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Chapitre 1

Intruduction

1.1 La statistique fonctionnelle

La statistique fonctionnelle constitue une branche de la statistique dont
le progreés s’est fortement intensifié ces derniéres années. Depuis que les appa-
reils d’enregistrement modernes collectent des ensembles de données volumi-
neux observés de maniére permanente, la modernisation de la méthodologie
statistique, permettant de traiter ces données qui se présentent sous formes
de courbes ou de surfaces, est devenue nécessaire. Un tel type des données est
fréquemment rencontré dans de nombreux domaines. De plus, ces données se
sont modélisées comme étant des réalisations d’une variable aléatoire prenant

ses valeurs dans un espace de dimension infinie.

Historiquement, ’analyse statistique des données fonctionnelles remonte aux
années soixante quand plusieurs études, dans différentes disciplines scienti-
fiques, s’intéressaient aux données sous forme de courbes. Il faut dire que les
premiers travaux peuvent étre conférés a des météorologues et des chimistes
(cf. Holmstrém [21] en climatologie, Deville [9] en économétrie et Kirkpatrick

et Heckman [22] en génétique.)

Par ailleurs, en statistique fonctionnelle, les premiers résultats sur I’analyse
statistique des données fonctionnelles reviennent & la contribution de Ram-
say et Silverman [29]. Cette monographie a permi, aux statisticiens, d’avoir
une vision globale du traitement des données fonctionnelles en termes des

techniques de régression, de discrimination statistique ainsi que d’analyse
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factorielle. Plus généralement, il faut noter que la contribution de Ferraty
et Vieu [10] peut étre considérée comme déterminante dans le cadre non-
paramétrique fonctionnel. Ces auteurs ont étudié les propriétés asympto-
tiques de plusieurs modéles non-paramétriques tels que l'opérateur de ré-
gression, la fonction de répartition conditionnelle, la densité conditionnelle,

etc.

1.2 La méthode des polynomes locaux dans le

cas vectoriel

L’ajustement par polyndémes locaux de la régression dans le cas multivarié
a été largement développé. Lejeune [25] et Miiller [27] ont discuté Vefficacité
de lestimation par la méthode des polynémes locaux. Tsybakov [31], quant
a lui, il a étudié 'optimisation de la vitesse de convergence de la méthode
des polyndomes locaux dans le cas de I’estimation robuste.
Un autre point de vue plus récent en estimation par polyndémes locaux a été
prouvé par Fan [11]| en étudiant Pestimateur local linéaire de la régression
et en établissant la vitesse de convergence de 'erreur quadratique moyenne
conditionnelle et celle de I'erreur quadratique moyenne conditionnelle inté-
grée. Dans [12], le méme auteur a abordé le probléme du risque minimax.
Ensuite, Fan et Gijbels [13] ont abordé le probléme de choix du paramétre
de lissage dans I’estimation locale linéaire de la fonction de régression, et ils
ont traité le méme probléme pour des degrés supérieurs, en estimant la régres-
sion et ses dérivées dans [1]. Nous renvoyons a Fan et Gijbels [15] pour une
exposition compléte des propriétés des estimateurs localement polynomails

avec de nombreuses applications statistiques.

1.3 La méthode des polyndémes locaux dans le

cas fonctionnel

Contrairement au cas multivarié, la littérature sur la méthode d’estima-

tion par polynémes locaux dans le cadre fonctionnel est trés restreinte. En
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effet, Barrientos et al. [2| ont utilisé une modélisation locale linéaire fonc-
tionnelle rapide pour étudier 'opérateur de régression. Nous nous référons
a El Methni et Rachdi [10] pour les degrés supérieurs. La performance de
la méthode locale linéaire, en faisant une comparaison avec ’estimateur de
Nadaraya-Watson via la méthode de Monte-Carlo dans le cas fonctionnel, a
été établie par Baillo et Grané [I]. Un procédé alternatif pour I'estimation
locale linéaire fonctionnelle a été réalisé par Boj et al. [1]. On peut citer aussi
le travail de Berlinet et al. [3] qui ont donné une majoration de l'erreur qua-

dratique moyenne ot ils ont posé des hypothéses de type Gamma-variation.

Notons enfin que la généralisation des résultats de Barrientos et al. [2] aux

données spatialement dépendantes a été établie par Chouaf et Laksaci [5].

1.4 L’estimation de la fonction de répartition

conditionnelle

L’étude statistique du lien entre deux variables aléatoires est un probléme
trés important. Un des modéles le plus fréquemment rencontré en statistique
non-paramétrique est la fonction de répartition conditionnelle. L’importance
de cette fonction provient du fait que la plupart des quantités statistiques
utilisées, dans la pratique, permettant de comprendre la relation liant une

variable explicative X et une variable réponse Y sont fonction de celle-ci.

L’estimation non-paramétrique de la fonction de répartition conditionnelle
lorsque la variable explicative est & valeurs dans un espace de dimension in-
fini, a été introduite par Ferraty et al. [18]. Ces auteurs ont construit un
estimateur a double noyaux pour la fonction de répartition conditionnelle et
ils ont précisé la vitesse de convergence presque-compléte de cet estimateur
lorsque les observations sont indépendantes et identiquement distribuées. Le
cas oll les observations sont fonctionnelles et a-mélangeantes a été étudié par

Ferraty et al. [17].

D’autre part, plusieurs auteurs ont étudié ’estimation de la fonction de ré-
partition conditionnelle comme une étude préliminaire de 'estimation des

quantiles conditionnels. Laksaci et al. [23] par exemple, ont proposé une mé-
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thode d’estimation des quantiles conditionnels et ils ont réussi a établir la
convergence presque-compléte et la normalité asymptotique de leur estima-

teur quand les observations sont fonctionnelles.

1.5 Plan du mémoire

Ce mémoire est présenté en quatre chapitres. Nous avons préféré com-
mencer par ce chapitre introductif qui contient un bref historique sur la
modélisation non-paramétrique des données fonctionnelles, la fonction de ré-
partition conditionnelle et la méthode des polyndémes locaux. Nous y offrons
de nombreuses références bibliographiques sur les sujets. La premiére partie
du deuxiéme chapitre est consacrée a des généralisations sur la méthode des
polynémes locaux, tandis que l'idée de base du Chapitre 2 se situe principa-
lement dans la construction d’'un estimateur local linéaire pour la fonction
de répartition conditionnelle. L’établissement de sa vitesse de convergence
presque-compléte ponctuelle sera détaillé dans le chapitre 3. Tandis que la
convergence en moyenne quadratique est explicitement donnée dans le cha-
pitre 4. Nous terminons ce travail par une conclusion générale et quelques

perspectives.



