N

N

Analyse bayésienne de modeles markoviens d’évolution
de ressources naturelles
Fabien Campillo, Rivo Rakotozafy, Vivien Rossi

» To cite this version:

Fabien Campillo, Rivo Rakotozafy, Vivien Rossi. Analyse bayésienne de modeles markoviens
d’évolution de ressources naturelles. International African Conference on Research in Computer Sci-
ence and Applied mathematics (CARI'06), Nov 2006, Cotonou, Bénin. inria-00506586

HAL Id: inria-00506586
https://inria.hal.science/inria-00506586
Submitted on 28 Jul 2010

HAL is a multi-disciplinary open access L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est
archive for the deposit and dissemination of sci- destinée au dépot et a la diffusion de documents
entific research documents, whether they are pub- scientifiques de niveau recherche, publiés ou non,
lished or not. The documents may come from émanant des établissements d’enseignement et de
teaching and research institutions in France or recherche francais ou étrangers, des laboratoires
abroad, or from public or private research centers. publics ou privés.


https://inria.hal.science/inria-00506586
https://hal.archives-ouvertes.fr

Rubrique

Analyse bayésienne de modeles markoviens
d’évolution de ressources naturelles

Fabien Campillb — Rivo Rakotozafyf — Vivien Rossi™

* INRIA/IRISA

Campus de Beaulieu
35042 Rennes

FRANCE
Fabien.Campillo@inria.fr

** Faculté des Sciences
Université de Fianarantsoa
301 Fianarantsoa
MADAGASCAR
rrakotoz@mail.univ-fianar.mg

**INRIA/IRISA
Campus de Beaulieu
35042 Rennes
FRANCE
Vivien.Rossi@inria.fr

RESUME. On applique des méthodes de Monte Carlo & des modéles & espace d’état avec paramétres
inconnus. La premiéere est un algorithme de Monte Carlo par chaine de Markov. La seconde est le
filtrage particulaire. Nous comparons ces méthodes sur un modéle d’évolution de la biomasse dans
une pécherie..

ABSTRACT. One applies Monte Carlo methods to state sapce models with unknown parameters.
The first one is a Monte Carlo Markov Chain algorithm. The second one is the particle filtering. We
compare these methods applied to a biomass evolution model for fisheries.

MOTS-CLES : Inférence bayésienne, Monte Carlo par chaines de Markov, filtrage particulaire
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Considérons un modele de Markov cadkgr,y:.7) & valeurs dan®™ x R? et dé-
pendant d’'un paraméteinconnu. Le processus d’état non obsexast une chaine de
Markov homogéne de loi initiale

1 (dz) = P(xo € dz|f = 0)
et de noyau de transition
Q% (x,dx’) =P(x; € da’|0 = 0, x;—1 = ).

Le processus d'observatigrest une suite de variables indépendantes conditionneileme
a I'étatx et au parametre, et la loi conditionnelle dg; ne dépend que de et i.e.

T
P(yr.r € dyrr|0 =9, x0.0 = z0.r) = [ [ Plye € dye|6 = 0, = ) .
t=1
On suppose de plus que la loi conditionnelleygdeachank; est absolument continue par
rapport a la mesure de Lebesgue et on pose :

Po(y; € dy|0 = ¥, % = x) = ¢} (z,y) dy..

Les éléments du modeéle, a savpit, Q” et+?, dépendent d’'un paramétre inconfia
valeurs dan®?. Ce parameétre est supposé indépendant de tous les autnes t&tron se
donne une loi a priori

v(d9) =P(0 € dv).

Une des particularités des modéles d’évolution de resesuraturelles est que la taille
des échantillons est relativement faible, le plus souvertddre de quelques dizaines.

1. Méthodes de Monte Carlo par chaines de Markov

Le but ici est de proposer, & partir g8, Q”, /¥ etv, un algorithme de construction
d’une chaine de Markov ergodique

k
(g0

dont la loi invariante est la loi a possteriori
mr(dro.r, ddyr.r) = P(xo.r € dror,0 € di|yr.r = y1.7) - 1

Ainsi le théoreme ergodique implique que

keN

I Z o( ok%a a(k) T E[¢ (0.7, 0) |y1:r = y1.7]
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On obtient ainsi des estimations de statistiques sur léashlas latentes (cf. [4] pour plus
de détails).

