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La	  sta/s/que	  en	  demande	  

  “La	  science	  sta/s/que	  connaît	  une	  croissance	  sans	  
précédent	  tant	  en	  opportunités	  qu'en	  ac/vités”	  

  Physique	  des	  hautes	  énergies	  
 Histoire	  de	  l'art	  
  Forage	  de	  réalité	  
  Bioinforma/que	  
  Enquêtes	  complexes	  

  Climat	  et	  environnement	  
  SSC	  2010	  …	  	  
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  Pleins	  des	  ressources	  	  

Theory of statistics 
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  Si	  une	  sta/s/que	  était	  la	  réponse,	  quelle	  est	  la	  
ques/on?	  
 Que	  comptons-‐nous?	  

  Embûches	  fréquentes	  
 moyennes,	  médianes	  et	  valeurs	  aberrantes	  

  Sommes-‐nous	  certains?	  
 significa/on	  et	  confiance	  sta/s/ques	  

  Pourcentages	  et	  risques	  
  changements	  rela/fs	  et	  absolus	  

Théorie statistique 



Théorie	  sta/s/que	  pour	  20xx 	  	  
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 Que	  devrions-‐nous	  enseigner?	  
  Si	  une	  sta/s/que	  est	  la	  réponse,	  quelle	  est	  la	  ques/on?	  

  Planifica/on	  d'expérience	  et	  enquêtes	  

  Embûches	  fréquentes	  
  Sta/s/ques	  descrip/ves:	  exhaus/vité	  etc.	  

  Sommes-‐nous	  certains?	  
  Inférence	  

  Pourcentages	  et	  risques	  
  Interpréta/on	  

Théorie statistique 



Modèles	  et	  vraisemblance	  
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  La	  modélisa/on	  est	  difficile	  et	  importante	  

  Il	  y	  a	  beaucoup	  à	  /rer	  de	  la	  fonc/on	  de	  vraisemblance	  
  Pas	  que	  des	  es/mateurs	  ponctuels	  de	  
  Pas	  que	  (pas	  du	  tout!)	  des	  tests	  les	  plus	  puissants	  
 Quan/tés	  inféren/elles	  (pivots)	  
 Distribu/ons	  inféren/elles	  (asympto/ques)	  
 Un	  point	  de	  départ	  naturel,	  même	  pour	  des	  modèles	  
très	  complexes	  

θ̂
f(y; θ1)

f(y; θ0)

Théorie statistique 
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Single-Symbol Maximum Likelihood Decodable
Linear STBCs

Md. Zafar Ali Khan, Member, IEEE, and B. Sundar Rajan, Senior Member, IEEE

Abstract—Space–time block codes (STBCs) from orthogonal de-
signs (ODs) and coordinate interleaved orthogonal designs (CIOD)
have been attracting wider attention due to their amenability for
fast (single-symbol) maximum-likelihood (ML) decoding, and
full-rate with full-rank over quasi-static fading channels. How-
ever, these codes are instances of single-symbol decodable codes
and it is natural to ask, if there exist codes other than STBCs
form ODs and CIODs that allow single-symbol decoding? In
this paper, the above question is answered in the affirmative by
characterizing all linear STBCs, that allow single-symbol ML
decoding (not necessarily full-diversity) over quasi-static fading
channels-calling them single-symbol decodable designs (SDD).
The class SDD includes ODs and CIODs as proper subclasses.
Further, among the SDD, a class of those that offer full-diversity,
called Full-rank SDD (FSDD) are characterized and classified. We
then concentrate on square designs and derive the maximal rate
for square FSDDs using a constructional proof. It follows that 1)
except for , square complex ODs are not maximal rate and
2) a rate one square FSDD exist only for two and four transmit
antennas. For nonsquare designs, generalized coordinate-inter-
leaved orthogonal designs (a superset of CIODs) are presented and
analyzed. Finally, for rapid-fading channels an equivalent matrix
channel representation is developed, which allows the results of
quasi-static fading channels to be applied to rapid-fading channels.
Using this representation we show that for rapid-fading channels
the rate of single-symbol decodable STBCs are independent of the
number of transmit antennas and inversely proportional to the
block-length of the code. Significantly, the CIOD for two transmit
antennas is the only STBC that is single-symbol decodable over
both quasi-static and rapid-fading channels.

