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Chapitre 1

Dépollution anaérobie (collaboration LBE-INRA)

Objectifs :
» Identification du
systeme
» Contréle prédictif

» Surveillance
(dysfonctionnement)

Informations
disponibles : mesures
indirectes par capteur




Chapitre 1

Dynamique de Populations Animales (col. : CNRS)

Objectifs :

» Identification de
systemes i

» Inférence
parametrique

| 2 Sé/eCﬁO” o AN = Comprendre le fonctionnement

de la dynamique

Stat[stique de - | | [ gzee;nijggmendauons pour la
modéle

Informations disponibles :
comptages apres capture-bagage-recapture



Chapitre 1

Microbiologie Prévisionnelle
(ARC EPS : INRIA, INRA, ENV-Alfort, LUBEM)

Objectifs :

» Identification de systemes
dynamiques bactériens

» prédiction d’évolution -
analyse de risque

» Sélection statistique de
modéle

Informations disponibles :

comptages sur milieu de culture, apres série de
prélevements-dilutions



Chapitre 2

Un modéle commun : HMM
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Un modéle commun : HMM

(5)

{Xt A7 Qt(-‘xz‘—he) ou {Xt = ft(xt—heaet)
¥t ~ gi(.|x,0) Yi = r(x:,0,m;)

x€RY 0¢cRP, yc RS
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Un modele commun : HMM

(5)

{Xt ~ Qt(-‘xz‘—he) ou {Xt = ft(Xt—heagt)
yi ~ gi(-x:,0) Yi = r(x:,0,m;)

x€RY 0¢cRP, yc RS

gt("Xta 9) - ?



Chapitre 2

—> inadaptation des techniques classiques

» d’identification
(MC, MV, EM, MCMC, Filtrage...)

» d’inférence
(test de rapport de vraisemblances,...)

» de comparaison/sélection de modeles
(AIC, BIC, Facteur de Bayes,...)

» de détection de rupture de modéle
(test CUSUM,...)



Chapitre 3

Des approches actuelles :
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Des approches actuelles :

Principe de base :

Echantillonnages SMC dans des approximations ABC
d’une succession de densités cibles
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Des approches actuelles :

Principe de base :

Estimations récursives non paramétriques des densi-
tés conditionnelles des variables d’état et des para-
meétres

4




Chapitre 3

Filtrage a Convolution de Particules :
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Filtrage a Convolution de Particules :

> pe(Xelyr,--,0) et E(xdyi,... )

> (Ol ya,---,)e) et E(O¢yi,..., 1)
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Filtrage a Convolution de Particules :

» d’inférence statistique
» de comparaison/sélection de modeles

» de détection statistique de rupture de
modele

» de contrdle stochastique




Sommaire Chapitre 1 Chapitre 2 Chapitre 3 Chapitre 4 Chapitre 5

Filtrage et extensions statistiques :

Plate-forme logicielle FILTREX




Chapitre 3

Principe général : estimation fonctionnelle non
parameétrique des densités conditionnelles d’état




Chapitre 3

Principe général : estimation fonctionnelle non
parameétrique des densités conditionnelles d’état

Exemple :

Filtre a convolution de particules avec
ré-échantillonnage
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Principe général : estimation fonctionnelle non
parameétrique des densités conditionnelles d’état

1. Prédiction : simulation de n particules
(5’(2{799) ~ pl{’(x7e|y1t—1)! i:17-'°7n

»Sit=1:
M~ (o 0h), B =6, 7~ on (5,8
»Sit>1:
(Xt 1,04_1) ~ Pt 1(%, 9|y1t 1) -
Xt ~ Qt(xt 1) ) 9/_ t 1) yt Ngt( |)~(tlﬂelt)/
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Principe général : estimation fonctionnelle non
parameétrique des densités conditionnelles d’état

2. Correction :

Ly Ky (7 — yJK,’{()"({ —X)
YL K7 =)

Ly Ky (7 — Yt)K/?(e; —0)
Z?:1 K,};(}"/; = Yt)

p?(x|y1:t) —

p?(e|y1:t):

t = t+1




Propriétés principales
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Propriétés principales

: nhs+d+p

n —

liMp o logn ° —
lim, e hy =0

iMmp_eo |07 (X[ y1:t) — Pe(X|y1:0) |1 =0 p.s.
limy o |07 (8]y1:t) — Pe(Oly1:0)|lL1 =0 p.s.

