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2 Présentation et obje
tifs généraux

Le projet is2 e�e
tue des re
her
hes en modélisation statistique. Plus spé
i�quement, nous

nous intéressons à la modélisation, à l'identi�
ation des modèles obtenus et à leur validation

pour des systèmes ou des situations 
omplexes pouvant intervenir dans le domaine industriel
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ou biomédi
al.

is2 s'intéresse essentiellement aux modèles, dits à stru
ture de données in
omplètes, où in-

trinsèquement une partie de l'information né
essaire à l'identi�
ation du phénomène étudié est

manquante. Ces modèles sont 
ourants (durées de vie 
ensurées, modèles hétéros
édastiques

1

,

images dégradées, . . .) et puissants (modèles à stru
ture 
a
hée, . . .). Ils apparaissent dans de

nombreux problèmes statistiques qui se posent en milieu biomédi
al et en milieu industriel.

Ces modèles à observation partielle sont di�
iles à estimer, de par leur nature intrinsèque et

aussi par
e qu'ils 
on
ernent eux-mêmes des systèmes 
omplexes (montages industriels 
ompli-

qués, existen
e d'une stru
ture de dépendan
e temporelle ou spatiale, nombreuses variables en

jeu,. . .). De 
e fait, 
es modèles sont en général faiblement identi�ables en 
e sens que, au vu

des observations e�e
tivement re
ueillies, plusieurs jeux di�érents de paramètres peuvent appa-

raître également bons. Cela se traduit par une multipli
ité des extrema lo
aux des fon
tions de


ontraste utilisées pour pro
éder à l'identi�
ation (vraisemblan
e, probabilité a posteriori,. . .).

Ainsi, 
es modèles requièrent une grande rigueur 
on
eptuelle et méthodologique, le re
ours

raisonné à un prin
ipe de par
imonie (retenir le modèle le moins 
omplexe pour une qualité

d'ajustement a

eptable), et l'utilisation d'outils algorithmiques sophistiqués.

L'un des obje
tifs du projet is2 est de proposer des méthodes e�
a
es d'estimation et

d'évaluation de 
es modèles. Pour l'estimation, nous privilégions les algorithmes dans lesquels

les données manquantes sont restaurées par simulation ainsi que des algorithmes d'approxima-

tion sto
hastique pour l'estimation adaptative dans un 
adre non paramétrique. La validation

des modèles 
onstruits et identi�és est un élément important de notre re
her
he. Nous l'abor-

dons par des tests statistiques ou, dans une perspe
tive bayésienne, par le 
al
ul de 
ritères de

par
imonie.

Les modèles 
onsidérés par is2 sont souvent di
tés par les problèmes qui nous sont soumis.

Ainsi le 
hoix de modèles bayésiens pour des problèmes d'analyse de défaillan
e s'explique-

t-il par l'existen
e e�e
tive d'informations a priori et par la rareté des données de retour

d'expérien
e. Dans le même ordre d'idée, notre intérêt pour la modélisation des événements

rares et pour la prise en 
ompte et la quanti�
ation d'opinions de plusieurs experts vient de

problèmes qui nous ont été soumis par edf. Les modèles hétéros
édastiques sont eux issus de

problèmes 
on
rets dans les domaines de la séle
tion en génétique, le 
ontr�le de produ
tion

ou l'analyse de séries �nan
ières.

L'inverse est vrai également. C'est don
 notre 
ulture sur les modèles à stru
ture 
a
hée

qui nous a 
onduits à nous intéresser au modèle de 
hamp de Markov 
a
hé pour l'analyse

statistique d'image.

3 Fondements s
ienti�ques

3.1 Modéles à stru
ture 
a
hée

Parti
ipants : Isabel Brito, Gilles Celeux, Jean-Baptiste Durand, Floren
e Forbes,

1

On appelle modèle hétéros
édastique un modèle qui introduit une modélisation spé
i�que de la varian
e à

l'aide de variables expli
atives.
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Nathalie Peyrard, Paulo Gonçalvès.

Mots 
lés : données manquantes, mélange de lois, algorithme em, algorithme

sto
hastique, 
ombinaison et 
hoix de modèles, analyse dis
riminante, analyse d'image,


hamp de Markov 
a
hé, analyse bayésienne.

Résumé : Les modèles à stru
ture 
a
hée 
onstituent un domaine important de

la statistique aussi bien par leurs appli
ations (
lassi�
ation, analyse du signal ou

de l'image) que par les problèmes algorithmiques et théoriques (
hoix de modèles

notamment) qu'ils soulèvent. L'analyse statistique d'image est un domaine relevant

de 
e type de modèles. Nous détaillons plus parti
ulièrement le modèle de 
hamp de

Markov 
a
hé utilisé en analyse d'image.

3.1.1 Généralités

Le projet is2 s'intéresse à des modèles statistiques paramétriques, � étant le paramètre

à estimer, où les données 
omplètes x = x

1

; : : : ; x

n

se dé
omposent de manière naturelle

en données observées y = y

1

; : : : ; y

n

et en données manquantes z = z

1

; : : : ; z

n

. Les données

manquantes z

i

représentent l'appartenan
e à une 
atégorie d'objets parmi K. La densité des

données 
omplètes f(x j �) et 
elle des données observées f(y j �) sont liées par la relation

f(y j �) =

R

f(x j �)dz =

R

f(y; z j �)dz. La loi marginale d'une donnée observée s'é
rit 
omme

un mélange �ni de lois,

f(y

i

j �) =

K

X

k=1

P (z

i

= k j �)f(y

i

j z

i

; �) :

Un tel modèle peut par exemple être utilisé pour rendre 
ompte des variations de la taille des

adultes. Une variable 
a
hée (le sexe) explique entièrement les variations entre les tailles, les

variations de taille pour les personnes de même sexe étant 
onsidérées 
omme la réalisation d'un

bruit gaussien. Ce type de modèle à données in
omplètes est intéressant 
ar il est sus
eptible

de mettre en éviden
e une variable dis
rète 
a
hée qui explique l'essentiel des variations et par

rapport à laquelle les données observées sont 
onditionnellement indépendantes. Les modèles

de mélange de lois lorsque les z

i

sont indépendants 
onstituent une appro
he de plus en plus

répandue en 
lassi�
ation. Les modèles de 
haîne de Markov 
a
hée (resp. 
hamp de Markov


a
hé) 
orrespondent au 
as où les z

i

sont les réalisations d'une 
haîne (resp. 
hamp) de Markov.

Ils sont très utilisés en traitement du signal (re
onnaissan
e de la parole, analyse de séquen
es

génomiques, et
.) et de l'image (voir se
tion 3.1.2).

Les algorithmes Du point de vue mathématique, 
es modèles sont souvent di�
iles à esti-

mer du fait même de l'existen
e de données manquantes. Ils ont donné naissan
e à de nombreux

algorithmes, dont le dénominateur 
ommun est la restauration des données manquantes, mais

qui di�èrent par leur stratégie de restauration. L'algorithme le plus utilisé est l'algorithme

em

[MK97℄

.

[MK97℄ G. M
La
hlan, T. Krishnam, The EM algorithm and extensions, John Wiley, New York, 1997.
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Glossaire :

Algorithme em C'est un algorithme très populaire pour l'estimation du maximum de

vraisemblan
e de modèles à stru
ture de données in
omplètes. Chaque itération 
omporte

deux étapes. L'étape E (expe
tation) qui 
onsiste à 
al
uler l'espéran
e 
onditionnelle de la

vraisemblan
e des données 
omplètes sa
hant les observations et l'étape M (maximisation) qui


onsiste à maximiser 
ette espéran
e 
onditionnelle.

Les versions sto
hastiques de l'algorithme em, dont Gilles Celeux et Jean Diebolt 
omptent

parmi les pionniers, in
orporent une étape de simulation des données manquantes pour pouvoir

travailler sur des données 
omplétées.

Les algorithmes m
m
 (Markov Chain Monte Carlo) sont dé�nis dans un 
adre bayésien.

Partant d'une loi a priori pour les paramètres, ils simulent une 
haîne de Markov, dé�nie sur les

valeurs possibles des paramètres, et qui a pour loi stationnaire la loi re
her
hée, à savoir la loi

a posteriori des paramètres. À 
haque étape, z est simulé selon sa loi 
onditionnelle 
ourante

sa
hant les observations.

L'étude du 
omportement pratique et des propriétés de 
es algorithmes sto
hastiques


onstitue un thème de re
her
he traditionnel du projet.

Choix de modèles Un point important pour les modèles à stru
ture 
a
hée est le 
hoix de la


omplexité du modèle et en parti
ulier le 
hoix du nombreK de 
atégories de la variable 
a
hée.

Dans 
e domaine, très ouvert, de nombreuses appro
hes sont en 
ompétition et la stratégie

adoptée dépend beau
oup du but poursuivi. Par exemple, dans un 
ontexte de 
lassi�
ation,

l'obje
tif est surtout de restaurer les 
atégories manquantes z

i

, alors que dans un 
ontexte

d'estimation de densités, il est plut�t d'estimer le paramètre �. Cela étant, une appro
he

répandue 
onsiste à se pla
er dans un 
adre bayésien non informatif et à 
her
her le modèle m

qui maximise la vraisemblan
e intégrée

[RW97℄

f(y j m) =

Z

f(y j m; �)�(� j m)d�;

�(� j m) étant une distribution de probabilité a priori non informative (
'est-à-dire ne favorisant

pas de valeur parti
ulière) du paramètre �.

Analyse dis
riminante Dans un 
adre dé
isionnel, on dispose d'un é
hantillon d'appren-

tissage étiqueté, 
'est-à-dire d'un é
hantillon 
omplet x = (y; z). Le problème est alors de


onstruire une règle de dé
ision pour 
lasser de futures unités pour lesquelles seules les valeurs

y

i

seront observées. Il s'agit alors d'un problème d'analyse dis
riminante, 
ourant en diagnosti


médi
al, ou en re
onnaissan
e statistique des formes. Dans 
e domaine, bien établi

[M
L92℄

, de

nombreuses méthodes existent. La re
her
he 
onsiste surtout, à l'heure a
tuelle, à proposer des

te
hniques répondant à des 
ontextes parti
uliers et à proposer des méthodes �ables lorsque les

é
hantillons d'apprentissage sont de faible taille. C'est 
e dernier point que nous privilégions

dans notre re
her
he.

[RW97℄ K. Roeder, L. Wasserman, � Pra
ti
al Bayesian density estimation using mixtures of normals �,

Journal of the Ameri
an Statisti
al Asso
iation 92, 1997, p. 894�902.

[M
L92℄ G. M
La
hlan, Dis
riminant Analysis and Statisti
al Pattern Re
ognition, Wiley, New York,

1992.
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3.1.2 La modélisation statistique en analyse d'image

Les modèles à stru
ture 
a
hée apparaissent naturellement en analyse d'image où les phé-

nomènes aléatoires ont un r�le important. Les données mises en jeu sont spatialement lo
alisées

et induisent l'utilisation de modèles probabilistes spatiaux. Ceux-
i soulèvent de nombreuses

questions de modélisation et d'inféren
e statistique et n'ont 
essé de gagner de l'intérêt. En

parti
ulier, le 
hoix de modèles appropriés et l'estimation des paramètres asso
iés aux modèles

utilisés sont des questions essentielles pour aller vers une automatisation des algorithmes et ti-

rer tout le pro�t de la ri
hesse des modèles sto
hastiques. Ces problèmes, abondamment traités,

restent 
ependant ouverts. En e�et, un e�ort d'ordre méthodologique (re
her
he d'estimateurs

pré
is et robustes) et d'ordre algorithmique (rédu
tion des temps de 
al
ul) reste à faire.

Segmentation et restauration d'image Des mé
anismes de dégradation des observations

sont souvent inhérents aux problèmes d'images. Dans les problèmes de segmentation, de 
lassi-

�
ation ou de restauration d'image, il s'agit de 
onstruire ou de retrouver une image in
onnue

z lorsque seule une version dégradée y est observée. Cela relève naturellement des modèles à

stru
ture 
a
hée. Les images sont 
onstituées d'un ensemble S de pixels qui peuvent prendre

une valeur parmi un petit nombre K de 
ouleurs non ordonnées (les 
lasses). Dans la suite

nous noterons z

i

(resp. y

i

) la valeur de l'image z (resp. y) au pixel i et plus généralement z

A

(resp. y

A

) la restri
tion de z (resp. y) à un sous-ensemble A de pixels.

Une appro
he possible, bien fondée statistiquement, est l'analyse d'image dite bayésienne.

Elle fournit des solutions élégantes et a 
onnu des développements 
onsidérables depuis des

premiers travaux tels que 
eux de D. et S. Geman

[GG84℄

ou Besag

[Bes86℄

. L'intérêt de 
ette

appro
he est la possibilité d'introduire expli
itement des 
onnaissan
es a priori, notamment

sur la stru
ture spatiale des images analysées, dans la modélisation des mé
anismes de dégra-

dation des données. Elle a aussi l'avantage de fournir un 
adre général dans lequel une grande

variété d'appli
ations peuvent être envisagées, par exemple en imagerie médi
ale et satellitaire,

sismologie, astronomie, et
.