Chapitre 2

(Généralités sur la méthode des

polynomes locaux

Avant de passer a notre objectif, qui est I’estimation de la fonction de ré-
partition conditionnelle par la méthode locale linéaire, il nous a paru logique
de donner l'idée générale de la méthode des polyndmes locaux. Ce chapitre
est divisé en deux sections; nous traitons le cas réel dans la premiére sec-
tion en considérant comme modele 'opérateur de régression, car notre étude
s’est basée sur le fait que la fonction de réprtition conditionnelle peut-étre
considérée comme une fonction de régression!. Le traitement du cas fonc-
tionnel en étudiant cette fois-ci la fonction de répartition conditionnelle sera

explicitement donnée dans la deuxiéme section.

2.1 L’estimation par la méthode des polynémes

locaux dans le cas réel

2.1.1 Le principe de la méthode

L’estimation de la fonction de régression par la méthode des polyndomes
locaux est fondée sur une simple généralisation de l'estimateur de Nadarya-
Watson appelé a noyaux. L’idée principale de cette approche est de considérer

le probléme de la régression sous I’angle des moindres carrés en considérant la

1. Cette idée sera explicitement donnée dans la fin de ce chapitre.

13
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fonction de régression r(.) comme solution d’un probléme de moindres carrés.
Par convenance, nous rappellons la définition de I’estimateur & noyau :
lorsque K > 0,

Sk (T
~ _ =1 _ Gnlz,y)
T.n(‘/lj) - n - 7 :
(Xi — l‘) fn(x)

2K

; h

=1
ou K est un noyau et h = h,, est le paramétre de lissage. Nous avous, lorsque
K >0,

{ﬁn(ft, y) - ?n<x)fn(x)} = 0.
L’estimateur de la régression 7, (z) peut donc étre regardé comme la solution

du probléme de moindres carrés pondérés suivant :

X, —x
. - 2 7
min 2 (Yi = ao) K (——). (2.1)

n

En d’autres termes, 'estimateur 7,,(z) est obtenu par une approximation des
moindres carrés localement constante des valeurs Y;.

Plus généralement, définissons I'approximation des moindres carrés locale-
ment polynomiale de la fagon suivante :

I’estimation localement polynomiale consiste en I’ajustement local d’un ploy-
nome de degré p aux données {(X;,Y;) : 1 <i <n}.

En effet, soit p un entier naturel fixé. Nous cherchons a ajuster le polynéme
ap+ar(- — o) +ax(- — ) 4+ ...+ ay(- — 1)?

aux données (X;,Y;), via la méthode des moindres carrés pondérés.
Premiérement, on suppose U'existence de la (p+1)-iéme dérivée de la fonction
de régression r(.) au point z. Nous pouvons alors approximer localement la
fonction de régression r(x) par un ploynéme d’ordre p.

Il s’ensuit, via le développement de Taylor autour du point =z,

" (x 9 r® (g »

r(z) =~ r(z)+r(x)(z—2x)+ é)(z—x) +...+ pg ) z— 1)
2L r0)(x) ; d ;
~ 2 7 (z —z)! = joaj(z—x).
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Lorsque z est situé dans un voisinage du point .
A présent, nous ajustons localement le polynéme (2.2) aux données

{(Xi,Y;) : 1 < i < n} par la méthode des moindres carrés pondérés avec

X, —
comme fonction de poids K ( . . :1:) .

Il faut minimiser par rapport au vecteur a = (ao, .. ., a,)’ € RP™ la quantité

Zn:(m- —r(2))2K (Xh_ x) . (2.3)

=1

suivante :

On remplace r(X;) par son dévloppement de Taylor :

n

S (i gam P (). (2.4

i=1

La solution de ce probléme de minimisation peut-étre donnée en utilisant les

notations matricielles, le probléme (2.4) peut se résumer ainsi

min(Y — Qa)'K(Y — Qa). (2.5)

ou () la matrice définie par :

1 (Xl—I) (Xl—I)Q (Xl—l')p
1 (X, —z2) (X,—x)? - (X,—x)P

et

Y =(Y,....,Y,)" et a=(agp,...,a,)

On désigne par K la matrice diagonale de poids :

K (%) 0
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En suppsant U'inversibilité de Q'K Q, et d’aprés la théorie des moindres

carrés, le vecteur de solution est donné par
a=(Q'KQ)'Q'KY

oua = (dy,...,a,)" € RFF! le vecteur qui minimise 'expression (2.5).
D’aprés (2.2), la dérivée k-ieme r*)(x) peut-étre donc estimer par @ x k!

pour kK =0,1,...,p. Il s’ensuit la définition suivante :
Definition 2.1.1.1. La statistique

r®(z) =G, x k!, 0<k<p, (2.6)

n

est ’estimateur localement polynomail d’ordre p de la dérivée k-iéme de la

régression ¢ (x).

Remarque 2.1.1. Lorsque k = p = 0, on retrouve bien [’estimateur a noyau

().

2.1.2 La méthode locale linéaire

Un exemple praticuliérement intéressant est le cas p=1et k = 0.
L’estimateur 722 (z) de la fonction de régression est appelé 1'estimateur loca-
lement linéaire.

D’aprés (2.4) et (2.6) , il est égale a ag lorsque a = (g, @) désigne le vecteur

solution de I’équation des moindres carrés suivant :

ag,a1 €ER

n X, —
min Z{YZ —ag—ay(X; — 2)}’K ( Zh x) :
i=1 "

Plus explicitement, ’estimateur localement linéaire est défini par :

?LL(x) _. gn,()(x)ﬁzz(x) - /g\n,l(x)ﬁl,l(x)

st e , 2.7
foo(@) fr2(®) = f71(2) 27

ol

-~ 1 - XZ—I J XZ—I‘ i
fn,j<x> = h_Z{ hn } K( hn >7 J :071727
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~ 1 u Xl—J] i Xz—l’ .
gn,j(fb’):ih—Z{ . }K( - ), j=0,1.
n n n

1=

Nous constaterons, par la suite de ce mémoire, que les estimateurs loca-
lement polynomiaux sont supérieurs aux estimateurs a noyaux dans le cadre
du dispositif expérimental aléatoire, car la variance de cette méthode et celle
de la méthode du noyau sont les mémes, alors que d’aprés Fan [11], I'esti-
mateur localement linéaire ou localement polynomail a un meilleur biais que
I'estimateur & noyau. Il est d’ordre O(hP*™!), alors qu'il était d’ordre O(h)

pour la méthode du noyau.

2.2 La méthode locale linéaire dans le cas fonc-

tionnel

Pour le méme objectif, nous présenterons, en détails dans cette partie,
les résultats obtenus en statistique non-paramétrique quand les données sont
fonctionnelles, notamment par la méthode locale linéaire. Nous nous concen-
terons sur ’estimation de la fonction de répartition conditionnelle d’'une va-
riable aléatoire réelle Y conditionnée par une variable fonctionnelle X (&

valeurs dans un espace de dimension infinie).

