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Porirait

L linstitut mational de la recherche agromonmigue
= Créé en 1946
= Ftablissement public 3 caractére scientifique et technologique

= Placé sous la double tutelle des ministéres en charge de Fagriculture
et de la recherche

= 2¢ grganisme de recherche publique francais
avec prés de 9000 collaborateurs et un budget de 680 millions d'euros

= 1 grganisme européen de recherche agronomique
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Poirimrail

Trois champs d’intervention majeurs...

Alimentation Agricolivne Enviromnese mt

... déclinés en six axes de recherche :

> Environnement et espace rural

> Almentation humaine et sécurité des aiments
> Qualité des produits agricoles

> Connaissance du vivant

> Pratiques et systémes agricoles

> Sciences sociales

ENVIRONNEMENT

ALEMENT AT IO N ‘
AGRICULTURE : :l b
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Plan de |'exposé

Introduction
Partie | : Plans d'expériences dans un cadre dynamique

Partie Il : Plans d'expériences dans un cadre statique

Conclusion
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@ En biologie, dans de nombreux sujets de recherche des expériences
difficiles et colteuses doivent étre conduites.

@ On se focalisera ici sur le contexte de la sécurité alimentaire dans
lequel les microbiologistes sont amenés a construire des modeéles
mathématiques de croissance / décroissance des populations
bactériennes pour :

e aider a la compréhension des mécanismes de la dynamique
bactérienne,

e fournir aux agences gouvernementales sanitaires (typiquement
I'’ANSES) des éléments scientifiques pour établir in fine des dates de
limite de consommation des aliments, des durées maximales de
stockage, des températures seuils de la chaine du froid, etc.
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Listeria monocytogenes : une bactérie pathogéne en MA

Cell

Jdlistéria Invasion of Epithelial Calls
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@ Partie | : Plans d’expériences dans un cadre dynamique
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Quelques problématiques en microbiologie prédictive

JP Gauchi

Identification de systémes dynamiques bactériens
Inférence et Sélection statistique de modéle
Prédiction d'évolution-analyse de risque
Contréle d'évolution bactérienne

Détermination des instants optimaux des observations dans les
modeéle dynamiques
— plans d’expériences dynamiques
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Les données brutes directement observables

Des comptages de colonies de bactéries sur boites de Petri, & différents
temps (UFC) :

| sur milieu minimum
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Les données a modéliser

Non directement observables: ce sont les nombres de bactéries N; dans
le milieu primaire ol la croissance bactérienne a lieu
= ces nombres sont obtenus par calcul & partir des UFC; en tenant

compte de la série de prélévements-dilutions appliquée a un prélévement
primaire dans le milieu primaire:

Q boite 2
\bs

D1 Dla-> D'la D1b -> D'lb De .
(VD1=VI+w) (V1->V1+vil) (V1->Vita)  (0->\b) boite s
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Un modeéle dynamique primaire de croissance bactérienne

Le graphe du modele de Baranyi & Roberts (1995)

BARANYI=ROBERTS model: final estimation and data

Log10(Nt)
9
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La fonction du modele de Baranyi & Roberts

1/(0,1) = ogioM: (0) =i [M(No) + A= In (5)]

avec

o N; (0) = nombre de bactéries "calculé" dans le milieu primaire au
temps t

e A= t—l—%ln(Ao)
° AO = exp(_l’lmaxt) + exp(_;’lmax)\) - exp(_‘umaxt - l’lmax)\)
° B_ 1_|_ [exp(l’lmax )] 1

max

0
o le vecteur des paramétres : 6 = (No, A, Ji,,,,., Ninax) "
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Des difficultés intrinséques

@ La croissance n'est donc pas directement observable,

@ Les processus de prélévement, dilution et comptage sont sophistiqués,
chaque étape étant entichée d’erreur expérimentale, rendant
impossible |'expression d'une fonction de vraisemblance des
observations,

@ On cherche a estimer les paramétres naturels 6, mais aussi les
coefficients de variation des erreurs précédentes.

— ['utilisation des méthodes classiques d’estimation (régression
non linéaire paramétrique ou non, ...) est impossible.
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Le contexte de modélisation

Systéme dynamique & espace d’état non linéaire observé indirectement:

Xt = ft(thlv O,St)
0y =01
Yt~ ‘C(Xf—lv 9)
ou:
xx €ER? 0 €RP, y € R,
f; est une fonction connue,

€; est un vecteur de bruit blanc,

L est la loi de probabilité de y; (en général de forme analytique
inconnue MAIS simulable).

