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Pensée statistique

» Si une statistique était la réponse, quelle est |a
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ignification et confiance statistique:
Pourcentages et risques
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Théorie statistiqgue pour 20xx

* Que devrions-nous enseigner?

» Si une statistique est la réponse, quelle est la question?
Planification d'expérience et enquétes

* Embdches fréequentes

Statistiques descriptives: exhaustivité etc.

* Sommes-nous certains?

Pourcentages et risques



La modélisation est difficile et importante

Il y a beaucoup a tirer de la fonction de vraisemblance
Pas que des estimateurs ponctuels de

Pas que (pas du tout!) des tests les plus puissants
Quantités inférentielles (pivots)

Distributions inférentielles (asymptotiques)

Un point de départ naturel, méme pour des modeles
tres complexes
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1. Théorie asymptotique d’ordre supérieur/la
vraisemblance en tant que pivot

2. Inférence bayésienne et non bayésienne
3. Vraisemblance partielle, quasi et composite
4. Ou allons-nous?
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La vraisemblance en tant que pivot
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La vraisemblance en tant que pivot




» Racine de la vraisemblance 7(#) = £+/[2{£(6)
* Estimateur du max. de vraisemblance ¢(6) = (é — 9)j1/2(0
(

» Fonction de score s(0) = ¢/(9);j /2
*» Toutes approximativement de loi NV (

=

@ Beaucoup mieux: r*(0) = r(0) + 1 log Q(0)

e (Q(0) peut étre q(f) or s(0) or ...



» Racine de la vraisemblance 7(0) = ::\/[Q{E(é) —£(0) }]

» Estimateur du max. de vraisemblance ¢(0) = (é _ 9)j1/2(é)
» Fonction de score (/) — /(1)) /(0]

1
]

j(0) = —£"(9)




Peut étre presque exacte
)

Pvalue functions

La vraisemblance en tant que pivot
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Peut étre presque exacte
)

Pvalue functions
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SSC 2010 La vraisemblance en tant que pivot



Bl Utiliser des approximations d’ordre supérieur

» Approximations excellentes pour cas ‘faciles’
Familles exponentielles, régression linéaire non normale

*» Demandant plus de travail pour cas ‘modéreés’
Modeles autorégressifs, effets fixes et aléatoires,
réponse discrete

» Délicates pour cas ‘difficiles’

Modeles structurels complexes a sources de variation
multiples

* Meilleurs résultats pour un parametre scalaire

Mais on peut devoir faire de I'inférence sur des parametres
vectoriels



D’ou est-ce que ca vient?

Fig. 1 (left). Example of curved exponential family N(u,a?u?).
Fig. 2 (right). Ancillary subspace 4(u) and local coordinates (u, v).

4Amari, 1982, Biometrika; Efron 1975 Annals

SSC 2010 La vraisemblance en tant que pivot




Géomeétrie différentielle de modeles statistiques

Théorie des familles exponentielles

Approximations d’Edgeworth et du point de selle

Idée clef:

Un modele paramétrique lisse peut étre approximé

par un modele tangent tiré d’une famille exponentielle
Nécessite de différencier la fonction de log-vraisemblance
par rapport a I'espace échantillonnal

Permet des généralisations aux modeles plus complexes



t?

-ce gue ca vien

D’ou est

The second-order ancillary, with tangent vectors given by V , is constant along the solid

curve in the (y1, y2) plane.

FiG. 2.

