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Filtrage de signaux

Le filtrage de processus stochastiques

@ X;:=Signal=Processus stochastique

’ ingénierie/physique/biologique/économique : ‘

o Cibles non coopérative (militaire : missile, char, avion,...).

o Physiques (fluides : tornades, cyclones, modéles océano,
pression/température/coeff de diffusivité,...).

e Financiers (actifs boursiers, portefeuilles, volatilités,...).

e Signaux (parole, codages/transmission informations,...)

Dynamiques et aléas : ‘

o Equations d'évolution physiques (Ex. >, F,-:Z )
o Perturbations et aléas :

o Erreurs de modeéles @ Perturbations extérieures.
°

~> lois a priori @ (inconnues= réalisation de v.a.)
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Filtrage de signaux

Modeles de Filtrage de processus stochastiques

o Y;=O0bservations partielles et bruitées de X; :

’ ingénierie/physique/biologique/économique : ‘

o Ingénierie : Radar, Sonar, GPS, ...

o Physiques (capteurs de pression/température/...).

o Financiers (actifs boursiers, portefeuilles, volatilités,...).

o Statistique (données réelles : médecine, pharmaceutiques,
politique, éco-finances,...).

Dynamiques et aléas : ‘

o Observations partielles : mélanges, coordonnées partielles.
o Perturbations et aléas :

o erreurs de mesures (bruits thermiques).

@ perturbations extérieures.

o erreurs de modele.
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Filtrage de signaux

Calculer/Simuler/Estimer récursivement le flot de mesures

teRy ou t=neN-—n =Loi(X; | Yo,..., Ys)

Remarques

o Filtrage trajectoriel : Xy = (X3,...,X{) € E;

T
Ne = LOI((X(S, ’Xt{) ‘ (Y07"-)Yt)) = LOI(Xt | YQ,... 9 Yt)

Vocabulaire " équivalent” :

@ Assimilation de données (météo).
@ Chaines de Markov cachées (stat. fréquentiste).

@ Lois a posteriori (a priori=Loi(X)) (stat. baysiennes).
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Filtrage de signaux

L’ heuristique du filtrage particulaire

Dynamique de population de N "individus” /particules” t.q.

&,....EM eEN » Jim Zét—Lm (Xe | (Yo,..., Ye))

Méthode de simulation effective

@ Prédiction ~» simulation de N transitions locales du signal.
@ Correction~» processus de naissance et mort (taille fixe V).

e On tue les individus sur des sites peu vraisemblables.
e On multiplie les individus sur des sites plus vraisemblables.

~» Mod. trajectoriels : X¢ = (X, ..., X{) ~» Arbre Généalogique

N—o0

N
.1 .
lim N Z5ligne ancestrale, (i) — Loi((Xg, -+ X1) [ (Yo, .-, Y2))
i=1
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Analyse d'événements rares

Analyse d’événements rares

2 Ingrédients

@ 1 Processus Physique/biologique/economique : files
d'attentes, réseau télécom, portefeuille, volatilité d'actifs,
température, mouvements de fluides,...

@ 1 fonction potentiel (type énergie ou indicatrice/restriction):
dépassements de niveaux critiques, saturation, niveaux de
propagations d’'épidémies, dispersion de radioactivité, ruines,...

Objectifs

@ Calcul des probabilités d'événements rares.

@ Calculer les lois des trajectoires du processus évoluant en
régime
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Analyse d'événements rares

L’heuristique des estimations particulaires

Flot de mesures a complexité croissante

@ |'événement rare = cascade d'événements intermédiaires
(moins) rares (énergies ou niveaux |, passerelles physiques).

@ Flot de lois conditionnelles
n — n, = Loi(processus|une série de n évts intermédiaires |)

@ Les probabilités d’'événements rares= Cts de normalisation.

v

Méthode particulaire heuristique
( )

@ Explorations/Propositions locales des espaces d'états.

@ Branchements-Selection des individus € régimes critiques 7.
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Analyse d'événements rares

Q 7, =Loi((Xo,..., Xn) [VO<p<n X,€Ap)
Q nn(dx) ox e PV \(dx) avec 8, 1

@ 7n(dx) o 1a,(x) A(dx) avec A, |

Q 1n, = Loir((Xo, ..., Xn) | Xn = xn).

