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Motivation

Motivation : modélisation de la dynamique des adventices

En écologie, le rôle de la banque de graines est une boîte noire car
ses effets sur la dynamique des adventices ne sont pas connus.
La banque de graines est difficilement observable.
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Certains modèles ne prennent pas en compte la banque de graines.
Exemple : Les modèles de métapopulation étudient la dispersion et la
dynamique spatiale d’une espèce à l’aide de deux paramètres, la
colonisation et l’extinction.

Problème : La dormance des graines peut engendrer une fausse
déclaration d’extinction locale de l’espèce (Bullock et al 2006, Freckleton
et al 2002).

Par conséquent, en agronomie, la gestion des adventices repose en partie
sur la compréhension du rôle de banque de graines dans la dynamique de
l’adventice.
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Le cadre Hidden Markov Model (HMM) pour les adventices

X0 X1 X2 ... Xn

Y0 Y1 Y2 ... Yn

Le modèle de David et al (2010) comporte trop de paramètres et de
variables cachés, le rendant difficile à estimer.

Le modèle de Fréville et al (2013) est un modèle qui limite la survie
de la banque de graines à 1 an.

Le modèle de Borgy et al (2015) ne prend pas en compte la
colonisation extérieure.
Le modèle de Pluntz et al (2015).
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Le Modèle de Pluntz et al : HMM avec retour des données

X0 X1 X2 ... Xt

Y1 Y2 ... Yt
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Estimation sur HMM avec retour des données facile.
Parametres de colonisation, de germination et de survie des graines.
Résultat cohérant avec les données biologique.
Article en cours.

La dynamique spatiale n’est pas prise en compte !
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Objectifs :

Prendre en compte la dynamique spatiale des adventices à partir de la
colonisation extérieure et interparcelle, la survie des graines, la
germination des graines et la reproduction.

Etendre le modèle HMM avec retour de données au cas
multi-chaines.

Developper une méthode d’estimation pour FHMM avec retour des
données.
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FHMM avec retour des données

Factor graphe du FHMM avec retour des données

X1,0 X1,1 X1,2 ... X1,nA A ... A

φ φ ... φ

Y1,1 Y1,2 ... Y1,n

X2,0 X2,1 X2,2 ... X2,n

φ φ ... φ

A A ... A

Y2,1 Y2,2 ... Y2,n

Les variables cachées :
XC ,N = (X1,1,X2,1, ...,Xc,1, ...,XC ,1,X1,2, ...,X1,n, ...,X1,N , ...,XC ,N)
Les variables observées :
Y C ,N = (Y1,1,Y2,1, ...,Yc,1, ...,YC ,1,Y1,2, ...,Y1,n, ...,Y1,N , ...,YC ,N)
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Estimation d’un FHMM avec retour des données

MCMC : temps de calcul important et estimation variable.
EM : temps de calcul important sur FHMM et problème de mémoire.

Variational EM (VEM) développé par Beal (2003):
approche la solution du EM à l’aide de simplifications imposées sur
le modèle par son utilisateur.
développé pour un FHMM sans retour des données par Ghahramani
et Jordan (1997).

Démarche
Etendre le VEM à un FHMM avec retour des données.
Développer plusieurs simplifications imposées pour le VEM.
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Estimation d’un FHMM

EM
Initialisation des paramètres λ0 = (π0,A0, φ0).
Itèrer les étapes suivantes jusqu’à convergence de λit .

Étape E :

Forward-Backward pour calculer p(XC
n |Y C ,N , λit) et

p(XC
n ,XC

n−1|Y C ,N , λit) nécessaires pour évaluer

EP[ln(P(XC ,N ,Y C ,N |λ))|Y C ,N = yC ,N , λit ]

Étape M :

Mise à jour du paramètre λ avec :

λit+1 = argmax
λ

EP[ln(P(XC ,N ,Y C ,N |λ))|Y C ,N = yC ,N , λit ]
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Soit q une distribution sur XC ,N

Q(q, λ) = Eq[ln(
P(Y C ,N = yC ,N ,XC ,N |λ)

q(XC ,N)
)]

Q(q, λ) = Eq[ln(P(Y C ,N ,XC ,N |λ))]−KL(q|P(XC ,N = xC ,N |Y C ,N = yC ,N , λ))

Si q(XC ,N) = P(XC ,N |Y C ,N , λ) alors KL = 0.
Donc :

Q(q, λ) = EP[ln(P(Y C ,N ,XC ,N |λ))|Y C ,N = yC ,N , λ))]

Ainsi on retrouver la quantilé utilisée dans l’étape M du EM.
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EM Variationnel

Impose des contraintes à la probabilité q.

