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INTRODUCTION

@ On considére le modéle

Y =u+oe

Applications en génomique
00000000

Y, p et € sont des vecteurs de R”,
€1,...,€n sont i.i.d. de loi N(0,1).
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INTRODUCTION

@ On considere le modele

Y =p+oe

Applications en génomique
00000000

Y, p et € sont des vecteurs de R”,
€1,...,€n sont i.i.d. de loi N(0,1).
@ A partir de I'estimation de Y, on souhaite

e Estimer p
o Réaliser des tests d'hypothéses sur p.
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INTRODUCTION

@ On considere le modele

Y =p+oe J

Y, i et € sont des vecteurs de R",
€1,...,€n sont i.i.d. de loi N(0,1).
@ A partir de I'estimation de Y, on souhaite
e Estimer p
o Réaliser des tests d'hypothéses sur p.
@ 1 est de méme dimension que le vecteur des observations Y,
il s'agit d'un probleme non paramétrique.
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Exemples d'applications :

o Estimation d’une fonction de régression

Yi=f(x)+toe, 1<i<n 0<x<..<xp<L. J

Dans le cas ou f constante par morceaux, |'estimation de p
permet d'estimer les points de ruptures de f.
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Exemples d'applications :

o Estimation d’une fonction de régression

Yi=f(x)+toe, 1<i<n 0<x<..<xp<L. J

Dans le cas ou f constante par morceaux, |'estimation de p
permet d'estimer les points de ruptures de f.

@ Sélection de variables

Yi=0XD 4. 1 0,XP 4o, 1<i<n, ]

ot XM ... X(P) sont p vecteurs de R".
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Estimation de p :

@ Pour un estimateur [i de p, on définit le risque quadratique

R(p, 1) = E(l7 — ull?) )

ol [|ull7 = 321 uf/n.
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Estimation de p :

@ Pour un estimateur [i de p, on définit le risque quadratique

R, 1) = E(ll7 — p|2) )

ol [[ull7 = 327y uf /.

@ L'objectif de la sélection de modéle est de sélectionner parmi
une collection d’estimateurs ({im, m € M) de p un estimateur
s qui minimise le risque quadratique.
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Estimation de p :

@ Pour un estimateur [i de p, on définit le risque quadratique

R(it, ) = E(ll7 — ) ]

N 2_ w2
ou [lull7 = >2iy ui/n.
@ L'objectif de la sélection de modéle est de sélectionner parmi

une collection d’estimateurs ({im, m € M) de p un estimateur
s qui minimise le risque quadratique.

@ Inégalité "oracle” :

Vi € R", R(fm, ) < inf R(fim,
pER R(Am p) < inf R(Am, 1)
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Estimation de p :

@ Pour un estimateur [i de p, on définit le risque quadratique

R, 1) = E(ll7 — p|2) )

N 2_ w2
ou [lull7 = >2iy ui/n.
@ L'objectif de la sélection de modéle est de sélectionner parmi

une collection d’estimateurs ({im, m € M) de p un estimateur
s qui minimise le risque quadratique.

@ Inégalité "oracle” :

Vi € R R(Am, p) < C inf R(Am, 1)+
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Tests d'hypothéses linéaires :

@ On souhaite tester I'hypothese

Ho:peVcontreHy :p ¢ V J

ol V est un sous-espace vectoriel de R".
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Applications en génomique
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Tests d'hypothéses linéaires :

@ On souhaite tester I'hypothese

Ho:peVcontreHy :p ¢ V J

ol V est un sous-espace vectoriel de R".