@ Transitions locales @ Selection des individus € A,

@ Transitions MCMC mes. inv. =17,_1
@ Selection des individus < Gp(x) = e—(Bn—PBn-1)V(x)

© Transitions MCMC mes. inv. = n,_1
@ Selection des individus « Gp(x) = 14,(x)

7 (dx2) K(x2,dx1)
7 (dx1)M(x1,dx2)

Q Transitions locales @ Selection G(x1,x2) =
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Chaines de Markov non linéaires

Flot de mesures de probabilités [Temps discret]

@ Transitions Markov K,

1(dy) = (1n-1Kn gy 2) (dy) == / 1) Knpy s (, )

Exemple : Prédicteurs opt. 7, := Loi(X, | (Yo,..., Yo-1))

Correction _ Prédiction
h ——————— 1In = n(77n)

MNn+1 = ﬁnMn+l

Transf. de Boltzmann-Gibbs : G,(x)=vraisemblance du site x

1
1n(Gn)

avec le transport Ve, G, < 1

Snna(X; dy) := €,Gn(x) 0x(dy) + (1 — €,Gn(x)) Wn(na)(dy)

Vo (1n)(dx) := Gn(x) 11n(dXx) = 710 Snp, (dx)
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Chaines de Markov non linéaires

Chaines de Markov X, non linéaires t.q. 7, = Loi(X,)

@ Transitions locales :

HD(Y” € dX,, | Y,,_l) = Kn,’l],,_l(yn—ly dX,,)

@ Mesure de McKean (processus canonique) :

P,(d(x0;---,%n)) = n0(dx0) Kine(X0, dXx1) ... Knn, 1 (Xn—1, dxp)

Interprétation particulaire de type champ moyen

@ Chaine Markov &, = (&%,...,&¢NY e EN t.q.

1
U =N > e Nt M
1<i<N

@ Transitions locales "approchées” (V1 < i < N)

52—1 ~ 5:7 ~ Kn,ng’fl(fz—b dxp)




Modeéles a temps discret
[ I}
Chaines de Markov non linéaires

Modele champ moyen temps discret

Figure schématique : £, € EN ~~ £, € E,’,VJrl

Kn+l,n,,y 1
61 - n+1

5;’ _ gllﬂrl
. N
EN —_— s n+l

Idée intuitive :

N ~J ~J
M “Nico M = Kopigv “Njoo Kntim,

— ¢ copies i.i.d. de X,
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Chaines de Markov non linéaires

QQ Avantages

@ Modele de champ moyen=linéarisation /perturbation stoch. :

1
771I1V = 77!,1\1—1Kn,77,’1v_1 + ﬁ erv

avec WN ~ W, Champs gaussiens centrés et L.

@ 7y = Np—1Kny,_, stable = non propagation des erreurs locales
= control uniforme des erreurs globales / temps

"Pas besoin” d'étudier la cv a I'équilibre de modeles MCMC.
Grille/Maillage stochastique adaptatif.

Non linéarité du syst. ~» interactions bénéfiques.

Algo. naturel et facile a simuler, etc.
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Modeles/Intégrales de Feynman-Kac

L’exemple ~~ Modeles de Feynman-Kac

(Correction,Prédiction)=(G,, ' )=(selection, explorations)

Nn = ¢"(77n_1) =V (nn—l)Mn 2NTOO 77,I1V

”Solution” : X,, Markov ~ transitions M,

mif) = 2 with (6) =B £0%) T] (%)

Formule multiplicative ~» est. non biaisé des Cts. de normalisation

E( [T G(X) | = TI 7(Go) 2niee ] n (Gy)

0<p<n 0<p<n 0<p<n

D Exemples @ TOUTES les heuristiques précédentes :
Gn,=vraisemblances, G, = 14,, G, = e~ (%=B-0)V G = e BV etc.
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Interprétations en termes d'arbres généalogiques

Algorithme stochastique de type génétique

- - M, -
1 2 nt1 1
&n I — &
i Snnf - i
&n - | ¢ — £n+1
N /\ N
én | i 5,’,\’ - n+1

Acceptation/Rejet-Selection : [horloges géométriques]
Spl (&5, dx)

= enGa(€1) 3y () + (L= nGal€)) L o™ Sotrs 5y ()
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Interprétations en termes d'arbres généalogiques

Algorithmes stochastiques " équivalents” :

@ Algorithmes génétiques, processus de branchements.
@ Méthodes de Monte Carlo séquentielles.

@ Algorithmes de " population Monte Carlo”, Diffusion Monte
Carlo (DMC), Quantum Monte Carlo (QMC), ...

@ Botanique des processus d'adaptation ~ # domaines
d'applications :
bootsrapping, selection, pruning-enrichment, reconfiguration,
cloning, go with the winner, spawning, condensation,
grouping, rejuvenations, harmony searches, biomimetics, ...
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Interprétations en termes d'arbres généalogiques

Theorie "asymptotique” TCL,PGD, PDM,...(n,N). QQ exemples :

@ Mesure McKean particulaire

N
725(50 oofal) =N LOl(X07"~7Xn) et 77,, NZ(Sg: >N Mn

i=1
@ Proc. empiriques : sup,-,Ssupy>1 VN E(||lnN - 77,,||pfn) < o0

@ Inégalités de concentration uniformes :

iigﬁ”(lnﬁ'(fn) —1n(fa)l > €) < ¢ exp—(Ne?)/(2 0?)