Dans 
ette appro
he, le pro
essus physique d'a
quisition des données est pris en 
ompte à

travers une vraisemblan
e f(y j z; �) qui pré
ise la probabilité d'observer des données y lorsque

l'image non dégradée est z. Le paramètre � est i
i souvent interprété 
omme un paramètre de

bruit. L'information sur la � vraie � image z est prise en 
ompte à travers une loi de probabilité,

f(z j �), �xée en fon
tion du problème traité et qui peut dépendre d'un paramètre �, réglant,

par exemple, le niveau des dépendan
es spatiales. Dans 
e modèle, une sour
e d'information

importante est la loi 
onditionnelle de z sa
hant les observations y, donnée par la formule de

Bayes suivante

f(z j y; �; �) / f(y j z; �)f(z j �) : (1)

Elle gère la probabilité que la vraie image soit z sa
hant que l'image dégradée observée est y.

Un 
andidat naturel pour z est la valeur qui maximise f(z j y; �; �), en
ore appelée MAP pour

[GG84℄ S. Geman, D. Geman, � Sto
hasti
 relaxation, Gibbs distributions and the Bayesian restoration of

images �, I.E.E.E. Transa
tions on Pattern Analysis and Ma
hine Intelligen
e 6, 1984, p. 721�741.

[Bes86℄ J. Besag, � On the statisti
al analysis of dirty pi
tures �, Journal of the Royal Statisti
al So
iety,

series B 48, 1986, p. 259�302.
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maximum a posteriori. Une autre possibilité est l'estimateur mpm (marginal posterior mode)

obtenu en maximisant individuellement les probabilités marginales a posteriori, f(z

i

j y; �; �).

Cela revient à maximiser le nombre moyen de pixels bien 
lassés. D'autres possibilités existent,

que nous ne mentionnons pas i
i.

Lorsque les paramètres � et � sont 
onnus, la loi 
onditionnelle (1) peut être simulée à l'aide

d'un é
hantillonneur de Gibbs

[GG84℄

en 
onsidérant 
haque pixel su

essivement. Lorsque l'on

se trouve au pixel i, la valeur en 
e site est rempla
ée par une valeur tirée au hasard suivant la

loi 
onditionnelle f(z

i

j z

Snfig

; y; �; �). En 
ouplant 
ette te
hnique ave
 un prin
ipe de re
uit

simulé, D. et S. Geman

[GG84℄

ont proposé une méthode pour re
her
her le MAP dans les 
as où

une énumération dire
te est impossible. L'é
hantillonneur de Gibbs peut également être utilisé

pour appliquer la règle du mpm en 
al
ulant des probabilités empiriques d'appartenan
e de


haque pixel à une 
lasse. De telles appro
hes ren
ontrent les problèmes usuels de 
onvergen
e

des algorithmes de type m
m
 et sont généralement lentes. Les solutions fournies peuvent

être sensibles aux propriétés globales non réalistes des modèles adoptés. Une alternative plus

rapide, et qui repose sur des propriétés lo
ales des modèles sous-ja
ents, est l'algorithme dé-

terministe i
m

[Bes86℄

. La 
onvergen
e n'est toutefois garantie que vers un maximum lo
al de

(1) et l'algorithme peut être très sensible aux 
onditions initiales. À partir d'une image initiale

z

(0)

, à l'itération t+1, un pixel i est 
hoisi et sa valeur est mise à jour en lui donnant la valeur

qui maximise f(z

i

j z

Snfig

; y; �; �) .

Modélisation markovienne L'appro
he bayésienne né
essite la spé
i�
ation de la distri-

bution f(z j �). Il s'agit essentiellement de modéliser des phénomènes ou des 
ontraintes

physiques sous-ja
entes. En parti
ulier, il est raisonnable de supposer que des pixels voisins

ont plus de similarités que des pixels éloignés. De telles 
ara
téristiques lo
ales peuvent être

prises en 
ompte à travers les probabilités 
onditionnelles qu'un pixel i prenne la valeur z

i


onnaissant la valeur de tous les autres pixels z

Snfig

. Les 
hamps de Markov sont des modèles

dans lesquels la dépendan
e est réduite aux pixels dans un pro
he voisinage de i. Ils permettent

don
 de prendre en 
ompte les dépendan
es spatiales entre les pixels d'une image mais 
e
i au

prix de 
al
uls importants. En parti
ulier, lorsque le paramètre � du modèle est in
onnu, son

estimation est un problème ouvert.

Algorithmes non supervisés Les méthodes indiquées 
i-dessus supposent les paramètres �

et � 
onnus. En pratique, 
es paramètres doivent être estimés à partir des informations dispo-

nibles, 
e qui peut présenter 
ertaines di�
ultés dans le 
as des modèles markoviens. Lorsque

l'on dispose de données pour lesquelles on 
onnaît à la fois les observations y et la vraie image

z, on peut envisager d'estimer les paramètres � et � lors d'une phase d'apprentissage. Très sou-

vent, de telles données ne sont pas disponibles. Il arrive également que la phase d'apprentissage

demande l'intervention d'un opérateur humain dans des situations où une automatisation du

système est souhaitée. Ainsi, la re
her
he d'algorithmes non supervisés est-elle d'un grand in-

[GG84℄ S. Geman, D. Geman, � Sto
hasti
 relaxation, Gibbs distributions and the Bayesian restoration of

images �, I.E.E.E. Transa
tions on Pattern Analysis and Ma
hine Intelligen
e 6, 1984, p. 721�741.

[Bes86℄ J. Besag, � On the statisti
al analysis of dirty pi
tures �, Journal of the Royal Statisti
al So
iety,

series B 48, 1986, p. 259�302.
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térêt pratique. Dans le 
as le plus général, seules les données y sont observées et z, �, � sont

in
onnus. Pour appliquer les méthodes pré
édentes, les paramètres doivent don
 être estimés

en même temps que l'image z.

Notons que plusieurs problèmes peuvent être envisagés. Il peut s'agir d'estimer seulement

� et �. C'est le 
as lorsque l'on souhaite faire de la séle
tion de modèles sur des observations

bruitées, ou plus généralement estimer des paramètres dans des problèmes à données man-

quantes. Il peut également s'agir d'estimer seulement z, par exemple dans des situations de


lassi�
ation ou segmentation d'image. Beau
oup des algorithmes fournissent à la fois des es-

timations de z et des paramètres � et � de sorte que la distin
tion pré
édente peut sembler

inutile. Nous dé
rivons toutefois dans [6℄ un algorithme fournissant une segmentation z sans

donner une estimation pré
ise de �, 
e qui permet d'éviter des 
al
uls 
oûteux.

3.1.3 Dépendan
e markovienne multi-é
helle sur les 
oe�
ients d'ondelette

Les dé
ompositions en ondelettes (orthogonales) fournissent pour une large 
lasse de si-

gnaux une représentation par
imonieuse, dans laquelle peu de 
oe�
ients ont une amplitude

signi�
ativement non nulle. Bien que 
es dé
ompositions ne génèrent pas stri
to sensu une

base de Kharunen-Loeve pour les pro
essus étudiés, il est raisonnable dans une majorité de


as de négliger les 
orrélations résiduelles entre 
oe�
ients. I
i, nous nous intéressons à des

situations où, pré
isément, il est important de ne pas sous-estimer 
es 
orrélations. C'est le 
as

notamment des pro
essus stru
turés en é
helle, terminologie intentionnellement vague pouvant

désigner les pro
essus à mémoire longue, aussi bien que des signaux présentant des 
ouplages

entre plusieurs modes spe
traux (par exemple des modes harmoniques). Nous proposons alors

de modéliser 
es intera
tions par des dépendan
es markoviennes sur des états 
a
hés des 
oef-

�
ients d'ondelette stru
turés selon un arbre diadique multirésolution.

Le modèle statistique ainsi dé�ni sur les 
oe�
ients d'ondelette est un modèle à stru
ture


a
hée pour lequel existent des algorithmes de 
al
ul et de maximisation de la vraisemblan
e


omparables à l'algorithme avant-arrière pour les 
haînes de Markov 
a
hées.

Ainsi, si l'on privilégie l'axe temporel, on s'atta
he à modéliser la dépendan
e statistique

de l'état d'un système 
onditionnellement à son passé relatif à une é
helle de temps (
ara
-

téristique) donnée. Si, en revan
he, on privilégie l'axe des é
helles, on vise à 
ara
tériser les

intera
tions entre les di�érents modes spe
traux (ou é
helles de temps). On peut ainsi envisa-

ger de repérer grâ
e à 
es modèles, des 
omportements en loi d'é
helle (auto-similarité globale

ou lo
ale, longue dépendan
e), ou, 
e qui nous intéresse davantage, des transitions dans 
ette

dynamique d'é
helle (pro
essus multi-é
helle, s
alings non stationnaires. . .).

3.2 Modèles linéaires généralisés et hétéros
édasti
ité

Parti
ipant : Christian Lavergne.

Mots 
lés : modèle linéaire généralisé, hétéros
édasti
ité, stru
ture exponentielle,

modèle à e�ets aléatoires, modèle ar
h.

Résumé : La régression a pour objet la modélisation et l'étude de la relation entre

une variable dite réponse et une ou plusieurs autres variables dites expli
atives ou
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régresseurs. Dans 
e 
adre, 
hoisir un estimateur revient à minimiser une distan
e

entre un modèle et des observations. À la base, il y a la régression linéaire et la

méthode des moindres 
arrés. Cette notion, 
onnue de tout statisti
ien, s'appuie

sur trois hypothèses fondamentales. La première est le lien linéaire qui existe entre

la variable réponse et les variables expli
atives. La deuxième réside dans la loi de

probabilité des erreurs supposée gaussienne. La troisième est l'homos
édasti
ité du

modèle : la varian
e des observations est indépendante des variables expli
atives.

A�n de relâ
her deux des hypothèses fortes de la régression linéaire, la loi des

erreurs et l'homos
édasti
ité, diverses théories se sont développées en parallèle.

Nous donnons i
i la dé�nition de plusieurs types de modèles généralisant le modèle linéaire

et qui font l'objet de re
her
hes dans le projet is2.

Les modèles linéaires mixtes Un modèle linéaire mixte (l2m) est dé�ni par la donnée

d'un ve
teur aléatoire Y de dimension n :

Y = X� + U� + �;

U étant une matri
e 
onnue de dimension n�q �xée et � un ve
teur aléatoire deR

q

non observé.

Les distributions des variables aléatoires � et � sont supposées gaussiennes. La matri
e X n�p

de rang p est 
onnue, et le ve
teur p-dimensionnel � ainsi que les varian
es de � et � sont les

paramètres in
onnus du modèle.

Les modèles linéaires généralisés Un modèle linéaire généralisé (glm) est dé�ni par la

donnée :

i) d'un ve
teur aléatoire Y de dimension n ayant des 
omposantes indépendantes et dont

la fon
tion de vraisemblan
e pour une réalisation y = (y

1

; : : : ; y

n

) s'é
rit :

L

y

(�; �) =

n

Y

i=1

exp

�

y

i

�

i

� b(�

i

)

a(�)

+ 
(y

i

; �)

�

; (2)

où a, b et 
 sont des fon
tions réelles données et � le paramètre d'intérêt.

ii) d'un prédi
teur linéaire � (�

i

)

i=1;:::;n

relil

0

espran
emathmatiqueE(Y) = � par une fon
-

tion g : � = g(�) ; la fon
tion g étant la fon
tion de lien du modèle.

Le prédi
teur linéaire � est dé�ni dans le 
as d'un glm par la donnée d'une matri
e X de

dimension n�p, de rang p, appelée matri
e du plan d'expérien
e, et d'un ve
teur p-dimension-

nel �, paramètre in
onnu du modèle, tel que � = X�.

Les modèles ar
h (auto-régressifs 
onditionnellement hétéros
édastiques) Un pro-


essus sto
hastique réel "

t

; t 2 Z est dit ar
h(p) s'il est dé�ni par une équation du type :

"

t

= u

t

h

t

ave
 h

2

t

= �

0

+

p

X

i=1

�

i

"

2

t�i

où �

i

est un paramètre in
onnu positif pour i = 0; : : : ; p et (u

t

)

t2Z

est une suite de variables

aléatoires à valeurs réelles, indépendantes, équidistribuées, de moyenne nulle et de varian
e un.
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On appelle modèle à erreur ar
h un modèle de la forme :

y

t

= �

t

(�) + "

t

où "

t

est un pro
essus ar
h;

et � 2 R

k

est un paramètre in
onnu.

Les modèles linéaires généralisés mixtes Un mixte gl2m est dé�ni par la donnée d'un

ve
teur de réponse y et d'une 
omposante aléatoire � de R

q

non observée, telle que la vrai-

semblan
e 
onditionnelle de y sa
hant � soit 
elle d'un glm ave
 
omme prédi
teur linéaire :

�

�

= X� + U�;

U étant une matri
e de dimension n � q �xée. La distribution de la variable � est supposée

gaussienne.

Les modèles glm-ar
h Un modèle glm-ar
h d'ordre q est dé�ni par la donnée d'un

ve
teur de réponse y = (y

1

; : : : ; y

t

; : : : ; y

T

) et d'une suite de prédi
teurs aléatoires :

�

t

= (X�

0

)

t

+ �

1

g(Y

t�1

) + �

2

g(Y

t�2

) + : : :+ �

q

g(Y

t�q

) pour t > q;

les valeurs initiales �

1

,. . ., �

q

étant �xées, de sorte que la vraisemblan
e 
onditionnelle de y

sa
hant le passé soit 
elle d'un glm ave
 
omme prédi
teur linéaire �

t

.