Index Terms—Diversity, fast ML decoding, multiple-input–mul-
tiple-output (MIMO), orthogonal designs, space–time block codes
(STBCs).

I. INTRODUCTION

S INCE the publication of capacity gains of multiple-input
multiple-output (MIMO) systems [1], [2] coding for MIMO

systems has been an active area of research and such codes
have been christened space–time codes (STCs). The primary
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difference between coded modulation [used for single-input
single-output (SISO), single-iutput multiple-output (SIMO)]
and space–time codes is that in coded modulation the coding
is in time only while in space–time codes the coding is in
both space and time and hence the name. STC can be thought
of as a signal design problem at the transmitter to realize the
capacity benefits of MIMO systems [1], [2], though, several
developments toward STC were presented in [3]–[7] which
combine transmit and receive diversity, much prior to the results
on capacity. Formally, a thorough treatment of STCs was first
presented in [8] in the form of trellis codes [space–time trellis
codes (STTC)] along with appropriate design and performance
criteria.

The decoding complexity of STTC is exponential in band-
width efficiency and required diversity order. Starting from
Alamouti [12], several authors have studied space–time block
codes (STBCs) obtained from orthogonal designs (ODs) and
their variations that offer fast decoding (single-symbol de-
coding or double-symbol decoding) over quasi-static fading
channels [9]–[27]. But the STBCs from ODs are a class of
codes that are amenable to single-symbol decoding. Due to the
importance of single-symbol decodable codes, need was felt
for rigorous characterization of single-symbol decodable linear
STBCs.

Following the spirit of [11], by a linear STBC,1 we mean those
covered by the following definition.

Definition 1 (Linear STBC): A linear design, , is a
matrix whose entries are complex linear combinations of
complex indeterminates ,
and their complex conjugates. The STBC obtained by letting
each indeterminate to take all possible values from a complex
constellation is called a linear STBC over . Notice that

is basically a “design” and by the STBC we mean
the STBC obtained using the design with the indeterminates
taking values from the signal constellation . The rate of the
code/design2 is given by symbols/channel use. Every
linear design can be expressed as

(1)

where is a set of complex matrices called weight
matrices of . When the signal set is understood from the
context or with the understanding that an appropriate signal set

1Also referred to as a linear dispersion code [36]
2Note that if the signal set is of size the throughput rate in bits per second

per Hertz is related to the rate of the design as .

0018-9448/$20.00 © 2006 IEEE
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Aperçu	  
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1.  Théorie	  asympto/que	  d’ordre	  supérieur/la	  
vraisemblance	  en	  tant	  que	  pivot	  

2.  Inférence	  bayésienne	  et	  non	  bayésienne	  

3.  Vraisemblance	  par/elle,	  quasi	  et	  composite	  
4.  Où	  allons-‐nous?	  

Théorie statistique 



	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  Fonc/ons	  valeur-‐p	  à	  par/r	  de	  vraisemblance	  

La vraisemblance en tant que pivot SSC  2010 
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Peut	  être	  presque	  exacte	  
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  Racine	  de	  la	  vraisemblance	  
  Es/mateur	  du	  max.	  de	  vraisemblance	  

  Fonc/on	  de	  score	  
  Toutes	  approxima/vement	  de	  loi	  

  	  	  	  	  Beaucoup	  mieux:	  

  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  peut	  être	  	  

r(θ) = ±
√
[2{�(θ̂)− �(θ)}]

q(θ) = (θ̂ − θ)j1/2(θ̂)

s(θ) = ��(θ)j−1/2(θ̂)

N(0, 1)

Q(θ) q(θ) or s(θ) or ...

r∗(θ) = r(θ) +
1

r(θ)
log

Q(θ)

r(θ)



Peut	  être	  presque	  exacte	  
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  Racine	  de	  la	  vraisemblance	  
  Es/mateur	  du	  max.	  de	  vraisemblance	  

  Fonc/on	  de	  score	  
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Peut	  être	  presque	  exacte	  
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	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  U/liser	  des	  approxima/ons	  d’ordre	  supérieur	  
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  Approxima/ons	  excellentes	  pour	  cas	  ‘faciles’	  
  Familles	  exponen/elles,	  régression	  linéaire	  non	  normale	  