2.2.1 Le modéle et son estimateur

Notre but est d’étudier ’estimation locale linéaire de la fonction de ré-

partition conditionnelle de Y sachant X = z, noteé F*(y), définie par :
Fry) =P(Y <y/X =1x)

Etant donné I’échantillon (X;,Y;) pour i = 1,...,n de couples ayant la méme
loi que (X,Y) a valeurs dans § x R, o § est un espace semi-métrique
équipé d’une semi-métrique d . Pour x € §, nous suppossons qu’il existe une
version réguliére de la probabilité conditionnelle de Y sachant X = x, qui
est absolument continue par rapport a la mesure de lebesgue sur R .

Rappelons que, comme indiqué dans Fan et Gijbels [15], et Ferraty et vieu

[19], la fonction F*(y) peut-étre considérée comme un modéle de régression
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de variable réponse H(hy'(y — Y;)), ot H est une fonction de répartition et
(hg = hp,) est une suite des nombres réels positifs. Cette considération est

motivée par le fait que :
E[H(h;' (y — Y))\Xi = 2] = F*(y) quand hy — 0.

Dans notre contexte fonctionnel, nous combinons cette idée avec la modé-
lisation fonctionnelle rapide locale qui a été utilisée pour l'estimation de
lopérateur de régression dans le travail de Barrientos-Marin et al. [2] pour
construire un estimateur locale linéaire fonctionnelle de la fonction de ré-
partition conditionnelle, basé sur la minimisation par rapport a (ag,a;), du

critére suivant :
> {H(hg' (y — 7)) — a0 — a1 (X, ) K (hyy' 6(x, X)) (2.8)
i=1

ou B(.,.) et 4(.,.) sont des fonctions réelles connues, définies sur §* dans R
telles que, pour tout z € §, 5(z,2) =0, et |0(.,.)| = d(.,.), K et H sont des
noyaux, hyx = hg, (resp. hg = hpg,, ) est une suite de nombres réels positifs.
Nous construisons un estimateur de la fonction de répartition conditionnelle
notée F* = @ solution du probléme de minimisation (2.8). Cet estimateur

est explicitement défini par :

X Wi (g (y = Y)
Z:j:l VVU

Fe(y)
Ou
Wi = B(Xi, 2)(B(Xy, x) — B(X;, 2)) K (hih (6(z, Xi)) K (hi (3(z, X;))),

avec la convention 0/0 = 0.
Dans le chapitre suivant, nous établissons sa vitesse de convergence ponc-
tuelle presque-compléte, tandis que l'erreur quadratique de cet estimateur

sera présenté dans le dernier chapitre de ce mémoire.



Chapitre 3
La convergence presque-compléte

Dans ce chapitre, nous établissons la premiére propriété asymptotique qui
et la convergence ponctuelle presque-compléte de notre estimateur dans le cas
ol les observations sont indépendantes et identiquement distribuées. Pour ce
but, ce chapitre est divisé en trois sections. Pour une meilleure lisibilité,
nous regroupons dans la premiére section I’ensemble des hypotheses utilisées
pour établir cette convergence. La deuxiéme section est consacrée au résultat
principal de ce chapitre. La démonstration détaillée de ce résultat est donnée

dans la derniére section.

3.1 Notation générales et hypothéses :

Dans ce qui suit, nous fixons x (resp. y) dans § (resp. R), et nous dési-
gnons par V, (resp. V,) un voisinage de x (resp. y). En suite, nous supposons

que notre modeéle non-paramétrique satisfait les conditions suivantes :

(H1) Pour tout r > 0, ¢,(r) := ¢(—r,7) > 0, et ¢ (r1,79) = P(ry <
Oz, X) <rp).

(H2) La fonction de répartition conditionnelle F** est telle que : il existe
by >0, by >0, V(y1,y2) € Vy X V, et V(z1,22) € Vo XV,

|F* (y1) — F™ ()| < C (|0(21, 22)[" + |y1 — 12]™)

ou C' est une constante positive dépendante de z.

19
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(H3) Les fonctions 4(.,.) et 5(.,.) sont telles que :
Vz €T, Cilé(x, 2)| < Bz, 2)| < C216(x, 2)|

01101>0, CQ>O.
(H4) Le noyau K est une fonction positive, différentiable de support
[_17 1}

(H5) Le noyau H est une fonction différentiable, telle que :

/|t|b2H’(t)dt < oo.

(H6) Les paramétres de lissage satisfaites : il existe un entier positif no,
tel que, Vn > ng :

1 1 d,
iy | et i) (2H () d= > Gy >

]
im hgx =0, lim hg =0, lim —2 _ _q,
n—oo

n—so0 n—s00 ngbx(hK)

hi /B " B(u, 2)dP(u) = o0 ( /B " 32(u, ) dP(u))

ot B(x,r) = {z € F/|0(z,z)] <r} et dP(x) est la distribution cum-

mulative de X.

Remarque 3.1.1. Notons que, ces conditions sont généralement supposées
dans ce contexte. Précisément, les conditions (H1), (H3) et (H6) sont les
meémes que ceux utilisés dans Barrientos-Marin [2] et Demongeot [5]. Bien
que Uhypothése (H2) est une condition de régularité qui caractérise [’espace
fonctionnel de notre modeéle elle est nécessaire pour évaluer le terme de biais
dans les résultats asymptotiques de ce mémoire. Rappelons que cette hypothése
est semblable a Uhypothése (H2) dans Ferraty [15] .

Le théoréeme suivant donne la convergence presque-compléte de ’estimateur
e
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3.2 Propriété asymptotique

Théoréme 3.2.1. Sous les conditions (H1)-(H6), nous avons :

S x o b1 by logn
|F*(y) — F*(y)| = O (hK+hH) + O < —n(bz(hK)) . p.co.

Ot ¢, (hg) est la concentration de la mesure de probabilité de la variable

fonctionnelle X dans la boule de centre x et de rayon hy

Avant de démontrer ce résultat, il est nécessaire de présenter le lemme

suivant, ce lemme joue un role crucial dans la preuve du Théoréeme 3.2.1.

3.2.1 Lemme technique préliminaire :
Lemme 3.2.1. Sous les hypothéses (H1), (H3)-(H6), on a :
i) V(k,1) e N* x N, E[KF |5i]] < ChLopn(hig).

i) E[K, 5 < Chio ().

