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Contexte du modele

Contexte écologique

@ Nombreux réseaux disponibles pour
interactions similaires.

@ Suivi biodiversité, robustesse et
risque d’effondrement . ..
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Figure 1 — Exemple M?trice
d'un réseau d’'adjacence
plantes-pollinisateurs associée
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Collections de réseaux bipartites

Contexte mathématique

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

o Especes différentes, roles
analogues.

@ Transfert d'informations
grands vers petits réseaux.

@ Regrouper les réseaux selon

leur similarité (clustering de

réseaux).
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Contexte du modele
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Latent Block Model (LBM 1)

Proposé par Govaert et Nadif, 2005.
Pour

o Q1 = |{e,e,}| blocs fixés en

ligne
@ Q= |{e,e,}| blocs fixés en
\CY colonne
EE EE B Parameétres
Pe Pe P

o T, = P(Z; = @) en ligne et
Figure 2 — Exemple de LBM ! Peo = P(VVJ = 0) en colonne
[+) a..ZP(XiJ':l’Z,':.,VVj:.)

1. Que j'appellerai par la suite BiSBM
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Modele de collection de réseaux bipartites
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Collections bipartites

PR

iid

o @ = [{e, e, ¢}| blocs fixés en ligne
o @ = [{e, e, }| blocs fixés en colonne

Parameétres

o m, = P(Z; = o) en ligne et p, = P(W; = @) en colonne
Q@ (oo — P(X’J = 1|ZI =9, VVJ = .)
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Différents modeles

PRY
HE HE
iid-colBISBM
7‘-:(7[-1’"'71-01)etp:(pla"'sz) J

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

RN

ind

mp-colBISBM

= ((m", ... 7)) m=1,. M et p = = ((,"s-+ Q")) m=1,..m
avec Vg, m € [[1, Q:] x [1, M]], [0 1] et Vr 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 parameétres

En adaptant Chabert-Liddell et al., 2024 qui se base sur la méthode
proposée par Daudin et al., 2008 utilisant I'algorithme Variational EM.

(X;0) > > (Qm (0 | 09) + H(Rym g0 (Z™ wm))) = J(1;9)

ol Q™(6 | 8)) = Ezm wmr

i oo () [log P(X™, Z7, W|6)]
Approximation variationnelle

Rym o0 (Z™,W™) = P(Z™|X™, 0())P(W™|X™, 6(1)), C'est a dire avoir
une indépendance lignes, colonnes.
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Formule développée de I'EM variationnel

m ITl
ny

M
U(X; 0) > Z ( Z Z Ilqm J2rm log f(X,j-n; agr)

m=1 " =1 j=1q€Q1,mr€Qom

3

m
1

ou ¢ désigne la log vraisemblance.

Approximation variationnelle
1 2
Tl-q’m — PRm(Z,’; = 1|XIT) et 7il-r’m = PRm(VVJ,rn = 1|Xm J
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Etape Variational Expectation

7)) = arg max J (7, 01)

~2,m(t+1)

/\m t ~(t .

qu ()]._[ 1Hr€Q’" ( I_,/n'agr)) \V/I:].,...,nT,qGQT
1mt+1)

T o ﬁ?’(f T, Tgep FOXT: @60)7 Vi=1,....n0 reQr

2. Initialisation des T avec un spectral clustering sur les réseaux.
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Eta pe Maximization
6(th) = arg max ViGSRN")

Parameétres de connectivité

D ) vy Z 1"’2"’X"’

Cqr = 1m 2
Zm 1 Zl—l lqujr’m

Proportions pour iid

M nf' 1, M ny' 2,
~ Zm:l Ziil 7—iqm ~ Zm:1 jil 7—jrm

Tqg = M Pr = M
Zm:l n:rln Zm:l ng7
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Eta pe Maximization
6(tD) = arg max ViGSRN")

Parameétres de connectivité

o Z,\mﬂ—lz Z llm 2me

Cgr = 1m 2
Zm 1 Zl—l lqujr’m

Proportions pour mp

n 1.m ny  2m
Y o Dy
TaT T T
1 2
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Sélection de modele
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Probleme de choix de (@1, Q)

L'estimation de parametres se fait a Q1, @ blocs fixés, il faut donc
déterminer les “meilleures” coordonnées. Nous maximisons un critére, le
Bayesian Information Criterion - Like (BIC-L), de vraisemblance pénalisée
en adaptant les formules de Chabert-Liddell et al., 2024.

Problémes de |'exploration
o Exploration de I'espace N? coiiteux, besoin d'une stratégie.

@ Sensibilité aux initialisations et a I'aléatoire.
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Choix de (Q1, Q:) - Approche gloutonne

@
o Modele initialisé :
5 ®
4
3
2
@)

1

1 2 5
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Choix de (Q1, Q:) - Approche gloutonne

@
@ Modele initialisé :

5 ®

o Modele apres split :
M

4
o

3 @ Modele maximisant
le critere :
> O
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Choix de (Q1, Q:) - Approche gloutonne

@

@ Modele initialisé :

5 ®

o Modele apres split :
* @

3 @ Modele maximisant
le critere :

@ Modele aprées merge :
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Choix de (Q1, Q>) - Fenétre glissante

0.
w1

Figure 3 — Fenétre glissante
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Sélection de modele
[e]e] ]

Choix de (Q1, Q>) - Fenétre glissante

T ‘ Initialisation du modele si J

Q> ® nécessaire

w1

Figure 3 — Fenétre glissante
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Choix de (Q1, Q>) - Fenétre glissante

Localisation du nouveau
Q> mode

Figure 3 — Fenétre glissante
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Choix de (Q1, Q>) - Fenétre glissante

Déplacement sur le nouveau
Q2 mode puis itération

Figure 3 — Fenétre glissante
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Clustering de réseaux

[Donner une collection a partitionner]

|

\ Ajuster colBiSBM \ O

|

Recommencer Calculer une matrice de dissimila-

sur @ et rité de la collection

|

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

Oui Non
L 52 (BIC-L(@)) > BIC-L(@)? Renvoyer [
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Application a Baldock et al., 2011, 2019 |

Saecory_Te.ea 1 [ —
.
[
B0 Losds
Sado2019 Rty
(a) Modele iid, (b) Modele 7p,
séparent réseau africain et réseaux anglais fusionnent réseaux africain et anglais

Figure 4 — Partitionnement des réseaux de Baldock et al., 2011, 2019
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Application a Baldock et al., 2011, 2019 Il

Structure Structure
collection 2 collection 1
alpha ? alpha
Yoo Yoo
. ors . ors
os0 os0
ozs ozs
‘ om0 ‘ om0
i
3 L S
(a) Modele iid, (b) Modele 7p,
séparent réseau africain et réseaux anglais fusionnent réseaux africain et anglais

Figure 5 — Structures détectées pour les réseaux de Baldock et al., 2011, 2019
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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).

o Détecter structures classiques et moins classique de facon agnostique.

@ Partitionner un ensemble de réseaux selon leurs structures.
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Perspectives

o Investiguer stabilité face a I'aléatoire et aux optima locaux.
@ Preuve d’'identifiabilité du modele mp.

Package et applications
@ Intégration au package colSBM et publication CRAN
Intégrer possibilité d'un critere supplémentaire pour le clustering

o
o Appliquer clustering données de Pichon et al., 2024 ; Doré et al., 2021
o

Merci pour votre attention !
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