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RÉSUMÉ DU PROJET

Résumé vulgarisé du projet : 

Au cours de la dernière décennie, l’intelligence artificielle a réalisé des avancées
majeures dans le traitement et la génération de données "texte" et "image", qui se
caractérisent par leur structure en grille régulière. De telles structures ne suffisent
pas  à  représenter  certaines  données  où  les  interactions  entre  objets
élémentaires,  à  la  fois  complexes et  non prédéfinies,  jouent  un  rôle  central  :
interactions sociales dans un réseau, liaisons chimiques au sein d’une molécule,
interactions entre acides aminés dans une protéine ou distances entre capteurs
pour l’analyse de flux de trafic.
Pour  modéliser  ce type de données,  les graphes sont  la  plupart  du temps la
structure de données adaptée, ce qui pose de nouveaux défis dans la conception
d’algorithmes  d’IA.  Récemment,  de  nombreux  modèles  basés  sur  le  "Deep
Learning" ont émergé pour traiter les données structurées en graphes, avec des
succès notables. Une illustration est le prix Nobel de Chimie 2024, décerné à des
chercheurs  de  DeepMind.  Toutefois,  ces  approches  considèrent  souvent  les
entités et leurs relations comme statiques, limitant leur capacité à capturer des
dynamiques complexes dans des systèmes en évolution, tels que les réseaux
sociaux ou le trafic routier.
Ce  projet  ambitionne  de  développer  de  nouveaux  modèles  de  réseaux  de
neurones sur graphes dynamiques capables d’intégrer à la fois les interactions
entre  éléments  et  leur  évolution  temporelle.  En  s’appuyant  sur  des  travaux
récents du LITIS, l’objectif est d’en améliorer l’expressivité et les performances
grâce à des approches théoriques novatrices et des architectures adaptées, afin
de jeter les bases d’une IA mieux adaptée à un monde en perpétuel changement.
En partenariat avec des chercheurs normands en chimie et en sciences du sport,
partenaires  depuis  plusieurs  années,  les  algorithmes  développés  seront
appliqués à des cas pratiques tels que la prédiction de réactions chimiques ou
l’analyse de stratégies collectives dans les sports d’équipe.

Mots clés liés au projet (5 mots maximum) : 

Réseaux de neurones (Neural Network)
Graphes dynamiques (Dynamic Graphs)
Apprentissage statistique (Machine Learning)
Intelligence artificielle (Artificial Intelligence)
Expressivité (Expressive Power)
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PRÉSENTATION DU PROJET : 

Contexte et Objectifs : 

L’apprentissage  sur  graphes  a  émergé  ces  dernières  années  comme une  thématique
majeure de la communauté de l'apprentissage automatique, avec pour objectif de profiter
du  pouvoir  expressif  et  de  la  généricité  des  graphes  pour  modéliser  des  systèmes
complexes, où les relations entre entités jouent un rôle crucial. Dans la littérature, une
large majorité des contributions concerne les graphes statiques, pour lesquels la structure
du  graphe  est  fixée,  tout  comme  les  attributs  des  nœuds  et  des  arcs.  Or,  dans  de
nombreux domaines, les entités et les relations décrites par le graphe évoluent au fil du
temps, nécessitant une modélisation dynamique pour capturer non seulement la structure
des graphes, mais aussi leur évolution temporelle.

Cette nécessité a récemment donné lieu au développement des Dynamic Graph Neural
Networks (DGNN),  une extension des réseaux de neurones sur graphes statiques qui
permet  de  tenir  compte  à  la  fois  des  dépendances  temporelles  et  des  dépendances
structurelles. Les revues de littérature récentes [1,2,3,4] soulignent les très nombreuses
applications de tels modèles :  L’analyse des réseaux sociaux  :  dans les plateformes
sociales, la dynamique des interactions (nouvelles connexions, échanges de messages)
permet  de  détecter  des  communautés  émergentes,  d’identifier  des  influenceurs  ou  de
prédire des événements viraux. La détection de fraudes et anomalies : dans les réseaux
financiers, les transactions suspectes peuvent être détectées en étudiant les dynamiques
des  relations  entre  comptes.  Les  DGNN  offrent  un  cadre  robuste  pour  capturer  ces
anomalies.  La biologie computationnelle : la modélisation des interactions dynamiques
entre protéines ou cellules aide à comprendre les mécanismes biologiques sous-jacents,
tels que les réponses immunitaires ou les mutations. Les réseaux de transport : les flux
de trafic  et  les réseaux de transport  évoluent  constamment.  Les DGNN permettent  de
prédire la congestion ou d’optimiser les réseaux en fonction de données dynamiques.

