%I INRIA

INSTITUT NATIONAL DE RECHERCHE EN INFORMATIQUE ET EN AUTOMATIQUE

Projet 1S2

Inférence statistique pour l’industrie et la santé

Rhone-Alpes

THEME 4A







Projet 1S2 1

Table des matiéres
1 Composition de I’équipe 3
2 Présentation et objectifs généraux 3

3 Fondements scientifiques 4
3.1 Modéles a structure cachée . . . . . . . ..o 4
3.1.1 Généralités . . . . .. 5

3.1.2 La modélisation statistique en analyse d'image . . . . . . ... ... .. 7

3.1.3 Dépendance markovienne multi-échelle sur les coefficients d’ondelette . . 9

3.2 Modeles linéaires généralisés et hétéroscédasticité . . . . . . ... ... ... .. 9

1

3.3 Estimation de lois d’échelle par ondelettes . . . . . . .. .. ... ... ... .. 1
4 Domaines d’applications 12
4.1 Fiabilité industrielle . . . . . . . . . 12
4.2 Statistique biomeédicale . . . . . ... Lo 13
5 Logiciels 14
5.1 Boite a outils MATLAB de modélisation non linéaire . . . . . . . . .. ... .. 14
5.2 Lelogiciel MIXMOD . . . . . . . . . .. e 15
53 Leprojet SEL . . . . . o .o 15
5.4 Lelogiciel EXTREMES . . . . . . . . . o 16
6 Reésultats nouveaux 16
6.1 Modeles a structure cachée . . . . . ... 16
6.1.1 Stratégies d’obtention du maximum de vraisemblance pour les mélanges 16
6.1.2 Convergence de l'algorithme Monte-Carlo EM (MCEM) . . . . .. .. .. 17
6.1.3 Approximation du champ moyen et segmentation d’images . . . . . . . . 17

6.1.4 Analyse statistique d’Images & Résonance Magnétique (IRM) pour la

détection et 'identification de tumeurs . . . . . . . . ... ... 18
6.1.5 Algorithmes d’inférence pour les arbres de Markov cachés . . . . . . .. 19
6.1.6 Modélisation de suites finies par des chaines de Markov cachées . . . . . 19
6.1.7 Modéles de chaines de Markov cachées pour le suivi de contours . . . . . 20
6.1.8 Etude d’événements en finance . . . . . ... ... ... ... .. .... 20
6.1.9 Modélisation statistique de la chrominance pour l'indexation d’images . 20
6.2 Choix de modéles en discrimination et classification automatique . . . . . . .. 21
6.2.1 Sélection de modele pour les champs de Markov caché . . . . .. .. .. 21
6.2.2 Combinaison de modéles en analyse discriminante . . . . . . . .. .. .. 22
6.2.3 Analyse discriminante sur tableaux de dissimilarités . . . . ... .. .. 22
6.3 Modeles de fiabilité industrielle . . . . . .. . ... Lo 23
6.3.1 Un modele de vieillissement . . . . . . . ... ... ... ... ... 23
6.3.2 Unmodeledechoc . . . . . . .. ... .. 23
6.3.3 Modeéle graphique et applications a la maintenance . . . . . ... .. .. 23

6.3.4 Modélisation d’un changement de comportement de maintenance . . .. 24



2 Rapport d’activité INRIA 2001
6.3.5 Modélisation et estimation de queues de distributions. . . . . . . . . .. 24
6.3.6 Application des chaines de Markov cachées a la fiabilité de logiciels . . . 25
6.4 Statistique biomédicale . . . . . . . . ... 26
6.4.1 Analyse de données issues de puces 4 ADN . . . ... ... ... L. 26
6.4.2 Evolution d’indicateurs périnatals . . . . . . . . . .. .. ... ... ... 26
6.4.3 Analyse des durées de séjour du CHU de Grenoble . . . . . . . . .. ... 27
6.5 Inférence statistique pour le traitement du signal et des images . . . . . . . .. 27
6.5.1 Analyse d'images . . . . . . . ... 27
6.5.2 Synthése de processus multifractals . . . . .. .. ... 0000 28
6.5.3 Test d’existence des moments d’ordre ¢ d’une variable aléatoire . . . . . 28

6.5.4 Diffusion de représentations temps-fréquence pour un probléme
décisionnel . . . .. ..o 29
6.6 Commande adaptative . . . . . . . . .. L 29
6.7 Estimation de parametres macroscopiques . . . . . . . . ... ..o 30
6.8 Intervalles de confiance pour des algorithmes adaptatifs . . . ... . ... ... 30
7 Contrats industriels (nationaux, européens et internationaux) 30
7.1 Utilisation de modeles graphiques en fiabilité . . . . .. ... ... ... ..., 30
7.2  Contrat EDF sur les queues de distribution de probabilité . . . . . . . . .. ... 31
7.3 Etude de courbes de consommation électrique . . . . . . ... .. ... .. ... 31
7.4 Scénarios de défaillance de pénétration de fonds de cuves . . . . . . . . . . . .. 31
7.5 Contrat cEA (Cadarache) : Etude d’incertitudes et de sensibilité . . . . . .. . 32
8 Actions régionales, nationales et internationales 32
8.1 Actions régionales . . . . . . . ... Lo 32
8.2 Actions nationales . . . . . . . .. ... 33
8.3 Reéseaux et groupes de travail internationaux . . . . .. ... ... ... 33
8.4 Relations bilatérales internationales . . . . . . . . .. ... o000 33
9 Diffusion de résultats 34
9.1 Animation de la communauté scientifique . . . . . . . ... ... 34
9.2 Enseignement universitaire . . . . . . . . .. ..o Lo 34
9.3 Participation a des colloques, séminaires, invitations . . .. . . ... ... ... 34
10 Bibliographie 35



Projet 1S2 3

1 Composition de I’équipe

Responsable scientifique
Gilles Celeux [DR Inrial
Personnel Inria
Florence Forbes [CR Inria]
Paulo Gongalves [CR Inria]
Anne Guérin-Dugué [maitre de conférence a I'INPG, détachée CR Inria, jusqu’au 31/08/01]

Stéphane Girard |maitre de conférences a l'université Montpellier II, détaché a 'Inria
Rhone-Alpes depuis le 01/09/01]
Personnel des établissements partenaires
Christian Lavergne [professeur, université Paul Valéry, Montpellier]
Claudine Robert |professeur, université Joseph Fourier, Grenoble 1|
Chercheurs post-doctorants
Cyril Goutte |[boursier Inria jusqu’au 30/09/01]
Gérard Boudjema [boursier Inria depuis le 01/10/01]
Yann Vernaz |ingénieur expert jusqu’au 30/09/01]
Chercheurs doctorants
Henri Bertholon [enseignant ¢CNAM, & 'Inria jusqu’au 30/10/01]
Isabel Brito [enseignante détachée de l'université de Lisbonne]
Franck Corset [boursier Inria]
Cécile Delhumeau |[CHU de Grenoble|
Jean-Baptiste Durand [boursier MESR]
Myriam Garrido [boursiére Inria]
Olivier Martin [boursier MESR]|
Nathalie Peyrard |[boursiére MESR jusqu’au 30/10/01]
Guillaume Bouchard [boursier Inria depuis le 01/10/01]
Julien Jacques |boursier Inria depuis le 01/11/01]
Stagiaire longue durée
Julien Gosme [université de technologie de Troyes]
Collaborateurs extérieurs
Christine Cans [médecin, association Rheops]
Jean Diebolt [DR CNRsS université de Marne-la-Vallée|
Anatoli Touditski [professeur, université Joseph Fourier, Grenoble 1|
Ollivier Taramasco [professeur, INPG]|
Assistante de projet
Francoise de Coninck

2 Présentation et objectifs généraux

Le projet 152 effectue des recherches en modélisation statistique. Plus spécifiquement, nous
nous intéressons a la modélisation, & l’identification des modeéles obtenus et a leur validation
pour des systémes ou des situations complexes pouvant intervenir dans le domaine industriel
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ou biomédical.

152 s’intéresse essentiellement aux modéles, dits & structure de données incomplétes, ol in-
trinséquement une partie de l'information nécessaire a ’identification du phénomeéne étudié est
manquante. Ces modeéles sont courants (durées de vie censurées, modéles hétéroscédastiques!,
images dégradées, ...) et puissants (modéles & structure cachée, ...). Ils apparaissent dans de
nombreux problémes statistiques qui se posent en milieu biomédical et en milieu industriel.
Ces modeéles & observation partielle sont difficiles & estimer, de par leur nature intrinséque et
aussi parce qu’ils concernent eux-mémes des systémes complexes (montages industriels compli-
qués, existence d’une structure de dépendance temporelle ou spatiale, nombreuses variables en
jeu,...). De ce fait, ces modeéles sont en général faiblement identifiables en ce sens que, au vu
des observations effectivement recueillies, plusieurs jeux différents de parameétres peuvent appa-
raitre également bons. Cela se traduit par une multiplicité des extrema locaux des fonctions de
contraste utilisées pour procéder a I'identification (vraisemblance, probabilité a posteriori,.. .).
Ainsi, ces modéles requiérent une grande rigueur conceptuelle et méthodologique, le recours
raisonné & un principe de parcimonie (retenir le modéle le moins complexe pour une qualité
d’ajustement acceptable), et 'utilisation d’outils algorithmiques sophistiqués.

L’un des objectifs du projet 12 est de proposer des méthodes efficaces d’estimation et
d’évaluation de ces modeles. Pour l'estimation, nous privilégions les algorithmes dans lesquels
les données manquantes sont restaurées par simulation ainsi que des algorithmes d’approxima-
tion stochastique pour I’estimation adaptative dans un cadre non paramétrique. La validation
des modéles construits et identifiés est un élément important de notre recherche. Nous 1’abor-
dons par des tests statistiques ou, dans une perspective bayésienne, par le calcul de criteres de
parcimonie.

Les modeéles considérés par 1S2 sont souvent dictés par les problémes qui nous sont soumis.
Ainsi le choix de modéles bayésiens pour des problémes d’analyse de défaillance s’explique-
t-il par l'existence effective d’informations a prior: et par la rareté des données de retour
d’expérience. Dans le méme ordre d’idée, notre intérét pour la modélisation des événements
rares et pour la prise en compte et la quantification d’opinions de plusieurs experts vient de
problémes qui nous ont été soumis par EDF. Les modeéles hétéroscédastiques sont eux issus de
problémes concrets dans les domaines de la sélection en génétique, le controle de production
ou 'analyse de séries financiéres.

L’inverse est vrai également. C’est donc notre culture sur les modéles a structure cachée
qui nous a conduits & nous intéresser au modeéle de champ de Markov caché pour ’analyse
statistique d’image.

3 Fondements scientifiques

3.1 Modéles a structure cachée

Participants : Isabel Brito, Gilles Celeux, Jean-Baptiste Durand, Florence Forbes,

'On appelle modeéle hétéroscédastique un modéle qui introduit une modélisation spécifique de la variance &
l'aide de variables explicatives.
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Nathalie Peyrard, Paulo Gongalvés.

Mots clés : données manquantes, mélange de lois, algorithme EM, algorithme
stochastique, combinaison et choix de modéles, analyse discriminante, analyse d’image,
champ de Markov caché, analyse bayésienne.

Résumé : Les modéles a structure cachée constituent un domaine important de
la statistique aussi bien par leurs applications (classification, analyse du signal ou
de l'image) que par les problémes algorithmiques et théoriques (choix de modéles
notamment) qu’ils soulévent. L’analyse statistique d’image est un domaine relevant
de ce type de modeles. Nous détaillons plus particuliérement le modéle de champ de
Markov caché utilisé en analyse d’image.

3.1.1 Généralités

Le projet 132 s’intéresse & des modéles statistiques paramétriques, # étant le parameétre
a estimer, ot les données complétes ©z = x1,...,x, se décomposent de maniére naturelle
en données observées y = y1,...,Yn et en données manquantes z = z1,...,2,. Les données
manquantes z; représentent ’appartenance & une catégorie d’objets parmi K. La densité des
données complétes f(z | 0) et celle des données observées f(y | @) sont liées par la relation
flyl0)=[f(z|0)dz= [ f(y,z|0)dz. Laloi marginale d'une donnée observée s’écrit comme
un mélange fini de lois,

K

flyi|0) = Plzi=k|0)f(yi|z.0).

k=1

Un tel modéle peut par exemple étre utilisé pour rendre compte des variations de la taille des
adultes. Une variable cachée (le sexe) explique entiérement les variations entre les tailles, les
variations de taille pour les personnes de méme sexe étant considérées comme la réalisation d’un
bruit gaussien. Ce type de modeéle & données incomplétes est intéressant car il est susceptible
de mettre en évidence une variable discréte cachée qui explique I'essentiel des variations et par
rapport a laquelle les données observées sont conditionnellement indépendantes. Les modéles
de mélange de lois lorsque les z; sont indépendants constituent une approche de plus en plus
répandue en classification. Les modéles de chaine de Markov cachée (resp. champ de Markov
caché) correspondent au cas ot les z; sont les réalisations d’une chaine (resp. champ) de Markov.
IIs sont trés utilisés en traitement du signal (reconnaissance de la parole, analyse de séquences
génomiques, etc.) et de 'image (voir section 3.1.2).