2. Méthodes de Monte Carlo séquentielles

Le contexte est ici [égérement différent, le but est de datcséquentiellement un
approximation particulaire de

pe(dx, dd|y1.¢) = P(x; € dx, 6 € dO|y1.c = y1.4) - 2)

Il suffit pour cela d'introduire un processés dont la dynamique est, = 6, et la
loi initiale estv. Le couple(x;, 0;):—o.7 €st Markovien. On peut écrire le filtre bayésien
optimal et séquentiel qui donne de fagon récursive I'exgpoesexacte de

pt(dl‘,dlg‘yl;t) = ]P)(Xt S dm,@t € d19|y1;t = yl:t) .

Cette expression n’est pas directement accessible, iléestssaire de faire appel a une
technique d’approximation. La technique rencontrant lesple succés a I’heure actuelle
est le filtrage particulaire (cf. [3] pour plus de détail)leEpermet d’échantillonner sé-
quentiellement des particulés;, 0;),—1.n de telle facon que

N
1
pt(dm7drt9‘yl:t) = piv(d’rvdﬂ‘ylt) = N Zd(xéﬂ%)(d'xa dﬁ)

i=1

3. Exemple : un modele de pécherie

On présente ici un exemple proposé dans [1].

Les techniques d’estimation des stocks de péche visentlaeévampact de diffé-
rents scénarios d’exploitation et de capture sur I'évotutie 'abondance d’un stock de
poissons. Cette abondance s’exprime en poids total degusisailnérables a la péche
(biomasse). L'accroissement de cette biomasse intégrgriientation du poids moyen de
chaque individu ainsi que le recrutement, c’est a direil/ag chague année de nouvelles
générations de poissons. A I'inverse, cette biomasse Hécréait de la capture (mortalité
par péche) ou d’autres causes (mortalité naturelle : pafdahaladies, etc.).

Pour chaque année= 1---T d'une période dd’ annéesp; désigne la biomasse
en début d'anné«;; la biomasse capturée en cours d'annég en indice d’abondance
du stock. Cet indice, mesuré chaque année, est la captummipéd’effort (CPUE). Les
sériexC;.1 etl;.r sontdonnées. Le but est de déterminer, au sein d’'une classedkles,
lequel s'ajuste le mieux aux observations.
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A la suite des travaux de Meyer et Millar [7], on adopte unerfolation & espace
d’états non linéaire d’'un modeéle aux différences avec defdelay difference model)
de la dynamique de la biomasse et de I'observation de I'endiabondance de cette bio-
masse. Ce modéle a été introduit par Deriso [2] et généradis8chnute [8] (voir Hilborn
et Walters [5] pour une présentation générale). Dans l&septation & espace d’états, les
indicesI;.7 seront considérées comme les observatidhs; comme les états (non ob-
servés) eC;. comme les entrées.

Les parametres du modéle sont ajustés aux données par gée e de Metropolis—
Hastings “composante a composante”.

A I'annéet la biomasseB; est :

B; = Z Wq Na,t (3)
a>k
ou N, . est la taille de la population d’age a I'annéet, w, est le poids moyen d’un
individu a I'dgea, k est I'age de recrutement (age auquel on estime que les psisso
viennent s'ajouter a la biomasse). Le premier teftpe= w;, Nj ; dans la somme (3) est
le recrutement de I'année

On suppose les individus de la biomasse uniformément \aibfes & la mortalité na-
turelle et a la capture. L'évolution annuelle de chaque deh@opulation d’individus de
la méme classe d’age) est donc décrite par :

Na,t = St—1 Nafl,tfl s (4)

ou s;_1 est le taux de survie a la mortalité naturelle et a la péctédlition dew, est
donnée selon la relation classique de croissance du pdms Ege (w, = we (1 —
e~*(a=a0)) poura > ag ol ag est I'age auquel,, = 0 etx > 0. Cela conduit a :

we = (1 + p)Wa—1 — pWa—2 )

oup = e * € (0,1) est le taux de croissance. Les expressions (4) et (5) dans (3)
conduisent a la récurrence :

Bi=(1+p)si—1Bi—1 —psi—15t—2Bro+ Ry —psg_1w Ry (6)
avecw = wi_1/wg, € (0,1).