Preuve du Lemme 3.2.1 :

Remarque 3.2.1. La démonstration se fait sur le support [0, 1], par symétrie

et d’une maniére analogue on peut montrer ce résultat sur le support [—1,0]
preuve de (i) : En utilisant 'hypothése (H3), on a
Ky |8 hy < CKY1o(x, X1)|'hy,
et le fait que le noyau K est bornné sur [0, 1], on a
Ky |Bi]" b < C1o(w, X0) 'R Lo,y (A |6 (. X)),
et par conséquent, on a
E[KT |51l hi] < Coulhc)

Alors :
E[K} |81]'] < CRhYy oy (hi)
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preuve de (ii) :

En utilisant I’hypothése (H3), on obtient
E[K, |6:1]°] > CE[3(x, X1)*K)]

De plus, on peut écrire

5([)’2, X1)2
hi

(5(JI7X1)

dp\5(17X1)\/hK(
hi

E K2t — / K (his(z, X1))
K R

1
:// K (t) dPM(val)VhK(t)’
R JO
1

_ / 2K (1) dPP@Xnl/br (p)

0

:/01 (/Ot (%(uQK(u))) du) dPPEX0I e (1)
= /0 1 ( /0 11[u,u<t> dP"“x’X“'/hK(t)) d%(uZK(u))du?

la derniére équation vient du théoréme de Fubini. En outre, on peut

vérifier que

! 1
/ 1[u,1] (t) dp‘5(z7X1)|/hK (t) — / dP|5(:):,X1)|/hK (t),
0

u

= P(uhK < ‘5($,X1)‘ < hK)>
= gbz(uhK,hK),

et par conséquent,

E[KI(S(’”];—;{Q)Q} _ /0 (e ) %(uzK(u))du.

Alors :
E[K; B7] < Chid.(hi).
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3.3 Preuve du Théoréme 3.2.1

La démonstration de ce théoréme est basée sur la décomposition suivante :

Fw) - F) == {(Few - BF W) - (F0) - BFF )}

Fe ~
N A(y) (1 B FE) |
Fp

ou
Fy(y) =

] > Wy H (hy' (y — Y5),

n(n — 1)E[W12 it

et

~ 1
Fh = n(n — 1)E[Wis] ; Wi.
Ainsi, ce théoréme est une conséquence directe des lemmes suivants :
Lemme 3.3.1. Sous les hypothéses (H1), (H2), (H4) et (H5), on a :
[F*(y) — E[F{(y)]| = O (M + h)
Lemme 3.3.2. Sous les hypothéses (H1)-(H6), on a :

B — B logn
|[Fx(y) — E[Fyw)]l =0 < W ) , p.co.

Lemme 3.3.3. Sous les hypothéses (H1), (H3), (H4) et (H6), on a :

. ~ logn
1—F} = —_— .CO.
D=5 O( n%(hx))’ e

ii) 36 >0 tel que iP<ﬁ§<5><oo.
n=1

Preuve du Lemme 3.3.1

Soit les couples (X;,Y;) identiquement distribuées alors :

1 n
W’LH )
n(n — 1)E[W12] ; J ]]

E[Ff(y) =E

1
= ME[W12E[H2/X2H'
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Ensuite, en utilisant I'intégration par parties, on obtient

Bl/X) = [ U= ) ()i
—h / H(hk(y — 2))F*(2)dz.
Le changement de variable ¢ = y—= o permet d’écrire
H

E[H,/X,) = / H'(H)F*(y — hut)dt.
R
Par ailleurs on a :
Blt/ Xl = F)| =1 [ HOF (= bt = F(o).

/ H'(&)|F*(y — hurt) — F*(y)]dt.

Ainsi, d’aprés les hypothéses (H2) et (H4), on obtient :

Lo (@)[E[Ha/ Xs] — F*(y)] < / H'(t) (W2 + [t h2) dt.
R

Alors
|F*(y) — E[Fx(y)]] = O (hl% + h%)

Preuve du Lemme 3.3.2

On pose
F]f/(y) =5 (SZSS - 5455).
Ou
5 = Mhios(hi)® g 1§~ K, Z
L n(n — DE(wi2)’ Yo gu(hi)’ A

K;B;H 1 K
Z thﬁxJ hi) e 5= n ; hi¢z(hi)

(3.1)

K3}
K¢r(hK)
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Ce qui nous permet d’écrire

~ o~

Fiy(y) —E[Fx(y)] = S1[(S253 — SuS5) — E[S2S3 — S455]],
= 51[(S253 — E[955]) — (5455 — E[S455])].

De plus, on remarque que :

S5 — E[S5Ss] = (S — E[Sa])(Ss — E[Ss]) + (S5 — E[Ss])E[Ss]
+(S2 — E[Sa])E[S3] + E[S2]E[S3] — E[S253].

Et de méme :

SuSs — E[S1Ss] = (Si— E[Su))(S5 — E[S5]) + (S5 — E[S5])E[S4]
+ (Sy— E[Su))E[Ss] + E[S4E[Ss] — E[SyS5).

Ainsi, le Lemme 3.3.2 est une conséquence directe des assertions suivantes :

Si —E[Si] = Op.co. < n;;%fj;)) , pour i=2,3,4,5, (3.2)
Si=0(1), E[S]=0(1) pour [=234,5, (3.3)
Cov(Ss, S3) = O ( n;i’;)) (3.4)

et
Cov(S4, S5) = O ( n;%}z{)) | (3.5)

e Preuve du resultat (3.2) :

o On doit montrer que S; = O(1), d’une part,

imﬁ%KMSC%ﬂé( B(u, ) dP(u),

x,hg)

et d’aprés ’hypothése (H6)

hk|E[f1 K] = O (/B(mK) B2 (u, x) dP(u)) :

En appliquant le Lemme 3.2.1 la partiei), avec K = 1)_y 11,k = 1,1 = 2,

on a

/ B2(u,z) dP(u) < Choy(hi)
B(z,hg)
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ce qui implique :
E[f1K:1] = O(hx¢u(hi)).

Maintenant, d’aprés le Lemme 3.2.1 la partie ii) on peut écrire :

E[Wi,] =E[SKE[K] — (E[3iK1])?,
> Chi(¢2(hi)).

On en déduit Sy = O(1).

o On doit montrer que E[S;] = O(1) pour ! =2,3,4,5 on a :

E[S] = [ Z% T ]

= ¢, (hK)]E[K1H1L
= ¢, (hi)E[Ky].
D’aprés le Lemme 3.2.1, on a E[K;] < C¢,(hk). Ce qui montre que

E[S,] = O(1).

En suivant le méme raisonnement, on arrive a montrer que :

E[Ss] = hile, (hi)E[S7 K] = 0(1),
E[Sy = hg'o;'(hg)E[BK 1 H] = O(1),
E[Ss] = hg'é;! (hi)E[B K] = 0(1).

e Preuve du résultat (3.3) :

Sk —E[Sik] = ZZ”g pour [=0,1,2 et k=0,1,

Lk 1
avec /.

s (T (K,HEB! — E[K,HEBY) .
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D’aprés le développement du binéme de Newton, on a :

E[|ZM["] = E|hd™¢.(hi) ™ (K;HEBE — E[KHEB)™

= hK’%x(hK)—mE‘Z ct (KHFB)! (RIKGHEBD)™ ™ (—1)m|,
d=0

< W) S CLE |t (Bl HE]

< hdmou(hie) S CAE KLY BLH/X.)| [ELK,AEHE/ X"
d=0
m)!

d _
avec C = Flm — k)"

En utilisant la démonstration du Lemme 3.3.1, et en remplacant H
par H, ¥Vd < m :
BIHE/X) = [ (Y0 Py~ hut)dr
Ainsi, d’aprés les hypothéses (121'2) et (H4), on obtient :
E[H*/X,]=0(1), Vd<m et k=0,1.
Alors
E[Z"" = O <hK’m¢m<hK)-mZE [T By (E[Klﬂi])’”‘d> -
d=0

- 0( max g (h >>

ke{0,...,m}

= O (¢x(hK>_m+1> .