Les algorithmes Du point de vue mathématique, ces modeéles sont souvent difficiles a esti-
mer du fait méme de ’existence de données manquantes. Ils ont donné naissance a de nombreux
algorithmes, dont le dénominateur commun est la restauration des données manquantes, mais

qui different par leur stratégie de restauration. L’algorithme le plus utilisé est ’algorithme
EMIMK97]

[MK97] G. McLacHLAN, T. KrisuNAM, The EM algorithm and extensions, John Wiley, New York, 1997.
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Glossaire :

Algorithme EM C’est un algorithme trés populaire pour l'estimation du maximum de
vraisemblance de modéles & structure de données incomplétes. Chaque itération comporte
deux étapes. L'étape E (ezpectation) qui consiste a calculer l'espérance conditionnelle de la
vraisemblance des données complétes sachant les observations et 'étape M (mazimisation) qui
consiste & maximiser cette espérance conditionnelle.

Les versions stochastiques de I'algorithme EM, dont Gilles Celeux et Jean Diebolt comptent
parmi les pionniers, incorporent une étape de simulation des données manquantes pour pouvoir
travailler sur des données complétées.

Les algorithmes MmcMC (Markov Chain Monte Carlo) sont définis dans un cadre bayésien.
Partant d’une loi a priori pour les parameétres, ils simulent une chaine de Markov, définie sur les
valeurs possibles des parametres, et qui a pour loi stationnaire la loi recherchée, a savoir la loi
a posteriori des parameétres. A chaque étape, z est simulé selon sa loi conditionnelle courante
sachant les observations.

L’étude du comportement pratique et des propriétés de ces algorithmes stochastiques
constitue un théme de recherche traditionnel du projet.

Choix de modéles Un point important pour les modéles & structure cachée est le choix de la
complexité du modele et en particulier le choix du nombre K de catégories de la variable cachée.
Dans ce domaine, trés ouvert, de nombreuses approches sont en compétition et la stratégie
adoptée dépend beaucoup du but poursuivi. Par exemple, dans un contexte de classification,
I’objectif est surtout de restaurer les catégories manquantes z;, alors que dans un contexte
d’estimation de densités, il est plutot d’estimer le parameétre 6. Cela étant, une approche
répandue consiste & se placer dans un cadre bayésien non informatif et & chercher le modéle m

qui maximise la vraisemblance intégréeFW97l

FlTm) = [ £y m,0)x(® | m)ds,

7(0 | m) étant une distribution de probabilité a priori non informative (c¢’est-a-dire ne favorisant
pas de valeur particuliére) du paramétre 6.

Analyse discriminante Dans un cadre décisionnel, on dispose d'un échantillon d’appren-
tissage étiqueté, c’est-a-dire d’un échantillon complet x = (y,z). Le probléme est alors de
construire une régle de décision pour classer de futures unités pour lesquelles seules les valeurs
y; seront observées. Il s’agit alors d’un probléme d’analyse discriminante, courant en diagnostic
médical, ou en reconnaissance statistique des formes. Dans ce domaine, bien établil™MeL92] de
nombreuses méthodes existent. La recherche consiste surtout, & ’heure actuelle, & proposer des
techniques répondant a des contextes particuliers et a proposer des méthodes fiables lorsque les
échantillons d’apprentissage sont de faible taille. C’est ce dernier point que nous privilégions
dans notre recherche.

[RW97] K. ROEDER, L. WASSERMAN, « Practical Bayesian density estimation using mixtures of normals »,
Journal of the American Statistical Association 92, 1997, p. 894-902.

[McL92] G. McLACHLAN, Discriminant Analysis and Statistical Pattern Recognition, Wiley, New York,
1992.
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3.1.2 La modélisation statistique en analyse d’image

Les modéles a structure cachée apparaissent naturellement en analyse d’image ou les phé-
nomeénes aléatoires ont un role important. Les données mises en jeu sont spatialement localisées
et induisent 'utilisation de modéles probabilistes spatiaux. Ceux-ci soulévent de nombreuses
questions de modélisation et d’inférence statistique et n’ont cessé de gagner de l'intérét. En
particulier, le choix de modéles appropriés et ’estimation des parameétres associés aux modéles
utilisés sont des questions essentielles pour aller vers une automatisation des algorithmes et ti-
rer tout le profit de la richesse des modeles stochastiques. Ces problémes, abondamment traités,
restent cependant ouverts. En effet, un effort d’ordre méthodologique (recherche d’estimateurs
précis et robustes) et d’ordre algorithmique (réduction des temps de calcul) reste a faire.

Segmentation et restauration d’image Des mécanismes de dégradation des observations
sont souvent inhérents aux problémes d’images. Dans les problémes de segmentation, de classi-
fication ou de restauration d’image, il s’agit de construire ou de retrouver une image inconnue
z lorsque seule une version dégradée y est observée. Cela reléve naturellement des modéles &
structure cachée. Les images sont constituées d’un ensemble S de pixels qui peuvent prendre
une valeur parmi un petit nombre K de couleurs non ordonnées (les classes). Dans la suite
nous noterons z; (resp. ;) la valeur de 'image z (resp. y) au pixel 7 et plus généralement z4
(resp. y4) la restriction de z (resp. y) & un sous-ensemble A de pixels.

Une approche possible, bien fondée statistiquement, est ’analyse d’image dite bayésienne.
Elle fournit des solutions élégantes et a connu des développements considérables depuis des
premiers travaux tels que ceux de D. et S. Geman/GG84 ou Besag[BeS%]. L’intérét de cette
approche est la possibilité d’introduire explicitement des connaissances a priori, notamment
sur la structure spatiale des images analysées, dans la modélisation des mécanismes de dégra-
dation des données. Elle a aussi I’avantage de fournir un cadre général dans lequel une grande
variété d’applications peuvent étre envisagées, par exemple en imagerie médicale et satellitaire,
sismologie, astronomie, etc.

Dans cette approche, le processus physique d’acquisition des données est pris en compte a
travers une vraisemblance f(y | z,0) qui précise la probabilité d’observer des données y lorsque
I'image non dégradée est z. Le parameétre 6 est ici souvent interprété comme un parameétre de
bruit. L’information sur la « vraie » image z est prise en compte & travers une loi de probabilité,
f(z ] B), fixée en fonction du probléme traité et qui peut dépendre d’'un paramétre 3, réglant,
par exemple, le niveau des dépendances spatiales. Dans ce modéle, une source d’information
importante est la loi conditionnelle de z sachant les observations y, donnée par la formule de
Bayes suivante

fz1y,0,8) o flylz0)f(z]ph). (1)

Elle gére la probabilité que la vraie image soit z sachant que 'image dégradée observée est y.
Un candidat naturel pour z est la valeur qui maximise f(z | y,0, ), encore appelée MAP pour

[GG84] S. GEMAN, D. GEMAN, « Stochastic relaxation, Gibbs distributions and the Bayesian restoration of
images », I.LE.E.E. Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence 6, 1984, p. 721-741.

[Bes86] J. BESAG, « On the statistical analysis of dirty pictures », Journal of the Royal Statistical Society,
series B 48, 1986, p. 259-302.
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mazimum a posteriori. Une autre possibilité est Pestimateur MPM (marginal posterior mode)
obtenu en maximisant individuellement les probabilités marginales a posteriori, f(z; | y, 6, ).
Cela revient & maximiser le nombre moyen de pixels bien classés. D’autres possibilités existent,
que nous ne mentionnons pas ici.

Lorsque les parameétres 6 et  sont connus, la loi conditionnelle (1) peut étre simulée a l’aide
d’un échantillonneur de GibbslG6%4 en considérant chaque pixel successivement. Lorsque I'on
se trouve au pixel ¢, la valeur en ce site est remplacée par une valeur tirée au hasard suivant la
loi conditionnelle f(z; | Zs5\{i}» Y, 0, B). En couplant cette technique avec un principe de recuit
simulé, D. et S. Gemanl©G84 ont proposé une méthode pour rechercher le MAP dans les cas ot
une énumeération directe est impossible. L’échantillonneur de Gibbs peut également étre utilisé
pour appliquer la regle du MPM en calculant des probabilités empiriques d’appartenance de
chaque pixel a une classe. De telles approches rencontrent les problémes usuels de convergence
des algorithmes de type MCMC et sont généralement lentes. Les solutions fournies peuvent
étre sensibles aux propriétés globales non réalistes des modeéles adoptés. Une alternative plus
rapide, et qui repose sur des propriétés locales des modeles sous-jacents, est l'algorithme dé-
terministe 1cMIB®80] La, convergence n’est toutefois garantie que vers un maximum local de
(1) et l'algorithme peut étre trés sensible aux conditions initiales. A partir d’une image initiale
20 4 Ditération ¢+ 1, un pixel i est choisi et sa valeur est mise jour en lui donnant la valeur

qui maximise f(z; | ZS\{i};y;HJ/B) .

Modélisation markovienne L’approche bayésienne nécessite la spécification de la distri-
bution f(z | B). Il s’agit essentiellement de modéliser des phénoménes ou des contraintes
physiques sous-jacentes. En particulier, il est raisonnable de supposer que des pixels voisins
ont plus de similarités que des pixels éloignés. De telles caractéristiques locales peuvent étre
prises en compte a travers les probabilités conditionnelles qu’un pixel ¢ prenne la valeur z;
connaissant la valeur de tous les autres pixels zg\ ;3. Les champs de Markov sont des modeles
dans lesquels la dépendance est réduite aux pixels dans un proche voisinage de ¢. Ils permettent
donc de prendre en compte les dépendances spatiales entre les pixels d’une image mais ceci au
prix de calculs importants. En particulier, lorsque le paramétre S du modéle est inconnu, son
estimation est un probléme ouvert.

Algorithmes non supervisés Les méthodes indiquées ci-dessus supposent les paramétres 0
et § connus. En pratique, ces parameétres doivent étre estimés a partir des informations dispo-
nibles, ce qui peut présenter certaines difficultés dans le cas des modéles markoviens. Lorsque
I’on dispose de données pour lesquelles on connait a la fois les observations y et la vraie image
z, on peut envisager d’estimer les paramétres 3 et 6 lors d’une phase d’apprentissage. Trés 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 ol une automatisation du
systéme est souhaitée. Ainsi, la recherche d’algorithmes non supervisés est-elle d'un grand in-

[GG84] S. GEMAN, D. GEMAN, « Stochastic relaxation, Gibbs distributions and the Bayesian restoration of
images », I.LE.E.E. Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence 6, 1984, p. 721-741.

[Bes86] J. BESAG, « On the statistical analysis of dirty pictures », Journal of the Royal Statistical Society,
series B 48, 1986, p. 259-302.
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térét pratique. Dans le cas le plus général, seules les données y sont observées et z, 0, 5 sont
inconnus. Pour appliquer les méthodes précédentes, les parameétres doivent donc étre estimeés
en méme temps que 'image z.

Notons que plusieurs problémes peuvent étre envisagés. Il peut s’agir d’estimer seulement
0 et B. C’est le cas lorsque 'on souhaite faire de la sélection de modéles sur des observations
bruitées, ou plus généralement estimer des parameétres dans des problémes & données man-
quantes. Il peut également s’agir d’estimer seulement z, par exemple dans des situations de
classification ou segmentation d’image. Beaucoup des algorithmes fournissent a la fois des es-
timations de z et des paramétres 6 et 5 de sorte que la distinction précédente peut sembler
inutile. Nous décrivons toutefois dans [6] un algorithme fournissant une segmentation z sans
donner une estimation précise de (3, ce qui permet d’éviter des calculs cotiteux.