3.3 Estimation de lois d'é
helle par ondelettes

Parti
ipant : Paulo Gonçalvès.

Mots 
lés : estimation, lois d'é
helle, ondelettes, spe
tres de singularités.

Résumé : L'e�
a
ité des dé
ompositions en ondelettes pour 
ara
tériser les 
om-

portements en loi d'é
helle des signaux ou des pro
essus est maintenant largement

établie. Dans le 
as de pro
essus aléatoires, nous nous intéressons aux performan
es

statistiques des estimateurs empiriques des exposants d'é
helle (ou de singularité)


onstruits à partir des 
oe�
ients d'ondelette.

Ce travail a été e�e
tué en 
ollaboration ave
 Rudolf Riedi (Ri
e University, Houston (TX),

USA). Soit x(t) la traje
toire d'un pro
essus aléatoire. La régularité hölderienne lo
ale de x(t)

est dé�nie par

�(t) := lim sup

"!0

1

log

2

(2")

log

2

sup

js�tj<"

jx(s)� x(t)j:

Le spe
tre de singularités de Hausdor� permet de mesurer géométriquement la distribution

des régularités �(t), selon

d(�) = dim

H

ft : �(t) = �)g;

où dim

H

fEg désigne la dimension de Hausdor� de l'ensemble E. En pratique 
ette dé�nition

se heurte à plusieurs obstru
tions. D'une part il n'est pas réaliste d'espérer a

éder en 
haque
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point t de la traje
toire de x à la régularité hölderienne �(t). D'autre part, on ne sait pas


al
uler l'in�nité de dimensions de Hausdor� 
orrespondant à 
ha
une des valeurs de �.

Le formalisme multifra
tal permet alors dans 
ertains 
as de substituer au spe
tre de

Hausdor� un spe
tre qui lui est égal, mais qui est plus simple à estimer. Ce spe
tre, dit de

Legendre, initialement dé�ni sur les moments d'ordres supérieurs des a

roissements du pro-


essus Æ

�1

jx(t+ Æ)� x(t)j, admet une formulation équivalente sur les 
oe�
ients en ondelette

fC

n;k

g

(n;k)2Z�Z

issus de la dé
omposition de x

C

n;k

:=

Z

x(t) 2

n=2

 

�

(2

n

t� k) dt:

Comme pour l'analyse 
lassique 
onstruite sur les a

roissements du pro
essus, l'estimateur

empirique des moments d'ordre q des 
oe�
ients d'ondelette permet d'estimer la fon
tion de

stru
ture de x

S

n

(q) := 2

�n

2

n

�1

X

k=0

jC

n;k

j

q

:

Les di�érentes lois d'é
helle qui 
omposent le pro
essus x se traduisent alors par une évolution

linéaire de la fon
tion de stru
ture selon l'é
helle n dans un s
héma bi-logarithmique. La pente

de 
es évolutions est donnée par la fon
tion de partition :

�(q) := lim inf

n!1

�

1

n

log

2

S

n

(q);

et le spe
tre de Legendre 
orrespond simplement à la transformée de Legendre de 
elle-
i :

f(�) := �

�

(�) = inf

q2<

(q�� �(q)):

En toute généralité on a la relation d(�) � f(�), entre spe
tre de Hausdor� et spe
tre de

Legendre. Néanmoins, pour 
ertains pro
essus il y a égalité, et on dit alors qu'ils véri�ent le

formalisme multifra
tal.

Pour di�érentes 
lasses de pro
essus (mono- ou multi-é
helles), nous nous intéressons à la


ara
térisation des performan
es statistiques de 
et estimateur, et proposons des améliorations

méthodologiques pour rendre l'estimation de f(�) �able et robuste pour une 
lasse de pro
essus

la plus large possible.

4 Domaines d'appli
ations

4.1 Fiabilité industrielle

Parti
ipants : Henri Bertholon, Gilles Celeux, Fran
k Corset, Jean Diebolt, Cyril

Goutte, Christian Lavergne, Myriam Garrido.

Un domaine d'appli
ations important d'is2 a trait à la sûreté de fon
tionnement et à l'ana-

lyse de �abilité de systèmes mé
aniques. Il se 
on
rétise dans le 
adre de 
onventions d'étude et

re
her
he (
erd) ave
 le groupe � retour d'expérien
e � et le département � Surveillan
e, Diag-

nosti
, Maintenan
e � de l'edf-der. Les problèmes auxquels nous sommes 
onfrontés relèvent
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de l'analyse de durées de vie de systèmes non réparables pouvant être sujets à vieillissement,

l'étude de la 
inétique de dégradation de systèmes passifs (tuyaux par exemple) et la modéli-

sation statististique de modes de défaillan
e prenant en 
ompte l'avis d'experts. Les données

dont nous disposons pour 
es études viennent du retour d'expérien
e asso
ié aux opérations de

maintenan
e préventive. Elles sont alors de nature quantitative. Sinon il s'agit d'avis d'experts

le plus souvent qualitatifs.

Les modèles de durée de vie ou d'o

urren
e d'in
idents que nous proposons doivent prendre

en 
ompte la rareté des défaillan
es observées entrainant la présen
e largement majoritaire de

données 
ensurées.

Glossaire :

Durée de vie 
ensurée Une durée de vie est 
ensurée à droite si, sa valeur exa
te étant

in
onnue, on sait seulement qu'elle est plus grande qu'une valeur appelée 
ensure.

Dans bien des 
as le nombre total de données est faible. Par ailleurs les systèmes mé
a-

niques sont souvent sujets à vieillissement. Cela nous 
onduit à nous intéresser à des modèles

paramétriques gouvernés par des lois de Weibull.

Glossaire :

Loi de Weibull Une durée de vie suit une loi de Weibull si sa densité s'é
rit, pour x > 0,

f(x) =

�

�

�

x

�

�

��1

exp

�

�

x

�

�

�

;

� est un paramètre d'é
helle et � un paramètre de forme qui traduit le vieillissement (� < 1

défaut de jeunesse, � = 1 pas de vieillissement et � > 1 vieillissement).

Plus généralement, on est amené à modéliser des événements rares (�ssures ex
eptionnelles,

solli
itations extrêmes, . . .). Ainsi, l'estimation de quantiles extrêmes est-il un sujet de re
her
he

important de notre équipe. De plus, 
ela nous a in
ité à 
onsidérer la modélisation bayésienne,

prenant en 
ompte des informations a priori ne relevant pas du retour d'expérien
e, 
omme

alternative à l'estimation par maximum de vraisemblan
e.

4.2 Statistique biomédi
ale

Parti
ipants : Christine Cans, Gilles Celeux, Cé
ile Delhumeau, Olivier Martin,

Christian Lavergne, Claudine Robert.

Travail en 
ollaboration ave
 Jérome Fau
onnier du CHU de Grenoble.

Notre deuxième domaine d'intervention, moins développé, 
on
erne les appli
ations bio-

médi
ales. Les problèmes que nous 
onsidérons 
on
ernent surtout l'analyse de données hos-

pitalières ou la détermination de fa
teurs de risque de maladies. Ils se 
on
rétisent dans le


adre d'a
tions ave
 les 
ollaborateurs extérieurs du projet, méde
ins au 
hu de Grenoble, et

membres du laboratoire tim
 de l'Imag. Nous sommes amenés à mettre en ÷uvre des mo-

dèles assez variés de type modèle linéaire et des te
hniques d'analyse multidimensionnelle des

données (arbres d'indu
tion, analyses fa
torielles).

Cette année, nous avons ouvert un nouveau sujet de re
her
he, l'analyse de données issues

de pu
es à ADN (ou biopu
es). Ce domaine 
onnait un développement important en raison
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des problèmes statistiques qui y sont liés et des résultats attendus en génomique fon
tionnelle.

À partir de mesures donnant le niveau d'expression de plusieurs milliers de gènes, il s'agit

de déterminer leurs impli
ations dans des pro
essus biologiques. Notre travail a
tuel s'est

axé sur les problèmes de normalisation et de re
her
he de gènes di�érentiellement exprimés.

Dans la suite, nous souhaitons en tirer des éléments pour aborder la 
lassi�
ation des pro�ls

d'expression.

5 Logi
iels

5.1 Boîte à outils MATLAB de modélisation non linéaire

Parti
ipant : Anatoli Iouditski.

Mots 
lés : identi�
ation, modélisation � boîte-noire �, Matlab toolbox.

En 
oopération ave
 Lennart Ljung et Peter Lidskog de l'université de Linköping, Qinghua

Zhang et Bernard Delyon de l'Irisa, Rennes, nous préparons, depuis l'automne 1996, une boîte

à outils Matlab. Cette boîte à outils est 
onçue 
omme une extension de la boîte à outils

System Identi�
ation (si-Toolbox) de Lennart Ljung, qui servira à la modélisation de systèmes

dynamiques non linéaires. Les te
hniques utilisées sont les algorithmes adaptatifs d'estimation

non paramétrique, les réseaux de neurones et les réseaux d'ondelettes. Les modèles proposés

sont pour l'essentiel de type auto-régressif non linéaire ave
 quelques extensions spé
i�ques pour

lesquelles on dispose de bons algorithmes. La boîte à outils sera distribuée par Mathworks.

En 
e qui 
on
erne les servi
es o�erts, 
e sont des outils d'identi�
ation par des modèles

de type régression/auto-régression non linéaires, des modèles de type Wiener et Hammerstein.

L'originalité 
onsiste en l'utilisation intensive d'algorithmes non itératifs d'estimation non pa-

ramétrique basés sur le triage adaptatif des estimées, algorithmes d'arbre ; 
es algorithmes sont

développés depuis quelques années dans le projet sigma2, et utilisent des polyn�mes lo
aux

pour identi�er des systèmes dont l'entrée est de dimension élevée. Ces méthodes ne font pas

appel à la rétropropagation ni à des méthodes de gradient.

Étant 
omplètement adaptatifs, 
es algorithmes permettent de s'a�ran
hir des réglages dif-

�
iles d'algorithmes. On gagne ainsi en qualité d'estimation de manière spe
ta
ulaire, et l'on

évite les é
ueils liés à l'a

ro
hage d'une méthode d'optimisation ré
ursive sur un minimum

lo
al

[J

+

95℄

. Outre les servi
es d'identi�
ation proprement dite, on o�re des moyens d'estima-

tion/validation d'une modélisation restreinte :

� tests de linéairité de modèles ;

� modélisation par des fon
tions �ridge� ;

� rédu
tion de dimension de modèle et des tests 
orrespondants.

[J

+

95℄ A. Juditsky et al., � Nonlinear Bla
k-Box Modelling in System Identi�
ation �, Automati
a 31,

12, 1995, p. 1725�1750.
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5.2 Le logi
iel mixmod

Parti
ipants : Gilles Celeux, Florent Langrognet

2

, Yann Vernaz.

En 
ollaboration ave
 Christophe Bierna
ki et Florent Langrognet de l'Université de Fran
he-

Comté et Gérard Govaert de l'Université de Te
hnologie de Compiègne, le projet is2 a déve-

loppé mixmod (Mixture Modelling), logi
iel dédié à l'estimation de mélanges gaussiens. Les

mélanges multivariés gaussiens 
onstituent un modèle de référen
e en analyse dis
riminante

et en 
lassi�
ation, mais ausi en estimation semi-paramétrique de densités. mixmod propose

un grand nombre de modèles autorisant des variations sur la forme, l'orientation, le volume

et la taille des 
omposants (ou 
lasses) du mélange. L'estimation peut se faire par di�érents

algorithmes (EM, EM sto
hastique et EM 
lassi�
ation) qui peuvent être en
haînés pour de

meilleures performan
es. Le 
hoix des modèles peut se faire par di�érents 
ritères (BIC, vali-

dation 
roisée, vraisemblan
e 
omplétée intégrée, entropie) suivant l'obje
tif visé. Ce logi
iel

s'adresse aussi bien à un publi
 expert qu'o

asionnel par la possibilité de dé�nir soi-même ses

stratégies ou de s'en remettre à des 
hoix par défaut.

mixmod a été é
rit en C++ et des interfa
e S
ilab et Matlab ont été réalisés. Il est di�usé

en open sour
e et télé
hargeable à l'adresse web suivante : http://www.inrialpes.fr/is2/

pub/software/MIXMOD. Il sera pro
hainement di�usé sur le 
drom des logi
iels libres distribués

par l'Inria.

Deux évolutions essentielles sont prévues : l'extension à d'autres types de loi, 
omme les

lois multinomiales intervenant dans le modèle des 
lasses latentes pour la prise en 
ompte de

variables qualitatives, et l'extension vers des modèles de 
haînes de Markov 
a
hées. mixmod a

été 
onçu pour être un système le plus ouvert possible ave
 la possibilité de dé�nir de nouveaux

modèles, de nouveaux 
ritères et de nouveaux algorithmes 
omme également de nouveaux types

de données.

5.3 Le projet SEL

Parti
ipant : Claudine Robert.