On suppose que les causes de mortalité naturelle et de i®op@t capture agissent
de fagon indépendante sur I'ensemble des poissons,saiask)! s ou le taux de survie
a la mortalité naturelle est supposé constant( = e=™ avecM > 0), et ou le taux
de survie a la capture esf’ = Bf%tc‘. Le recrutement est ensuite supposé constant, i.e.
R = R;. L'équation (6) devient donc :

_ —M Bi—1—Ci_1 —2M Bi—1—Ci—1 By—2—Ci_»
Bi=(Q1+p)e M =5 Bi_1—pe B, 5, Bt—2

+R (1 —pe My 73“5;?"‘1) .
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Avant la premiére année = 1, les captures sont supposées nullgsy = 0. La
biomasse est supposée étre a son équilibre jusqu’a l'annéeB;<; = K ou K estun
paramétre inconnu (la biomasse vierge). La biomasse ad&nsa 2 est donc :

By=(1+p—pe™Me™(B -C)+R(1 —pe_MwBlB;Fl) .

L'équation d’observation non bruitée est de la forfne- ¢ B; pourt = 1---T, oul, est
un indice de biomasse relativegeést un coefficient de “capturabilité”. Les processus de
bruit d’état et d'observation sont multiplicatifs et lognmaux :

Bt = Ft(Ra Kv BtflvBt72) x e W ) (7)
I =qBy x eV, (8)

pourt = 1---T, Wy.r et Vi, sont des bruits blancs gaussieN$0, 1). L'expression
exacte de ces fonctions et ce modéle sont détaillés dans [1].

Pour revenir au modele initial il suffit de poser

0= (K,R,q,0%,0%)

@ (B,
Xt = By .

et

4. Résultats préliminaires

Nous appliquons les algorithmes précédents sur des dosiméektes comparables a
celles utilisées dans Meyer et Millar [7] (eux mémes fonéréhce aux données de Pella—
Tomlinson sur le thon albacore 1934-1967). Dans ces preregsais, les variances,
eto? sont supposées connues.

La méthode MCMC retenue en pratique est un échantillonne@itbs couplé avec
un algorithme de Metropolis—Hastings a chaque itérati@s. iésultats présentés dans la
Figure 1 sont bons. |l faut noter que I'algorithme convergs tentement : la chaine tend
trés lentement vers son régime stationnaire.

Dans la Figure 1, nous comparons le filtre particulaire etdéghmde MCMC. Les ré-
sultats sont comparables, on note toutefois que le filtréqodaire présente un peu plus de
variance. Ceci est cohérent avec le fait que le filtre pdetitidonne une approximation
deloi(x;, fy1.+) alors que la méthode MCMC donne une approximatiolode;, f|y1.7).

Dans la version finale de ce travail, nous présenterons delats de simulation plus
détaillés. Il est également nécessaire d’améliorer legriggs de convergence de la mé-
thode MCMC, notamment sa vitesse de convergence.

Revue



6 Revue —Volume 1 - 2003

Itrue value
I
I
I
I

HHHHH ‘ H I

0.5 1 15 2 600 800 1000 1200 1400 1600 1800

 —]

MCMC iterations X 10° empirical a posteriori law
280 Itrue value
260 i ’ T

x 240 M
220
) LI
200
. . . . mmﬂﬂﬂ Hﬂmm
05 1 15 2 200 220 240 260 280
MCMC iterations X 10° empirical a posteriori law

Itrue value

8 700
2
2 600 H H
500 ‘ ‘ ‘ nﬂﬂﬂ Hﬂﬂﬂm
05 1 15 2 500 600 700 800
MCMC iterations X 10° empirical a posteriori law
2000
17 o B
3
S 1500 i
3
2
@ 1000 E
2
S
E 500 Bl
Il Il Il Il Il Il Il
1935 1940 1945 1950 1955 1960 1965

year t

Figure 1. Méthode MCMC : e Les figures du haut a gauche présente les trajectoires des
chaines k — (K™ R® B%) ) elles permettent de constater que I'algorithme MCMC a
atteint son régime d’équilibre. e Les figures du haut a droite présentent les lois a poste-
riori empiriques correspondant respectivement a K, R, Bigss. @ La figure du bas présente
I'évolution de la biomasse B;.r ainsi, que pour chaque année t, la représentation en ni-
veaux de gris de la loi a posteriori empirique associée.
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