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A)Modéliser par morceaux

Modéliser en sciences de I'environnement : #ObservaﬁOnS

I'apport du raisonnement hiérarchique Bayésien , .

illustré par quelques exemples #Phénomene
#Parameétres
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1 \ Ralsqnnement probabiliste con |t|on_ne
* Modelisation : Capacité a traduire la complexi  té
Parametres, état du processus et loi des observatio  ns
nce

peuvent étre décrites en s'appuyant sur I'indépenda
conditionnelle
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7, Encodage probabiliste de l'incertitude
S
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Incertitude de connaissande
Cequel

on e S
-pari/ inconnue/ subjectif
Cherche

/ \ Incertitude de ressemblange

-groupe
Ce que I'on imaging

-proximité temps
-proximité espace

b

Ce que I'on voit

Incertitude par essence
-répétition/observation/object]
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v Mise a jour Bayesiennede:la connaissance
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Modele de fonctionnemel

[v18]
Connaissance a priori )
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Common hypotheses

No variation of
I-O transformation

e Stationarity assumed

Choice of F
* Dependancy patterns into a resticted family

between Inputs and Outputs (parsimony)

« all models are false Uniqueness of ?

La révolution par les Algorithmes MCMC
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Bayes formula

PlalB)= P(a)xP(BjA)

P@)

Reverend
Thomas Bayes
(1702-1761)

+ Conjugate prior
* Non informative prior
+ Bayesian decision theory

loy]- [¢] xyM 8

ley]= m[e e ,,,,, oype,...co, -
1990’s M
Mcme !
* Gibbs sampling

* Hasting-Metropolis
- Interactive MCMC's




t“” Friendly softwares, e.g. WinBUGS
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= “Bayesian inference Using Gibbs Sampler”
Medical Research Council, Biostatistics Unit, Cambridge, UK
Imperial College, London, UK

BRUG

« Bayesian statistical modeling
* Very popular
« Sampling based methods using Gibbs sampling (eventualhybrid)
* Models can be described graphically

« Freeware, available at : www.mrc-bsu.cam.ac.uk/bugs/

Environnement
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« Extensions :{ Spatial models : GeoBUGS 1994 156 14 42 4 14
. 1995 500 10 75 31 28

Convergence : Cod&, Boa? ( @packages) 133(: s 0 s & 45 1

+ Coupling with - (@ 1997 320 17 7 33 19 9
1998 442 50 5 66 56 13

1999 167 16 4 24 16 11

v EXEMPLE 1: DES BILANS CACHES
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< Couthe Tatente]

='bilan caché
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Effectifal ‘entrée du Scorff

Efficacité du piége

Taux de capture par pécheurs
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MODELE INTERANNUEL
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South Atlantic Albacore (Thunnus alalunga

EX2 Thon Abscor
Data
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Year

1966 1968 1070 1972 1074 1976 1978 1980 1982 1984 1986 1988 1990

Meyer, R., and Millar, R.B. 1999. BUGS in Bayesitnck assessments. Can. J. Fish. Aquat. Sci., 56:

1078-1086.

Polacheck, T. Hilborn, R., and Punt, A.E. 1993irft surplus production models : comparing
methods and measuring uncertainty. Can. J. F. AQat 50: 2597-2607.

EXEMPLE 2: UNE DYNAMIQUE CACHEE

E. Parent. Modéliser en sciences del

=~
A
Y=

4 ~

"~

14

g ata
‘t’\]:’ €. Parent. Consiruction Conditionnelle de Modé ..

Thon Abacore

B (n +1):( bobs(n)+ g(bobs (n))_cobs (n) )@W(t)

g(B(1) : production function (recruitment — moityg)

Initial biomass B(1) is known

B(1) = virgin biomass = K

i ops(D)=0B ()" ®

Schaefecurplus production model  9(B(0)=pB(0-~B(1) < -

C
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DAG - State-space model

Smoothing and forward projections

e ¢
[SYA ,I E. Parent. Construction Conditionnelle de Modéles [SYA ,I E. Parent. Construction Conditionnelle de Modéles
\s\‘ ) Vi
B(1), t=1....,23, 24,...,33
(a) >
" Wy
33
& -
@[] (o) 2
©bs) | Condl) CopdD) Copd N~ )
& 2 \ -
~ N
o % (177 7120
@ =) %*%E?zu )
3'» Egzalui
. =3 ﬁ
Iobs(:l-)
2.0 o Fitting 23 years Forecasting 10
St years,
scenario C=0
Years
17
‘, Results — State.space mod@} prior) 18 EXTENSION: AGE STRUCTURED DYNAMICS
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Posterior distribution of the Biomass B(t) and
prediction of the Biomass for the 5 last years
SSM withal data poits (+=23) vs SSM with5 st data (n=16) poies dekted
Biomass B(f) (1000's t)
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A. salmon life cycle
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'
Eggs and
. alevins