Likelihood as pivotal

SSC 2010



A des données discretes

Lorsque différencier la log-vraisemblance par rapport a
I'espace échantillonnal est plus

Solution: utiliser plutot la valeur espérée de |la
statistique de score

Lerreur relative est alors O(n~") plutét que O(n—3/2)

Tout de méme mieux que l'approximation normale
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* A des parameétres d’intérét vectoriels

* Mais nos solutions nécessitent un seul parametre

» Solution: utiliser la longueur du vecteur, conditionnelle
a sa direction

-0.2 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8




Etendre le réle de la famille exponentielle

En généralisant la différentiation par rapport a l'espace
échantillonnal

Idée: différencier |la log-vraisemblance espérée

Plutot que la log-vraisemblance

Mene a une nouvelle version de la famille exponentielle
approximante

Peut étre utilisée avec les pseudo-vraisemblances



Les approximations d’ordre supérieur demandent

De différencier la fonction de log-vraisemblance

par rapport a 'espace échantillonnal

L'inférence bayésienne sera différente

Les développements asymptotiques soulignent cet écart
Les a posteriori bayésiens ne sont en général pas calibrés
Ne peuvent pas toujours étre corrigés par le choix d’a priori

Nous pouvons étudier ceci en comparant approximations
bayésiennes et non bayésiennes



» Régression logistique avec une seule covariable
* Sur I'échelle logistique Pr(y; = 1) = a + Bx;

* Lois a priori plates pour («, 3)

* Le paramétre d’intérét est ¥ = —a/f

» Couverture empirique des intervalles bayésiens a
posteriotri:
0.90, 0.88, 0.89, 0.90

* Couverture empirique d’intervalles utilisant & (r*)
0.95, 0.95, 0.95, 0.95



Loi a priori plates: mauvaise idée!

O

B=0.9 ewe=1/3... K=25... bre=111 w=161616

Fig. 6. 3 independent channels. Coverage for 90% credibil-
ity level upper limits, acceptance uncertainty = 34% /channel,
background uncertainty = 25% /channel.

bayésienne/non bayésienne



Loi a priori plates: mauvaise idée!

Normal Circle, k=2, 5, 10
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@l Loi 0 priori plates: mauvaise idée!

Normal Circle, k=2, 5, 10

Valeur-p bayésienne —
valeur-p fréquentiste
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L'inférence basée sur la vraisemblance a plusieurs qualités
souhaitables

Exhaustivité, efficacité asymptotique
Bonnes approximations pour les distributions requises
Obtenue naturellement a partir de modeles paramétriques
Peut étre difficle a construire,

surtout pour des modeles complexes

Plusieurs généralisations naturelles: vraisemblance partielle
pour données censurées, quasi-vraisemblance pour
équations d’estimation généralisées, vraisemblance
composite pour données dépendantes



Exemple: études longitudinales de sujets atteints de
migraines
Variable latente Y = xg;ﬂ + U; + €5
Variable observée

Yij €11, h} <y 1 < Y5 < ay,,
E.g. maux de téte intenses, modérés, faibles, absents...
Zij Covariables: age, éducation, analgésiques, météo, ...
U;, €;; effets aléatoires inter- et intra-sujets

Corrélation sérielle €;; = pe; ;1 + (1 — p?)1/2n;;



Difficile a calculer

Hypotheses fortes

Proposition: utiliser des densités bivariées marginales
a la place des densités normales multivariées

Ce qui donne un modele mal spécifié



Fonction de vraisemblance composite

CL(0;y) = H H //¢2(Z¢1,Zi2;R2)dZ¢1dZi2

i=1j<k

n K
Plus généralement,
2 cr®) =TT v € A

i=1 k=1
Les ensembles A, indexent des distributions

marginales ou conditionnelles (ou ...)

Inférence basée sur la théorie des équations
d’estimation



/ 1 6 ... 0 \
6 1 ... 1
\ 9 6 ... 1)
* 'EMV par paires de 0 est entierement efficace
» Si 02 =1, la perte d’efficacité dépend de la dimension p
» Petite pour dimension plus petite que, disons, 10
o S’écroulesi p — oo et que la taille échantillonnale est
fixe
Pertinent pour séries chronologiques, applications génétiques

}/7; NNp(O,Z) Z:O_Z
1=1,...,n




CL(0) =TI, IT, f (i € Ax; 0)
éC’L g O
Vn(Bor, — 6) 5 N{0,G~1(8)}

G(0) = J(H)H_l(H)J(H)
Information de Godambe

J(0) = E{—82CL(9)/96%}, H(0) = E{dCL(0)/00}?