1
D’apreés ’hypothése (H3), on a o —(K;B) < C et H <1, alors :

K
C !
7z < et E[ZM¥
A s ¢ A
D’autre part, 'application de I'inégalité exponentielle de Bernstein [19],
donne :
logn Lk log n
P |Six—E[Sik]| > — | = Zy
(' e Bl = ncz»x(hK)) ( Z 1. (hic)
-1
< 2exp (—O o Oh ey o) )

< C'n~On,
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En choisissant 71 tel que Cn? = 1 + «, nous obtenons :

|
]P)<|Slyk — E[Sik]| > n %) < C'n77* pour 1=0,1,2 et

Et cela montre que :

logn
rom (hK)

e Preuve du résultat (3.4) et (3.5) :

Si - ]E[Sz] = Op.co. ( ) ) pour 1= 27 3747 5.

Soit les couples (X;,Y;),7 = 1,...,n indépendants et identiquement distri-

bués, on a :
Cov(Sy, S3) m [E[K7H, (7] — E[KyHAE[K, 57]]
et
Cou(S4, S5) m B[ H, 2] — E[KyHy Sy E[K 5]
KYx

Donc, pour les deux resultats, on doit évaluer
E[K;HEB] pourl=0,1,2et k=0,1.
Encore, soit H < 1, alors VI =0,1,2 et k£ =0,1, on obtient :
E[K:H} 8] = O(E[K;B)),
et d’aprés le Lemme 3.2.1, on a :
E[K;H{ 3] = O(hix . (hi)),

ce qui implique que :

Cov(Ss, S5) = 0( loi)

no,(h)
et
Cou(Sy, S5) = O( %)

Alors :

o . B logn
[Fa(y) — E[FRW)] = 0( o) ) ,  D-Co.
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Preuve du Lemme 3.3.3

Preuve de i)
Le resultat de cette partie est établie en suivant la structure générale de la
démonstration du Lemme 3.3.2.

Preuve de ii)

on a,
~ 1 ~ 1
{DSE} — ]1—FD|>§.
Alors
~ 1 ~ 1
PJFE <= < P1-FF >=3%.
i) < oo
Ainsi,

;P{‘FD’§§} < Z]P{u — F% 2§}§oo.

n=1

Il suffit maintenant de prendre § = % pour achever la démonstration de ce

lemme. ]
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Chapitre 4

La convergence en moyenne

quadratique

Dans ce chapitre, nous étudions La convergence en moyenne quadratique
de l'estimateur local linéaire de la fonction de répartition conditionnelle, en
précisant l'expression explicite des termes asymptotiquement dominants du
biais et de la variance. Ce chapitre est divisé en trois sections. Dans la pre-
miére section nous regroupons l’ensemble des hypothéses utilisées pour éta-
blir notre résultat asymptotique. Dans la deuxiéme sections, nous énongons
le théoréme. La démonstration détaillée de ce dernier sera donnée dans la

derniére section.

4.1 Notations générales et hypothéses :
0'F(y)
oy
et Uy(s) = E[Yy(X,y) — y(x,y)/B(X,x) = s], et nous introduisons les

conditions suivantes :

on note, pour tout [ € {0,2}, par : ¢(x,y) =

(M1) L’hypothése (H1) est vérifiée et il existe une fonction y.(-) telle
que :
. @u(th, hi)
vt e |[-1,1|, lim ———=
€ =11, e Oz (hi)
(M2) Pour tout [ € {0,2}, la quantité \111(2)(0) existe, ou f*¥) désigne la
dérivée d’ordre k de f.

= X:v(t>-

31



32 4.2 Propriété asymptotique :

(M3) L’hypothese (H3) est satisfaite, et :

sup |B(u, x) = 0(x,u)| = o(r)

u€B(z,r)

(M4) Le noyau K satisfait ’hypothese (H4) et sa dérivée K’ satisfait :

1

K2(1) — / (K2()) xa (w)du > 0,

-1

(M5) Le noyau H satisfait (H5) et sa dérivée H' est symétrique et est
telle que :

/tgH’(t)dt < 0.

Remarque 4.1.1. Notons que, les hypothéses (M1) et (M2) sont de simples
adaptations des conditions (H1) et (H3) dans Ferraty [20], sur [’estimation
de l'opérateur de régression quand on remplace la semi-métrique d par la
fonction réelle §. La deuziéme partie de la condition (M3) n’est pas restrictive

et est vérifiée, par exemple, si §(-,-) = B(-,-), ou si :

B(u, x)
O(z,u)

—1‘ = 0.

0(z,u)—0

D’autre part, les conditions (M4) et (M5) sont des hypotheéses classiques dans
le contexte de la convergence en moyenne quadratique lorsque les données sont

de type fonctionnel.

4.2 Propriété asymptotique :
Théoréme 4.2.1. Sous les hypothéses (M1)-(M5) et (H6), nous avons :

E|Fe(y) ~ F*(y) " = By(e.yhly + Bi(e,yhl + %

+o(hf;) + o(hf) + o (W) :
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Butr.y) = 3220 [ e
(K(l)— / (u2K(u))’Xx(u)du>
Bilr,y) = SU20) ,
<K(1)— _1K/(u)xw(u)du)
et

4.3 Preuve du Théoréme 4.2.1

Pour la partie déterministe, on utilise la décomposition suivante :

o ERG . A 4,
R Ty > T S R T e
Ay = E[F(y)(Fs — E[F5)]
et

Ay = E[(Fp — E[Fp))*F"(y)]
La preuve de la partie stochastique repose sur la décomposition suivante :
Var (F(y)) = Var (Fi(y)) — 4(E|F3(w)]) Cov (Fiv). Fp)

v 3 (B [Fxw]) ver (F) + o s )
(4.1)

Ainsi, le Théoréme 4.2.1 est une conséquence directe des lemmes suivants :
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Lemme 4.3.1. Sous les hypotheses (M1)-(M5) et (H6), nous avons :

E|Faw)| - F7() = Bulw,p)hs + Biclw,y)hi + o(h) + o(h).

Lemme 4.3.2. Sous les hypotheses (M1)-(M5) et (H6), nous avons :

vor (P0) =Sy + (i)

4.3.1 Démonstration des lemmes thechniques

Preuve du Lemme 4.3.1

on commence par écrire

~ 1 3
Efyy)] = E n(n — 1) E[Wy,] ;%Hj]'
: J#i, (4.2)
— mIE[VVlz E[H>/X,]] .

avec

E[Hy/X,] = /R H'(t) FX*(y — hyt) dt.