3.1.3 Dépendance markovienne multi-échelle sur les coefficients d’ondelette

Les décompositions en ondelettes (orthogonales) fournissent pour une large classe de si-
gnaux une représentation parcimonieuse, dans laquelle peu de coefficients ont une amplitude
significativement non nulle. Bien que ces décompositions ne générent pas stricto sensu une
base de Kharunen-Loeve pour les processus étudiés, il est raisonnable dans une majorité de
cas de négliger les corrélations résiduelles entre coefficients. Ici, nous nous intéressons a des
situations o1, précisément, il est important de ne pas sous-estimer ces corrélations. C’est le cas
notamment des processus structurés en échelle, terminologie intentionnellement vague pouvant
désigner les processus & mémoire longue, aussi bien que des signaux présentant des couplages
entre plusieurs modes spectraux (par exemple des modes harmoniques). Nous proposons alors
de modéliser ces interactions par des dépendances markoviennes sur des états cachés des coef-
ficients d’ondelette structurés selon un arbre diadique multirésolution.

Le modeéle statistique ainsi défini sur les coefficients d’ondelette est un modeéle & structure
cachée pour lequel existent des algorithmes de calcul et de maximisation de la vraisemblance
comparables & ’algorithme avant-arriére pour les chaines de Markov cachées.

Ainsi, si 'on privilégie ’axe temporel, on s’attache a modéliser la dépendance statistique
de l'état d’un systéme conditionnellement & son passé relatif a une échelle de temps (carac-
téristique) donnée. Si, en revanche, on privilégie I’axe des échelles, on vise & caractériser les
interactions entre les différents modes spectraux (ou échelles de temps). On peut ainsi envisa-
ger de repérer grace a ces modeéles, des comportements en loi d’échelle (auto-similarité globale
ou locale, longue dépendance), ou, ce qui nous intéresse davantage, des transitions dans cette
dynamique d’échelle (processus multi-échelle, scalings non stationnaires. . .).

3.2 Modéles linéaires généralisés et hétéroscédasticité
Participant : Christian Lavergne.

Mots clés : modéle linéaire généralisé, hétéroscédasticité, structure exponentielle,
modeéle & effets aléatoires, modéle ARCH.

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 explicatives ou
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régresseurs. Dans ce cadre, choisir un estimateur revient a minimiser une distance
entre un modéle et des observations. A la base, il y a la régression linéaire et la
méthode des moindres carrés. Cette notion, connue de tout statisticien, s’appuie
sur trois hypothéses fondamentales. La premiére est le lien linéaire qui existe entre
la variable réponse et les variables explicatives. La deuziéme réside dans la loi de
probabilité des erreurs supposée gaussienne. La troisiéme est [’homoscédasticité du
modele : la variance des observations est indépendante des variables explicatives.
Afin de relacher deuz des hypothéses fortes de la régression linéaire, la loi des
erreurs et [’homoscédasticité, diverses théories se sont développées en paralléle.

Nous donnons ici la définition de plusieurs types de modéles généralisant le modele linéaire
et qui font l'objet de recherches dans le projet 1s2.

Les modéles linéaires mixtes Un modéle linéaire mixte (L2M) est défini par la donnée
d’un vecteur aléatoire Y de dimension n :

Y = X8+ UE +e,

U étant une matrice connue de dimension n X ¢ fixée et £ un vecteur aléatoire de R? non observé.
Les distributions des variables aléatoires ¢ et € sont supposées gaussiennes. La matrice X n X p
de rang p est connue, et le vecteur p-dimensionnel £ ainsi que les variances de £ et e sont les
parameétres inconnus du modele.

Les modéles linéaires généralisés Un modéle linéaire généralisé (GLM) est défini par la
donnée :
i) d’un vecteur aléatoire Y de dimension n ayant des composantes indépendantes et dont

la fonction de vraisemblance pour une réalisation y = (y1,...,y,) s’écrit :
n
yiti — b(0;
1,(0,6) = [Lewo {22 iy, )
i a()

ou a, b et ¢ sont des fonctions réelles données et @ le paramétre d’intérét.
ii) d’un prédicteur linéaire n (1;)i=1,... prelil’esprancemathmatiqueE(Y) = p par une fonc-
tion g : p = g(u) , la fonction g étant la fonction de lien du modéle.
Le prédicteur linéaire 7 est défini dans le cas d’'un GLM par la donnée d’une matrice X de
dimension n X p, de rang p, appelée matrice du plan d’expérience, et d’un vecteur p-dimension-
nel g, parameétre inconnu du modéle, tel que n = Xp.

Les modéles ARCH (auto-régressifs conditionnellement hétéroscédastiques) Un pro-
cessus stochastique réel ,,t € Z est dit ARCH(p) s'il est défini par une équation du type :

P
et = uthy avec h% =aqap+ Z aisf_i
i=1
ol q; est un parameétre inconnu positif pour i = 0,...,p et (ug)icz est une suite de variables

aléatoires a valeurs réelles, indépendantes, équidistribuées, de moyenne nulle et de variance un.
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On appelle modéle & erreur ARCH un modéle de la forme :
yr = () + € ol €4 est un processus ARCH,

et € R¥ est un parametre inconnu.

Les modéles linéaires généralisés mixtes Un mixte GL2M est défini par la donnée d’un
vecteur de réponse y et d’une composante aléatoire £ de R? non observée, telle que la vrai-
semblance conditionnelle de y sachant ¢ soit celle d'un GLM avec comme prédicteur linéaire :

ne = Xp + U,

U étant une matrice de dimension n x ¢ fixée. La distribution de la variable £ est supposée
gaussienne.

Les modéles GLM-ARCH Un modéle GLM-ARCH d’ordre ¢ est défini par la donnée d’un
vecteur de réponse y = (y1,...,Y, .-, yr) et d’'une suite de prédicteurs aléatoires :

ne = (XBo)e + Prg(Yie1) + Pag(Yio) + ... + Be9(Yi—q) pour t > g,

les valeurs initiales 71,..., 7, étant fixées, de sorte que la vraisemblance conditionnelle de y
sachant le passé soit celle d'un GLM avec comme prédicteur linéaire 7.

3.3 Estimation de lois d’échelle par ondelettes

Participant : Paulo Gongalveés.

Mots clés : estimation, lois d’échelle, ondelettes, spectres de singularités.

Résumé : L'efficacité des décompositions en ondelettes pour caractériser les com-
portements en loi d’échelle des signaux ou des processus est maintenant largement
établie. Dans le cas de processus aléatoires, nous nous intéressons auz performances
statistiques des estimateurs empiriques des exposants d’échelle (ou de singularité)
construits a partir des coefficients d’ondelette.

Ce travail a été effectué en collaboration avec Rudolf Riedi (Rice University, Houston (TX),
USA). Soit z(t) la trajectoire d’'un processus aléatoire. La régularité holderienne locale de z(t)
est définie par

a(t) := limsup logy sup |z(s) — z(t)].
e—0  logy(2¢) |s—t|<e
Le spectre de singularités de Hausdorff permet de mesurer géométriquement la distribution

des régularités «(t), selon
d(a) = dimy{t: a(t) = a)},

ou dimy{FE} désigne la dimension de Hausdorff de I’ensemble E. En pratique cette définition
se heurte & plusieurs obstructions. D’une part il n’est pas réaliste d’espérer accéder en chaque
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point ¢ de la trajectoire de z & la régularité holderienne «(t). D’autre part, on ne sait pas
calculer l'infinité de dimensions de Hausdorff correspondant & chacune des valeurs de «.

Le formalisme multifractal permet alors dans certains cas de substituer au spectre de
Hausdorff un spectre qui lui est égal, mais qui est plus simple & estimer. Ce spectre, dit de
Legendre, initialement défini sur les moments d’ordres supérieurs des accroissements du pro-
cessus 6!z (t + ) — x(t)|, admet une formulation équivalente sur les coefficients en ondelette
{Cn:k}(n,k)EZXZ issus de la décomposition de z

Cok i= / z(t) 27 2p* (2" — k) dt.

Comme pour 'analyse classique construite sur les accroissements du processus, l’estimateur
empirique des moments d’ordre g des coefficients d’ondelette permet d’estimer la fonction de
structure de x

2" —1
S"(q) =27 3 |Crunl”.
k=0

Les différentes lois d’échelle qui composent le processus z se traduisent alors par une évolution
linéaire de la fonction de structure selon I’échelle n dans un schéma bi-logarithmique. La pente
de ces évolutions est donnée par la fonction de partition :

. 1 n
7(g) := liminf —— log, 5"(q),
et le spectre de Legendre correspond simplement a la transformée de Legendre de celle-ci :

fla) == 7%(a) = inf(qa—7(q)).
qeR
En toute généralité on a la relation d(a) < f(«), entre spectre de Hausdorff et spectre de
Legendre. Néanmoins, pour certains processus il y a égalité, et on dit alors qu’ils vérifient le
formalisme multifractal.

Pour différentes classes de processus (mono- ou multi-échelles), nous nous intéressons a la
caractérisation des performances statistiques de cet estimateur, et proposons des améliorations
méthodologiques pour rendre I'estimation de f(«) fiable et robuste pour une classe de processus
la plus large possible.

4 Domaines d’applications

4.1 Fiabilité industrielle

Participants : Henri Bertholon, Gilles Celeux, Franck Corset, Jean Diebolt, Cyril
Goutte, Christian Lavergne, Myriam Garrido.

Un domaine d’applications important d’1s2 a trait & la streté de fonctionnement et a ’ana-
lyse de fiabilité de systémes mécaniques. Il se concrétise dans le cadre de conventions d’étude et
recherche (CERD) avec le groupe « retour d’expérience » et le département « Surveillance, Diag-
nostic, Maintenance » de 'EDF-DER. Les problémes auxquels nous sommes confrontés relévent
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de 'analyse de durées de vie de systémes non réparables pouvant étre sujets & vieillissement,
I’étude de la cinétique de dégradation de systémes passifs (tuyaux par exemple) et la modéli-
sation statististique de modes de défaillance prenant en compte ’avis d’experts. Les données
dont nous disposons pour ces études viennent du retour d’expérience associé aux opérations de
maintenance préventive. Elles sont alors de nature quantitative. Sinon il s’agit d’avis d’experts
le plus souvent qualitatifs.

Les modéles de durée de vie ou d’occurrence d’incidents que nous proposons doivent prendre
en compte la rareté des défaillances observées entrainant la présence largement majoritaire de
données censurées.

Glossaire :

Durée de vie censurée Une durée de vie est censurée & droite si, sa valeur exacte étant
inconnue, on sait seulement qu’elle est plus grande qu’une valeur appelée censure.

Dans bien des cas le nombre total de données est faible. Par ailleurs les systémes méca-
niques sont souvent sujets & vieillissement. Cela nous conduit & nous intéresser a des modeles
paramétriques gouvernés par des lois de Weibull.

Glossaire :
Loi de Weibull Une durée de vie suit une loi de Weibull si sa densité s’écrit, pour z > 0,

= 2(2) e ()

n est un parameétre d’échelle et S un parameétre de forme qui traduit le vieillissement (8 < 1
défaut de jeunesse, 5 = 1 pas de vieillissement et S > 1 vieillissement).

Plus généralement, on est amené a modéliser des événements rares (fissures exceptionnelles,
sollicitations extrémes, . ..). Ainsi, 'estimation de quantiles extrémes est-il un sujet de recherche
important de notre équipe. De plus, cela nous a incité & considérer la modélisation bayésienne,
prenant en compte des informations a priori ne relevant pas du retour d’expérience, comme
alternative & l'estimation par maximum de vraisemblance.

4.2 Statistique biomédicale

Participants : Christine Cans, Gilles Celeux, Cécile Delhumeau, Olivier Martin,
Christian Lavergne, Claudine Robert.

Travail en collaboration avec Jérome Fauconnier du CHU de Grenoble.

Notre deuxiéme domaine d’intervention, moins développé, concerne les applications bio-
meédicales. Les problémes que nous considérons concernent surtout ’analyse de données hos-
pitaliéres ou la détermination de facteurs de risque de maladies. Ils se concrétisent dans le
cadre d’actions avec les collaborateurs extérieurs du projet, médecins au CHU de Grenoble, et
membres du laboratoire TIMC de I'Imag. Nous sommes amenés & mettre en ceuvre des mo-
déles assez variés de type modéle linéaire et des techniques d’analyse multidimensionnelle des
données (arbres d’induction, analyses factorielles).

Cette année, nous avons ouvert un nouveau sujet de recherche, 'analyse de données issues
de puces & ADN (ou biopuces). Ce domaine connait un développement important en raison
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des problémes statistiques qui y sont liés et des résultats attendus en génomique fonctionnelle.
A partir de mesures donnant le niveau d’expression de plusieurs milliers de génes, il s’agit
de déterminer leurs implications dans des processus biologiques. Notre travail actuel s’est
axé sur les problémes de normalisation et de recherche de génes différentiellement exprimeés.
Dans la suite, nous souhaitons en tirer des éléments pour aborder la classification des profils
d’expression.

