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Mise en place du modèle

Soit le système dynamique :{
Xk+1= f (Xk ,Wk) équation d'état
Yk = h(Xk ,Vk) équation d'observation

où Wk , Vk et X0 sont indépendants.
I modèle de Markov caché

· · · → Xk−1 → Xk → Xk+1 → · · ·
↓ ↓ ↓

Yk−1 Yk Yk+1

I ingrédients du modèle :

µ0(dx)
déf

= P(X0 ∈ dx) loi initiale

Q(x , dx ′)
déf

= P(Xk ∈ dx ′|Xk−1 = x) loi de transition (ou noyau)

ψ(x , y) dy
déf

= P(Yk ∈ dy |Xk = x) vraisemblance
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I but : reconstruire l'état caché Xk (ou les états cachés X1:T ) sachant
une réalisation des observations

I contexte environnemental :

• données très bruitées
• modèles incertains (paramètres inconnus)
• période d'acquisition des données élevée (Y1:T )
• phénomène complexe

→ cadre de travail bayésien bien adapté

I solutions :

• lisseur : loi(X1:T |Y1:T = y1:T )

• �ltre : loi(Xk |Y1:k = y1:k)
déf

= πk
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I méthodes MCMC : approche la loi(X1:T |Y1:T = y1:T )

→ deux aspects délicats :
1 diagnostic de convergence di�cile
2 temps de convergence assez long

I �ltres particulaires : approche la loi(Xk |Y1:k = y1:k)
déf

= πk
1 traitement en ligne des données
2 méthodes pas concues pour la modélisation environnementale

I objectif : adapter le �ltrage particulaire aux modèles

d'évolution de ressources naturelles
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Solution théorique au probléme de �ltrage : �ltre optimal
bayésien

I La suite (πk)k≥0 constitue le �ltre optimal bayésien

I calcul récursif en deux étapes du �ltre optimal :
• prédiction : (équation de Chapman-Kolmogorov)

πk−(dx) =

Z
πk−1(dx

′)Q(x ′,dx)

• correction : (formule de Bayes)

πk(dx) =
ψ(x , yk)πk−(dx)R
ψ(x ′, yk)πk−(dx ′)

Yk
↓

πk−1
prédiction−−−−−−→ πk−

correction−−−−−−→ πk
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État de l'art

I modèle linéaire/gaussien : �ltre de Kalman (1966) fournit une
solution explicite

I modèle non linéaire : méthodes d'approximation

• �ltre de Kalman étendu...

• méthodes particulaires (ou méthodes séquentielles de Monte Carlo),
Doucet & al. (2001)/ Gordon, Salmon & Smith (1993)
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Principe

I méthode de simulation séquentielle de type Monte Carlo

I prédiction : πk−(dx) =
∫
πk−1(dx

′)Q(x ′, dx)

I correction : πk(dx) =
ψ(x,yk )π

k− (dx)R
ψ(x′,yk )π

k− (dx′)

I approximation empirique du �ltre optimal :

πNk (dx) =
N∑
i=1

w i
k δξi

k

(dx)
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Filtre Bootstrap

Filtre de base du �ltrage particulaire
1 étape de prédiction :

πk− (dx) ' πNk− (dx) =
1

N

N∑
i=1

δξi
k−

(dx) oé ξik− ∼ Q(ξik−1, dx)

2 étape de correction :

• pondération :
w
i

k ∝ ψ(ξi
k− , yk)

• redistribution :

ξ1:N
k = redistribution(w1:N

k , ξ1:N
k− )

πk(dx) ' πNk (dx) =
1

N

NX
i=1

δξi
k

(dx)
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Pour mettre en ÷uvre le �ltre bootstrap, on doit savoir :

I Simuler selon µ0

I Simuler selon Q(ξ, .) pour tout ξ ,

I Calculer la vraisemblance ψ(xk , yk) pour tout xk

I redistribuer les particules
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exemple

I soit un système non-linéaire simple

Xk+1 = f (Xk) + W ,

Yk = h(Xk) + V .

oé

f

(
X 1
k

X 2
k

)
=

(
cos(X 1

k )
X1

k
X2

k

5

)
, h

(
X 1
k

X 2
k

)
=

(
X 1
k

X 2
k X

2
k

)
,

X0 ∼ N (0, I ), W ∼ N (0, σ2W I ), V ∼ N (0, σ2V I ) et X0, W , V

sont indépendants.
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Exemple : T = 50, N = 1000, σ2
V = 0.1 et σ2

W = 1
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I problème : algorithme lié à la capacité de la loi de transition à
prédire les particules dans les régions de forte vraisemblance

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

ξik− ∼ Q(ξik−1, dx)

ξik− ∼ Qprop(dx , yk , ξ
i
k−1) + corrections
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Amélioration 1 : �ltre auxiliaire

On a :
πk(dx) '

N∑
i=1

ψk(x , yk)w
i
k−1Q(ξ

i
k−1, dx) .

