrichi), chacune dédiée & un

aspect spécifique : performance par dataset, par modele, comparaison globale, vi-
sualisation des courbes de loss, hyperparametres optimisés .

3.8.3 Etapes de création du tableau de bord

La construction de cette interface suit plusieurs étapes logiques que nous décrivons
ci-dessous :

— Chargement des bibliotheques : Cette étape permet de charger les bibliotheques
essentielles pour : la lecture et la manipulation des données (pandas, json), la vi-
sualisation des résultats (matplotlib) ainsi que la création de l'interface graphique
(taipy.gui).

Une fois importées, ces bibliotheques offrent plusieurs fonctions utiles pour construire
le tableau de bord, notamment :

— Gui : pour créer et gérer l'interface graphique avec Taipy
— navigate : pour changer de page dans le tableau de bord

import os

import json

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt
from taipy.gui import Gui, navigate

Listing 3.8 — Extrait de code — Chargement des bibliotheques
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Génération des courbes de loss : Cette étape consiste a générer des courbes
illustrant 1’évolution de la loss (fonction de perte) au fil des époques d’entrainement.

def plot_all_loss (output_paths= ):
fig, axes = plt.subplots(len(datasets), len(models),
figsize=(4 * len(models), 3 * len(
datasets)),

sharey= )
ylims = {}
for model in models:
losses = []
for dataset in datasets:
path = f£

if os.path.exists(path):
df = pd.read_csv(path)
losses.extend (df [[
.flatten())

’ 11 .values

if losses:
ylims [model] = (min(losses), max(losses))

Listing 3.9 — Extrait de code — Génération des courbes de loss

Dans cette étape, plusieurs fonctions sont utilisées pour générer et afficher les
courbes de loss a partir des fichiers de résultats, parmi lesquelles :

plt.subplots(...) : crée une grille d’axes pour afficher plusieurs courbes.
os.path.exists(...) : vérifie si un fichier existe.

pd.read_csv(...) :lit les fichiers .csv contenant les valeurs de loss.
ax.plot(...) : trace les courbes.

fig.savefig(...) : sauvegarde le graphique complet en image pour affichage
dans Taipy.

— Chargement des résultats de performance : Dans cette étape, les résultats
de performance (accuracy) des différents modeles sur plusieurs jeux de données sont

chargés .

final_results = pd.read_csv( )
datasets = sorted(final_results|[ ] .unique ()
models = sorted(final_resultsl|[ ].unique())
plot_all_loss( )

Listing 3.10 — Extrait de code — Chargement des résultats de performance
Pour charger et organiser les résultats de performance, certaines fonctions sont es-
sentielles, notamment :

— pd.read_csv(...) :lit le fichier contenant les scores .
— unique() : extrait les noms uniques des datasets et modeles.

— sorted(...) : tri les noms pour les menus déroulants.
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— Chargement et transformation des hyperparametres : Dans cette étape, les
meilleurs hyperparametres, identifiés automatiquement par 1'outil Optuna lors de
I’entrainement des modeles, sont extraits.

with open/( , ) as f:
hyperparams = json.load(f)

couleurs = [ s

]

records = []
for dataset, model_dict in hyperparams.items():
for model, task_dict in model_dict.items ():
for task, params in task_dict.items():
record = { : dataset, : model,
task}
record.update (params)
records .append(record)

hyperparams_df = pd.DataFrame(records)

Listing 3.11 — Extrait de code —Chargement et transformation des hyperparametres

L’extraction des hyperparametres repose sur 'utilisation de certaines fonctions clés,
comme :

— json.load(...) : charge le fichier JSON.
— pd.DataFrame(...) : convertit les hyperparametres en tableau pour affichage.

— Définir les variables d’état : Dans cette étape, les états initiaux sont définis
afin de sélectionner par défaut un jeu de données et un modele lors du lancement
du tableau de bord. Cette initialisation s’appuie sur quelques fonctions comme

final results[final results.dataset == ...] qui filtre les données selon la

sélection.

page =

selected_dataset = datasets [0]

selected_model = models [0]

selected_dataset_loss = datasets [0]

selected_model_loss = models[0]

final_results_dataset = final_results[final_results.dataset ==
selected_dataset]

Listing 3.12 — Extrait de code —Définition des variables d’état

— Préparation des graphiques : Dans cette étape, les données sont préparées afin
de générer un barplot groupé permettant de comparer visuellement les performances
de tous les modeles sur I'ensemble des jeux de données. La préparation du graphique
repose sur l'utilisation de certaines fonctions clés, notamment :

— pivot(...) : transforme le tableau pour que chaque colonne représente un
dataset.

— Dictionnaire chart_all perf : spécifie la configuration d’un graphe barplot.
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pivot_perf = final_results.pivot(index= , columns= ,
values= ) .reset_index ()

chart_all_perf = {

B

500,

Listing 3.13 — Extrait de code —Préparation des graphiques

— Fonctions de rappel (callbacks) : Dans cette étape, les données affichées dans
le tableau de bord sont mises a jour automatiquement dés qu'un utilisateur modifie
la sélection du jeu de données ou du modele .

