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Résumé
Les réseaux de neurones convolutifs (CNN) ont permis des
avancées majeures dans la classification d’images grâce
à la convolution et au pooling. En particulier, le poo-
ling sur image transforme une grille discrète connexe en
une grille réduite de même connexité et permet aux fonc-
tions de réduction de prendre en compte tous les pixels de
l’image. Cependant, un pooling satisfaisant de telles pro-
priétés n’existe pas pour les graphes. En effet, certaines
méthodes sont restreintes à la sélection de sommets selon
leur importance. Ceci induit la création de graphes ré-
duits non connexes et une perte d’information importante.
D’autres méthodes apprennent un partitionnement flou des
sommets causant une hyper-connectivité du graphe réduit.
Dans cette publication, nous proposons de pallier ces pro-
blématiques à l’aide de notre méthode de pooling, nommée
MIVSPool. Elle est basée sur une sélection de sommets ap-
pelés sommets survivants à l’aide d’un ensemble de som-
mets indépendant maximal (MIVS) et d’une affectation des
autres sommets aux survivants. Par conséquent, notre mé-
thode donne la garantie de préserver la totalité de l’infor-
mation du graphe lors de sa réduction. Les résultats expé-
rimentaux montrent une augmentation de l’exactitude de la
classification sur plusieurs jeux de données standards.

Mots Clef
Réseaux de neurones sur graphes, Pooling sur graphes,
Classification de graphes, Ensemble de sommets indépen-
dant maximal.

Abstract
Convolutional neural networks (CNN) have enabled major
advances in image classification through convolution and
pooling. In particular, image pooling transforms a connec-
ted discrete grid into a reduced grid with the same connec-
tivity and allows the reduction functions to take into ac-
count all the pixels of the image. However, a pooling sa-
tisfying such properties does not exist for graphs. Indeed,
some methods are restricted to the selection of vertices ac-
cording to their importance. This induces the creation of
disconnected reduced graph and an important loss of infor-

mation. Other methods learn a fuzzy clustering of vertices
causing a hyper-connectivity of the reduced graph. In this
publication, we propose to overcome these problems using
a new pooling method, named MIVSPool. This method is
based on a selection of vertices called surviving vertices
using a maximal independent vertex set (MIVS) and an as-
signment of the remaining vertices to the survivors. Conse-
quently, our method guarantees to preserve all the informa-
tion of the graph during its reduction. Experimental results
show an increase in accuracy for graph classification on
various standards datasets.

Keywords
Graph Neural Networks, Graph Pooling, Graph Classifica-
tion, Maximal Independant Vertex Set.

1 Introduction
Les réseaux de neurones convolutifs (CNNs) [16] ont per-
mis de grandes avancées dans la classification des images.
Une image peut être définie comme une grille discrète
connexe et cette propriété permet de définir simplement les
opérations de convolution et de pooling.
Néanmoins, les réseaux sociaux, les molécules et les infra-
structures de circulation ne sont pas décrites par une grille
mais par des graphes. La convolution et le pooling doivent
donc être adaptés pour ces réseaux et ce domaine de l’ap-
prentissage profond s’appelle les réseaux de neurones sur
graphes (GNNs) [11, 21].
L’adaptation de la convolution aux graphes est réalisée par
l’apprentissage d’une nouvelle représentation des sommets
en prenant en compte l’information des voisins de celui-ci.
Aujourd’hui, il existe plusieurs convolutions [7, 12, 14, 22]
qui peuvent être généralisées comme décrit dans [1, 10].
Pour le pooling sur graphes, l’adaptation est effectuée soit
en sélectionnant des sommets [2, 6, 9, 15, 17], soit en ap-
prenant un partitionnement flou de données [25].
Nous allons détailler la convolution et le pooling sur
graphes ainsi que la reconstruction traditionnelle de la ma-
trice d’adjacence du graphe réduit en Section 2. Dans la
Section 3, nous présenterons notre méthode MIVSPool et
nous expliquerons en quoi elle diffère des autres pooling.



Ensuite, nous présenterons en Section 4 les expériences
réalisées. Nous y étudierons les propriétés de notre réseau,
et enfin, nous comparerons notre méthode aux autres mé-
thodes de l’état de l’art.

