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Initiation aux modeles graphiques

Le langage naturel de conditionnement

Qu’est ce qu’une inférence bayésienne?

Qu’est ce qu’une modélisation bayésienne?
Qu’est ce qu’un modele hierarchique bayésien?

Equation de Bayes locale
Intérét des « Gaussian Random Markov Fields »

Perspectives



Comprendre et communiquer

e ...Bayesian statistics is difficult in the sense
that thinking is difficult, Berry (1997)

e But drawing some little graphs may help
thinking and improving communication...



> RAPPEL - Probabilités

Concept fondamental
Mesure angulaire de la quantification de I'incertitude
(toute inconnue en « Bayesien » mais seulement

les grandeurs observables en « Fréquentiste »)

Ir

Parameétres

B Lavraisemblance (cadres « Bayesien » ou

« Fréquentiste ») "
faire une hyp. sur le modele probabiliste p(Y=y | 6)
qui a généré les données

Modélisation v
probabiliste y Obseryvations

|

B Multivarié : Faire un modele c’est décrire les covariations entre
plusieurs grandeurs aléatoires: [A,B,C,D...]

B Concept mathématique: Loi conditionnelle et son interprétation
[A|B] x [B]=[A,B]=[B|A] x [A]
[A|B,C] x [B|C] x[C] =[A,B,C] ...etc.

B Indépendance conditionnelle: A [?] B sachant C
[A,B|C] =[A|C] x [B|C]




Mod¢élisation des dépendances probabilistes
Suivre la fleche

Arnolds, B., Castillo, E., and Sarabia, J. (1999).

Conditional Specification of Statistical Models. Springer
Verlag, New York.

o B|A]‘
[A] [BIA] e Joee” .@ ‘o
O O .
] . [AB]

Idée suivie Modcle [A,B] Idée abandonnée
[A,B]=[A][B|A] ...pour la construction




Causalité et dépendance probabiliste

A

Etat de Stress

S1 je suis stresse,
1l se peut
que je fume

A

Etat de Stress

Fumer peut
éventuellement
provoquer

un €tat de stress

Mode de Vie

Parents
Fumeurs?

A

Etat de Stress




Modele graphique ou réseau bayesien:

un langage naturel

1. Un graphe acyclique orienté a

2. Les lois conditionnelles pour chaque noeud

A P(A) || A B P(B|A) || B D P(D|B) || B C P(C|B)

Faux | 0.6 Faux | Faux | 0.01 Faux | Faux | 0.02 Faux | Faux | 0.3

Vrai | 0.4 Faux | Vrai | 0.99 Faux | Vrai | 0.98 Faux | Vrai | 0.7
Vrai | Faux | 0.7 Vrai | Faux | 0.05 Vrai | Faux | 0.9
Vrai | Vrai | 0.3 Vrai | Vrai | 0.95 Vrai | Vrai | 0.1




Exemple de réseau bayesien

Voyage en Asie

Tuberculose

Atteinte
pulmonaire




Exemple de réseau bayésien
Diagnostic medical

Voyage en Asie

Tuberculose Cancer du poumon

Atteinte
pulmonaire

|
|
|
|
|
!

Rayons X Dyspncs
Tub ou Can | Bronchite Present Absent
""""""""""" Vrai Present 0.90 0.10
Vrai Absent 0.70 0.30
Faux Present 0.80 0.20
Faux Absent 0.10 0.90




Qu’est-ce que l’'inférence bayésienne?

P,

Chercher la loi CONDITIONNELLE (jointe) de certains
noeuds sachant d’autres nosuds

Inférence = apprentissage statistique via les probabilités conditionnelles
Une connaissance (prior ou observation) « bloque » un noeud



Qu’est-ce que la modélisation bayésienne?

N v

Noeuds: nommer les grandeurs concernées (art de la découpe)
Mettre en place lesrelations entre les nceuds
Identifier les inconnues

Identifier les quantités connues

Simplicité, subjectivité et parcimonie...