I'équation d'état 0; = 6;_1 est rajoutée pour associer |'estimation des
densités conditionnelles des paramétres 6 a celle des variables x;.
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Le cadre de l'identification et estimation

@ On propose de se placer dans le cadre de méthodes de filtrage
particulaire pour estimer 6.

@ En particulier on a choisi une technique non paramétrique de filtrage
non linéaire particulaire basée sur une approche a noyaux de
convolution et un rééchantillonnage particulaire (Rossi & Vila,
2005, 2006).

o Cette technique est programmée dans le logiciel convivial FILTREX
(en langage Matlab) qui offre a ce jour trois fonctionnalités:

o |'dentification paramétrique,

e la comparaison de deux modéles,

e la simulation de stratégies temporelles optimales d'échantillonnage
(plans d'expériences dynamiques).
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Filtre a convolution de particules -1

Objectif:

@ En tout temps t estimation de:

pr (xelyi:t) et E{xe|y1:t}
Pt (9t|)/1:t) et E{Qt‘}’l:t}
Principes de base:
o Estimations récursives non paramétriques des densités conditionnelles

des variables d'état et des paramétres par:

Pt (Xt‘ylzt) = Pt (Xty}/l:t) / pt ()/1:t)
Pt (etb/l:t) = Pt (91‘: }/I:t) / pt ()/1:t)
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Filtre a convolution de particules -2

L’algorithme: génération séquentielle de particules
° étzO:)?éwpg;ééNpg;ééwﬁgo , i=1..n
oat=1:% =1 (xg,ég,é()) O =00 7~ L (x{,éi)
e at > 1 (prédiction):

;({—1 ~ P (xe—1lyre-1) ; 5’;—1 ~ Le
o

01 ~ Plo1(0t-1ly1:e-1)
= >~<£ =f <>?£—1v éé—l!d‘—l) ?éi = élt—l;yl{ ~ Ly (%;92)

et=t+1
Rqg: la convergence est prouvée.
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Filtre a convolution de particules -3

Estimations des densités (correction):

Sur la base de densités a priori (typiquement uniformes) en t = 0 pour x;
et pour 6, les estimations des densités a tout temps t > 0 sont calculées
avec les formules a noyaux:

X 1Kh,,(}’t yt)XKh,,( —0)

an J—
Pr (9‘y1:t> B Ying hn(yt ¥t)
an o Y h,,(Yt yf)XKﬁ,,( —x)
Pt (X|y1:t) = Y7 KL (7i—yt)
ol les triplets (%{, 9;)7{) i=1,...,n, sont les n particules

échantillonnées selon les densités estimées au temps précédent selon le
modele a espace d’état.
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Application au modele de Baranyi-Roberts -1

Mise sous forme autorégressive de I’équation d’état:

1 dA; dB: 1

Negi = 6 Ny exp( B, (Hmax 4t dt B,

At) >+Nt+€t

]/lmaX

Af = t+ In (exp(_Cf)+eXp (‘umax)\) _exp<_Ct_:umax)\))
max
_ exp (‘umaxAt) -1
Bt = (Nmax/NO)
Cf = ‘umaxt
ou:

@ Ny est le nombre de bactéries a tp = 0,
@ ¢; est une erreur de Poisson,

@ 0 est le pas de discrétisation (schéma d'Euler).

JP Gauchi (INRA / MalAGE) OPTDESIGNS



Application au modele de Baranyi-Roberts -2

Le modele d’observation:

Yyt~ ﬁ(Xtht)

ou:

@ y; est le comptage qui suit la loi £, conditionnellement a x;, et a 6.

@ la loi L est basée sur le processus d’'échantillonnage-dilution: elle est
simulable.

@ les erreurs sont de type:

o Poisson (échantillonnage dans les tubes de dilution),
o Gaussien (lors de la préparation des volumes de dilution),
e Lognormal (lors du comptage sur les boites de Petri).
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Application au modele de Baranyi-Roberts -3

Le protocole

@ Les données de comptage obtenues aux 10 temps suivants (en heures)
choisis "naivement":
0, 72, 120, 168, 240, 264, 288, 336, 408, 504.

@ Trois boites de Petri préparées a chacun des 10 temps.
o Cinqg facteurs de dilution différents selon le temps.