La mise a jour dynamique des données affichées repose sur certaines fonctions clés,
telles que :

— on_change : mettre a jour les données affichées

— on_menu(...) : permet de naviguer entre les pages du menu.

def on_change(state, var_name, var_value):
if var_name == :
state.final_results_dataset = final _results[final_results.
dataset == state.selected_dataset]
elif var_name == :
state.final_results_model = final_results[final_results.
model == state.selected_model]
state.perf_model_data = state.final_results_model[[
, 1]

Listing 3.14 — Extrait de code — Fonctions de rappel

— Création des pages de l’interface : Dans cette étape, un menu interactif est mis
en place afin de permettre a 1'utilisateur de naviguer entre les différentes pages du
tableau de bord. L’interactivité du tableau de bord s’appuie sur plusieurs éléments
visuels dynamiques, tels que :

— <|{selected_dataset}|selector|lov={datasets}|on_change=on_change|>:
menu déroulant dynamique.

— <|{final _results_dataset}|table|> : affichage d'un tableau filtré.

— <...|chart|properties=...|>| : graphique généré a partir des données sélection-
nées.

— <loses|image|>| : affichage de I'image des losses.
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menu = [

AN
-
~
-

main_page = """<|menul|label=Menu|lov={menul}|on_action=on_menul|>"""

nnn

perf_dataset_md =

<|{selected_dataset}|selector|lov={datasets}|dropdown|on_change=
on_change |>

<|{selected_dataset}|text|>

<|{final_results_datasetl}|table|page_size=5|>

<|{final_results_dataset}|chart|properties={chart_perf_datasetl}|>

nnnn

Listing 3.15 — Extrait de code — Création des pages de l'interface

— Lancement de D’application : Dans cette étape, toutes les pages du tableau de
bord sont regroupées dans un dictionnaire, puis 'application Web est lancée a I'aide
de la classe Gui.

Le lancement de l'application repose sur l'utilisation de la classe Gui, a travers
certaines fonctions clés telles que :

— Gui() .run() : lance I'application sur sur un port local.

— dark_mode=False : permet d’activer le theme clair.

pages = {
: main_page,
perf_dataset_md,
perf_model_md,
all_perf_md,
all_loss_md,
hyperparams_md

Gui (pages=pages) .run(dark_mode=False, port=5002)

Listing 3.16 — Extrait de code —Lancement de ’application

3.8.4 Structure de l'interface

Le tableau de bord est organisé autour de plusieurs pages thématiques, accessibles via
un menu latéral. Chaque page vise un objectif précis, et les fonctionnalités qui y sont
intégrées permettent de répondre concrétement a cet objectif. Nous décrivons ci-dessous
les différentes pages qui composent le tableau de bord :
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Performance par dataset

Cette page permet a l'utilisateur d’analyser les performances des différents modeles
GNN sur un dataset spécifique, a I’aide d’un menu déroulant, d’un tableau récapitulatif
des accuracy et d'un graphique en barres illustrant les écarts de performance.

Visualisation des performances par dataset

Performances par dataset

Citeseer Y.
@ & Model Per...

@ R ToutesPerfs  Dataset sélectionné : Citeseer

@ [ Toutes Loss
model dataset task accuracy training_time_sec model_path

@ @ Hyperpar... GAT Citeseer node classification  0.663 51.702314615249634  trained_models/GAT Citeseer_node_classification.pt

GCN Citeseer node classification 0.674 6.901895761489868 trained_models/GCN_Citeseer_node_classification.pt

GraphSAGE Citeseer node classification 0.66 26.791984796524048 trained_models/GraphSAGE _Citeseer_node_classification.pt

GIN Citeseer node classification 0.61 28.579740285873413 trained_models/GIN_Citeseer_node_classification.pt

Rows per page: 5 ¥ 1-40f4
0.6

accuracy

GraphSAGE

model

FIGURE 3.9 — Performances des modeles sur un dataset sélectionné
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Performance par modele

Cette page du tableau de bord permet d’observer les performances d’'un modele sur
tous les jeux de données, grace a un menu de sélection, un tableau récapitulatif des
accuracy et un graphique comparatif.

sualisation des performances par modele

Performances par modéle

GAT ¥
@ @ Model Per...

@ R Toutes Perfs  Modele sélectionné :GAT

@ [ Toutes Loss
model dataset task accuracy training_time_sec model_path
node
@ & Hyperpar... GAT Cora } . 0.726 24.752628326416016 trained_models/GAT_Cora_node_classification.pt
classification
node . : .
GAT PubMed 0.767 165.9113621711731 trained_models/GAT_PubMed_node_classification.pt

classification

node

GAT Citeseer g s 0.663 51.702314615249634 trained_models/GAT_Citeseer_node_classification.pt
classification
raph
GAT MUTAG 5Izspsif|czticn 0.7368421052631579 184.31041884422305 trained_models/GAT_MUTAG_graph_classification.pt
raph
GAT PROTEINS 5|aspsif|cation 0.7174887892376681 1388.282549381256 trained_models/GAT_PROTEINS graph_classification.pt
Rows per page: 5 ¥ 1-50f5
0.8
0.6

accuracy
o
X

0.2

Cora Citeseer PROTEINS

dataset

FIGURE 3.10 — Performances du modele sélectionné sur différents datasets
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Toutes les performances

Cette page permet de comparer tous les modeles sur ’ensemble des datasets en une
seule visualisation, a ’aide d’un tableau croisé et d'un graphique en barres groupées pour
observer les performances globales.