 Demandant	  plus	  de	  travail	  pour	  cas	  ‘modérés’	  
 Modèles	  autorégressifs,	  effets	  fixes	  et	  aléatoires,	  
	  	  	  	  	  réponse	  discrète	  

 Délicates	  pour	  cas	  ‘difficiles’	  
 Modèles	  structurels	  complexes	  à	  sources	  de	  varia/on	  
mul/ples	  

 Meilleurs	  résultats	  pour	  un	  paramètre	  scalaire	  
 Mais	  on	  peut	  devoir	  faire	  de	  l’inférence	  sur	  des	  paramètres	  
vectoriels	  



D’où	  est-‐ce	  que	  ça	  vient?	  

La vraisemblance en tant que pivot SSC  2010 

4Amari, 1982, Biometrika; Efron 1975 Annals 



D’où	  est-‐ce	  que	  ça	  vient?	  
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  Géométrie	  différen/elle	  de	  modèles	  sta/s/ques	  
  Théorie	  des	  familles	  exponen/elles	  

  Approxima/ons	  d’Edgeworth	  et	  du	  point	  de	  selle	  
  Idée	  clef:	  
  Un	  modèle	  paramétrique	  lisse	  peut	  être	  approximé	  
	  	  	  	  par	  un	  modèle	  tangent	  /ré	  d’une	  famille	  exponen/elle	  
  Nécessite	  de	  différencier	  la	  fonc/on	  de	  log-‐vraisemblance	  

	  	  	  	  par	  rapport	  à	  l’espace	  échan/llonnal	  
  Permet	  des	  généralisa/ons	  aux	  modèles	  plus	  complexes	  



D’où	  est-‐ce	  que	  ça	  vient?	  
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Généralisa/ons	  
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  À	  des	  données	  discrètes	  
  Lorsque	  différencier	  la	  log-‐vraisemblance	  par	  rapport	  à	  
l’espace	  échan/llonnal	  est	  plus	  

  Solu/on:	  u/liser	  plutôt	  la	  valeur	  espérée	  de	  la	  
sta/s/que	  de	  score	  

  L’erreur	  rela/ve	  est	  alors	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  plutôt	  que	  
  Tout	  de	  même	  mieux	  que	  l’approxima/on	  normale	  

O(n−1) O(n−3/2)



Généralisa/ons	  
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Généralisa/ons	  
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  À	  des	  paramètres	  d’intérêt	  vectoriels	  
  Mais	  nos	  solu/ons	  nécessitent	  un	  seul	  paramètre	  

  Solu/on:	  u/liser	  la	  longueur	  du	  vecteur,	  condi/onnelle	  
à	  sa	  direc/on	  
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Généralisa/ons	  
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  Étendre	  le	  rôle	  de	  la	  famille	  exponen/elle	  

  En	  généralisant	  la	  différen/a/on	  par	  rapport	  à	  l’espace	  
échan/llonnal	  

  Idée:	  différencier	  la	  log-‐vraisemblance	  espérée	  
  Plutôt	  que	  la	  log-‐vraisemblance	  

 Mène	  à	  une	  nouvelle	  version	  de	  la	  famille	  exponen/elle	  
approximante	  

  Peut	  être	  u/lisée	  avec	  les	  pseudo-‐vraisemblances	  



Que	  pouvons-‐nous	  apprendre?	  

bayésienne/non bayésienne  SSC  2010 

  Les	  approxima/ons	  d’ordre	  supérieur	  demandent	  
  De	  différencier	  la	  fonc/on	  de	  log-‐vraisemblance	  

	  	  	  	  par	  rapport	  à	  l’espace	  échan/llonnal	  
  L’inférence	  bayésienne	  sera	  différente	  
  Les	  développements	  asympto/ques	  soulignent	  cet	  écart	  
  Les	  a	  posteriori	  bayésiens	  ne	  sont	  en	  général	  pas	  calibrés	  
  Ne	  peuvent	  pas	  toujours	  être	  corrigés	  par	  le	  choix	  d’a	  priori	  
  Nous	  pouvons	  étudier	  ceci	  en	  comparant	  approxima/ons	  
bayésiennes	  et	  non	  bayésiennes	  