Freshwater
phase
Fry Spawners
Emergence early

Rivot et al. 2004 (Ecol. Model.) spring year t \atine ohase
Eggs ] ?:f’:
0+ juv. Process
Taconl Life cycle modelling )
SmoltL "
X()= TST,C]Z;:; o X +)| X (), X(t-1), X(t-2).6]
Adults11 Observations /
Adults1.2 CMR experiments at different stage
Adults2.1 [y(t)| X (t).6]
| Adults22 |
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Joint Posterior distribution

P(BX (1), X ()] Yops (@)Y s (M) =P(B.X | Y i) latent /
X" Ve state X

PO]yie)= [ POX"] yihe) X" Observatiop

xn

States
POX"] Yas)=[ POX"Yike)
)

Filtering Prediction
p(XQ\ Vi) POX(ED]y5e)= [ POX(+2] BX")BOX"|y5pe) 0BAX"
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g DAG - State-space model
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Joint posterior easy!!

Markov
1
p(X"|6)
n-1 n
X,| 6 X | X0 X6
PXy )Eup( ] X0.6) up(y‘\ )

pOX"|y") O p(e) Ch(y"| X" 6)

EXEMPLE 3: DES RESSEMBLANCES CACHEES
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¢ V] Margaree River

SALMON: The Salmon fishing season
begins June 1 and ends October 31 ( |
only ).Resident fees are set at $36.06. N
resident anglers must pay $133.19 for
seasonal license or $54.26 for a 7 da\
license. Bag limit: 2 per day and 8 per
season
(only grilse up to 63 cm 24.8 inches )

" . 1t oC ot ltion Condrmonnelle ds Modélee
2" Ricker = a hidden linear model

. Mainidea
— R~ logN(i(S), 0)
—  Mg(S) = aSe™s (Ricker function vs Beverton-Holt
Ha(S) = aS/(1 + bS) )
— deterministic explanatory structure + random effect

R= (9 £~NO.0%) 4te(S) =aSe™

log(R) =log(a) +log(S) -bS+¢

y= |Og(§} x=S a=log@ B=-b &=(log(a),b)

y=a+px+e £~N(00c?)

Cohorte

Geniteurs | Recrues .
70 ) 168 5 Margaree River
7 3358 7204
By VI 16 E Parent Construct ditionnelle de Modéles
1000 1744 4000
1051 W 2003 2410
1952 969 2833
1956 480 2616
1057 822 4534
1961 3a4) 3620
1962 1306 3850
1963 887 3538 .
T — A case study with many data!
1965 903 3694
1966 727 1393
1967 1000 2083
1968 826 2378
1969 488 3304
1970 901, 2702
1071 as1) 2630
1972 373 3261
1973 393 3131 MARGAREE River
1974 436 1066
1975 293 2813 8000
1976 366, 1819
1977 538| 2909 7000 -
1978 699 3202 .
1979 363, 1868 Lo 5
1980 o81, 1462 000 .,
1081 618 3616 P
1082 760 4015 £ 4000 . .
1983 657, 1688 & . .
1984 381 2289 3000 &
1985 1378 5156 .
1986 3461 3484 2000
1987 3899 6315 1000
1988 1545 3358
1989 2164 2000 o
1990 5022 2365 o 1000 2000 3000 4000 5000 6000
Géniteurs

. Reference points of the

e ) ) )

N . Rickerfufiction: <
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oeufs

recrutés/m?
S
2
0 T ]
0 10

oeufs déposés/m?
production —remplacement ——excédent
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'y CHANGE of PARAMETERS R Modeles SR pour le Saumon atlantique
QQ @ pﬂ SchnutEert k"r“c')““r"\"lﬁ"?\d‘éf“fi‘ftéh}%‘)fiﬁtion t‘:‘]/ E. Parent. Construction Conditionnelle de Modéles

= Au plan international : Gestion des stocks de Sauattantique
largement basée sur les points de référence biplegiestimés a
partir des relations SR

= Copl(Sop(Sop + Cop))

Prévost et al. 2001
Potter et al. 2003

Pour chaque cours d'eau « Index »
» Stock 3 ?

Reproducteurs> nb. d'oeufs E
T > Recrutement Ereshuer :

! Smolts=> nb. d’oeufs phase Spavners
IR, = log(R(sy) > Standardisation par la surface ) Marine phase
de chaque cours d'eau  (m? surfac% -
en eau) -
r,~ LogN(/R,, 0) S et R exprimés en ceufs / m?
==

t=1to T observations

Ricker function :
R(sy) = siexp(a - Bsy)

Le probleme

I\ e
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00 20803 40E43
Copt

S8 0)9)