(Rossi & Vila 2005, 20086)
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Propriétés principales

h, = o(n—B/(S+d+2p))
{ 0<PB<i1/2

iMmneo pP(X[y1:t) = pe(x|y14) p-s.
My pF(By14) = pr(Bly1t) p.s.

(Vila 2011)
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Propriétés principales

vt soit X'=1¥7.x et O/=1y" 6
alors
limp_seo |§t”—IE[xt]y1;t]] =0 p.s.
IImn_>oo\9?—IE[9t\y1t” =0 p.S.

De plus :
lim BBy =6" ps. = lim 07— 6" = 0 ps.
—>00

n,{—voo




Chapitre 4

PROBLEMATIQUE MICROBIOLOGIQUE

Milieu d’origine : substrat alimentaire

Ex : contamination par Listeria Monocytogenes




Chapitre 4

Recueil de données

Séries de prélévements et de dilutions successives

............ baite 2
\bs
Dla>Dla  Dilb->Dib De .
(VDl VW) (VI>VIRD)  (V1->Viee)  (0->W) boite s

Schéma de dilution d’'un tube Dj.




Chapitre 4

Recueil de données - suite

4

Comptage bactérien en milieu de culture

sur milieu minimum
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Dynamique de Listeria Monocytogenes
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Dynamique de Listeria Monocytogenes

By dA aB
O X0 exp(tmax At) %t (Umax G ar %t) + Xt + Q¢

avec
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Dynamique de Listeria Monocytogenes

> Xt41 =
A B
O X0 exp(tmax At) %t (Umax % — % %t) + Xt + Q¢

avec

» Ai=1t+ !ﬁax In(exp(—tmax t) +exp(—timax L) —
exp(—Hmax t— tmax \))
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Dynamique de Listeria Monocytogenes

> Xt41 =
A B
O X0 exp(tmax At) %t (Umax % — % %t) + Xt + Q¢

avec
» Ar=1t+ lﬁaxln(exp(—,umax t) +exp(—tmax A) —
exp(—Htmax t — Hmax \))

A;)—1
» Bt: 1 _|_eXp(:U% t)
X0
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Dynamique de Listeria Monocytogenes

> Xt41 =
A B
O X0 exp(tmax At) %t (Umax % — % %t) + Xt + Q¢

avec
» Ar=1t+ lﬁaxln(exp(—,umax t) +exp(—tmax A) —
exp(—Htmax t — Hmax \))

A;)—1
» Bt: 1 _|_eXp(:U% t)
X0

Comptage : yii1 ~ gt—|—1(-|xt—|—1aX0>XmaxnUmaX77\')




Chapitre 4

Données : ENV-Alfort (J.C. Augustin)
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Données : ENV-Alfort (J.C. Augustin)

» 10 instants de prélevement (heures) :
1,72,120,168,240,264,288,336,408,
504.

» 3 prélévements par instants.

» Facteurs de dilution :

1(1—120), 0.1(168), 1073 (240 — 264),
10~* (288 — 408), 107> (504).
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Données : ENV-Alfort (J.C. Augustin)

> Umax ~ U[0.01 — 2]
»A ~ UJ[20. — 50]

» Xo ~ U[100 — 400]
> Xmax ~ U [10% — 10




Chapitre 4

Données : ENV-Alfort (J.C. Augustin)

0 = 24h.
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Données : ENV-Alfort (J.C. Augustin)

n = 10°.




Chapitre 4

|dentification du modéle de Baranyi :
Estimation par filtrage de tmay : 0.051780

Evolution des estimations de mumax
T T T T
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1000000 particules
o o
= e} =

o
IS

o
i

Observations



Chapitre 4

Résultats du filtrage : estimation de la cinétique de Baranyi

echelle log10

estimation

O donnees
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Temps
Temps d’exécution : 66 s. (pentium)




Chapitre 4

Résultats du filtrage : estimation de la cinétique de Rosso

echelle log10

estimation

O donnees
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Temps
Temps d’exécution : 64 s. (pentium)




Chapitre 4

Estimation finale de umax : 0.050686

Evolution des estimations de mumax

1.8 \

1.6 \

| Moyenne
12 \ — — — Borneinf IC a 95%
’ \ - Borne sup IC a 95%|

i

1000000 particules

e
1 2 3 4 B 6 7 8 9
Observations

10



Chapitre 5

Extensions inférentielles du filtrage a convolution
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Extensions inférentielles du filtrage a convolution

» Sélection bayésienne de modeéles :
estimation particulaire de Facteurs de Bayes

» Construction de prédicteurs particulaires a k pas
en avant :

pg—l—k(x‘y‘la"‘?yt) et p?+k(e|y17"'7yt)

» Détection de rupture de modéle
(test séquentiel CUSUM,...)