2 État de l’art
Les GNNs sont des réseaux de neurones appliqués aux
graphes. Ils sont inspirés par les CNNs et sont comme ces
derniers basés sur des opérations de convolution et de poo-
ling.

2.1 Convolution sur graphes
Les convolutions sur graphes sont représentées par deux
familles : les convolutions spectrales et spatiales.
Les approches spectrales, définies par Bruna et al. [5], sont
basées sur une représentation des graphes dans le domaine
de Fourier. Elles sont définies à l’aide de filtres utilisant le
graphe Laplacien et sa décomposition en éléments propres.
Par exemple, dans GCN [14], l’opération de convolution
est définie à la couche l comme suit :

X(l+1) = σ(D̂− 1
2 ÂD̂− 1

2X(l)W (l)) (1)

où Â = A+ I est la matrice d’adjacence avec des boucles
et ses degrés associés D̂, X(l) est la matrice des caractéris-
tiques des sommets et W (l) est une matrice de poids entraî-
nable. Il existe également GIN [24] — une généralisation
de GCN — et ChebNet [7] qui utilise des polynômes de
Chebyshev.
Les approches spatiales ont été définies par Hamilton et
al. [12] et se concentrent sur la structure du graphe. Elles
sont composées de deux opérations : une agrégation sur le
voisinage de chaque sommet et une combinaison du résul-
tat précédent avec la valeur du sommet.
On notera aussi qu’il existe d’autres méthodes comme
GAT [22] qui incorporent un mécanisme d’attention dans
la convolution ou encore PAN [19] qui utilise une matrice
de transition d’entropie maximale à la place d’une matrice
Laplacienne.
Une récente étude comparative des approches spectrales et
spatiales [1] a permis d’unifier les deux approches et de
montrer expérimentalement leurs limites en termes de ré-
solution spectrale.

2.2 Pooling sur graphes
Le pooling sur graphes se divise en deux catégories :
pooling global et hiérarchique. Le pooling global réalise
une agrégation de tous les sommets d’un graphe et ré-
sume celui-ci en un seul vecteur. Il existe plusieurs agréga-
tions, certaines ordinaires comme la somme, la moyenne,
le maximum ou plus complexe comme [18, 23, 26].
Le pooling hiérarchique permet de réduire la taille du
graphe et de résumer ses informations en plusieurs som-
mets. Bien évidemment, le nombre de sommets du graphe
réduit doit être inférieur à celui du graphe de base. Ce choix
du nombre de sommets pour le graphe réduit peut être fixé
par un nombre déterminé ou adapté en fonction du graphe
d’origine à l’aide d’un ratio.

Notations. Pour toute couche de pooling l, on considère
un graphe G(l) = (V(l), E(l)) où V(l) et E(l) sont respec-
tivement l’ensemble des sommets et des arêtes du graphe.
Soit nl = |V(l)|, on peut alors définir A(l) ∈ Rnl×nl la
matrice adjacente associée au graphe G(l) où A

(l)
ij = 1 si il

existe une arête entre les sommets i et j sinon 0. On note
également X(l) ∈ Rnl×fl la matrice des caractéristiques
des sommets du graphe G(l) où fl est la dimension des at-
tributs.

Construction de l’ensemble de sommets survivants. Il
existe plusieurs méthodes pour réduire la taille d’un graphe
mais nous pouvons les regrouper en deux ensembles. Un
premier ensemble consiste à sélectionner des sommets sur-
vivants sur un critère qui peut-être :

— un algorithme combinatoire comme dans NDP [2]
où une approximation d’une coupe maximum sert à
segmenter un graphe en deux parties

— le résultat d’un entraînement où une importance est
calculée pour chaque sommet comme dans les mé-
thodes Top-k [6, 9, 17].

Le second ensemble de méthodes apprend un partitionne-
ment de V(l) en nl+1 éléments qui formeront les sommets
du graphe réduit comme pour DiffPool [25]. Le nombre
de regroupement est fixé et l’apprentissage ne permet pas
de prendre en compte la taille et la topologie variables des
graphes.
Pour chaque méthode, une matrice de réduction S(l) ∈
Rnl×nl+1 est créée où nl et nl+1 sont respectivement
les tailles du graphe et du graphe réduit. Cette matrice
sert à construire les attributs et la matrice d’adjacence du
graphe réduit. Chaque sommet i survivant appartenant à
son propre regroupement, on suppose que l’on a S

(l)
i,i = 1.