Visualisation des performances pour toutes les expériences

Toutes les performances

model Citeseer Cora MUTAG PROTEINS PubMed
@ @ Model Per...

GAT 0.663 0.726 0.7368421052631579 0.7174887892376681 0.767

GCN 0.674 0.801 0.7105263157894737 0.7085201793721974 0.794

€ Toutes Perfs

GIN 0.61 0.777 0.7631578947368421 0.6860986547085202 0.762

@ E Toutes Loss GraphSAGE 0.66 0.79 0.8157894736842105 0.695067264573991 0.766
Rows perpage: 10 v 1-40f4

@ €3 Hyperpar... e

Accuracy par modeéle et dataset

Citeseer
Cora
MUTAG
PROTEINS
PubMed

0.8

0.7

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1

GraphSAGE

model

FiGurE 3.11 — Comparaison globale des modeles
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Toutes les losses

Cette page permet de visualiser la dynamique d’apprentissage de chaque modéle sur
chaque dataset, & travers des courbes de perte (train/val) générées automatiquement et
affichées sous forme d’image.

Visualisation des courbes des loss

O
Toutes les losses

@ [J Dataset P...
@ Toutes les losses
& Model Per...

e .
@ @ Toutes Perfs 2
1 1 o 1
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FIGURE 3.12 — Courbes d’apprentissage (train/val loss) pour tous les modeles et
datasets
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Hyperparametres optimaux

Cette page présente les meilleurs hyperparametres trouvés pour chaque configuration
(modele, dataset, tdche), a partir du fichier JSON généré par Optuna, affichés sous forme
de tableau pour une lecture claire.

Visualisation des hyper-parametres utilisés

e Menu
@ [J Dataset P...

Hyperparamétres optimaux

dataset model task hidden_dim num_layers I weight_decay dropout activation
@ & Model Per... classincation
node
Cora GraphSAGE b 5 64 3 0.0076 0.0009 0.5993 elu
Q Toutes Perfs classification
node
Cora GIN ’ g 64 1 0.0013 0.001 0.294 elu
classification
[ Toutes Loss
node
PubMed GAT . : 64 2 0.0011 0.0009 0.0608 relu
classification
€3 Hyperpar...
node
PubMed GCN & . 32 2 0.0092 0.0009 0.2656 relu
classification
node
PubMed GraphSAGE o e 64 1 0.0025 0.001 0.1244 relu
classification
node
PubMed GIN " : 16 2 0.0014 0.0004 0.4237 relu
classification
N node
Citeseer GAT o ¥ 64 1 0.0003 0 0.4104 relu
classification
i node
Citeseer GCN : . 64 2 0.0002 0 0.3399 elu
classification '
Rows per page: 10 ¥ 1-100f 20 > >l

FIGURE 3.13 — Tableau des hyperparametres optimisés avec Optuna

3.9 Conclusion

Ce chapitre a présenté le cadre technique établi pour la mise en ceuvre des modeles de
réseaux de neurones sur graphes. En décrivant les outils, bibliotheques, jeux de données et
modeles utilisés, il a permis de construire une base solide pour les expérimentations. L uti-
lisation d’Optuna pour 'optimisation des hyperparametres, ainsi que celle de Taipy pour
la visualisation interactive, aide & mieux organiser et comprendre les résultats. Cette or-
ganisation facilite la reproduction des expériences et leur adaptation a d’autres contextes.
Elle constitue ainsi une préparation efficace a I'analyse des résultats abordée dans le cha-
pitre suivant.
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Chapitre 4

Résultats et discussion

4.1 Introduction

Ce chapitre présente les résultats expérimentaux obtenus lors de I’évaluation des mo-

deles GCN, GAT, GIN et GraphSAGE sur cing jeux de données (Cora, CiteSeer, PubMed,
MUTAG et PROTEINS). L’objectif est de comparer les performances, les résultats sont
ensuite analysés pour tirer des conclusions sur l'efficacité relative de chaque architecture

4.2 Présentation des résultats

Dans cette section, nous présentons les résultats obtenus lors de nos expérimentations
sur les différents modeles de réseaux de neurones graphiques (GCN, GAT, GraphSAGE,
GIN) appliqués aux taches de classification de nceuds et de classification de graphes. Les
performances sont évaluées a 'aide de la métrique d’accuracy, et sont comparées, lorsque
cela est possible, aux références issues de la littérature.

4.2.1 Classification de noeuds

L’évaluation des performances des modeles GNN sur la tache de classification de noeuds
a été réalisée sur trois jeux de données standards : Cora, PubMed et Citeseer .