5 Logiciels
5.1 Boite a outils MATLAB de modélisation non linéaire

Participant : Anatoli Iouditski.
Mots clés : identification, modélisation « boite-noire », Matlab toolbox.

En coopération avec Lennart Ljung et Peter Lidskog de I'université de Linkoping, Qinghua
Zhang et Bernard Delyon de I'Irisa, Rennes, nous préparons, depuis I’automne 1996, une boite
a outils Matlab. Cette boite & outils est concue comme une extension de la boite a outils
System Identification (s1-Toolbox) de Lennart Ljung, qui servira a la modélisation de systémes
dynamiques non linéaires. Les techniques utilisées sont les algorithmes adaptatifs d’estimation
non paramétrique, les réseaux de neurones et les réseaux d’ondelettes. Les modeéles proposés
sont pour I'essentiel de type auto-régressif non linéaire avec quelques extensions spécifiques pour
lesquelles on dispose de bons algorithmes. La boite & outils sera distribuée par Mathworks.

En ce qui concerne les services offerts, ce sont des outils d’identification par des modéles
de type régression/auto-régression non linéaires, des modeles de type Wiener et Hammerstein.
L’originalité consiste en 'utilisation intensive d’algorithmes non itératifs d’estimation non pa-
ramétrique basés sur le triage adaptatif des estimées, algorithmes d’arbre; ces algorithmes sont
développés depuis quelques années dans le projet SIGMAZ2, et utilisent des polynomes locaux
pour identifier des systémes dont l'entrée est de dimension élevée. Ces méthodes ne font pas
appel a la rétropropagation ni & des méthodes de gradient.

Etant complétement adaptatifs, ces algorithmes permettent de s’affranchir des réglages dif-
ficiles d’algorithmes. On gagne ainsi en qualité d’estimation de maniére spectaculaire, et ’on
évite les écueils liés & ’accrochage d’une méthode d’optimisation récursive sur un minimum
local? ™93], Outre les services d’identification proprement dite, on offre des moyens d’estima-
tion/validation d’une modélisation restreinte :

— tests de linéairité de modéles;

— modélisation par des fonctions “ridge” ;

— réduction de dimension de modéle et des tests correspondants.

[J195] A. JupITSKY et al., « Nonlinear Black-Box Modelling in System Identification », Automatica 31,
12, 1995, p. 1725-1750.
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5.2 Le logiciel MIXMOD
Participants : Gilles Celeux, Florent Langrognet?, Yann Vernaz.

En collaboration avec Christophe Biernacki et Florent Langrognet de I’'Université de Franche-
Comté et Gérard Govaert de I’Université de Technologie de Compiégne, le projet 152 a déve-
loppé MixMoOD (Mixture Modelling), logiciel dédié a I'estimation de mélanges gaussiens. Les
mélanges multivariés gaussiens constituent un modeéle de référence en analyse discriminante
et en classification, mais ausi en estimation semi-paramétrique de densités. MIXMOD propose
un grand nombre de modéles autorisant des variations sur la forme, ’orientation, le volume
et la taille des composants (ou classes) du mélange. L’estimation peut se faire par différents
algorithmes (EM, EM stochastique et EM classification) qui peuvent étre enchainés pour de
meilleures performances. Le choix des modéles peut se faire par différents critéres (BIC, vali-
dation croisée, vraisemblance complétée intégrée, entropie) suivant I'objectif visé. Ce logiciel
s’adresse aussi bien a un public expert qu’occasionnel par la possibilité de définir soi-méme ses
stratégies ou de s’en remettre a des choix par défaut.

MIXMOD a été écrit en C++ et des interface Scilab et Matlab ont été réalisés. Il est diffusé
en open source et téléchargeable a 1’adresse web suivante : http://www.inrialpes.fr/is2/
pub/software/MIXMOD. Il sera prochainement diffusé sur le cdrom des logiciels libres distribués
par U'Inria.

Deux évolutions essentielles sont prévues : ’extension a d’autres types de loi, comme les
lois multinomiales intervenant dans le modéle des classes latentes pour la prise en compte de
variables qualitatives, et I’extension vers des modéles de chaines de Markov cachées. MIXMOD a
été concu pour étre un systéme le plus ouvert possible avec la possibilité de définir de nouveaux
modeles, de nouveaux critéres et de nouveaux algorithmes comme également de nouveaux types
de données.

5.3 Le projet SEL
Participant : Claudine Robert.

Travail en collaboration avec Marcos Perreau-Guimaraes et Bernard Ycart de 1’équipe
Prisme, université René Descartes.

Le portail web (http://www.inrialpes.fr/is2/) de statistique en ligne & l'usage des
enseignants en mathématiques du secondaire a été diffusé a 30 000 exemplaires (tous les pro-
fesseurs de mathématiques des lycées) et a déja été demandé par divers pays. Un document
d’accompagnement de 90 pages pour les nouveaux programmes des classes de premiére ainsi
que diverses animations sur des parties des programmes ont été ajoutés.

Le portail SEL propose une initiation interactive a la statistique, articulée en trois couches.

— Une couche ARTICLES propose des textes, contenant des exemples d’utilisation de la

statistique.

— La couche LEXIQUE contient un index des termes statistiques, référencés dans les articles

et expliqués dans des pages séparées.

2université de Franche-Comté
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— Termes nodauz. Ce sont des parties de termes simples ou développés plus précis.
Par exemple « moyenne » renvoie & « moyenne empirique », « moyenne élaguée »,
« moyenne mobile ».

— Termes simples. Ils renvoient & une page contenant une bréve définition, des liens vers
les autres couches et un bouton cliquable « voir aussi » qui renvoie sur des termes
proches.

— Termes développés. 1ls renvoient a une page contenant le méme type d’information que
celle des termes simples, plus une applet illustrant le terme par une expérimentation
interactive.

— La couche COURS est un cours de statistique au sens classique.

5.4 Le logiciel EXTREMES
Participants : Myriam Garrido, Jean Diebolt.

Dans le cadre de notre collaboration avec le groupe « Retour d’expérience » de EDF-DER,
nous avons poursuivi la programmation d’un logiciel interactif en Matlab, interne a EDF, et
intitulé EXTREMES. Nous avons modifié les programmes initiaux en fonction des remarques et
demandes de EDF-DER. Ce logiciel permet maintenant de réaliser toute la procédure du test
ET et l’alternative basée sur une approche bayésienne (cf. section 7.2). Les quatre procédures
proposées sont :

— Un test d’adéquation classique,

— Un test d’adéquation de la loi exponentielle aux excés,

— Le test ET sous ses différentes versions (& n’appliquer que lorsque les excés suivent une
loi exponentielle),

Une procédure de régularisation bayésienne (& appliquer principalement lorsque les ré-
sultats du test classique et du test ET sont en contradiction).

D’autre part, nous sommes en train d’implémenter une prodédure d’estimation des parameétres
d’une loi GPD par une méthode bayésienne. Les programmes correspondants vont étre livrés a
EDF-DER et seront inclus dans EXTREMES.

6 Reésultats nouveaux

6.1 Modeles a structure cachée
6.1.1 Stratégies d’obtention du maximum de vraisemblance pour les mélanges
Participant : Gilles Celeux.

Travail en collaboration avec Christophe Biernacki de I'université de Franche-Comté et
Gérard Govaert de 'université de technologie de Compiegne.

La fonction de vraisemblance pour un mélange multidimensionnel comporte de nombreux
maxima locaux. L’obtention du maximum global est d’autant plus importante que ce maximum
entre dans la composition de nombreux critéres de choix de modéles; mais c’est souvent un
probléme difficile. Forts des nombreux algorithmes présents dans MixMOD (EM, EM stochas-
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tique (SEM), EM classification (CEM)) et de la facilité de les combiner, nous avons exploré la
capacité de stratégies simples pour accéder a cet optimum global [45]. Nous avons comparé des
stratégies simples pour obtenir ’estimateur du maximum de vraisemblance d’un mélange par
lalgorithme EM. Ces stratégies visent & bien initialiser l’algorithme EM. Elles sont fondées
sur une initilisation au hasard, 'usage de versions classifiantes CEM ou stochastiques SEM
de l'algorithme EM, ou encore sur l'utilisation préalable de courtes exécutions de 1’algorithme
EM lui-méme. Nous les avons comparées dans le contexte des mélanges gaussiens multiva-
riés par des expérimentations numériques sur des données simulées et réelles. Les principales
conclusions sont les suivantes. L’initialisation au hasard qui est certainement la stratégie la plus
répandue est souvent battue par les autres qui peuvent lui étre préférées. De plus, il s’avére que
la répétition d’exécutions des procédures est généralement bénéfique car une unique exécution
peut souvent aboutir & une solution sous-optimale. Sinon, aucune des stratégies envisagées
ici ne peut étre considérée meilleure que les autres et il est difficile de cerner des situations
ou une stratégie particuliére est censée se comporter mieux que les autres. Cependant, nous
recommandons la stratégie qui consiste a initialiser ’algorithme EM par de courtes exécutions
préalables de lui-méme. Cette stratégie, qui est nouvelle, a plusieurs avantages. Elle est simple,
marche souvent bien dans des situations trés variées et semble peu sensible & des données
bruitées.

6.1.2 Convergence de ’algorithme Monte-Carlo EM (MCEM)
Participant : Nathalie Peyrard.

L’algorithme MCEM est une version stochastique de ’algorithme EM dans laquelle la distri-
bution conditionnelle des données cachées est approchée par une méthode de type Monte-Carlo.
Dans le contexte de la segmentation markovienne d’image, le comportement de cet algorithme
a été illustré de maniére expérimentale, mais peu de résultats théoriques sont disponibles.
Lorsque le parameétre spatial est connu, Comer et Delp ont établi des premiers résultats théo-
riques qui laissent espérer au mieux la convergence en probabilité de 'estimateur MCEM. Nous
avons amélioré ces résultats en montrant que sous des conditions raisonnables de régularité,
la suite des log-vraisemblances engendrée par 'algorithme augmente presque strement. Ceci
permet de relier 'algorithme MCEM aux algorithmes EM généralisés et de définir des conditions
suffisantes pour assurer que presque strement la suite des estimateurs MCEM converge vers le
maximiseur de la vraisemblance du modéle [52].

6.1.3 Approximation du champ moyen et segmentation d’images
Participants : Gilles Celeux, Florence Forbes, Nathalie Peyrard.

Dans le cadre de la segmentation markovienne non supervisée, ’algorithme EM est une
méthode classique pour l'estimation des parameétres puisqu’il s’agit d’un probléme & données
manquantes. Cependant, la complexité du modéle de champ de Markov rend impossible la
mise en ceuvre directe de cet algorithme. Une solution, assez cotiteuse, consiste & utiliser des
simulations de Monte-Carlo. Nous proposons des méthodes simples et moins lourdes, basées
sur I’approximation en champ moyen d’un champ de Markov, issue de la mécanique statistique
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[Chas7] T intéret de cette méthode est de se ramener & un systéme de variables indépendantes,
plus facile & manipuler.

Elle a déja été utilisée par 22292 pour la mise en ceuvre de algorithme EM et a montré des
résutats prometteurs. Nous avons étudié, puis généralisé le principe du champ moyen dans ce
contexte. Il en résulte une classe d’algorithmes, les algorithmes EM de type champ moyen, dont
fait partie I'algorithme de Zhang, et qui présentent I"avantage de prendre en compte la struc-
ture markovienne tout en ayant une simplicité de mise en ceuvre identique au cas indépendant.
Parmi ces procédures, nous distinguons [’algorithme en champ simulé, proche de 1’algorithme
Monte-Carlo EM (MCEM), en raison de ses performances en termes d’estimation et de seg-
mentation dans le cas d'images simulées et réelles. Nous mettons notamment en évidence les
limites de l'utilisation de 'approximation en champ moyen pour la segmentation non super-
visée, qui a tendance a fournir des segmentations trop lissées, phénomeéne que l'on évite avec
I’algorithme en champ simulé. D’autre part cet algorithme hérite des bonnes caractéristiques
de EM en ce sens qu’en travaillant avec des probabilités et non pas avec une restauration de
type MAP il n’induit pas de biais sur l'estimation des parameétres.

Ces travaux ont été appliqués dans un premier temps pour un modeéle de Potts simple. Dans
le cadre du stage de maitrise de Franz Chouly (Ensimag), nous avons considéré un modeéle
plus complexe, le modéle de Potts avec champ externe. Les résultats obtenus confirment les
conclusions précédentes.