Construction des attributs et de la matrice d’adja-
cence. La matrice de réduction S(l) est donc à la base
de la construction du graphe réduit. Pour la majorité des
méthodes, les deux équations suivantes permettent cette
construction :

X(l+1) = S(l)⊤X(l) (2)

A(l+1) = S(l)⊤A(l)S(l) (3)

L’équation 3 se réécrit comme suit pour tout couple (i, j)
de sommets survivants :

(S(l)⊤A(l)S(l))i,j =

nl∑
k,l

A
(l)
k,lS

(l)
k,iS

(l)
l,j (4)

Deux sommets survivants seront donc adjacents dans le
graphe réduit si ils étaient adjacents dans le graphe initial
(A(l)

i,j = S
(l)
i,i = S

(l)
j,j = 1). De plus, les sommets survi-

vants i et j seront également adjacents dans le graphe ré-
duit si il existe un couple de sommets non-survivants adja-
cents (k, l) affectés respectivement à i et j (A(l)

k,l = S
(l)
k,i =

S
(l)
l,j = 1).

Pour les méthodes Top-k, on définit la matrice de réduction
S(l) comme étant la sélection des colonnes des indices des



sommets survivants idx de la matrice d’identité Inl
:

S(l) = [Inl
]:,idx (5)

On a donc S(l)
i,i = 1 pour tout sommet survivant i et S(l)

k,i =

0 pour tout non survivant. La matrice S(l) est alors appelée
sélective car elle sélectionne les attributs des sommets sur-
vivants et supprime ceux des sommets non-survivants. De
plus, dans ce cas, les lignes de S(l) correspondant aux som-
mets non-survivants sont à 0 et deux sommets survivants
seront adjacents uniquement si ils étaient adjacents avant
la réduction. Ceci induit la création de graphes réduits non
connexes et une perte d’information importante.
À l’inverse, du fait de l’apprentissage, DiffPool tend à pro-
duire des matrices S(l) denses avec peu de valeurs non
nulles. L’équation 4 nous montre que la matrice A(l+1)

est alors également dense et le graphe correspondant a une
densité proche de 1 (i.e. sera soit un graphe complet soit un
graphe « presque » complet). La structure du graphe n’est
par conséquent pas respectée. On dit que S(l) est complète.
On notera que l’on peut aussi s’abstraire de l’équation (3)
comme dans NDP [2] où l’utilisation du complément de
Schur joue le rôle d’une réduction de Kron. Cette réduc-
tion garantie la connexité du graphe réduit G(l+1) et l’exis-
tence d’une arête entre les sommets i et j du graphe G(l+1)

s’il existait un chemin entre eux dans le graphe G(l). Ce-
pendant, cette opération connecte tout couple de sommets
survivants adjacents à un sommet supprimé. Elle augmente
donc fortement la densité du graphe et il est nécessaire
d’appliquer une étape d’élagage à la fin de NDP. Cela peut
créer un graphe réduit non connexe. De surcroît, la com-
plexité en temps de la réduction de Kron est approximative-
ment de O((nl

2 )
3), due en partie à l’inversion d’une partie

de la matrice Laplacienne.
Contrairement aux autres méthodes, nous proposons de
préserver la structure du graphe d’origine ainsi que les in-
formations de ses attributs. Nous satisfaisons ces proprié-
tés grâce à une sélection de sommets survivants bien pro-
portionnée dans le graphe et à l’aide d’une affectation des
autres sommets aux survivants. Nous avons nommé notre
méthode de pooling MIVSPool.

3 Méthode proposée
Dans un premier temps, nous présentons l’algorithme de
l’ensemble de sommets indépendant maximal de Meer [20]
en reprenant le formalisme présenté par Brun et al [4].
Nous montrons ensuite comment nous avons adapté cet al-
gorithme au pooling sur graphes.

3.1 Ensemble de sommets indépendant
maximal (MIVS)

Avant de décrire l’algorithme, nous allons expliquer ce
qu’est un ensemble indépendant maximal et comment il
peut être appliqué aux sommets d’un graphe.