Résultats de nos expériences

Le tableau 4.1 regroupe les résultats d’accuracy obtenus par GCN, GAT, GraphSAGE
et GIN sur les jeux de données : Cora, PubMed et Citeseer.
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Modeéle Cora | PubMed | Citeseer
GCN 0.801 0.794 0.674
GAT 0.726 0.767 0.663
GraphSAGE | 0.79 0.766 0.66
GIN 0.777 0.762 0.61

TABLE 4.1 — Résultats obtenus pour la classification de noeuds

Sur les trois jeux de données, le GCN se distingue comme le modele le plus performant
dans nos expériences, atteignant (80.1 %) sur Cora et (79.4%) sur PubMed. Le modele
GraphSAGE offre des résultats proches sur Cora (79.0%). Le GAT, malgré ses mécanismes
d’attention, obtient des performances inférieures a celles attendues dans la littérature, en
particulier sur Cora (72.6%). Quant & GIN, il montre des performances plus modestes,
notamment sur Citeseer (61.0%), ce qui suggere que son architecture est moins adaptée
aux graphes hétérogenes avec des structures clairsemées.

La figure 4.1 reprend visuellement les résultats du tableau précédent afin de faciliter
la comparaison entre les modeles sur chaque dataset.

Résultats

Comparaison des performances (accuracy)

I

I \' I

c ©
GAT GCN

FIGURE 4.1 — Accuracy des modeles sur les jeux de données de classification de
noeuds

0.8 dataset_task
M Cora (node classification)
B PubMed (node classification)

M Citeseer (node classification)

0.4

Accuracy

GraphSAGE

Modéle

Comparaison avec 1’état de 1’art

Dans la littérature, plusieurs variantes améliorées ont été proposées pour augmenter
les performances, comme ’ajout de mécanismes d’attention ou l'utilisation de stratégies
d’agrégation plus efficaces. Ces versions avancées obtiennent souvent de meilleurs résultats
sur des jeux de données classiques comme Cora, PubMed et Citeseer.

Le Tableau 4.2 présente une comparaison des performances obtenues par nos modeles
sur les jeux de données Cora, PubMed et Citeseer, en les confrontant aux résultats de
I’état de l'art .

Les écarts constatés entre nos résultats et ceux de I'état de I’art s’expliquent principa-
lement par I'utilisation, dans les travaux de référence, de variantes améliorées des modeles
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Dataset | Modele testé | Accuracy | Réf. état de ’art Accuracy (réf)

GCN 80.1 % GCN 81.5%
c GAT 72.6 % GAT 83.0% £ 0.7%

ora

GraphSAGE 79.0% GraphSAGE (MMA) 85.8%

GIN 7.7 % GIN 87.78 %

GCN 79.4% GCN 79.0 %

GAT 76.7 % GAT 79.0% + 0.3%
PubMed

GraphSAGE 76.6 % GraphSAGE (MMA) 86.0 %

GIN 76.2 % Graph-BERT (avec GIN) | 79.3%

GCN 67.4% GCN 70.3%

GAT 66.3 % GAT 725% £ 0.7%
Citeseer

GraphSAGE 66.0 % GraphSAGE (MMA) 76.3 %

GIN 61.0% Graph-BERT (avec GIN) | 71.2%

TABLE 4.2 — Comparaison des résultats expérimentaux avec les références de 1'état de
I’art sur Cora, PubMed et Citeseer.

classiques, souvent combinées avec des techniques de régularisation avancées, des agréga-
teurs plus complexes (comme MMA pour GraphSAGE) ou des modeles hybrides (GIN
+ BERT). Par ailleurs, le tuning d’hyperparametres et les tailles d’échantillons utilisées
dans ces publications jouent un réle non négligeable.

4.2.2 Classification de graphes (MUTAG, PROTEINS)

L’évaluation des performances des modeles GNN sur la tache de classification de
graphes a été réalisée sur deux jeux de données standards : MUTAG et PROTEINS.

Résultats de nos expériences

Le Tableau 4.3 regroupe les résultats d’accuracy obtenus par GCN, GAT, GraphSAGE
et GIN sur les jeux de données : MUTAG et PROTEINS .

Modele MUTAG | PROTEINS
GCN 0.711 0.709
GAT 0.737 0.717
GraphSAGE 0.816 0.695
GIN 0.763 0.686

TABLE 4.3 — Résultats obtenus pour la classification de graphe

Sur le jeu de données MUTAG, GraphSAGE se distingue avec la meilleure performance
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(81.6%), suivi de GIN (76.3%). Le modéle GCN obtient le score le plus faible a (71.1%),
ce qui montre ses limites sur ce type de données chimiques. Pour PROTEINS; les scores
sont plus rapprochés : GAT affiche la meilleure précision (71.7%), légérement au-dessus
de GCN (70.9%). GraphSAGE et GIN montrent des performances plus modestes.

La figure 4.2 offre une représentation visuelle des résultats présentés précédemment,
permettant une comparaison plus intuitive entre les modeles pour chaque dataset.