Exemple:	  inférence	  pour	  ED50	  

bayésienne/non bayésienne  SSC  2010 

  Régression	  logis/que	  avec	  une	  seule	  covariable	  
  Sur	  l’échelle	  logis/que	  
  Lois	  a	  priori	  plates	  pour	  
  Le	  paramètre	  d’intérêt	  est	  

  Couverture	  empirique	  des	  intervalles	  bayésiens	  a	  
posteriori:	  
  0.90,	  0.88,	  0.89,	  0.90	  

  Couverture	  empirique	  d’intervalles	  u/lisant	  
  0.95,	  0.95,	  0.95,	  0.95	  

Pr(yi = 1) = α+ βxi

(α,β)

ψ = −α/β

Φ(r∗)



Loi	  a	  priori	  plates:	  mauvaise	  idée!	  

bayésienne/non bayésienne  SSC  2010 



Loi	  a	  priori	  plates:	  mauvaise	  idée!	  
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Loi	  a	  priori	  plates:	  mauvaise	  idée!	  
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Modèles	  plus	  complexes	  

Partial, quasi, composite likelihood  SSC  2010 

  L’inférence	  basée	  sur	  la	  vraisemblance	  a	  plusieurs	  qualités	  
souhaitables	  

  Exhaus/vité,	  efficacité	  asympto/que	  
  Bonnes	  approxima/ons	  pour	  les	  distribu/ons	  requises	  
  Obtenue	  naturellement	  à	  par/r	  de	  modèles	  paramétriques	  
  Peut	  être	  difficle	  à	  construire,	  	  
	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  surtout	  pour	  des	  modèles	  complexes	  
  Plusieurs	  généralisa/ons	  naturelles:	  vraisemblance	  par/elle	  
pour	  données	  censurées,	  quasi-‐vraisemblance	  pour	  
équa/ons	  d’es/ma/on	  généralisées,	  vraisemblance	  
composite	  pour	  données	  dépendantes	  



Modèles	  complexes	  
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  Exemple:	  études	  longitudinales	  de	  sujets	  aveints	  de	  
migraines	  

  Variable	  latente	  	  
  Variable	  observée	  	  

  E.g.	  maux	  de	  tête	  intenses,	  modérés,	  faibles,	  absents…	  
  	  	  	  	  	  	  	  Covariables:	  âge,	  éduca/on,	  analgésiques,	  météo,	  …	  

  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  effets	  aléatoires	  inter-‐	  et	  intra-‐sujets	  
  Corréla/on	  sérielle	  	  

Y ∗
ij = xT

ijβ + Ui + �ij

yij ∈ {1, . . . , h} ↔ αyij−1 < Y ∗
ij < αyij

xij

Ui, �ij
�ij = ρ�i,j−1 + (1− ρ2)1/2ηij



	  	  	  	  	  	  	  Vraisemblance	  pour	  données	  discrètes	  longitudinales	  
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  Fonc/on	  de	  vraisemblance	  

 Difficile	  à	  calculer	  
 Hypothèses	  fortes	  
  Proposi/on:	  	  u/liser	  des	  densités	  bivariées	  marginales	  	  

	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  à	  la	  place	  des	  densités	  normales	  mul/variées	  
  Ce	  qui	  donne	  un	  modèle	  mal	  spécifié	  

L(θ; y) =
n�

i=1

�
· · ·

�
φmi(zi1, . . . , zimi ;R)dzi1 . . . dzimi



Vraisemblance	  composite	  
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  Fonc/on	  de	  vraisemblance	  composite	  

  Plus	  généralement,	  

  Les	  ensembles	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  indexent	  	  des	  distribu/ons	  
marginales	  ou	  condi/onnelles	  (ou	  …)	  	  

  Inférence	  basée	  sur	  la	  théorie	  des	  équa/ons	  
d’es/ma/on	  

CL(θ; y) =
n�

i=1

�

j<k

� �
φ2(zi1, zi2;R2)dzi1dzi2

CL(θ) =
n�

i=1

K�

k=1

f(yi ∈ Ak)