@ Les plages de variation postulées pour les paramétres:
Mo €10.01;2];A €[10; 70]; No € [100; 400] ; Nmax € [108; 109]

@ Pas de discrétisation § = 2 heures, nombre de particules:
n = 10* = environ 5 secondes de calcul sur PC.
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Application au modele de Baranyi-Roberts -10

Le modeéle estimé

BARANYI=—ROBERTS model: final estimation and data

Log10(Nt)
9
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Un exemple; Identification paramétrigue du modéle primaire de croissance de Baranyi & Roberts, 1995
(donnees Listeria manocytogenes)
Etape 0
PROGRAMME DE FILTRAGE NON LINEAIRE PA‘_,RP%G NVOLUTION DE PARTICULES POUR DES MODELES DYNAMIQUES MICROBIOLOGIQUES

M1 : Estimation des parametres du modéle
INRAMIA, INRAMISTEA, UBOILUBEM, ENVA, INRIAALEA

ESTIMATION —-->

PRt THES T4 MOCELE RS S T
ORIy AT

- ROMERE DE PARTIILES. || 100K
¢ e e ALEATER frevape

PEMETRE DE PO AL

| reeTee ce penonmary

- BT ETAT

FICHIER DE
P TR A OO AME AT AB B SAONCPERA T UL L ES YR TRE

MODELE Baramyi

- = | i -
- 160 | R #

s ‘

SEPSPRESS PP RS o
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Un exemple: Identification paramétrique du modele primaire de croissance de Baranyl & Roherts, 19595
{données Listeria monocyiogenes)
Etape 1

T PROGRAMME DE FILTRAGE NON LINEAIRE PAR cmwon_unow ‘DE PARTICULES POUR DES MODELEE DYNAMIQUES MICROBIOLOGIQUES
OPTION 1 : Estimation des parametres du m
INRNM\A INRAMISTEA, UBOLUBEM, ENVA, RIAALEA

o oo

T IR AT A A T A AmELL e P

MODELE Baranyi
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Un exemple: Identification paramétrigue du modeéle primaire de croissance de Baranyi & Roberts, 1995
{données Listeria monocytogenes)
Etape 2

PROGRAMME DE FILTRAGE NON LINEAIRE FAR CONVOLUTION DE PARTICULES POUR DES MODELES DYNAMIQUES MICROBIOLOGIQUES
OPTION 1: Estimation des parametres du moddle
IMRAMIA, INRAIMISTEA, LBOLUBEM, ENVA, INRIAUALEA

ESTIMATION -—>

BB WA BRLC

-~ P B

e
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Un exemple: Identification paramétrique du modéle primaire de croissance de Baranyi & Roberts, 19595
{données Listeria monocytogenes)
Etape 3
PROGRAMME DE FILTRAGE NON LINEAIRE PAR C(;N\IOLUYIQN DE PARTICULES POUR DES MODELES DYNAMIQUES MICROBIOLOGIGUES

Estimation des parametres du modele
INRATMIA I RATISTIA, LB ONLLBEM, CEnA, INRIAALEA

ESTIMATION —->

& wrrRACE e et |
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Un exemple: ldentification parameétrigue du modele primaire de croissance de Baramy & Roberts, 1925
(données Listeria monocytogenes)
Etane 4
PROGRAMME DE FILTRAGE MON LINEAIRE PAR %DNVOLUTIOH OE PARTICULES POUR DES MODELES DYNAMIQUES MICROBIOLOGIQUES J

IO 1 : Estimation des parametres du modsle
\NRNMIA INRAMISTEA, UBOILUBEM, ENVA, INRIAIALEA

ESTIMATION ——>

PaRAN

MARE sEATOmE  ORLOOE
IBETHE CE oA

roee o ey
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Un exemple: |dentification parametrigue du modele primaire de crojssance de Baranyi & Roberts, 1925
(données Listeria monocytogenes)
Etape &
PROGRAMME DE FILTRAGE NON LINEAIRE PAR CONVOLUTION DE PARTICULES POUR DES MODELES DYNAMIGUES MICROBIOLOGIQUES |

- Estimation des per
INRATIA, INRARISTEA. LISORLIBEM, ENVA, INRIAALEA

e s b
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Un exemple: [dentification paramétrigue du modéle primaire de croissance de Baranyi & Roberts, 1993
(données Listeria monocytogenes)
Etape &
PROGRAMME DE FILTRAGE NON LINEAIRE PAR CONVOLUTION DE PARTICULES POUR DES MODELES DYNAMIQUES MICROBIOLOGIQUES
or

: Estimation des parsmastres du modsle
INRAMIA, INRAMISTEA, UBOILUBEM, ENVA, INRIAALEA

ESTIMATION =eee
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Un-exemple: ldentification parametrique du modele primaire de croissance de Baranyi & Roberts, 1995
(données Listeria monocyiogenes)
Etape 7
PROGRAMME DE FILTRAGE NOM LINEARE PAR CONVOLUTION DE PARTICULES POUR DES MODELES DYNAMIOUES MICRORIOLOGIOUES
OF

TION 1 : Estimation des parametres du modéle
INRAMIA, INRAMISTEA, UBOALUBEM, ENVA, INRIAJALEA