Données longitudinales binaires et continues: modeles
a effets aléatoires

Analyse de survie: modeles de défaillance, copules

Réponses de types multiples: discrete et continue;
marqueurs et temps d’évenements

Finance: modele a covariance variant dans le temps

Génétique/bioinformatique: CCL pour distribution
vonMises: repliement de protéine; cartographie
genetique; désequilibre de liaison

Données spatiales: géostatistique, processus spatiaux
ponctuels



* Analyse d’'images
* Modele de Rasch
*» Modele de Bradley-Terry

*» Modele a espace d’états
* Dynamique des populations
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Vraisemblance partielle, quasi et composite




Pourquoi les estimateurs de la vraisemblance
composite sont-ils efficaces?

Quelle quantité d’information utiliser?
L'identifiabilité des parametres est-elle garantie?

Sommes-nous certains de la cohérence des
composantes avec un ‘vrai’ modele?

Pouvons-nous progresser si ce n'est pas le cas?
Comment construire les densités conjointes?
Quelles propriétés ont ces constructions?

La vraisemblance composite est-elle robuste?



Les idées de la vraisemblance composite viennent des
applications

Les méthodes de vraisemblance semblent trop
complexes

Une varitété de domaines d’applications utilisent des
idées similaires/identiques

'abstraction apportée par la théorie nous permet de
prendre du recul face a I'application

Comprendre quand les méthodes peuvent ne pas
fonctionner

Et quand devraient-elles bien fonctionner



Distiller les idées principales
Simplifier les détails
Isoler des caractéristiques particulieres

Dans le meilleur cas, nous donner une nouvelle
compréehension de ce qui est a la base de nos intuitions

Exemple: courbure et inférence bayésienne
Exemple: vraisemblance composite

Exemple: taux de fausses découverte



* Probleme de comparaisons multiples

Simultaneous statistical inference — R.G. Miller, 1966
» La correction de Bonferroni est trop forte
* Benjamini and Hochberg, JRSS B, 1995

* Introduisent taux de fausses decouverte
Beaucoup plus mieux que “Type | and Type Il error”

» Et puis les données, en ce cas de |'astrophysique
* Genovese & Wasserman avec Miller & Nichol
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Taux de fausses découverte

Acoustic Oscillations in the
Early Universe and Today

Christopher ). Miller,” Robert C. Nichol,” David J. Batuski?

During its first =100,000 years, the universe was a fully ionized plasma with
a tight coupling by Thompson scattering between the photons and matter. The
trade-off between gravitational collapse and photon pressure causes acoustic
oscillations in this primordial fluid. These oscillations will leave predictable
imprints in the spectra of the cosmic microwave background and the present-
day matter-density distribution. Recently, the BOOMERANG and MAXIMA
teams announced the detection of these acoustic oscillations in the cosmic
microwave background (observed at redshift = 1000). Here, we compare these
CMB detections with the corresponding acoustic oscillations in the matter-
density power spectrum (observed at redshift = 0.1). These consistent results,
from two different cosmological epochs, provide further support for our stan-
dard Hot Big Bang model of the universe.

The standard model of cosmology is the In-
flationary Hot Big Bang scenario. A key as-
pect of this model is the ease with which it
explains some critical observational facts
about the universe. For example, the exis-
tence of the cosmic microwave background
(CMB) radiation that fills all space is simply
the radio remnant of a hot early phase of the
universe, i.e., when it was only =100,000
years old. The model also provides a natural
explanation for Hubble’s famous expansion,
large-scale coherent structures in the mass
distribution (caused by quantum effects in the
early universe), as well as producing a flat
global geometry for the universe (7). In this
scenario, the distribution of matter on the
largest scales is connected, through well-es-
tablished physics, to the temperature fluctua-
tions in the CMB. Thus, any independent
agreement between the CMB (at redshift =
1000) and the matter-density distribution (at
redshift = 0.1) is naturally explained by the
Hot Big Bang Inflationary model.

