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Contexte écologique

@ Nombreux réseaux disponibles pour
interactions similaires.
@ Suivi biodiversité, robustesse et
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Contexte mathématique

Pour un unique réseau :
latentes, embedding, . ..
Motivations pour proposer des
méthodes adaptées aux
collections de réseaux :

@ Especes différentes, roles
analogues.

@ Transfert d'informations
grands vers petits réseaux.

@ Regrouper les réseaux selon

leur similarité (clustering de
réseaux).
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Latent Block Model (LBM 1)

Proposé par Govaert et Nadif, 2005.

Pour
@ Q1 = |{e,e,}| blocs fixés en
ligne
@ Q= |{e,e,}| blocs fixés en
\O‘ colonne
p@ Parametres

o m, = P(Z; = o) en ligne et
Figure — Exemple de LBM! Pe = P(VVJ = .) en colonne

® (oo = P(Xj =1|Zi =, Wj =)

1. Que j'appellerai par la suite BiSBM
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o Q = [{e, e, }| blocs fixés en ligne
o @ = [{e, e, }| blocs fixés en colonne

Parameétres

e m, = P(Z; = o) en ligne et p, = P(W; = @) en colonne
® tee =P(Xj=1|Z; = o, W = o)
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Différents modeles
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Dans tous les modeles la structure de connectivité (o) est supposée
identique au sein de la collection.
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Différents modeles

RN

mp-colBiSBM

= ((m",...71q"))m=1,.m et p= (01", pQ,"))m=1...M
avech,me [[1 Q] x [1, M]] Ty e [O 1] etVr m € [1, Q] x [1,M], p € [0,1]

Dans tous les modeles la structure de connectivité (o) est supposée
identique au sein de la collection.
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Estimation des paramétres

Maximisation d'une borne inférieure de la log-vraisemblance des données
observées.

nf" ny

%02 (L3 ¥ X A s e

m=1 " i=1 j=1q€Q1,m r€Qom
5 e S S Ao
i=1 qEQ1m Jj= 1r€Q2m

_ Z Iog Z 7'2 " log 7'2 m) =:J(1;0)

Approximation variationnelle
= P(Z,- = q|X[") et 72’"’ = P(W; = r|X") tels que
2
P(Z, =q,W; =r|X]") = 7' j,’rm
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Choix de (Q1, Q:) - Approche gloutonne

L'estimation de parameétres se fait a Q1, Q> fixés, il faut donc déterminer
les “meilleures” coordonnées. Nous maximisons un critere 2.

@2

o Modele initialisé :

5 ®

] Q1

1 2 3 4 5

2. Bayesian Information Criterion - Like, vraisemblance pénalisée en adaptant les
formules de Chabert-Liddell et al., 2024
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Choix de (Q1, Q>) - Fenétre glissante

Figure — Fenétre glissante
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Choix de (Q1, Q>) - Fenétre glissante

Initialisation du modeéle si
® nécessaire

Figure — Fenétre glissante
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Choix de (Q1, Q>) - Fenétre glissante

Localisation du nouveau
Q> mode

o)
> 1

Figure — Fenétre glissante
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Choix de (Q1, Q>) - Fenétre glissante

Déplacement sur le nouveau
Q2 mode puis itération

o)
> 1

Figure — Fenétre glissante
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Clustering de réseaux

[Donner une collection a partitionner]

|

,—»{ Ajuster colBiSBM \ O
y

Calculer une matrice de dissimila-
rité de la collection

|

Séparer la collection en 2 sous- ® e
collections et ajuster les colBiSBM

Oui Non
L 52 (BIC-L(@)) > BIC-L(E)? Renvoyer [

Recommencer
sur @ et
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Conclusion et perspectives

Capacités
@ 4 modeles dont 3 qui ont une flexibilité sur au moins une des
dimensions (adaptabilité aux données).

@ Partitionner un ensemble de réseaux selon leurs structures.

Perspectives
@ Investiguer stabilité a la graine.

@ Preuve d’identifiabilité du modele 7p.

Merci pour votre attention !
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