ESTIMATION

MODELE Baranyi

e

JEEL A merw |
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Un exemple: Identification paramétrique du modele primaire de croissance de Baranyi & Roberts, 1995
(donngées Listeria monocygenes)
Etape 7
PROGRAMME DE FILTRAGE NOM LINEAIRE I’%ﬂPCUNV LUTION DE PARTICULES POUR Dis MDDEEES DYNAMIGUES MICROBIOLOGIQUES

TION 1 : Estimation des parametres du mod.
INRAMIA, INRAMISTEA, LIBOILUBEM, ENVA, lNRWnLEn

potnst

Deses SRARE ALEATORE

FENETRE OE ALl 7

vt e P riEmATCH:

Proaman L 2 . et ERAT

DL TRADE POOR AMAESALA T A RS PR ATI SR BELLES P4 Tt

MODELE Baranyi

i it | o | Pt -
- o o 5

TR e
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JP Gauchi

Un exemple: [dentification paramétrique du modéle primaire de croissance de Baranyi & Roberts, 1995
{données Listeria monocytogenss)

Etape &

ESTIMATION > o §

Dieaghygflon dirt woTnwalions du patamutes s
4

FROGRANME LE FLTRAGE HOM LIREARE PAR COMVLOTION DE PARTICLEES ROUS D8 MOOELEE [MAMICLES MRCHROBILOUIGUES

FTION 1 @ ESmation des parametres du Mo E

INRNM‘M INRAIMISTEA, UBOMLUBEM, ENVA, INRMM.LEA

Deigpgtin S SITeRALE S paEIE TRETE

£

fistrs s =3

Cipgtion s wslimaiisns 4o passmats N

Tk

2|
1

En e T ) =

Digifhin i uisiationi du parkiniit Hikix
B

YT e o E

Cistipatibn des estimuions gy parms Cupesas

w40
i SEC betimaices S pErAmele CYEpUL

2
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dos D02 oo 683  wus DO R S T T R T
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Dietrito dus astinations B pararalrs CYdRn
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Un exemple; ldentification paramétrigue du modéle primaire de croissance de Baranyi & Roberts, 1995
(données Listeria monocytgenas)
Etape 9
PROGRAMME DE FILTRAGE NON LINEAIRE PAol:_E'gNVDLUTION DE PARTICULES POUR DES MODELES DYNAMIQUES MICROBIOLOGIQUES

stimation des parametres du modéle
INRAIMLA, INRAIMISTEA, UBOILUBEM. EMVA, INRIAJALEA

ESTIMATION - 0.

i Bysisiighe Se0 yriimmiions i Baiarnie mua iigtnghan itdn estiviations 8 paismats lambds
| P IRES o ceLE | eanaeries oo riee
= - s s
ez o oM De PARTIALES
| cvoeee onare mEATen | b abeir DoEs G0 G080 E BN JENE T TN T e
i v sioates 1
i e x
| E ekl Diptrfiion dirs aslirmalions: du:pacirnites 160 Distsibpflion des otenations g pararmeire Mmas
e e
| pasoe s
| prcecsman S RTAT 5 &
e B v s
FICHIER DES OBSERVATIONS Gz ey e o Io¢ 408 Fre at 412
B
w i
CilitAgig®h dbs estimations S parimotis CVppase - DHAERUHH des aabinations d parselre CUBpes
MODELE Baranyi 0
& %
atos T HoEa o omma g &35 aE e 3w as

=10
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B T T T T
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Un exemple: ldentification paramétrigue du modéle primaire de croissance de Baramyi & Roberts, 1395
(données Listeria monocytogenes)
Etape 10
PROGRAMME DE FILTRAGE NON LINEAIRE PAHP’%NV'DLWDNDE PARTICULES POUR DES MODELES DYNAMIOQUES MICROBIOLOGIGUES

N 1L Estimation des perametres du modsie
INRAIMIA, INRAIMISTER, UBOILUBEM, ENVA, INRIAIALEA

STIMATION ——> b i

EVORn 40 $3EAAAE B D AN SATAN Estiion dwi
............................. =

| Pamaneraes o wce
| Himhre o

100000 pasticais

0000 iy

600K it

BHEE

10000 patc s
w

B T
o

vyl D91 SSIMALANS I BRI CVBENI00

W0 e w0 0 an TR T
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ao1s -

u

1000 i

=0 w0

i i
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E

5 T0 el W0 w0 300
Cuserations.
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Un exemple: Identification paramétrigue du modéle primaire de croissance de Baranyl & Roberts, 1895
(donnees Listeria monocytogenes)
Etape 11

PROGRAMME DE FILTRAGE NOM LINEAIRE PAR CONVOLUTION DE PARTICULES FOURDE& MODELES DYNAMICQUES MICROBIOLOGIQUES
O 1 : Estimation des parametres du m.
CILUBEM, ENVA,

INRAMLA, INRABAISTEA, UB INRIAMALEA

Oynarmique axtimoo of drnons

ESTIMATION ——> o i I

oTAIon pat e e
ostimation dunnees.

