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tionnelle etOpératorielle. Présentation des a
tivités 2009-2010.Alain BOUDOU, Frédéri
 FERRATY, Yves ROMAIN, Pas
al SARDA,Philippe VIEU et Sylvie VIGUIER-PLAAdresse pour 
orrespondan
e:Institut de Mathématiques, Université Paul sabatierToulouse
Dans 
e do
ument, sont regroupés les résumés des exposés donnés lors des séan
es dugroupe de travail en Statistique Fon
tionnelle et Opératorielle STAPH au 
ours de l'année2009-2010. Nous tenons tout d'abord à remer
ier 
haleureusement tous les orateurs pourla qualité de leurs 
ontributions qui ont donné lieu à des é
hanges fru
tueux. Nous saluonstout parti
ulièrement les nouveaux venus à notre groupe de travail (la moitié des orateurs)et ave
 lesquels des membres de STAPH ont noués des liens s
ienti�ques ou amor
és des 
ol-laborations. De manière générale, nous avons a

ueilli des do
torants, des jeunes 
her
heursou en
ore des 
her
heurs 
on�rmés, suivant en 
ela un obje
tif de pluralité qui nous tient à
oeur.On pourra se rendre 
ompte à la le
ture de 
es résumés que les exposés qui y sontprésentés témoignent du dynamisme et de la ri
hesse de la re
her
he en Statistique Fon
-tionnelle. Ils portent d'abord sur la diversité et le renouvellement des thèmes abordés quitou
hent aux di�érents aspe
ts de la Statistique Fon
tionnelle : modèles nonparamétriques,statistique opératorielle, modèles pour variables fon
tionnelles ... Les di�érentes appro
hesmèlent re
her
he théorique et appli
ations (é
onométrie, o
éanologie, 
himiométrie, ...) :
'est un aspe
t auquel nous tenons parti
ulièrement.Cette introdu
tion est également l'o

asion pour nous de faire un bref bilan de l'a
tivitéde notre groupe au terme de sa onzième année d'existen
e. Tout d'abord, nous féli
itons toutparti
ulièrement i
i Emmanuel Cabral qui a soutenu brillamment sa thèse sous la dire
tionde A. Boudou et Y. Romain sur le thème de l'étude spe
trale des pro
essus stationnairesmultidimmensionnels et l'ACP dans le domaine des fréquen
es. De manière générale, legroupe de travail STAPH a 
onsolidé son impli
ation dans la re
her
he en statistique qui luivaut une re
onnaissan
e à l'é
helle internationale. Notre groupe a a

ueilli 
ette année sept



4 STAPH. Re
ueil de résumés. Année 2009-2010professeurs invités au sein de l'équipe Statistique et Probabilités de l'IMT. Plusieurs d'entrenous ont été invités dans des Universités étrangères. A 
ela s'ajoute l'a
tivité éditoriale etd'expertise pour des revues de statistique internationales de haut niveau. Signalons à 
esujet le numéro spé
ial de Journal of Multivariate Analysis paru 
ette année et 
oordonnépar F. Ferraty. Au plan des 
onféren
es internationales, F. Ferraty et P. Vieu ont organiséave
 W. Gonzalez-Manteiga une session à la se
onde édition du Workshop du groupe ERCIMà Limassol, Chypre, en novembre 2009 (
f. site http://www.
fe-
sda.org/er
im09/). Celle-
iportait sur le thème de la �sparsité� et des données fon
tionnelles, qui est à la pointe dela re
her
he dans le domaine. Les ren
ontres de Statistique Fon
tionnelle et Opératorielleorganisées 
haque année par notre groupe à l'é
helle nationale ont 
ette année été �dépla
ées�dans le 
adre des journées de statistique au mois de mai dernier à Marseille. Nous avons or-ganisé en e�et deux sessions lors de 
es journées (
f. http://jds2010.univmed.fr/) regroupantjeunes 
her
heurs et 
her
heurs 
on�rmés. Ces sessions ont eu un é
ho très positif. Nousterminons en�n par les événements marquants à venir. Pour la troisième année 
onsé
u-tive nous serons présents au Workshop de l'ERCIM qui se tiendra au mois de dé
embre àl'Université de Londres (http://www.
fe-
sda.org/er
im10/). Le se
ond Workshop interna-tional de statistique fon
tionnelle et opératorielle se tiendra au mois de juin 2011 à Santander.Le 
omité s
ienti�que est présidé par R. Cao, F. Ferraty et W. Gonzalez-Manteiga. La pre-mière édition qui a eu lieu à Toulouse en juin 2008 a eu un très fort impa
t et la premièreliste de 
onféren
iers invités permet de penser qu'il en sera également de même pour 
ettese
onde édition. Notons en�n que la monographie 
o-édité par F. Ferraty et Y. Romain etregroupant des 
hapitres d'ordre méthodologique et bibliographique sur les di�érents aspe
tsde la Statistique Fontionnelle paraitra à l'automne 2010.



