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Lages, Dima Shepelyansky, Klaus Frahm, Katia Jaffrés-Runser, Andrei Zinovyev
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tps://en.wikipedia.org/wiki/CheiRank) ont été élaborés, partageant les mémes fondements théoriques que le PageRank proposé par Brin et Page, cofondateurs de I'entreprise Google.
A5 récemment, les auteurs de ce poster ont proposé et étudié la matrice de Google réduite associée aux mégadonnées. Cette matrice de Google réduite permet de déceler les
munautés cachées dans les mégadonnées. En effet, elle permet de s'intéresser a un sous ensemble d'entités parmi toutes les mégadonnées et permet d'établir des liens cachés
(liens.a « longues portées ») entre deux entités a priori non directement liées.

0.97427607 i !

De Markov (1906) & Brin & Page (1998)

Processus markovien : un « surfeur » aléatoire sonde la
structure du réeseau dirigé. A chaque étape, le surfeur
choisit aleatoirement un nceud adjacent pour continuer
son périple.

Exemples de résultats obtenus par I'analyse
de la matrice de Google

[pour une revue exhaustive voir L. Ermann, K.M. Frahm, D.L. Shepelyansky, Rev. Mod. Phys. 87, 1261 (2015)]

- Classement mondial des universités -

24 éditions Wikipédia (2013) sondées
= 17 millions de d’articles = 59 % de la population mondiale = 68 % des articles
Wikipédia
1024 universités ont été classées via PageRank, CheiRank et 2DRank

. y . . . . Wikipedia Ranking Academic Ranking
Matrice d'adjacence Matrice stochastique Matrice de Google of World Universities of World Universities
N N WRWU ARWU ("Shanghai ranking" 2013)
. : : N _ . . - . _ 1st University of Cambridge 90% de recouvrement 1st Harvard University (-2)
A'L'j — { 0 =i J 7 Sij — AZJ/ § :Akj 51 § :AI‘W # 0 GZ] OzSZ] ™ (1 Oé)/ N 2nd University of Oxford entre les top 10s 2nd Stanford University (-6)
1 ‘ ’ _ _ 3rd Harvard University WRWU et ARWU 3rd University of California, Berkeley (-7)
—> — — y y
L st g G il =1l avec 0.0 < a <1 4th Columbia University

Vecteur PageRank

1

— lim P™ =

lim G"P®

S1Inon

Le plus important nceud du réseau est celui obtenant la plus grande probabilité.

oth Princeton University
6th MIT

7th University of Chicago
8th Stanford University
Oth Yale University

60% de recouvrement
entre les top 100s
WRWU et ARWU

4th MIT (-2)

5th University of Cambridge (+4)

6th California Institute of Technology (-22)
7th Princeton University (+2)

8th Columbia University (+4)

9th University of Chicago (+2)

Définition récursive : un nceud est d’autant plus important qu'il est pointé par d’autres 10th University of California, Berkeley

noeuds importants.

10th University of Oxford (+8)

n—oo n—oo

1000 ¢

pln) ef’j[ Ita.protbabllallte q“el N surfzur Le PageRank mesure l'influence d’'un nceud.
¢ acaloire tombe sur-ie neeud | "algorithme PageRank est au cceur du moteur de recherche (50 gle
apres n etapes.
. , . . . . . . ‘ , . . A linstar du classement ARWU (dit de
Autre algorithme : I'algorithme CheiRank (Chepelianskii 2010, Zhirov et al, 2010) construit sur le modele de I'algorithme PageRank mais en . ( 100 | |
L , . A* — A , . . , . « Shanghai »), le classement WRWU : 1
considérant le reseau inverse A1;; = ;4. Un nceud est alors d'autant plus important qu'il pointe vers d"autres nceuds importants. , - . | L N
mesure ['excellence academique, mais |, _ & e
aussi linfluence historique et régionale X . * 5% g
Matrice de Google réduite / liens cachés des universités. N I B
S !z
Considérons un sous-ensemble de n nceuds, pour lequel on construit la matrice de Google réduite suivante : ‘ sk
Gr) = G(rr) + Gr) + Gian) , 0
. . o, . L T T 1000
G (R) ’est telle (7 (R P( R) = P( R) OU P( R) contient les n éléments du vecteur PageRank de la matrice de Google globale Ky,
assOCi€s aux n nceuds considerés.
G (rr) décrit les liens directs entre les n noeuds / (3 (pr)encode principalement les informations du PageRank. - Matrice de Google du commerce international -
G (g7) donne les liens cachés (liens a longue portée) entre les n nceuds considerés.
L'analyse de la matrice de Google du T T T N:fi
. P 7 . ' ' ' i T e B
- Interactions cachées entre protéines en oncologie - commerce international permet de traiter 200 | b
Sous-réseau de 76 protéines / réseau global 2432 protéines toauusvrggssueauy: mgl:nem%nddg,’é g?i?éeSPo(Lur | o on { “; ae}: ’
(base de donnée signor) PAUVTES, pied a egallte. 150 | @ g He g 0 s®
K un méme pays, les quantités importées ou - BTN
_ e exportées sont rapportées aux quantités K18 Cewd R
{08 . , , E % o 8 s
| | 0s totales importées ou exportées. 100 r © ogs, i ¥ ©°
| - 0.35 . - ﬁ .;‘gyt vo“
1 06 . Le PageRank (CheiRank) va ol $Seef T
. . ) - 0& %L
A L oo naturellement caracteriser la propension et
< Liens cachés forts b 02 d'un pays a exporter (importer). g;r:’:’ ’ Exporteurs _
0.15 , o 50 100 ¢ 150 200
N Les données utilisées sont celle de 'ONU :
- Liens directs en bleu - Liens cachés en rouge (UN COMTRADE).
I8 Weight = 0.1643 |

'8 Weight = 0.1033

Mégadonnées vues comme des réseaux

Jeu de Go Motifs joués

S . . e G, Frwiki Friend G, Frwiki Friend

- Liens cachés entre politiciens - ar ar diriqé |

g . o - , Cohn-Bendi Cohn-Bendi Iriges compiexes

: L'étude de la matrice de Google réduite des principaux représentants du & & g P |

3 corps politique frangais permet d’établir des influences cachées non \[/’V‘z:/r\;\‘jes ':Oe“ds - t"e"s Ie_”"e nosuds

g - g N - : ages we erliens

[ evidentes entre politiciens. Pour un politicien donné, il est alors possible Wikinédia A rt?des C?;Ztions R

E de définir des « amis » gt des « SUIveurs » .’Lgs donnees ont été Twitter Membres Follower

§ Obtenues en Sondant |,ed|t|0n frangalse de Wlklpedla (201 3) Commerce Produits Balance économique entre
= International économiques pays par produits

3 Omiques Protéines Inhibition/activation

& Linux Commandes du Succession des

: noyau commandes

% ADN Séquences Succession des

° | séquences

5 NN TR, : :

2 Références : Google matrix analysis of directed networks, L. Ermann, K.M. Frahm, D.L. Shepelyansky, Rev. Mod. Phys. 87, 1261 (2015) / Wikipedia Ranking of World Universities, J. Lages, A. Patt, D. L. i . @ Actitvite cerebrale Neurones Connexions synaptiques

Shepelyansky, Eur. Phys. J. B (2016) 89: 69 / Google matrix of the world trade network, L. Ermann, D.L:"Shepelyansky, Acta Physica Polonica A, vol. 120 (6A), A-158 (2011) / Google matrix analysis ofﬂcqnfféf |
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Applications de [a matrice Google pour les réseaux directionnels et Big Data
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