Résultats

Comparaison des performances (accuracy)

0.8 dataset_task

Citeseer (n tion
B MUTAG (graph classification)
PROTEINS (graph classification)

Accuracy
T899LET68L88YLTLIO
L6TTLEGLTOTSBOL O

T166£L5¥92490569°0
T0TS80L+59860989°0

0.2

GAT GCN GraphSAGE GIN
Modele

FIGURE 4.2 — Accuracy des modeles sur les jeux de données de classification de
graphe

Comparaison avec I’état de ’art

Dans I’état de l'art, certaines méthodes améliorées, comme PANDA ou CIN++, per-
mettent d’obtenir de meilleurs scores en combinant différentes techniques d’agrégation ou
en ajoutant des couches spécifiques d’interaction.

Le Tableau 4.4 présente une comparaison des performances obtenues par nos modeles
sur les jeux de données MUTAG et PROTEINS, en les confrontant aux résultats de ’état
de l'art .

Dataset Modéle Accuracy | Réf. état de ’art | Accuracy (réf)

GCN 71.05% GCN + PANDA 85.75 %

GAT 73.7% GAT-GC (f-Scaled) | 90.44 %
MUTAG

GraphSAGE | 81.6 % CIN++ 94.4%

GIN 76.3% GIN 85.7%

GCN 70.9% GCN 75.54% + 1.62

GAT 71.7% GAT 76.79% £ 1.67
PROTEINS

GraphSAGE | 69.5% GraphSAGE 73.0%

GIN 68.6 % GIN 75.54% + 1.85

TABLE 4.4 — Comparaison des résultats expérimentaux avec les performances de 1’état
de l'art sur les datasets MUTAG et PROTEINS.
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Les écarts observés avec 'état de l'art s’expliquent principalement par 1'utilisation
de variantes sophistiquées des modeles de base. Par exemple, GCN + PANDA integre
des mécanismes d’agrégation hiérarchique plus riches que le GCN standard, et GAT-
GC(f-Scaled) propose un mécanisme d’attention multiscalaire plus fin que notre GAT de
base. Le modele CIN++, basé sur GraphSAGE, offre une structure plus profonde et des
interactions croisées, ce qui améliore nettement ses performances. Nos modeles, bien que
standards, restent compétitifs sur certains jeux, notamment MUTAG avec GraphSAGE.

Remarque

Les modeles utilisés dans ce travail, pour les taches de classification de nceuds
et de graphes, correspondent a des versions développées et simplifiées des archi-
tectures standards. Néanmoins, 'optimisation des hyperparametres a 1'aide de la
bibliotheque Optuna a permis d’obtenir des performances proches de celles rappor-
tées dans I’état de l'art. Ce résultat met en évidence 'importance du réglage des
parametres, méme dans le cadre d’architectures relativement simples.

4.3 Explication des résultats

Cette section a pour objectif d’expliquer les performances observées, en s’appuyant
sur les choix de conception des modeles, les caractéristiques des jeux de données utilisés,
ainsi que les parametres d’entrainement adoptés.

4.3.1 Role de ’architecture des modéeles

Les différences de performance observées entre les modeles GNN peuvent étre expli-
quées par leur architecture spécifique :

— GCN s’appuie sur un mécanisme simple de propagation de l'information via des
convolutions sur graphes. Cette approche lui confere une bonne stabilité et une
rapidité d’entrainement, en particulier sur des graphes homogenes et peu bruités
comme Cora ou PubMed. Cependant, sa simplicité peut devenir une limite face a
des structures plus complexes, ce qui peut expliquer ses performances plus modestes
sur des jeux comme MUTAG ou PROTEINS.

— GAT introduit un mécanisme d’attention permettant a chaque nceud de pondérer
I'importance de ses voisins. Dans notre expérience, ce modele a donné de bons
résultats sur des graphes bien structurés comme MUTAG, mais s’est révélé moins
performant sur des jeux présentant une structure topologique moins marquée, tels
que Citeseer ou Cora. En outre, la complexité de ses calculs peut limiter son efficacité
sur des graphes de grande taille, tels que PROTEINS.

— GraphSAGE utilise une méthode d’échantillonnage et d’agrégation efficace, lui per-
mettant d’apprendre a partir de sous-structures locales. Il s’est révélé particuliere-
ment performant sur MUTAG, et a montré une bonne robustesse sur ’ensemble des
jeux de données testés, malgré un score plus faible sur PROTEINS.

— GIN se distingue par sa forte expressivité théorique, mais sa sensibilité aux hy-
perparametres peut nuire a ses performances. Dans notre cas, ses résultats varient
fortement selon les jeux de données : satisfaisants sur MUTAG, plus faibles sur
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PROTEINS et Citeseer, ce qui confirme sa dépendance au tuning et a la nature du
graphe.

Le tableau ci-dessous propose une synthese des avantages et des limitations des principaux
modeles GNN utilisés dans cette étude.