Chapitre 5

Comparaison / Sélection bayésienne particulaire
de modeles dynamiques

» Soit : M;, M> deux modéles probabilistes
candidats.

» Soit: Y = (y1,...,¥7) = y1.1, T Observations.
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Comparaison / Sélection bayésienne particulaire
de modeles dynamiques

» Soit : M;, M> deux modéles probabilistes
candidats.

» Soit: Y = (y1,...,¥7) = y1.1, T Observations.

avec pi(Y) = /@ p(Yle)pi(e)de i=1.2




Chapitre 5

Comparaison / Sélection de Modeles - suite

Remarque :

p(Y) = plyir) = P(Y1)HZ1T_1P(Yt+1|Y1:t)
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Comparaison / Sélection de Modeles - suite

Remarque :
p(Y) = plyrr) = pUy)N=Z{ "p(ver1lyis)

B p— > B :2 —
|2 4 1
p

p"(Y) = pi (}/1)|_I Pt+1(}/t+1\}/1 t), i=1,2

i y
et ploa(Yerilyie) = EZKyn(YtH — Vi+1)
i=1




Chapitre 5

Application : Comparaison Baranyi / Rosso

n () = Paranyi(Yo:1)
B/R pgosso(yoit)

Pour n = 10%
t—1,72, 120, 168, 240, 264, 288, 336, 408, 504 :

t 1 | 72 [ 120 | 168 [ 240
By q(t) | 0.934 | 0.938 | 0.941 [ 0.944 | 0.944

t 264 | 288 | 336 | 408 | 504
Bg/R(l‘) 0.925 | 0.889 | 0.922 | 0.591 | 0.817




Chapitre 5

Plan d’échantillonnage optimal pour le filtrage
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Plan d’échantillonnage optimal pour le filtrage

Objectifs : Favoriser I'estimation des paramétres par
filtrage

— choix des instants d’observations ?

Principe : Maximisation séquentielle de coefficients
de sensibilité.

— Accélération du rétrécissement des densités
conditionnelles p¢(0|yo,...,y:) autour de leurs
modes.



Chapitre 5

Plan d’échantillonnage optimal pour le filtrage

Pour H temps d’observations futurs € [0, T]
etty <T:

@ Soit (£, t,...,t5) =
argmaXxfi«t <ty<..<ty_1<ty<T} C(t,t2, ..., tH—1,14)
avec C(t1,t2,...,tH_1,tH):ijf’K(tj).
t— tf
H<+— H-1

@ Observation de y;
tantque H > 0 allera .
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Plan d’échantillonnage optimal pour le filtrage

Choix de K :
K(t) = Q(t)TQ(t)
avec Q(1) = <S1(t),82(t),...,Sj(t),...,Sp(t)>.

et (1) = Vaf<VEa E@gﬂf])

(coefficient de sensibilité de Sobol).

Si(t), j=1,...,p : estimés par simulation
particulaire a partir de pf(0:|ys,, Vi, - - - » Vi)



Chapitre 5

Application a Listeria Monocytogenes

Recherche d’un plan d’échantillonnage optimal selon
le modele de Baranyi

e Domaine paramétrique :
[140;260], ; |0.5x 10%,10 x 10°]
[0.01;0.09]#max; [10;110];,

1
Xmax

e Simulation de croissance avec :
Xo = 200, Xmax =5 % 108, timax = 0.05, A = 50.

— Plan optimal pour le filirage (pour H =10) :
t* =2,69,97,125,140,160,176,263,384,504



Chapitre 5

Application a Listeria Monocytogenes

Log 10 (xt)
9

BARANY|—ROBERTS model: optimal observation times and final estimation

B

100

200

300

Time (hours)