RN

FICHIER DES OESERVATIONS

MODELE Baranyi

i B St
R pan

Flesssl/ii 3 waesea |
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Un exemple: Identification paramétrigue du modele primaire de croissance de Baranyi & Roberts, 1995
(données Listeria monocytogeneas)
Etape 12

PROGRAMME DE FILTRAGE NON LINEAIRE PAR CONVOLUTION DE PARTICULES POUR DES MODELES DYNAMIGUES MICROBIOLOGIGUES
OPTION 1 : Estimation dox parametras du modele
INRAMIA, INRAMISTEA, UBOILUBEM, ENVA. INRIATALEA
ESTIMATION o>
Paametras Vatsurs
: . i 0.0551311
lamida 51 2205
Ho 268,228
e
rimax 4.05969e+008
Chpores 0.0204868
Cvpipetee 0.00357909
Cyimnt 0.0106605
............................... o
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Un exemple: |dentfication paramétrigue du modéle primaire e croissance de Baranyi & Roberts, 1995
(données Listeria monocymgenes)
Etape 13

Irtervalie de confiance
mumaL 0049 0.06 0084 1 o002 [0.054.0,055]
Sarbda 2 59 43 : 10 140.45)
7 e L] 164002 | 37edD2 | 22es002 | TO (2040022 46+002]
FICHIER DES OBSERVATIONS I
MODELE Barangi Ny 3504008 | 2BeD0E | 4e4008 | 2804007 [4eeD084 104008
o wa st :
LR S s “ f
Cipesee o018 004 0028 ¢ 00073 [0.027,0.03)
i . o - £
,.. S DO i f
" Cipipetse 00016 6004 00020 | 000073 10.0027.0 0034]
» Cvdikant 0.0054 o015 0Ot oo0gr [00099:0.011)
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Plan d'expériences -1

Une expérience biologique =

e un préléevement dans le milieu primaire & un temps donné,

@ suivi d'un processus de dilution-échantillonnage,

e puis d'un comptage d'unités formant colonies sur une a cinq boites de
Petri.

Ces expériences biologiques sont cofiiteuses, longues, délicates, parfois
dangereuses (parfois plus 20 expériences sont réalisées)

= on souhaite en réaliser le nombre minimum mais qui conduisent
toutefois a de bonnes estimations finales.

= on va chercher séquentiellement les temps optimaux de
préléevement dans le milieu primaire ou se fait la croissance
microbienne.

Un autre souhait est d'accélérer la convergence c-a-d |'accélération du
rétrécissement des densités conditionnelles p: (8]yo, ..., ¥t).

JP Gauchi
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Plan d'expériences -2

@ Une difficulté intrinséque:

La démarche des plans optimaux usuels n’est pas possible car on ne
dispose pas de valeur a priori pour les paramétres, seules des plages de
variation sont postulables.

@ Le critére choisi:
Déterminer le temps optimal prochain comme le temps auquel un
indice de sensibilité paramétrique total est maximum.
= Choix d'un type d'indice de sensibilité total, appelé T,SIVIP,
basé sur les VIP de la régression PLS (Tenenhaus, 1998), en se
basant sur:

o I'ajustement d'un modele polynomial (de degré d, avec interactions) de
N: en fonction des p paramétres pour chaque t, depuis le t courant
jusqu'au tmax = établissement d'une courbe de sensibilité en
fonction du temps, pour chaque paramétre,

o la mise a jour de ces courbes depuis chaque temps optimal.
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Plan d'expériences -3

Argumentation

e Etant donnée une durée de filtrage [0, tmax| €t un nombre maximum
H de temps d'observation, il est alors possible de déterminer la suite
des temps d'observation 0 < t; < tp < ... < t,; < tmax qui optimise
I'identification paramétrique en un certain sens, par exemple en
fournissant les fonctions de densité conditionnelles les plus rétrécies.

@ D’un point de vue de la théorie de I'information ce probléme de plan
optimal peut étre reformulé en termes de sensibilité de la sortie ;.