@ Propagations du chaos : P}/ := Loi(¢}, ..., &9)
1
N L ® 1 k k+1mN
Phg = "qu 8an+ NkaIED"’q+Nk+1a Pog

avec supysg [[0°TIPN ||ty < 00 et sup,ol|0'Pngllev < € ¢




Modeéles a temps continu

.
EDP non linéaires (sens faible)

Flot de mesures de probabilités

@ (sens faible) : Générateurs infinitesimaux L;

GO = el (7 = [ 0 Len(H0)

@ Exemple FKS : X; ~ (L = %A) — processus @ potentiel V.

ne(f) = 328 avec v:(f) =E (f(Xt)exp {— /Ot V(Xs)ds})

jt’yt(f) = ~(LY(f)) Schrodinger op. LY :=L—-V
d
dtm(f) = nely (F)

= [u@{une+ve [ 0 rmtan]
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Interprétation champ moyen

Interprétation champ moyen

@ Processus de Markov &, = (f{)lg,-g,v générateur infinitésimal

N
LFYt o) i= 3 LO | FG )

i=1
@ Eq. évolution des mesures d'occupation nl := % vazl Ogi
1
dnl(F) = nl' L (et + o aML(f)

avec

WO = [Ty (0.6) o
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Sg. de FKS et modeles de type Moran

Exemple : Modele ~> Systémes de particules de type Moran

@ (&D)1<i<n = L-explorations @ sauts interactifs (V-intensité)

L:(F)(xY, ..., xN)

x/ (F(Xl,...,yi,...,xN) — F(xl,...,xi7...,xN)) m(x)(dy’)

avec m(x) = N1 vazl Oxi-

@ Théorie asymptotique ~ modeles a temps discret.
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Sg. de FKS et modeles de type Moran

Théorie asymptotique

Modeéle @ Systemes de particules de type Moran

@ Estimations particulaires
E (f(Xt)efot V(Xs)ds> _ nt(f) o fof ns(V)ds
~y ni(f) e Jg ns'(V)ds (non biaisé)

° (D Méthodes DMC, QMC)
(v.p. A @ état fondamental h (L p-réversible))

lim pN(dx) o h(x) p(dx) et e Jo n(V)ds o @At

N,t— o0

@ Théorie asymptotique ”~” modeles a temps discret.
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Modeles a temps discret

@ Feynman-Kac formulae. Genealogical and interacting
particle systems, Springer (2004) @& Refs.

@ joint work with Doucet A., Jasra A. Sequential Monte Carlo
Samplers. JRSS B (2006).

@ joint work with A. Doucet. Particle Motions in Absorbing Medium
with Hard and Soft Obstacles. Stochastic Analysis and Applications,
vol. 22 (2004).
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Modeles a temps continu

@ joint work with L. Miclo. A Moran particle system approximation of
Feynman-Kac formulae. Stochastic Processes and their
Applications, Vol. 86, 193-216 (2000).

@ joint work with L. Miclo. Particle Approximations of
Lyapunov Exponents ~ FKS Sg.. ESAIM PS, vol. 7, pp.
169-207 (2003).

@ joint work with L. Miclo. On the strong propagation of chaos for
interacting particle approximations of Feynman-Kac formulae.
Stochastic Analysis and Applications (2006).

@ Travaux de Mathias Rousset (INRIA Lille, eq. SIMPAF )

@ B. Jourdain, T. Lelievre, G. Stoltz (INRIA Rocqg., eq. MICMAC).
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: Nouvelle génération d'algorithmes MCMC en interaction

@ i-MCMC algorithms [temps discret] :

o joint work with A. Doucet. Interacting Markov Chain
Monte Carlo Methods For Solving Nonlinear
Measure-Valued Eq., HAL-INRIA RR-6435, (Feb. 2008).

e joint work with B. Bercu and A. Doucet. Fluctuations of
Interacting Markov Chain Monte Carlo Models.
HAL-INRIA RR-6438, (Feb. 2008).

e joint work with C. Andrieu, A. Jasra, A. Doucet. Non-Linear
Markov chain Monte Carlo via self-interacting approximations.
Tech. report, Dept of Math., Bristol Univ. (2007).

e joint work with A. Brockwell and A. Doucet. Sequentially
interacting Markov chain Monte Carlo. Tech. report, Dept. of
Statistics, Univ. of British Columbia (2007).
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