Statistique Fon
tionnelle et Opératorielle 5Simultaneous 
on�den
e bands for nonparametri
regression with repeated measurements dataDEGRAS DavidAdresse pour 
orrespondan
e:University of Chi
ago, Department of Statisti
s,5734 S. University Avenue, Chi
ago, IL 60637, USAe-mail: degras�galton.u
hi
ago.edu
RésuméWe look into nonparametri
 regression with repeated measurements 
olle
ted on a �negrid. An asymptoti
 normality result is obtained in a fun
tion spa
e equipped with thesupremum norm. This result 
an be used to build simultaneous 
on�den
e bands (SCB)for various tasks in statisti
al exploration, estimation and inferen
e. Two appli
ations areproposed: one is a SCB pro
edure for the regression fun
tion and the other is a goodness-of-�t test for linear regression models. The �rst one improves upon other available methods interms of a

ura
y while the se
ond 
an dete
t lo
al departures from a parametri
 shape, asopposed to the usual goodness-of-�t tests whi
h only tra
k global departures. A numeri
alstudy is also provided.
Référen
esAdler, R. J. (1990). An introdu
tion to Continuity, Extrema, and Related Topi
s for GeneralGaussian Pro
esses. IMS, Hayward, CA.Azzalini, A. and Bowman, A. (1993). On the use of nonparametri
 regression for 
he
kinglinear relationships. J. Roy. Statist. So
. B 55, 549�557.Benhenni, K. and M. Ra
hdi, M. (2007). Nonparametri
 estimation of the average growth
urve with a general nonstationary error pro
ess. Commun. Stat., Theory and Methods 36,1173�1186.Degras, D. (2008). Asymptoti
s for the nonparametri
 estimation of the mean fun
tion of arandom pro
ess. Statist. Probab. Lett. 78, 2976�2980.
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ueil de résumés. Année 2009-2010Degras, D. (2009). Nonparametri
 estimation of a trend based upon sampled 
ontinuouspro
esses. C. R. A
ad. S
i. Paris, Ser. I 347, 191�194.Fan, J. and Gijbels, I. (1996). Lo
al Polynomial Modeling and Its Appli
ations. Chapmanand Hall, London.Ferraty, F. and Vieu, P. (2006). Nonparametri
 fun
tional data analysis. Springer, NewYork.Hall, P. and Titterington, D. M. (1988). On 
on�den
e bands in nonparametri
 densityestimation and regression. J. Multivariate Anal. 27, 228�254.Härdle, W., and Mammen, E. (1993). Comparing nonparametri
 versus parametri
 regres-sion �ts. Ann. Statist. 21, 1926�1947.Hart, J. D. and Wehrly, T. E. (1986). Kernel regression estimation using repeated measure-ments data. J. Amer. Statist. Asso
. 81, 1080�1088.Hart, J. D. and Wehrly, T. E. (1993). Consisten
y of 
ross-validation when the data are
urves. Sto
h. Pro
es. Appli
. 45, 351�361.Pollard, D. (1990). Empiri
al pro
esses: theory and appli
ations. Region. Conf. Ser.Probab. Statist., vol. 2. Institute of Mathemati
al Statisti
s, Hayward, CA.Robinson, P. M. (1997). Large-sample inferen
e for nonparametri
 regression with dependenterrors. Ann. Statist. 25, 2054�2083.Sun, J. and Loader, C. (1994). Simultaneous 
on�den
e bands for linear regression andsmoothing. Ann. Statist. 22, 1328�1347.Yao, F. (2007). Asymptoti
 distributions of nonparametri
 regression estimators for longi-tudinal or fun
tional data. J. Multivariate Anal. 98, 40�56.Zhao, Z. and Wu, W. B. (2008). Con�den
e bands in nonparametri
 time series regression.Ann. Statist. 36 , 1854�1878.