@ Dans le cas du filtrage "on-line" qui nous intéresse ici on préférera
une démarche séquentielle sur [0, tmax], avec un horizon glissant
(Gauchi & Vila, 2012)

JP Gauchi (INRA / MalAGE) OPTDESIGNS



Plan d’expériences -4

Définition des VIP

@ Soit la redondance pour une composante PLS ty:
Rd(Y;ty) = cor® (Y, ty)

@ Soit la redondance pour H composantes (H obtenu par validation
croisée):

L ty) = i cor? (Y, tn)

h=1
@ Le VIP (Variable Importance in the Projection) d'une entrée (ici une
des p composantes de 0) se définit par:

RA(Y;ty, ..

1/2
p
Rd(Y;t
RA(Yit1, ... tn) Z )W

VIPyj =

ou les wy; sont les composantes du vecteur propre wj, de la régression
PLS a I'étape h.

= on remarque que Y_©_; VIP,%,- = p.
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Plan d'expériences -5

Définition des indices T,SIVIP

@ Soit I'indice de sensibilité individuel défini pour chaque monome du
polynome complet de degré d (P monomes pour p paramétres)

ISIVIP, = VIP}/P |, k=1,..,P

@ L'indice de sensibilité total pour I'entrée 6; pour le polynome de
degré d est défini par:
J
T4SIVIP; = Y ISIVIPy, , j=1,...p
u=1
ou:
o (), estle u’®me ensemble d'indices o un indice j apparait, J étant le
nombre total de ces (),
° ISIVIPqu est I'indice de sensibilité individuel correspondant au monome
@ Par exemple, avec 3 entrées, X1, Xp, X3, and d = 2, on a:
ToSIVIP(Xy) = ISIVIP (Xy) + ISIVIP (X?) + ISIVIP (X1X2) +
ISIVIP (X1X3); on raméne enfin les T4SIVIP; entre 0 et 100%.
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Plan d'expériences -6

Les 4 courbes T,SIVIP des 4 paramétres du modeéle de Baranyi-Roberts
calculées a partir de t = 0.

= Le premier prochain maximum est t* = 2, sur la courbe .

T2SIVIP
100
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Plan d'expériences -7

Les 4 courbes T,SIVIP des 4 paramétres du modeéle de Baranyi-Roberts
calculées a partir de t* = 2.
= Le premier prochain maximum est t* = 39, sur la courbe A.
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Plan d'expériences -8

Les 4 courbes T,SIVIP des 4 paramétres du modeéle de Baranyi-Roberts
calculées a partir de t* = 39.

= Le premier prochain maximum (validé) est t* = 90, sur la
courbe p .
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Plan d'expériences -9

Les 4 courbes T,SIVIP des 4 paramétres du modeéle de Baranyi-Roberts
calculées a partir de t* = 90.
= Le premier prochain maximum est t* = 97, sur la courbe y__ .
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Plan d’'expériences -10

Les 4 courbes T,SIVIP des 4 paramétres du modeéle de Baranyi-Roberts
calculées a partir de t* = 97.
= Le premier prochain maximum est t* = 133, sur la courbe y__ .
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Plan d'expériences -11

Les 4 courbes T,SIVIP des 4 paramétres du modeéle de Baranyi-Roberts
calculées a partir de t* = 133.

— Le premier prochain maximum est t* = 222, sur la courbe N,,,.

T2SIVIP
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mumax -~ — lag
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Plan d'expériences -12

Les 4 courbes T>SIVIP des 4 paramétres du modéle de Baranyi-Roberts
calculées a partir de t* = 222.

= Le premier prochain maximum est t* = 425, sur la courbe y__ .
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Plan d'expériences -13

Les 4 courbes T,SIVIP des 4 paramétres du modeéle de Baranyi-Roberts
calculées a partir de t* = 425.
— Le premier prochain maximum est t* = 504, sur la courbe N,,,.
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Plan pour le modele de Baranyi-Roberts -14

Les temps optimaux :

t* = (2;39;90;97; 133; 222; 425; 504)

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

o 100 200 300 400 500 600
Time (hours)
PLOT — efin *** dtube
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Plan pour le modéle de Baranyi-Roberts -15

@ On observe une accumulation des temps optimaux dans la premiére
partie du processus de filtrage, zone la plus sensible par rapport aux
paramétres No, A, i, . .