6.1.4 Analyse statistique d’Images a4 Résonance Magnétique (IRM) pour la
détection et ’identification de tumeurs

Participants : Florence Forbes, Nathalie Peyrard.

Travail en collaboration avec Chris Fraley et Adrian Raftery (Statistics Department, Uni-
versity of Washington, Seattle), David Goldhaber (Toshiba MRI inc., San Francisco) et Dianne
Georgian-Smith (Harvard Medical School, Department of Radiology, Massachusetts General
Hospital, Boston).

L’imagerie a résonance magnétique (IRM) apparait comme un outil puissant d’aide au
diagnostic des lésions du sein. C’est une technique sensible car les carcinomes réagissent forte-
ment aprés injection d’un agent de contraste (Gadolinium) mais peu spécifique car des lésions
bénignes peuvent également réagir fortement. Dans le but d’en améliorer la spécificité, nous
proposons d’analyser les courbes d’évolution de ’absorption de ’agent de contraste. Une telle
analyse nécessite la sélection préliminaire d’une région d’intérét, souvent faite de maniére sub-
jective. Nous proposons ici une sélection automatique basée sur des techniques d’analyse de
données multidimensionnelles et des méthodes statistiques de segmentation d’images. En plus
du classique taux d’accroissement de l'intensité, nous utilisons d’autres paramétres pour grou-
per les régions du sein ayant des caractéristiques semblables puis nous sélectionnons la région
qui correspond a un accroissement fort et rapide. Nous proposons ensuite des outils pour ana-
lyser les courbes dans la région sélectionnée en vue de déterminer si les lésions sont bénignes

[Cha87] D. CHANDLER, Introduction to Modern Statistical Mechanics, Oxford University Press, 1987.

[Zha92] J. Zuang, « The Mean Field Theory in EM Procedures for Markov Random Fields », IEEE
Transaction on signal processing 40, 10, 1992, p. 2570-2583.
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ou malignes. Nous appliquons cette procédure sur quelques cas dont le diagnostic est connu et
obtenons des résultats prometteurs en accord avec la nature des lésions diagnostiquées [49].

Les techniques précédentes font surtout appel & des techniques de classification non super-
visée mais nous avons aussi envisagé, dans le cadre du stage de DEA d’A. Regeasse [62], des
techniques d’analyse discriminante pour l'analyse du signal dans les régions d’intérét. Cette
étude est restée a un stade préliminaire car nous ne disposions pas de données suffisantes pour
réellement la valider. Précisons que de nouvelles données ont été acquises lors du séjour de F.
Forbes & 'université de Washington & Seattle (cet été). Leur mise sous forme exploitable pour
'application de nos techniques est en cours. A cette occasion, nous avons également bénéficié
de nouveaux contacts avec des experts, radiologues. Cette recherche fait 'objet d’un projet
financé par le NIH (National Institut of Health), sous la direction d’A. Raftery.

6.1.5 Algorithmes d’inférence pour les arbres de Markov cachés
Participants : Jean-Baptiste Durand, Paulo Gongalvés.

Travail en collaboration avec Yann Guédon (Cirad, Montpellier).

Dans le cadre de la modélisation des dépendances multi-échelle sur les coefficients d’onde-
lette par des arbres de Markov cachés (cf. paragraphe 3.1.3), de nouveaux algorithmes pour
le calcul de la vraisemblance et sa maximisation ont été réalisés. Ils visent & surmonter les
limitations numériques des algorithmes d’inférence classique haut-bas qui surviennent quand
le nombre de variables aléatoires augmente. Ces algorithmes, décrits dans [48| sont basés sur
I’emploi de probabilités conditionnelles au lieu de probabilités jointes.

D’autre part, le probléme de la restauration des états cachés par la méthode du maximum
a posteriori (MAP) pour ces modéles n’ayant pas de solution connue, nous avons développé
l'algorithme du MAP pour le modéle des arbres de Markov cachés [48].

6.1.6 Modélisation de suites finies par des chaines de Markov cachées
Participants : Gilles Celeux, Jean-Baptiste Durand.

Le modeéle de chaines de Markov cachées est fréquemment utilisé en reconnaissance sta-
tistique des formes, notamment en reconnaissance de parole ou de gestes. Comme pour les
mélanges de loi, I'un des problémes qui reste a résoudre concerne le choix du nombre d’états
cachés. Nous avons entrepris de 'attaquer en utilisant une évaluation de la déviance du modéle
par des techniques de validation croisée. Dans le principe, cela consiste a diviser plusieurs fois
I’échantillon en deux parties de taille éventuellement inégale, puis & estimer les parameétres
sur une partie et a calculer la vraisemblance du modéle sur 'autre. En répétant ’opération,
on obtient ainsi une vraisemblance moyenne qui sert de critére de sélection. Du fait de la
dépendance markovienne, le découpage en deux parties n’est pas ici une opération anodine.
Dans le cas ot les deux parties sont tirées au hasard, cela nous a amené & adapter 1’algorithme
de BAUM-WELCH de calcul de I'estimateur du maximum de vraisemblance dans une chaine
de Markov cachée & observations manquantes. Dans le cas ot la chaine est divisée suivant la
parité des indices, nous avons montré que les processus obtenus sont encore des chaines de
Markov cachées, ce qui permet d’utiliser 'algorithme de BAUM-WELCH pour l'estimation des
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paramétres [36]. Les expérimentations menées sont encourageantes et semblent indiquer une
certaine supériorité de la procédure se fondant sur un partionnement alternatif et équilibré
de I’échantillon. Nous explorons actuellement le positionnement de la validation croisée par
rapport au critére BIC ainsi que son interprétation théorique.

6.1.7 Modéles de chaines de Markov cachées pour le suivi de contours
Participant : Gilles Celeux.

Travail en collaboration avec Jorge Marques et Jacinto Nascimento (ISR-IST, Lisbonne).

Nous avons développé un modéle de chaine de Markov cachée et un algorithme pour son
estimation par le maximum de vraisemblance pour un probléme de suivi de lévres (lip tracking).
L’intérét et la difficulté viennent de ce que le signal observé est lui-méme régi par un modéle
autorégressif. Les parameétres de ce processus autorégressif varient en fonction des états cachés
qui eux sont la réalisation d’une chaine de Markov homogéne. L’algorithme a été écrit et
programmé. Des expérimentations sur des données réelles et simulées sont en cours. Cette
recherche s’effectue dans le cadre de la collaboration INRIA /ICCTI (Portugal).

6.1.8 FEtude d’événements en finance
Participants : Christian Lavergne, Ollivier Taramasco.

Nous avons mené une recherche portant sur les «études d’événements» en finance. A partir
d’un échantillon de sociétés ayant toutes subi le méme événement (par exemple, elles ont toutes
été la cible d’une O.P.A. hostile, elles ont toutes émis le méme type d’obligation convertible
pour financer un projet ...), et décrites par l'historique de ces rentabilités boursiéres, nous
proposons une méthode qui permet d’une part de déterminer pendant combien de séances
consécutives I’événement a un impact sur les cours (le début de cette fenétre est inconnu et
elle peut étre de longueur nulle) et d’autre part d’indiquer comment cet événement a changé
la nature des distributions des rentabilités. Bien entendu, cette recherche repose sur un grand
nombre d’hypothéses concernant la nature de la distribution des rentabilités avant et apres
I’événement ainsi que sur la fagon dont I’événement agit sur les cours. Le modele proposé est
un modéle a chaine de Markov cachée ; la méthode d’estimation est basée sur ’algorithme EM.
Le choix entre les différents modeéles proposés est envisagé a 'aide du critére BIC.

Le modeéle a structure cachée pour I'étude d’événements ayant donné des résultats promet-
teurs, nous nous proposons d’étendre cette formalisation pour définir de nouvelles stratégies
d’investissement en Bourse, en considérant que certaines variations des cours sont des réactions
a des événements cachés.

6.1.9 Modélisation statistique de la chrominance pour I’indexation d’images

Participant : Anne Guérin-Dugué.

Travail en collaboration avec Catherine Berrut (Université Joseph Fourier), Christophe
Biernacki (Université de Franche Comté) et Jeanny Hérault ( Université Joseph Fourier).
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Dans les applications d’indexation d’images, domaine de recherche en plein développement,
la modélisation statistique des distributions de caractéristiques prend une part importante. Le
résultat de la modélisation est utilisé comme index pour rechercher les images dans les bases
de données, en estimant des différences entre modéles comme mesure de disimilarité. Dans
ce cadre, 'information de chrominance prend une part primordiale. Nous avons poursuivi le
travail débuté ’année derniere, en collaboration avec Christophe Biernacki et Jeanny Hérault
[41].

Cette année, effort s’est focalisé sur I'implantation logicielle d’une plate-forme de recherche
d’images par le contenu en utilisant les résultats de modélisation de la chrominance (associée
ou non a la forme spatiale des régions) par mélange de fonctions gaussiennes. La plate-forme
a été développée en JAVA-C++ | elle utilise la bibliotheque MIXMOD.

Les deux points actuellement a ’étude sont (i) la prise en compte de I'information spatiale avec
une précision variable dans la distribution chromatique, et (ii) la mise en place d’un modéle
statistique de reformulation de la requéte d’image.

6.2 Choix de modéles en discrimination et classification automatique
6.2.1 Sélection de modéle pour les champs de Markov caché
Participants : Gilles Celeux, Florence Forbes, Nathalie Peyrard.

Travail en collaboration avec Adrian Raftery (Statistics Department, University of Wa-
shington, Seattle).

Dans de nombreuses situations en analyse d’images le nombre de classes codant la segmen-
tation est inconnu. D’autres caractéristiques d’un modéle markovien doivent parfois aussi étre
choisies, comme par exemple la structure du systéme de voisinage. Les avis d’experts peuvent
permettre de s’affranchir de maniére ad hoc de cette difficulté mais cela reste subjectif. Nous
nous sommes intéressés au critére BIC pour la sélection de modéle pour les champs de Markov
cachés. Si pour des modeles de mélanges indépendants ce critére est accessible directement,
ce n’est plus le cas avec les modeéles de champs de Markov et champs de Markov cachés. Le
calcul de l’estimateur du maximum de vraisemblance (EMV) et de la vraisemblace des para-
metres nécessite des approximations. Nous proposons, au vu des résultats de nos travaux sur
les algorithmes EM de type champ moyen (c¢f. 6.1.3), d’utiliser I’algorithme en champ simulé
pour approcher 'EMYV. Puis, a partir d’une reformulation de BIC en termes de constantes de
normalisation de la distribution des champs de Markov, nous proposons une approximation de
ce critére basée sur I'approximation en champ moyen & 'ordre 1 de la constante de normalisa-
tion d’une distribution de Gibbs. Cela conduit a un critére simple et permet ainsi d’éviter la
lourdeur des méthodes de type chaines de Markov de Monte-Carlo (Mcmc) [CFPO Ce critere
montre de bonnes performances dans le cadre de la sélection du nombre de classes sur des
données simulées et réelles.

[CFP00] G. CELEUX, F. FORBES, N. PEYRARD, « Mean field approximation principle for parameter esti-
mation in hidden Markov models », in: First European Conference on Spatial and Computational
Statistics, Ambleside, Grande Bretagne, 17-21 septembre 2000.
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6.2.2 Combinaison de modéles en analyse discriminante

Participants : Isabel Brito, Gilles Celeux.

Travail en collaboration avec Ana Maria Sousa Ferreira (université de Lisbonne).

Ce théme constitue le sujet des theses d’Isabel Brito, pour les méthodes de discrimina-
tion sur variables quantitatives, et d’Ana Maria Sousa Ferreira, qui a considéré des modéles
de discrimination sur variables qualitatives [12]. Le but de la combinaison de méthodes de
discrimination est 'obtention de régles de décison & la fois plus stables et aussi performantes
que celles tirées d’'une seule méthode. Cette année, Isabel Brito a essentiellement exploré la
combinaison hiérarchique qui revient & traiter le probléme en une suite de problémes a deux
classes, ’art consistant & choisir de maniére pertinente les classes considérées & chaque niveau
de la construction hiérarchique. De plus, cette technique a été appliquée a un probléeme de
reconnaissance de tumeurs du cerveau. Dans le cadre qualitatif ou travaille Ana Maria Sousa
Ferreira, le couplage hiérarchique a aussi été employé et donne des résultats particuliérement
intéressants.

6.2.3 Analyse discriminante sur tableaux de dissimilarités

Participants : Gilles Celeux, Anne Guérin-Dugué.

