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Objec#ve	
  

Comparison	
  of	
  several	
  methods	
  
for	
  es#ma#ng	
  yield	
  trends	
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Material	
  &	
  methods	
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Data	
  	
  

•  Wheat	
  yield	
  #me	
  series	
  	
  

– Départements	
  (France):	
  	
  
•  SSP	
  –	
  Agreste	
  (1950	
  -­‐	
  2011)	
  

Ø France	
  1	
  (92	
  départements)	
  
Ø France	
  2	
  (59	
  départements)	
  

– World:	
  	
  
•  FAO	
  –	
  FAOSTAT	
  (1961	
  –	
  2010)	
  

Ø World	
  (120	
  pays)	
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Sta#s#cal	
  methods	
  

•  Linear	
  regression	
  
•  Linear	
  +	
  plateau	
  
•  Quadra#c	
  
•  Cubic	
  
•  Exponen#al	
  smoothing	
  (Holt-­‐Winters)	
  
•  Dynamic	
  linear	
  model	
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Linear	
  /	
  Linear	
  +	
  plateau	
  
•  	
  linear	
  

	
  
	
  

•  linear	
  +	
  plateau	
  



Quadra#c	
  /	
  Cubic	
  
•  quadra#c	
  

•  	
  cubic	
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Holt-­‐Winters	
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Yt+Δt =mt + bt ×Δt mt = λ0yt + 1−λ0( )Yt
bt = λ1 mt −mt−1( )+ 1−λ1( )bt−1



Modèle	
  linéaire	
  dynamique	
  

t	
  

Yt	
  



t	
  

Yt	
  

Modèle	
  linéaire	
  dynamique	
  



Filtrage	
  et	
  lissage	
  

θt Vecteur	
  des	
  paramètres	
  décrivant	
  l’état	
  du	
  système	
  

π (θt Y1,...,Yt )
Distribu#on	
  de	
  probabilité	
  des	
  paramètres	
  à	
  la	
  date	
  t,	
  
condi#onnellement	
  aux	
  mesures	
  obtenues	
  jusqu’à	
  ceje	
  date	
  

π (θt Y1,...,Yt,...YN )
Distribu#on	
  de	
  probabilité	
  des	
  paramètres	
  à	
  la	
  date	
  t,	
  
condi#onnellement	
  à	
  toutes	
  les	
  mesures	
  disponibles	
  

Sous	
  certaines	
  hypothèses,	
  ces	
  distribuJons	
  sont	
  gaussiennes	
  et	
  déterminées	
  
par	
  leurs	
  espérances	
  et	
  variances	
  



Un	
  modèle	
  linéaire	
  dynamique	
  classique	
  

Yt =α0t +α1t ×Δt +εt

EquaJon	
  des	
  observaJons	
  

εt ~ N 0,σε
2( )

EquaJon	
  du	
  système	
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Filtrage	
  et	
  lissage	
  

E α1t Y1,...,Yt( )

E α1t Y1,...,YN( )

ŶN+k = E α0t Y1,...,YN( )+E α1t Y1,...,YN( )× k

Var α1t Y1,...,Yt( )

Var α1t Y1,...,YN( )

Le	
  filtrage	
  (données	
  u#lisées	
  jusqu’à	
  la	
  date	
  t)	
  permet	
  de	
  calculer	
  :	
  

Le	
  lissage	
  (toutes	
  les	
  données	
  sont	
  u#lisées)	
  permet	
  de	
  calculer	
  :	
  

Prédic#on	
  à	
  la	
  date	
  N+k	
  :	
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E θt y1,..., yt( ) = E θt y1,..., yt−1( )+K yt −F  E θt y1,..., yt−1( )"# $%

K =Var θt y1,..., yt−1( )FT F  Var θt y1,..., yt−1( )FT +V"# $%
−1

Etape	
  de	
  correcJon	
  du	
  filtre	
  de	
  
Kalman	
  



Es#ma#on	
  des	
  paramètres	
  inconnus	
  

σε
2 σα 0

2σα1
2

•  Maximum	
  de	
  vraisemblance	
  
	
  
•  Méthode	
  bayésienne	
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MyModel<-­‐func#on(x)	
  {	
  
	
  return(dlmModPoly(2,	
  dV=exp(x[1]),	
  dW=c(exp(x[2]),	
  exp(x[3]))))
	
  }	
  

Package	
  R	
  dlm	
  (Petris	
  et	
  al.,	
  2009):	
  	
  
Es#ma#on	
  par	
  max	
  de	
  vraisemblance	
  

FijedModel<-­‐MyModel(c(0,-­‐5,-­‐5))	
  	
  

dlmMLE(Yield,parm=c(0,0,0),	
  build=MyModel)	
  	
  

FijedModel<-­‐MyModel(fitMyModel$par)	
  
	
  
YieldFilter<-­‐dlmFilter(Ym,	
  FijedModel)	
  
	
  
YieldSmooth<-­‐dlmSmooth(Ym,	
  FijedModel)	
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Package	
  R	
  dlm	
  (Petris	
  et	
  al.,	
  2009):	
  MCMC	
  

dlmGibbsDIG( 	
  data,	
  	
  
	
   	
  mod=dlmModPoly(2),	
  	
  
	
   	
  a.y=1,	
  b.y=1000,	
  	
  
	
   	
  a.theta=10,	
  b.theta=10000	
  
	
   	
  n.sample=10000,	
  
	
   	
  thin=1	
  
	
   	
   	
  )	
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Wheat	
  yield	
  

Wheat	
  yield	
  yearly	
  
increase	
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Wheat	
  yield	
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RMSE/RMSEP	
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RMSE = 1
T

yt −Yt( )2
t=1

T

∑

RMSEP = 1
T

yt −YPt( )2
t=1

T

∑



	
  RMSE/RMSEP	
  
•  RMSEP	
  es#mated	
  by	
  cross-­‐valida#on	
  	
  
•  Dataset	
  splijed	
  into	
  two	
  parts.	
  

