Analyse bayésienne de modéles d'évolution de

ressources naturelles

Marie Denis

Université Montpellier 11

marie.denis@cirad.fr

Montpellier, le 28 Avril 2010



plan

© Problématique
@ Mise en place du probléeme
o Filtre optimal

© Filtrage particulaire
@ Principe
o Filtre bootstrap

© Améliorations du filtrage particulaire

© Applications
o Application a la pécherie

Marie Denis Amalyas]bayasi=nneld=lmeadalasldjavalutionfd=]raascurcaafnatura]



Problématique Mise en place du modéle Filtre optimal

plan

© Problématique
@ Mise en place du probléeme
o Filtre optimal

Marie Denis Amalyas]bayasi=nneld=lmeadalasldjavalutionfd=]raascurcaafnatura]



Problématique Mise en place du modéle Filtre optimal

Mise en place du modéle

Soit le systéme dynamique :

Xir1= (X, Wy) équation d’état
Yi = h(Xk, Vi) équation d’observation

ou Wy, Vi et Xy sont indépendants.
» modéle de Markov caché

- Xieer — X — Xip1r —

! i il
Yi-1 Y Yit1

> ingrédients du modéle :
po(dx) = P(Xo € dx) loi initiale

Q(x,dx") = P(Xi € dx’|Xx_1 = x) loi de transition (ou noyau)

¥(x, y)dy £ P(Yx € dy|Xx = x) vraisemblance
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Problématique Mise en place du modéle Filtre optimal

> but : reconstruire I'état caché X (ou les états cachés Xj.1) sachant
une réalisation des observations
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Problématique Mise en place du modéle Filtre optimal

> but : reconstruire I'état caché X (ou les états cachés Xj.1) sachant
une réalisation des observations

> contexte environnemental :
e données trés bruitées
e modéles incertains (paramétres inconnus)
e période d'acquisition des données élevée (Yi.1)
e phénoméne complexe

— cadre de travail bayésien bien adapté

» solutions :

o lisseur : 10i(X1.7|Yi.T7 = y1.7)
déf

o filtre : 10i(Xy| Y1k = y1k) = Tk
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Problématique Mise en place du modéle Filtre optimal

» méthodes MCMC : approche la 10i(X1.7|Y1.7 = y1.7)

— deux aspects délicats :

© diagnostic de convergence difficile
© temps de convergence assez long

- . . . déf

» filtres particulaires : approche la loi(Xy|Y1.k = y1.4) = 7k
© traitement en ligne des données
© méthodes pas concues pour la modélisation environnementale
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Problématique Mise en place du modéle Filtre optimal

» méthodes MCMC : approche la 10i(X1.7|Y1.7 = y1.7)

— deux aspects délicats :

© diagnostic de convergence difficile
© temps de convergence assez long

- . . . déf

» filtres particulaires : approche la loi(Xy|Y1.k = y1.4) = 7k
© traitement en ligne des données
© méthodes pas concues pour la modélisation environnementale

> objectif : adapter le filtrage particulaire aux modéles
d’évolution de ressources naturelles
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Problématique Mise en place du modéle Filtre optimal

Solution théorique au probléme de filtrage : filtre optimal
bayésien

> La suite (7 )k>o constitue le filtre optimal bayésien

» calcul récursif en deux étapes du filtre optimal :
e prédiction : (équation de Chapman-Kolmogorov)

- (dx) = / mh—1(dx") Q(x’, dx)

e correction : (formule de Bayes)

P (%, yi) T (dx)

() = 000 ) e ()
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Problématique Mise en place du modéle Filtre optimal

Solution théorique au probléme de filtrage : filtre optimal
bayésien

> La suite (7 )k>o constitue le filtre optimal bayésien

» calcul récursif en deux étapes du filtre optimal :
e prédiction : (équation de Chapman-Kolmogorov)

- (dx) = / mh—1(dx") Q(x’, dx)

e correction : (formule de Bayes)

P (%, yi) T (dx)

ﬂk(dx) =
J (X, yie) - (dx')
Y
1
prédiction correction
Th—1 —  T- - Tk
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- )
Etat de |'art

» modéle linéaire/gaussien : filtre de Kalman (1966) fournit une
solution explicite

» modéle non linéaire : méthodes d'approximation
e filtre de Kalman étendu...

e méthodes particulaires (ou méthodes séquentielles de Monte Carlo),
Doucet & al. (2001)/ Gordon, Salmon & Smith (1993)
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Filtrage particulaire
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Filtrage particulaire principe Filtre bootstrap

Principe

v

méthode de simulation séquentielle de type Monte Carlo

v

prédiction : m— (dx) = [ me_1(dx’) Q(x’, dx)

Y6yi) T~ (dx)

» correction : 7, (dx) = T o0 i) g (ax7)

» approximation empirique du filtre optimal :

N
7Y (dx) Z Wkég, (dx)
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Filtrage particulaire principe Filtre bootstrap

Filtre Bootstrap

Filtre de base du filtrage particulaire
@ étape de prédiction :

1Y ) )
T (dx) ~ 7 (dx) = N > 0 (dx) 06 &~ Q(& 1. dx)
i=1

© étape de correction :
e pondération : ' )
wi o< (&, Yi)

e redistribution :

&N = redistribution(wi ™, &)
N

mr(dx) ~ 7 (dx) = %Z 5§i(dx)
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Filtrage particulaire

principe Filtre bootstrap

Pour mettre en ceuvre le filtre bootstrap, on doit savoir :
> Simuler selon 1
» Simuler selon Q(¢&, .) pour tout £ ,
» Calculer la vraisemblance ¥ (xk, yx) pour tout x

» redistribuer les particules
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Filtrage particulaire principe Filtre bootstrap

exemple

> soit un systéme non-linéaire simple

Xk+1 - f(Xk) + W,
Y, = h(Xk) + V.