On consideére la situation ot chaque groupe a classer n’est pas connu par un ensemble de
descripteurs mais par des indices de proximité ou de dissimilarité des groupes entre eux. Ce
type de structure de données se rencontre couramment en psychophysique, biologie. .., mais
aussi en analyse d’image et du signal.

Nous avons continué notre recherche sur ’analyse discriminante sur tableaux de dissimila-
rités. Les premiers résultats ont permis de valider ’approche sur des bases de donnée réelles
pour la classification de protéines [43] ou la catégorisation d’images naturelles [42]. Les al-
gorithmes proposés ont été étendus pour un nombre de groupes supérieur & deux |[61]|. De
plus pour rendre ’approche plus flexible, nous avons introduit la notion de coit d’erreur pour
prendre en compte des probabilités a priori différentes pour chaque groupe. Un cas particulier
assez courant, pour lequel les méthodes classiques sont en défaut, a été mis en exergue. Si pour
un ensemble d’observations, les différents groupes de cette base appartiennent & des variétés
de dimension intrinséque différente, une analyse discriminante quadratique dans ’espace des
caractéristiques conduira a des instabilités numériques. Par la méthode proposée, la prise en
compte des “formes” et des dimensions intrinseques différentes entre les groupes s’effectue im-
plicitement par apprentissage de la métrique.

L’utilisation de cette technique dans les systémes de recherche d’information est en cours
d’étude.
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6.3 Modéles de fiabilité industrielle
6.3.1 Un modéle de vieillissement
Participants : Henri Bertholon, Gilles Celeux.

Cette recherche a fait I'objet de la thése de Henri Bertholon [11]. La thése traite de I'exis-

tence et de la formalisation du vieillissement de systémes que ’on rencontre dans le domaine
de la fiabilité.
Comme entrée en matiére nous avons étudié une approche bayésienne non informative du test
de ’exponentialité contre une loi de Weibull. Nous proposons ensuite une nouvelle modélisa-
tion du vieillissement adaptée aussi bien aux cas des matériels réparables que non réparables.
L’objectif de cette modélisation est double. D’un coté le modeéle fait apparaitre explicitement
un parametre correspondant a un instant de début du vieillissement, de 'autre il permet de
dissocier les deux causes principales d’une défaillance, & savoir ’accident et le vieillissement.
En définitive, la loi du modéle s’interpréte, dans le cas d’'un matériel non réparable, comme le
minimum d’une loi exponentielle et d’une loi de Weibull décalée indépendantes. Dans le cas
d’un matériel réparable, il s’agit de la superposition d’un processus de Poisson homogéne et
d’un processus de Weibull décalé indépendants. Dans ce cadre, nous avons développé une pro-
cédure d’estimation par le maximum de vraisemblance utilisant 1’algorithme EM. Nous avons
prouvé l'existence d’une solution convergente de l’équation de vraisemblance, dans le cas non
réparable. Des simulations ont montré la cohérence de cette approche. En second lieu, nous
avons proposé un test global de l'existence du vieillissement, pour lequel nous avons prouvé
que la variable de décision a une loi indépendante du paramétre sous I’hypothése d’absence de
vieillissement. Nous construisons alors une table des seuils critiques pour différents risques a.
Enfin nous examinons des applications réelles de notre modéle principalement dans le domaine
industriel, mais aussi dans le domaine actuariel puisque nous proposons finalement 1’analyse
d’une table de mortalité qui met bien en évidence l'intérét de notre modélisation.

6.3.2 Un modéle de choc
Participant : Gilles Celeux.

Cette recherche se fait en collaboration avec Andei Rodionov de 'TPSN. II s’agit de carac-
tériser la durée de vie d’'un matériel soumis a des chocs lors de sollicitations et pouvant aussi
étre défaillant pour des raisons accidentelles indépendantes des chocs. Nous avons conc¢u un
modeéle a risques concurrents ou les défaillances dues aux chocs obéissent a une loi Gamma.
Il s’agit d’un modele a risque masqué pour lequel nous avons développé beaucoup d’outils
algorithmiques [1] dont nous tirons parti pour 'estimation des paramétres de ce modeéle.

6.3.3 Modéle graphique et applications & la maintenance

Participants : Gilles Celeux, Franck Corset.

Dans le cadre d’une convention d’étude et de recherche avec le groupe « Streté, Diagnostic,
Maintenance » de EDF-DER, nous nous intéressons a modéliser les dégradations d’un matériel
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par un modele graphique, appelé aussi réseau bayésien. L’idée consiste & proposer un modéle
de graphe aléatoire acyclique prenant en compte de maniére simple et explicite les facteurs
fonctionnels pouvant influencer "apparition de maladies sur des systémes rentrant en jeu dans
le fonctionnement des centrales nucléaires.

Apres la construction de la structure du graphe, nous avons interrogé trois experts du
département SDM afin d’évaluer les probabilités attachées aux arétes ainsi constituées. Au vu
du trop grand nombre de probabilités a fournir et ne disposant que de trés peu de données
de retour d’expériences, nous avons choisi de représenter le modele graphique par un modele
log—linéaire[Whigo] non saturé, ou les interactions d’ordre supérieur a 2 sont supposées nulles.
De plus, nous avons demandé aux experts toutes les probabilités marginales et les probabilités
conditionnelles des nceuds sachant un seul parent. Ainsi, le systéme d’équation & résoudre
possédait plus d’équations que de variables. Ceci nous a permis de vérifier la cohérence des
avis d’experts. En cas d’incohérence, des régles ont été proposées pour choisir les probabilités a
garder. Puis nous avons réalisé une inférence pour chaque expert. Des scénarios critiques sont
proposés en maximisant la probabilité que le composant soit défaillant par des algorithmes
analogues & celui du MAP pour les chaines de Markov.

6.3.4 Modélisation d’un changement de comportement de maintenance

Participants : Gilles Celeux, Franck Corset.

Suite a une convention d’étude et de recherche avec le groupe « Sireté, Diagnostic, Main-
tenance » de EDF-DER, nous avons poursuivi I’étude suivante : il arrive que lors du suivi de
la vie d'un systeéme, les premiéres années les ingénieurs de maintenance mettent au rebut des
matériels non sur une base objective mais par précaution excessive. De la sorte, les estimations
des modeles de durée de vie sont entachées d’un biais pessimiste. Nous avons mis au point
un modeéle qui permet de supprimer ce biais d’estimation. Il consiste & voir 1a un probléme &
données cachées, 'information manquante étant de savoir si avant une date connue, les rebuts
de matériels ont été faits par précaution. Ce modele est estimé par le maximum de vraisem-
blance via l'algorithme EM ou par inférence bayésienne via 1’échantillonnage de Gibbs. Nous
avons observé que dans un cadre exponentiel, il est possible d’estimer les parameétres du mo-
dele en maximisant directement la vraisemblance compléte [14]. Les résultats expérimentaux
sont satisfaisants et ont été confirmés par une validation par simulation de Monte-Carlo. Une
perspective est de reprendre ce type de modeéle pour des matériels soumis & un vieilissement
régi par une loi de Weibull.

6.3.5 Modélisation et estimation de queues de distributions

Participants : Jean Diebolt, Myriam Garrido, Stéphane Girard.

Dans le cadre d’une convention d’étude et de recherche avec le groupe « Retour d’ex-
périence » de EDF-DER, nous nous intéressons au probléme de 'estimation des probabilités
d’événements rares (ou de queues de distribution) et plus particuliérement & l’estimation de
quantiles extrémes — situés a proximité ou au-dela de la derniére observation ordonnée.

[Whi90]  J. WHITTAKER, Graphical Models in Applied Multivariate Statistics, John Wiley, 1990.
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Lors d’un premier contrat, il est ressorti que la méthode ET (exponential tail) pouvait étre
un moyen simple de réaliser ’estimation de ces quantiles. Un deuxiéme contrat a étudié le
comportement asymptotique de cette méthode; ce qui a notamment permis la mise en place
d’un test d’adéquation de modeéles paramétriques & la queue de distribution. En pratique, il
arrive que les tests d’adéquation usuels (dépendant principalement de la partie centrale de
la distribution) aboutissent & des conclusions différentes de celles de ce test extréme. Ainsi,
un troisiéme contrat a proposé des procédures de régularisation de la loi obtenue de sorte
qu’elle ne perde pas trop de son ajustement central mais qu’elle s’adapte mieux en queue
de distribution. La méthode finalement retenue est celle de la régularisation bayésienne qui
permet la prise en compte d’un avis d’expert. Le contrat/PPG%l a permis de continuer 1’étude
du test d’adéquation & la queue de distribution précédemment proposé. Nous avons étudié sa
puissance du double point de vue des simulations et de la théorie. Nous avons aussi étendu
la procédure de régularisation bayésienne au cas de la loi de Weibull avec une loi a priori sur
le paramétre de forme. Ce cas est important, car ¢’est en changeant le parameétre de forme
que ’on obtient les plus grandes modifications de la loi régularisée, mais difficile car il n’existe
pas de loi conjuguée permettant un calcul analytique des lois a posteriori et prédictive, ce qui
oblige & des calculs au cas par cas.

Actuellement, nous explorons dans le cadre du présent contrat [50, 55| une estimation
bayésienne des lois de Pareto généralisées, lois limites de la loi des exceés quand le seuil tend
vers l'infini, qui permettent I'estimation des queues de distribution et des quantiles extrémes.
L’introduction d’une méthode bayésienne (notamment avec un avis d’expert sur les queues de
distribution) pourrait nous permettre de réduire le biais inhérent a la méthode d’estimation
des quantiles extrémes. La loi prédictive a posteriori sera proposée pour estimer la queue de
distribution. Nous étudions en relation avec EDF la maniére de prendre au mieux en compte
un avis d’expert dans ce contexte.

6.3.6 Application des chaines de Markov cachées a la fiabilité de logiciels
Participant : Jean-Baptiste Durand.

Travail en collaboration avec Olivier Gaudoin et Jean-Louis Soler du LMC, Grenoble.

Cette étude porte sur la modélisation des temps inter-défaillance d’un logiciel. Le modele
est basé sur les hypothéses suivantes : le logiciel est sans usure; apreés chaque défaillance, le
logiciel subit éventuellement une correction susceptible de modifier son taux de défaillance; les
corrections apportées ne dépendent que de I’état actuel du logiciel ; le nombre de “versions” du
logiciel est fini.

Ces hypotheéses nous conduisent a considérer que les durées inter-défaillance obéissent a
un modele de Markov caché a lois conditionnelles exponentielles. Des techniques de choix de
modeles basées sur des critéres de type vraisemblance pénalisée ou validation croisée permettent
de déterminer le nombre de versions significatives du logiciel (nombre d’états cachés) ainsi que
le type de dynamique dans I'amélioration ou la dégradation du logiciel (matrice de transition).
Le modéle est mis en compétition avec des modeéles classiques de croissance de fiabilité, sur

[DDGO00] J. DieBoLT, V. DURBEC, M. GARRIDO, « Extremes : logiciel d’analyse des événements extrémes »,
rapport final de convention de recherche Inria-EDF, 2000.
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un critére de capacité prédictive (graphes uplot). Ce critére permet de conclure que le modéle
est compétitif par rapport aux autres dans le cas de logiciels a faible croissance de fiabilité ou
dans le cas ou la fiabilité est susceptible de décroitre.

6.4 Statistique biomédicale

Participants : Christine Cans, Gilles Celeux, Cécile Delhumeau, Olivier Martin,
Christian Lavergne, Claudine Robert.

6.4.1 Analyse de données issues de puces a ADN
Participants : Gilles Celeux, Olivier Martin.

Les puces & ADN [FORI normettent de mesurer simultanément le niveau d’expression de
plusieurs milliers de génes. Le volume et la complexité des données obtenues rendent les études
difficiles et nécessitent des développements statistiques. Les domaines que nous privilégions
concernent les problémes de normalisation et de recherche de geénes différentiellement expri-
més. En collaboration avec 'IPMC (Institut de Pharmacologie Moléculaire et Cellulaire) a
Nice, nous avons implémenté les méthodes développées par Yang et al. [YDLSOL] hermettant de
supprimer certains effets liés a la technologie et la biologie. Les premiers résultats ont montré
la nécessité de définir un plan d’expérience. La recherche de génes différentiellement exprimés
[NKR*01] permet d’identifier les génes qui sont impliqués dans un processus biologique. Sur ce
point, nous avons proposé [44] une approche bayésienne qui modélise I'induction, la répression
et la non différenciation. Ce modele a été utilisé afin d’analyser les résultats de 'IMPC sur
des kératinocytes humains et sur des kératinocytes canins pendant une phase de réparation
cellulaire.

