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Pourquoi un réseau ?

Figure 1 – Exemple
d’un réseau
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Matrice

d’adjacence
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Node type Insect Plant

Figure 2 – Réseau plante-pollinisateur de Bristol
Baldock et al., 2019

Modélisation d’interactions
variées, ici d’écosystèmes

Structure nécessaire pour : suivi
biodiversité, robustesse, risque
d’effondrement

De plus en plus disponibles
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Méthodes d’analyse pour un réseau

Plusieurs méthodes :

Métriques : degré, centralité, embôıtement . . .

Plongement des réseaux avec GNN

Clustering des nœuds avec modèles à variables latentes
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Méthodes d’analyse pour un réseau
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Plongement des réseaux avec GNN
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Latent Block Model (LBM 1)

Govaert et Nadif, 2005.

π•
R11 R12 R13

π•
R21 R22

π•
R31

ρ•
C11 C12

ρ•
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ρ•
C31
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Figure 3 – Exemple de LBM 1

Modèle hiérarchique

∀q ∈ [[1,Q1]], P(Zi = q) = πq

∀r ∈ [[1,Q2]], P(Wj = r) = ρr

Yij |Zi ,Wj ∼ F(αZi ,Wj
)

où |π| = Q1, |ρ| = Q2, |α| = Q1 × Q2

Formule concise LBM

Y ∼ F-BiSBMn1,n2(Q1,Q2, π, ρ, α)

1. Que j’appellerai par la suite BiSBM
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Avec

Q1 = |{•, •, •}| blocs fixés en
ligne

Q2 = |{•, •, •}| blocs fixés en
colonne

Paramètres

π• = P(Zi = •)
ρ• = P(Wj = •)
α•• = P(Yij = 1|Zi = •,Wj = •)

1. Que j’appellerai par la suite BiSBM
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Plusieurs réseaux
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Figure 4 – Matrices d’adjacence, Baldock et al., 2019
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Collections bipartites

∀m ∈ {1 . . .M},Ym ind∼ F-BiSBMnm1 ,nm2
(Qm

1 ,Qm
2 , πm, ρm, αm)
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Figure 5 – Matrices d’adjacence réordonnées, grâce au LBM
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Différents modèles

iid-colBiSBM

∀m ∈ {1 . . .M},Ym iid∼ F-BiSBMnm1 ,nm2
(Q1,Q2, π, ρ, α)

avec θ = (π, ρ, α).

πρ-colBiSBM

∀m ∈ {1 . . .M},Ym ind∼ F-BiSBMnm1 ,nm2
(Q1,Q2, π

m, ρm, α)

avec θ = ((πm)m=1,...,M , (ρm)m=1,...,M , α).
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Estimation des paramètres

Maximisation de la log-vraisemblance ?

log-vraisemblance et log-vraisemblance complète

ℓ(Y; θ) =
∑

Z,W∈Z×W
ℓc(Y,Z,W; θ)

avec Z = {1, . . . ,Q1}n,W = {1, . . . ,Q2}n

Donc, algorithme classique ⇒ Expectation-Maximization (EM).
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Par EM classique

A l’itération (t) :

• Étape E : calculer

Q(θ|θ(t−1)) = EZ,W|Y,θ(t−1) [ℓc(Y,W,Z; θ)]

• Étape M :
θ(t) = argmax

θ
Q(θ|θ(t−1))

Problème pour l’EM classique

Loi de Z,W|Y, θ(t−1) inaccessible

L. Lacoste Collections de réseaux bipartites 29 août 2024 8 / 23
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Par Variational EM, comme proposé par Daudin et al., 2008 ;
Chabert-Liddell et al., 2024.

Approximation variationnelle de Z,W|Y, θ(t−1)

RYm,τ (Z
m,Wm) = R1

Ym,τ (Z
m)×R2

Ym,τ (W
m) ⇒ indépendance lignes,

colonnes.