400 500

600




Chapitre 5

Application a Listeria Monocytogenes

Résultats :
(vraies valeurs : Xo = 200, Xmax = 5 X 10, timax = 0.050, A = 50)
| paramétre [ xo |  Xmax | Hmax | M |
estimation 198 | 5.6 x 10° | 0.051 | 51.6
borne inférieure 193 | 5.3 x10% | 0.049 | 48.6
204 | 5.8 x 10% | 0.053 | 54.6

borne supérieure




Chapitre 5

Application a Listeria Monocytogenes

Résultats :
(vraies valeurs : Xo = 200, Xmax = 5 X 10, timax = 0.050, A = 50)
| paramétre [ xo |  Xmax | Hmax | M |
estimation 198 | 5.6 x 10° | 0.051 | 51.6
borne inférieure 193 | 5.3 x10% | 0.049 | 48.6
204 | 5.8 x 10% | 0.053 | 54.6

borne supérieure

A comparer a ceux obtenus par le protocole initial des microbiologistes :

paramétre || X0 | Xmax | Mmax | A |

estimation 196 | 5.85 x 10° | 0.054 | 65.1
borne inférieure || 191 | 5.7 x10® | 0.053 | 61.7
borne supérieure || 200 | 6.0 x 10 | 0.055 | 68.5




Chapitre 5

Application a Listeria Monocytogenes

Résultats :
(vraies valeurs : Xg = 200, Xmax =5 x 108, umax = 0.050, A = 50) :
| paramétre [ xo |  Xmax | Hmax | A ]
estimation 198 | 5.6 x 10° | 0.051 | 51.6
borne inférieure 193 | 5.3 x10% | 0.049 | 48.6
borne supérieure || 204 | 5.8 x 108 | 0.053 | 54.6




Chapitre 5

Application a Listeria Monocytogenes

Résultats :
(vraies valeurs : xy = 200, Xmax =5 x 108, Umax = 0.050, A = 50) :

| paramétre [ xo |  Xmax | Hmax | A ]
estimation 198 | 5.6 x 10° | 0.051 | 51.6
borne inférieure 193 | 5.3 x10% | 0.049 | 48.6
borne supérieure || 204 | 5.8 x 108 | 0.053 | 54.6

...et avec les estimations obtenues a partir d’un protocole naif :
10 temps équidistribués entre t =0 et t = 504 :

paramétre || X0 | Xmax | Mmax | A |

estimation 195 | 5.29 x 10° | 0.055 | 64.0
borne inférieure || 191 | 5.11 x 10® | 0.053 | 59.6
borne supérieure || 199 | 5.47 x 108 | 0.056 | 68.4




Chapitre 5

Autres Extensions
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Autres Extensions

» Construction de prédicteurs particulaires non
paramétriques a k pas en avant :

p?+k(X’y07 000 ayt) et p?+k(6‘yo, ... 7}/1‘)

— applications : prédiction de prolifération
bactérienne ; contréle prédictit.
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Autres Extensions

» Construction de prédicteurs particulaires non
paramétriques a k pas en avant :

p?+k(xly07 °0c ayf) et p?+k(9‘yo, e 7yt)

— applications : prédiction de prolifération
bactérienne ; contréle prédictit.

» Détection de rupture de modéle : test CUSUM
— application projetée :
variation inattendue des paramétres




Chapitre 5

Autres Extensions
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Autres Extensions

Instant d’alarme 1 :

Te=inf{t: [ >A} avec [;=max ) Z
c I{ t } Y t 1<;<tZ &

Poo.6,,j(Yily1:i—1)

et Z;=1lo
o o Po, (Yily1:i—1)

Pé’o,eh,-(yl'\% Ji—1)
Pg, (Vily1:i-1)

Aem . n __
estimé par: Z;; = log

Propriétés : optimalité asymptotique (n — o).




Chapitre 5

Travaux en cours :
contréle predictif par retour d’état filtré
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Travaux en cours :
contréle predictif par retour d’état filtré

JH(ij:j+Hf1)
j+H—1

— Z E[Ct+1(Xt+1,Ut) Yi.js Uo.jqs Uja"'aUt—h Ut]
=
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Travaux en cours :
contréle predictif par retour d’état filtré

JH(ij:j+Hf1)
j+H—1

= Z E[Ct+1(XH.1,Ut) }’1;,-7 Uo;jqa le)"'uut—17 Ut
=

Chapitre 5

@ Soit uf,... Uiy = argming, JH.

Upsho

Q appliquer le contrdle uf au systeme

Q enregistrer yji1.
Q j=j+1, retourai.
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Extensions microbiologiques
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Extensions microbiologiques

» Modélisation multi-espece et inférence.

» Caractérisation de dysfonctionnements
de dispositifs de conservation.

» Caractérisation et simulation
d’évenements rares.

» Contrble d’évolutions bactériennes
critiques.
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