6.4.2 Evolution d’indicateurs périnatals
Participants : Christine Cans, Cécile Delhumeau, Christian Lavergne.

La « Cerebral Palsy » (CP) ou infirmité motrice d’origine cérébrale est une maladie infantile
qui compromet l'autonomie de 'enfant et induit une prise en charge lourde. C’est 'une des
maladies les plus commune chez les jeunes enfants. Un projet européen a pour but de fournir
des estimations fiables du taux de prévalence de la CP en Europe et d’identifier les facteurs
de risque de cette maladie. Dans ce cadre, nous comparons des régions d’Europe selon des
indicateurs périnatals observés dans la population générale : taux de faible poids (< 1 500g)
de naissance unique, taux de naissances multiples, taux de morti-natalité, et taux de déces
néonatal chez les enfants pesant moins de 1 500g. Les résultat des analyses montrent que

[FOR99|  The Chipping Forecast, 21, 1999. Supplement to Nature Genetics.

[YDLS01] Y. Yang, S. Duporr, P. Luu, T. SPEED, « Normalization for cDNA microarray data », rapport
de recherche, Statistics Dept, UC Berkeley, 2001.

[NKR*01] M. NewtoN, C. Kenpziorski, C. RIcHMOND, F. BrarTNer, K. Tsul, « On differential va-
riability of expression ratios: Improving staistical inference about gene expression changes from
microarray data », Journal of Computational Biology 8, 2001, p. 37-52.
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I’évolution des indicateurs périnataux étudiés est propre & chaque pays, a chaque année et
quelquefois & chaque sexe car elle est trés liée aux techniques médicales utilisées.

6.4.3 Analyse des durées de séjour du CHU de Grenoble
Participants : Gilles Celeux, Cécile Delhumeau.

Travail en collaboration avec Jérome Fauconnier (CHU Grenoble).

Dans le cadre du Programme Médicalisé des Systémes d’Informations (PMSI) qui sert a
évaluer l'activité des hopitaux et & ajuster leurs budgets, chaque établissement produit pour
chaque séjour d’un patient un résumé standardisé de sortie, qui résume les principales données
médico-sociales de son séjour. A partir de ces données, les séjours sont regroupés en Groupes
Homogenes de Malades (GHM), qui sont en quelques sorte 'unité de production hospitaliére.
Notre étude vise a comparer les distributions des durées de séjour (DS) des GHM du CHU
de Grenoble a celles de la bases de données nationale (sondage a 5%), afin de mettre en
évidence d’éventuels dysfonctionnements au sein d’un service, des recrutements ou des prises
en charges différents de patients & Grenoble ot les durées de sé¢jour ont tendance a étre plus
longues. Apreés une détection des GHM grenoblois singuliers par leurs DS, a 1’aide notamment du
logiciel MIXMOD, nous travaillons actuellement 1’analyse des caractéristiques médico-sociales
des patients des différents groupes de GHM obtenus.

6.5 Inférence statistique pour le traitement du signal et des images
6.5.1 Analyse d’images
Participants : Anne Guérin-Dugué, Paulo Gongalves.

Travail en collaboration avec Paulo Oliveira et Victor Barroso de I'ISR-IST, Lisbonne.

Durant cette premiére année, nous avons fait une recherche bibliographique concernant
I'extension de la notion de signal analytique en 2 dimensions. Une voie intéressante a été
identifice. Elle concerne une extension dans l'espace des quaternions B9l Le point clé des
extensions proposées est le traitement conjoint des 2 dimensions spatiales, ou fréquentielles
dans le domaine de Fourier, de maniére combinée. La propriété principale qui en découle est
Iisotropie. Des programmes de simulation ont été établis et testés sur des images artificielles.

La suite de cette recherche va consister & mutualiser différents travaux pour former une
chaine de traitement compléte :

1. Décomposition des images par Empirical Mode Decomposition (EMD) (98] (P. Gongal-
ves, P. Oliveira). Une extension 2D de l'algorithme original a déja été développée dans
le cadre de cette collaboration.

2. Analyse locale des éléments de la décomposition (A. Guérin-Dugué, P. Oliveira)

[Bul99] T. Burow, Hypercomplex Spectral Signal Representations for the Processing and Analysis of Images,
thése de doctorat, Ph.D. from Christian-Albrechts- Universitdt, Kiel, 1999.

[HT98] N. E. HuaNG et al., « The Empirical Mode Decomposition and the Hilbert spectrum for nonlinear
and non-stationary time series analysis », The Royal Society, 1998.
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6.5.2 Synthése de processus multifractals
Participant : Paulo Gongalvés.

Travail en collaboration avec Rudolf Riedi (Rice university, Houston (TX), USA).

Nous avions conduit dans (689 Petude des statistiques au second ordre de la décomposition
en ondelettes des mouvements browniens fractionnaires en temps multifractal. Ces processus
multifractals (i.e. possédant des spectres de singularité non dégénérés), sont pressentis comme
étant des bons modéles pour caractériser et simuler une large gamme de signaux réels : séries
financiéres, charges de réseaux informatiques, signaux biologiques et physiologiques (rythme
cardiaque notamment). ..

Nous proposons & présent un méthode de syntheése exacte de trajectoires de ces processus,
valable pour toute valeur du parameétre de longue dépendance (encore appelé paramétre de
Hurst) compris dans U'intervalle [0, 1]. Cette procédure simple et rapide permet de générer des
traces de grande taille (2'6 points en moins de 2 secondes). Schématiquement, I’algorithme se
décompose en quatre étapes :

1. synthése d’une trajectoire de mouvement brownien fractionnaire de paramétre 0 < H <
1, sur N points, par la méthode de la matrice circulante [€B%]

2. décomposition en ondelettes orthogonales de cette trace ;

3. pondération des coefficients d’ondelette par les multiplicateurs de la mesure multinomiale
utempsn [GR99| :

4. synthése de la trajectoire du mouvement brownien fractionnaire en temps multifractal
par inversion de la décomposition en ondelette.

6.5.3 Test d’existence des moments d’ordre ¢ d’une variable aléatoire
Participant : Paulo Gongalvés.

Travail en collaboration avec Rudolf Riedi (Rice university, Houston (TX), USA) et Anestis
Antoniadis (IMAG-LMC).

Pour un mouvement brownien fractionnaire (processus gaussien), on sait que les coefficients
d’ondelette Oy, ; (eux-meéme gaussiens) élevés a la puissance ¢, avec ¢ < —1, suivent une loi
y—stable (d’espérance infinie), et 'estimateur empirique de moments S™(q) ne converge donc
pas vers une limite finie. Dans ce cas, un test de stabilité décide d’affecter la valeur 4+o00 &
la variable S™(q) IGRB98] En pratique, lorsque l’on ne connait pas la loi de distribution des
coefficients d’ondelette, on ne sait pas a priori pour quels ordres de ¢ les moments de la v.a
|Ch, k| existent.

[GR99] P. GongaLvEs, R. Riepi, « Wavelet Analysis of Fractional Brownian Motion in Multifractal
Time », in: Proceedings of the 17th Colloquium GRETSI, Vannes, France, septembre 1999.

[CB99] M. S. Crousg, R. G. BARANIUK, « Fast, Exact Synthesis of Gaussian and nonGaussian Long-
Range-Dependent Processes », IEEE Transactions on Information Theory, 1999, Submitted.

[GRB98] P. GongaLwvEs, R. RIEDI, R. BARANIUK, « A Simple Statistical Analysis of Wavelet-based Mul-
tifractal Spectrum Estimation », in: Proceedings of the 32nd Conference on "Signals, Systems and
Computers", Asilomar, USA, Nov. 1998.
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Nous avions proposé dans 162001 yn test simple permettant de déterminer le domaine

d’existence (¢min,gmaz) de la fonction S™(q). Le test proposé était basé sur lanalyse par
ondelettes de la régularité ponctuelle de la fonction caractéristique de la variable aléatoire.

Nous avons depuis approfondi cette étude, en déterminant le biais asymptotique de I’esti-
mateur, ainsi que sa variance. Ce faisant, nous mettons en lumiére le réle du choix de I'ondelette
d’analyse (notamment a travers sa régularité), ainsi que la confiance a accorder aux valeurs
extrémes, compte tenu de la taille NV de I’échantillon traité.

Avec A. Antoniadis, nous commencons une étude plus spécifique de ce test d’existence de
moments, appliqué a des variables a-stables, pour lesquelles des estimateurs fiables existent
déja (Koutrouvelis, Mac Cullogh,...). D’une certaine fagon, on peut envisager les estimateurs
ondelettes proposés comme la généralisation de ces méthodes a des estimateurs & noyaux de
fonctions caractéristiques.

6.5.4 Diffusion de représentations temps-fréquence pour un probléme
décisionnel

Participant : Paulo Gongalveés.

Travail en collaboration avec Julien Gosme (Université de Technologie de Troyes).

Nous avons développé dans le cadre d’un stage de DEA, une nouvelle méthode permettant
de controler de fagon souple et efficace, la complexité des détecteurs temps-fréquence (TF). Le
schéma proposé, inscrit dans le contexte des détecteurs construits sur des bases d’apprentissage,
repose sur le concept récemment introduit de diffusion non uniforme des représentations TF
[GP98] Tngpirée de ’analyse multi-échelle utilisée en traitement d’images WPARIT] cette diffusion
a été transposée & 'analyse temps-fréquence, pour permettre d’effectuer un lissage localement
adaptatif (en temps et en fréquence) du signal. Dans ce travail, nous avons exploité cette
propriété d’adaptativité locale, pour définir une classe de détecteurs TF non paramétriques qui
augmentent singuliéerement le contraste entre les hypothéses en compétition. Pour controler le
processus itératif de diffusion, nous utilisons par ailleurs un critére d’arrét directement lié & la
probabilité d’erreur du détecteur. Cela nous permet de retenir dans la classe de ces détecteurs
TF, celui produisant la meilleure décision [56].

6.6 Commande adaptative

Participant : Anatoli Iouditski.

Travail en collaboration avec Alexandre Nazin (IPU, Moscou, Russie).
Par rapport aux problémes classiques d’estimation stochastique, le probléme de la com-
mande adaptative est assez singulier : il posséde un degré de liberté supplémentaire qui est

[Gon00] P. GongaLviss, « Existence test of moments: Application to Multifractal Analysis », in : Proceedings
of Int. Conf. on Telecom., mai 2000.

|GP98]| P. GoNngaaLwvis, E. PayoT, « Diffusion equation for time frequency representation », Proc. IEEE
Digital signal processing workshop, 1998.

[LDAR97] L. Lucipo, R. DERICHE, L. ALVAREZ, V. RIGAUD, « Sur quelques schémas numériques de ré-
solution d’equations aux dérivées partielles pour le traitement d’images », rapport de recherche
n° RR-3192, Inria, Institut National de Recherche en Informatique et en Automatique, 1997.
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la commande. Nous avons continué, en collaboration avec des chercheurs de 'TPU (Institute
for Control Science) de Moscou, I'étude des algorithmes adaptatifs de commande pour des
systémes dynamiques non linéaires. Des nouveaux algorithmes de commande ont été proposés
et leur efficacité a été établie (cf. [27]).

6.7 Estimation de paramétres macroscopiques
Participant : Anatoli Iouditski.

Travail en collaboration avec Marian Hristach (ENSEI, Rennes), et Vladimir Spokoiny
(WIAS, Berlin, Allemagne).

Dans un bon nombre de problémes de modélisation non paramétrique appliqués a la finance
la question qui intéresse le chercheur est d’établir une estimation de paramétres macroscopiques
ou spatiaux de modeéles inconnus. Un exemple classique est le probléme d’estimation de 'indice
spatial dans le modeéle de type “single-indice” ou multi-indice. Nous proposons [22] une nouvelle
méthode d’estimation du coefficient d’indice dans un modeéle “single-indice”, qui est basée sur
des améliorations itératives de l'estimateur de la dérivée moyenne. L’estimée qui en résulte
est y/n—consistente, n étant la taille de I’échantillon. Dans [21] nous avons généralisé cette
méthode d’estimation trés prometteuse dans le cadre de modéles multi-indices.

6.8 Intervalles de confiance pour des algorithmes adaptatifs
Participant : Anatoli Iouditski.

Travail en collaboration avec Oleg Lepski (Université Aix-Marseille I), et Sophie Lambert-
Lacroix (Université Joseph Fourier).