@ Pour tester

Ho:pe VcontreHy : pe W J

ou W est un s.e.v. de R" de petite dimension devant n tel que
V C W, on réalise un test de Fisher.
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Tests multiples :

@ Dans un contexte non paramétrique, on se donne une
collection (W, m € M) de sous-espaces vectoriels de R”,
contenant V. Pour tout m € M, on considere le test de
Fisher d'hypotheses :

Ho:p €V contre Hy - p € W, J
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Tests multiples :

@ Dans un contexte non paramétrique, on se donne une
collection (W, m € M) de sous-espaces vectoriels de R”,
contenant V. Pour tout m € M, on considere le test de
Fisher d'hypotheses :

Ho:p €V contre Hy - p € W, J

@ A partir de cette collection de tests, nous allons définir une
procédure de tests multiples.
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Tests multiples :

@ Dans un contexte non paramétrique, on se donne une
collection (W, m € M) de sous-espaces vectoriels de R”,
contenant V. Pour tout m € M, on considere le test de
Fisher d'hypotheses :

Ho:p €V contre Hy - p € W,

@ A partir de cette collection de tests, nous allons définir une
procédure de tests multiples.

@ L'objectif sera de prouver une inégalité de type "oracle” pour
les tests : la puissance du test multiple en tout vecteur p ¢ V
est "comparable” a la meilleure puissance des tests de la
collection en .
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Application en génomique :

@ On considere des réseaux d'interactions entre geénes.

@ N. Verzelen et F. Villers ont proposé des tests d'adéquation
qui s'appuient sur les procédures de tests multiples.
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ESTIMATION ADAPTATIVE

Y =p+oe J

Heuristique de Mallows
@ Soit V un s.e.v. de R” de dimension D, et ji = My (Y).

R(Mv(Y),u) = E(INv(Y) = ul7)
= [Ny (w) = ul7 + E(INv(oe)lI?)

D
M) = 2 + 022
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ESTIMATION ADAPTATIVE

Y =u—+oe J

Heuristique de Mallows
@ Soit V un s.e.v. de R” de dimension D, et ji = My (Y).

ROV (Y), 1) = E(INv(Y) = ul7)
= My (r) = pll7 + E(INV(oe)ll7)

D
My () —MH5+0’2;-

@ L’ heuristique de Mallows consiste a

e Estimer sans biais le risque R(My(Y), 1)
e Sélectionner parmi une collection d'estimateurs un estimateur
qui minimise le risque estimé.
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Estimation sans biais du risque

D

RV (Y), ) = lllle = IMv ()15 + 0 —
D
R(Mv(Y), 1) = llullz = =[Py ()l + o*—

E(INV(Y)I2) = v ()1} + 0%

D
V()2 + 202 J

est un estimateur sans biais de

R(Mv(Y), 1) = Iz
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Critere Cp de Mallows (1973)

@ On se donne une collection de s.e.v. de R" : (S,,, m € M),
avec dim(Sy,) = Dp,.

@ On considére

D,
i = Argmin e (M, (V)3 + 202 7) J

@ On estime p par Mg, (Y).
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Critere Cp de Mallows (1973)

@ On se donne une collection de s.e.v. de R" : (S,,, m € M),
avec dim(Sy,) = Dp,.

@ On considére

a . D
i = Argmin e (M, (V)3 + 202 7) |

@ On estime p par Mg, (Y).

@ Quel choix pour la collection de "modeles” (S, m € M)?

@ Que peut-on dire du risque de cet estimateur ? Est-il possible
de prouver une inégalité oracle?
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Choix de la collection de modéles

Yi=1f(xi)+oe, 1<i<n 0<x<...<xp<1. J
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Choix de la collection de modéles

Yi=f(x)+toe, 1<i<n 0<x<..<xp<L. J

@ On note (¢;)j>1 la base Fourier de L2([0,1]).
Pour tout m=1,...,n, on considére I'espace S, engendré
par les m vecteurs de R” (vy,...,vy) ol

Vi = (¢j(X1)7' - 7¢j(Xn))7 1<;j<m
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Choix de la collection de modéles

Yi=f(x)+toe, 1<i<n 0<x<..<xp<L. J

@ On note (¢;)j>1 la base Fourier de L2([0,1]).
Pour tout m=1,...,n, on considére I'espace S, engendré
par les m vecteurs de R” (vy,...,vy) ol

vj = (¢j(X1)7~ .. 7¢j(Xn))7 1 SJ <m.