Travail en 
ollaboration ave
 Mar
os Perreau-Guimaraes et Bernard Y
art de l'équipe

Prisme, université René Des
artes.

Le portail web (http://www.inrialpes.fr/is2/) de statistique en ligne à l'usage des

enseignants en mathématiques du se
ondaire a été di�usé à 30 000 exemplaires (tous les pro-

fesseurs de mathématiques des ly
ées) et a déjà été demandé par divers pays. Un do
ument

d'a

ompagnement de 90 pages pour les nouveaux programmes des 
lasses de première ainsi

que diverses animations sur des parties des programmes ont été ajoutés.

Le portail SEL propose une initiation intera
tive à la statistique, arti
ulée en trois 
ou
hes.

� Une 
ou
he ARTICLES propose des textes, 
ontenant des exemples d'utilisation de la

statistique.

� La 
ou
he LEXIQUE 
ontient un index des termes statistiques, référen
és dans les arti
les

et expliqués dans des pages séparées.

2

université de Fran
he-Comté
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� Termes nodaux. Ce sont des parties de termes simples ou développés plus pré
is.

Par exemple � moyenne � renvoie à � moyenne empirique �, � moyenne élaguée �,

� moyenne mobile �.

� Termes simples. Ils renvoient à une page 
ontenant une brève dé�nition, des liens vers

les autres 
ou
hes et un bouton 
liquable � voir aussi � qui renvoie sur des termes

pro
hes.

� Termes développés. Ils renvoient à une page 
ontenant le même type d'information que


elle des termes simples, plus une applet illustrant le terme par une expérimentation

intera
tive.

� La 
ou
he COURS est un 
ours de statistique au sens 
lassique.

5.4 Le logi
iel Extremes

Parti
ipants : Myriam Garrido, Jean Diebolt.

Dans le 
adre de notre 
ollaboration ave
 le groupe � Retour d'expérien
e � de edf-der,

nous avons poursuivi la programmation d'un logi
iel intera
tif en Matlab, interne à edf, et

intitulé Extremes. Nous avons modi�é les programmes initiaux en fon
tion des remarques et

demandes de edf-der. Ce logi
iel permet maintenant de réaliser toute la pro
édure du test

et et l'alternative basée sur une appro
he bayésienne (
f. se
tion 7.2). Les quatre pro
édures

proposées sont :

� Un test d'adéquation 
lassique,

� Un test d'adéquation de la loi exponentielle aux ex
ès,

� Le test et sous ses di�érentes versions (à n'appliquer que lorsque les ex
ès suivent une

loi exponentielle),

� Une pro
édure de régularisation bayésienne (à appliquer prin
ipalement lorsque les ré-

sultats du test 
lassique et du test et sont en 
ontradi
tion).

D'autre part, nous sommes en train d'implémenter une prodédure d'estimation des paramètres

d'une loi gpd par une méthode bayésienne. Les programmes 
orrespondants vont être livrés à

edf-der et seront in
lus dans Extremes.

6 Résultats nouveaux

6.1 Modèles à stru
ture 
a
hée

6.1.1 Stratégies d'obtention du maximum de vraisemblan
e pour les mélanges

Parti
ipant : Gilles Celeux.

Travail en 
ollaboration ave
 Christophe Bierna
ki de l'université de Fran
he-Comté et

Gérard Govaert de l'université de te
hnologie de Compiègne.

La fon
tion de vraisemblan
e pour un mélange multidimensionnel 
omporte de nombreux

maxima lo
aux. L'obtention du maximum global est d'autant plus importante que 
e maximum

entre dans la 
omposition de nombreux 
ritères de 
hoix de modèles ; mais 
'est souvent un

problème di�
ile. Forts des nombreux algorithmes présents dans mixmod (EM, EM sto
has-
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tique (SEM), EM 
lassi�
ation (CEM)) et de la fa
ilité de les 
ombiner, nous avons exploré la


apa
ité de stratégies simples pour a

éder à 
et optimum global [45℄. Nous avons 
omparé des

stratégies simples pour obtenir l'estimateur du maximum de vraisemblan
e d'un mélange par

l'algorithme EM. Ces stratégies visent à bien initialiser l'algorithme EM. Elles sont fondées

sur une initilisation au hasard, l'usage de versions 
lassi�antes CEM ou sto
hastiques SEM

de l'algorithme EM, ou en
ore sur l'utilisation préalable de 
ourtes exé
utions de l'algorithme

EM lui-même. Nous les avons 
omparées dans le 
ontexte des mélanges gaussiens multiva-

riés par des expérimentations numériques sur des données simulées et réelles. Les prin
ipales


on
lusions sont les suivantes. L'initialisation au hasard qui est 
ertainement la stratégie la plus

répandue est souvent battue par les autres qui peuvent lui être préférées. De plus, il s'avère que

la répétition d'exé
utions des pro
édures est généralement béné�que 
ar une unique exé
ution

peut souvent aboutir à une solution sous-optimale. Sinon, au
une des stratégies envisagées

i
i ne peut être 
onsidérée meilleure que les autres et il est di�
ile de 
erner des situations

où une stratégie parti
ulière est 
ensée se 
omporter mieux que les autres. Cependant, nous

re
ommandons la stratégie qui 
onsiste à initialiser l'algorithme EM par de 
ourtes exé
utions

préalables de lui-même. Cette stratégie, qui est nouvelle, a plusieurs avantages. Elle est simple,

mar
he souvent bien dans des situations très variées et semble peu sensible à des données

bruitées.

6.1.2 Convergen
e de l'algorithme Monte-Carlo EM (m
em)

Parti
ipant : Nathalie Peyrard.

L'algorithme m
em est une version sto
hastique de l'algorithme EM dans laquelle la distri-

bution 
onditionnelle des données 
a
hées est appro
hée par une méthode de type Monte-Carlo.

Dans le 
ontexte de la segmentation markovienne d'image, le 
omportement de 
et algorithme

a été illustré de manière expérimentale, mais peu de résultats théoriques sont disponibles.

Lorsque le paramètre spatial est 
onnu, Comer et Delp ont établi des premiers résultats théo-

riques qui laissent espérer au mieux la 
onvergen
e en probabilité de l'estimateur m
em. Nous

avons amélioré 
es résultats en montrant que sous des 
onditions raisonnables de régularité,

la suite des log-vraisemblan
es engendrée par l'algorithme augmente presque sûrement. Ce
i

permet de relier l'algorithme m
em aux algorithmes em généralisés et de dé�nir des 
onditions

su�santes pour assurer que presque sûrement la suite des estimateurs m
em 
onverge vers le

maximiseur de la vraisemblan
e du modèle [52℄.

6.1.3 Approximation du 
hamp moyen et segmentation d'images

Parti
ipants : Gilles Celeux, Floren
e Forbes, Nathalie Peyrard.

Dans le 
adre de la segmentation markovienne non supervisée, l'algorithme em est une

méthode 
lassique pour l'estimation des paramètres puisqu'il s'agit d'un problème à données

manquantes. Cependant, la 
omplexité du modèle de 
hamp de Markov rend impossible la

mise en ÷uvre dire
te de 
et algorithme. Une solution, assez 
oûteuse, 
onsiste à utiliser des

simulations de Monte-Carlo. Nous proposons des méthodes simples et moins lourdes, basées

sur l'approximation en 
hamp moyen d'un 
hamp de Markov, issue de la mé
anique statistique
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[Cha87℄

. L'intérêt de 
ette méthode est de se ramener à un système de variables indépendantes,

plus fa
ile à manipuler.

Elle a déjà été utilisée par

[Zha92℄

pour la mise en ÷uvre de l'algorithme EM et a montré des

résutats prometteurs. Nous avons étudié, puis généralisé le prin
ipe du 
hamp moyen dans 
e


ontexte. Il en résulte une 
lasse d'algorithmes, les algorithmes EM de type 
hamp moyen, dont

fait partie l'algorithme de Zhang, et qui présentent l'avantage de prendre en 
ompte la stru
-

ture markovienne tout en ayant une simpli
ité de mise en ÷uvre identique au 
as indépendant.

Parmi 
es pro
édures, nous distinguons l'algorithme en 
hamp simulé, pro
he de l'algorithme

Monte-Carlo EM (MCEM), en raison de ses performan
es en termes d'estimation et de seg-

mentation dans le 
as d'images simulées et réelles. Nous mettons notamment en éviden
e les

limites de l'utilisation de l'approximation en 
hamp moyen pour la segmentation non super-

visée, qui a tendan
e à fournir des segmentations trop lissées, phénomène que l'on évite ave


l'algorithme en 
hamp simulé. D'autre part 
et algorithme hérite des bonnes 
ara
téristiques

de EM en 
e sens qu'en travaillant ave
 des probabilités et non pas ave
 une restauration de

type MAP il n'induit pas de biais sur l'estimation des paramètres.

Ces travaux ont été appliqués dans un premier temps pour un modèle de Potts simple. Dans

le 
adre du stage de maitrise de Franz Chouly (Ensimag), nous avons 
onsidéré un modèle

plus 
omplexe, le modèle de Potts ave
 
hamp externe. Les résultats obtenus 
on�rment les


on
lusions pré
édentes.

6.1.4 Analyse statistique d'Images à Résonan
e Magnétique (irm) pour la

déte
tion et l'identi�
ation de tumeurs

Parti
ipants : Floren
e Forbes, Nathalie Peyrard.

Travail en 
ollaboration ave
 Chris Fraley et Adrian Raftery (Statisti
s Department, Uni-

versity of Washington, Seattle), David Goldhaber (Toshiba MRI in
., San Fran
is
o) et Dianne

Georgian-Smith (Harvard Medi
al S
hool, Department of Radiology, Massa
husetts General

Hospital, Boston).

L'imagerie à résonan
e magnétique (IRM) apparaît 
omme un outil puissant d'aide au

diagnosti
 des lésions du sein. C'est une te
hnique sensible 
ar les 
ar
inomes réagissent forte-

ment après inje
tion d'un agent de 
ontraste (Gadolinium) mais peu spé
i�que 
ar des lésions

bénignes peuvent également réagir fortement. Dans le but d'en améliorer la spé
i�
ité, nous

proposons d'analyser les 
ourbes d'évolution de l'absorption de l'agent de 
ontraste. Une telle

analyse né
essite la séle
tion préliminaire d'une région d'intérêt, souvent faite de manière sub-

je
tive. Nous proposons i
i une séle
tion automatique basée sur des te
hniques d'analyse de

données multidimensionnelles et des méthodes statistiques de segmentation d'images. En plus

du 
lassique taux d'a

roissement de l'intensité, nous utilisons d'autres paramètres pour grou-

per les régions du sein ayant des 
ara
téristiques semblables puis nous séle
tionnons la région

qui 
orrespond à un a

roissement fort et rapide. Nous proposons ensuite des outils pour ana-

lyser les 
ourbes dans la région séle
tionnée en vue de déterminer si les lésions sont bénignes

[Cha87℄ D. Chandler, Introdu
tion to Modern Statisti
al Me
hani
s, Oxford University Press, 1987.

[Zha92℄ J. Zhang, � The Mean Field Theory in EM Pro
edures for Markov Random Fields �, IEEE

Transa
tion on signal pro
essing 40, 10, 1992, p. 2570�2583.
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ou malignes. Nous appliquons 
ette pro
édure sur quelques 
as dont le diagnosti
 est 
onnu et

obtenons des résultats prometteurs en a

ord ave
 la nature des lésions diagnostiquées [49℄.

Les te
hniques pré
édentes font surtout appel à des te
hniques de 
lassi�
ation non super-

visée mais nous avons aussi envisagé, dans le 
adre du stage de DEA d'A. Regeasse [62℄, des

te
hniques d'analyse dis
riminante pour l'analyse du signal dans les régions d'intérêt. Cette

étude est restée à un stade préliminaire 
ar nous ne disposions pas de données su�santes pour

réellement la valider. Pré
isons que de nouvelles données ont été a
quises lors du séjour de F.

Forbes à l'université de Washington à Seattle (
et été). Leur mise sous forme exploitable pour

l'appli
ation de nos te
hniques est en 
ours. À 
ette o

asion, nous avons également béné�
ié

de nouveaux 
onta
ts ave
 des experts, radiologues. Cette re
her
he fait l'objet d'un projet

�nan
é par le NIH (National Institut of Health), sous la dire
tion d'A. Raftery.

6.1.5 Algorithmes d'inféren
e pour les arbres de Markov 
a
hés

Parti
ipants : Jean-Baptiste Durand, Paulo Gonçalvès.

Travail en 
ollaboration ave
 Yann Guédon (Cirad, Montpellier).

Dans le 
adre de la modélisation des dépendan
es multi-é
helle sur les 
oe�
ients d'onde-

lette par des arbres de Markov 
a
hés (
f. paragraphe 3.1.3), de nouveaux algorithmes pour

le 
al
ul de la vraisemblan
e et sa maximisation ont été réalisés. Ils visent à surmonter les

limitations numériques des algorithmes d'inféren
e 
lassique haut-bas qui surviennent quand

le nombre de variables aléatoires augmente. Ces algorithmes, dé
rits dans [48℄ sont basés sur

l'emploi de probabilités 
onditionnelles au lieu de probabilités jointes.