D’aprés 'hypothése (M2), on utilise le développement de Taylor d’ordre

deux comme suit :

OF*>(y) N hit® 02 F*2(y)

FX(y —hyt) = FX(y) — hyt
(y — hut) (y) g > o

+ o(h)

En outre, sous (M5), on obtient :

OF*2(y) N hit? 9P FX*(y)

E[H,/X,] :/H’(t) {FXQ(’y) - hut—, 2 Oy’

+ o(h%,)} dt,

OF*(y) hi PFX2(y)
— Xe _ -\ / YHY & \J) 217/ 2
= FX2(y) — hy o /tH (t)dt + > o /t H'(t)dt + o(hy),
h% 02 FX2(y)
— X2 "HZ - \J) 2yt 2
= F*2(y) + > o /t H'(t)dt + o(hy).
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qu’on peut I’écrire

Bt/ X] = volXers) + 2 ( [ LHO) va(Xe) + ol

I1 en résulte que d’aprés (4.2), on a :

BF ] = gy BV (o) + 2 ([ 2 0at) va(Xe) + o003 )1
~ gy [ + 2 ([ o) sl + o).

De plus, en utilisant le fait que ¥;(0) = 0 pour [ € {0.2}, et E[5;WW15],

nous obtenons :

EWii(Xa,y)] = i(Xe, y)E[Wio] + E[Wiath(z,y)] — E[Wiath(z,y)],
= iz, y)EWia] + E[Wia(tu(Xa,y) — iz, y))],

= 7/Jl($,y)E[W12] + E[leE[wz(XQ,y) —wl($,y)]/5(X2,9€)]7
= Yi(x,y)E[Wia] + E[WV(B(Xy, 7))

= (2, y)EWis] + $02(0) E[B*(Xs, 2)Wi] + o(E[B(Xa, 2)Wia)).

Alors
Bz = P+ 2 S e o (hg, E[s g{fwiwl)
1@y EB* (X2, 2) Wi E[8%(Xs, 2) Wiy
+§\If§ (0) iV, + o( E[Whs] >

Et d’aprés les hypotheses (M3) et (M5), on en déduit que

E[ﬁQ(XQ,[E)ng] = E[éQ(x,Xl)Wu]
= E[K15%5%]E[K1] - E[KlﬂﬂE[Klé%ﬂl]

= E[KlﬁﬂE[Kl] - (E[Klﬁl])Q-
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On remarque que, sous ’hypothése (H3), pour tout @ > 0, on a

E[KTp] < C Blu, z) dP(u).

B(z,hk)

En utilisant, la derniére partie de ’hybothése (H6) on obtient :

E[K{Bi] = o ( / B*(u, ) dP(u)) = o(h¥¢.(hK)).
B(.T,hk)
Ainsi, on peut écrire :
E[KTA] = o(hk¢u(hi)).
D’autre part, pour tout b > 1, on peut écrire :
E[K7)] = E[K716"(z, X)] + E[K{(5(X,2) — §"(z,X))] (4.3)
Pour le deuxiéme terme de (4.3), on utilise la deuxiéme partie de I'hypothése

(M3) pour avoir :

E [K{(B*(X,z) — 6z, X))]

b
= E |K1png(B(X, 2) — 6(z, X)) (Z PX. ) oo, X))]

=1

b
< sup |B(u,z) — (x,u)] Z E [K{1p@n0 (161X, 2)]0]' (z, X))] ,
I=1

u€B(z,hk)

et d’autre part, on a :

Lo BX, )] < 1p@neld(z, X)| < b.

Ainsi,

E [K{(8"(X,z) — 8(z, X))] < b S )lﬁ(ujx)—5(5E>U)!E[Kf\5!b(I,Xﬂ7
< b sup [B(u,z) — 6(z,u)| hEE[KT],
wEB(z,hK)
< b osup [B(u,x) — 6w w)] Kidalhe),

u€B(z,hk)
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alors,

E[KB)] = E[K76" (2, X)] + o(hies(hx)) (4.4)

En ce qui concerne le premier terme de (4.3), on peut écrire :
P E[KSY) = | oPK®(u) dP"e 0@ (y),

-/ 11 [Kau) - / (WK W)) du] dPH 30 ()
= /_ 11 K%(1) dP"<@X) (y) — /_ 11 ( / 1 dPhkl‘s(”’X)(v)> (u’K*(u)) du

= (Koot — [ oune ) (P

= ¢u(hx) (K“(l) - /11 (W’ K*(u)) %d@

Enfin, d’aprés la deuxiéme partie de I'hypothése (M1), on a :

1

E[KSH] = Bhoulhn) (K“<1> -/

-1

(WK ()Y Xx(U)du) + o(heds(hic).

(4.5)
En combinant (4.4) et (4.5), nous obtenons :
S, (k- [ (K ) o o
Alors
Bl = )+ 2 e+ o(ik)
K(1) — (u? K (u)) xo(u)du
+ h2 w(0) ( /1 ) + o(h%).

2 (K(l) - /_11 K'(u) Xm(u)du)
(4.6)
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Preuve du Lemme 4.3.2

Pour achever la démonstration de ce lemme, il suffit de calculer :
Var (ﬁﬁ(y)) ,Cov (ﬁjf,(y), F\E) et Var (ﬁﬁ)

e Pour Var (ﬁﬁ(y)), on obtient :

E[Wu ( Z Wi )

i#j=1
[n(n - 1)E[W122H22] + n(n - 1)E[W12W21H1H2]

Var (ﬁj’\}(y)) =

+ n(n—1)(n — 2)E[WuWs1 HyHy] + n(n — 1)(n — 2)E[WisWsy H2]
— n(n—1)(4n — 6) (E[W12H,])7).

(4.7)
Tous les termes suivants peuvent étre évalués en suivant les mémes
étapes que dans la preuve du lemme 4.3.1. En particulier, les équations
(4.4) et (4.5), permettent de conclure :

( E[W,HJ = O(hx¢3(hK)),
EWiWa H1H,] = O(hi¢3(hi)),
EW.WisHHy) = (F*(y))? E[B1K7] (B[K1])? + O(hyds(hx)),
EWWos HoHy) = (F*(y))? E[BTK:] (E[BTKT] E[KA]) + O(hikd;(hx)),
EWWaHoHy| = (F*(y))? B[S K] (E[BTKT] E[KA]) + O(hyds(hi)),
EWLWenHi] = (F(y)? EFK])XEKT]) + O(hids(hi)),

| ElWi2 1] = O(hi¢3(hK)).

— En effet, pour le premier et le deuxiéme terme on a :
EWLHS]) = E[(BK1Ks — 8152 K1 K>)* H3)

CE[B K}|E[KTH|
= O(hkdi(hk)).

