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Motivation

Motivation : modélisation de la dynamique des adventices

@ En écologie, le role de la banque de graines est une boite noire car
ses effets sur la dynamique des adventices ne sont pas connus.

@ La banque de graines est difficilement observable.
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Motivation

Certains modeles ne prennent pas en compte la banque de graines.
Exemple : Les modéles de métapopulation étudient la dispersion et la
dynamique spatiale d'une espéce a I'aide de deux paramétres, la
colonisation et I'extinction.

Probléme : La dormance des graines peut engendrer une fausse
déclaration d'extinction locale de I'espéce (Bullock et al 2006, Freckleton
et al 2002).

Par conséquent, en agronomie, la gestion des adventices repose en partie
sur la compréhension du role de banque de graines dans la dynamique de
I"adventice.
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Context

Le cadre Hidden Markov Model (HMM) pour les adventices

Yo Y1 Ys Y,
Xo = X1 (=~ X2 =~ — — X

@ Le modele de David et al (2010) comporte trop de paramétres et de
variables cachés, le rendant difficile 3 estimer.

@ Le modele de Fréville et al (2013) est un modele qui limite la survie
de la banque de graines a 1 an.

@ Le modéle de Borgy et al (2015) ne prend pas en compte la
colonisation extérieure.

@ Le modele de Pluntz et al (2015).
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Context

Le Modele de Pluntz et al : HMM avec retour des données

Y1 Y, Ye
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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

Objectifs :

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

o Etendre le modéle 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

Les variables cachées :

C,N _
X ’ - (X1,17 X2,17 crey XC,17 AR XC,].a X1,2) AR Xl,m AR Xl,N7 crey XC,N)
Les variables observées :

C,N
YON = (Y11, You, 0 Yo, Yo, Y12, 00 Yiin, oo YIN, -0, YO N)
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Estimation d'un FHMM

Estimation d’'un FHMM avec retour des données

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

Variational EM (VEM) développé par Beal (2003):

@ approche la solution du EM a I'aide de simplifications imposées sur
le modele par son utilisateur.

@ développé pour un FHMM sans retour des données par Ghahramani
et Jordan (1997).

Démarche

o Etendre le VEM a un FHMM avec retour des données.

o Développer plusieurs simplifications imposées pour le VEM.
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Estimation d'un FHMM

EM
o Initialisation des paramétres A\g = (o, Ao, ¢0)-

o lIterer les étapes suivantes jusqu'a convergence de \j.

Etape E :

Forward-Backward pour calculer p(X¢|Y SN A;;) et
p(X<, X< 1Y SN, X\it) nécessaires pour évaluer

Ep[In(P(XEN, YENN)) YEN = yEN A

Etape M :
Mise a jour du parametre \ avec :

Aier1 = argmaxEp[In(B(X N, Y SN YN = y O 3]
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Estimation d'un FHMM

Soit q une distribution sur XN

]P’(YC’N — yC’N,XC’NP\)

Q(qa )‘) - Eq[/”( q(XC’N) )]

Q(g,A) = Eqlin(P(Y M, XM= KL(gIP(X N = xMy &N = y &N 3))

Si g(XSN) =P(XSN YN )) alors KL = 0.
Donc :

Q(a,A) = Ee[In(P(Y N, XM Y N = y M A)]

Ainsi on retrouver la quantilé utilisée dans I'étape M du EM.
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Estimation d'un FHMM

EM Variationnel
Impose des contraintes a la probabilité q.
Initialisation des parametres \g

Itération sur 2 étapes.

o Etape E :

Qier1 = argmax Q(q, \jr)
q

qui est équivalent a
Gitr1 = argmin KL(g[P(XSN = xSV Yy SN = y SN X))
q

e Etape M :
Ait+1 = argmax Q(qir+1, A)
A



Variational EM pour Factorised Hidden Markov Models avec retour des données
2 types de simplifications

Deux type de simplification étudiées VEM non-stationnaire

g dépend du temps et peut s'écrire comme :

C cC N
() = a2 = 1, NanGoc)

VEM a observation interchangeables

g dépend des observations d'une année et peut s'écrire comme :

C C N
qC,n(XC’N) = Cgqu,n(XcN) = Cglﬂq(XC,O)ngqum(Xcm‘Ync))
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2 types de simplifications

VEM a observation interchangeables

Yen=2 Yen=2
v
Yl,n =1 Xc,n i Y2,n =3 Yl,n =3 Xc,n i Y2,n =1
Y y
Y3, =4 Ys, =4

C'est-a-dire que pour toute permutation o I'égalité suivante est vérifié:

Ge.n(Xe,nlYen Yo nVE 7 €) = Gen(XenlYeins Yio(e'ymVE # €)
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2 types de simplifications

E4 I'ensemble des distributions possibles
Eg, I'ensemble des distributions non-stationnaire
E,.., I'ensemble des distributions pour observation interchangeables

Eq

&

Nombre de probabilités a calculer pour I'étape E d'un FHMM avec retour
des données:

méthode d'estimation nombre de probabilités
EM exact 1Qx[?¢ x N+ |Qx|¢ x N
VEM 2 observation interchangeables | |Qx| |Qy] [€2v] +é(.;—1 1) - 1)
VEM non-stationnaire N x |Qx|
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Conclusion d’estimation

Conclusion

Les méthodes variationnelles permettent de faire un compromis entre
temps de calcul et la qualité de I'estimation.

e

temps de calcul méthode d'estimation qualité
A EM exact A
| VEM a observation interchangeables |
| VEM non-stationnaire |
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Perspectives

En cours

@ Coder les différents VEM et tester les méthodes d'estimation avec
données simulées.

Perspectives

o Coder différent VEM dans le cas paramétriques.
@ Tester sur données Epoisse et analyser les résultats.

@ Prédire I'état de la banque de graines et de la flore levée.
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Perspectives

Merci de votre attention !
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Annex

In(P(YSN = ySNIX)) = In ST P(YON = yON XN — xCN|))
xENe|Qx |V
P(YCN=y N XCN_y Oy
— In 3 q(XC,N) ( yq(XC,N) )

xCNe[Qx| N

=z XCNYJp [BOEM =y ON XN =X
- XC,NGZ‘;)X‘CNq( ) q(xSN)
> Qq(x“M),A)
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Annex

Réecriture de Q avec la divergence de Kullback-Leibler

CN_,C.N xC.N_ C.N
Qa(xM),A) = ¥ qxCNym [FEER g Tt
xCNe|Qx |V
- T q(xCN)jn [BXEI= YO oy S ARy oy TN

xEONe|Qx|N

| q(x©N)
=X G EME(Y N =y M)
xCNe|Qx |V

r C,N__C,N|yvC,N__C,N
I KONy [BXEN =Xy l=y «\)}
xC«NG%%X‘CNq( ) - a0

= In(B(YEN =y )

CN
C,N X’
q(x=")In BXCN—XCN[YC.N=) N )\):|
xCNe|Qy |V L ’

= In(B(YSN = y M)
— KL(g(xCME(XEN = xEN Y EN = y O 3))

Ainsi, on remarquer que Q(q(x“N),\) = In(P(Y <N = y©N|))) quand
q(XC,N) — ]P(XC’N — XC,N|yC,N — yC7N7)\).
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