D'autre part, le problème de la restauration des états 
a
hés par la méthode du maximum

a posteriori (MAP) pour 
es modèles n'ayant pas de solution 
onnue, nous avons développé

l'algorithme du MAP pour le modèle des arbres de Markov 
a
hés [48℄.

6.1.6 Modélisation de suites �nies par des 
haînes de Markov 
a
hées

Parti
ipants : Gilles Celeux, Jean-Baptiste Durand.

Le modèle de 
haînes de Markov 
a
hées est fréquemment utilisé en re
onnaissan
e sta-

tistique des formes, notamment en re
onnaissan
e de parole ou de gestes. Comme pour les

mélanges de loi, l'un des problèmes qui reste à résoudre 
on
erne le 
hoix du nombre d'états


a
hés. Nous avons entrepris de l'attaquer en utilisant une évaluation de la dévian
e du modèle

par des te
hniques de validation 
roisée. Dans le prin
ipe, 
ela 
onsiste à diviser plusieurs fois

l'é
hantillon en deux parties de taille éventuellement inégale, puis à estimer les paramètres

sur une partie et à 
al
uler la vraisemblan
e du modèle sur l'autre. En répétant l'opération,

on obtient ainsi une vraisemblan
e moyenne qui sert de 
ritère de séle
tion. Du fait de la

dépendan
e markovienne, le dé
oupage en deux parties n'est pas i
i une opération anodine.

Dans le 
as où les deux parties sont tirées au hasard, 
ela nous a amené à adapter l'algorithme

de Baum-Wel
h de 
al
ul de l'estimateur du maximum de vraisemblan
e dans une 
haîne

de Markov 
a
hée à observations manquantes. Dans le 
as où la 
haîne est divisée suivant la

parité des indi
es, nous avons montré que les pro
essus obtenus sont en
ore des 
haînes de

Markov 
a
hées, 
e qui permet d'utiliser l'algorithme de Baum-Wel
h pour l'estimation des
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paramètres [36℄. Les expérimentations menées sont en
ourageantes et semblent indiquer une


ertaine supériorité de la pro
édure se fondant sur un partionnement alternatif et équilibré

de l'é
hantillon. Nous explorons a
tuellement le positionnement de la validation 
roisée par

rapport au 
ritère BIC ainsi que son interprétation théorique.

6.1.7 Modèles de 
haînes de Markov 
a
hées pour le suivi de 
ontours

Parti
ipant : Gilles Celeux.

Travail en 
ollaboration ave
 Jorge Marques et Ja
into Nas
imento (ISR-IST, Lisbonne).

Nous avons développé un modèle de 
haîne de Markov 
a
hée et un algorithme pour son

estimation par le maximum de vraisemblan
e pour un problème de suivi de lèvres (lip tra
king).

L'intérêt et la di�
ulté viennent de 
e que le signal observé est lui-même régi par un modèle

autorégressif. Les paramètres de 
e pro
essus autorégressif varient en fon
tion des états 
a
hés

qui eux sont la réalisation d'une 
haîne de Markov homogène. L'algorithme a été é
rit et

programmé. Des expérimentations sur des données réelles et simulées sont en 
ours. Cette

re
her
he s'e�e
tue dans le 
adre de la 
ollaboration INRIA/ICCTI (Portugal).

6.1.8 Étude d'événements en �nan
e

Parti
ipants : Christian Lavergne, Ollivier Taramas
o.

Nous avons mené une re
her
he portant sur les �études d'événements� en �nan
e. À partir

d'un é
hantillon de so
iétés ayant toutes subi le même évènement (par exemple, elles ont toutes

été la 
ible d'une O.P.A. hostile, elles ont toutes émis le même type d'obligation 
onvertible

pour �nan
er un projet . . .), et dé
rites par l'historique de 
es rentabilités boursières, nous

proposons une méthode qui permet d'une part de déterminer pendant 
ombien de séan
es


onsé
utives l'événement a un impa
t sur les 
ours (le début de 
ette fenêtre est in
onnu et

elle peut être de longueur nulle) et d'autre part d'indiquer 
omment 
et événement a 
hangé

la nature des distributions des rentabilités. Bien entendu, 
ette re
her
he repose sur un grand

nombre d'hypothèses 
on
ernant la nature de la distribution des rentabilités avant et après

l'événement ainsi que sur la façon dont l'événement agit sur les 
ours. Le modèle proposé est

un modèle à 
haîne de Markov 
a
hée ; la méthode d'estimation est basée sur l'algorithme EM.

Le 
hoix entre les di�érents modèles proposés est envisagé à l'aide du 
ritère BIC.

Le modèle à stru
ture 
a
hée pour l'étude d'événements ayant donné des résultats promet-

teurs, nous nous proposons d'étendre 
ette formalisation pour dé�nir de nouvelles stratégies

d'investissement en Bourse, en 
onsidérant que 
ertaines variations des 
ours sont des réa
tions

à des événements 
a
hés.

6.1.9 Modélisation statistique de la 
hrominan
e pour l'indexation d'images

Parti
ipant : Anne Guérin-Dugué.

Travail en 
ollaboration ave
 Catherine Berrut (Université Joseph Fourier), Christophe

Bierna
ki (Université de Fran
he Comté) et Jeanny Hérault ( Université Joseph Fourier).
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Dans les appli
ations d'indexation d'images, domaine de re
her
he en plein développement,

la modélisation statistique des distributions de 
ara
téristiques prend une part importante. Le

résultat de la modélisation est utilisé 
omme index pour re
her
her les images dans les bases

de données, en estimant des di�éren
es entre modèles 
omme mesure de disimilarité. Dans


e 
adre, l'information de 
hrominan
e prend une part primordiale. Nous avons poursuivi le

travail débuté l'année dernière, en 
ollaboration ave
 Christophe Bierna
ki et Jeanny Hérault

[41℄.

Cette année, l'e�ort s'est fo
alisé sur l'implantation logi
ielle d'une plate-forme de re
her
he

d'images par le 
ontenu en utilisant les résultats de modélisation de la 
hrominan
e (asso
iée

ou non à la forme spatiale des régions) par mélange de fon
tions gaussiennes. La plate-forme

a été développée en JAVA-C++ , elle utilise la bibliothèque MIXMOD.

Les deux points a
tuellement à l'étude sont (i) la prise en 
ompte de l'information spatiale ave


une pré
ision variable dans la distribution 
hromatique, et (ii) la mise en pla
e d'un modèle

statistique de reformulation de la requête d'image.

6.2 Choix de modèles en dis
rimination et 
lassi�
ation automatique

6.2.1 Séle
tion de modèle pour les 
hamps de Markov 
a
hé

Parti
ipants : Gilles Celeux, Floren
e Forbes, Nathalie Peyrard.

Travail en 
ollaboration ave
 Adrian Raftery (Statisti
s Department, University of Wa-

shington, Seattle).

Dans de nombreuses situations en analyse d'images le nombre de 
lasses 
odant la segmen-

tation est in
onnu. D'autres 
ara
téristiques d'un modèle markovien doivent parfois aussi être


hoisies, 
omme par exemple la stru
ture du système de voisinage. Les avis d'experts peuvent

permettre de s'a�ran
hir de manière ad ho
 de 
ette di�
ulté mais 
ela reste subje
tif. Nous

nous sommes intéressés au 
ritère bi
 pour la séle
tion de modèle pour les 
hamps de Markov


a
hés. Si pour des modèles de mélanges indépendants 
e 
ritère est a

essible dire
tement,


e n'est plus le 
as ave
 les modèles de 
hamps de Markov et 
hamps de Markov 
a
hés. Le


al
ul de l'estimateur du maximum de vraisemblan
e (EMV) et de la vraisembla
e des para-

mètres né
essite des approximations. Nous proposons, au vu des résultats de nos travaux sur

les algorithmes EM de type 
hamp moyen (
f. 6.1.3), d'utiliser l'algorithme en 
hamp simulé

pour appro
her l'EMV. Puis, à partir d'une reformulation de BIC en termes de 
onstantes de

normalisation de la distribution des 
hamps de Markov, nous proposons une approximation de


e 
ritère basée sur l'approximation en 
hamp moyen à l'ordre 1 de la 
onstante de normalisa-

tion d'une distribution de Gibbs. Cela 
onduit à un 
ritère simple et permet ainsi d'éviter la

lourdeur des méthodes de type 
haînes de Markov de Monte-Carlo (m
m
)

[CFP00℄

. Ce 
ritère

montre de bonnes performan
es dans le 
adre de la séle
tion du nombre de 
lasses sur des

données simulées et réelles.

[CFP00℄ G. Celeux, F. Forbes, N. Peyrard, � Mean �eld approximation prin
iple for parameter esti-

mation in hidden Markov models �, in : First European Conferen
e on Spatial and Computational

Statisti
s, Ambleside, Grande Bretagne, 17-21 septembre 2000.
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6.2.2 Combinaison de modèles en analyse dis
riminante

Parti
ipants : Isabel Brito, Gilles Celeux.

Travail en 
ollaboration ave
 Ana Maria Sousa Ferreira (université de Lisbonne).

Ce thème 
onstitue le sujet des thèses d'Isabel Brito, pour les méthodes de dis
rimina-

tion sur variables quantitatives, et d'Ana Maria Sousa Ferreira, qui a 
onsidéré des modèles

de dis
rimination sur variables qualitatives [12℄. Le but de la 
ombinaison de méthodes de

dis
rimination est l'obtention de règles de dé
ison à la fois plus stables et aussi performantes

que 
elles tirées d'une seule méthode. Cette année, Isabel Brito a essentiellement exploré la


ombinaison hiérar
hique qui revient à traiter le problème en une suite de problèmes à deux


lasses, l'art 
onsistant à 
hoisir de manière pertinente les 
lasses 
onsidérées à 
haque niveau

de la 
onstru
tion hiérar
hique. De plus, 
ette te
hnique a été appliquée à un problème de

re
onnaissan
e de tumeurs du 
erveau. Dans le 
adre qualitatif où travaille Ana Maria Sousa

Ferreira, le 
ouplage hiérar
hique a aussi été employé et donne des résultats parti
ulièrement

intéressants.

6.2.3 Analyse dis
riminante sur tableaux de dissimilarités

Parti
ipants : Gilles Celeux, Anne Guérin-Dugué.

On 
onsidère la situation où 
haque groupe à 
lasser n'est pas 
onnu par un ensemble de

des
ripteurs mais par des indi
es de proximité ou de dissimilarité des groupes entre eux. Ce

type de stru
ture de données se ren
ontre 
ouramment en psy
hophysique, biologie. . ., mais

aussi en analyse d'image et du signal.

Nous avons 
ontinué notre re
her
he sur l'analyse dis
riminante sur tableaux de dissimila-

rités. Les premiers résultats ont permis de valider l'appro
he sur des bases de donnée réelles

pour la 
lassi�
ation de protéines [43℄ ou la 
atégorisation d'images naturelles [42℄. Les al-

gorithmes proposés ont été étendus pour un nombre de groupes supérieur à deux [61℄. De

plus pour rendre l'appro
he plus �exible, nous avons introduit la notion de 
oût d'erreur pour

prendre en 
ompte des probabilités a priori di�érentes pour 
haque groupe. Un 
as parti
ulier

assez 
ourant, pour lequel les méthodes 
lassiques sont en défaut, a été mis en exergue. Si pour

un ensemble d'observations, les di�érents groupes de 
ette base appartiennent à des variétés

de dimension intrinsèque di�érente, une analyse dis
riminante quadratique dans l'espa
e des


ara
téristiques 
onduira à des instabilités numériques. Par la méthode proposée, la prise en


ompte des �formes� et des dimensions intrinsèques di�érentes entre les groupes s'e�e
tue im-

pli
itement par apprentissage de la métrique.

L'utilisation de 
ette te
hnique dans les systèmes de re
her
he d'information est en 
ours

d'étude.
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6.3 Modèles de �abilité industrielle

6.3.1 Un modèle de vieillissement

Parti
ipants : Henri Bertholon, Gilles Celeux.

Cette re
her
he a fait l'objet de la thèse de Henri Bertholon [11℄. La thèse traite de l'exis-

ten
e et de la formalisation du vieillissement de systèmes que l'on ren
ontre dans le domaine

de la �abilité.

Comme entrée en matière nous avons étudié une appro
he bayésienne non informative du test

de l'exponentialité 
ontre une loi de Weibull. Nous proposons ensuite une nouvelle modélisa-

tion du vieillissement adaptée aussi bien aux 
as des matériels réparables que non réparables.

L'obje
tif de 
ette modélisation est double. D'un 
�té le modèle fait apparaître expli
itement

un paramètre 
orrespondant à un instant de début du vieillissement, de l'autre il permet de

disso
ier les deux 
auses prin
ipales d'une défaillan
e, à savoir l'a

ident et le vieillissement.