Statistique Fon
tionnelle et Opératorielle 7Con
entration de mesures spe
tralesVIGUIER-PLA Sylvie* et BOUDOU Alain* Adresse pour 
orrespondan
e:Équipe de Statistique et ProbabilitésIMT, Université Paul Sabatier118 Route de Narbonne31062 Toulouse Cedex 09e-mail: viguier�
i
t.fr
RésuméIl est bien 
onnu qu'il y a, dans le 
as des fon
tions stationnaires, dualité entre le temporelet le fréquentiel. Nous nous proposons d'examiner 
omment se traduit dans le temporel la
on
entration de la mesure spe
trale en un point du spe
tre.Nous allons examiner le 
as des séries, mais nos résultats s'étendent également au 
asdes fon
tions.Dans 
et exposé, un rapide rappel mathématique présentera les notions de mesure aléa-toire, mesure spe
trale et opérateur unitaire.Désignant par µZ la mesure spe
trale d'une série donnée, nous envisageons ensuite dif-férents types de 
on
entration autour d'un point parti
ulier λ du spe
tre Π = [−π, π[, quipeuvent se résumer de la façon suivante :

• µZ(Π − {λ}) = 0 (µZ 
on
entrée en λ),
• µZ(Π − {λ}) ≤ α (µZ �essentiellement� 
on
entrée en λ),
• et µZ(Π − [λ − α, λ + α]) = 0 (µZ 
on
entrée dans un voisinage de λ).En�n, 
'est le dernier type de 
on
entration que nous développerons. Pour 
ela, nousétudierons 
omment la proximité entre deux opérateurs unitaires se traduit au niveau desmesures spe
trales asso
iées.Nous illustrerons notre propos par des exemples simulés.



8 STAPH. Re
ueil de résumés. Année 2009-2010Référen
esAzen
ott, R. et Da
unha-Castelle, D. (1984). Séries d'observations irrégulières. Masson,ParisBosq, D. (2000). Linear Pro
esses in Fun
tion Spa
es. Theory and Appli
ations. Le
turenotes in statisti
s, 149, Springer, Berlin.Boudou, A. (2007). Groupe d'opérateurs unitaires déduit d'une mesure spe
trale - uneappli
ation. C. R. A
ad. S
i. Paris, Ser. I 344 791-794Boudou, A. and Romain, Y. (2002). On spe
tral and random measures asso
iated to 
on-tinuous and dis
rete time pro
esses. Stat. Proba. Letters 59 145-157.Brillinger, D. (2001). Time Series. Data Analysis and Theory. SIAM, Classi
s in AppliedMathemati
s, San Fran
is
o.Da
unha-Castelle, D. and Du�o, M. (1982). Probabilités et Statistiques. Masson.Riesz, F. and Nagy, B. (1991). Fun
tional Analysis. Dover Publi
ations.



Statistique Fon
tionnelle et Opératorielle 9Fore
asting next-day ele
tri
ity demand and pri
e usingnonparametri
 fun
tional methodsANEIROS* Germán, CAO Ri
ardo, VILAR Juan Manuelspa
e5mm * Adresse pour 
orrespondan
e:Universidade da Coruña, Fa
ultad de Informáti
a,Campus de Elviña s/n, 15011 A Coruña, Spaine-mail: ganeiros�ud
.es
RésuméOne-day-ahead fore
asting of demand and pri
es ele
tri
ity are important issues in the
ompetitive ele
tri
 power markets. These problems have been studied in previous publishedworks, most of whi
h have used ARIMA models, dynami
 regression or neural nets.This talk proposes to obtain demand and pri
es ele
tri
ity fore
asts based on nonpara-metri
 fun
tional (NF) or semi-fun
tional partial lineal (SFPL) regression models. For this,we need to estimate the regression fun
tion in ea
h model under dependen
e 
onditions. Forthe NF model we use the estimator proposed in Ferraty and Vieu (2004), while for the SFPLmodel we 
onsider the estimators proposed in Aneiros-Pérez and Vieu (2008).First, we give some asymptoti
 properties showing the good asymptoti
 behavior of theestimators for the SFPL models, and these asymptoti
 properties are 
ompared with thoseof the estimator for the NF model. Then, fore
asts based on these fun
tional models are
ompared with those obtained from a naive method and with ARIMA fore
asting. The realdata used to perform these 
omparisons 
ome from the ele
tri
ity market of mainland Spainin years 2008-09.All the theoreti
al results presented in this talk 
an be seen in Ferraty and Vieu (2004)and Aneiros-Pérez and Vieu (2008).
Référen
es
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ueil de résumés. Année 2009-2010Aneiros-Pérez G, Cao R, Vilar-Fernández JM (2009) Fun
tional methods for time seriespredi
tion: a nonparametri
 approa
h. To appear in Journal of Fore
astingAneiros-Pérez G, Vieu P (2008) Nonparametri
 time series predi
tion: A semi-fun
tionalpartial linear modeling. J Multivariate Anal 99: 834�857Aneiros-Pérez G, Vieu P (2009) Automati
 estimation pro
edure in partial linear model withfun
tional data. To appear in Statisti
al papersBenhenni K, Ferraty F, Ra
hdi M, Vieu P (2007) Lo
al smoothing regression with fun
tionaldata. Computational Statisti
s 22: 353�369Can
elo JR, Espasa A, Grafe R (2008) Fore
asting the ele
tri
ity load from one day toone week ahead for the Spanish system operator. International Journal of Fore
asting 24:588�602Conejo A, Plazas M, Espínola R, Molina B (2005) Day-ahead ele
tri
ity pri
e fore
astingusing the wavelet transform and ARIMA models. IEEE Trans Power Syst 20: 1035�1042Ferraty F, Vieu P (2004) Nonparametri
 models for fun
tional data, with appli
ations inregression, 
urve dis
rimination and time series predi
tion. J Nonparametri
 Statist 16:111�127Ferraty F, Vieu P (2006) Nonparametri
 Fun
tional Data Analysis. Springer, New York