@ Fonctions constantes par morceaux sur une partition réguliére
de [0,1] en m intervalles pour m=1,... n.
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Choix de la collection de modéles

Yi=f(xi))+oe, 1<i<n 0<x<...<x,<L J

@ On note (¢;)j>1 la base Fourier de L2([0,1]).
Pour tout m=1,...,n, on considére I'espace S, engendré
par les m vecteurs de R” (vy,...,vy) ol

vj = ((bj(xl)?' .. 7¢j(Xn))7 1 SJ <m.

@ Fonctions constantes par morceaux sur une partition réguliére
de [0,1] en m intervalles pour m=1,... n.

@ Fonctions constantes par morceaux sur une partition
irréguliere de [0, 1] en m intervalles pour m=1,... n,
obtenue a partir d'une grille fine de pas 1/n.
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Choix de la collection de modéles

Vi = elxi(l) +...+ er,(p) +oei, 1<i<n, J
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Choix de la collection de modéles

Yi=0XD 4. 1 0,XxP 4o, 1<i<n, ]

@ Sélection de variables ordonnée
Pour tout m=1,...,p, on considére |'espace S, engendré
par les vecteurs (X1, X® . x(m),
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tions en génomique

Choix de la collection de modéles

Yi=0XD 4. 1 0,XxP 4o, 1<i<n, ]

@ Sélection de variables ordonnée
Pour tout m=1,...,p, on considére |'espace S, engendré
par les vecteurs (X1, X® . x(m),

@ Sélection de variables non ordonnée
Pour tout m C {1,2,...,p}, on considére 'espace S,
engendré par les vecteurs (X(j),j €m).
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Sélection de modeles en régression gaussienne

L. Birgé et P. Massart Minimal penalties for Gaussian model selection.
Probab. Theory Related Fields (2007).

Théoreme

Y =p+oc

On se donne une collection (Sm, m € M) de s.e.v. de R" tels que dim(Sm) = Dp.

M= Argmin me p (=[5, (V)7 + pen(m)).
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Sélection de modeles en régression gaussienne

L. Birgé et P. Massart Minimal penalties for Gaussian model selection.
Probab. Theory Related Fields (2007).

Théoreme

|
’

Y =p+oc

On se donne une collection (Sm, m € M) de s.e.v. de R" tels que dim(Sm) = Dp.
M= Argmin me p (=[5, (V)7 + pen(m)).
Soit (Lm, m € M) une collection de nombres > 0 tels que

T = Z exp(—LmDm) < +oo.
meM

pen(m) > D—UZ(R+2 2—-0)VLm+ - Lm) avec 6 €]0,1[,xk > 2 — 6,
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Sélection de modeles en régression gaussienne

L. Birgé et P. Massart Minimal penalties for Gaussian model selection.
Probab. Theory Related Fields (2007).

Théoreme

|
’

Y =p+oc

On se donne une collection (Sm, m € M) de s.e.v. de R" tels que dim(Sm) = Dp.
M= Argmin me p (=[5, (V)7 + pen(m)).
Soit (Lm, m € M) une collection de nombres > 0 tels que

T = Z exp(—LmDm) < +oo.
meM

pen(m) > D—UZ(R+2 2—-0)VLm+ - Lm) avec 6 €]0,1[,xk > 2 — 6,

EINs, ()~ ul?) < 15 it (15, (6) =l + pentm) = 207 ) - Ca(0)
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Applications

On se donne une collection (S, m € M) de s.e.v. de R".
Pour tout D > 1, on note N(D) le nombre d’'élements de la
collection de dimension D.
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Applications

On se donne une collection (S, m € M) de s.e.v. de R".
Pour tout D > 1, on note N(D) le nombre d’'élements de la
collection de dimension D.

@ Si N(D) <1 (partition réguliere, sélection de variable
ordonnée), on peut prendre L,, =4 >0

Y = Z exp(—LmDm) < Z exp(—dD) < +o0.
meM D>1
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Applications

On se donne une collection (S, m € M) de s.e.v. de R".
Pour tout D > 1, on note N(D) le nombre d’'élements de la
collection de dimension D.

