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Quels métiers en Mathématiques Appliquées?

‘The worst and best jobs in 2014 (from CareerCast, 2014)

The Best The Worst
1. Mathematician 200. Lumberjack

2. University Professor

198. Newspaper Reporter

3. Statistician 198. Enlisted Miitary
Personnel

4. Actuary 197. Taxi Driver

5. Audiologist 196. Brc

Un panorama partiel des metiers en Mathématiques Appliquées

Secteur Exel s el yeurs Meétiers
Business Amalfics | Cobinets de consultants (Capgertin, Acceature, o), + Maseong
et optimisation de Ja | PME/ star-up (iy-fve, vewica, Mu Sigrn, Eumfecison, MFC s, Plant, spaiaties, 1] | o Geston des ressontoes appranssomnement,
production I plupare des grands groupes (en inteme) ressourees humaines)
+ Gestion des wrificarions
+ Optimisatien dc la conception ot des
Procédés
Services web et Services web (Google, Yahoo, cte). +  Moteurs de recherche, fonctionnalités web,
Togicieks Logiciels (Microsoft, IBM, Dassaut-system, Xewx, eic) <o
S5l et stas-up (1B, Logica, CSC, Gl informatique, etc) + Logicic’s génériques ou solations
Paienent Glectronique (Visa, E-conmrerce, ete) spécialisées
. G (services séourisés)
RA&D réseaux et Opézateurs mbile (Orange. Bouygues, Free, SFR, cic), Flanification réseaux
e Constructeurs (Akatel Lucent, Huawel, Ericsson, Sagem etc), Prospective techmologic ¢t quipemEnts

Qualité de service

(Sanof;, Servier, o
Touses ks branches de Nindustrie / groaliment

Organismes parapubliques (sécurité sanitaire, e épidémie / pollution, services
sociauxet de santé, etc)

Biostatistiques
Production d'indices et prévision (trafi.
‘consonmmtion, owmne, cols, murch, elc)

R&D sigral & images

‘Thales, Saffan, Dussaut-system, Matm, General Electric, cte

Traiterrent du signal et images
Cuidage et controle

R&D énerge,
transport et
emviromenment

http://www.cmap.polytechnique.fr/~giraud/MetiersMaths.html

RTE, EDF, Arcva, Vealia, SNCF, Schlumberger, Industrie pétraliére (Total, cte), Michelin, Renau,

PSA, EADS, Dassault-aviation, Air-France, Altran, Aldes technoingies, cte.

Christophe Giraud

‘Analyse, prévision, prospective
Gestion des risques

Moddlisation, dimensionnement, coneeption
Sirulation numérique
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http://www.cmap.polytechnique.fr/~giraud/MetiersMaths.html

Information de Fisher
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Optimalité

Optimalité uniforme: minimiser Eg[(6 — 0)2] pour tout 0 :
impossible!

Optimalité minimax: minimiser supycg Eg[(é\— 6)?].

Cadre asymptotique: si /n(0 — 0) 2 N(0, v(6)), chercher v(6)
minimal.

Modele régulier

(X1,...,Xn) ~ Py, € (Pg)gera avec dPyp(x) = p(8, x) dpu(x) tel
que

o /,(0) = log p(6, x) est D en §
@ hypotheses assurant "9y [ = [ 9" (voir cours)
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Information de Fisher
Information de Fisher

Pour un modele régulier:

e SifdeR:

Ix(0) = Eo [(¢x(0))%] = —Eq | £x(0)]
e SifeRd:
Ix(0) = Bo[ (VLx(0))(Vex(0))T ] = —Eg[ Hx(6)] € ST(RY)

[0:£0;4];. [6:,;4)i.

Si dPg(x1,...,%n) = (0, x1)...f(0,xn) dps(x1) ... du(xn), on a
IX(H) = nlxl(H).
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Cadre i.i.d.

o ¢ telle que Eg[o(0, X)]
e 0 solution de > QS( X)

Loi asymptotique

Si 0 est un Z-estimateur régulier associé a ¢ on a

Eo[¢(6, X1)?]
Eg[0p (0, X1)]?°

Optimalité

Si le modele est régulier:
° vy(0) > Ix (6)7*
o n(Buy —0) 3 Z ~ N(0,1x,(6)?)
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V(0 —0) 2 Z, ~ N(0,v4(0)) avec vy(0) =




Interprétation heuristique

e La fonction Hy,(a) = Eg,[lx, (c)] est maximale en o = 6y
donc

0y — « 2 "
(02) Hy,(00) pour a ~

(60 — @)?
2

Hay(at) = Hg,y(b0) +

~  Hyg,(60) — Ix, (6o)

o TCL: nYx(a) = Egy[lx, ()] + &n(e)
avec Eg,[€p(a)] = 0 et varg, [{n(v)] = varg, [€x, ()] /n

@ Conclusion: pour « dans un voisinage de 6y

(6o — @)

2
nilfx(oz) =~ Hgo(eo) — > /Xl(eo) + O(n*1/2)
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lllustration (loi Gaussienne)
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Log-
vraisemblance (plein) versus sa moyenne Hp,(6) (pointillé) pour
c=1leto=2.
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Estimation bayésienne

9/15
Christophe Giraud MAP 433 Statistique



Choisir au mieux un estimateur

Observation: X = (Xi,...,X,) € R" de loi Py, € {Py : 0 € R}

Un estimateur: a tout 6 : R” — R mesurable on associe

~

I'estimateur 6(X) de 6

Rau(9) = Eay [(60 — B(X))?]

Meilleur estimateur?
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Risques minimax et bayésien

Cadre fréquentiste

On ne connait rien sur fg:

Risque minimax : R*(a) = sup Rg(é\)
OeR

Cadre bayésien

0o issu d'un tirage selon une loi 7 connue (avec [ 62 dm(0) < +00)

~

Risque bayésien: R™(6) = / Ry() d(6).

m = loi a priori
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Exemple illustratif

Indexation sémantique automatique de pages web
© une page est tirée au hasard
@ une analyse du texte est réalisée

© la page est classifiée automatiquement dans diverses
catégories (cuisine, sport, news, littérature, etc)

Avec quelle information classifier?
o l'analyse sémantique

@ les proportions (connues) de chaque catégories

A piori: Si 7(0) est la proportion de page de catégorie 6, avant
méme d'analyser la page on a I'a priori que la page a
7(news)/m(littérature) plus de chance d'étre des news que de la
littérature.
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Formalisation

Echantillonnage

Q 0 est tiré selon 7
Q@ X = (Xq,...,Xp,) est tiré selon la loi Py

Le couple (6, X) est donc tiré selon la loi dp(8, x) = dn(6) dPy(x)

R™(0) = /R d7r(9)
= E, |0 -85 }

ol (A, X) est distribué selon la loi p.
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Estimateur bayésien

Hypotheses

Supposons que
o dn(0) = m(0)db avec 6 € R
o dPy(x) = F(0,x) dx avec x € R"

d'ol
dp(0,x) = F(0,x)n(0) db dx.

A

@ Expliciter R™(0) en fonction de F et 7.

@ Quel est le meilleur estimateur ™ au sens du risque bayésien?
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Bayesian or not Bayesian?

Estimateur bayésien: 0" = /0d7r(0|X).
0

Pour and contre

Pour Contre
@ Incorporation de o 7’
connaissances a priori o difficulté de calcul en
@ Formule explicite pour grande dimension:
I’estimateur optimal méthodes MCMC
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