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Description du probleme a résoudre

La définition d’une notion de similarité ou de dissimilarité entre objets est
souvent un préalable & toute définition d’une méthode d’apprentissage sur ces
objets. Dans le domaine des graphes, la distance d’édition (Graph Edit Dis-
tance -GED-) constitue une mesure de dissimilarité privilégiée car facilement

interprétable.
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FIGURE 1 — Chemin d’édition eq,...,e5 de G1 a Gs.

Intuitivement, tout graphe peut étre transformé en un autre graphe par une
série d’opérations élémentaires (ajout/suppression d’un noeud ou d’une aréte et
changement du label d’un noeud ou d’une aréte). Une telle séquence d’opérations
est appelée un chemin d’édition (Figure 1). On associe également un cotit &
chaque opération élémentaire, le cout d’un chemin d’édition étant alors défini
comme la somme des cotits de ses opérations élémentaires. Finalement, la dis-
tance d’édition entre deux graphes est définie comme le cotit minimal du chemin
d’édition permettant de transformer un graphe en un autre. On considere ainsi
que deux graphes seront d’autant plus similaires que leur chemin d’édition mi-
nimal a un cofit faible *.

La distance d’édition peut donc se concevoir comme ’ampleur des modifica-
tions & apporter & un graphe pour le transformer en un autre. Toutefois, cette
distance dépend des colits fixés pour les opérations élémentaires. Bien définir

1. Naturellement, deux graphes isomorphes auront une distance d’édition nulle.



ces cofits est primordial pour bien capturer les dissimilarités entre graphes et
donc inférer de bonnes propriétés a partir des graphes.

Généralement, ces cotits sont définis a priori par 'utilisateur, & partir d’une
certaine expertise du probleme a traiter et de certaines propriétés attendues.
Cette stratégie implique une connaissance parfaite du domaine d’application et
n’offre aucune garantie d’optimalité par rapport a la tache d’apprentissage.

L’apprentissage de métrique a montré qu’il était en général plus efficace
d’apprendre une notion de dissimilarité a partir des données plutot que d’utiliser
des dissimilarités naives. Il en est de méme pour les données structurées et
plusieurs approches essayent d’apprendre les colits associés a chaque opération
d’édition. Ces approches sont probabilistes [6,7], elles cherchent & maximiser la
distance entre deux graphes ayant des propriétés différentes, et a minimiser la
distance entre deux graphes ayant des propriétés similaires. Plus récemment, [1]
a amélioré ce type d’approche en définissant le concept de “bonne” mesure de
dissimilarité. Cependant, I’application de ces approches a des graphes génériques
reste a étudier.

Ces dernieres années ont vu l'essor des réseaux de neurones profonds. La
force de ces modeles repose sur leur capacité a construire des représentations
tirant partie des invariances propres aux données. Apres avoir révolutionné le
traitement d’image, ces modeles ont été naturellement étendus au domaine des
graphes [2], avec des contributions majeures pour ’apprentissage de représentation
de graphes [3,10,11].

L’objectif de ce stage est d’appliquer des réseaux de neurones pour l'ap-
prentissage de couts d’édition. En effet, utiliser une description optimisée des
noeuds devrait permettre d’affiner la fonction de cotut d’édition selon un ob-
jectif précis (classification, régression). Des travaux préliminaires, effectués au
sein du GREYC, ont amené a des résultats encourageants qu’il convient d’ap-
profondir. Ces travaux seront & mettre en relation avec ceux effectués dans (8]
et [5]. La premiére mission de ce stage consistera en une étude et une évaluation
approfondies de cette premiére méthode sur des jeux de données standards [4,9].

Déroulement du stage

Le stage est rémunéré et pourra se dérouler soit & Rouen (LITIS) ou & Caen
(GREYC). En cas d’empéchement un stage & domicile sera également possible
avec des points réguliers en visio conférence.

Le stage pourra se poursuivre en these selon les résultats obtenus et les
financements disponibles. Plusieurs demandes de financement (ANR, these IA,
thése normale) sont actuellement en cours.

Profil du stagiaire

Les qualités attendues du stagiaire sont :

— Connaissance de Python et de Pytorch ou toute autre bibliotheque de
réseaux de neurones,

— Capacités a lire et comprendre des articles scientifiques (en anglais),

— Autonomie dans le travail,



Contacts

Les personnes intéressées ou désirant plus d’informations doivent contacter :
— benoit.gauzereQinsa-rouen.fr ;

— sebastien.bougleux@unicaen.fr ;

— luc.brun@e.email ;

— florian.yger@dauphine.fr.
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