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2.Modélisation Hiérarchique Bayésienne de T et Ny

Contexte

Tygpy estimé (= 50%) > 7 littérature (<10%)
délai entre 2 éch.: 2m30s versus journée

1.

Modélisation

*ﬂ / o *ﬂ /%} / *
Hiérarchique 0 " Sor Sou
1T

Hyo
so
Bayésienne de
- Bl

Etude de cas
d'abondance : les

tiques
Matériels et

Méthodes

Résultats >

Discussion PHASE ACTIVE PHASE ACTIVE

2. Comporte-

ment des Pas & I'échelle de temps réelle Pas a I'échelle de temps réelle
bayésions ThgMm : taux d’éch. pop. a VAFFUT

Perspectives T littérature

= renouvellement de la pop. a 'affdt
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Méthodes
Résultats > >
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Hiérarchique < . 0
Bayésienne de

- Bl
Etude de cas

d'abondance : les
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2. Comporte-

ment des Pas & I'échelle de temps réelle Pas a I'échelle de temps réelle
bayésions ThgMm : taux d’éch. pop. a VAFFUT

Perspectives T littérature

= renouvellement de la pop. a 'affdt

taux d’éch. pop. ACTIVE
produit de 2 probabilités

19/34



2.Modélisation Hiérarchique Bayésienne de T et Ny

Tygpy estimé (= 50%) > 7 littérature (<10%)
délai entre 2 éch.: 2m30s versus journée

Contexte

Modellsatlon
Hiérarchique m o b y
Bayésienne de

- el

Etude de cas
d'abondance : les

tiques
Matériels et

Méthodes

Résultats >

Discussion PHASE ACTIVE PHASE ACTIVE

2. Comporte-

ment des Pas a I'échelle de temps réelle Pas G I'échelle de temps réelle
estimateurs L N

bayésiens Tygym - taux d’éch. pop. a 'AFFUT

Perspectives T littérature

= renouvellement de la pop. a 'affdt

taux d’éch. pop. ACTIVE

produit de 2 probabilités
p(étre capturé par le drap qd a l'affat) = tygpy
p(étre a l'affat qd active)
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2. Comportement des estimateurs bayésiens

Contexte

1.
Modélisation
Hiérarchique

Bayésienne de Sans connaissance a priori,
et Ng

quelles distributions a priori choisir ?

2. Comporte-
ment des

estimateurs quel est le comportement des estimateurs bayésiens
S dans le cadre de données de removal sampling ?

Problématique

Vraisemblance
Choix des a priori

Simulations.
Perspectives

Bayesian estimation of population size by removal sampling (in prep.)
S. Bord, C. Bioche, P. Druilhet
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2. Comportement des estimateurs bayésiens

Un exemple de Vraisemblance, pour X ={13,8,10} :

Contexte

1.
Modélisation
Hiérarchique
Bayésienne de

et Ng

2. Comporte-

ment des

estimateurs 0.0015 ~..

bayésiens — ‘ L7 . ::...".
T}

Problématique 0.0010 ‘ ‘5’ ‘ " . .. L
0.0005

Perspectives 0.0000
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2. Comportement des estimateurs bayésiens

Proposition

Contexte I_((NO, ), )é I_ (A;X)
N0—>+00
L L NoT A

Modélisation
Hiérarchique
Bayésienne de

k
.
TetNg ou, L(A;x) =TT e"\% = vraisemblance de k variables
2. Comporte- i=1 "
ment des indépendantes distribuées selon une loi Poisson de

estimateurs

bayésiens parametre A.

Problématique V.

Vraisemblance
Choix des a priori

Simulations

Perspectives s

20008

20008

20004

20002
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2. Comportement des estimateurs bayésiens

Vraisemblance Profilée

'ensemble des valeurs de A qui maximisent la
vraisemblance pour chaque valeur potentielle de N

20005

an a0 500 E 1000

= CV vers une asymptote = max de vraisemblance du
modéle de Poisson(A = Ng.7)
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2. Comportement des estimateurs bayésiens

Convergence de la Vraisemblance Profilée

x=(25,26,15,13,12,13,5)

X=(181, 11, 4,5,3)

100 200 300 400 500 600 700 800
NO
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2. Comportement des estimateurs bayésiens

Dans le cadre du "Removal Sampling", les a priori
classiquement utilisés sont :

n(No) o 1 (plate)
7t(Ng) ~ U[0, A] avec A grand

7t(Np) = 1/Ng




2. Comportement des estimateurs bayésiens

Dans le cadre du "Removal Sampling", les a priori
classiquement utilisés sont :