Exemple de modélisation bayésienne

Décés dans les hopitaux
(Thanks to WinBugs)

e (Quelle est la probabilité de
mourir durant une
intervention chirurgicale dans
un hopital en UK?

e Lenombrey, de déces suit une
loi binomiale de parametre g, et
N, essais (i indice de | "hopital)

e Le prior sur g, est pris dans une
loi beta

Hopital
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Décés dans les hopitaux UK

e Répéter I’'analyse?

e Mélanger les

données? @




Décés dans les hopitaux UK
Modele structuré

e Exprimer la + ou —grande
ressemblance entre
établissements

e Autorise le transfert
d’information entre
établissements

e Permet de tempérer les
estimations optimistes ou | | ‘ !
pessimistes quand n petit Y, Yl Y 0 |Y




@\ Qu’est ce que la modélisation hiérarchique?
e Modeéliser : Conditionner pour

traduire la complexité

Parameétres, Etats du processus et
mécanismes d’Observation sont

modélisés indépendemment

0=(6,.6,)
Parametres
0= (91 ,02) ‘ @
Z: Process Latent Ressemblance 7]

Les états cachés Z
conditionnés par

6=(6,,6,)

[120]
Mécanismes d’ observations
décrit sachant Z et

6=(6,,6,)

Individus, populations, temps, espace

Y: Obgervations - #

Modélisation
p(effets|causes)




Modélisation hiérarchique

\
Parameétres : 0
état de la nature
Equations de process
Latentes :
états du systéme —~

Equations d 'observation
= > Observables

Données observées Y

Paramétres 6:

Nceuds intermédiaires  Noeuds d’entrée

> Inconnues

Restructuration hiérarchique du DAG

Donnees observees Y | y/ariaples atentes Z:
\

Ncoeuds de sortie



Dynamique spatio-temporelle de 5 espéces de papillons du

Parc National des Ecrins
Travail de stage M1 de Clara NAVARRO

Modélisation spatio-temporelle de la dynamique d'émergence de
lépidopteres univoltins & partir de données opportunistes (observations
notées par les agents du Parc des Ecrins)

Objectif : concevoir une estimation conjointe de |'effort d’échantillonnage
et de la dynamique spatio-temporelle de |'émergence de papillons

2/ 109



Data

® occurrences géolocalisées

* sélection des années 2009 a 2020 : 24 874 occurrences

® 5 espéces de papillons univoltins diurnes patrimoniaux

Aurore Citron Gazé Demi-deuil Apolion
Anthocharis cardamines  Gonepteryx rhamni Aporia crataegi Melanargia galathea Parnassius apollo

Parc national des Ecrins

0 100 200km SEET NG
[

3/ 10



Processus d'observation

TR DIMENSIONS

/1‘”\\/
S

Processus l H .
i [ |pas de temps n
d'observation - LIP: p

pas de temps 1

1 année =30 pas de temps
1 pas de temps = 13 jours

4/ 10



Modele - représentation graphique (DAG)

ST RU CTU R E variables environnementales

A\
-
abondance relative -
b ¥ Processus écologique
) dynamique d'abondance
effort d'échantillonnage -

abondance relative

| date d'émergence

0 5 10 15 20 25 30
pas de temps

Indices Processus d'observation
i:espéce données d'occurences

t : pas de temps

z : cellules

y :années

5/ 19



Model

Model overview

3 Processus
écologique

@ Processus

d’observation

—— Lien stochastique

————— > Lien déterministe

O Variables aléatoires
l:l Données

Ni, = exp(Bo + By * altitude(z) + f, * forét(z))

Aitzy = f(toy To Tgy Nizy) @ @ @

Oitzy = Aitzy Risz

Yitzy ~ Pnisson(Bl-ny)

0,~Poisson (s, (L + Z NiR;))

6 / 19



Friendly softwares, e.g. WinBUGSUE

“Bayesian inference Using Gibbs Sampler”
Medical Research Council, Biostatistics Unit, Cambridge, UK
Imperial College, London, UK

* Bayesian statistical modeling

* Very popular

e Sampling based methods using Gibbs sampling (eventually hybrid)
* Models can be described graphically

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

 Extensions : {Spatial models : GeoBUGSE
Convergence : Coda®@, Boal® ( ckages)

e Coupling with l / l 5

http://w3.jouy.inra.fr/unites/miaj/public/matrisq/Contacts/applibugs.welcome.html




Depuis Tom B. jusqu’aux nouvelles vagues MC(MC)

Bayes formula

.y PIA)xP(BJA)
PAB)=————
| P(B)
Reverend * Conjugate prior
Thomas Bayes [ ‘ ] ] L ‘tﬂ] ' Blon inforg\a’rive pr':]or‘
(1702-1761) By * Bayesian decision theory
1950°s
[el\_\-]:m[fa,e:__...,e lvlae. ...
1990°s l :
MCMC.
* Gibbs sampling SMC -
* Hasting-Metropolis L.