1
p XH\ _ cosl(sz) A XN _ (X
xe) ~\ k) "oe) ~exe)

Xo ~ N(0, 1), W~ N(0, 62, 1), V ~ N(0, 0% ) et Xo, W, V

0é

sont indépendants.
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Filtrage particulaire principe Filtre bootstrap

Exemple : T =50, N = 1000, a%/ =0.1et O'%V =1

T T T T T
H s 2 2 a3 a4

axe dutemps

Avec rééchantillonnage Sans rééchantillonnage
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Filtrage particulaire principe Filtre bootstrap

» probléme : algorithme lié a la capacité de la loi de transition a
prédire les particules dans les régions de forte vraisemblance

> idée : guider nos particules dans des régions de forte vraisemblance
a I'aide d'une loi de proposition

e ~ Q(&h_y. dx)

€~ QuropldX, yk, € 1) + corrections
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Ameéliorations

Amélioration 1 : filtre auxiliaire
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Ameéliorations

Amélioration 1 : filtre auxiliaire

Ona: N ) )
me(dx) =D i, yi) Wiy Ql 1, dx).

i=1

» propagation des particules au moyen d'une loi de proposition de la

forme :
Qprop(dX7 ilyl:k) = gl(i|y1:k)g2(dx‘ia yl:k)

ou
g2(dxli, y1k) = Q(&_q, dx)
g (ily.k) oc p(pk, y)wi .

> 11X caractéristique de la loi de transition Q(&L ,, xx)

Marie Denis Amalyas]bayasi=nneld=lmeadalasldjavalationfd=]raascurcaafnatura]




Ameéliorations

Amélioration 2 : Resample-move algorithm

» coupler les méthodes MCMC et le filtrage particulaire
© étape de prédiction : au travers d'une méthode MCMC

@ étape de correction : pondération et sélection
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Applications|  Application a la pécherie

Suivi d'une population de poulpe de Mauritanie

But : évaluer le stock de poulpe (entre 1971 et 2004) et comparer nos
résultats avec ceux obtenus par une méthode MCMC

évolution de la biomasse B; é I'année t : Modéle de Fox (1970)
r  tx intrinséque de croissance
Beyi =[Be+rB:(1— 'f;gg((‘fg)) )] exp(ee) — Ce, K capacité biotique
C: prise é 'année t (donné)

> Btgl =09K, Ct§1 =0

» observation :

In(lt) = In(g)+ In(B:)+ o

I; indice de biomasse relative
q coefficient de “capturabilité”

> état X = B, observation Y = In(/;), paramétre 0 = (r, K, q)

» données et lois a priori : ¢ = 0.01, 7 = 0.1, K = 460000,
log(r) ~ N(1.1, 1.5) et ¢~ ~ U000, 1000000]
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Applications|  Application a la pécherie

Mise en place du modéle

» modéle de Markov caché avec paramétre (X1.7,Y1.7,6)

> principe de base : traiter les paramétres comme des variables d’état :
e |oi a priori sur les paramétres
o loi d'évolution des paramétres : 6,1 = 6
e mise é jour des paramétres par régularisation avec noyau de
convolution

» estimation de deux lois :
o P(Xk € dx|Yik)
o P(dd] Y1)
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Applications|  Application a la pécherie

Comparaisons...

Tab.: Estimation de la biomasse entre 1971 et 2004 : filtre auxiliaire et 5000
particules (gauche) / filtre bootstrap et 5000 particules (droite).
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Applications|  Application a la pécherie

Exemple : N = 5000

2.0 2,0
18] 1.8
16 161
1.4 1.4
1.2 12
104 10
0.8 0.8
064 0.6
0.4 041
0.2
0.07 I L L
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Fig.: Lois de distribution a priori (3 gauche) et a posteriori (3 droite) pour le
taux intrinséque de croissance r obtenu par le filtre auxiliaire avec 5000
particules.
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Applications

Application a la pécherie

057

Tab.: Comparaison filtrage particulaire : filtre auxiliaire avec 5000 particules
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(gauche) et MCMC (droite) pour la loi a posteriori de r.
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Applications|  Application a la pécherie

Résultats

> baisse continue de la biomasse

» résultats obtenus par les filtres particulaires semblables aux résultats
obtenus avec une méthode MCMC

les filtres particulaires ont utilisé un nombre suffisant de particules
méthode MCMC a atteint son état stationnaire
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Conclusion

» mise en place d'une alternative aux méthodes MCMC pour
I'inférence sur les modéles environnementaux

> perspectives :
© applicative :

— confirmation de la validité des deux méthodes en approfondissant la
comparaison

@ méthodologique :
— vérifier d’autres extensions
— Resample-move algorithm prometteur
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loi a posteriori de r par le filtre bootstrap avec 5000 et 10000

particules

3. 3.
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Tab.: Comparaison filtre bootstrap 5000 particules (gauche) et filtre bootstrap
10000 particules (droite) pour la loi a posteriori de r.
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Tab.: Comparaison filtrage particulaire : SIR avec 10000 particules (gauche) et
MCMC (droite) pour la loi a posteriori de r.
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