ü One	
  part	
  used	
  for	
  model	
  fiung	
  (parameter	
  es#ma#on)	
  	
  
ü Second	
  part	
  used	
  for	
  predic#on	
  	
  

•  Predic#ons	
  from	
  1992	
  to	
  2011	
  
–  RMSEP	
  one-­‐year	
  ahead	
  	
  

•  Es#ma#on	
  with	
  data	
  <1992	
  for	
  predic#ng	
  	
  1992	
  
•  Es#ma#on	
  with	
  data	
  <1993	
  for	
  predic#ng	
  1993	
  
•  …	
  
•  Es#ma#on	
  with	
  data	
  <2011	
  for	
  predic#ng	
  2011	
  

–  RMSEP	
  10-­‐year	
  ahead:	
  	
  
•  Es#ma#on	
  with	
  	
  data	
  <1992	
  for	
  predic#ng	
  1992	
  to	
  2001	
  
•  Es#ma#on	
  with	
  data	
  	
  <2002	
  for	
  predic#ng	
  2002	
  to	
  2011	
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•  RMSE	
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Scale	
   Unit	
   Linear	
   QuadraJc	
   Cubic	
   DLMs	
   DLM0	
   Linear	
  plateau	
  

France	
  1	
   T.Ha-­‐1	
   0.59	
   0.54	
   0.49	
   0.47	
   0.38	
   NA	
  
%	
   54.11	
   40.69	
   28.72	
   23.05	
   0.00	
   NA	
  

France	
  2	
   T.Ha-­‐1	
   0.58	
   0.53	
   0.49	
   0.47	
   0.38	
   0.4966	
  
%	
   53.61	
   40.03	
   27.95	
   22.73	
   0.00	
   30.96	
  

World	
  
T.Ha-­‐1	
  

	
   0.40	
   0.35	
   0.32	
   0.23	
   0.20	
   NA	
  
	
  	
   %	
   96.98	
   74.03	
   59.76	
   14.57	
   0.00	
   NA	
  



RMSEP	
  one-­‐year	
  ahead	
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linéaire	
   quadra#que	
   cubique	
  

DLMs	
   DLMs	
   HWs	
  

HW0	
  



RMSEP	
  10-­‐year	
  ahead	
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linéaire	
   quadra#que	
   cubique	
  

DLMs	
   DLM0	
   HWs	
  

HW0	
  



•  RMSEP1	
  

•  RMSEP10	
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Scale	
   Unit	
   Linear	
  QuadraJc	
   Cubic	
   DLMs	
   DLM0	
   HWs	
   HW	
  0	
  

France	
  1	
   T.Ha-­‐1	
   0.81	
   0.75	
   0.69	
   0.71	
   0.68	
   0.71	
   0.68	
  
%	
   18.73	
   10.49	
   1.64	
   3.42	
   0.09	
   3.98	
   0.00	
  

World	
   T.Ha-­‐1	
   0.52	
   0.48	
   0.48	
   0.43	
   0.42	
   0.44	
   0.42	
  
	
  	
   %	
   24.45	
   14.31	
   14.75	
   3.53	
   0.02	
   5.55	
   0.00	
  

Scale	
   Unit	
   Linear	
   QuadraJc	
   Cubic	
   DLMs	
   DLM0	
   HWs	
   HW	
  0	
  

France	
  1	
   T.Ha-­‐1	
   0.94	
   1.07	
   1.06	
   0.93	
   0.70	
   0.97	
   0.70	
  
%	
   34.41	
   52.37	
   50.38	
   32.28	
   0.00	
   38.61	
   0.20	
  

World	
   T.Ha-­‐1	
   0.66	
   0.77	
   0.85	
   0.68	
   0.59	
   0.73	
   0.59	
  
	
  	
   %	
   11.61	
   30.66	
   43.74	
   15.02	
   0.07	
   23.69	
   0.00	
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What	
  is	
  the	
  best	
  approach?	
  
•  The	
  winners	
  are	
  	
  
– Holt-­‐Winters	
  (HW0)	
  
– DLM	
  (DLM0)	
  

•  DLM	
  vs	
  HW:	
  
– DLM	
  has	
  several	
  advantages:	
  

•  Give	
  probability	
  distribu#ons	
  instead	
  of	
  point	
  value	
  	
  
•  Smoothing:	
  es#ma#on	
  of	
  past	
  trends	
  
	
  

•  Among	
  the	
  methods	
  including	
  a	
  trend,	
  DLMs	
  
seems	
  to	
  be	
  the	
  best	
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