En dé�nitive, la loi du modèle s'interprète, dans le 
as d'un matériel non réparable, 
omme le

minimum d'une loi exponentielle et d'une loi de Weibull dé
alée indépendantes. Dans le 
as

d'un matériel réparable, il s'agit de la superposition d'un pro
essus de Poisson homogène et

d'un pro
essus de Weibull dé
alé indépendants. Dans 
e 
adre, nous avons développé une pro-


édure d'estimation par le maximum de vraisemblan
e utilisant l'algorithme EM. Nous avons

prouvé l'existen
e d'une solution 
onvergente de l'équation de vraisemblan
e, dans le 
as non

réparable. Des simulations ont montré la 
ohéren
e de 
ette appro
he. En se
ond lieu, nous

avons proposé un test global de l'existen
e du vieillissement, pour lequel nous avons prouvé

que la variable de dé
ision a une loi indépendante du paramètre sous l'hypothèse d'absen
e de

vieillissement. Nous 
onstruisons alors une table des seuils 
ritiques pour di�érents risques �.

En�n nous examinons des appli
ations réelles de notre modèle prin
ipalement dans le domaine

industriel, mais aussi dans le domaine a
tuariel puisque nous proposons �nalement l'analyse

d'une table de mortalité qui met bien en éviden
e l'intérêt de notre modélisation.

6.3.2 Un modèle de 
ho


Parti
ipant : Gilles Celeux.

Cette re
her
he se fait en 
ollaboration ave
 Andei Rodionov de l'IPSN. Il s'agit de 
ara
-

tériser la durée de vie d'un matériel soumis à des 
ho
s lors de solli
itations et pouvant aussi

être défaillant pour des raisons a

identelles indépendantes des 
ho
s. Nous avons 
onçu un

modèle à risques 
on
urrents où les défaillan
es dues aux 
ho
s obéissent à une loi Gamma.

Il s'agit d'un modèle à risque masqué pour lequel nous avons développé beau
oup d'outils

algorithmiques [1℄ dont nous tirons parti pour l'estimation des paramètres de 
e modèle.

6.3.3 Modèle graphique et appli
ations à la maintenan
e

Parti
ipants : Gilles Celeux, Fran
k Corset.

Dans le 
adre d'une 
onvention d'étude et de re
her
he ave
 le groupe � Sûreté, Diagnosti
,

Maintenan
e � de edf-der, nous nous intéressons à modéliser les dégradations d'un matériel
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par un modèle graphique, appelé aussi réseau bayésien. L'idée 
onsiste à proposer un modèle

de graphe aléatoire a
y
lique prenant en 
ompte de manière simple et expli
ite les fa
teurs

fon
tionnels pouvant in�uen
er l'apparition de maladies sur des systèmes rentrant en jeu dans

le fon
tionnement des 
entrales nu
léaires.

Après la 
onstru
tion de la stru
ture du graphe, nous avons interrogé trois experts du

département SDM a�n d'évaluer les probabilités atta
hées aux arêtes ainsi 
onstituées. Au vu

du trop grand nombre de probabilités à fournir et ne disposant que de très peu de données

de retour d'expérien
es, nous avons 
hoisi de représenter le modèle graphique par un modèle

log-linéaire

[Whi90℄

non saturé, où les intera
tions d'ordre supérieur à 2 sont supposées nulles.

De plus, nous avons demandé aux experts toutes les probabilités marginales et les probabilités


onditionnelles des n÷uds sa
hant un seul parent. Ainsi, le système d'équation à résoudre

possédait plus d'équations que de variables. Ce
i nous a permis de véri�er la 
ohéren
e des

avis d'experts. En 
as d'in
ohéren
e, des règles ont été proposées pour 
hoisir les probabilités à

garder. Puis nous avons réalisé une inféren
e pour 
haque expert. Des s
énarios 
ritiques sont

proposés en maximisant la probabilité que le 
omposant soit défaillant par des algorithmes

analogues à 
elui du MAP pour les 
haînes de Markov.

6.3.4 Modélisation d'un 
hangement de 
omportement de maintenan
e

Parti
ipants : Gilles Celeux, Fran
k Corset.

Suite à une 
onvention d'étude et de re
her
he ave
 le groupe � Sûreté, Diagnosti
, Main-

tenan
e � de edf-der, nous avons poursuivi l'étude suivante : il arrive que lors du suivi de

la vie d'un système, les premières années les ingénieurs de maintenan
e mettent au rebut des

matériels non sur une base obje
tive mais par pré
aution ex
essive. De la sorte, les estimations

des modèles de durée de vie sont enta
hées d'un biais pessimiste. Nous avons mis au point

un modèle qui permet de supprimer 
e biais d'estimation. Il 
onsiste à voir là un problème à

données 
a
hées, l'information manquante étant de savoir si avant une date 
onnue, les rebuts

de matériels ont été faits par pré
aution. Ce modèle est estimé par le maximum de vraisem-

blan
e via l'algorithme em ou par inféren
e bayésienne via l'é
hantillonnage de Gibbs. Nous

avons observé que dans un 
adre exponentiel, il est possible d'estimer les paramètres du mo-

dèle en maximisant dire
tement la vraisemblan
e 
omplète [14℄. Les résultats expérimentaux

sont satisfaisants et ont été 
on�rmés par une validation par simulation de Monte-Carlo. Une

perspe
tive est de reprendre 
e type de modèle pour des matériels soumis à un vieilissement

régi par une loi de Weibull.

6.3.5 Modélisation et estimation de queues de distributions

Parti
ipants : Jean Diebolt, Myriam Garrido, Stéphane Girard.

Dans le 
adre d'une 
onvention d'étude et de re
her
he ave
 le groupe � Retour d'ex-

périen
e � de edf-der, nous nous intéressons au problème de l'estimation des probabilités

d'événements rares (ou de queues de distribution) et plus parti
ulièrement à l'estimation de

quantiles extrêmes � situés à proximité ou au-delà de la dernière observation ordonnée.

[Whi90℄ J. Whittaker, Graphi
al Models in Applied Multivariate Statisti
s, John Wiley, 1990.
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Lors d'un premier 
ontrat, il est ressorti que la méthode et (exponential tail) pouvait être

un moyen simple de réaliser l'estimation de 
es quantiles. Un deuxième 
ontrat a étudié le


omportement asymptotique de 
ette méthode ; 
e qui a notamment permis la mise en pla
e

d'un test d'adéquation de modèles paramétriques à la queue de distribution. En pratique, il

arrive que les tests d'adéquation usuels (dépendant prin
ipalement de la partie 
entrale de

la distribution) aboutissent à des 
on
lusions di�érentes de 
elles de 
e test extrême. Ainsi,

un troisième 
ontrat a proposé des pro
édures de régularisation de la loi obtenue de sorte

qu'elle ne perde pas trop de son ajustement 
entral mais qu'elle s'adapte mieux en queue

de distribution. La méthode �nalement retenue est 
elle de la régularisation bayésienne qui

permet la prise en 
ompte d'un avis d'expert. Le 
ontrat

[DDG00℄

a permis de 
ontinuer l'étude

du test d'adéquation à la queue de distribution pré
édemment proposé. Nous avons étudié sa

puissan
e du double point de vue des simulations et de la théorie. Nous avons aussi étendu

la pro
édure de régularisation bayésienne au 
as de la loi de Weibull ave
 une loi a priori sur

le paramètre de forme. Ce 
as est important, 
ar 
'est en 
hangeant le paramètre de forme

que l'on obtient les plus grandes modi�
ations de la loi régularisée, mais di�
ile 
ar il n'existe

pas de loi 
onjuguée permettant un 
al
ul analytique des lois a posteriori et prédi
tive, 
e qui

oblige à des 
al
uls au 
as par 
as.

A
tuellement, nous explorons dans le 
adre du présent 
ontrat [50, 55℄ une estimation

bayésienne des lois de Pareto généralisées, lois limites de la loi des ex
ès quand le seuil tend

vers l'in�ni, qui permettent l'estimation des queues de distribution et des quantiles extrêmes.

L'introdu
tion d'une méthode bayésienne (notamment ave
 un avis d'expert sur les queues de

distribution) pourrait nous permettre de réduire le biais inhérent à la méthode d'estimation

des quantiles extrêmes. La loi prédi
tive a posteriori sera proposée pour estimer la queue de

distribution. Nous étudions en relation ave
 EDF la manière de prendre au mieux en 
ompte

un avis d'expert dans 
e 
ontexte.

6.3.6 Appli
ation des 
haînes de Markov 
a
hées à la �abilité de logi
iels

Parti
ipant : Jean-Baptiste Durand.

Travail en 
ollaboration ave
 Olivier Gaudoin et Jean-Louis Soler du LMC, Grenoble.

Cette étude porte sur la modélisation des temps inter-défaillan
e d'un logi
iel. Le modèle

est basé sur les hypothèses suivantes : le logi
iel est sans usure ; après 
haque défaillan
e, le

logi
iel subit éventuellement une 
orre
tion sus
eptible de modi�er son taux de défaillan
e ; les


orre
tions apportées ne dépendent que de l'état a
tuel du logi
iel ; le nombre de �versions� du

logi
iel est �ni.

Ces hypothèses nous 
onduisent à 
onsidérer que les durées inter-défaillan
e obéissent à

un modèle de Markov 
a
hé à lois 
onditionnelles exponentielles. Des te
hniques de 
hoix de

modèles basées sur des 
ritères de type vraisemblan
e pénalisée ou validation 
roisée permettent

de déterminer le nombre de versions signi�
atives du logi
iel (nombre d'états 
a
hés) ainsi que

le type de dynamique dans l'amélioration ou la dégradation du logi
iel (matri
e de transition).

Le modèle est mis en 
ompétition ave
 des modèles 
lassiques de 
roissan
e de �abilité, sur

[DDG00℄ J. Diebolt, V. Durbe
, M. Garrido, � Extremes : logi
iel d'analyse des événements extrêmes �,

rapport �nal de 
onvention de re
her
he Inria-EDF, 2000.
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un 
ritère de 
apa
ité prédi
tive (graphes uplot). Ce 
ritère permet de 
on
lure que le modèle

est 
ompétitif par rapport aux autres dans le 
as de logi
iels à faible 
roissan
e de �abilité ou

dans le 
as où la �abilité est sus
eptible de dé
roître.

6.4 Statistique biomédi
ale

Parti
ipants : Christine Cans, Gilles Celeux, Cé
ile Delhumeau, Olivier Martin,

Christian Lavergne, Claudine Robert.

6.4.1 Analyse de données issues de pu
es à ADN

Parti
ipants : Gilles Celeux, Olivier Martin.

Les pu
es à ADN

[FOR99℄

permettent de mesurer simultanément le niveau d'expression de

plusieurs milliers de gènes. Le volume et la 
omplexité des données obtenues rendent les études

di�
iles et né
essitent des développements statistiques. Les domaines que nous privilégions


on
ernent les problèmes de normalisation et de re
her
he de gènes di�érentiellement expri-

més. En 
ollaboration ave
 l'IPMC (Institut de Pharma
ologie Molé
ulaire et Cellulaire) à

Ni
e, nous avons implémenté les méthodes développées par Yang et al.

[YDLS01℄

permettant de

supprimer 
ertains e�ets liés à la te
hnologie et la biologie. Les premiers résultats ont montré

la né
essité de dé�nir un plan d'expérien
e. La re
her
he de gènes di�érentiellement exprimés

[NKR

+

01℄

permet d'identi�er les gènes qui sont impliqués dans un pro
essus biologique. Sur 
e

point, nous avons proposé [44℄ une appro
he bayésienne qui modélise l'indu
tion, la répression

et la non di�éren
iation. Ce modèle a été utilisé a�n d'analyser les résultats de l'IMPC sur

des kératino
ytes humains et sur des kératino
ytes 
anins pendant une phase de réparation


ellulaire.

6.4.2 Évolution d'indi
ateurs périnatals

Parti
ipants : Christine Cans, Cé
ile Delhumeau, Christian Lavergne.

La � Cerebral Palsy � (
p) ou in�rmité motri
e d'origine 
érébrale est une maladie infantile

qui 
ompromet l'autonomie de l'enfant et induit une prise en 
harge lourde. C'est l'une des

maladies les plus 
ommune 
hez les jeunes enfants. Un projet européen a pour but de fournir

des estimations �ables du taux de prévalen
e de la 
p en Europe et d'identi�er les fa
teurs

de risque de 
ette maladie. Dans 
e 
adre, nous 
omparons des régions d'Europe selon des

indi
ateurs périnatals observés dans la population générale : taux de faible poids (< 1 500g)

de naissan
e unique, taux de naissan
es multiples, taux de morti-natalité, et taux de dé
ès

néonatal 
hez les enfants pesant moins de 1 500g. Les résultat des analyses montrent que

[FOR99℄ The Chipping Fore
ast, 21, 1999. Supplement to Nature Geneti
s.

[YDLS01℄ Y. Yang, S. Dudoit, P. Luu, T. Speed, � Normalization for 
DNA mi
roarray data �, rapport

de re
her
he, Statisti
s Dept, UC Berkeley, 2001.

[NKR

+

01℄ M. Newton, C. Kendziorski, C. Ri
hmond, F. Blattner, K. Tsui, � On di�erential va-

riability of expression ratios: Improving staisti
al inferen
e about gene expression 
hanges from

mi
roarray data �, Journal of Computational Biology 8, 2001, p. 37�52.
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l'évolution des indi
ateurs périnataux étudiés est propre à 
haque pays, à 
haque année et

quelquefois à 
haque sexe 
ar elle est très liée aux te
hniques médi
ales utilisées.

