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Objectif 

La science statistique s'est profondément transformée au cours de la dernière décennie grâce au développement 
des méthodes d'inférence statistique en grande dimension. Cette évolution récente découle de al nécessité de 
traiter les données nouvelles, telles que, pour chaque individu, on dispose d'un grand nombre de variables 
observées, qui est parfois plus grand que le nombre des individus dans l'échantillon. Bien évidemment, pas 
toutes les variables sont pertinentes et d'habitude il en existe très peu. La notion de parcimonie (sparsite) est 
donc fondamentale pour l'interprétation statistique de données en grande dimension. Le but de ce cours est de 
présenter quelques principes fondateurs qui émergent dans ce contexte. Ces principes sont communs à de 
nombreux problèmes apparus récemment, tels que la régression linéaire en grande dimension, l'estimation de 
grandes matrices de faible rang, ainsi que les modèles de réseaux, par exemple, les modèles stochastiques à 
blocs. L'accent sera mis sur la construction de méthodes optimales en vitesse de convergence et leurs propriétés 
d'oracle. 

Plan 

 Modèle de suite gaussienne. Sparsité et procédures de seuillage. 
 Régression linéaire en grande dimension. Méthodes BIC, Lasso, Dantzig selector, square root Lasso. 
 Propriétés d'oracle et sélection de variables. 
 Estimation de grandes matrices de faible rang. Sparse PCA. 
 Inférence sur les réseaux. Modèle stochastique à blocs (stochastic bloc model). 
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