* Interactive MCMC's
*Approximate Variational Bayes
*ABC

HMC



Quelques propriétés mathématiques...

e Random Markov Fields : Voisinage et
conditionnement

e Recours a la loi Normale

... trés utiles pour Pinférence par g -

échantillonneur de Gibbs 4

PPEEl~e



(A)B)(C) (A

Indépendance Un contre Deux
[A, B, C]=[C ]* [B] *[A] [A, B, C]=[C |B]* [B] *[A]
Chaine

[A, B, C|=[C |B]* [B |A] *[A]
‘Al A
> G
Héritage
[A, B, C]=[C |A]*[B |A]*[A] Cycle

Naissance

AL B, Cl= 222 [A, B, C]= [C |A,B]*[B]*[A]

Les relations de dépendances conditionnelles possibles entre trois variables



Conditionnelles completes et
moralisation d’un DAG

e Sur un DAG la loi conjointe de tous les nceuds
s’exprime facilement .
[iVs,... Ve Val=] [[ViPa(V)]
i=l1

avec la convention [X|Pa(X)]=[X] quand le nceud X
n’a pas de parents

e La conditionnelle compléete de X fait intervenir les
parents de X, les enfants de X et les co-parents
des enfants de X

(V- Vs, V.. Vi)
(K HPa(x TV

JPa(Vj)abi

ViVi,..]




Couverture markovienne et
moralisation d’un DAG

e La conditionnelle complete de X
regroupe les membres de sa
« famille » : le voisinage de  ®
conditionnement 5. DAGY

e La formule de Bayes s’exprime
localement sur les arétes d’un Q\
DAG: [B |A,C,D,E,F,G,H,P,,P,]
prior: [B |A]
vraisemblance: [D|B]x[C|B,C]




Rappel: Vecteur normal multivarié

e La densité de probabilité d’un vecteur
normal de moyenne Uet de matrice de
variance covariance ), (définie positive) est:

e Sion appell

[X|t,O

r ’ 1
(XX ;j \/‘iexp%(X —HZ (X —ﬂ)]

e Q=Y.' la matrice de précision

L [Oexpicr-woue-u)



GRMF

e Théoreme : Soit X vecteur normal de précision Q
alors

X 1X|X &0 =0
i j17 -0 ij

e Les valeurs non nulles de |la matrice de précision
definissent le graphe de voisinage de
conditionnement

e Les lois conditionnelles s’expriment facilement:

E(XiX-)=p—- ZQJ(X =)
MXIX-)=01 CormXX -




Intéréts du raisonnement bayésien

1.

Modélisation =Raisonnement
Conditionnel. Assemblage de briques
conceptuelles en LEGO

Construire un modele ?
facile!..Identifier : parametres,
observables, V. Latentes.

=> Refuser les modeles had hoc.

Des couches latentes pour 1’encodage
du phénomene

Deétective statistique =Renversement
du raisonnement conditionnel

Une communauté dotée de nombreux
outils

....Lien avec vision prédictive et
théorie de la décision statistique
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L’analyse statistique Bayesienne

Le cadre statistique Bayesien :

Un cadre de référence pour la modélisation stochastique et
statistique, I'inférence et la prédiction,

... dans de nombreux domaines (sciences sociales,
économie, finance, bio-médical, environnement, écologie, ...)

=
S8

)

1

N
Efron B.1986. \Why isn't every one a Bayesian ? (with comments and reply).
American Statistician, 40:1-11.

Ellison 2004. Bayesian inference in Ecology. Ecology Letter. 7: 509-520

Clark, J.S. 2005. Why environmental scientists are becoming Bayesians ?
Ecology Letters, 8: 2-14




Jeter des ponts

Le monde des experimentateurs est actuellement imperméable,
pour ne pas dire rebelle aux discours tenus par les statisticiens.
En gros, c’est un monde des gens qui ont des besoins
methodologiques mais peu d'outils !

A contrario, il existe un monde monodisciplinaire, celui des
matheux. Dans ce monde, tous partagent le méme interét et
parfois le méme enthousiasme pour disserter sur telle technique
mathématique astucieuse, améeliorer d’un fifrelin tel estimateur,
découvrir et repertoner les cas pathologlques etc. Br

des risques enviromementaur !

rrrrrrr Aa G
souvent le monde = g Itils et peu ¢
] appliquées
m:d:v::f Jean-Jacques Boreux, g Jean-Jacques Boreux, G
_c.":ic:f Eric Parent, Jacques Bernier 5 Eric Parent, Jacques Bernier Statlsthue
B 2 Prati pour I’environnement
Lisan| Do 3 e
Pratique ratique Traitement bayésien de l'incertitude

s AU Calcul bayésien

du caIcuI bayésien

ique du calcul bayésien |i&

Prat

Nouve



Réf. - Analyse bayesienne (général)

Bernier, J., Parent, E., Boreux, J.J. 2000. Statistiques pour I'environnement.
Traitement Bayesien de I'Incertitude. Editions Tech. et Doc.