Nous nous sommes intéressés a la construction d’intervalles de confiance pour des estimateur
fonctionnels adaptatifs. Nous avons établi le cadre théorique précis d’estimation de la norme
d’erreur d’estimation et d’intervalle de confiance associés. En outre, nous avons proposé des
algorithmes adaptatifs d’estimation non paramétrique par ondelettes avec des intervalles de
confiance associés. On démontre lefficacité de ces algorithmes sur une grande variété de classes
fonctionnelles [23, 24].

7 Contrats industriels (nationaux, européens et internationaux)

7.1 Utilisation de modéles graphiques en fiabilité
Participants : Gilles Celeux, Franck Corset.

Ce contrat [53] de type CRECO avec le département « Surveillance, Diagnostic, Mainte-
nance » de la DRD-EDF Chatou concernait l'utilisation de modéles graphiques en fiabilité et
pour l'optimisation de maintenance. Cette étude faisait suite & une étude de méme type ef-
fectuée I’an dernier. Cette année nous nous sommes concentrés sur les possibilités d’entrer les
probabilités nécessaires a I'inférence dans un modéle graphique lorsque le nombre de données est
trés faible et que I'on doit recourir aux avis d’experts. La deuxiéme partie du contrat consiste a
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donner les scénarios critiques et les variables susceptibles de jouer un role discriminant. Enfin,
un logiciel a été réalisé grace a la boite & outil BN'T de Matlab.

7.2 Contrat EDF sur les queues de distribution de probabilité

Participants : Jean Diebolt, Myriam Garrido, Stéphane Girard.

Ce contrat de type GRECO entre 132 et le groupe « Retour d’expérience » de EDF-DER
porte sur 'estimation des queues de distributions et des quantiles extrémes au-dela de la plus
grande valeur d’un échantillon. Plus précisément, si X est une variable aléatoire, le probléme
peut se résumer a l’estimation du quantile q;_,, défini par :

P(X >q1-p,) =pn, pn <1/n.

Cette étude prolonge le travail des trois années précédentes sur ce méme théme. Nous dispo-
sons maintenant de tests permettant de vérifier 'adéquation d’un modeéle paramétrique a un
échantillon, tant du point de vue de sa forme globale que du point de vue de sa queue de dis-
tribution. Nous avons aussi complété la procédure de régularisation bayésienne proposée 1’an
dernier dans le cadre d’un autre contrat. Nous explorons la piste bayésienne pour ’estimation
des lois de Pareto generalisées (voir 6.3.5). Une Journée EDF de formation au logiciel Extremes
est envisagée pour fin 2001 ou début 2002.

7.3 Etude de courbes de consommation électrique
Participants : Gilles Celeux, Jean-Baptiste Durand.

Ce contrat de type CRECO avec le département «Clientéley» de EDF-DRD CLAMART a pour
objet 'analyse statistique de courbes de consommation électrique. L’hypothese qui préside a
la modélisation est que la consommation d’un ménage dépend essentiellement d’un état non
observé lié au type d’activité (repas, veillée, sommeil, etc.) et que ces états obéissent & un
régime markovien.

La premiére étape de ’analyse a consisté & estimer et a isoler tous les effets non aléatoires
tels que la saisonnalité et les effets dus a ’heure de la journée ou au type de contrat, par
une analyse de la variance sur les log-consommations. Cette partie a fait ’objet du stage de
Mathieu Thivin de I’Enserg. Les résidus de cette analyse de variance sont alors modélisés par
une chaines de Markov cachés. Cette phase du travail est en cours.

7.4 Scénarios de défaillance de pénétration de fonds de cuves
Participants : Gilles Celeux, Guillaume Bouchard.

Ce contrat de type CRECO avec le groupe «Fiabilité des composants et structures» de EDF-
DRD CHATOU a pour objet la mise en place d’une modélisation bayésienne pour ’élaboration
de scénarios d’amorgage et de propagation de fuites sur les fonds de cuves REP. Ces scénarios
doivent prendre en compte les modeéles mécaniques probabilistes de rupture et les connaissances
a priori. Cela conduit & des modéles compliqués, qui dans une optique bayesienne, doivent étre
identifiés a l’aide d’algorithmes McMmcC.
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7.5 Contrat CEA (Cadarache) : Etude d’incertitudes et de sensibilité
Participants : Christian Lavergne, Cyril Goutte, Gérard Boudjema, Julien Jacques.

Nous avons continué la collaboration avec le CEA/DER, dans laquelle nous apportons
notre expérience sur le développement de méthodes pemettant de maitriser les incertitudes et
de déterminer les parameétres les plus influents dans des processus complexes. Ces travaux sont
menés dans le cadre de deux applications : Le Programme de Suivi des Irradiations (PSI) des
cuves de réacteurs et les scénarios d’accidents graves.

En 2001, deuxiéme année de la collaboration, nous avons développé des outils permettant
d’évaluer la sensibilité des parameétres d’entrée sur un systéme non linéaire et non monotone :
le code Actige. Deux études de sensibilité ont été effectuées : une concernant le calcul des
incertitudes par le code Circé, une autre sur la décomposition de Sobol pour des distributions
non uniformes des entrées. D’autre part une analyse de code STAY’SL a été démarrée et se
fait en deux étapes : la premiére qui est actuellement achevée a porté sur le processus de
préparation des données, la deuxiéme portera sur le code de calcul proprement dit.

Cette activité a été menée par Cyril Goutte (du 01/01 au 30/09) et est poursuivie par
Gérard Boudjema depuis le 01/10 et ce jusqu'a fin 2002. La partie “analyse de sensibilité” se
poursuit par la thése de Julien Jacques cofinancée par le CEA & compter du ler novembre 2001.

8 Actions régionales, nationales et internationales

8.1 Actions régionales

152 participe réguliérement au séminaire de statistique du LMC-SMS & Grenoble et G. Celeux
est 'un des organisateurs. Dans ce cadre, plusieurs conférenciers ont été invités. De plus, cette
année, J.-B. Durand, N. Peyrard, et A. Iouditski ont exposé & ce séminaire.

G. Celeux est le représentant pour Rhone-Alpes du théme « Analyse de données d’expres-
sion » du comité bio-informatique des génopoles.

P. Gongalvés participe a deux projets du programme de thématiques prioritaires de la
région Rhone-Alpes. L'un, intitulé « Application de I’Analyse en Ondelettes a I’Acoustique et
a la Turbulence » est placé sous la responsabilité de V. Perrier, Professeur a I’Ensimag (INPG),
'autre intitulé « Diagnostic Acoustique de la Vorticité dans les Ecoulements Turbulents » sous
la responsabilité de C. Baudet, Professeur a 'uJr (Legi).

Le groupe FIMA qui a fait 'objet d’un soutien par une ARC local a été créé. Ce groupe
a pour but de fédérer ces activités de recherche entre le LMC et 'INRIA pour d’une part
renforcer la visibilité du pole grenoblois de recherche en fiabilité, et d’autre part développer
de nouveaux axes de recherche. En particulier, nous souhaitons développer les relations entre
les deux organismes participants et tous les partenaires locaux intéressés par la siireté de fonc-
tionnement, aussi bien les laboratoires de recherche que les entreprises. La principale activité
de FIMA est le groupe de travail qui se réunit approximativement une fois par mois et auquel
les membres d’1s2 impliqués en fiabilité participent activement.
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8.2 Actions nationales

P. Gongalveés entretient une collaboration réguliere (2 jours par mois) avec 1’équipe U127
de 'Inserm a I’hopital Lariboisiére (Paris), sur 'analyse du rythme cardiaque.

Depuis cette année, une collaboration a été initiée avec Yann Guédon du Cirad. Elle va se
concrétiser par deux théses qui viennent de démarrer. Elle concerne d’une part, des recherches
en modeéles graphiques a structures cachées. Ce théme fait 'objet de la thése de Guillaumne
Bouchard qui sera co-encadrée par Yann Guédon et Gilles Celeux. Elle concerne d’autre part,
des recherches sur ’analyse de données longitudinales dans le cadre de la structure exponen-
tielle. Ce theme fait 'objet de la thése de Carine Véra (ASC INRA), co-encadrée par Yann
Guédon et Christian Lavergne.

8.3 Réseaux et groupes de travail internationaux

G. Celeux, J. Diebolt et F. Forbes participent au réseau européen Spatial and computational
statistics. Ils sont rattachés au nceud de Rouen animé par Ch. Robert (Crest).

8.4 Relations bilatérales internationales
Europe

G. Celeux poursuit sa collaboration avec le LEAD de 'université de Lisbonne, qui s’est
traduite cette année par la soutenance de la thése de Ana Maria Ferreira [12].

P. Gongalvés, G. Celeux et A. Guérin-Dugué ont obtenu un financement de la part du
programme de coopération scientifique bilatérale INRIA / 1CcCTI (Portugal). L'Institut des Sys-
témes et Robotique de I'Institut Supérieur de Technologie (Lisbonne) est notre collaborateur au
Portugal, et avec lui nous menons une étude sur le théme Inférences statistiques en Traitement
du Signal : Mesures spectrales instantanées et modéles de mélanges gaussiens.

Maghreb

G. Celeux poursuit des relations de recherche réguliéres avec A. Mkhadri (université de
Marrakech). A. Mkhadri a passé deux mois a I’Inria Montbonnot et a participé a des recherches
sur la sélection de modeéles par validation croisée avec G. Celeux.

Amérique du Nord

Le projet 1S2 poursuit sa collaboration avec le département de statistique de 'université
de Washington a Seattle. F. Forbes a effectué un séjour de deux mois dans ce département et
a exposé dans le groupe de travail « Model-Based Clustering and Applications » organisé par
A. Raftery.

P. Gongalves travaille avec R. Riedi de I'Université de Rice (Houston, TX) sur la synthése de
processus multifractals et 1’élaboration de tests d’existence des moments d’ordres supérieurs
pour des variables aléatoires leptokurtiques (travail commun avec A. Antoniadis du LMC-
IMAG).
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9 Diffusion de résultats

9.1 Animation de la communauté scientifique

G. Celeux a organisé la Journée Didactique de mars du projet 1S2 sur les mélanges de lois
de probabilité (http://www.inrialpes.fr/is2).

P. Gongalves est responsable avec C. Doncarli (IrCyn, ECN) du groupe de travail Analyse
et Décision en Signal du GDR-PRC ISIS (CNRS). P. Gongalves est également animateur avec
P. Abry (ENs-Lyon) de I’Opération Thématique Ondelettes et Fractales pour le Traitement du
Signal et des Images dans le cadre de ce méme GDR-PRC ISIS.

P. Gongalves est coordonnateur avec P. Abry (ENs-Lyon) et J. Lévy-Véhel (projet Fractales
de 'UR de Rocquencourt) d’un volume Lois d’échelle, Fractales et Ondelettes dans la collection
Information- Commande-Communication éditée par Hermeés Science Publications (Paris).

9.2 Enseignement universitaire

G. Celeux enseigne les méthodes d’analyse statistique multidimensionnelle dans le DEA
d’instrumentation biologique et médicale de Grenoble.

J. Diebolt assure un cours au DEA de mathématiques appliquées a 'université de Marne-
la-Vallée. Ce cours porte sur la fiabilité et les valeurs extrémes.

P. Gongalvés assure un cours de 17h30 sur Temps-fréquence et analyse multirésolutions en
troisiéme année de 'ENSERG.

De plus, tous les membres du projet donnent des cours de statistique dans différentes filiéres
de premier et de deuxiéme cycles.

9.3 Participation a des colloques, séminaires, invitations

G. Celeux a été conférencier invité au workshop in statistical miztures and latent structure
modelling d’Edinbourg, a la conférence ASMDA 2001 & Compiégne et a la conférence Recent
Developments in Mizture Models d’'Hambourg.

G. Celeux, J.-B. Durand, M. Garrido, S. Girard, A. Guérin-Dugué, et O. Martin ont par-
ticipé aux XXXIIIeémes journées de statistique de la SfdS, & Nantes en mai 2001 ou G. Celeux
a organisé une session a la mémoire d’André Carlier.

I. Brito a participé & JOCLA 2001, rencontre de la société portugaise de classification, a
Porto en mars.

N. Peyrard a présenté ses travaux dans le cadre des séminaires ENSAM/INRA /UMII a
Montpellier, en octobre.

G. Celeux, F. Forbes, P. Gongalves, A. Ioudisky et C. Lavergne ont participé aux Journées
de Statistiques de I'Inria en novembre.

J. Diebolt, M. Garrido et S. Girard ont participé & EXTREMES 2001 & Leuven (Belgique)
en aott.
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