@ Si N(D) <1 (partition réguliere, sélection de variable
ordonnée), on peut prendre L,, =4 >0

Y = Z exp(—LmDm) < Z exp(—dD) < +o0.
meM D>1

@ Le théoreme s'applique pour

pen(m) > %02(54-2(2 0)V3 + 5) avec 0 €]0,1[,k > 2 — H.J

@ L'heuristique de Mallows est justifiée dans ce cas.
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Applications

o N(D) = CP (partition irréguliere, sélection de variable non
ordonnée avec p = n).
@ En posant L, = L(Dp,),

> exp(—LmDm) < > CPexp(—DL(D)) < 3 exp(D + Dln(%) — DL(D))
meM D=1 D=1
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Applications

o N(D) = CP (partition irréguliere, sélection de variable non
ordonnée avec p = n).
@ En posant L, = L(Dp,),

> exp(—LmDm) < > CPexp(—DL(D)) < 3 exp(D + Dln(%) — DL(D))
meM D=1 D=1

@ On peut prendre L(D) = L+ 1In(5),L > 1

pen(m) > %az (m + C(0)In (D%,)) . J
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Applications

o N(D) = CP (partition irréguliere, sélection de variable non
ordonnée avec p = n).
@ En posant L, = L(Dp,),

> exp(—LmDm) < > CPexp(—DL(D)) < 3 exp(D + Dln(%) — DL(D))
meM D=1 D=1

@ On peut prendre L(D) = L+ 1In(5),L > 1

pen(m) > %02 (n + C(0)In (DL,,,>> . J

@ Le théoréme ne permet pas de justifier |'heuristique de
Mallows dans ce cas.
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Applications

N(D) = CP (partition irréguliere, sélection de variable non
ordonnée avec p = n).
En posant L, = L(Dp),

> exp(—LmDm) < > CPexp(—DL(D)) < 3 exp(D + Dln(%) — DL(D))
meM D=1 D=1

On peut prendre L(D) = L +In(5),L > 1

pen(m) > %02 (n + C(0)In (DL,,,>> .

Le théoréeme ne permet pas de justifier I'heuristique de
Mallows dans ce cas.

L. Birgé et P. Massart montrent que, pour des collection de
modeles complexes, le C, de Mallows ne fonctionne pas.

J
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TESTS ADAPTATIFS

Tests d’hypotheéses linéaires
Y. Baraud , S. Huet, B.L. (2003), Ann. Statist.

Y =p+oe J

avec €1, ..., €, i.i.d. de la A(0,1).
@ On souhaite tester I'hypothése Hy : p € V contre Hy : u ¢ V
ol V est un sous-espace vectoriel de R".
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TESTS ADAPTATIFS
Tests d’hypotheéses linéaires
Y. Baraud , S. Huet, B.L. (2003), Ann. Statist.
Y =p+oe J

avec €1, ..., €, i.i.d. de la A(0,1).
@ On souhaite tester I'hypothése Hy : p € V contre Hy : u ¢ V

ol V est un sous-espace vectoriel de R".
@ On se donne un niveau « €]0, 1] et une fonction de test

o, (Y) € {0,1}.
@ On accepte Hp si @,(Y) =0, on rejette Hg si ®,(Y) =1.
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TESTS ADAPTATIFS

Tests d’hypotheéses linéaires
Y. Baraud , S. Huet, B.L. (2003), Ann. Statist.

Y =u—+oe J

avec €1, ..., €, i.i.d. de la A(0,1).
@ On souhaite tester I'hypothése Hy : p € V contre Hy : u ¢ V
ol V est un sous-espace vectoriel de R".
@ On se donne un niveau « €]0, 1] et une fonction de test
o,(Y) € {0,1}.
@ On accepte Hp si @,(Y) =0, on rejette Hg si ®,(Y) =1.
@ Test de niveau « :

Py (Pa(Y) =1) < .
@ Puissance du test :

p— Pu(da(Y) = 1).
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Test de Fisher

Pour tester
Ho:peVcontreH; - pe W

ol W est un s.e.v. strict de R” tel que V C W, on réalise un test

de Fisher. dim(V) = q, dim(W) = p.