6.4.3 Analyse des durées de séjour du 
hu de Grenoble

Parti
ipants : Gilles Celeux, Cé
ile Delhumeau.

Travail en 
ollaboration ave
 Jér�me Fau
onnier (CHU Grenoble).

Dans le 
adre du Programme Médi
alisé des Systèmes d'Informations (pmsi) qui sert à

évaluer l'a
tivité des h�pitaux et à ajuster leurs budgets, 
haque établissement produit pour


haque séjour d'un patient un résumé standardisé de sortie, qui résume les prin
ipales données

médi
o-so
iales de son séjour. À partir de 
es données, les séjours sont regroupés en Groupes

Homogènes de Malades (ghm), qui sont en quelques sorte l'unité de produ
tion hospitalière.

Notre étude vise à 
omparer les distributions des durées de séjour (ds) des ghm du 
hu

de Grenoble à 
elles de la bases de données nationale (sondage à 5%), a�n de mettre en

éviden
e d'éventuels dysfon
tionnements au sein d'un servi
e, des re
rutements ou des prises

en 
harges di�érents de patients à Grenoble où les durées de séjour ont tendan
e à être plus

longues. Après une déte
tion des ghm grenoblois singuliers par leurs ds, à l'aide notamment du

logi
iel mixmod, nous travaillons a
tuellement l'analyse des 
ara
téristiques médi
o-so
iales

des patients des di�érents groupes de ghm obtenus.

6.5 Inféren
e statistique pour le traitement du signal et des images

6.5.1 Analyse d'images

Parti
ipants : Anne Guérin-Dugué, Paulo Gonçalvès.

Travail en 
ollaboration ave
 Paulo Oliveira et Vi
tor Barroso de l'ISR-IST, Lisbonne.

Durant 
ette première année, nous avons fait une re
her
he bibliographique 
on
ernant

l'extension de la notion de signal analytique en 2 dimensions. Une voie intéressante a été

identi�ée. Elle 
on
erne une extension dans l'espa
e des quaternions

[Bul99℄

. Le point 
lé des

extensions proposées est le traitement 
onjoint des 2 dimensions spatiales, ou fréquentielles

dans le domaine de Fourier, de manière 
ombinée. La propriété prin
ipale qui en dé
oule est

l'isotropie. Des programmes de simulation ont été établis et testés sur des images arti�
ielles.

La suite de 
ette re
her
he va 
onsister à mutualiser di�érents travaux pour former une


haîne de traitement 
omplète :

1. Dé
omposition des images par Empiri
al Mode De
omposition (EMD)

[H

+

98℄

, (P. Gonçal-

vès, P. Oliveira). Une extension 2D de l'algorithme original a déjà été développée dans

le 
adre de 
ette 
ollaboration.

2. Analyse lo
ale des éléments de la dé
omposition (A. Guérin-Dugué, P. Oliveira)

[Bul99℄ T. Bulow, Hyper
omplex Spe
tral Signal Representations for the Pro
essing and Analysis of Images,

thèse de do
torat, Ph.D. from Christian-Albre
hts-Universität, Kiel, 1999.

[H

+

98℄ N. E. Huang et al., � The Empiri
al Mode De
omposition and the Hilbert spe
trum for nonlinear

and non-stationary time series analysis �, The Royal So
iety, 1998.
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6.5.2 Synthèse de pro
essus multifra
tals

Parti
ipant : Paulo Gonçalvès.

Travail en 
ollaboration ave
 Rudolf Riedi (Ri
e university, Houston (TX), USA).

Nous avions 
onduit dans

[GR99℄

l'étude des statistiques au se
ond ordre de la dé
omposition

en ondelettes des mouvements browniens fra
tionnaires en temps multifra
tal. Ces pro
essus

multifra
tals (i.e. possédant des spe
tres de singularité non dégénérés), sont pressentis 
omme

étant des bons modèles pour 
ara
tériser et simuler une large gamme de signaux réels : séries

�nan
ières, 
harges de réseaux informatiques, signaux biologiques et physiologiques (rythme


ardiaque notamment). . .

Nous proposons à présent un méthode de synthèse exa
te de traje
toires de 
es pro
essus,

valable pour toute valeur du paramètre de longue dépendan
e (en
ore appelé paramètre de

Hurst) 
ompris dans l'intervalle [0; 1℄. Cette pro
édure simple et rapide permet de générer des

tra
es de grande taille (2

16

points en moins de 2 se
ondes). S
hématiquement, l'algorithme se

dé
ompose en quatre étapes :

1. synthèse d'une traje
toire de mouvement brownien fra
tionnaire de paramètre 0 < H <

1, sur N points, par la méthode de la matri
e 
ir
ulante

[CB99℄

;

2. dé
omposition en ondelettes orthogonales de 
ette tra
e ;

3. pondération des 
oe�
ients d'ondelette par les multipli
ateurs de la mesure multinomiale

�temps�

[GR99℄

;

4. synthèse de la traje
toire du mouvement brownien fra
tionnaire en temps multifra
tal

par inversion de la dé
omposition en ondelette.

6.5.3 Test d'existen
e des moments d'ordre q d'une variable aléatoire

Parti
ipant : Paulo Gonçalvès.

Travail en 
ollaboration ave
 Rudolf Riedi (Ri
e university, Houston (TX), USA) et Anestis

Antoniadis (IMAG-LMC).

Pour un mouvement brownien fra
tionnaire (pro
essus gaussien), on sait que les 
oe�
ients

d'ondelette C

n;k

(eux-même gaussiens) élevés à la puissan
e q, ave
 q < �1, suivent une loi


�stable (d'espéran
e in�nie), et l'estimateur empirique de moments S

n

(q) ne 
onverge don


pas vers une limite �nie. Dans 
e 
as, un test de stabilité dé
ide d'a�e
ter la valeur +1 à

la variable S

n

(q)

[GRB98℄

. En pratique, lorsque l'on ne 
onnait pas la loi de distribution des


oe�
ients d'ondelette, on ne sait pas a priori pour quels ordres de q les moments de la v.a

jC

n;k

j existent.

[GR99℄ P. Gonçalvès, R. Riedi, � Wavelet Analysis of Fra
tional Brownian Motion in Multifra
tal

Time �, in : Pro
eedings of the 17th Colloquium GRETSI, Vannes, Fran
e, septembre 1999.

[CB99℄ M. S. Crouse, R. G. Baraniuk, � Fast, Exa
t Synthesis of Gaussian and nonGaussian Long-

Range-Dependent Pro
esses �, IEEE Transa
tions on Information Theory, 1999, Submitted.

[GRB98℄ P. Gonçalvès, R. Riedi, R. Baraniuk, � A Simple Statisti
al Analysis of Wavelet-based Mul-

tifra
tal Spe
trum Estimation �, in : Pro
eedings of the 32nd Conferen
e on "Signals, Systems and

Computers", Asilomar, USA, Nov. 1998.
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Nous avions proposé dans

[Gon00℄

, un test simple permettant de déterminer le domaine

d'existen
e (q

min

; q

max

) de la fon
tion S

n

(q). Le test proposé était basé sur l'analyse par

ondelettes de la régularité pon
tuelle de la fon
tion 
ara
téristique de la variable aléatoire.

Nous avons depuis approfondi 
ette étude, en déterminant le biais asymptotique de l'esti-

mateur, ainsi que sa varian
e. Ce faisant, nous mettons en lumière le r�le du 
hoix de l'ondelette

d'analyse (notamment à travers sa régularité), ainsi que la 
on�an
e à a

order aux valeurs

extrêmes, 
ompte tenu de la taille N de l'é
hantillon traité.

Ave
 A. Antoniadis, nous 
ommençons une étude plus spé
i�que de 
e test d'existen
e de

moments, appliqué à des variables �-stables, pour lesquelles des estimateurs �ables existent

déjà (Koutrouvelis, Ma
 Cullogh,. . .). D'une 
ertaine façon, on peut envisager les estimateurs

ondelettes proposés 
omme la généralisation de 
es méthodes à des estimateurs à noyaux de

fon
tions 
ara
téristiques.

6.5.4 Di�usion de représentations temps-fréquen
e pour un problème

dé
isionnel

Parti
ipant : Paulo Gonçalvès.

Travail en 
ollaboration ave
 Julien Gosme (Université de Te
hnologie de Troyes).

Nous avons développé dans le 
adre d'un stage de DEA, une nouvelle méthode permettant

de 
ontr�ler de façon souple et e�
a
e, la 
omplexité des déte
teurs temps-fréquen
e (TF). Le

s
héma proposé, ins
rit dans le 
ontexte des déte
teurs 
onstruits sur des bases d'apprentissage,

repose sur le 
on
ept ré
emment introduit de di�usion non uniforme des représentations TF

[GP98℄

. Inspirée de l'analyse multi-é
helle utilisée en traitement d'images

[LDAR97℄

, 
ette di�usion

a été transposée à l'analyse temps-fréquen
e, pour permettre d'e�e
tuer un lissage lo
alement

adaptatif (en temps et en fréquen
e) du signal. Dans 
e travail, nous avons exploité 
ette

propriété d'adaptativité lo
ale, pour dé�nir une 
lasse de déte
teurs TF non paramétriques qui

augmentent singulièrement le 
ontraste entre les hypothèses en 
ompétition. Pour 
ontr�ler le

pro
essus itératif de di�usion, nous utilisons par ailleurs un 
ritère d'arrêt dire
tement lié à la

probabilité d'erreur du déte
teur. Cela nous permet de retenir dans la 
lasse de 
es déte
teurs

TF, 
elui produisant la meilleure dé
ision [56℄.

6.6 Commande adaptative

Parti
ipant : Anatoli Iouditski.

Travail en 
ollaboration ave
 Alexandre Nazin (IPU, Mos
ou, Russie).

Par rapport aux problèmes 
lassiques d'estimation sto
hastique, le problème de la 
om-

mande adaptative est assez singulier : il possède un degré de liberté supplémentaire qui est

[Gon00℄ P. Gonçalvès, � Existen
e test of moments: Appli
ation to Multifra
tal Analysis �, in : Pro
eedings

of Int. Conf. on Tele
om., mai 2000.

[GP98℄ P. Gonçaalvès, E. Payot, � Di�usion equation for time frequen
y representation �, Pro
. IEEE

Digital signal pro
essing workshop, 1998.

[LDAR97℄ L. Lu
ido, R. Deri
he, L. Alvarez, V. Rigaud, � Sur quelques s
hémas numériques de ré-

solution d'equations aux dérivées partielles pour le traitement d'images �, rapport de re
her
he

n

o

RR-3192, Inria, Institut National de Re
her
he en Informatique et en Automatique, 1997.
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la 
ommande. Nous avons 
ontinué, en 
ollaboration ave
 des 
her
heurs de l'IPU (Institute

for Control S
ien
e) de Mos
ou, l'étude des algorithmes adaptatifs de 
ommande pour des

systèmes dynamiques non linéaires. Des nouveaux algorithmes de 
ommande ont été proposés

et leur e�
a
ité a été établie (
f. [27℄).

6.7 Estimation de paramètres ma
ros
opiques

Parti
ipant : Anatoli Iouditski.

Travail en 
ollaboration ave
 Marian Hrista
h (ENSEI, Rennes), et Vladimir Spokoiny

(WIAS, Berlin, Allemagne).

Dans un bon nombre de problèmes de modélisation non paramétrique appliqués à la �nan
e

la question qui intéresse le 
her
heur est d'établir une estimation de paramètres ma
ros
opiques

ou spatiaux de modèles in
onnus. Un exemple 
lassique est le problème d'estimation de l'indi
e

spatial dans le modèle de type �single-indi
e� ou multi-indi
e. Nous proposons [22℄ une nouvelle

méthode d'estimation du 
oe�
ient d'indi
e dans un modèle �single-indi
e�, qui est basée sur

des améliorations itératives de l'estimateur de la dérivée moyenne. L'estimée qui en résulte

est

p

n�
onsistente, n étant la taille de l'é
hantillon. Dans [21℄ nous avons généralisé 
ette

méthode d'estimation très prometteuse dans le 
adre de modèles multi-indi
es.

6.8 Intervalles de 
on�an
e pour des algorithmes adaptatifs

Parti
ipant : Anatoli Iouditski.

Travail en 
ollaboration ave
 Oleg Lepski (Université Aix-Marseille I), et Sophie Lambert-

La
roix (Université Joseph Fourier).

Nous nous sommes intéressés à la 
onstru
tion d'intervalles de 
on�an
e pour des estimateur

fon
tionnels adaptatifs. Nous avons établi le 
adre théorique pré
is d'estimation de la norme

d'erreur d'estimation et d'intervalle de 
on�an
e asso
iés. En outre, nous avons proposé des

algorithmes adaptatifs d'estimation non paramétrique par ondelettes ave
 des intervalles de


on�an
e asso
iés. On démontre l'e�
a
ité de 
es algorithmes sur une grande variété de 
lasses

fon
tionnelles [23, 24℄.

7 Contrats industriels (nationaux, européens et internationaux)

7.1 Utilisation de modèles graphiques en �abilité

Parti
ipants : Gilles Celeux, Fran
k Corset.

