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Résumé

L’apprentissage de représentations vectorielles (embed-
dings) de nceuds en faible dimension est fondamental pour
diverses tdches d’apprentissage sur graphes. Nous intro-
duisons GLOW, une approche optimisant conjointement :
1) Uinformation structurelle locale et contextuelle, capturée
via des marches aléatoires, et 2) le positionnement global,
approximé par des neeuds de repere (landmarks). La mé-
thode utilise la divergence de Kullback-Leibler pour aligner
ces deux aspects dans I’espace des représentations. Eva-
luée sur la classification de nceuds et la prédiction de liens,
GLOW démontre des améliorations substantielles par rap-
port a l’état de I’art. Cet article est un résumé de notre pu-
blication a CIKM 2025 [”].
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Abstract

Learning low-dimensional node representations is funda-
mental to graph learning tasks. We introduce GLOW, an
approach that jointly optimizes : 1) local structural infor-
mation captured through random walks, and 2) global po-
sitioning approximated using landmark nodes. Evaluated
on node classification and link prediction, GLOW demons-
trates substantial improvements over the state-of-the-art.
This paper is a summary of our publication at CIKM 2025

[°].
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1 Introduction

Les graphes sont largement adoptés pour modéliser des
données relationnelles dans divers domaines (réseaux so-
ciaux, molécules, réseaux de citations, etc.). L’apprentis-

sage de représentations (embeddings) de nceuds en faible
dimension est crucial pour des taches telles que la classifi-
cation de nceuds et la prédiction de liens. De nombreuses
méthodes récentes s’appuient sur des marches aléatoires
[!, 2, 7] pour capturer des voisinages locaux, ou sur les ré-
seaux de neurones sur graphes (GNN) [+, ©] pour propager
I’information entre nceuds voisins. Toutefois, ces approches
peinent souvent a préserver simultanément les proximi-
tés locales et le positionnement global des nceuds dans le
graphe.

Pour surmonter ces limites, nous proposons GLOW
(Global-Local Optimization for random Walk and
landmark-based node embeddings) [?] ', un algorithme non
supervisé qui integre 1’information structurelle locale cap-
turée via un modele de langage appliqué sur des marches
aléatoires [0], et affine ces représentations en utilisant un
ensemble stratégiquement sélectionné de nceuds de repere
(landmarks) pour approximer le positionnement global.

2 Apprentissage de représentations
avec GLOW

Soit un graphe G = (V, £). L objectif de GLOW est d’ap-
prendre une fonction d’embedding f: V — R4 (d < [V|)
qui préserve la structure locale et globale du graphe.

2.1 Information locale par marches aléa-
toires

Un ensemble de marches aléatoires est généré pour chaque
neeud v € V. Ces séquences sont traitées comme des
phrases dans un modele sémantique de type Skip-gram
[0], produisant une matrice de représentations initiale E €
R™*? capturant le voisinage direct (1-hop) et contextuel
(N-hop) de chaque nceud.

1. https://github.com/wajdidhifli/GLOW
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2.2 Positionnement global par neuds de re-
pere

Un sous-ensemble £ C V de neeuds de repere (|£] < V)
est sélectionné de maniere diversifiée : le premier landmark
est le nceud de plus haut degré dans chaque composante
connexe, puis les suivants sont choisis en maximisant la dis-
tance aux landmarks déja sélectionnés. Pour les graphes a
composantes déconnectées, un nceud “pont” est ajouté, re-
lié au landmark de plus haut degré de chaque composante,
afin de permettre le calcul des plus courts chemins inter-
composantes (avec un terme de pénalité y pour préserver la
séparation structurelle).

Les distances des plus courts chemins entre chaque nceud
et les landmarks forment une matrice SG € R"* £, repré-
sentant le positionnement global. Une matrice correspon-
dante SEG € R™*I%l est calculée a partir des distances
cosinus entre les embeddings des noeuds et ceux des land-
marks dans 1’espace E. Apres normalisation L1 ligne par
ligne des deux matrices, la divergence de Kullback-Leibler
(KL) [] est utilisée comme fonction de perte :

VI 1£]

SG;;
LOSSKL(E> = ZZSG” log (SEG7) (1)
)

i=1j=1

En minimisant cette perte par descente de gradient, les re-
présentations se raffinent itérativement pour aligner les rela-
tions de similarité dans I’espace d’embedding avec les dis-
tances structurelles du graphe.

3 Evaluation expérimentale

GLOW est évalué sur la classification de noeuds (Accuracy)
et la prédiction de liens (AUC), sur sept jeux de données
réels.

Prédiction de liens. Le Tableau | présente les résultats
AUC (moyenne sur 10 exécutions) sur Cora, Citeseer et
Pubmed. GLOW obtient systématiquement les meilleurs
scores, surpassant toutes les approches concurrentes, y
compris les méthodes GNN récentes (SEAL, NBF-net,
HPLC) et les approches par marches aléatoires (NESS).

TABLE 1 — AUC de prédiction de liens (% = écart-type).

Approche Cora Citeseer Pubmed

DeepWalk  83.10 £ 0.50 80.50 4 0.80 84.40 4+ 0.92
Node2Vec  84.49 +0.49 80.00 £+ 0.68 80.32 £ 0.29
GCN (GAE) 88.68 +0.40 85.35£0.60 95.80+0.13
GraphSAGE 90.24 +0.34 87.37 £1.39 96.58 £0.11
SEAL 92.55+0.50 85.82 4 0.44 95.86 £ 0.28
HPLC 94.95+0.18 96.15+0.19 97.38 £0.34
NESS 98.13 +0.20 99.43 +0.10 96.60 £ 0.10
GLOW 98.64 + 0.22 99.76 + 0.17 99.64 + 0.02

Classification de neeuds. GLOW obtient les meilleures
précisions sur 6 des 7 jeux de données évalués, surpassant
des modeles GNN de pointe (GCN, GAT). Par exemple,
GLOW atteint 85.8% sur Cora, 80.2% sur Citeseer, 93.3%

sur Coauthor Physics et 88.4% sur DBLP (soit +12.1% par
rapport a la deuxieme meilleure méthode SGC sur ce der-
nier). La seule exception est Coauthor CS ou GCN obtient
91.0% contre 90.4% pour GLOW.

4 Conclusion

Nous avons présenté GLOW, une méthode d’embedding de
nceuds qui fusionne les informations locales de voisinage
et le positionnement global via une optimisation basée sur
la divergence KL et des nceuds de repere. Nos résultats dé-
montrent que GLOW surpasse de nombreuses méthodes de
I’état de I’art en classification de nceuds et en prédiction de
liens, confirmant I'intérét de modéliser conjointement les
dépendances structurelles multi-échelle.
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