Box G.E.P. et Tiao G.C. 1992. Bayesian inference in statistical analysis. John Wiley
and Sons, N-Y and London. Col. Wiley Classics Library. 588p.

Gelman, A., Carlin J.B., Stern H. and Rubin D.B. 2006. Bayesian data analysis.
Second Edition.Chapman & Hall, London, New-York. Col. Texts in Statistical Science,
668 pp.

Hilborn, R., and Mangel, M. 1997. The ecological detective. Confronting models with
data. Monographs in population biology, 28. Princeton University Press. Princeton,
New Jersey.

Congdon P. 2001. Bayesian Statistical Modelling. Wiley. Wiley series in probability
ans statistics.

Berger, J.0. 1985. Statistical decision theory and bayesian analysis. 2" edition.
Springer. Springer series in statiscs.

Kadane, J. B. 2011. Principles of Uncertainty. CRC Press. Chapman & Hall

Bernardo, J. M. and Smith, A. F. M. 1994. Bayesian theory. Wiley, London, 1 edition

Makowski, D., Monod, H. 2011. Analyse statistique des risques agro-environnementaux.
Springer




Foreword de Kadane, 2011

With respect to the mathematical parts of this book, | can offer no better
advice than

(Halmos, 1985, p. 69):

...study actively. Don't just read it: fight it! Ask your own questions, look for
your own examples, discover your own proofs. Is the hypothesis necessary?
Is the converse true? What happens in the classical special case? What about
the degenerate cases?

Where does the proof use the hypothesis?

In addition, for this book, it is relevant to ask \what does this result mean for
understanding uncertainty? If it is a stepping stone, toward what is it a
stepping stone? If this result were false, what consequences would that
have?"
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Mohiliser e savoirexper
Encodage probabiliste d’expertise ou élicitation

e Prior informatif

Uncertain
e Prior vague Judgements

» Prodadele s

e Convenance Fiu g L
mathématique

e Principe d‘entropie

e Refus par principe en
stat classique.




Modélisation hiérarchique

\
Parametres : état de la nature @
Equations de process - Inconnues
\\ . .
Latentes : ¢tats du systeme y / X Explicatives

Equations d ’observation ﬁ/> Observables

NB: Inférence bayéesienne = Renverser le conditionnement




Max( Zy,,,...Z,)

Structure graphique de modele a données manquantes



Parametre caractéristique
de la dynamique

X(t) :Etat latent du systeme

Mesures
(Observati

Parameétre caractéri
de 1 ’erreur

Modele dynamique a temps discret



Rendement en lait @

vaches

répétitions

Ylj _

L1
=

Graphe acyclique orienté d'un modele hiérarchique de population

nj




Philosophie : Encodage probabiliste de I'incertitude

Ce que l’o
cherche

Incertitude de connaissance
-par1/ inconnue/ subjectif

/.

Ce que ['on imagine

Incertitude de ressemblance
-groupe

-proximité temps
-proximite espace

s

&

¥

T

3

r

Ce que [’on voit .~

V '
: Incertitude par essence
-répetition/observation/objectif




Exemple de modélisation hiérarchique bayésienne
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xemple de modélisation hiérarchique bayésienne




Exemple de modélisation hiérarchique bayésienne

m}ironnement
naturel Non Marque
Taux de recapturé
Non recapture Marqué
Marqué et Recapturé
Taux de survivant
o Non ]
Picges : ! marqué et Sur Marque et
Marques libre survivant
Marque et
libre
Ple‘ge T .
Non marqué | Enquétes de Non Marqué Controle des Non Marqué
L | et paché % Vu pour siir et &5 Déclaré |}
Libres Marqué et Marque Vu Marqué
: | péche pour str Déclaré
: Pécheurs



DONNEES

marques Declarés Declarés Péchés — Capturés Capturés
marqués non pour sir marques non
marqueés marques

annece Y1 Y2 Y3 Y4 Y5 Y6

1994 156 3 14 42 4 14
1995 500 39 10 75 31 28
1996 502 25 3 37 45 14
1997 320 17 7 33 19 9
1998 442 50 5 66 56 13
1999 167 16 4 24 16 11




K Effectif a | "entrée du Scorff
Efficacité du piege

(y:zu :K_Xl)

Y,e=X, -1,

Taux de capture par pécheurs

Y, J
@ Probabilité de survie

<
>

Probabilité de reconnaissancl
« pour stir » par suivis locau:

mr

Probabilité de recapture

Probabilité de déclaration Y Y3 Y 5 Y6

I~

déterministe

DI AGRAWE O Intermédiaire
9
D INFLUENCE Variable latente Variable observée Paramétres de comportement