Ce 
ontrat [53℄ de type 
re
o ave
 le département � Surveillan
e, Diagnosti
, Mainte-

nan
e � de la drd-edf Chatou 
on
ernait l'utilisation de modèles graphiques en �abilité et

pour l'optimisation de maintenan
e. Cette étude faisait suite à une étude de même type ef-

fe
tuée l'an dernier. Cette année nous nous sommes 
on
entrés sur les possibilités d'entrer les

probabilités né
essaires à l'inféren
e dans un modèle graphique lorsque le nombre de données est

très faible et que l'on doit re
ourir aux avis d'experts. La deuxième partie du 
ontrat 
onsiste à



Projet IS2 31

donner les s
énarios 
ritiques et les variables sus
eptibles de jouer un r�le dis
riminant. En�n,

un logi
iel a été réalisé grâ
e à la boîte à outil BNT de Matlab.

7.2 Contrat edf sur les queues de distribution de probabilité

Parti
ipants : Jean Diebolt, Myriam Garrido, Stéphane Girard.

Ce 
ontrat de type gre
o entre is2 et le groupe � Retour d'expérien
e � de edf-der

porte sur l'estimation des queues de distributions et des quantiles extrêmes au-delà de la plus

grande valeur d'un é
hantillon. Plus pré
isément, si X est une variable aléatoire, le problème

peut se résumer à l'estimation du quantile q

1�p

n

dé�ni par :

P (X > q

1�p

n

) = p

n

; p

n

� 1=n:

Cette étude prolonge le travail des trois années pré
édentes sur 
e même thème. Nous dispo-

sons maintenant de tests permettant de véri�er l'adéquation d'un modèle paramétrique à un

é
hantillon, tant du point de vue de sa forme globale que du point de vue de sa queue de dis-

tribution. Nous avons aussi 
omplété la pro
édure de régularisation bayésienne proposée l'an

dernier dans le 
adre d'un autre 
ontrat. Nous explorons la piste bayésienne pour l'estimation

des lois de Pareto generalisées (voir 6.3.5). Une Journée EDF de formation au logi
iel Extremes

est envisagée pour �n 2001 ou début 2002.

7.3 Étude de 
ourbes de 
onsommation éle
trique

Parti
ipants : Gilles Celeux, Jean-Baptiste Durand.

Ce 
ontrat de type 
re
o ave
 le département �Clientèle� de edf-drd Clamart a pour

objet l'analyse statistique de 
ourbes de 
onsommation éle
trique. L'hypothèse qui préside à

la modélisation est que la 
onsommation d'un ménage dépend essentiellement d'un état non

observé lié au type d'a
tivité (repas, veillée, sommeil, et
.) et que 
es états obéissent à un

régime markovien.

La première étape de l'analyse a 
onsisté à estimer et à isoler tous les e�ets non aléatoires

tels que la saisonnalité et les e�ets dus à l'heure de la journée ou au type de 
ontrat, par

une analyse de la varian
e sur les log-
onsommations. Cette partie a fait l'objet du stage de

Mathieu Thivin de l'Enserg. Les résidus de 
ette analyse de varian
e sont alors modélisés par

une 
haînes de Markov 
a
hés. Cette phase du travail est en 
ours.

7.4 S
énarios de défaillan
e de pénétration de fonds de 
uves

Parti
ipants : Gilles Celeux, Guillaume Bou
hard.

Ce 
ontrat de type 
re
o ave
 le groupe �Fiabilité des 
omposants et stru
tures� de edf-

drd Chatou a pour objet la mise en pla
e d'une modélisation bayésienne pour l'élaboration

de s
énarios d'amorçage et de propagation de fuites sur les fonds de 
uves REP. Ces s
énarios

doivent prendre en 
ompte les modèles mé
aniques probabilistes de rupture et les 
onnaissan
es

a priori. Cela 
onduit à des modèles 
ompliqués, qui dans une optique bayesienne, doivent être

identi�és à l'aide d'algorithmes m
m
.
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7.5 Contrat 
ea (Cadara
he) : Étude d'in
ertitudes et de sensibilité

Parti
ipants : Christian Lavergne, Cyril Goutte, Gérard Boudjema, Julien Ja
ques.

Nous avons 
ontinué la 
ollaboration ave
 le CEA/DER, dans laquelle nous apportons

notre expérien
e sur le développement de méthodes pemettant de maîtriser les in
ertitudes et

de déterminer les paramètres les plus in�uents dans des pro
essus 
omplexes. Ces travaux sont

menés dans le 
adre de deux appli
ations : Le Programme de Suivi des Irradiations (PSI) des


uves de réa
teurs et les s
énarios d'a

idents graves.

En 2001, deuxième année de la 
ollaboration, nous avons développé des outils permettant

d'évaluer la sensibilité des paramètres d'entrée sur un système non linéaire et non monotone :

le 
ode A
tige. Deux études de sensibilité ont été e�e
tuées : une 
on
ernant le 
al
ul des

in
ertitudes par le 
ode Cir
é, une autre sur la dé
omposition de Sobol pour des distributions

non uniformes des entrées. D'autre part une analyse de 
ode STAY'SL a été démarrée et se

fait en deux étapes : la première qui est a
tuellement a
hevée a porté sur le pro
essus de

préparation des données, la deuxième portera sur le 
ode de 
al
ul proprement dit.

Cette a
tivité a été menée par Cyril Goutte (du 01/01 au 30/09) et est poursuivie par

Gérard Boudjema depuis le 01/10 et 
e jusqu'à �n 2002. La partie �analyse de sensibilité� se

poursuit par la thèse de Julien Ja
ques 
o�nan
ée par le 
ea à 
ompter du 1er novembre 2001.

8 A
tions régionales, nationales et internationales

8.1 A
tions régionales

is2 parti
ipe régulièrement au séminaire de statistique du lm
-sms à Grenoble et G. Celeux

est l'un des organisateurs. Dans 
e 
adre, plusieurs 
onféren
iers ont été invités. De plus, 
ette

année, J.-B. Durand, N. Peyrard, et A. Iouditski ont exposé à 
e séminaire.

G. Celeux est le représentant pour Rh�ne-Alpes du thème � Analyse de données d'expres-

sion � du 
omité bio-informatique des génopoles.

P. Gonçalvès parti
ipe à deux projets du programme de thématiques prioritaires de la

région Rh�ne-Alpes. L'un, intitulé � Appli
ation de l'Analyse en Ondelettes à l'A
oustique et

à la Turbulen
e � est pla
é sous la responsabilité de V. Perrier, Professeur à l'Ensimag (inpg),

l'autre intitulé � Diagnosti
 A
oustique de la Vorti
ité dans les É
oulements Turbulents � sous

la responsabilité de C. Baudet, Professeur à l'ujf (Legi).

Le groupe fima qui a fait l'objet d'un soutien par une ARC lo
al a été 
réé. Ce groupe

a pour but de fédérer 
es a
tivités de re
her
he entre le LMC et l'INRIA pour d'une part

renfor
er la visibilité du p�le grenoblois de re
her
he en �abilité, et d'autre part développer

de nouveaux axes de re
her
he. En parti
ulier, nous souhaitons développer les relations entre

les deux organismes parti
ipants et tous les partenaires lo
aux intéressés par la sûreté de fon
-

tionnement, aussi bien les laboratoires de re
her
he que les entreprises. La prin
ipale a
tivité

de fima est le groupe de travail qui se réunit approximativement une fois par mois et auquel

les membres d'is2 impliqués en �abilité parti
ipent a
tivement.
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8.2 A
tions nationales

P. Gonçalvès entretient une 
ollaboration régulière (2 jours par mois) ave
 l'équipe U127

de l'Inserm à l'h�pital Lariboisière (Paris), sur l'analyse du rythme 
ardiaque.

Depuis 
ette année, une 
ollaboration a été initiée ave
 Yann Guédon du Cirad. Elle va se


on
rétiser par deux thèses qui viennent de démarrer. Elle 
on
erne d'une part, des re
her
hes

en modèles graphiques à stru
tures 
a
hées. Ce thème fait l'objet de la thèse de Guillaumne

Bou
hard qui sera 
o-en
adrée par Yann Guédon et Gilles Celeux. Elle 
on
erne d'autre part,

des re
her
hes sur l'analyse de données longitudinales dans le 
adre de la stru
ture exponen-

tielle. Ce thème fait l'objet de la thèse de Carine Véra (ASC INRA), 
o-en
adrée par Yann

Guédon et Christian Lavergne.

8.3 Réseaux et groupes de travail internationaux

G. Celeux, J. Diebolt et F. Forbes parti
ipent au réseau européen Spatial and 
omputational

statisti
s. Ils sont ratta
hés au n÷ud de Rouen animé par Ch. Robert (Crest).

8.4 Relations bilatérales internationales

Europe

G. Celeux poursuit sa 
ollaboration ave
 le lead de l'université de Lisbonne, qui s'est

traduite 
ette année par la soutenan
e de la thèse de Ana Maria Ferreira [12℄.

P. Gonçalvès, G. Celeux et A. Guérin-Dugué ont obtenu un �nan
ement de la part du

programme de 
oopération s
ienti�que bilatérale inria / i

ti (Portugal). L'Institut des Sys-

tèmes et Robotique de l'Institut Supérieur de Te
hnologie (Lisbonne) est notre 
ollaborateur au

Portugal, et ave
 lui nous menons une étude sur le thème Inféren
es statistiques en Traitement

du Signal : Mesures spe
trales instantanées et modèles de mélanges gaussiens.

Maghreb

G. Celeux poursuit des relations de re
her
he régulières ave
 A. Mkhadri (université de

Marrake
h). A. Mkhadri a passé deux mois à l'Inria Montbonnot et a parti
ipé à des re
her
hes

sur la séle
tion de modèles par validation 
roisée ave
 G. Celeux.

Amérique du Nord

Le projet is2 poursuit sa 
ollaboration ave
 le département de statistique de l'université

de Washington à Seattle. F. Forbes a e�e
tué un séjour de deux mois dans 
e département et

a exposé dans le groupe de travail � Model-Based Clustering and Appli
ations � organisé par

A. Raftery.

P. Gonçalvès travaille ave
 R. Riedi de l'Université de Ri
e (Houston, TX) sur la synthèse de

pro
essus multifra
tals et l'élaboration de tests d'existen
e des moments d'ordres supérieurs

pour des variables aléatoires leptokurtiques (travail 
ommun ave
 A. Antoniadis du LMC-

IMAG).



34 Rapport d'a
tivité INRIA 2001

9 Di�usion de résultats

9.1 Animation de la 
ommunauté s
ienti�que

G. Celeux a organisé la Journée Dida
tique de mars du projet is2 sur les mélanges de lois

de probabilité (http://www.inrialpes.fr/is2).

P. Gonçalvès est responsable ave
 C. Don
arli (IrCyn, e
n) du groupe de travail Analyse

et Dé
ision en Signal du gdr-pr
 isis (
nrs). P. Gonçalvès est également animateur ave


P. Abry (ens-Lyon) de l'Opération Thématique Ondelettes et Fra
tales pour le Traitement du

Signal et des Images dans le 
adre de 
e même gdr-pr
 isis.

P. Gonçalvès est 
oordonnateur ave
 P. Abry (ens-Lyon) et J. Lévy-Véhel (projet Fra
tales

de l'ur de Ro
quen
ourt) d'un volume Lois d'é
helle, Fra
tales et Ondelettes dans la 
olle
tion

Information-Commande-Communi
ation éditée par Hermès S
ien
e Publi
ations (Paris).

9.2 Enseignement universitaire

G. Celeux enseigne les méthodes d'analyse statistique multidimensionnelle dans le dea

d'instrumentation biologique et médi
ale de Grenoble.

J. Diebolt assure un 
ours au dea de mathématiques appliquées à l'université de Marne-

la-Vallée. Ce 
ours porte sur la �abilité et les valeurs extrêmes.

P. Gonçalvès assure un 
ours de 17h30 sur Temps-fréquen
e et analyse multirésolutions en

troisième année de l'ENSERG.

De plus, tous les membres du projet donnent des 
ours de statistique dans di�érentes �lières

de premier et de deuxième 
y
les.

9.3 Parti
ipation à des 
olloques, séminaires, invitations

G. Celeux a été 
onféren
ier invité au workshop in statisti
al mixtures and latent stru
ture

modelling d'Edinbourg, à la 
onféren
e ASMDA 2001 à Compiègne et à la 
onféren
e Re
ent

Developments in Mixture Models d'Hambourg.

G. Celeux, J.-B. Durand, M. Garrido, S. Girard, A. Guérin-Dugué, et O. Martin ont par-

ti
ipé aux XXXIIIèmes journées de statistique de la SfdS, à Nantes en mai 2001 où G. Celeux

a organisé une session à la mémoire d'André Carlier.

I. Brito a parti
ipé à JOCLA 2001, ren
ontre de la so
iété portugaise de 
lassi�
ation, à

Porto en mars.

N. Peyrard a présenté ses travaux dans le 
adre des séminaires ENSAM/INRA/UMII à

Montpellier, en o
tobre.

G. Celeux, F. Forbes, P. Gonçalvès, A. Ioudisky et C. Lavergne ont parti
ipé aux Journées

de Statistiques de l'Inria en novembre.

J. Diebolt, M. Garrido et S. Girard ont parti
ipé à extremes 2001 à Leuven (Belgique)

en août.
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