Modeéle Points forts Limitations

GCN Simple, rapide, stable Moins flexible, limité sur graphes
complexes

GAT Focalisation contextuelle efficace | Colit de calcul élevé

GraphSAGH Bonne généralisation, induction | Dépend du type d’agrégation

locale

GIN Théoriquement puissant Sensible aux hyperparametres

TABLE 4.5 — Avantages et limites des modeles GNN

4.3.2 Impact du type de tache

Au-dela de l'architecture, la nature de la tdche a accomplir influence fortement les

performances des modeles :

— classification de noeuds : dans cette tache, les modeles operent sur un seul grand

graphe et doivent prédire la classe de chaque noeud a partir de sa structure locale.
Dans ce contexte, GCN s’est montré particulierement performant dans nos expé-
riences, grace a sa stabilité et son efficacité sur des graphes citationnels homogenes
comme Cora et PubMed. GraphSAGE et GAT obtiennent également de bons résul-
tats, bien que légerement inférieurs, notamment sur Cora. En revanche, GIN peine
a se démarquer, en particulier sur Citeseer, probablement en raison de sa sensibilité
au surapprentissage dans des graphes denses et peu structurés.

classification de graphes : ici, chaque exemple est un graphe indépendant (comme
une molécule ou une protéine), et I'objectif est de prédire une étiquette globale pour
le graphe. GraphSAGE s’avere bien adapté a ce type de tache, comme le montre
sa performance élevée sur MUTAG, grace a sa capacité a généraliser a partir de
sous-structures locales. GIN a également montré de bons résultats, notamment sur
MUTAG, tirant parti de son pouvoir expressif pour capturer des motifs complexes.
Toutefois, ses performances peuvent varier selon les réglages et la nature du dataset,
comme observé sur PROTEINS.

4.3.3 Influence du type de données sur les performances des

modeles GNN

L’efficacité des modeles GNN varie selon la structure des graphes utilisés. Des fac-
teurs comme la taille, la densité et I’homogénéité des graphes influencent leur capacité
d’apprentissage .

— Petits graphes a structure simple : Le jeu de données MUTAG, composé de

graphes moléculaires de petite taille, est particulierement adapté a 'extraction de
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motifs structuraux. Dans ce contexte, GraphSAGE a obtenu les meilleures perfor-
mances dans nos expériences, grace a sa capacité d’agrégation locale efficace. GIN
montre également de bons résultats sur ce type de graphes, bénéficiant de son pou-
voir expressif. La petite taille des graphes et leur structure locale bien définie limitent
le risque de surapprentissage, rendant inutile 'utilisation de modeles trop profonds.

— Graphes de grande taille et topologie complexe : Les ensembles de données
tels que Cora, PubMed et Citeseer sont des réseaux de citations étendus, avec des
milliers de nceuds et une connectivité importante. Dans ce contexte, GCN s’est
montré le plus performant, en particulier sur Cora et PubMed, grace a sa capacité
a propager efficacement l'information dans des graphes homogenes. De son c6té,
GAT, bien qu'un peu moins performant dans nos expériences, conserve un bon
niveau grace a son mécanisme d’attention, qui lui permet d’ajuster dynamiquement
I'influence des voisins. En revanche, GIN souffre de surapprentissage et de sensibilité
aux réglages sur ces graphes, notamment sur Citeseer, ou ses performances ont été
les plus faibles.

— Effet de ’homogénéité structurelle : Les graphes relativement homogenes tels
que Cora et PubMed, caractérisés par des degrés de noeuds similaires et une structure
réguliere, favorisent les modeles comme GCN et GAT, qui bénéficient d’une diffusion
d’information stable. En revanche, dans des graphes plus hétérogenes comme Cite-
seer (structure divisée, faible densité) ou PROTEINS (diversité topologique élevée),
les performances des modeles sensibles a la structure globale, comme GIN, peuvent
chuter. Dans ces cas, GraphSAGE reste compétitif grace a son approche inductive
et sa capacité a s’adapter a la variabilité topologique. De son c6té, GAT conserve de
bonnes performances en ajustant dynamiquement 'importance attribuée a chaque
voisin en fonction du contexte .

4.3.4 Influence des hyperparametres

Les hyperparametres ont une grande influence sur les résultats des modeles de graphes.
Un bon réglage permet un apprentissage efficace, tandis qu’un mauvais choix peut freiner
la performance.

— Nombre de couches (num__layers) : Plus de couches permettent de mieux capter

la structure du graphe, mais trop de couches peuvent dégrader les performances
(sur-lissage).

« Exemple : GCN fonctionne bien avec une seule couche sur Cora, alors que GAT
utilise 5 couches grace a son architecture plus complexe.

— Dimension cachée (hidden__dim) : Une grande dimension peut mieux représen-
ter les données, mais risque le sur-apprentissage.

o Exemple : Sur PubMed et MUTAG, une dimension cachée de 64 fonctionne
bien pour GAT et GraphSAGE. En revanche, GIN, plus expressif, et GCN
obtiennent de bons résultats avec des dimensions plus réduites, telles que 16
ou 32.

