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Modeles hiérarchiques bayésiens

5 types de modeles
= Capture-Marquage-Recapture (CMR)
= Enlévements successifs (SucRem)
= Stock-Recrutement (StockRec)
= Production de biomasse (Biomass)

= Cycle de vie (Cycle)

Site internet existant http://www.hbm-for-ecology.org
= Code disponible en Bugs

= Sortie graphique en R base

Objectif : Reprendre les modéles en Stan, moderniser les sorties
graphiques


http://www.hbm-for-ecology.org

Intuitions sur le Monte Carlo Hamiltonien

En grande dimension

Visiter la masse autour du

mode

Suivre le gradient méne au
mode

Introduire le bon momentum

. Betancourt (2017)



Intuitions sur le Monte Carlo Hamiltonien

= Pour chaque 64, variable
auxiliaire ry

= p(0,r) cexp (£(0) — 5r-r)

= Stan utilise I'algorithme No

U-Turn Sampling (Hoffman
et al., 2014, NUTS)

On différencie par rapport a 6

. Betancourt (2017)
. Carpenter et al. (2017)



Limites de Stan pour hbm for ecological data

Parametres discrets
Différenciation impossible avec des paramétres discrets (par ex. : nombre

de tirages d'une loi Binomiale)

= Reparamétrisation : possible sur modele de Capture-Recapture
simple

= Marginalisation : difficile pour CMR, SucRem, Cycle

= Approximations normales : dépend des données

= Rendre certaines transitions déterministes



Le cycle de vie du saumon
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= ceufs — juvéniles — pré-smolts aprés un hiver
= Les pré-smolts migrent en mer ou passent un an de plus en riviére.
= Les smolts maturent en spawners aprés 1 ou 2 hiver en mer.

= Les spawners retournent en riviére agés de 2 a 4 ans.



Observations

= Capture-marquage-recapture de smolts
avant leur départ en mer

C>™ ~ Bin(Smy, ;™)
R™ ~ Bin(M2™ ™)

= Capture-marquage-recapture de spawners
lors de leur retour en riviére

CtS” ~ Bin(Spt,wls"’t)
RmzP ~ Bln(M2 t,?‘l'z '
Rufp ~ Bin(Sp; — C?", 3 )

= Informations sur I'dge et le sexe

Release site
(markedsmals

Downstreamrzp
fsmolts)

o Upstreamtrap

spawners)

Electrfied barrier
spawners)



Sur le terrain. ..
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Adaptation du modéle en Stan

= Transition d'état Binomiale
Solution Transition d'état déterministe
Conséquence La variabilité se déplace dans les parameétres
hiérarchiques
= Modeéle CMR avec paramétres discrets
Solution Approximation normale
Probleme Impossible suivant les données
= Capture binomiale a partir d’observations pour renforcer une
probabilité
Solution Aucune adaptation nécessaire

Probleme Peut forcer certains parameétres a étre proche des
bords
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Problemes avec les données

= Captures trés variable suivant les années
= Approximation normale pas raisonnable pour certaines années

= Certaines années aucun spawner non marqué n'est capturé
(Rui” = 0)
= Force certains paramétres de binomiale 3 étre proche de 1 (7}”,
= Stan reste bloquer trop prés des bords de I'espace des paramétres et
n'arrive plus a parcourir |'espace
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Problemes avec les données

= Captures trés variable suivant les années
= Approximation normale pas raisonnable pour certaines années

= Certaines années aucun spawner non marqué n'est capturé
(Rui” = 0)
= Force certains paramétres de binomiale 3 étre proche de 1 (7;")
= Stan reste bloquer trop prés des bords de I'espace des paramétres et
n'arrive plus a parcourir |'espace

RuP  ~ Bin(Spt—Ctsm,ﬂipt)
Rm:P Bin(M5", 73"

CP ~ Bin(Sp, ﬂipt)

2
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Problemes avec les données

= Captures trés variable suivant les années

= Approximation normale pas raisonnable pour certaines années
= Certaines années aucun spawner non marqué n'est capturé
S
(Rug® = 0)
= Force certains paramétres de binomiale 3 étre proche de 1 (7;")
= Stan reste bloquer trop prés des bords de I'espace des paramétres et
n'arrive plus a parcourir I'espace
Conclusion

= Example du livre codé en Jags

= Stan échantillonne trés bien a partir de données trafiquées

11



Récapitulatif

Modeles

-+ Aucune adaptation nécessaire : stock-recrutement, production de
biomasse

-+ Dépend des données : CMR, cycle de vie

— Sans trop d’espoir : enlévement successif

Stan en pratique
-+ Super diagnostics de convergences
+ Robuste a l'initialisation (sur ces modeéles)

— Syntaxe rstan et cmdstanr différentes (v2.22 Vs v.2.30)
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Comparaison Jags/Stan

4 modeles : Stock-Recrutement (hiérarchique et indépendant),
Production de biomasse, Cycle de vie (données modifiées)
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= Performances de Jags s'effondrent avec la complexité du modele

= Stan plus lent pour les modéles simples mais performances stables
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Site et package R

hbm4ecology

http://www.hbm-for-ecology.org/
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http://www.hbm-for-ecology.org/rpackage
http://www.hbm-for-ecology.org/
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