Statistique Fon
tionnelle et Opératorielle 11Analyse pro
uste de 
ourbes fermées dans le plan appliquée àl'étude de la forme des otolithes de rougetsNÉRINI* David, MORAT Fabien et LETOURNEUR Yves* Adresse pour 
orrespondan
e:Centre d'O
éanologie de Marseille, UMR LMGEM 6117 CNRSCampus de Luminy, Case 901, 13288 Marseille Cedex 09e-mail: nerini�univmed.fr
RésuméLes otolithes sont des 
on
rétions 
al
aires qui siègent dans l'oreille interne de la plupartdes poissons. Ces "pierres d'oreille" ont un r�le physiologique primordial puisqu'elles par-ti
ipent aux fon
tions mé
ano-ré
eptri
es d'audition et d'équilibration des poissons. L'étudedes otolithes n'est pas un sujet novateur en o
éanographie et la bibliographie re
èle de nom-breuses études ayant trait à 
es objets : détermination d'espè
es, estimation de l'âge, dela 
roissan
e des individus, estimation de sto
ks, détermination des régimes alimentairesde prédateurs, et
. Les otolithes, de par leur 
roissan
e parti
ulière, enregistrent les traitsd'histoire de vie des individus (âge, éléments 
himiques, reprodu
tion, ...) et sont souventdé
rits 
omme de véritables "boites noires".Nous nous intéressons dans 
e travail à la possibilité de lo
aliser géographiquement laprovenan
e d'animaux de la même espè
e en étudiant la forme de leurs otolithes. Il s'agitd'une espè
e de Rouget (Mullus barbatus) é
hantillonnée en divers sites de Méditerranée O
-
identale, de Mer Egée et de Mer Noire. Nous disposons pour 
ela d'un é
hantillon d'images2D d'otolithes dont on extrait la bordure extérieure. Les objets ainsi 
réés peuvent être vus
omme des 
ourbes fermées dans le plan. A partir d'éléments empruntés d'une part, à lagéométrie di�érentielle et d'autre part à l'Analyse de Données Fon
tionnelles, nous 
onstru-isons un espa
e de fon
tions dans lequel l'étude de la forme de 
es objets va pouvoir êtremenée en s'a�ran
hissant des e�ets de taille, de rotation, de ré�exion et de translation entreobjets. Nous proposons des solutions pratiques pour mener l'analyse pro
uste généralisée de
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es 
ourbes fermées dans le 
adre fon
tionnel.Nous montrons également qu'il est possible d'appliquer les méthodes 
lassiques d'étudeet de représentation de la variabilité d'un ensemble de 
ourbes (ACP fon
tionnelle) général-isées à des 
ourbes dans le plan. En�n, une analyse dis
riminante 
onstruite à partir del'é
hantillon de 
ourbes fermées montre qu'il est possible de déterminer la provenan
e desanimaux dans 87% des 
as.
Référen
esDo Carmo, M., P., (1976). Di�erential geometry of 
urves and surfa
es, Prenti
e-Hall Dry-den, I., L., Mardia, K., V., (1998). Statisti
al Shape Analysis, J. Wiley & SonsGower, J., C., Dijksterhuis, G., B., (2004). Pro
rustes Problems, Oxford Statisti
al S
ien
eSeriesKaziska, D., Srivastava, A., (2007). Gait-Based Human Re
ognition by Classi�
ation of Cy-
lostationary Pro
esses on Nonlinear Shape Manifolds, J. Am. Stat. Ass., 102, 1114-1128Ramsay J. O., Silverman B. W., (2005). Fun
tional data analysis, 2d ed., Springer, New-YorkSmall, C., G., (1996). The Statisti
al Theory of Shape, Springer, New-York