Contexte

1.
Modélisation
Hiérarchique
Bayésienne de
T et Ng

b 7t(Ng) o< 1 (plate)
. Comporte-
ment des 'n(NO) ~ U[O, A] avec A grand

estimateurs

bayésiens
Problématique
Vraisemblance

Choix des a priori

:mmamm 7Z(N0) = 1/NO
C?’S[)CCU\ICS

mi(No) = 1/N¢

7(No) = 1/Ng
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Dans le cadre du "Removal Sampling", les a priori
classiquement utilisés sont : 7t(t) ~ beta(a, b)

Beta(1,1),

moy=0,5; var=0,08
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Dans le cadre du "Removal Sampling", les a priori
classiquement utilisés sont : 7t(t) ~ beta(a, b)

Séverine Bord

Beta(1,1), Beta(0,0)

moy=0,5; var=0,08 Haldane
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2. Comportement des estimateurs bayésiens

Dans le cadre du "Removal Sampling", les a priori
classiquement utilisés sont : 7t(7) ~ beta(a, b)

Beta(1,1), Beta(0,0) Betagelffg; 1/2)

moy=0,5; var=0,08 Haldane moy=0,5; var=0,13



2. Comportement des estimateurs bayésiens

Dans le cadre du "Removal Sampling", les a priori
classiquement utilisés sont : 7t(7) ~ beta(a, b)

Contexte

: |
Modélisation

Hiérarchique ‘
Bayésienne de - ' ‘
T et Ng . ‘
2. Comporte- ‘
ment des

estimateurs

bayésiens Beta(l, 1)) Beta(o’ 0) Beta(l/z; 1/2)

Jeffreys,

Problématique

Vraisemblance moy=0,5; var=0,08 Haldane

Choix des a priori

moy=0,5; var=0,13
Simulations.

Perspectives

Beta(2,2),

moy=0,5; var=0,05
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2. Comportement des estimateurs bayésiens

Dans le cadre du "Removal Sampling", les a priori
classiquement utilisés sont : 7t(7) ~ beta(a, b)

Contexte

1.
Modélisation
Hiérarchique
Bayésienne de
et Ng

2. Comporte-
ment des
estimateurs

Ce Beta(1/2,1/2
il Beta(1,1), Beta(0,0) geﬁrey; )
Vraisemblance moy=0,5; var=0,08 Haldane

moy=0,5; var=0,13

Choix des a priori

Simulations

Perspectives

Beta(2,2), Beta(3, 3),

moy=0,5; var=0,05 moy=0,5; var=0,04
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2. Comportement des estimateurs bayésiens

Dans le cadre du "Removal Sampling", les a priori
classiquement utilisés sont : 7t(7) ~ beta(a, b)

Contexte

1.
Modélisation
Hiérarchique
Bayésienne de
et Ng

2. Comporte-
ment des
estimateurs

Ce Beta(1/2,1/2
il Beta(1,1), Beta(0,0) geﬁrey; )
Vraisemblance moy=0,5; var=0,08 Haldane

moy=0,5; var=0,13

Choix des a priori

Simulations ‘
Perspectives

Beta(2,2), Beta(3, 3), Beta(2,10),

moy=0,5; var=0,05 moy=0,5; var=0,04 moy=0,17; var=0,01
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2. Comportement des estimateurs bayésiens

Lemme
Poura>0etb>0,

1
NSJ (1= 7)° L((Ng, 7);x)dT ——— Ko7 >0
0

N0—>+oo

avec T=Y x;etKyr= [ AL H(Ax)dA = r|1 (T+a)
= K,,7 ne dépend pas de b.




2. Comportement des estimateurs bayésiens

Dans cadre Bayésien,
e avec 7t(t) ~ beta(a, b) et 7(Ng) ~ 1/Ng :
1.
Modélisation
Hiérarchique
Bayésienne de

La loi marginale a posteriori de Ny

T et Ng 1 1

2. Comporte- NG Ta_l(l — T)b_l I_((NO, T), X)
ment des N 0

estimateurs 0

——

B se comporte comme

Vraisemblance Ka, T

Choix des a priori _—

Simulations N0a+c

Perspectives

Théoreme

loi a posteriori 7t(Ng, T|x) est propre ssia+c> 1,

'estimateur bayésien de Ny converge ssi a+ c > 2.
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2. Comportement des estimateurs bayésiens