W (Y) — !/ — )
F) = Y SRR/ p)

On rejette Hg si B
F(Y)>F o p(a)

ou I:_p__lqm_p(a) désigne le 1 — a quantile de la loi de Fisher de

parametres (p — g, n — p).

®a(Y) = Trpyysrst (o)
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Puissance du test

@ A quelle distance de I'hypothése Hy, peut-on garantir que le
test est puissant?
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Puissance du test

@ A quelle distance de I'hypothése Hy, peut-on garantir que le
test est puissant?

@ Soit 3 €]0,1[, on peut montrer que P,(®o(Y)=1)>1-p3
si

2 i 2 _ 2 0% o 2
dy(p, V) = llp = Nv(p)llz > Gl I'lw(u)llnwLCzn (p—q)ln o)
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Puissance du test

@ A quelle distance de I'hypothése Hy, peut-on garantir que le
test est puissant?

@ Soit 3 €]0,1[, on peut montrer que P,(®o(Y)=1)>1-p3
si

2 2
(V) = - (@I > Gl — M@ + &7/ (p— @) In (—) ’
n af

@ En pratique, comment choisir W ?

@ Si on choisit W, le test sera peu puissant si d,(u, W) est
grande.
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Procédure de tests multiples

On se donne une collection (S, m € M) de s.e.v. de V=, tels que
dim(Sm) = Dp.

@ On pose pour tout me M, W,, =V + S,
on note N, = n— dim(Wp,).
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Procédure de tests multiples

On se donne une collection (S,,, m € M) de s.e.v. de V=, tels que
dim(Sm) = Dp.
@ On pose pour tout me M, W,, =V + S,
on note N, = n— dim(Wp,).
@ On considere la statistique de test de Fisher pour tester

Ho:pe Vcontre Hy - p € W,

|75, (Y)II*/ Dam
1Y = M, (Y)I12/ Niw

Fm(Y) =



Introduction Estimation adaptative Tests adaptatifs Applications en génomique

(e]o]e} 000000000 ocooeco = 0000C 00C

Procédure de tests multiples

On se donne une collection (S,,, m € M) de s.e.v. de V=, tels que
dim(Sm) = Dp.
@ On pose pour tout me M, W,, =V + S,
on note N, = n— dim(Wp,).
@ On considere la statistique de test de Fisher pour tester

Ho:pe Vcontre Hy - p € W,

|75, (Y)II*/ Dam
1Y = M, (Y)I12/ Niw

Fm(Y) =

@ On rejette Ho si 3 me M, Fp(Y) > FB,: n, (n) ol ap
vérifie :

P < sup {Fm(e) - I:_EI:’Nm(a,,)} > 0) = a

meM
° a/IM| <a, <o
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Puissance de la procédure de tests multiples

Théoréme

Y =p+oe
Ho:pe€ V contreHy i p ¢ V

®o(Y) = 1sidme M, Fn>Fply (an)

= 0 sinon

Soit 3 €]0,1[, P, (da(Y)=1)>1—Fsi

2
e . 2,2 2
dn(u, V) > mlg}c\/l {C1||,u nWm(N)Hn + G n Dmln(anﬁ)'}

y
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Vitesse de détection de signal

Corollaire

Y; = f(x;) +o€i,...,1 <i<n
pw=E(Y)=(f(x1),.-.,f(xn))"
Hop: =0 contre Hy : u #0
vV ={0} ,Wpn,=S5n.