— Taux d’apprentissage (Ir) : Un petit taux assure une convergence stable, un
grand taux apprend plus vite mais peut devenir instable.

o Exemple : Sur Citeseer, les bons résultats de GCN et GAT avec un Ir tres faible
(0.0002-0.0003) montrent I'importance de la stabilité.
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— Dropout : Le dropout est une méthode efficace pour limiter le surapprentissage.

o Exemple : Des taux élevés (> 0.4) sont observés sur les graphes plus complexes,
comme Cora ou Citeseer avec GraphSAGE. En revanche, des valeurs modérées
(0.20-0.40) suffisent pour des datasets plus petits, comme MUTAG.

— Fonction d’activation : La fonction d’activation introduit la non-linéarité néces-
saire a la modélisation de relations complexes .

o Exemple : GCN et GAT utilisent souvent ReLU. GIN et GraphSAGE utilisent
ELU, mieux adapté a certains graphes.

— Nombre de tétes ( spécifique & GAT) : Le nombre de tétes d’attention permet
une agrégation d’information plus riche.

o Exemple : GAT utilise jusqu’a 7 tétes sur PubMed et MUTAG, ce qui améliore
la stabilité et la diversité des représentations.

— Taille du batch (graph classification) : Utilisée pour MUTAG et PROTEINS,
une taille de 32 rend 'apprentissage plus stable, contrairement a la classification de
nceuds qui se fait en batch complet (full-batch).

4.4 Interprétation des courbes de loss

L’analyse des courbes de perte (loss) pour les modeles GIN, GraphSAGE, GCN et
GAT, appliqués a cinq jeux de données (CiteSeer, Cora, MUTAG, PROTEINS, Pub-
Med), permet d’évaluer les dynamiques d’apprentissage, la capacité de généralisation des
modeles, ainsi que les limitations spécifiques a chaque architecture.

Les courbes en bleu représentent la perte calculée sur les données d’entrainement,
tandis que les courbes en rouge correspondent a la perte mesurée sur I'ensemble de va-
lidation. Pour chaque dataset, une figure met en évidence le comportement d’'un modele
représentatif, accompagnée d’une synthese comparative des autres modeles.
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4.4.1 Analyse des courbes de loss — Cora

La figure 4.3 présente des courbes de loss pour GAT sur le dataset CORA.

GAT - Cora
1.5 4
g 1.0
0.5 -
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FIGURE 4.3 — Evolution des courbes de loss pour GAT sur le dataset CORA.

La courbe de loss d’entrainement diminue rapidement et de maniere réguliere, tra-
duisant une bonne progression de 'apprentissage. En parallele, la courbe de validation
diminue dans un premier temps, avant de se stabiliser, puis de remonter légerement apres
environ 30 a 40 époques. Cela indique que, bien que le modele apprenne efficacement sur
les données d’entrainement, la remontée progressive de la courbe de validation signale un
début de sur-apprentissage.

Dans ce contexte, GAT présente un overfitting modéré sur Cora. De son coté, GCN af-
fiche un bon apprentissage avec des courbes proches et stables. En revanche, GraphSAGE
présente une courbe de validation plus fluctuante, traduisant une certaine instabilité.
Enfin, GIN converge correctement, mais de maniere plus lente que GCN .

4.4.2 Analyse des courbes de loss - MUTAG
La figure présente 4.4 I’évolution des courbes de loss pour GCN sur le dataset MUTAG.
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FIGURE 4.4 — Evolution des courbes de loss pour GraphSAGE sur le dataset MUTAG.

La courbe d’entrainement est tres basse et stable. En revanche, la courbe de validation
est fortement bruitée, avec de grandes fluctuations. Ce décalage suggere une instabilité
importante, probablement liée & une forte variance dans les données de validation ou a
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un sur-paramétrage du modele. Plus précisément, GraphSAGE montre un comportement
instable sur MUTAG : un bon apprentissage sur les données d’entrainement, mais un
risque clair d’overfitting en validation.

Concernant les autres modeles, GAT présente également une courbe de validation
trés bruitée, traduisant une forte instabilité. A I'inverse, GCN est plus régulier, avec des
courbes rapprochées. GIN, quant a lui, reste globalement stable, mais affiche une loss de
validation légerement plus élevée que celle de GCN.

4.4.3 Analyse des courbes de loss — PROTEINS

La figure 4.5 présente 1’évolution des courbes de loss pour GIN sur le dataset PRO-
TEINS .
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FIGURE 4.5 — Evolution des courbes de loss pour GIN sur le dataset PROTEINS.

Les courbes d’apprentissage et de validation sont quasi superposées, tres proches et
stables sur toute la durée de l'entrainement (300 époques). Cela reflete une excellente
adaptation du modele, avec une tres bonne stabilité et une généralisation efficace, sans
signe de sur-apprentissage.