@ Le temps optimal maxi est judicieusement placé 3 tmax ce qui semble
cohérent avec I'estimation du parameétre N, .
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Plan pour le modéle de Baranyi-Roberts -16

Estimations "optimales" (avec n = 10° particules on obtient):

’ Parameétre H No\ Nomax \ymax\ A ‘

Estimation 198 [ 5.6 x 10% [ 0.051 | 51.6
Borne inf - 1C95% || 193 | 5.3 x 10° | 0.049 | 48.6
Borne sup - 1C95% || 204 | 5.8 x 108 | 0.053 | 54.6

= proches des vraies valeurs :
NG =200, N}, =5x108 wu* =0.050, A*=50.
—> meilleures que celles obtenues pour des temps équirépartis:

Paramétre H No ‘ N ax ‘ H o ‘ A ‘
Estimation 195 | 5.29 x 10 | 0.055 | 64.0
Borne inf - 1C95% || 191 | 5.11 x 10® | 0.053 | 59.6
Borne sup - 1C95% || 199 | 5.47 x 10° | 0.056 | 68.4

—> 1}, et A'ne sont pas dans les 1C95%.
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Perspectives sur cette problématique

@ Au plan statistique : travail théorique sur I'argumentation basée sur
le lien entre information (au sens de I'entropie de Shanon) et les
indices de sensibilité

@ Au plan biologique:

e Prendre en compte simultanément les croissances bactériennes de
plusieurs types d’espéces en interaction (x; est un vecteur).

e un vrai challenge: Introduire des profils dynamiques contrélés ou non
pour les facteurs environnementaux qui apparaissent dans les modéles
(dits secondaires) du p,,,. et du A.
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o Partie Il : Plans d’expériences dans un cadre statique
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Un autre challenge -1

Le graphe du modéle secondaire ACL (Augustin & Carlier, 2000) et ses
isocontours, pour le paramétre p . précédent:

~a$33$3£8%
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PH
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Un autre challenge -2

La fonction du modéle ACL en fonction de la température et du pH est:

I’lmax = yopt X CM2 (T) X CMl (pH) X é(T,PH) +¢€
avec:

@ Si T < Tyin alors CMy(T) =0
0 Si Thin < T < Thay alors :

(T - Tmax) (T_ 7—min)2
(Topt - Tmin) {(Topt - Tmin) (T - 7—opt) - CT}

ot Cr = (Topt — Tmax) [Topt + Tmin — 2T].

CMy(T) =
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Un autre challenge -3

.. et:
e Si pH < pHpin alors CMy(pH) =0
@ Si pHpyin < pH < pHmayx alors :

(PH - PHmax) (pH - PHmin)
(pHopt - pHmin) (pH - pHopt) - (PHopt - pHmax) CpH

ou CpH = (pHmin - pH)-

CMl (pH) =
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Un autre challenge -4

.. et:
1 si <05
E(T,pH)={ 2(1—9) si 05<yp<1

0 si Pp>1

ou

( Topt—T )3 ( pHop: —pH )3
lp o Topt_Tmin + PHopt_PHmin
- 3 3
pHopt —pH Topt—T
2 <1 - (PHoptpiPHmin) ) 2 <1 - (ToptpiTmin) )
et on note

0= {]’lopt' Trins Tmax Toptv PHminr PHmaXv PHopt}

JP Gauchi (INRA / MalAGE) OPTDESIGNS



Un autre challenge -5

Pour ces types de modeles statiques des critéres théoriques et des
algorithmes ont été publiés pour calculer des plans d'expériences:

@ basés sur des critéres spécifiques du cas non-linéaire,

@ semi-bayésiens ou bayésiens.

@ pour la modélisation de la probabilité de croissance/non-croissance.
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Un autre challenge -6

@ Pour le modeéle ACL exposé précédemment une version utilisée
aujourd’hui présente 10 paramétres et 3 facteurs expérimentaux
(Temp, pH, aw).

@ Le souhait des microbiologistes est une démarche séquentielle dans
la planification des expériences.

Comment traiter ce probléme ?

@ —> Passons en revue quelques critéres potentiels décrits dans la
littérature.

JP Gauchi (INRA / MalAGE) OPTDESIGNS



Ppy, =det (N (6,Cy)) a maximiser

ou la matrice d'information de Fisher pour paramétres aléatoires
(Sorenson, 1980) s'exprime comme:

Ne (6.E) = 6 (M (0,0)) + o { 22 Q0 20} 22 B 20 |

@ pour un plan d'expériences a N expériences ¢y et p (6p, Zg,) une loi a
priori pour 0,
e avec Mr (6,¢y) =
o XT X , matrice d'information de Fisher a 1/¢2 prés pour une variance
homoscédastique, X est la matrice de modeéle,
o XTXZ 71X est la matrice d'information de Fisher pour une variance
hétéroscédastique.
o Walter & Pronzato, 1997; Pronzato & Walter 1985, dérivent plusieurs
critéres en espérance dans ce contexte.
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Bien sir une approche "locale" et non séquentielle (Atkinson & Donev,
1992) est facile a obtenir en donnant une valeur 6 a 6 :