Dans  le  cadre  de  la  thèse  de  Leshanshui  Yang  (CIFRE LITIS/SAAGIE),  nous  avons
abordé  cette  problématique  des  réseaux  de  neurones  sur  graphes  dynamiques.  En
bénéficiant de travaux antérieurs du laboratoire sur les graphes statiques [5], nous avons
proposé le modèle Dynamic Spectral-Parsing Graph Neural Network (DSPGNN) [6] qui
a permis l'obtention de meilleures performances dans des tâches de régression d'attributs
d'arêtes, tout en optimisant la complexité de calcul sur des graphes dynamiques ayant un
grand  nombre  de  nœuds.  Malgré  ces  progrès  significatifs,  la  capacité  des  DGNN  à
capturer l’évolution temporelle reste encore limitée, notamment dans le cas de longues
séquences.  Dans  ce  cas,  l’utilisation  des  transformers  s’est  révélée  efficace  pour  la
modélisation de graphes dynamiques [1], mais leur complexité quadratique par rapport
à  la  taille  de  la  séquence  limite  leur  utilisation  à  certains  contextes  applicatifs
particuliers. 

Parallèlement  à  la  thèse  de  Leshanshui  Yang,  la  thèse  de  Jason  Piquenot  (ANR
CodeGNN) a exploré des aspects théoriques de l'expressivité des réseaux de neurones
sur  graphes  statiques  [7,8].  Ces  travaux  s'appuient  sur  la  hiérarchie  des  tests
d'isomorphisme de Weisfeiler-Lehman (WL) [9], méthode la plus courante pour caractériser
le pouvoir expressif des GNN. Au-delà de la caractérisation de l'expressivité des modèles,
ces travaux ont également permis le développement de nouveaux modèles performants
[10,11,12].  À  notre  connaissance,  aucune  étude  similaire  n'a  été  réalisée  sur  la
catégorisation  de  l'expressivité  des  DGNN  alors  qu’elle  pourrait  permettre  de  faire
progresser l’état de l’art. 

L’apprentissage de métrique entre graphes statiques est également un sujet qui a émergé
ces 5 dernières années. Pourtant, à l’image de la problématique précédente, très peu de
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travaux sont développés dans la littérature dans le cas des graphes dynamiques.
Ces  travaux  sont  pourtant  utiles  quand  il  s’agit  de  mieux  expliquer  les  résultats  des
algorithmes d’IA. Dans la continuité de la thèse d’Aldo Moscatelli (ANR HAISCODE) [13],
ce sujet sera exploré dans le cadre de ce projet. 

Cette  thèse  s’inscrit  donc  dans  la  continuité  de  3  thèses qui  seront  soutenues  d’ici
novembre 2025 (une a été soutenue en décembre 24, une autre le sera en juin 25 et la
dernière en novembre 25), en abordant  3 nouvelles questions de recherche liées aux
graphes  dynamiques.  Les  contributions  scientifiques  seront  essentiellement  de  nature
théorique et méthodologique, mais avec le souci de les appliquer sur des données des
projets  ANR  OCTOPUSSY  (chimie)  et  DYNATEAM  (sciences  du  sport).  Au  niveau
régional, le projet permettra de renforcer les synergies avec le laboratoire GREYC sur les
thématiques d’apprentissage sur graphes issues notamment du projet ANR CodeGNN. Les
collaborations avec le  laboratoire de chimie COBRA ainsi  qu’avec le  CETAPS  seront
également enrichies grâce aux débouchés applicatifs de la thèse. Aux niveaux national et
international, les contributions de cette thèse permettront de pérenniser la reconnaissance
du LITIS pour ses contributions à l’apprentissage automatique sur graphes. 