Statistique Fon
tionnelle et Opératorielle 13Méthodes ré
ursives en estimation et prévision non paramétriquesAMIRI Abouba
arAdresse pour 
orrespondan
e:Université d'Avignon et des Pays de Vau
luse, Laboratoire d'AnalyseNon Linéaire et Géométrie (EA 2151), F-84018 Avignone-mail: abouba
ar.amiri�univ-avignon.fr
RésuméNous nous intéressons dans 
et exposé aux méthodes d'estimation non paramétrique à partird'estimateurs ré
ursifs à noyau ainsi qu'à leurs appli
ations à la prévision.Considérons un pro
essus à temps dis
ret {Xk : k ≥ 1} et on souhaite prédire la valeurde Xn+h (prévision à l'horizon h ∈ N∗).Plusieurs méthodes existent dans la littérature, 
ependant il n'existe pas de meilleureméthode que les autres dans toutes les situations.La méthode de prévision par k-moyennes mobiles, par exemple, 
onsiste à prendre 
ommeprévision la moyenne des observations des k périodes pré
édentes. La prévision est renouveléede période en période. Cette méthode est simple d'utilisation, ave
 pour avantage d'atténuersu�samment les �u
tuations de la série tout en préservant son allure générale, 
ependantelle s'avère moins performante lorsque l'on prend un nombre élevé de données.La méthode du lissage exponentiel, quant à elle, prend en 
ompte la prévision de lapériode antérieure. A 
ette prévision, on augmente l'é
art subi, pondéré d'un 
oe�
ient a
ompris entre 0 et 1. Ce
i se traduit, pour h = 1, par

X̂n+1 = X̂n + a(Xn − X̂n) (0 < a < 1).Le prédi
teur est don
 dé�ni par:
X̂n+1 = (1 − a)