Estimation bayesienne

m Estimer les points de référence pour la gestiorstieks de Saumon

5% 50% 95% e
Copt 2378.0 2926.0 3636.0 .
Sopt 1170.0 1425.0 1881.0 g atlanthue
alph: le: 20001 .
phasamele s = Frprermarren m ~ 1500 stocks dans la zone Atlantique Nord est

son
JL model fit: r.star mais

> Des données SR exploitables disponibles sur seulement
15 cours d’eau (rivieres “index”)

125 15 175 20 225 25
alpha
beta sample: 20001

» Les données de certaines rivieres index sont trés peu atfoes

GRRY 8@y

00 2064 6.0E-4
beta

tau sample: 20001

—_
T 0.0 20E+43  4.0E+3 '

0.06.0E45351 @ 544




A case study with few data
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SR data - Oir data set (eggs-eggs /m? ; Year of spawning migration)

30 T T T 0 T T T T
... Pick your owrmodes
25+ —
T20 —
E +99
3
=3
S5l +e4 ]
5
£ R
g e -
101 - 5 _
+90
51 +95 +86 i
/o o+ +80 +85
+97| L L 1 L 1 L
0 5 10 15 20 25 30 35 40

Stock (eggs /m?)

A. salmon SR data set on 13 european index rivers
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15 European salmon rivers with (good) SR data
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DAG - hiérarchique sur S* avec covariable latitude
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~ Unif(-5,5) ~ Unif(-50,50) ~ Unif(0,20) ~ Inv.Gamma()
/

o B0y SO @

Iog(E()=A lat() +B  ~Gammak(),CV) ~ Beta(1,1)

E(log(R(r,t))
=log(f(S(r,t),S*,h*))

Log(R(1) ~ N(E(log(R(,19).0




b LIMITS
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All models are false, some are useful

modele

Phase déductive

Phase inductive

Simplification
e caricatural behavior summing-up : , Pretctive a
parsimony [O- posteriori
errors y 4
¢ application-oriented criteria o o Planificatio
)gé model 2 e d'expérienceq
<))
engineering g @E
r . . - ‘utilité
¢ allow for quantification perspective ° Echantillon Echantillon |futures
prediction S d 'estimation test valeurs
Uncertainty > (y,,xl) (y;,xz) (V ’?) Commagde
37
‘\}‘ ‘ } Passer par la quantification probabiliste du doute, pourquoi?
IWAYS E. Parent. Construction Conditionnelle de Modeles (4 ﬂ E. Parent. Construction Conditionnelle de Modéles
W’ \\,

Demain...

Développer la culture du
risque

Construire et

Utiliser les modeles

38

* Probability is the measure of chance (cards,
physics, econometrics, mathematics, A.l)

e Bets &Winning bets
¢ Theory of « Rational » Behavior

¢ Theoretical guidelines : more information
yields less uncertainty, any relevant
information is worth using to improve
decision making

¢ B.A =Integrated sensibility analysis

e Easy to work with and to implement 40
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E. Parent. Construction Conditionnelle de Modéles

A general statistical framework

Preliminary
knowledge

Model with
unknown

Experimental

Estimation
techniques

data

Updating knowledge

Expertise + Data

}@t Better Juw\edge of

parameters

Ab sample: 20001
o)

Prediction and
decision

1500 2000 2500 3000

E. Parent. Construction Conditionnelle de Modéles
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CONCLUSIONS

e Estimer les valeurs inconnues des paramétres des
modeles sur la base de | ‘expertise et des données
c’est facile!

e L’approche Bayésienne est LA méthode cohérente
de quantification de | incertitude

e Anticiper la valeur de | 'information permet de
construire des plans d ‘expériences performants

e Construire une structure de modeéle, Encoder
|’expertise, Traduire | "utilité d 'une décision

demandent un travail transdisciplinaire
43
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Conditional thinking

data
expertise

Key ideas

E. Parent. Construction Conditionnelle de Modeles

Statistical estimation Predictive analysis

@ model selection

and checking
Qprediction of
future values

@ desig|
control

edecccccccccsscccccscccccnns

STATISTICAL ANALYSIS

42
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What is a good model ?

Agreement between observed and
predicted

Nash criterion ?

Understand how it works Find an appealing nam

Works at various time*space scales

Fulfill other criteria than the one for which it was
designed...

QQ plots, flow-duration curve, efc..

44,
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Une approche innovante pour andlyse
des risques enviromnementaur !

Statistique
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" Bernier, J., Parent, E. et J-J Boreux (2000), Statistique p
l'environnement : traitement bayésien de l'incertitude, Eds|Tec
& Doc (Lavoisier), Paris (363 p.).
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« Texte « pédagogique
« Mathématiques
— Niveau « bac »

— + quatre intégrales

e Prix: 65€
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Bayesian Modeling of Ecological Data :
Eric Parent, Etienne Rivot, Etienne Prévost

Image non disponible

Reli¢,61 €
Editeur : Chapman & Hall/CRC (juin 2008)
Langue : Anglais

ISBN-10: 1584889195

ISBN-13: 978-1584889199
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