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Présentation du sujet

Cartographie du risque

Changement d’unités
géographiques

3705 cantons
de France

maillage hexagonal
pas de 23 km = 820 unités
pas de 11 km = 1264 unités
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Présentation du sujet

Cartographie du risque

Données disponibles
¥ nombre de cas observés

n, effectifs de la population

variables de risque

Espace
du champ

% F= {’17 21 K264
1264 hexagones ie §
§=1{123 1264

}E u 1264

Classification des variables de risque R en 5 modalités par exemple

Q = {'Trés faible', 'Faible','Moyen',' Fort',' Trés fort'}

SN Nel W
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Présentation du sujet

Cartographie du risque

L’unité o —
stafistique estla 1
vache

Exemple ESB

L’unité géographique
est le canton %

7

1637 vaches

2 cas

Le nombre de cas = variable d’intérét
La démographie bovines
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Présentation du sujet

Modele autorégressif conditionnel Gaussien(CAR)
> uilu_;, K NN(Z;ﬁﬂijUja’ii) avec :i,j=1,...,N
» N représente le nombre d'unités géographiques.
> [3jj controlent la force d'interactions entre les unités.

» Besag et al (1991) ont proposé dutiliser ce modéle pour
la cartographie du risque en imposant des contraintes
sur les 3;; et les variances x; : Modele autorégressif
intrinseque Gaussien (Besag york Mollié).
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Présentation du sujet

Modele de Besag York Mollié (BYM)
> yi ~ Poisson(e;jr;) (resp. nj\;)
> log(r;)) = ui+v;
1. & : nombre de cas attendus
2. r; : risque relatif
3. uj,v; : composantes spatiales

> uilu_i ~ N(3 i Bijuj, 5i) (CAR)
> v; ~ N(u,7,) (viindépendants)

Cartographie du risque
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Présentation du sujet Marker ot
our la
moF:iéIisation
spatio-temporelle

a . N du ri
Objectif de la these AT
» Prise en compte de la composante temporelle. L. Azizi
» Modélisation spatio-temporelle du risque épidémique Présentation du

sujet

sous forme de cartes de risque.

Cartographie du risque
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Modeles spatiaux

Les Modeles

Hypothese de base commune a (tous) les modeles :

» Observations : y = {y1,...,¥n} = {yi,i € S}
> risque : r={r,...,r}
> Vi€ S, yi|ri ~ Poisson(e;r;) (resp. Poisson(nj\;))
1. e : nombre de cas attendu
2. r; : risque relatif
3. n; : population dans I'unité i
4. )\; : risque absolu

» Les modeles sont différents selon le choix de la loi sur r.
(resp. A)
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Modeles spatiaux
Modeéles continus : Le Modele de Besag York Mollié
(BYM)
log(ri) = uj + v; avec :
» u;,i € S ~ CAR Gaussien
> vi,i € S ~ Normale

J.Besag (1986, 1991).

Le modele Gaussien Multivarié avec Covariance Spatiale

Modele avec {logr;,i € S} Gaussienne multivariée.
Best et al., Wakefield et al..
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Modeles spatiaux

Modeles discrets
> Vrien,. ...~ M(m,..., k) = ri =1y et
zi €1,...,K(indépendants) ~ Finite Poisson Mixture.
> ri=r, et Z=1{z,i € S} ~ Potts ( et Extensions).
Green et Richardson (2002), Alfo et al (2009), Garrido et al
(en cours).

‘ Modéle hiérarchique avec Le spatial au niveau 2" ‘
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Modeles hybrides

Couplage de continu et discret
ri = r(X;, Z;) avec : X; continue et Z; discrete.
> ri = ry exp(ui + vj)
|Ci, X,' = (u,-, V,')
» Cas plus géneral :

1. rn=r, avec Yk € {1,...,K},
{Iog(r,'7k); i € S} ~ CAR
2. rix = exp(ujk) avec {uj i, i € S} ~ CARx
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Modeles spatiaux

Approche hiérarchique Niveau " 3"
> Tk = P(Z,' == k)

» Modele logistique : mj = exp(uik|¢)

A
EkK exp(uix|®) vee

ux = {ujk,i € S} ~» CAR gaussien (indépendants).

Fernandez et Green 2002.

| Modele hiérarchique avec Le spatial au niveau *3 " Logistique.
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Modeles spatiaux
Approche hiérarchique Niveau " 3"
> wix = P(z = k)
> wi = {wi1,...,wi} ~ Dir(a1,..., k)
> oy ={ajk,i €S}t ={exp(ujx),i € S} ~ CARy
Durand et Francois(2009).