n−1∑

j=0

ajXn−j, 0 < a < 1,et peut se 
al
uler de manière ré
ursive par la relation :
X̂n+1 = aX̂n + (1 − a)Xn+1 (0 < a < 1). (0.1)
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ueil de résumés. Année 2009-2010On 
onstate à partir de (0.1) que la valeur prédite à l'instant (n + 1) est une moyennepondérée entre la valeur estimée faite en n et la dernière observation de la série. L'avantagede 
ette ré
ursivité est que l'on n'a pas à relisser de nouveau le pro
essus lorsqu'une nouvelleobservation s'ajoute à la série. Ce qui n'est pas négligeable 
ar 
ela permet de réduire
onsidérablement le temps de 
al
ul. Tout 
omme la méthode de prévision par moyennemobile, le lissage exponentiel est simple d'utilisation et fa
ilement 
ompréhensible mais sonprin
ipal in
onvénient réside sur le 
hoix de la 
onstante de lissage a . Elle est égalementmoins e�
a
e pour prédire des longues séries. Pour des prévisions à long terme on privilégierales méthodes de Box-Jenkins [6℄.En
ore plus robustes que les méthodes de Box-Jenkins, et ayant l'avantage d'une miseen pratique très fa
ile, les méthodes dites non paramétriques sont plus ré
emment apparuespour tenter d'apporter un nouveau regard sur le problème de la prévision. Le prin
ipe dela prévision non paramétrique repose sur le fait que le problème de la prévision peut êtrevu 
omme un 
as parti
ulier de l'estimation de la régression dans le sens où si l'on supposeque le pro
essus est Markovien, stri
tement stationnaire et d'ordre 1, alors prédire Xn+1revient à estimer l'espéran
e 
onditionnelle E(Xn+1/Xn) par X̂n+1 = r̂n−1(Xn), où r̂n(x) estl'estimateur de la régression à noyau de E(X1/X0 = x) basé sur les observations (Xi, Xi+1)pour i = 1, . . . n − 1.L'obje
tif prin
ipal de 
et exposé est d'améliorer les performan
es du prédi
teur nonparamétrique par noyau, en terme de temps de 
al
ul en utilisant des estimateurs ré
ursifsà noyau de la régression pour la 
onstru
tion du prédi
teur. Pour 
ela nous avons besoind'estimer la régression de manière ré
ursive et don
 nous devons d'abord estimer la densitéde manière re
ursive, d'où la répartition de notre travail en trois parties.Nous introduisons d'abord une famille paramétrique d'estimateurs ré
ursifs de la den-sité indéxée par un paramètre l ∈ [0, 1]. Leur 
omportement asymptotique en fon
tion duparamètre l va nous amener à introduire des 
ritères de 
omparaison basés sur les biais, vari-an
e et erreur quadratique asymptotiques. Pour 
es 
ritères, nous 
omparons nos estimateursentre eux et aussi 
omparons notre famille d'estimateurs à l'estimateur non ré
ursif de la den-sité de Parzen-Rozenblatt. Ensuite, nous dé�nissons à partir de notre famille d'estimateursde la densité une famille d'estimateurs ré
ursifs à noyau de la fon
tion de régression. Nousétudions également ses propriétés asymptotiques en fon
tion du paramètre l. Nous utilisonsen�n les résultats obtenus sur l'estimation de la régression pour 
onstruire un prédi
teurnon paramétrique par noyau. Des exemples d'appli
ation seront donnés en�n, pour validerla performan
e (notamment en temps de 
al
ul) de notre méthode de prévision
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RésuméLes méthodes statistiques multidimensionnelles ont 
onnu 
es dernières dé
en-nies des développements très importants tant au niveau théorique (notamment en statis-tique opératorielle) qu'au niveau des appli
ations (
omme, par exemple, le traitement desdonnées fon
tionnelles). L'appro
he dans le domaine des fréquen
es (et de son outil majeurla transformée de Fourier) permet notamment d'envisager le traitement de fon
tions aléa-toires et de pro
essus sto
hastiques parti
uliers (stationnaires par exemple). Dans l'étuded'un phénomène aléatoire pouvant être modélisé par un pro
essus p-dimensionnel (Xt)t∈T ,où 
haque Xt est à valeurs dans Cp, il peut être intéressant, d'une part, de bien maîtriser lesoutils spe
traux asso
iés à (Xt)t∈T et, d'autre part, dans un but de 
lari�
ation, d'obtenirun pro
essus q-dimensionnel (q < p) résumant le mieux possible (Xt)t∈T en un 
ertain sens.Les méthodes permettant de résumer une fon
tion aléatoire 
ontinue stationnaire p-dimensionnelle, dé�nie sur T = Z, R, [−π, π[ ou, plus généralement, sur un groupe abélienlo
alement 
ompa
t existent, elles s'appuient sur un 
ritère étroitement lié à la stationnarité,leur mise en oeuvre est l'Analyse en Composantes Prin
ipales (ACP) de la mesure aléatoireasso
iée à (Xt)t∈T . Cette ACP, appelée aussi ACP dans le domaine des fréquen
es de (Xt)t∈T ,
onsiste en l'ACP de 
ha
une des 
omposantes spe
trales de (Xt)t∈T .
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ueil de résumés. Année 2009-2010Nous pouvons présenter nos 
ontributions en les quatre points suivants:
(i) Premièrement, il est bien 
onnu qu'à tout pro
essus stationnaire, on peut lui asso
ierdi�érents outils spe
traux tels que la mesure aléatoire, la mesure spe
trale à valeurs pro-je
teurs et un opérateur unitaire. Nous réalisons alors un travail de synthèse sur les produitstensoriel et de 
onvolution de mesures aléatoires et spe
trales. Cet investissement permetde répondre, dans la pratique, à des problèmes d'interpolation, d'identi�
ation de pro
essusspatial ou en
ore de tranformations de Fourier inverses.
(ii) Deuxièmement, étant donné un pro
essus stationnaire périodique, on s'intéresse àla spé
i�
ité de ses outils spe
traux. Nous dé�nissons une notion de quasi-périodi
ité etquanti�ons la proximité entre les mesures aléatoires asso
iées à un pro
essus quasi-périodiqueet sa version périodique. Nous étudions alors la proximité des ACP, dans le domaine desfréquen
es, 
orrespondantes.
(iii) Ensuite, nous nous intéressons, en troisième lieu, aux outils spe
traux asso
iés àun pro
essus 
y
lostationnaire et, parti
ulièrement, à la mesure aléatoire asso
iée. De plus,nous nous intéressons au produit tensoriel de pro
essus 
y
lostationnaires en étudiant lespropriétés des outils spe
traux asso
iés.
(iv) En�n, nous avons porté une attention parti
ulière sur les ACP, dans le domaine desfréquen
es, 
entrée et non 
entrée en établissant une relation expli
ite entre 
es analyses.Quelques appli
ations et perspe
tives sont proposées en guise de 
on
lusion.