[1] L. Yang, C. Chatelain, and S. Adam. Dynamic graph representation learning with neural
networks: A survey. IEEE Access, 12:43460–43484, 2024.
[2] S.M. Kazemi, R. Goel, K. Jain, I. Kobyzev, A. Sethi, P. Forsyth, and P. Poupart. Representation
learning for dynamic graphs: A survey. JMLR, 21(1):2648–2720, 2020.
[3] J. Skarding, B. Gabrys, and K. Musial. Foundations and Modeling of Dynamic Networks Using
Dynamic Graph Neural Networks: A Survey. IEEE Access, 9:79143–79168, 2021.
[4] C. DT Barros, M. RF Mendonca A. B Vieira, and A. Ziviani. A survey on embedding dynamic
graphs. ACM Computing Surveys (CSUR), 55(1):1–37, 2021.
[5] M. Balcilar, G. Renton, P. Héroux, B. Gaüzère, S. Adam, and P. Honeine. Analyzing the
expressive power of graph neural networks in a spectral perspective. In ICLR, 2020.
[6] L. Yang, C. Chatelain, and S. Adam. Dspgnn: Bringing spectral design to discrete time
dynamic graph neural networks for edge regression. In TGL Workshop@ NeurIPS 2023.
[7] J. Piquenot, A. Moscatelli, M. Berar, P. Héroux, R. Raveaux, J-Y. Ramel, and S. Adam.
G2N2 : Weisfeiler and lehman go grammatical. ICLR, 2024.
[8]  J.  Piquenot,  M.  Berar,  P.  Heroux,  R.  Raveaux,  JY  Ramel,  and  S.  Adam.  Grammar
reinforcement  learning:  path  and  cycle  counting  in  graphs  with  a  CFG and transformer
approach. ICLR, 2025 (https://openreview.net/forum?id=yEox25xAED). 
[9] AA Lehman and B. Weisfeiler. A reduction of a graph to a canonical form and an algebra arising
during this reduction. Nauchno-Technicheskaya Informatsiya, 2(9):12–16, 1968.
[10] C. Morris, M. Ritzert, M. Fey, W. L Hamilton, JE Lenssen, G. Rattan, and M. Grohe. Weisfeiler
and leman go neural: Higher-order graph neural networks. In AAAI, 2019.
[11] C. Bodnar, F.  Frasca, N. Otter, Y. Wang, P. Lio,G. F Montufar, and M. Bronstein. Weisfeiler
and lehman go cellular: Cw networks. NEURIPS, 34:2625–2640, 2021.
[12] C. Bodnar, F. Frasca, Y. Wang, N. Otter, G. F Montufar, P. Lio, and M. Bronstein. Weisfeiler
and lehman go topological: Message passing simplicial networks. In ICML  2021.
[13] A. Moscatelli, J. Piquenot, M. Berar, P. Heroux, and S. Adam. Graph node matching for
edit distance. Pattern Recognition Letters, 184:14–20, 2024.

Projet détaillé

L'apprentissage sur graphe dynamique nécessite la conception de modèles capables de
s'adapter à l'information structurelle des graphes mais aussi de capturer leur évolution
temporelle.  Concernant  le  second  aspect,  la  plupart  des  modèles  proposés  dans  la
littérature sont basés sur l’utilisation de réseaux récurrents [14,15] ou sur les architectures
de type transformers [16,17] qui ont fait le succès des LLMs. Une alternative à ces deux
modèles de référence est  apparue très récemment dans le  domaine du traitement  de
séquences  :  les  Structured  State  Space  Models  (SSM).  Ces  modèles  réutilisent  le
concept  ancien  de  modèle  d'état  et  ont  la  propriété  très  importante  de  réduire  la
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complexité  combinatoire  par  rapport  à  la  taille  du signal  d'entrée (O(n) pour  les SSM
contre  O(n²) pour  les  transformers).  Il  vont  donc  dans  le  sens  d’une  réduction  des
exigences de calculs,  et  donc d’une amélioration de l’impact  écologique des modèles.
Dans une première étape de la thèse, à faible risque compte tenu des travaux existants au
LITIS, nous explorerons l'utilisation de ce type de modèle et, plus particulièrement, de
Mamba [18], dans la conception de nouveaux DGNNs .