Dans ce contexte, GIN se distingue par un apprentissage particulierement performant,
combinant stabilité remarquable et capacité de généralisation optimale. Concernant les
autres modeles, GCN et GAT présentent des courbes similaires, légerement en dessous de
celles de GIN. GraphSAGE, quant a lui, est un peu moins stable, mais reste globalement
compétitif.
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4.4.4 Analyse des courbes de loss — Citeseer

La figure 4.6 présente I’évolution des courbes de loss pour GraphSAGE sur le dataset
Citeseer.
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FIGURE 4.6 — Evolution des courbes de loss pour GraphSAGE sur le dataset Citeseer

La loss d’entrainement diminue rapidement, tandis que la courbe de validation suit
de facon fluide, sans oscillation marquée, avec un écart modéré entre les deux. Ce com-
portement reflete un bon équilibre entre biais et variance, traduisant une convergence
maitrisée.

Dans ce contexte, GraphSAGE montre un apprentissage stable et une bonne capacité
de généralisation sur Citeseer. En ce qui concerne les autres modeles, GIN présente une
loss de validation croissante, caractéristique d’un sur-apprentissage. GCN converge plus
lentement, tandis que GAT atteint un bon niveau de performance, mais reste légérement
en retrait par rapport a GraphSAGE.
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4.4.5 Analyse des courbes de loss — PubMed
La figure 4.7 présente ’évolution des courbes de loss pour GIN sur le dataset PubMed
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FIGURE 4.7 — Evolution des courbes de loss pour GIN sur le dataset PubMed

La loss d’entrainement diminue réguliérement, mais la courbe de validation reste glo-
balement plus élevée, sans amélioration significative. Cela montre que GIN parvient a
apprendre sur les données d’entrainement, mais peine a généraliser, la courbe de valida-
tion restant persistante. Ainsi, GIN présente un sous-apprentissage partiel sur PubMed,
accompagné d’une légere tendance a l'overfitting.

Concernant les autres modeles, GCN obtient les meilleurs résultats, avec des courbes
bien alignées. GAT converge plus lentement, tandis que GraphSAGE affiche un compor-
tement intermédiaire, mais plus stable que GIN.

L’ensemble des courbes obtenues lors de 'entrainement des différents modeles GNN
sur plusieurs jeux de données est présenté ci-dessous.
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Toutes les losses
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FIGURE 4.8 — Evolution des courbes de loss pour I'ensemble des modéles GNN testés sur
les différents jeux de données.

4.5 Conclusion

Ce chapitre a présenté une évaluation expérimentale des performances de quatre mo-
deles de GNN appliqués a des taches de classification de noeuds et de graphes. L’analyse
des résultats, complétée par des courbes de perte et des comparaisons avec 1’état de I'art,
a permis de mieux comprendre les avantages et les limites de chaque architecture. Des
phénomeénes comme le surapprentissage, le sous-apprentissage et 'instabilité ont été iden-
tifiés, soulignant I'importance du réglage des hyperparametres.

L’ensemble des scripts Python, modeles entrainés, notebooks d’expérimentation, ainsi
que les fichiers de configuration utilisés dans le cadre de ce projet sont disponibles publi-
quement sur le dépot GitHub suivant : https://github.com/nawelgnn2025/Gnn-pfe
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Conclusion générale

Les Graph Neural Networks (GNN) représentent une avancée majeure dans le domaine
de I'apprentissage profond, en permettant la modélisation efficace de données structurées
sous forme de graphes. La ou les approches traditionnelles échouent a saisir la richesse des
relations entre entités, les GNN se distinguent par leur capacité a agréger I'information a
travers les noeuds, ce qui les rend particulierement pertinents pour des taches telles que
la classification de noeuds ou de graphes.

Ce projet a permis la mise en ceuvre, 'optimisation et I’évaluation de plusieurs archi-
tectures de GNN (GCN, GAT, GraphSAGE, GIN) sur divers ensembles de données de
référence (Cora, Citeseer, PubMed, MUTAG, PROTEINS). L’étude a intégré I'optimisa-
tion des hyperparametres a I'aide d’Optuna, la visualisation des résultats via un tableau
de bord interactif, ainsi que 'analyse des courbes de perte pour mieux comprendre le
comportement des modeles.

L’analyse approfondie des résultats a permis de dégager plusieurs enseignements clés.
Elle a mis en évidence I'importance du choix de 'architecture en fonction de la nature
des données et des objectifs visés. Par ailleurs, les performances des modeles se sont
révélées étroitement dépendantes des hyperparameétres (nombre de couches, taille des
embeddings, etc.), soulignant la nécessité d’une phase d’optimisation rigoureuse. L’examen
des courbes de perte s’est également avéré instructif pour détecter des phénomenes tels que
la convergence, le surapprentissage, le sous-apprentissage ou encore l'instabilité, offrant
ainsi des leviers d’intervention pour améliorer ’apprentissage.

Ce travail constitue une premiere exploration des performances de quatre architec-
tures classiques de GNN sur des jeux de données standards, avec un focus particulier
sur la classification. Il ouvre néanmoins de nombreuses perspectives d’approfondissement,
notamment 1’étude de modeles plus récents (Graph Transformers, GIN+), 'extension &
d’autres tdches (génération de graphes, détection d’anomalies), ou encore 'adaptation &
des contextes plus complexes, industriels ou dynamiques.
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