I propagation des particules au moyen d'une loi de proposition de la
forme :

Qprop(dx , i |y1:k) = g1(i |y1:k) g2(dx |i , y1:k)

où

g2(dx |i , y1:k) = Q(ξik−1, dx)

g1(i |y1:k) ∝ ψ(µki , yk)w
i
k−1 .

I µki caractéristique de la loi de transition Q(ξik−1, xk)
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Amélioration 2 : Resample-move algorithm

I coupler les méthodes MCMC et le �ltrage particulaire
1 étape de prédiction : au travers d'une méthode MCMC

2 étape de correction : pondération et sélection
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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 Bt é l'année t : Modéle de Fox (1970)

Bt+1 = [Bt + r Bt (1− log(Bt )
log(K)

)] exp(εt)− Ct ,

8<:
r tx intrinséque de croissance
K capacité biotique
Ct prise é l'année t (donné)

I Bt≤1 = 0.9K , Ct≤1 = 0

I observation :

ln(It) = ln(q)+ ln(Bt)+ σt


It indice de biomasse relative
q coe�cient de �capturabilité�

I état Xt = Bt, observation Yt = ln(It), paramétre θ = (r ,K , q)

I données et lois a priori : σ = 0.01, τ = 0.1, K = 460000,
log(r) ∼ N (1.1, 1.5) et q−1 ∼ U[10000, 1000000]
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Mise en place du modèle

I modèle de Markov caché avec paramétre (X1:T ,Y1:T , θ)

I principe de base : traiter les paramètres comme des variables d'état :

• loi a priori sur les paramètres
• loi d'évolution des paramètres : θt+1 = θt
• mise é jour des paramètres par régularisation avec noyau de

convolution

I estimation de deux lois :

• P(Xk ∈ dx |Y1:k)
• P(dθ|Y1:T )
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Comparaisons...

 15

      

Figure 16. Lois de distribution a priori (gauche) et a posteriori pour la prise maximale équilibrée (MSY). 
Les échelles en abscisse et en ordonnée ne sont pas identiques entre les deux figures. 

 
 
Le modèle global dynamique développé dans un contexte Bayesien permet ainsi d’évaluer l’état du 
stock en exprimant in fine l’incertitude autour des paramètres d’intérêt tels que le MSY et l’effort de 
pêche au MSY. De la même manière, les valeurs de biomasse estimée par le modèle rendent 
compte de l’incertitude liées aux erreurs de processus (variabilité naturelle) et d’observation 
(indices d’abondance entachés d’erreur) pour donner une représentation plus réaliste des 
dynamiques du stock de poulpe (Fig. 17). La biomasse du stock aurait ainsi diminué de plus de 80 
% entre 1971 et 2005. 

 

 

Figure 17. Evolution de la biomasse estimée par le modèle global dynamique Bayesien pour le stock de 
poulpe de Mauritanie de 1971 à 2005. 

 
 
  

 

Fig.: Estimation de l'évolution de la biomasse par une méthode MCMC.
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Tab.: Estimation de la biomasse entre 1971 et 2004 : �ltre auxiliaire et 5000
particules (gauche) / �ltre bootstrap et 5000 particules (droite).
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Exemple : N = 5000
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Fig.: Lois de distribution a priori (à gauche) et a posteriori (à droite) pour le
taux intrinséque de croissance r obtenu par le �ltre auxiliaire avec 5000
particules.
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B[t+1] = ( B[t] +  rB *( 1 – ln(B[t])/ln(K) ) ) *   e ^sigma   - Capt[t] 
I[t] = qB[t]*e^tau 
 
Evaluation Nouadhibou : 
 
Priors utilisés : 
r ~ dlnorm(1.1 , 1.5)     prior informatif 
K ~ dnorm(460000, 0.000000002)    prior informatif 
logsigma ~ dunif(-10, 10) 
logtau ~ dunif(-10, 10) 
iq ~ dunif(10000, 1000000) 
 
Résultats graphiques : 
 

 
Prior sur K      Posterior sur K  

 
 

 
Prior sur r      Posterior sur r  

Tab.: Comparaison �ltrage particulaire : �ltre auxiliaire avec 5000 particules
(gauche) et MCMC (droite) pour la loi a posteriori de r .
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Résultats

I baisse continue de la biomasse

I résultats obtenus par les �ltres particulaires semblables aux résultats
obtenus avec une méthode MCMC

→
{

les �ltres particulaires ont utilisé un nombre su�sant de particules
méthode MCMC a atteint son état stationnaire
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Conclusion

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

I perspectives :

1 applicative :

� con�rmation de la validité des deux méthodes en approfondissant la

comparaison

2 méthodologique :

� véri�er d'autres extensions

� Resample-move algorithm prometteur
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loi a posteriori de r par le �ltre bootstrap avec 5000 et 10000
particules
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Tab.: Comparaison �ltre bootstrap 5000 particules (gauche) et �ltre bootstrap
10000 particules (droite) pour la loi a posteriori de r .
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Tab.: Comparaison �ltrage particulaire : SIR avec 10000 particules (gauche) et
MCMC (droite) pour la loi a posteriori de r .
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