À  la  suite  de  ces  travaux,  nous  aborderons  la  thématique  de  la  caractérisation  de
l’expressivité des réseaux de neurones appliqués aux graphes dynamiques, qui reste un
sujet de recherche largement inexploré dans la littérature. Nous chercherons à établir une
base  théorique  pour  caractériser  l’expressivité  des  DGNNs.  En  nous  inspirant  des
résultats obtenus au LITIS en autre pour l’apprentissage sur graphes statiques,  tels que la
hiérarchie de Weisfeiler-Lehman, l’objectif sera de développer une hiérarchie adaptée aux
graphes dynamiques, qui intègre à la fois les relations structurelles et temporelles. Cette
hiérarchie permettra de comparer le pouvoir expressif des modèles existants, mais aussi
d’en tirer des  enseignements pour la conception de modèles plus expressifs, à l’image
de ce qui a été proposé dans le domaine des graphes statiques. 

Finalement,  nous  intégrerons  les  architectures  expressives  proposées  dans  les  deux
premières questions de recherche dans un contexte d'apprentissage de métriques entre
graphes dynamiques. À notre connaissance, ce champ de recherche n'a pas encore été
exploré, malgré un intérêt applicatif important en termes d'explicabilité des modèles. Ce
travail  s'appuiera  sur  les  résultats  récents  obtenus  dans  le  cadre  de  la  thèse  d'Aldo
Moscatelli  (2024), au travers d'architectures siamoises produisant des embeddings des
graphes à comparer [19].

Outre  les  bases  de  données  de  la  littérature,  ces  contributions  seront  appliquées  et
évaluées  dans  deux  domaines  applicatifs  pour  lesquels  les  graphes  dynamiques
constituent un formalisme adapté : la chimie et les sciences du sport.

● Chimie :  Des  discussions  récentes  avec  le  laboratoire  de  chimie  rouennais
COBRA  dans  le  cadre  du  projet  ANR  Octopussy  (https://anr.fr/Projet-ANR-24-
CE29-2570) ont fait  émerger des applications potentiellement intéressantes des
graphes dynamiques à des problèmes de chimie, généralement restreints à des
graphes statiques. En effet, le mouvement des atomes composant les molécules
dans l'espace influe sur les propriétés énergétiques des molécules. Cette évolution
peut être capturée par des graphes dynamiques représentant des molécules dont
les propriétés atomiques évoluent dans le temps, ainsi que les niveaux de liaison
entre  les  atomes.  La  prise  en  compte  de  ces  informations  pourrait  amener  à
l'amélioration des modèles prédictifs de réaction chimique. A notre connaissance,
les réseaux de neurones sur graphes dynamiques n’ont pas encore été utilisés
dans ce cadre.  

● Sciences du sport :  Nous exploiterons les données du projet  ANR Dynateam
(https://anr.fr/Projet-ANR-23-CE38-0008), qui cherche à analyser les dynamiques
d'équipes au sein de sports collectifs tels que le basketball et le rugby. Dans ce
cadre,  les  travaux  menés  sur  les  métriques  entre  graphes  dynamiques  seront
particulièrement utiles pour comparer différentes stratégies d’équipes. 

[14]  Y. Yu, X. Si, C. Hu, and J. Zhang.  A review of recurrent neural networks:  Lstm cells and
network architectures. Neural computation, 31(7):1235–1270, 2019
[15]  Y.  Li, D. Tarlow, M. Brockschmidt, and R. Zemel.  Gatedgraph sequence neural networks,
2017.
[16]  A. Vaswani, N. Shazeer, N. Parmar, J. Uszkoreit, L. Jones, A. N Gomez, L. Kaiser, and I.
Polosukhin. Attention is all you need.   Advances in Neural Information Processing Systems, 2017
[17]  Y. Liu, S. Pan, Y. Guang Wang, F. Xiong, L. Wang, and V.  C.  S.  Lee.   Anomaly  detection  in
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dynamic  graphs  via  transformer.CoRR, abs/2106.09876, 2021.
[18] A. Gu  and  T. Dao.   Mamba:   Linear-time  sequence  modeling  with selective state spaces.
arXivpreprintarXiv:2312.00752, 2023.
[19] A.  Moscatelli,  J.  Piquenot,  M.  Bérar,  P.  Héroux,  and S.  Adam. Graph   node
matching  for  edit  distance. Pattern Recognition Letters, 184:14–20, 2024.