Ensemble indépendant maximal. Soit X un ensemble
d’éléments et N une fonction de voisinage. Un sous-

ensemble J de X est dit indépendant si :

∀(x, y) ∈ J 2 : x /∈ N (y) (6)

J est donc un sous-ensemble de X tel qu’aucun élément de
J soit relié par la fonction de voisinage N . Les éléments
de J sont appelés les éléments survivants.
Afin de définir la maximalité de l’ensemble indépendant
J par rapport à X , i.e. ne plus pouvoir sélectionner d’élé-
ments dans X , nous avons besoin de l’équation suivante :

∀x ∈ X − J ,∃y ∈ J : x ∈ N (y) (7)

L’équation 7 stipule que chaque élément non-survivant doit
être dans le voisinage d’au moins un survivant.
En utilisant les équations 6 et 7, on obtient un ensemble
indépendant maximal. Il est à noter que nous parlons bien
d’un maximal et non d’un maximum. Effectivement, notre
ensemble indépendant maximal J n’est pas forcément ce-
lui dont la cardinalité est maximum par rapport à tous les
ensembles indépendants maximaux de X .
Si nous interprétons la construction d’un ensemble in-
dépendant maximal comme une opération de sous-
échantillonnage, l’équation 6 peut être interprétée comme
une condition prévenant le sur-échantillonnage (deux
sommets adjacents ne peuvent être simultanément sé-
lectionnés). Inversement, l’équation 7 prévient le sous-
échantillonnage : Tout sommet non sélectionné est à une
distance 1 d’un sommet survivant.

Ensemble de sommets indépendant maximal (MIVS).
Un ensemble de sommets indépendant maximal (MIVS)
d’un graphe G(l) = (V(l), E(l)) est donc un ensemble indé-
pendant maximal où la fonction de voisinage est déduite de
l’ensemble des arêtes E(l). En adaptant les équations 6 et 7,
on peut sélectionner les sommets survivants V(l+1) comme
décrit ci-dessous :

∀(v, v′) ∈ (V(l+1))2 : (v, v′) /∈ E(l) (8)

∀v ∈ V(l) − V(l+1),∃v′ ∈ V(l+1) : (v, v′) ∈ E(l) (9)

Les équations 8 et 9 conditionnent la procédure du MIVS
en stipulant que deux sommets survivants ne peuvent être
voisins et qu’un sommet non-survivant doit être voisin d’au
moins un sommet survivant. Néanmoins, ces deux équa-
tions n’expliquent pas comment sélectionner ces sommets.
Une initialisation simple a été proposée par Meer [20] où
celui-ci applique une procédure itérative en affectant une
variable aléatoire de loi uniforme U([0, 1]) à chaque som-
met. Dans cette procédure, chaque sommet survivant cor-
respond à un maximum local par rapport à ses voisins en
fonction de cette variable aléatoire. Les sommets adjacents
à ces sommets survivants sont marqués non-survivants du
fait de l’équation 8. Les sommets restants (non encore mar-
qués) sont étiquetés candidats et l’algorithme itère la sé-
lection de sommets survivants et non-survivants sur cet en-
semble de sommets (voir Figure 1). La convergence de l’al-
gorithme est garantie car, à chaque itération, au moins un
sommet candidat est marqué comme survivant.



0.4

0.3

0.7 0.9

0.3

0.2

(a) Graphe originel

0.4

0.3

0.7 0.9

0.3

0.2

(b) Graphe après une itération

0.4

0.3

0.7 0.9

0.3

0.2

(c) Graphe après deux itération

Candidat Survivant Non Survivant

FIGURE 1 – Évolution d’un MIVS. À chaque sommet est affecté une valeur aléatoire.

Algorithme de Meer. L’algorithme de Meer [20] asso-
cie un triplet (xi, pi, qi) à chaque sommet vi ∈ Vl où xi

est une valeur aléatoire uniforme et où pi et qi sont des
booléens décrivant respectivement si le sommet vi survit
et si celui-ci est toujours candidat. La condition d’arrêt de
l’algorithme est obtenue quand tous les qi sont Faux, i.e.
lorsque l’équation 9 est satisfaite.
À l’initialisation de l’algorithme, tous les pi sont Faux et
tous les qi sont V rais et, pour une itération k, les variables
p
(k)
i et q(k)i sont mises à jour par :

p
(k+1)
i = p

(k)
i ∨ (q

(k)
i ∧

(xi = max{xj |(vi, vj) ∈ E(l) ∧ q
(k)
j }))

q
(k+1)
i = ∧j|(vi,vj)∈E(l) p

(k+1)
j

(10)

