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Intuitions sur les réseaux de neurones de graphe
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Construction itérative des représentations dans un GCN
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Un schéma de propagation simple pour les GCN

matrice d’adjacence 
normalisée avec 
self-connexion

matrice de poids
partagés entre tous
les nœuds

où

Indépendance conditionnelle des étiquettes         étant donnés les attributs

article

motivation théorique

Un GNN calcule des 
représentations des nœuds 
mais ignore complètement
les dépendances entre
labels !

https://arxiv.org/abs/1606.09375


Comment tenir compte des corrélations entre labels ?
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Modélisation « classique » par des Conditional Random Fields (CRF) :
Markov car indépendant des 
nœuds qui ne sont pas des voisins

construit avec des features
élaborées par des experts

On aimerait calculer … hélas problème d’inférence difficile à cause de 

L’expérience montre que la prise en compte des corrélations entre les étiquettes est bénéfique
pour améliorer la précision de la classification !



Approche variationelle par optimisation de ELBO (1)
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Objectif des GMNN : Faire la synthèse entre les GNN’s et les CRF’s pour modéliser 
des graphes d’objets dont les labels sont corrélés.

1. On définit un modèle prédictif paramétrique                               (à choisir) et on essaie de maximiser la  
vraisemblance pour la distribution marginale                        sur les labels observés.

2. On utilise la borne inférieure variationelle ELBO (Evidence Lower Bound)

On a l’égalité si et seulement si                                                                 qu’on cherche justement à calculer !

3. On choisi un modèle judicieux pour la distribution variationelle                         .

distribution 
variationelle

distribution 
conjointe

distribution marginale
sur les observations

variables latentes
« evidence »

ELBO[q,𝜃]

L’écart = KL[qllp]>0



Approche variationelle par optimisation de ELBO (2)
4. On alterne une étape d’inférence (E = Expectation) et une étape d’apprentissage (M = Maximization)
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(E) Expectation

(M) Maximization
On fixe        et on optimise les paramètres         pour maximiser ELBO donc la log vraisemblance        

Choix pour la distribution variationelle qui
prédira les labels à partir des arguments : 

Calculé avec un GNN 
choisi avec soin !

Approximation
du champ moyen

On fixe        et on optimise les paramètres      pour rapprocher
de                                    c.à.d. minimiser

Distribution cible

Choix pour la distribution CRF  qui 
prédira les corrélations entre les labels: 

Calculé avec un GCN 
basique

On montre que 
ça suffit !



Les GMNN en une figure !
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est initialisée avec un « bon » GNN comme p.ex. GCN avec réduction de variance1

attributs

features
calculées

nœud sans 
label

nœud avec 
label

labels 
connus ou 
prédits

maximize 
likelihood

minimize

sample labels
for 

compute label
distribution

2

𝑝! fixé, 𝑞" optimisé

𝑞" fixé, 𝑝! optimisé


