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Graphes dynamiques pour les Graph Neural Networks
et la recommandation

Encadrants : Raphaél Fournier-S’niehotta et Nicolas Thome (équipe Vertigo)

Introduction

L’apprentissage profond (Deep Learning) a montré durant la derniére décennie une efficacité impression-
nante pour résoudre de nombreux problémes (vision par ordinateur, reconnaissance de la parole, imagerie
médicale, systémes de recommendation, etc.). Les récents modéles attentionnels ont aussi chamboulé le trai-
tement des langues.

Les graphes sont des structures utilisées pour la modélisation de problémes dans de nombreux domaines
(des transports a la biologie des protéines). L’analyse des réseaux connait depuis une vingtaine d’années un
essor nouveau, qui a produit des résultats importants, tant en analyse de cas précis qu’en termes de modélisa-
tion de grands graphes. Cependant, les graphes apportent une complexité que n’ont pas les données classiques
de 'apprentissage. En effet, si ordre des pixels dans une image est fixe et immuable, il n’existe par exemple
pas d’ordre naturel pour parcourir les voisins d’un nceud dans un graphe. Des architectures reposant sur la
convolution (et donc I’équivariance) ne sont pas utilisables directement et doivent étre adaptées.

Diverses techniques ont été récemment mises au
point pour surmonter ces obstacles, & commencer
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Graph Signal Processing, ont également convergé vers ces modéles.

Contexte national et international

Dans de nombreuses situations, les graphes représentent des données qui sont, intrinséquement, dyna-
miques (communications entre personnes, échanges financiers, etc.). Pourtant, faute de consensus autour de
la modélisation, ce sont souvent des graphes statiques qui sont employés, agrégeant des périodes de temps
plus ou moins importantes et détruisant ainsi de I'information. Les Graph Neural Networks ont, eux aus-
si, été congus a partir de graphes statiques (éventuellement des séries de snapshots). Et ce n’est que tout
récemment que des modéles ont émergé pour prendre en compte un temps continu et ont proposé des appli-
cations [TFBZ19, MMMC20].

Plusieurs questions sont donc ouvertes, pour avancer vers de meilleurs modéles de GNN capables d’in-
tégrer la dimension temporelle des données, de combiner efficacement la diffusion spatiale et la diffusion
temporelle de I'information. Le passage a grande échelle, 'explicabilité des modéles, ainsi qu’une standardi-
sation de I’évaluation sont aussi des enjeux des années a venir dans le domaine.

Objectif

L’objectif de la these est de proposer des modéles de graph neural networks permettant de prendre
en compte explicitement une dimension temporelle des données.

Si Pambition formelle est générale, nous envisageons avant tout d’évaluer les modeéles dans un contexte
de systemes de recommandation. Ces systémes visent a filtrer des ensembles d’éléments (d’'un ensemble de
grande taille) pour les proposer a des utilisateurs (souvent nombreux), en fonction de préférences (inférées
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par les actions passées des utilisateurs sur les éléments du systéme) : les données peuvent étre vues comme
un grand graphe biparti utilisateurs-items. La dimension temporelle est inhérente aux données, un utilisateur
consomme un item a un instant t.

La recommandation consiste a faire de la prédiction de liens dans le [ systemesce
graphe. Les modeles dominants du domaine reposent grandement sur de la ¥ recommandaton
factorisation de matrices (filtrage collaboratif centré utilisateurs ou items),
la dimension temporelle des données est souvent laissée de c6té dans les
algorithmes de recommandation, au profit d'une modélisation simplifiée.

Dans ce contexte, I’agrégation de données améne a considérer comme
identique d’avoir consommé un contenu au début ou a la fin de la capture des données, et les arrivées et
départs d’utilisateurs et produits sont invisibilisées. Il existe cependant des modeéles performants et assez
complets [Kor09].