En d’autres termes, un survivant à l’itération k + 1 est sur-
vivant à l’itération k ou est un candidat dont la variable
aléatoire (xi) est plus grande que celle de ses voisins can-
didats. Un sommet est candidat à l’itération k+1 si il n’est
pas adjacent à un survivant. Notons que le voisinage inclus
le sommet central. Cette procédure n’implique que des cal-
culs locaux et est donc parallélisable.

3.2 Adaptation du MIVS à l’apprentissage
profond

Dans cette sous-section, nous détaillons l’adaptation de
l’algorithme de Meer [20] à notre pooling sur graphes.

Système du calcul de score. Dans l’algorithme de
Meer [20], la variable aléatoire de loi U([0, 1]) joue un
rôle important dans la sélection de l’ensemble des sommets
survivants. Nous proposons de modifier cette variable de
façon à ce que les xi utilisés dans l’algorithme soient en-
traînés et représentent l’importance des sommets. Pour ce
faire, nous allons utiliser un mécanisme d’attention comme
dans SagPool [17] où un vecteur de valeurs est renvoyé
par un GCN [14]. Nous appelons ce vecteur de valeurs le
score s ∈ Rnl×1. En utilisant ce score dans notre MIVS,
nous sélectionnons un ensemble V(l+1) de sommets survi-
vants correspondant à des maxima locaux de la fonction
d’intérêt codée par le vecteur s. Une répartition uniforme
de ces sommets sur le graphe est assurée par le calcul du

MIVS. Notons que, contrairement à DiffPool, l’apprentis-
sage n’est pas effectué sur la matrice S mais sur la fonction
de score s. Ceci permet de nous adapter aux différentes to-
pologies de graphes.

Affectation des sommets non-survivants. Afin de
construire notre matrice de réduction S(l) et prendre en
considération les informations de tous les sommets, nous
avons besoin d’affecter les sommets non-survivants. Pour
rappel, l’équation 9 stipule que chaque non-survivant pos-
sède au moins un voisin survivant. Nous allons donc af-
fecter chaque sommet non-survivant à un de ses voisins
survivants. Le voisin choisit sera celui dont le score est le
plus grand. On obtient alors une matrice de réduction S(l)

avec nl+1 regroupements correspondant aux sommets sur-
vivants :

∀vj ∈ V(l) − V(l+1),∃!vi ∈ V(l+1)|S(l)
ji = 1

avec i = argmax(sk, (vk, vj) ∈ E(l) ∧ pNk )
(11)

où N est le nombre d’itérations nécessaires pour obtenir un
MIVS et s le vecteur de score.

Construction des attributs réduits. Sachant que la
fonction de score s code l’importance des sommets de G(l),
nous proposons de tenir compte du score de chaque som-
met dans le calcul des attributs des sommets survivants.
Ceci est obtenue grâce à une moyenne pondérée par s de
l’ensemble des sommets agrégés aux sommets survivants :

X
(l+1)
i =

1∑
j|S(l)

ji =1
sj

∑
j|S(l)

ji =1

sjX
(l)
j (12)

Notons que cette définition permet d’une part de renforcer
l’importance des sommets de plus haut score et d’autre part
fait intervenir le score de tous les sommets de G(l) dans le
calcul de G(l+1), Ce dernier point facilite l’apprentissage
de la fonction s qui est indépendant de la topologie des
graphes. L’équation 12 peut être factorisée en une transfor-
mation similaire à l’équation 2 en substituant S(l) par la
matrice S(l)′ :

S(l)′ = D2D1S
(l)avec

{
D1 = diag(s)
D2 = diag( 1

1⊤D1S(l) )

(13)



Construction de la matrice d’adjacence réduite. La
construction de la matrice d’adjacence réduite A(l+1) est
obtenue grâce à l’équation 3 : Deux sommets survivants i
et j seront adjacents si ils étaient adjacent dans le graphe
initial G(l) ou si il existait dans G(l) deux sommets k et l
non-survivants et affectés respectivement à i et j. Notons
que contrairement à la transformée de Kron, notre défini-
tion de S(l) n’induit pas une adjacence entre tous les som-
mets survivants adjacents à un sommet non survivant.