ℓ(Y; θ) ≥
M∑

m=1

(
Qm(θ | θ(t)) + H(RYm,θ(t)(Z

m,Wm))

)
=: J (τ ; θ)

où Qm(θ | θ(t)) = EZm,Wm∼RYm,τ (.) [ℓc(Y
m,Zm,Wm|θ)]
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Formule développée de l’EM variationnel

ℓ(Y; θ) ≥
M∑

m=1

( nm1∑
i=1

nm2∑
j=1

∑
q∈Q1,m

∑
r∈Q2,m

τ1,mi ,q τ2,mj ,r log f (Ym
ij ;αqr )

+

nm1∑
i=1

∑
q∈Q1,m

τ1,mi ,q log πq
m +

nm2∑
j=1

∑
r∈Q2,m

τ2,mj ,r log ρr
m

−
n1∑
i=1

τ1,mi ,q log τ1,mi ,q −
n2∑
j=1

τ2,mj ,r log τ2,mj ,r

)
=: J (τ ; θ),

Approximation variationnelle

τ1,miq = R1
Ym,τ (Z

m
iq = 1) et τ2,mjr = R2

Ym,τ (W
m
jr = 1)
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Étape Variational Expectation

τ̂ (t+1) = argmax
τ

J (τ, θ̂(t)) ⇔ arg min
τ∈T

KL[RY,τ ,P(.|Y)]

τ̂1,miq ∝ π̂
m(t)
q

∏nm2
j=1

∏
r∈Qm

2
f (Ym

ij ; α̂
(t)
qr )

τ̂
2,m(t+1)
jr ∀i = 1, . . . , nm1 , q ∈ Qm

1

τ̂2,mjr ∝ ρ̂
m(t)
r

∏nm1
i=1

∏
q∈Qm

1
f (Ym

ij ; α̂
(t)
qr )

τ̂
1,m(t+1)
iq ∀j = 1, . . . , nm2 , r ∈ Qm

2

2. Initialisation des τ̂ avec un spectral clustering sur les réseaux.
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Étape Maximization

θ̂(t+1) = argmax
θ

J (τ̂ (t+1), θ)

Paramètres de connectivité

α̂qr =

∑M
m=1

∑nm1
i=1

∑nm2
j=1 τ

1,m
iq τ2,mjr Ym

ij∑M
m=1

∑nm1
i=1

∑nm2
j=1 τ

1,m
iq τ2,mjr

Proportions pour iid

π̂q =

∑M
m=1

∑nm1
i=1 τ

1,m
iq∑M

m=1 n
m
1

ρ̂r =

∑M
m=1

∑nm2
j=1 τ

2,m
jr∑M

m=1 n
m
2
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Étape Maximization

θ̂(t+1) = argmax
θ

J (τ̂ (t+1), θ)

Paramètres de connectivité

α̂qr =

∑M
m=1

∑nm1
i=1

∑nm2
j=1 τ

1,m
iq τ2,mjr Ym

ij∑M
m=1

∑nm1
i=1

∑nm2
j=1 τ

1,m
iq τ2,mjr

Proportions pour πρ

π̂m
q =

∑nm1
i=1 τ

1,m
iq

nm1
ρ̂mr =

∑nm2
j=1 τ

2,m
jr

nm2
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Problème choix de (Q1,Q2)

Besoin sélectionner Q1 et Q2. Critère BIC-Like 2

BIC-L(Y,Q1,Q2) = max
θ

ERY,τ̂
[ℓc(Y,Z,W; θ)] +H(RY,τ̂ )−

1

2
pen(θ,Q1,Q2)

= max
θ

J (RY,τ̂ , θ)−
1

2
pen(θ,Q1,Q2)

Problèmes de l’exploration

Exploration de N2 coûteux.

Sensibilité initialisations.

2. ICL + Entropie + pénalité
L. Lacoste Collections de réseaux bipartites 29 août 2024 13 / 23
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Choix de (Q1,Q2) - Approche gloutonne

1 2 3 4 5
1

2

3

4

5

Q1

Q2

Modèle initialisé :

Modèle après split :

Modèle maximisant
le critère :

Modèle après merge :
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Modèle maximisant
le critère :
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Choix de (Q1,Q2) - Fenêtre glissante

X

Q1

Q2

XX XX

Figure 6 – Fenêtre glissante
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Contexte du modèle Modèles collection bipartites Sélection de modèle Application Conclusion Références

Choix de (Q1,Q2) - Fenêtre glissante

X

Q1

Q2

XX XX

Figure 6 – Fenêtre glissante

Initialisation du modèle si
nécessaire
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Choix de (Q1,Q2) - Fenêtre glissante

