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Figure 2 — Réseau plante-pollinisateur de Bristol
Baldock et al., 2019
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Méthodes d'analyse pour un réseau

Plusieurs méthodes :

o Meétriques : degré, centralité, emboitement . ..

@ Plongement des réseaux avec GNN

o Clustering des nceuds avec modeles a variables latentes
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Latent Block Model (LBM 1)

Govaert et Nadif, 2005.

Modele hiérarchique

Vg € [1, @], P(Zi = q) = 74

Vr e II]., QQ]], P(VVJ = r) = pr
YiilZi, W; ~ Flaz,w;)

ol |7] = Qu, |p| = @2, |a] = Q1 X @ )

1

Figure 3 — Exemple de LB

Formule concise LBM
Y ~ ]-'—BiSBM,,h,,Q(Ql, @2, T, p, )

1. Que j'appellerai par la suite BiSBM
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Contexte du modele
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Latent Block Model (LBM 1)

Govaert et Nadif, 2005.
Avec

o Q1 = |{e,e,}| blocs fixés en
ligne

o Q = [{e, e, }| blocs fixés en
colonne

Parametres
o T, =P(Z; =)
© po =P(W; = o)
0 due =P(Y; =1|Z;= o, W; =)
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Figure 3 — Exemple de LB

1. Que j'appellerai par la suite BiSBM
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Plusieurs réseaux

Insects
Insects

N ..
Plants

Plants Plants

(a) Bristol (b) Edinburgh (c) Leeds

Figure 4 — Matrices d'adjacence, Baldock et al., 2019

L. Lacoste Collections de réseaux bipartites



Modeles collection bipartites
00000000

Collections bipartites

Vme {1...M}, Y™ % FBiSBMp om(QF, Q4 7™, p, ™)
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Modeles collection bipartites
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Collections bipartites

Vme {1...M}, Y™ % FBiSBMp om(QF, Q4 7™, p, ™)

Insects

Plants Plants Plants

(a) Bristol (b) Edinburgh (c) Leeds

Figure 5 — Matrices d'adjacence réordonnées, grace au LBM
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Modeles collection bipartites
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Différents modeles

jid-colBiSBM
Vme{1...M}, Y™ % F-BiSBMup nn(Q1, @2, 7, p, )

avec 0 = (m, p, @).
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Modeles collection bipartites
0@000000

Différents modeles

jid-colBiSBM
Vme{1...M}, Y™ % F-BiSBMup nn(Q1, @2, 7, p, )

avec 0 = (m, p, @).

mp-colBiSBM
Vme {1... M}, Y™ % F-BiSBMp oo (@1, @2, 7™, p, )

avec 0 = (™) m=1,..M, (P™)m=1,...M, ).
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Estimation des paramétres

Maximisation de la log-vraisemblance ?

log-vraisemblance et log-vraisemblance complete

(Y:0) = Y LY, Z,W;0)
ZWecZXW

avecZ:{1,...,Q1}”,W:{1,...,Q2}”
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Modeles collection bipartites
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Estimation des paramétres

Maximisation de la log-vraisemblance ?

log-vraisemblance et log-vraisemblance complete

(Y:0) = Y LY, Z,W;0)
ZWecZXW

avec Z=1{1,..., Q)" W={1,...,Q}"
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Modeles collection bipartites
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Estimation des paramétres

Maximisation de la log-vraisemblance ?

log-vraisemblance et log-vraisemblance complete

(Y:0) = Y LY, Z,W;0)
ZWecZXW

avecZ:{1,...,Q1}”,W:{1,...,Q2}”

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

A l'itération (t) :

° Etape E : calculer
Q101 = Ezwiy o [Lc(Y, W, Z; 0)]

o Etape M :
0(t) = arg max Q(h]6t1)
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Par EM classique

A l'itération (t) :

° Etape E : calculer
Q101 = Ezwiv o [Lc(Y, W, Z; 6)]
o Etape M :

0(t) = arg max Q(h]6t1)

Probléeme pour I'EM classique
Loi de Z, W|Y, 8(t=1) inaccessible J
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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, §(t~1

Rym(ZM,W™) =R} m,T(Zm)XR%/m,T(Wm) = indépendance lignes,
colonnes.

M
0y;0) > - (Q’" (0 ] 09) + H(Rym g0 (Z™, wm))> - J(7;6)
m=1

ol QM(60 | 61)) = Eznwnrym () [lc(Y™,ZT, WT|0)]
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Formule développée de I'EM variationnel

M n™ nJ
0(Y:0) = > (ii ooy erm|ogf(Y ; Qr)

1 Ni=1 j=19eQ1mreQom

ny'
2 Lm m+§: § 2,m | m
Tlvq Og 7Tq T/?r Og IOI’
Ele

J:]- rEQ2 m

_ ZT |og7‘ Z |Og 7'J2”rm> = j(T; 9)7

2

ny’
i=1gq

Approximation variationnelle
1m _ 1 _ 2,m _ 2 _
Tig = Rym (Z7 =1) et 77" = Rym (W] =1) J
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Etape Variational Expectation

D) = arg max 7 (7, 0) © arg rrélfr} KL[Ry -, P(.[Y)]