—> le graphe d'une mesure D(6y)—optimale & 7 (= p) points de support
pour le modéle ACL, pouvant servir de base a un plan d'expériences:

proba

0.142 ‘ ’
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dxg = E, {V [%x(@o,y | p(0), C,(_l)]}
- /@ /@/O]:p,v;ﬂég(t; p, v, A)dt dm(8)p (60, Zg,) d(0)

A minimiser,
ou:
° V() est le volume d'une région de confiance exacte (Vila & Gauchi,
2007),

e g(t;p,v,A) est la densité d'une Fisher monodécentrée (a p et v ddl),
de parameétre de non-centralité A qui dépend du plan .
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®pe =det[S(E,07)]
A minimiser.
@ ot S (&,0") est I'erreur quadratique moyenne de Opps:

S(C.0%) = Eg g [(éPWLS —0%) (Bpwis — 0%) T}

avec Opyy s I'estimateur des moindres carrés non linéaires pondéré et
pénalisé

Bpwns = argmin {[y =1 (6,2)) =7 [y =1 (6.2)] +2w" (6) |

o et I'espérance est prise pour gz (6 | 0%) la densité de probabilité
exacte (ou presque exacte), a distance finie (en N), de 8,
(Pazman, & Pronzato, 1992, Gauchi & Pazman, 2006, Pronzato &
Pazman, 2013).
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Un exemple d'intégrande

Pour le critere ®p; (densité exacte de Pazman pour un modéle p = 2, et
P=1)

density

46.88

3125

1563
0.250

0.00 1=
400
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Algorithmes

@ Les algorithmes d'optimisation stochastique sont les mieux a méme
de traiter les 3 critéres précédents, en évitant la phase d'intégration.

@ Un processus stochastique (convergent) de minimisation (C’,Vsrl et Cf{\,s
sont des vecteurs colonne de dimension (PNs x 1)) s'écrit:

k+1 k k
Ene' =G — kY |g’,§,s ,ak=ao/k
ol 0¥ est tiré aléatoirement dans des lois sur ©:
K 0d(0k.Xx) . . ,
o Y* = —— (gradient stochastique, Robbins & Monro, 1951),

k,u k,v
o Wk — Wk = Zel® 'Xkﬂk);kz“’(@ e (approximation du gradient
stochastique, Kiefer & Wolfowitz, 1952),
+ g
° ij = ?:1 PiNL,- 22’;1 Z¢2Cqu, (approximation du gradient
stochastique, Fabian, 1967, 1968).
— difficultés: choix de a; et difficulté d’exploration de ® dés que

p > 3 (voir la forme du graphe précédent)
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Sy = U(@y)
= /U(CN,G,y) pe,, (0.y) dfdy

= [ 6(@n0.9)p(6) Pz, (+16) dody

a maximiser, ot U () I'utilité espérée.

Algorithmes:

= approche moderne de résolution : méthodes de simulation MCMC
(Muller, 1999), filtrage particulaire (Amzal et al.), remplacent les
méthodes d'optimisation stochastique.
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Résultats pour le modele ACL -1

Une stratégie séquentielle approximative (en cours de publication) est
possible sur ce type de modéle secondaire avec un critére de
D(00)-D(6k, k =0, ..., 9)-optimalité locale:

INITIAL DESIGN=D7———> STAR / FINAL DESIGN———> DOT
TEMP
55
50 5
a5 o °
40
35 > o °3
0 . * S
25 *
20 o <&
5 p )
s ¥ *
5
0
—51
3 4 5 6 7 8 9 10 1
pH
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Résultats pour le modele ACL -2

. ou avec un critere de A(6g)-A(Bx, k = 0, ..., 9)-optimalité locale:

INITIAL DESIGN= A8———> STAR / FINAL DESIGN ———> DOT
TEMP

55
50
a5 .
40
2 o
30 >+ > >+
25
20 4 e

. P T

10

5 e 4

0 )
-5

3 4 5 6 7 8 9 10 n
pH

= Mais une démarche séquentielle plus rigoureuse, basée sur un des 4
critéres précédents, qui semblerait plus adaptée, est trés lourde & mettre

en oeuvre d'un point de vue informatique.
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Conclusion

@ La grande dimension de ©® (souvent > 5),

e La grande variance de I'erreur (matériel vivant) et son
hétéroscédasticité dépendant de la position des points de support du
plan d’expériences,

@ Le nombre d'expériences a réaliser fortement contraint,

— La difficulté a construire des plans optimaux pour modéles non
linéaires en biologie est aujourd'hui essentiellement de nature
informatique, et non pas théorique car plusieurs critéres bien adaptés
existent et sont publiés.

= Une solution envisageable: la distribution et/ou la parallélisation
des codes informatiques.
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