Simulations cas CV : 7t(7) ~ beta(a, b), avec a>2

Contexte 7=0.3
) Ng =50 | Ng =500
i Prior % €I RRMSE | RRMSE
Modélisation No T No T No T
f“é"é'f“‘q“e flat B(3,3)| 3 |0.51 0.32|0.19 0.16
baye,?e””e de 1/Ng B(2,2)| 3 |0.45 035(0.17 0.16
retfNo 1NE p(1,1)| 3 |043 0.36|0.16 016
2. Comporte- flat p(4,4)| 4 |[0.26 0.32|0.16 0.16
ment des l/Ng B(3,3)| 4 |0.24 0.35|0.14 0.16
estimateurs 1/N% p(2,2)| 4 |0.24 0.37|0.14 0.16
bayésiens NG B(L1)| 4 |023 038]0.14 016
fetae flat B(55)| 5 |0.19 0.33|0.14 0.15
Vrasemblance 1/Ng B(4,4)| 5 [0.19 0.36(0.13 0.15
Choix des a priori
o /NS B(3,3)| 5 [0.19 0.38[0.13 0.15
Simulations g
/N3 B(22)| 5 |019 039|013 0.15
Perspectives >
1/Ng B(4,4)| 6 [0.18 0.39]0.12 0.15
/N3 B(33)| 6 |019 041|012 0.15
1/N8 B(4,4)| 7 |0.19 0.42|0.11 0.15

= Sensibilité de l'estimateur de Ng, pour a + ¢ proche 2
= Qualité estimateur fonction de a + ¢ mais pas indépendant de a et ¢
indépendamment
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Perspectives

Approche par Removal Sampling :
= adaptée aux tiques I. ricinus

° nombre d’échantillonnages doit étre limité
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Perspectives

Approche par Removal Sampling :
= adaptée aux tiques . ricinus

nombre d’échantillonnages doit étre limité
colteuse en temps
hypothése de population fermée fragile

estimation d’un risque immeédiat : pop. a U'aff(t

= Perspective 1 : risque "global" (pop. potentiellement
active)

approche par RS journaliére (période d’activité) :
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pop. potentiellement active :
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Perspectives

Approche par Removal Sampling :
= adaptée aux tiques . ricinus
nombre d’échantillonnages doit étre limité
colteuse en temps
hypothése de population fermée fragile
estimation d’un risque immeédiat : pop. a U'aff(t

= Perspective 1 : risque "global" (pop. potentiellement
active)

approche par RS journaliére (période d’activité) :

(Ny; 1) (N ) (Ny; T5) T; et N; par jour

(conditions homogeénes)

pop. potentiellement active :
3

Niot = Z,':l N;

dynamique de mise a l'affat :

_ N
di - Ntot

PHASE ACTIVE
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Perspectives

Perspective 2 :

Estimation de l'abondance a l'échelle d'une parcelle
= comment répartir la capacité d’échantillonnage ?

s [ s [ s |
— /3 /3
— /s /3

—
—

=

nb éch. successifs par unité d’observation
= estimation de la taille de la pop. locale
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Perspective 2 :
Contexte Estimation de l'abondance a l'échelle d'une parcelle
1 = comment répartir la capacité d’échantillonnage ?

Modélisation
Hiérarchique
Bayésienne de

s [ s [ s | I

=

Tet Ng /| /| e =

— /s /3
2. Comporte-
ment des - . oy 2 ’ .
estimateurs nb éch. successifs par unité d'observation
bayésiens

= estimation de la taille de la pop. locale

Perspectives
Perspective 1

Perspective 2

nb unités d’'observation
= estimation de la répartition de la population a
"échelle de la parcelle
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Perspective 2 :

Contexte Estimation de 'abondance a l'échelle d'une parcelle
S = comment répartir la capacité d’échantillonnage ?

odelisation
Hiérarchique
Bayésienne de /| B = =
T et Ng /s 3 =

— /3 /3

2. Comporte-
ment des - . oy 2 ’ .
estimateurs nb éch. successifs par unité d'observation
bayésiens

= estimation de la taille de la pop. locale

Perspectives
Perspective 1

Perspective 2

nb unités d’'observation
= estimation de la répartition de la population a
"échelle de la parcelle

= nécessite un modele de répartition spatiale de la pop.
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Modéle de répartition spatiale de la population

(1) A spatiale > > At
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Modéle de répartition spatiale de la population

. (1) A spatiale > > At (2) A spatiale < < At
1.

Modélisation e — =
Hiérarchique — — — =
Bayésienne de o/ /| (f—)

T et Ng =
2. Comporte-

ment des

e = Cas de figure intermédiaire entre (1) et (2) :

ayésiens

Perspectives
Perspective 1

Perspective 2
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= Cas de figure intermédiaire entre (1) et (2) :

= compromis entre les 2 solutions :

estimation de T sur quelques unités d’observations

estimation de Nj :

multipliant les unités d'observations

pondérant par t
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