Principales actions et calendrier détaillés de mise en œuvre : 
La première  année débutera  par  l’étude bibliographique des nombreuses thématiques
relatives au sujet : “machine/deep learning” et “graph neural network”, mais aussi “dynamic
graphs” (un gros travail ayant déjà été effectué dans la revue de littérature de de L. Yang
[1]) et “sequential models”. Ces domaines doivent être maîtrisés pour la prise en compte
des  aspects  dynamiques.  À  l’issue  de  cette  étude  de  la  littérature,  l’objectif  sera  de
proposer  une  première  contribution  intégrant  les  modèles  SSM  dans  des  modèles
d’apprentissage de graphes dynamiques, en les comparant aux transformers. Le résultat
espéré  est  d’obtenir  des  résultats  significativement  plus  rapides  sur  une  ou  plusieurs
problématiques réelles (données dynamiques sportives ou issues de la chimie).
Cette première contribution devrait permettre de débuter sereinement la seconde année
consacrée à la partie plus théorique concernant l’expressivité des DGNNs. Ces travaux
exploratoires méthodologiques seront guidés par l’ambition de publier au moins un article
sur le sujet dans une des conférences de référence du domaine (ICLR, NeurIPS, ICML).
Lors de la  troisième année et  en fonction  de l’avancée des travaux,  nous souhaitons
contribuer  à  la  problématique  émergente  de  l’apprentissage  de  métrique  sur  graphes
dynamiques. Les six derniers mois de la thèse seront naturellement dédiés à la rédaction
du manuscrit et à la finalisation des différentes publications qui auront été produites.

Moyens humains, matériels… mis en œuvre et demandés pour atteindre les
objectifs :

La thèse sera dirigée par Clément Chatelain (MCF HDR INSA) et Sébastien Adam
(PU URN), dont les expertises complémentaires, apporteront un cadre adapté aux
ambitions du projet, les deux étant déjà co-directeurs de la thèse de Leshanshui
Yang.  Clément  Chatelain  apportera  son  expertise  en  apprentissage  sur
séquences, tandis que Sébastien Adam apportera son expertise des Graph Neural
Networks  (GNNs)  et  sa vision  stratégique sur  leur  application.  Benoit  Gaüzère
(MCF INSA) interviendra également en tant que co-encadrant, en apportant son
expertise spécifique sur les GNNs et leurs applications en chimie.

Au-delà  de  l’équipe  encadrante,  le  doctorant  évoluera  au  sein  d’une  équipe
dynamique spécialisée dans les thématiques des graphes et du Machine Learning.
Cette équipe bénéficie d’une visibilité nationale à travers de groupes de travail
collaboratifs et  une visibilité internationale grâce à des publications dans ICML,
ICLR et NeurIPS. Par ailleurs,  l’ensemble de l’équipe APP du laboratoire LITIS
mettra  à  disposition  son  expertise  transversale  en  apprentissage  automatique,
offrant  ainsi  un  cadre  propice  aux  échanges  et  au  développement  des
compétences du doctorant.

Le doctorant bénéficiera des infrastructures de calcul disponibles au LITIS pour
tester ses développements. Il aura également, pour les tests à plus large échelle,
accès aux super-calculateurs du CRIANN et à l’infrastructure Jean Zay.
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Procédure de candidature : 

Les candidats intéressés par ce sujet doivent envoyer à  Clement.Chatelain@insa-
rouen.fr, Sebastien.Adam@univ-rouen.fr, Benoit.Gauzere@insa-rouen.fr :

• CV 

• Lettre de motivations

• Relevés  de  notes  du  Master  (M1+M2)  ou  des  deux  dernières  années  d’école
d’ingénieur.

La date limite de candidature est fixée au 30/04/2025
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