Graph
Neural
Networks

Approche

Axe 1: approche expérimentale de I’état de I’art

Le premier axe de la thése consistera a évaluer des méthodes de référence pour la recommandation re-
posant sur des GNNs (GraphRec, NGCF, PinSage), et en particulier les approches incorporant un dimension
temporelle comme [RCF"20]. L’approche modulaire de ce framework permet de décomposer les probléma-
tiques liées aux GNNs dans un contexte dynamique : représentation de la mémoire d’un noeud, gestion de la
“fraicheur” de cette mémoire, choix des fonctions de passage de messages et d’agrégation, mise a jour des em-
beddings. En particulier, 'encodage du temps pour ces embeddings pourra étre étudié minutieusement, pour
faire jauger des évolutions possibles de Time2Vec [XRK™ 20, KGE™19].

Axe 2 : graphes dynamiques et GNN

Le deuxiéme axe de la thése consistera d’abord en une analyse des modeles de graphes dynamiques exis-
tants. Nous aborderons d’abord des "séquences d’instantanés” (snapshots), mais envisagerons rapidement des
approches reposant sur un temps continu. En effet, dans de nombreux contextes, perdre de 'information avec
un modéle séquentiel n’est pas satisfaisant, et I'on doit viser des approches reposant sur un temps continu.
Des travaux récents [LVM18]], réutilisés par I’équipe [VES19]], ont apporté un nouveau modele (stream graph)
que l’on peut encapsuler dans une architecture GNN.

Parallélement a ce travail, des améliorations des modéles existants seront envisagées : en effet, les quelques
modeles GNN & temps continu ne considérent que des ajouts de liens, et ne sont pas encore en mesure de
prendre en compte des suppressions de liens, et des ajouts et suppressions de noeuds, pourtant essentiels dans
I’évolution de telles structures.

Axe 3 : évaluation de GNN temporels pour la recommandation

Dans un troisieme temps, la thése abordera la question de I’évaluation des modeles concus, dans un
contexte applicatif centré sur la recommandation. La prise en compte de la dynamique en recommandation
est importante, et les apports de modeles GNN pour des systémes a grande échelle pourraient étre significatifs
(gestion efficace de I’évolution des préférences d’un utilisateur, sur de longues périodes, par exemple).

Mettre en place un dispositif expérimental rigoureux dans un tel contexte sera aussi une contribution
pour le domaine des GNNs en général, puisque la plupart des modéles sont étudiés sur des jeux de données
différents, rendant les comparaisons délicates.

Echéancier

Les premiers mois de la thése seront consacrés a I’étude bibliographique des différents aspects du sujet :
GNN pour la recommandation, GNN et dynamique, évaluation de la dimension temporelle dans la recomman-
dation.

L’axe 1, qui correspond a une prise en main expérimentale des modeles de I’état de I’art, sera abordé de fa-
con complémentaire (débutant aprés quelques mois et se poursuivant en paralléle de I’étude bibliographique).
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L’axe 2 commencera en fin de premiére année et devrait durer une dizaine de mois. L’axe 3, sur I’évaluation
applicative dans un contexte de recommandation, occupera les 10 a 12 mois suivants. Les derniers mois de la
thése seront consacrés a la rédaction du manuscrit et la soutenance.

Environnement scientifique

L’équipe Vertigo du CNAM Paris (http://cedric.cnam.fr/lab/equipes/vertigo/)) étudie principalement
la fouille de données (data mining) appliquée a des données complexes, avec des spécialistes de I’apprentissage
profond [DMTC17] mais aussi de la fouille de graphes pour la recommandation, notamment dans un contexte
temporel [VES19].

Profil

La candidate ou le candidat doit avoir de solides bases en informatique et mathématiques appliquées (M2
ou ingénieur), en particulier I'apprentissage automatique et idéalement de bonnes notions de graphes. La mai-
trise & un bon niveau d’un langage de programmation (comme Python) est indispensable.

Les candidatures s’effectuent par mail aux adresses fournier@cnam.fr et nicolas.thome@cnam.fr, avec
au moins un CV et une description du profil (ou lettre de motivation).
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