4 Expériences
Dans cette section, nous allons évaluer notre MIVSPool sur
deux jeux de données de référence. Nous allons également
étudier les propriétés de MIVSPool et comparer notre mé-
thode de pooling aux autres méthodes.

4.1 Jeux de données
Les deux jeux de données sont D&D [8] et PROTEINS [3,
8]. Ils sont respectivement composés de 1178 et 1113
graphes de protéines. Chaque sommet d’une protéine est
un acide aminé et deux acides aminés sont reliés par une
arête s’ils sont distants de moins de 6 Ångström. Dans les
deux jeux de données, le but est de prédire si une protéine
est une enzyme ou non. La principale différence entre eux
est que D&D possède des graphes avec plus de sommets
que ceux de PROTEINS (voir Table 1).

4.2 Architecture du réseau
L’architecture du réseau de neurones se compose de trois
blocs constitués d’une opération de convolution suivi d’un
pooling sur graphes. Pour capturer l’information obtenue
après chaque bloc, une couche de Readout est appliquée.
Le Readout utilisé est une concaténation de la moyenne
et du maximum des caractéristiques des sommets X(l). À
la fin de notre réseau, les trois Readout sont sommés et le
résultat est envoyé dans une couche de Perceptron Mul-
ticouche. La classification est alors obtenue grâce à une
couche de Softmax. Le schéma de l’architecture est dispo-
nible en Figure 2. Cette architecture est la même que celle
décrite dans SagPool [17] et Cangea et al [6].

4.3 Procédure d’entraînement
Pour évaluer notre pooling, nous proposons de reprendre la
procédure d’entraînement de [6, 17] mais d’évaluer notre
réseau sur 27 configurations en faisant varier le taux d’ap-
prentissage, la dimension des couches intermédiaires et la
diminution des poids (régularisation L2, « weight decay »
en anglais) (voir Table 2). Nous fixons également la dimen-
sion du batch à 128 et le nombre d’époques à 150. Dans nos
expériences, nous avons donc évalué notre réseau de neu-
rones avec 27 validations croisées (une pour chaque confi-
guration) de 10 blocs (« 10-fold cross validation » en an-
glais) où 80% de notre jeu de données est attribué aux don-
nées d’entraînement, 10% aux données de test et le restant
aux données de validation. Pour chaque bloc d’une valida-
tion croisée, l’erreur minimale est calculée à partir des don-
nées de validation et ces paramètres d’apprentissage sont

FIGURE 2 – Architecture de notre réseau de neurones

utilisés sur l’ensemble de test. Pour une validation croisée,
on obtient alors 10 valeurs d’erreur minimale et d’exac-
titude que l’on moyenne. Parmi les 27 validations, nous
choisissons de sélectionner la configuration dont l’erreur
minimale moyenne est la plus faible. Leurs exactitudes et
leurs écarts-types sont reportés dans nos expériences. No-
tons que les écarts-types ont été calculés sur une seule exé-
cution, nos futurs travaux prévoient d’affiner l’estimation
de ces écarts-types grâce à de multiples exécutions.

4.4 Étude des propriétés du réseau
Avant de comparer notre MIVSPool par rapport aux autres
méthodes de pooling sur graphes, nous proposons d’étudier
les propriétés de notre réseau.

Étude de la fonction score. Comme les méthodes Top-
k, MIVSPool est composé de différentes fonctions : le cal-
cul de l’importance des sommets, la sélection des sommets
survivants en fonction de cette importance, et enfin, la re-
construction du graphe réduit. Ces fonctions sont toutes in-
dépendantes les unes des autres. Par conséquent, le calcul
du score s peut être vu comme une fonction. Par exemple,
dans les méthodes Top k, il existe plusieurs façon de cal-
culer l’importance des sommets. Dans notre étude de la
fonction score, nous avons fait varier celle-ci de différentes
manières en utilisant :

— une loi uniforme U([0, 1]) comme dans Meer [20]
— une projection d’un vecteur normalisé entraînable



Jeu de données Nombres de Graphes Nombres de Classes Nombre moyen de sommets Nombre moyen d’arêtes
D&D 1178 2 284.32 715.66
PROTEINS 1113 2 39.06 72.82