Référen
esBoudou, A., Cabral, E.N., Romain, Y. (2008) Re
ent results on random and spe
tral mea-sures with some appli
ations to Statisti
s. In Fun
tional and Operatorial Statisti
s, pp 77-83,Contrib. Statist., Physi
a-Verlag, Springer, Heidelberg.Boudou, A., Cabral, E.N., Romain, Y. (2010) Centered and non-
entered prin
ipal 
ompo-nent analyses in the frequen
y domain. Statisti
s and Probability letters 80, 96-103.
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Abstra
tSignal regression means predi
ting a s
alar quantity from a fun
tional regressor, whi
hhas been extensively studied in the 
hemometri
s 
ommunity, with an ex
ellent summary oftools by Frank and Friedman (1993). Nowadays signal regression is also a topi
 of resear
hin 
omputational biology, parti
ularly in proteomi
s (see for example Yasui et al., 2003,Tibshirani et al., 2004, or Goeman, 2008). With the re
ent surge of interest in fun
tionaldata, signal regression may be embedded into the framework of fun
tional data, as outlinedby Ramsay and Silverman (2005).More formally, let the data be given by (yi, xi(t)), i = 1, . . . , n, where y is the responsevariable and x(t), t ∈ I denotes a fun
tion de�ned on an interval I ⊂ R, also 
alled the signal.The regression problem with response y and predi
tor x(t) 
an be solved in a nonparametri
way (as e.g. done by Ferraty and Vieu, 2006, or Ferraty and Vieu, 2009), or parametri
ally.A fun
tional linear model for s
alar responses has the form

yi = β0 +

∫

I

xi(t)β(t)dt + εi, (0.2)where β(.) is a parameter fun
tion and εi with E(εi) = 0 represents a noise variable, 
f. Ram-say and Silverman (2005). The naive approa
h of �tting by least squares, frequently yields aperfe
t �t of the data, but with poor predi
tive value. A more promising approa
h is based
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ueil de résumés. Année 2009-2010on regularization with roughness penalties where
L(β) =

n∑

i=1

{
yi − β0 −

∫

I

xi(s)β(s)ds

}2

+ λ

∫

I

|β(m)(t)|qdtis minimized, with β(m) denoting the mth derivative. The dis
retized form of the fun
tionallinear model (0.2) is given by
yi = β0 +

p∑

j=1

xijβj + εi, (0.3)where xij = xi(tj), βj = β(tj) for values t1 < · · · < tp, tj ∈ I. For simpli
ity's sake, takevalues t1, . . . , tp as equidistant, tj+1 − tj = ∆. In the dis
retized form, derivatives of the 
o-e�
ient fun
tion are repla
ed by their dis
rete analogs, i.e. di�eren
es of adja
ent 
oe�
ients.If response y is not metri
 but binary, a better model than (0.2), resp. (0.3), is the logisti
model
P (yi = 1|xi) =

exp(ηi)