X

Q1

Q2

XX

X

X

Figure 6 – Fenêtre glissante

Localisation du nouveau
mode
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Choix de (Q1,Q2) - Fenêtre glissante

X

Q1

Q2

XX X

X

Figure 6 – Fenêtre glissante

Déplacement sur le nouveau
mode puis itération
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Résultats Baldock et al., 2019
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Figure 7 – Matrices d’adjacence, Baldock et al., 2019
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Figure 7 – Matrices d’adjacence réordonnée par iid-colBiSBM, Baldock et al., 2019
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Clustering de réseaux

Plants

In
se
ct
s

Figure 8 – Matrice d’adjacence, Baldock et al., 2011
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Application à Baldock et al., 2019, 2011 I

(a) Modèle iid (b) Modèle πρ

Figure 9 – Partitionnement des réseaux de Baldock et al., 2019, 2011
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Application à Baldock et al., 2019, 2011 II

(a) Modèle iid ,
séparent réseau africain et réseaux anglais

(b) Modèle πρ,
fusionnent réseaux africain et anglais

Figure 10 – Structures détectées pour les réseaux de Baldock et al., 2019, 2011
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Algorithme du clustering
Donner une collection à partitionner

Ajuster colBiSBM

Calculer une matrice de dissimila-
rité de la collection

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

1 2

∑2
i=1(BIC-L( i )) > BIC-L( ) ? Renvoyer

Recommencer
sur 1 et 2

Oui Non

DM(m,m′) =

Q1∑
q=1

Q2∑
r=1

max(π̃m
q , π̃

m′
q )

(
α̃m
qr − α̃m′

qr

)2
max(ρ̃mr , ρ̃

m′
r )
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Résultats

Plants
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(a) Réordonnée par LBM

Plants

In
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ct
s

(b) Réordonnée par πρ-colBiSBM

Figure 11 – Matrice d’adjacence réordonnée par πρ-colBiSBM, Baldock et al., 2011
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Conclusion et perspectives

Capacités

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

Détecter structures classiques et moins classique de façon agnostique.

Partitionner un ensemble de réseaux selon leurs structures.
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Perspectives

Investiguer stabilité face à l’aléatoire et aux optima locaux.

Preuve d’identifiabilité du modèle πρ.

Package et applications

Intégration au package colSBM, amélioration interface utilisateur et
ajout retours écologues

Publication CRAN

Intégrer possibilité d’un critère supplémentaire pour le clustering

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

Merci pour votre attention !
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Pourquoi VE minimise KL ?

ℓc(Y,Z,W; θ) = logP(Z,W|Y; θ) + ℓ(Y; θ)

⇔ ℓ(Y; θ) = ℓc(Y,Z,W; θ)− logP(Z,W|Y; θ)

⇔ ERY,τ
[ℓ(Y; θ)] = ERY,τ

[ℓc(Y,Z,W; θ)]− ERY,τ
[logP(Z,W|Y; θ)]

⇔ ℓ(Y; θ) = ERY,τ
[ℓc(Y,Z,W; θ)]− ERY,τ

[logP(Z,W|Y; θ)]

Or KL[RY,τ , logP(Z,W|Y; θ)] = −ERY,τ
[log

P(Z,W|Y; θ)

RY,τ
]

= −ERY,τ
[logP(Z,W|Y; θ)]+ERY,τ [logRY,τ ]︸ ︷︷ ︸

−H(RY,τ )

⇔ KL[RY,τ , logP(Z,W|Y; θ)] +H(RY,τ ) = −ERY,τ
[logP(Z,W|Y; θ)]

D’où ℓ(Y; θ)−KL[RY,τ , logP(Z,W|Y; θ)] = J (τ ; θ)
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(b) Réordonnée

Figure 12 – Bristol
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Figure 13 – Edinburgh
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Figure 14 – Leeds
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Figure 15 – Reading
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Bibliographie des annexes I


	Contexte du modèle
	Modèles de collection de réseaux bipartites
	Sélection de modèle
	Application
	Conclusion
	Références
	Annexe
	VEM
	Résultats baldockSystemsApproachReveals2019a,baldockDailyTemporalStructure2011
	Références annexes