IN
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et

E(WisWarHiHy] = E[(BiK1Ks — 5152 K1Ko) (B3 KoKy — 281 KoKy ) Hy H|
< CE[f;K{H\|E[f; K} H,]

O(h%d2%(hk))

— Ensuit on va évaluer le troisiéme terme comme suit :

E[WisWisHoHs) = E[(BiK1 Ky — 5152 K1Ko) (B K1 K3 — (185K K3) Hy H]
< E[f{KT|E[K1])*(E[H,/X])?
avec

E[H,/X] = /R H(t) FX(y — hyt) dt.

On utilise le développement de Taylor d’ordre 1 comme suit :

OFX
FX(y — th) = FX(y) — th ay(y) + O(hH)
ce qui permet d’écrire
E[H,/X] = F*(y) + o(hm) (4.8)

Alors

E(W1,WisHy Hs] = E[S{ KT(E[K1])*(F¥ (y))* + O(hi ¢ (hk))

— En suivant la méme démarche, on obtient le quatriéme et le cingiéme

terme :

E[Wi.WosHoHy] = E[(BIK1Ks — 152 K1K>) (83 KoKy — Bafls Ko K3) Hy Hy)
< E[f7K\|E[8] KT |E[K,|(E[H,/X])?

d’aprés (4.8), on obtient :

E[W1,WasHyHs| = (F*(y))* B[S K1) (B[S K7 E[K4]) + O(hgedi(hi))
et

E[W.Wa HoHi| = (F*(y))* E[6; K1] (E[B{KT] E[K1]) + O(hi¢g (hi))
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— puis, on obtient :
EW.WaoHF] = E[(BTK 1Ky — B152 K1 K) (83 K3 Ky — B3, K3 Ky) H |
< (E[BtK:])*(E[KT])(E[H:/X])?

toujours d’aprés (4.8), on a :

E[WioWsH3] = (F*(y))* (E[B{ K1))*(E[KT]) + O(hi¢l(hk))
— Enfin,

E[WioH,)] E[(Bi K1 Ky — (162K K3) Ho)
CE[B; K\ |E[K, H,]
O(hd2(hi)).

e En ce qui concerne le terme de covariance, en utilisant le méme argument

COU(ﬁ]f[(yL/\B) - ( (n—ll]E[ng (Z VVZJHJ’ Z Wz])a

i #] i'#j'=1
(n(n — DE[Wp))° (n(n — DE[WSHy] + n(n — 1)E[WisWay Hy)

IIA

+ n(n—1)(n—2)E[W uWisHs] +n(n — 1)(n — 2)E[W1oWas Hs]
+ TL(TL — 1)(n - 2)E[W12W31H2] + n(n — 1)(n - 2)E[W12W32H2]

(4.9)
Avec
[ E[Wi,H,] = O(hki(hk))
E[Wi,Wa Hy] = O(hi¢a(hk)),
EW,WisHy| = (F*(y)) E[B{K?] (E[Ki1])* + O(hk¢l(hk)),
E[Wi,WasHy] = (F*(y)) E[B7 K] (E[BTKT] E[Ky]) + O(hi¢i(hx)),
EW,Ws Ho] = (F*(y)) E[fTKi] (E[GEK?] E[K1]) + O(hx¢l(hk)),
EWi.WaoHy| = (F*(y)) (E[S7 K1) (E[KT]) + O(hi¢i(hk)),
[

E[Wo Hy] = O(hg¢i(hk)).
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e Quant a Var (F 5), nous avons

B . 1 n
Var (FD) - (n(n — 1)E[W12])2 var ( =1 Wij)
1
)

5 [n(n — 1)E[W122] +n(n — 1)E[WiaWo]

—|— n(n — 1)(n — 2)E[W12W13] —f- n(n — 1)(n — 2)E[W12W23]
+ n(n—1)(n—2)E[Wi W3] +n(n —1)(n — 2)E[W;3Wss]
— n(n—1)(4n — 6) (E[W12])2].

(4.10)

Et de fagon similaire aux cas précédents

(EW3] = O(hi(hk)),
E[Wme] = O(h%(¢3(hK>)7

EWiuWis] = E[B{K7] (E[Ki])® + O(hicdi(hi)),
EWiuWas] = E[B{K\] (B[BTKT] E[K1]) + O(hid;(hx)),
EWiWa] = E[fiK:] (B[S K7] E[K1]) + O(hic¢s(h)),
EWiuWs] = (B[S K1))*(E[KT]) + O(hic¢;(h)),

E[W1,] = O(hi¢3(hk))-

\

Ainsi, d’aprés I'évaluation de (4.7), (4.9) et (4.10) et en les remplacant dans

la décomposition (4.1) et en combinant avec le Lemme (4.3.1), on obtient

. (F* @) (1 = F*(y) o s !
Var (F(w) = (E[K1])? (E[Kl]HO(ncbx(hK))
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Finalement
1
. . Kzl—/ K2u'xudu)
Var (Fo(y) = 0= F7) (e = [ o) -
ngbx(hK) , 2




Conclusion

Dans ce mémoire, nous nous sommes intéressés a I’estimation non-parameétrique,

par la méthode locale linéaire, et nous avons fixé comme objectif la fonction
de répartition conditionnelle, lorsque la variable explicative est fonctionnelle
et la réponse est réelle.

Les principaux résultats que nous avons obtenus sont les suivants : Dans
un premier temps, nous avons construit un estimateur local linéaire de la
fonction de répartition conditionnelle, et nous avons établi sa convergence
presque-compléte en précisant sa vitesse de convergence, lorsque les obser-
vations sont indépendantes identiquement distribuées. Ensuite, nous avons
établi sa convergence en moyenne quadratique en donnant une expression

explicite des termes de biais et de la variance de 'estimateur construit.

L’avantage de cette approche est qu’elle est une généralisation, au cas fonc-
tionnel, de la méthode locale linéaire du cas vectoriel et que la méthode a
noyau classique se résume a un cas particulier de cette méthode. De plus,
la supériorité de la méthode locale linéaire sur la méthode a noyau, dans la

partie biais, est toujours conservée méme en statistique fonctionnelle.

nous présentons ci-dessous quelques perspectives de recherche qui se situent
dans la continuité des études effectuées dans ce mémoire :

La premiére question qui nous semble naturelle est I’estimation par la mé-
thode des polyndémes locaux avec des degrés supérieurs a un. Il est clair que

plus le degré est élevé plus le gain sur la partie biais est important.

La généralisation des résultats de ce mémoire au cas dépendant nous semble

étre une autre perspective de recherche.

Par ailleurs, le parameétre de lissage est un parameétre crucial en estima-
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tion non-paramétrique car ce parameétre intervient dans les deux propriétés
asymptotiques qu’on a étudié. La sélection des paramétres de lissage est un
autre sujet de recherche. Nos résultats asymptotiques constituent une étape
préliminaire indispensable permettant d’envisager cette perspective de re-
cherche.

Une autre perspective a traiter a cours terme est la question liée a la norma-

lité asymptotique de notre estimateur.