‘ Modéle hiérarchique avec Le spatial au niveau *3 * Dirichlet
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« Champs de

Approches avec covariables Markov cachés

pour la
modélisation
spatio-temporelle
du risque
épidémiologique

L. Azizi
Modele avec covariables
Si on a J covariables Vi, r; remplacé par :
riexp(C;, B) avec, (C;,3) = J’-lzl Corir
» Cas discret : r;, exp(C;, (z,)

Modeéles spatiaux

> Autre cas : ry, exp(u; + v;) exp(c;, Bz;)

Modele avec covariables

» A essayer : Introduction de covariables géographiques ?
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Algorithmes

Algorithmes existants
» Gibbs et MCMC : Les plus courants dans la littérature

» L’algorithme Expectation-Maximisation (EM) et
extensions

» L'Expectation-Maximisation Variationnel Bayésien
(VEM)
» Les algorithmes hybrides :

1. Monte-Carlo Expectation Maximisation (MCEM)
2. Monte Carlo Variationnel Expectation Maximisation
(MCVEM)
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Algorithmes

L'algorithme EM

» L'algorithme EM : Estimation de la solution du
maximum de vraisemblance :
0= 0

arg max p(y|6)

» L'algorithme EM Bayésien : Estimation du maximum a
posteriori (MAP) :
0 = argmax p(f|y)

0O

» Interprétation fonctionnelle de EM utilisée pour estimer
le MAP revient a :

Frmap(q,0) = 3 ,c7 log(p(y, z|0))q(z)+log(p(6))+/[q]

1. g : Une famille de distributions
2. 0 : les parametres régissant la distribution jointe

3. I[q] = —E4[log(q(2))]
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Algorithmes

EM Variationnel Bayésien
» L’estimation est réalisée via la maximisation alternée
selon g et 8 de Fyap
» Valeur Initiale (q(7,6(")
» Mise a jour itérative selon :
1. Etape E:

(r+1) _ (r)
q arg max Frmar(q,6'"”)

= argmax > _log(p(zly.0")a(z) + /1d]

2. Etape M :

(r+1) — (r+1)
0 EE RN Frmap(q'"™, 0)

_ (r+1)
arg gweaexz; log(p(fly,z))q (2)
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Jeux de données en Epidémiologie Animale

Données Epidémiologiques
Spécificité par rapport a I'épidémiologie Humaine :
> Les observations y; sont petites (avec beaucoup de 0)
» Les populations n; sont trés variables et parfois aussi
petits (voire nulles aussi)
» Autres?
» — Besoin de modeles spécifiques ?
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Pistes explorées

Travail effectué

| 2

Utilisation du logiciel SpaCEM3 : EM pour une
classification floue + Champ de Markov pour
modélisation des dépendances.
Modele testé : Modele discret de Potts (et extensions)
Application de différents algorithmes EM sur des
données simulées épidémiologiques :

1. Mean-Field Expectation-Maximisation

2. Modal-Field Expectation-Maximisation

3. Simulated-Field Expectation-Maximisation
Différentes techniques d'initialisation
résultats pas tres satisfaisants :

1. L'initialisation n'est pas trés bonne; probleme de 07
2. Probléme de classes vides
3. Estimation des paramétres raisonnables en pratique
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Modeles spatio-temporels

Modeéles spatiaux avec incorporation de la dimension
temporelle

» Champ aléatoire de Markov caché (HMRF),3D,
vectoriel ou fonctionnel

» Modélisation Bayésienne

Champ aléatoire de Markov caché (HMRF) vectoriel ou
fonctionnel
» Les observations du modéle spatiale sont des vecteurs

dont les composantes correspondent a différents temps
ou des fonctions du temps.

1. Cas vectoriel : covariances entre composantes des
vecteurs ne dépendent pas de la distance entre elles.
2. Cas fonctionnel.
» Carte 2D représente des groupes homogenes
spatialement ayant des comportements similaires dans
le temps.
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Modeles spatio-temporels

Champ aléatoire de Markov caché (HMRF) 3D
» Graphe 3D ayant la dimension temporelle.

» Méme modele qu’'en 2D mais parametres différents :
interaction spatiale s # interaction temporelle (3;

» Notion de voisinage temporelle a définir selon objectifs.

v

Modélisation Bayésienne

» Un modele 2D spatial paramétrique (HMRF) dépendant
d'un parametre 6

» Poser une loi a priori P(6)

» Intégrer la dynamique temporelle par ce biais :

1. Chercher une contrainte globale temporelle que I'on
traduit sur une loi a priori globale P(6y,...,6;)

2. Définir P(0) a partir de I'estimation de §;_; a t — 1

3. Autre maniere a explorer

Intérét : Intégration de connaissances a priori d'experts, 2./
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Questions

Problemes pratique
» Application de I'algorithme EM : Probleme ?
» Probleme du " Label switching” ?

» Données avec beaucoup de 0 : Probleme?

Interrogations Méthodologiques

> L'intérét pour les épidémiologistes d’'avoir des cartes
spatio-temporelles ? A quel type de questions peut
répondre ce genre de cartes?

» Approximation par la loi de Poisson : Adaptée quand on
a peu de données? jusqu® " a quel point?

» Approches hybrides? : Mélanger le discret et le continu,
quel apport?

» Introduction des covariables géographiques ?
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