Introduction Estimation adaptative Tests adaptatifs Applications en génomique
00000 000000000 00000e 00000000
o]

Vitesse de détection de signal

Corollaire

Y; = f(x;) +o€i,...,1 <i<n
pw=E(Y)=(f(x1),.-.,f(xn))"
Hop: =0 contre Hy : u #0
vV ={0} ,Wpn,=S5n.
Pour tout me M = {2/, j >0} n{1,...,[n/2]}

’
S = Vect{( ][]g!il(xl),..., ][]J';l!L](X")) , J= 1,...,m} .
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Vitesse de détection de signal

Corollaire

Y = f(xj) +o€j,..., 1 <i<n
pw=E(Y)=(f(x1),.-.,f(xn))"
Hop: =0 contre Hy : u #0
V=1{0} ,Wn=Snm
Pour tout me M = {2/, j >0} n{1,...,[n/2]}

’
S = Vect{( ][]g!il(xl),..., ][]f;l!L](X")) , J= 1,...,m} .

YR >0,s €]0,1], Hs(R) = {f,¥(x,y) € [0, 1], |f(x) — f(y)| < Rlx — y|°}.
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Vitesse de détection de signal

Corollaire

Y = f(xj) +o€j,..., 1 <i<n
pw=E(Y)=(f(x1),.-.,f(xn))"
Hop: =0 contre Hy : u #0
V=1{0} ,Wn=Snm
Pour tout me M = {2/, j >0} n{1,...,[n/2]}

’
S = Vect{( ][]g!il(xl),..., ][]f;l!L](X")) , J= 1,...,m} .

YR >0,s €]0,1], Hs(R) = {f,¥(x,y) € [0, 1], |f(x) — f(y)| < Rlx — y|°}.

n n

_As_
P2 = e («/In In(n) U2> 1has R 4 InIn(n) 02

VR > 0,5 €10,1], si f € Ha(R) et [lull3 > Cla B)p3, Bu(®a(Y) =1) > 1 5.
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APPLICATIONS EN GENOMIQUE

@ Tests pour les modéles graphiques gaussiens
Réf. N. Verzelen et F. Villers
o Tests for Gaussian graphical models. CSDA, 2009
e Goodness-of-fit Tests for high-dimensional Gaussian linear
models. a paraitre Ann. Statist.



Introduction Estimation adaptative Tests adaptatifs Applications en génomique
00000 000000000 000000 0@000000
o]

Réseau de régulation génique d'E. Coli
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Modele graphique gaussien

On considére X = (X1,...,Xp) ~ Np(0,X)

Y inversible

r:={1,...,p}

G = (I, E) graphe non orienté fini
neg(a) : voisins de a dans G.
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Modele graphique gaussien

On considére X = (X1,...,Xp) ~ Np(0,X)

Y inversible

M= {177p}

G = (T, E) graphe non orienté fini
neg(a) : voisins de a dans G.

1 2
X vérifie la propriété de Markov local en a par
rapport a G si 3
(Xa 1L X_ {2 neg(a)}) | Xnee(a) 5
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Modele graphique gaussien

On considére X = (X1,...,Xp) ~ Np(0,X)

Y inversible

M= {177p}

G = (T, E) graphe non orienté fini
neg(a) : voisins de a dans G.

1 2
X vérifie la propriété de Markov local en a par
rapport a G si 3
(Xa 1L X_ {2 neg(a)}) | Xnee(a) 5

X est un modéle graphique gaussien par rapport a G
—
X vérifie la propriété de Markov local pour tout sommet a € .
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Tests pour les modeles graphiques gaussiens

@ n observations de X = (Xi,...,Xp), avec X ~ Np(0, X).
n Microarrays sur lesquels on mesure |'expression de p génes (n << p)
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Tests pour les modeles graphiques gaussiens

@ n observations de X = (Xi,...,Xp), avec X ~ Np(0, X).
n Microarrays sur lesquels on mesure |'expression de p génes (n << p)

@ Test de voisinage : On se donne un noeud a.

Ho 2 . X satisfait la propriété de Markov locale au noeud a relativement

s

au graphe G.
Ho,» i Xa L XI'\{a,neg(a)}|Xneg(a)~
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Tests pour les modeles graphiques gaussiens

@ n observations de X = (Xi,...,Xp), avec X ~ Np(0, X).
n Microarrays sur lesquels on mesure |'expression de p génes (n << p)

@ Test de voisinage : On se donne un noeud a.