The early universe was a plasma made up of
photons, electrons, and protons, along with the

"Department of Physics, Carnegie Mellon University,
Pittsburgh, PA 15213, USA. 2Department of Physics
and Astronomy, University of Maine, Orono, ME
04469, USA.

22 JUNE 2001

so-called Dark Matter. During this period, the
gravitational force from potential wells (created
as a result of local curvature pertubations or
dark matter clumps) causes compressions in

this fluid. As the plasma collapses inward, it
meets resistance from photon pressure, revers-
ing the plasma direction and causing a subse-
quent rarefaction. This cycle of compression
and rarefaction results in acoustic oscillations,
where baryons act as a source of inertia. Com-
pression (rarefaction) of the plasma creates hot
(cold) spots in the temperature of the plasma.
Because the photons and baryons are coupled
through Thompson scattering, the matter-densi-
ty power spectrum will also exhibit these oscil-
lations. As the universe cooled and the photons
and matter decoupled, the acoustic oscillations
became frozen as oscillatory features in both
the temperature and matter-density power spec-
tra. These acoustic oscillations are a general
prediction from gravitational instability models
of structure formation (2, 3).

The recent results from the MAXIMA and
BOOMERANG CMB balloon experiments
provide evidence for the first two acoustic
peaks (4—8). These acoustic oscillations are
the peaks and valleys in Fig. 1A. The location
and amplitude of the first peak indicate that

T T T T T

Temperature
Fluctuations
L (z ~ 1000)

Cole + 1)/2m (uK?)

o BOOMERANG

L O MAXIMA
! 1 !

Density
Fluctuations

(z~ 0

P(k) (h~Mpc®)

@ Abell /ACO
X APM
V PSCz

1
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0.1
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Fig. 1. We plot the CMB data from the MAXIMA and BOOMERANG experiments (A) alongside the

matter-density data (B). The solid line is the best fit model (..., = 0.24, Q)

baryons = 0-06, and

n, = 1.08 with H, = 69) using the matter-density data alone. The amplitudes in both plots remain
a free parameter. The solid line in (A) is not a fit to the CMB data (although the x? is 34 for 32 data

points). It is the resultant cosmological model using the best fit parameters from (B) and (2,

vacuum

0.8, consistent with the Type la supernovae results (78).

VOL 292 SCIENCE www.sciencemag.org

Downloaded from www.sciencemag.org on May 24, 2010



La vraisemblance composite comme lisseuse
Calibration de l'inférence a posteriori

Généralisation de la théorie asymptotique d’ordre
supérieur a la vraisemblance composite

Familles exponentielles et vraisemblance empirique

Modeles semi- et non-paramétriques liés a la théorie
asymptotique d’ordre supérieur

Réduction de dimension efficace a des fins d’inférence
Meéthodes d’ensemble en apprentissage machine



“in statistics the problems always evolve relative to the
development of new data structures and new
computational tools” ... rapport du NSF

“Statistics is driven by data” ... Don McLeish
“Our discipline needs collaborations” ... Hugh Chipman
Comment créer des opportunités?

Comment établir une identité qui nous est propre?
Face a des pressions bureaucratiques de fusionner?

Continuer a mettre I'accent sur ce que nous faisons de
meilleur!!



Spéculations

* Engle
Variabilité, modélisation, données, théorie, données, théorie
* Tibshirani

Validation croisée; “forensic statistics” (Baggerly & Coombes,
AAQS, 2009 # 4)

* Netflix Grand Prize

“Recommender systems”: apprentissage machine, psychologie,
statistique!

» Tufte
“Visual Display of Quantitative Information” -- 1983
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