Ak



Un	  exemple	  simple	  
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  L’EMV	  par	  paires	  de	  	  	  	  	  	  est	  en/èrement	  efficace	  
  Si	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  ,	  	  la	  perte	  d’efficacité	  dépend	  de	  la	  dimension	  
  Pe/te	  pour	  dimension	  plus	  pe/te	  que,	  disons,	  10	  
  S’écroule	  si	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  et	  que	  la	  taille	  échan/llonnale	  est	  
fixe	  
  Per/nent	  pour	  séries	  chronologiques,	  applica/ons	  géné/ques	  	  

Σ = σ2





1 θ . . . θ
θ 1 . . . 1

...
θ θ . . . 1





θ
σ2 = 1 p

Yi ∼ Np(0,Σ)
i = 1, . . . , n

p → ∞



	  	  	  	  	  	  	  	  	  Es/mateur	  par	  vraisemblance	  composite	  
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Informa/on	  de	  Godambe	  

CL(θ) =
�

i

�
k f(yi ∈ Ak; θ)

θ̂CL
p→ ∞

√
n(θ̂CL − θ)

d→ N{0, G−1(θ)}

G(θ) = J(θ)H−1(θ)J(θ)

J(θ) = E{−∂2
CL(θ)/∂θ2}, H(θ) = E{∂CL(θ)/∂θ}2



Applica/ons	  récentes	  
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 Données	  longitudinales	  binaires	  et	  con/nues:	  	  modèles	  
à	  effets	  aléatoires	  

  Analyse	  de	  survie:	  	  modèles	  de	  défaillance,	  copules	  	  
  Réponses	  de	  types	  mul/ples:	  discrète	  et	  con/nue;	  	  	  	  	  
marqueurs	  et	  temps	  d’évènements	  

  Finance:	  modèle	  à	  covariance	  variant	  dans	  le	  temps	  	  
 Géné/que/bioinforma/que:	  	  CCL	  pour	  distribu/on	  
vonMises:	  repliement	  de	  protéine;	  cartographie	  
géné/que;	  déséquilibre	  de	  liaison	  	  

 Données	  spa/ales:	  géosta/s/que,	  processus	  spa/aux	  
ponctuels	  	  



…	  et	  plus	  
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  Analyse	  d’images	  	  

 Modèle	  de	  Rasch	  
 Modèle	  de	  Bradley-‐Terry	  	  	  
 Modèle	  à	  espace	  d’états	  

 Dynamique	  des	  popula/ons	  
  	  …	  



Que	  pouvons-‐nous	  apprendre?	  
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Que	  devons-‐nous	  savoir?	  
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  Pourquoi	  les	  es/mateurs	  de	  la	  vraisemblance	  
composite	  sont-‐ils	  efficaces?	  

 Quelle	  quan/té	  d’informa/on	  u/liser?	  
  L’iden/fiabilité	  des	  paramètres	  est-‐elle	  garan/e?	  
  Sommes-‐nous	  certains	  de	  la	  cohérence	  des	  
composantes	  avec	  un	  ‘vrai’	  modèle?	  

  Pouvons-‐nous	  progresser	  si	  ce	  n’est	  pas	  le	  cas?	  
  Comment	  construire	  les	  densités	  conjointes?	  
 Quelles	  propriétés	  ont	  ces	  construc/ons?	  
  La	  vraisemblance	  composite	  est-‐elle	  robuste?	  



Pourquoi	  est-‐ce	  important?	  
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  Les	  idées	  de	  la	  vraisemblance	  composite	  viennent	  des	  
applica/ons	  

  Les	  méthodes	  de	  vraisemblance	  semblent	  trop	  
complexes	  

 Une	  varitété	  de	  domaines	  d’applica/ons	  u/lisent	  des	  
idées	  similaires/iden/ques	  

  L’abstrac/on	  apportée	  par	  la	  théorie	  nous	  permet	  de	  
prendre	  du	  recul	  face	  à	  l’applica/on	  

  Comprendre	  quand	  les	  méthodes	  peuvent	  ne	  pas	  
fonc/onner	  

  Et	  quand	  devraient-‐elles	  bien	  fonc/onner	  



Le	  rôle	  de	  la	  théorie	  

Où allons-nous? SSC  2010 

 Dis/ller	  les	  idées	  principales	  
  Simplifier	  les	  détails	  
  Isoler	  des	  caractéris/ques	  par/culières	  
 Dans	  le	  meilleur	  cas,	  nous	  donner	  une	  nouvelle	  
compréhension	  de	  ce	  qui	  est	  à	  la	  base	  de	  nos	  intui/ons	  