Ho, . X satisfait la propriété de Markov locale au noeud a relativement
au graphe G.
Ho,a : Xa 1L Xr\ {a,neg(a)} [ Xneg(a)-

@ Propriété des vecteurs gaussiens :

Xa = Z GZXb + €a
bel\{a}

° Zber\{a} 05X = E(Xa/X-a)
e ¢, LI X_, de loi N(0,02).
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Tests pour les modeles graphiques gaussiens

@ n observations de X = (Xi,...,Xp), avec X ~ Np(0, X).
n Microarrays sur lesquels on mesure |'expression de p génes (n << p)

@ Test de voisinage : On se donne un noeud a.

Ho, . X satisfait la propriété de Markov locale au noeud a relativement
au graphe G.
Ho,a : Xa 1L Xr\ {a,neg(a)} [ Xneg(a)-

@ Propriété des vecteurs gaussiens :

Xa= > Xp+ea
ber\{a}

° Zber\{a} 05X = E(Xa/X-a)
e ¢, LI X_, de loi N(0,02).

Ho,a : 05 = 0 Vb ¢ neg(a). J




Introduction Estimation adaptative Tests adaptatifs Applications en génomique
00000 000000000 000000 0000e000
o]

Procédure de tests multiples

@ On note X; le vecteur de R" correspondant aux n
observations de X; pour tout j € ', X_, = (Xp, b # a)

Ho : 65 = 0 Vb ¢ neg(a).
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Procédure de tests multiples

@ On note X; le vecteur de R" correspondant aux n
observations de X; pour tout j € ', X_, = (Xp, b # a)

Ho : 65 = 0 Vb ¢ neg(a).

@ On se donne une collection M de sous-ensembles de
MN{neg(a),a} Pour tout m e M,

Hi,am: 05 =0Vb ¢ neg(a) U m.
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Procédure de tests multiples

@ On note X; le vecteur de R" correspondant aux n
observations de X; pour tout j € ', X_, = (Xp, b # a)

Ho : 65 = 0 Vb ¢ neg(a).

@ On se donne une collection M de sous-ensembles de
MN{neg(a),a} Pour tout m e M,

Hi,am: 05 =0Vb ¢ neg(a) U m.

V = Vect(Xp, b € neg(a)), Sm = Vect(Xp, b€ m).

IMv+s,(Xa) = Mv(Xa)I[?/Dm

(Xa, X_J) =
om(Xar X=2) = R TR e (K N
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Procédure de tests multiples

@ L’hypothese Hp , est rejetée si

Im e M, ¢m(Xas, X_y) > anfﬁ,\,m(an),

ap = sup {u, P < sup (qﬁm(;—a,x_a) - FE,:,N,,,(“)) > O/X_a) < a}

meM a
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Puissance du test

@ Collection de modeles : M = {{b}, b ¢ {ne(a) U a}}.
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Puissance du test
@ Collection de modeles : M = {{b}, b ¢ {ne(a) U a}}.

Théoréeme

(N.Verzelen, F. Villers)
Soit a, 8 €]0, 1[. On note d; = |ne(a)|, p = |T|.

2 Cl (p—da—l)
pe= In .
n—d, af

P(To >0)>1— 3 dés que :

Var(Xa/Xue(a)) — Var(Xa/Xue(ayu{p}) > 2

Iberl U]
€ Mine(a) U a}, Var(Xa/Xue(a)uib)) -
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Puissance du test
@ Collection de modeles : M = {{b}, b ¢ {ne(a) U a}}.

Théoréeme

(N.Verzelen, F. Villers)
Soit a, 8 €]0, 1[. On note d; = |ne(a)|, p = |T|.

2 Cl (p—da—l)
pe= In .
n—d, af

P(To >0)>1— 3 dés que :

Var(Xa/Xue(a)) — Var(Xa/Xue(ayu{p}) > 2

Iberl U]
€ Mine(a) U a}, Var(Xa/Xue(a)uib)) -

@ Propriétés d’'optimalités de la procédure sous certaines hypotheéses.

@ Application sur des simulations et des données réelles.
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