. R ~2,m(t+1) i
FLm o2 [ IHrEme( Y ay) Vi=1,...,n" geQp
~m(t) ~(E)\Te m m
7-jr X pr H qu’”f( U'O‘qf)'q Vji=1,...,n"reQ;

2. Initialisation des 7 avec un spectral clustering sur les réseaux.
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Modeles collection bipartites
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Eta pe Maximization
o1+ = arg max ViGN

Parameétres de connectivité

n2 1m 2.m\,m
~ Zm 121—1 lq 7—jr YIJ

Cgr = 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

L. Lacoste Collections de réseaux bipartites



Modeles collection bipartites
0000000

Eta pe Maximization
o1+ = arg max ViGN

Parameétres de connectivité

n2 1m 2.m\,m
~ Zm 121—1 lq 7-jr §/1j

Cqr = 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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Probléme choix de (Q1, @Q>)

Besoin sélectionner Q; et @. Criteére BIC-Like?2

1
BIC-L(Y, Q1, @) = max Ery:[0c(Y,Z,W;0)] + H(Ry 2) — Epen(G, Q1, @)

1
= m;XJ(RY,%7 0) — Epen(ﬂ, @1, Q)
Problemes de I'exploration

o Exploration de N? cofiteux.

@ Sensibilité initialisations.

2. ICL + Entropie + pénalité
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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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Sélection de modele
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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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Sélection de modele
(o] le}

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 6 — Fenétre glissante
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Sélection de modeéle
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Choix de (Q1, Q>) - Fenétre glissante

T ‘ Initialisation du modele si J

Q> ® nécessaire

w1

Figure 6 — Fenétre glissante
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Sélection de modeéle
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Choix de (Q1, Q>) - Fenétre glissante

Localisation du nouveau
Q> mode

Figure 6 — Fenétre glissante
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Sélection de modeéle
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Choix de (Q1, Q>) - Fenétre glissante

Déplacement sur le nouveau
Q2 mode puis itération

Figure 6 — Fenétre glissante
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Résultats Baldock et al., 2019

Plants

(a) Bristol (b) Edinburgh

Plants.

(c) Leeds (d) Reading

Figure 7 — Matrices d'adjacence, Baldock et al., 2019
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Application
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Résultats Baldock et al., 2019

Tnsects

Insects

Plants Plants
(a) Bristol (b) Edinburgh

Insects

" Plants

Plants

(c) Leeds (d) Reading

Figure 7 — Matrices d'adjacence réordonnée par iid-colBiSBM, Baldock et al., 2019
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Clustering de réseaux

Insects
"

Plants

Figure 8 — Matrice d'adjacence, Baldock et al., 2011
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Application a Baldock et al., 2019, 2011 |

(a) Modele iid (b) Modele 7p

Figure 9 — Partitionnement des réseaux de Baldock et al., 2019, 2011
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Application a Baldock et al., 2019, 2011 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 10 — Structures détectées pour les réseaux de Baldock et al., 2019, 2011
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Algorithme du clustering

[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
2, (BICL@)) > BICLE)? Renvoyer [J

1 2
2
~m’ ~m ~m’
Dpa(m, m’) g g max(7y’, Ty )( q,—aqr> max(p;, p7")
g=1r=1
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Résultats

T = r
R R I ' RS o
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Plants Plants

(a) Réordonnée par LBM (b) Réordonnée par m p-colBiSBM

Figure 11 — Matrice d'adjacence réordonnée par mp-colBiSBM, Baldock et al., 2011
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Conclusion
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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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te du modele ection bipartites Sélection de modele / ion Conclusion

(o] J

Perspectives

o Investiguer stabilité face a I'aléatoire et aux optima locaux.

@ Preuve d'identifiabilité du modele mp.

Package et applications

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

o Publication CRAN

o Intégrer possibilité d'un critére supplémentaire pour le clustering

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

Merci pour votre attention !
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Pourquoi VE minimise KL 7

0:(Y,Z,W; ) = log P(Z, W|Y; 0) + £(Y; 6)
& 0(Y;0) = (Y, Z,W;0) — log P(Z, W|Y; 0)
& Ery, [((Y:60)] = Ery, [(c(Y,Z,W; 6)] — Er,_ [log P(Z, W|Y; 6)]
& U(Y;0) = Ery_ [lc(Y,Z,W; )] — Er, . [log P(Z, W|Y; 0)]

P(Z,W|Y;0)

Or KL[Ry ,,logP(Z,W|Y;0)] = —ERr, _[log R
’ Y, T

]

= —Ery . [log P(Z, W|Y; )]+ ERy (g Ry ,]
—_————
7H(RY,T)
& KL[Ry ,,log P(Z,W|Y; 0)] + H(Ry ;) = —Er, _[log P(Z, W|Y; 0)]

D'olt /(Y;0) — KL[Ry. . log P(Z,W|Y;0)] = J(r;6) T[]
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Pt Plants

(a) Donnée (b) Réordonnée

Figure 12 — Bristol
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Résultats
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Insects

Insects

Plants

Plants

(a) Donnée (b) Réordonnée

Figure 13 — Edinburgh
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Plants Plants

(a) Donnée (b) Réordonnée

Figure 14 — Leeds
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Plants. Plants

(a) Donnée (b) Réordonnée

Figure 15 — Reading
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