Bibliographie

[1] Baillo, A. and Grané, A. (2009). Local linear regression for functional
predictor and scalar response, J. of Multivariate Anal., 100, 102-111.

|2] Barrientos-Marin, J., Ferraty, F. and Vieu, P. (2010). Locally Modelled
Regression and Functional Data. J. of Nonparametric Stat., 22, 617-632.

[3] Berlinet, A., Elamine, A. and Mas, A. (2011). Local linear regression for
functional data. Inst. Statist. Math., 63, 1047-1075.

[4] Boj, E., Delicado, P. and Fortiana, J. (2010). Distance-based local linear
regression for functional predictors. Computational Statistics and Data
Analysis, 54, 429-437.

[5] Chouaf, A. and Laksaci, A. (2011). On the functional local linear estimate
for spatial regression. Statistics and Risk Modeling, 29, 189-214.

[6] Collomb, G. (1976). Estimation non paramétrique de la régression par la

méthode du noyau. Thése de [’Univ. P. Sabatier, Toulouse, France.

[7] Dabo-Niang, S. and Rhomari, N. (2003). Estimation non paramétrique
de la régression avec variable explicative dans un espace métrique. C. R.

Acad. Sci. Paris, 336, 75-80.
[8] Demongeot, J., Laksaci, A., Madani, F. and Rachdi, M. (2013). Functio-

nal data : local linear estimation of the conditional density and its appli-

cation.

[9] Deville, J.C.(1974). Méthodes statistiques et numériques de 1’analyse har-
monique. Ann. Insee, 15, 3-101.

[10] El Methni, M. and Rachdi, M. (2010) Local weighted average estimation
of the regression operator for functional data, Commun. in Statist.- Theory
and Meth., 40. 3141-3153.

45



46 BIBLIOGRAPHIE

[11] Fan, J. (1992). Design-adaptive nonparametric regression. J. Amer.
Statist. Assoc., 87, 998-1004.

[12] Fan, J. (1993). Local linear regression smoothers and their minimax
efficiency. Ann. of Statist., 20, 196-216.

[13] Fan, J. and Gijbels, I. (1992). Variable bandwidth and local linear re-
gression smoothers. Ann. of Statist., 20, 2008-2036.

[14] Fan, J. and Gijbels, I. (1995a). Data-driven bandwidth selection in local
polynomial fitting : variable bandwidth and spatial adaptation. J. Royal
Statist. Soc. B., 57, 371-394.

[15] Fan, J., Gijbels, 1.(1996). Local Polynomial Modelling and its Applica-
tions. London, Chapman and Hall.

[16] Ferraty, F. and Vieu, P. (2002). The functional nonparametric model
and application to spectrometric data. Computational Statistics and Data
Analysis, 17, 545-564.

[17] Ferraty, F., Laksaci, A. and Vieu, P.(2005). Functional time series pre-
diction via conditional mode estimation. C. R. Math. Acad. Sci. Paris,
340, 389-392.

[18] Ferraty, F., Laksaci, A. and Vieu, P. (2006). Estimation of some charac-
teristics of the conditional distribution in nonparametric functional mo-

dels. Stat. Inference Stoch. Process., 9, 47-76.

[19] Ferraty, F. and Vieu, P. (2006). Nonparametric functional data analysis
theory and practice. Springer-Verlag.

[20] Ferraty, F., MAS, A. and Vieu, P. (2007). Nonparametric regression on
functional data : inference and practical aspects. Aust. N. Z. J. Stat., 49,
267-826.

[21] Holmstrom. (1963). On a method for parametric representation of the
state of the atmosphere. Tellus, 15, 127-149.

[22] Krikpatrick, M. and Heckman, N. (1989). A quatitative genetic model for
growth, shape, reaction norms, and other infinite-dimensional characters.
J. Math. Biol., 27, 429-450.

[23] Laksaci, A., Lemdani, M. and Ould-Said, E. (2008). A generalized L'-

approach for a kernel estimator of conditional quantile with functional



BIBLIOGRAPHIE 47

regressors : consistency and asymptotic normality. Stat. Probab. Lett., 79,
1065-1073.

[24] Laksaci, A., Madani, F. and Rachdi, M. (2013). Kernel conditional den-
sity estimation when the regressor is valued in a semi metric space. Com-
mun. in Statit.- Theory and Meth., 42(19), 3544-3570.

[25] Lejeune, M. (1985). Estimation non-parametrique par noyaux : regres-

sion polynomiale mobile. Revue de Statist. Appliq., 33, 43-68.
[26] Loannides, D. and Matzner-Lgber, E. (2004). A note on asymptotic

normality of convergent estimates of the conditional mode with errors-in-
variables. J. of Nonparametric Stat., 16, 515-524.

[27] Miiller, H.G. (1987). Weighted local regression and kernel methods for
nonparametric curve fitting. J. Amer. Statist. Assoc., 82, 231-238.

[28] Obhukov, A. (1960). The Statistically Orthogonal Expansion of Empi-
rical Functions. Bull. Acad. Sci. USSR, Geophys. Ser., 3, 288-291.

[29] Ramsay, J. O. and Silverman, B. W. (1997). Functional Data Analysis,

Springer Series in Statistics. New-York.

[30] Ramsay, J.O. and Silverman, B.W. (2005). Functional data analysis,
Second Ed. Springer, New-York.
Wiley Series in Probability and Mathematical Statistics.

[31] Tsybakov, A.B. (1986). Robust reconstruction of functions by the local

approximation method. Problems of Information Transmission, 22, 133-
146.

[32] Wand, M., and Jones, C. (1995). Kernel Smoothing, Monographs on
Statistics and Applied Probability , (Vol. 60) London : Chapman & Hall.

[33] Watson, G.S. (1964). Smooth regression analysis. Sankhya A, 26, 359-
372.

[34] Youndjé, E. (1993). Estimation non paramétrique de la densité condi-
tionnelle par la méthode du noyau. These de Doctarat, Université de Rouen

(France).



	Dédicace
	Remerciements
	Intruduction
	La statistique fonctionnelle
	La méthode des polynômes locaux dans le cas vectoriel
	La méthode des polynômes locaux dans le cas fonctionnel
	L'estimation de la fonction de répartition conditionnelle
	Plan du mémoire

	Généralités sur la méthode des polynomes locaux
	L'estimation par la méthode des polynômes locaux dans le cas réel
	Le principe de la méthode
	La méthode locale linéaire

	La méthode locale linéaire dans le cas fonctionnel
	Le modéle et son estimateur


	La convergence presque-complète
	Notation générales et hypothèses:
	Propriété asymptotique
	Lemme technique préliminaire:

	Preuve du Théorème 3.2.1

	La convergence en moyenne quadratique
	Notations générales et hypothèses:
	Propriété asymptotique:
	Preuve du Théorème 4.2.1
	Démonstration des lemmes thechniques


	Conclusion
	Bibliographie

