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|

m DegréSortant(i) = card{j € N : (i,j) € L} = sum(A;.)

|

m Concept : marche aléatoire sur (N, L) (chaine de Markov)
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Estimation par loi des grands nombres (GoogleBots)

Brin et Page (=~ 1995)
Google Inc.: $8 milliards de profit en 2010
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Théoreme (Uniformisation du spectre sur le disque)

Si A est une matrice aléatoire n x n avec (Aj)i<ij<n i.i.d. de
variance o2 /n alors pour tout ensemble borélien E de C,

lim Card{1<i<n:)\(A)cE} Leb(ENnoD)
n—o0 n - Leb(JD)

Si de plus E(A11) = 0 et E(JA11|*) < oo alors

lim max [\i(A)| = o.
n—o0 1<i<n
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Idée de la preuve

Al1,...,An racines dans C de P(z) = det(A — zI)
Mesure spectrale : i, = 2 37 4y,

Solution fondamentale de I’équation de Laplace sur C
Alog || = 2mdo
m Caractérisation dans I’'espace de Schwartz D'(C)

A(log |- # ) = 27p

Il suffit donc de calculer pour presque tout z la quantité

(log || * un)(2) = /(Clog |z — w|dun
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m ~ analyse du spectre de H, (hermitienne aléatoire)
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Moments et matrices hermitiennes
H hermitienne aléatoire de valeurs propres si,...,5Sn

L, 1§
Mesure spectrale : v = = > 7", ds,

supp(v) C R ~~ les moments suffisent

Pour tout entier k,

1
/ sKdu(s) = ~Tr (H¥) = Z Hiriy - - Hiy

117 ik

Concentration : v est proche de Ev

Combinatoire : Ev calculable (indép. et comptage)

14/ 18



Graphes et matrices aléatoires

L Matrices aléatoires

Matrice de transition au lieu de matrice d’adjacence ?
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Théoréme (Uniformisation du spectre sur le disque)
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Soit A une matrice aléatoire n x n avec (Aj)1<ij<n i.i.d. sur

[0,1] et k = \/Var(A11)/E(A11) fini et non nul. Soit P la
matrice de transition aléatoire n x n définie par

Pj = Aj

= T A
Aip + -+ Ain

Alors pour tout ensemble borélien E de C,

- Card{1 <i<n:\(v/nP)cE} Leb(EN&kD)
n—00 n ~ Leb(xD)

Idée de la preuve : Ajp + - -+ Ajp = n(E(A11) + 0(1)) (LGN !)
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Trou spectral et loi invariante

Théoreme (Trou spectral et uniformisation de la loi invariante)

Pour le modéle markovien aléatoire précédent :
m 1 € spec(P) C D et |A\1(P)| := maxi<i<n |Ni(P)] = 1
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Trou spectral et loi invariante

Théoreme (Trou spectral et uniformisation de la loi invariante)

Pour le modéle markovien aléatoire précédent :
m 1 € spec(P) C D et |A\1(P)| := maxi<i<n |Ni(P)] = 1
m {\2(P),...,\n(P)} € n=Y?(x + o(1))D presque stirement
m Loi invariante : si v € [0,1]" est invariant, c’est-a-dire
VP =vetvy+---+ v, =1, alors presque stirement

n

. 1
lim vi——|=0.
n—oo £ - n

=
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Merci pour votre attention !

m R. van der Hofstad, Random Graphs and Complex Networks
m T. Lévy, Probabilistic Methods in Statistical Physics

m T. Tao blog http://terrytao.wordpress.com/

m Ch. Bordenave & D. Chafai, Around the circular law
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