TABLE 1 – Statistiques des jeux de données

Hyperparamètres Intervalles
Taux d’apprentissage 1e-2, 1e-3, 1e-4
Dimension des couches intermédiaires 32, 64, 128
Diminution des poids (régularisation L2) 1e-3, 1e-4, 1e-5

TABLE 2 – Hyperparamètres utilisés dans la grille de re-
cherche

Base du score D&D PROTEINS
MIVSPoolrand 77.33± 4.03 74.31± 4.02
MIVSPoolTop−k 77.84± 3.66 74.40 ± 4.78
MIVSPoolSagPool 78.44 ± 3.45 73.23± 3.25

TABLE 3 – Étude de MIVSPool selon la fonction de score

sur les attributs X(l) comme dans [6, 9]
— un mécanisme d’attention à l’aide d’une convolu-

tion sur graphes comme dans SagPool [17]
Nous nommons ces variations respectivement
MIVSPoolrand, MIVSPoolTop−k et MIVSPoolSagPool.
Les résultats reportés Table 3 montrent que le choix de la
fonction score a une influence marginale sur l’exactitude.
Par contre, l’utilisation de la fonction score entraînable
SagPool permet d’obtenir des écarts-types réduits et une
exactitude comparable aux autres heuristiques. Dans
la suite de notre article, nous choisissons de prendre
MIVSPoolSagPool comme référence que nous noterons
simplement MIVSPool.

Étude du MIVS en nombre d’itérations. Comme nous
l’avons vu, l’algorithme MIVSPool produit un ensemble
indépendant maximal au bout d’un certain nombre d’itéra-
tions. Une variante proposée par Jolion [13] est d’exécu-
ter un nombre d’itération fixé sans garantir que la condi-
tion « ne plus avoir de sommets candidats » soit atteinte.
Cette variante permet de limiter le nombre de sommets
non-survivants et les sommets candidats restants après la
dernière itération deviennent survivants. Nous avons étudié

Nombre d’itérations D&D PROTEINS
Une itération 76.39± 5.02 69.54± 6.41
Deux itérations 74.95± 3.49 71.70± 5.04
Trois itérations 75.55± 3.18 73.77 ± 4.35
MIVSPool 78.44 ± 3.45 73.23± 3.25

TABLE 4 – Étude de MIVSPool en fonction du nombre
d’itérations

Jeu de données Pooling 1 Pooling 2 Pooling 3
PROTEINS 2.10 ± 0.69 2.17 ± 0.90 1.62 ± 0.71
D&D 3.10 ± 0.62 3.44 ± 0.80 2.67 ± 0.70

TABLE 5 – Nombre moyen d’itérations de MIVS pour
chaque étape de pooling.

l’impact d’un arrêt forcé à la première, seconde et troisième
itérations et comparé les exactitudes avec notre MIVSPool
de référence. Les résultats sont reportés dans la Table 4.
On observe une progression de l’exactitude en fonction de
l’augmentation des itérations et cela confirme l’utilité de
notre MIVS. Pour PROTEINS, on remarque que l’on ob-
tient des résultats proches de ceux à convergence dès que
le nombre d’itérations est égal à 3. Cela est sûrement dû au
faible nombre de sommets par graphes de ce jeu de don-
nées.

Évolution du nombre d’itérations après chaque étape
de pooling. Nous venons d’étudier l’exactitude four-
nie par notre algorithme en bornant le nombre d’itéra-
tions du MIVS. Nous proposons maintenant d’étudier le
nombre moyen d’itérations à convergence dans le MIVS
pour chaque étape de pooling. Pour rappel, l’architecture
de notre réseaux se compose de trois couches de poo-
ling (Figure 2). Nous avons reporté les résultats dans la
Table 5. Malgré une différence importante entre la taille
des graphes de PROTEINS et D&D (Table 1), on constate
que le nombre d’itérations reste comparable entre les deux
jeux de données et est inférieur à 5. Sachant qu’une ité-
ration du MIVS sur un graphe G = (V, E) nécessite de
l’ordre de |V|dmax calculs, où dmax est le degré maximum
de G, le calcul du MIVS sur un des graphes de nos deux
jeux de données est borné par 5|V|dmax. Cette complexité
est bien inférieure à celle nécessitée par la transformation
de Kron (Section 2.2)