Initialisation des paramètres λ0

Itération sur 2 étapes.
Étape E :

qit+1 = argmax
q

Q(q, λit)

qui est équivalent à

qit+1 = argmin
q

KL(q|P(XC ,N = xC ,N |Y C ,N = yC ,N , λit))

Étape M :
λit+1 = argmax

λ
Q(qit+1, λ)
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Deux type de simplification étudiées VEM non-stationnaire
q dépend du temps et peut s’écrire comme :

qn(xC ,N) =
C
Π
c=1

qn(xN
c ) =

C
Π
c=1

N
Π
n=0

qn(xc,n)

VEM à observation interchangeables
q dépend des observations d’une année et peut s’écrire comme :

qc,n(xC ,N) =
C
Π
c=1

qc,n(xN
c ) =

C
Π
c=1

πq(xc,0)
N
Π
n=1

qc,n(xc,n|yC
n ))
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VEM à observation interchangeables

Xc,nY1,n = 1

Y3,n = 4

Y2,n = 3

Yc,n = 2

Xc,nY1,n = 3

Y3,n = 4

Y2,n = 1

Yc,n = 2

C’est-à-dire que pour toute permutation σ l’égalité suivante est vérifié:

qc,n(xc,n|yc,n, yc′ ,n∀c
′
6= c) = qc,n(xc,n|yc,n, y(σ(c′ ),n)∀c

′
6= c)
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Ed l’ensemble des distributions possibles
Eqn l’ensemble des distributions non-stationnaire
Eqc,n l’ensemble des distributions pour observation interchangeables

Ed

EqnEqc,n

Nombre de probabilités à calculer pour l’étape E d’un FHMM avec retour
des données:

méthode d’estimation nombre de probabilités
EM exact |ΩX |2C x N + |ΩX |C x N

VEM à observation interchangeables |ΩX | |ΩY |
(
|ΩY |+ (C − 1)− 1

C − 1

)
VEM non-stationnaire N x |ΩX |
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Conclusion

Les méthodes variationnelles permettent de faire un compromis entre le
temps de calcul et la qualité de l’estimation.

temps de calcul méthode d’estimation qualité
∧ EM exact ∧
| VEM à observation interchangeables |
| VEM non-stationnaire |
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En cours
Coder les différents VEM et tester les méthodes d’estimation avec
données simulées.

Perspectives

Coder différent VEM dans le cas paramétriques.
Tester sur données Epoisse et analyser les résultats.
Prédire l’état de la banque de graines et de la flore levée.
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ln(P(Y C ,N = yC ,N |λ)) = ln
[ ∑
xC,N∈|ΩX |CN

P(Y C ,N = yC ,N ,XC ,N = xC ,N |λ)

]

= ln
[ ∑
xC,N∈|ΩX |CN

q(xC ,N)P(Y C,N=yC,N ,XC,N=xC,N |λ)
q(xC,N )

]
≥

∑
xC,N∈|ΩX |CN

q(xC ,N)ln
[
P(Y C,N=yC,N ,XC,N=xC,N |λ)

q(xC,N )

]
≥ Q(q(xC ,N), λ)
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Réecriture de Q avec la divergence de Kullback-Leibler

Q(q(xC ,N), λ) =
∑

xC,N∈|ΩX |N
q(xC ,N)ln

[
P(Y C,N=yC,N ,XC,N=xC,N |λ)

q(xC,N )

]
=

∑
xC,N∈|ΩX |CN

q(xC ,N)ln
[
P(XC,N=xC,N |Y C,N=yC,N ,λ)P(Y C,N=yC,N |λ)

q(xC,N )

]
=

∑
xC,N∈|ΩX |CN

q(xC ,N)ln(P(Y C ,N = yC ,N |λ))

+
∑

xC,N∈|ΩX |CN
q(xC ,N)ln

[
P(XC,N=xC,N |Y C,N=yC,N ,λ)

q(xC,N )

]
= ln(P(Y C ,N = yC ,N |λ))

−
∑

xC,N∈|ΩX |CN
q(xC ,N)ln

[
q(xC,N )

P(XC,N=xC,N |Y C,N=yC,N ,λ)

]
= ln(P(Y C ,N = yC ,N |λ))
− KL(q(xC ,N)|P(XC ,N = xC ,N |Y C ,N = yC ,N , λ))

Ainsi, on remarquer que Q(q(xC ,N), λ) = ln(P(Y C ,N = yC ,N |λ)) quand
q(xC ,N) = P(XC ,N = xC ,N |Y C ,N = yC ,N , λ).
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