  Exemple:	  courbure	  et	  inférence	  bayésienne	  
  Exemple:	  vraisemblance	  composite	  

  Exemple:	  taux	  de	  fausses	  découverte	  



Taux	  de	  fausses	  découverte	  
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  Problème	  de	  comparaisons	  mul/ples	  
  Simultaneous	  sta0s0cal	  inference	  –	  R.G.	  Miller,	  1966	  

  La	  correc/on	  de	  Bonferroni	  est	  trop	  forte	  
  Benjamini	  and	  Hochberg,	  JRSS	  B,	  1995	  

  Introduisent	  taux	  de	  fausses	  découverte	  
  Beaucoup	  plus	  mieux	  que	  “Type	  I	  and	  Type	  II	  error”	  

  Et	  puis	  les	  données,	  en	  ce	  cas	  de	  l’astrophysique	  
 Genovese	  &	  Wasserman	  avec	  Miller	  &	  Nichol	  



Taux	  de	  fausses	  découverte	  
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Acoustic Oscillations in the
Early Universe and Today

Christopher J. Miller,1 Robert C. Nichol,1 David J. Batuski2

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 (1). 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

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

1Department of Physics, Carnegie Mellon University,
Pittsburgh, PA 15213, USA. 2Department of Physics
and Astronomy, University of Maine, Orono, ME
04469, USA.

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 (!matter " 0.24, !baryons " 0.06, and
ns " 1.08 with H0 " 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 #2 is 34 for 32 data
points). It is the resultant cosmological model using the best fit parameters from (B) and!vacuum"
0.8, consistent with the Type Ia supernovae results (18).
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Pistes	  
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  La	  vraisemblance	  composite	  comme	  lisseuse	  

  Calibra/on	  de	  l’inférence	  a	  posteriori	  
 Généralisa/on	  de	  la	  théorie	  asympto/que	  d’ordre	  
supérieur	  à	  la	  vraisemblance	  composite	  

  Familles	  exponen/elles	  et	  vraisemblance	  empirique	  
 Modèles	  semi-‐	  et	  non-‐paramétriques	  liés	  à	  la	  théorie	  
asympto/que	  d’ordre	  supérieur	  

  Réduc/on	  de	  dimension	  efficace	  à	  des	  fins	  d’inférence	  
 Méthodes	  d’ensemble	  en	  appren/ssage	  machine	  



Spécula/ons	  
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  “in	  sta/s/cs	  the	  problems	  always	  evolve	  rela/ve	  to	  the	  
development	  of	  new	  data	  structures	  and	  new	  
computa/onal	  tools”	  	  …	  	  	  rapport	  du	  NSF	  

  “Sta/s/cs	  is	  driven	  by	  data”	  …	  Don	  McLeish	  
  “Our	  discipline	  needs	  collabora/ons”	  …	  Hugh	  Chipman	  
  Comment	  créer	  des	  opportunités?	  	  

  Comment	  établir	  une	  iden/té	  qui	  nous	  est	  propre?	  
  Face	  à	  des	  pressions	  bureaucra/ques	  de	  fusionner?	  
  Con/nuer	  à	  mevre	  l’accent	  sur	  ce	  que	  nous	  faisons	  de	  
meilleur!!	  



Spécula/ons	  
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  Engle	  
  Variabilité,	  modélisa/on,	  données,	  théorie,	  données,	  théorie	  

  Tibshirani	  
  Valida/on	  croisée;	  “forensic	  sta/s/cs”	  (Baggerly	  &	  Coombes,	  
AAOS,	  2009	  #	  4)	  

 Ne}lix	  Grand	  Prize	  
  “Recommender	  systems”:	  appren/ssage	  machine,	  psychologie,	  
sta/s/que!	  	  	  

  Tu�e	  
  	  “Visual	  Display	  of	  Quan/ta/ve	  Informa/on”	  -‐-‐	  1983	  



hvp://recovery.gov	  

787,000,000,000  $ 
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