Évolution des densités et des degrés moyens. Nous
avons reporté sur la Table 6, les densités et degrés moyens
des jeux de données avant et après chaque couche de poo-
ling. Nous remarquons que le cardinal des sommets |V|
est divisé par un ratio de 2,52 en moyenne. Si l’on enlève
la première réduction ce ratio tombe à 2,13. Nous notons
aussi une augmentation régulière de la densité qui s’ex-
plique en partie par la diminution de la taille des graphes
et par la préservation de leur connexité. En effet, le graphe
connexe de n sommets de densité minimale est un chemin
de densité 2

n . Cette borne inférieure n’est pas négligeable
pour de petites valeurs de n. Par exemple, à la couche de
Pooling 3 et pour le jeu de données PROTEINS, un graphe



Jeu de données Étapes |V| |E| Densité moyenne Degré moyen

PROTEINS

Initial 39.06 ± 45.78 72.82 ± 84.64 0.21 ± 0.20 3.73 ± 0.42
Pooling 1 13.29 ± 17.03 19.29 ± 31.63 0.38 ± 0.26 2.29 ± 0.82
Pooling 2 6.54 ± 7.83 7.73 ± 14.70 0.56 ± 0.29 1.75 ± 0.73
Pooling 3 4.12 ± 4.32 3.86 ± 7.53 0.73 ± 0.29 1.41 ± 0.60

D&D

Initial 284.32 ± 272.12 715.66 ± 694.20 0.03 ± 0.02 4.98 ± 0.59
Pooling 1 77.24 ± 74.50 152.18 ± 157.17 0.08 ± 0.06 3.82 ± 0.65
Pooling 2 29.36 ± 27.68 57.73 ± 62.20 0.20 ± 0.13 3.68 ± 0.79
Pooling 3 12.96 ± 12.41 23.47 ± 29.03 0.38 ± 0.20 3.20 ± 0.95

TABLE 6 – Évolution de la densité et du degré après une étape de pooling.

Pooling D&D PROTEINS
DiffPool [25] 66.95± 2.41 68.20± 2.02
gPool [9] 75.01± 0.86 71.10± 0.90
SagPool [17] 76.45± 0.97 71.86± 0.97
MIVSPool 78.44 ± 3.45 73.23 ± 3.25

TABLE 7 – Comparaison de MIVSPool avec d’autres mé-
thodes de pooling hiérarchique

de 4 sommets a une densité minimale de 0,5. Enfin, on ob-
serve une diminution lente du degré moyen.

4.5 Comparaison de MIVSPool par rapport
aux autres méthodes

Dans le but de prouver l’efficacité de MIVSPool, nous
avons effectué une comparaison avec les méthodes de ré-
férences sur les jeux de données PROTEINS et D&D.
Comme notre architecture et notre procédure d’entraîne-
ment sont similaires à celles de SagPool [17], nous avons
reporté ces résultats en ajoutant les nôtres (voir Table 7).
Les méthodes de pooling de référence sont donc DiffPool,
gPool et SagPool.
Les résultats montrent que l’exactitude moyenne de MIVS-
Pool surpasse les méthodes de référence quelque soit la
fonction de score utilisée (voir également Table 3). Ce ré-
sultat est toutefois à relativiser par l’importance de l’écart-
type sur les exactitudes. Ces forts écarts-types sont princi-
palement dû au faible nombre d’exécutions que nous avons
pu effectuer. Ce dernier point fera l’objet de nos futurs tra-
vaux.

5 Conclusion
Nous avons présenté notre méthode de pooling sur graphes
MIVSPool. Elle est basée sur une sélection de sommets
survivants à l’aide d’un ensemble de sommets indépen-
dant maximal (MIVS) et d’une affectation des sommets
non-survivants aux survivants. À l’inverse des méthodes
de référence, notre méthode permet de préserver la totalité
des informations du graphe lors de sa réduction. Les résul-
tats expérimentaux tendent à montrer une amélioration de
l’exactitude pour la classification de graphes.
Dans nos futures recherches, nous comptons étoffer notre

MIVSPool avec d’autres fonctions score et approfondir
l’étude de méthodes permettant d’affecter les sommets non
survivants aux survivants.
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