1 + exp(ηi)
, with

ηi = β0 +

∫

I

xi(t)β(t)dt ≈ β0 +

p∑

j=1

xijβj.>From the viewpoint of interpretability, an interesting aspe
t of signal regression is fea-ture sele
tion. In general, the obje
tive of feature sele
tion is to determine whi
h predi
torse�e
t the response. In the 
ase of fun
tional regressors it means to identify the relevantintervals in the signals' domain. In a dis
retized setting, these intervals turn into groups ofmeasurements xj = x(tj) at adja
ent observation points tj .A possible way how feature sele
tion 
an be 
arried out is the appli
ation of Boosting te
h-niques. Boosting has been introdu
ed by Freund and S
hapire (1996) as a 
lassi�
ation tool,but 
an be used for regression as well (see for example Bühlmann and Yu, 2003). In general,the regression fun
tion is based on an ensemble of so-
alled weak (or base) learners f (m)(x).In 
ommon 
omponentwise Boosting (see for example Bühlmann, 2006, or Bühlmann andHothorn, 2007) the base learner f is a fun
tion of only one 
omponent of the (p-dimensional)ve
tor x = (x1, . . . , xp)
T . That means, in ea
h Boosting iteration one 
omponent needs tobe sele
ted. By 
ontrast, we do not sele
t single variables but groups x(s) of k adja
ent pre-di
tors, i.e. observation points (see Tutz and Gertheiss, 2009, or Gertheiss and Tutz, 2009).Let x(s) denote the ve
tor (xs, . . . , xs+k−1)

T , so that one has s = 1, . . . , p − k + 1 groups of
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ent measurement points. For the regression fun
tion f we �t linear 
ombinations ofthese (k adja
ent) predi
tors, i.e. f(x) = βT x(s). That means, f (m) from above is representedby β(m) and a distin
t blo
k x(s). The sele
tion step now refers to blo
ks instead of single
omponents. Hen
e the pro
edure is 
alled blo
kwise Boosting. Sin
e adja
ent measure-ments are highly 
orrelated, simple least squares estimation of β is not re
ommended. Sowe penalize the sum of squared di�eren
es between adja
ent 
oe�
ients βj , i.e. dis
retized�rst derivatives. This makes good sense, sin
e features are assumed to 
over intervals, andmeasurements at adja
ent observation points should be linked to the response in a similarway.In the talk blo
kwise Boosting for metri
 and binary responses is presented. It is investi-gated in simulation studies and applied to real world data from 
hemometri
s (Christensenet al., 2004), proteomi
s (Petri
oin et al., 2002) and sleep studies. Finally, some alternativesusing L1-regularization are shortly dis
ussed.
Referen
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o, A., Tru
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RésuméGeometri
 quantiles as de�ned by Chaudhuri (1996) are an extension of univariate quan-tiles in the multivariate set-up that uses the geometry of multivariate data 
louds. A veryimportant appli
ation of geometri
 quantiles is the dete
tion of outliers in multivariate databy means of quantile 
ontours. In this work, we study a nonparametri
 estimation of the
uth geometri
 
onditional quantile when the 
ovariate is a fun
tional random variable. Wepropose an estimator based on a kernel method and we establish the almost sure 
onvergen
erate under the probability measure's 
on
entration property on small balls of the fun
tionalvariable. An algorithm to 
ompute geometri
 
onditional quantile estimates is also devel-oped. Then our estimation pro
edure is evaluated by means of some simulated data.
Référen
esBrown, B. M. (1983), Statisti
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RésuméOn 
onsidère le problème de l'estimation non-paramétrique de quantiles 
onditionnels(voir [5℄ pour une large vue d'ensemble des problèmes d'estimation de quantiles 
ondition-nels). On se pla
e dans la 
adre suivant: étant donné un réel α ∈]0; 1[, (Xi, Yi)i=1,...,n sontdes observations i.i.d. du 
ouple de variables aléatoires réelles (X, Y ) ave


Yi = gα(Xi) + εi,où gα(x) est le quantile 
onditionnel d'ordre α dé�ni par
P(Y ≤ gα(x)|X = x) = α,et où ε1, . . . , εn sont des erreurs i.i.d., indépendantes des Xi. On s'intéresse alors à l'estimationnon-paramétrique de la fon
tion gα sur la base des observations (Xi, Yi)i=1,...,n. Plusieursméthodes ont été proposées (voir [7℄, [3℄, [4℄, [6℄), basées sur la 
ara
térisation du quantile
onditionnel gα(x) 
omme solution du problème de minimisation
min
a∈R

E [ℓα (Y − a) |X = x] ,où ℓα est la fon
tion dé�nie par ℓα(u) = |u|+(2α−1)u. Cette appro
he 
onsiste à estimer lafon
tion gα dans un 
ertain espa
e de fon
tions (trigonométriques, splines, ondelettes, . . . ).On propose dans 
e travail une méthode permettant de séle
tionner automatiquement ladimension de l'espa
e de fon
tions. Ce
i se fait en 
onsidérant le 
ontraste



30 STAPH. Re
ueil de résumés. Année 2009-2010
γn(t) =

1

n

n∑

i=1

ℓα (Yi − t(Xi)) ,auquel on rajoute une pénalité 
hoisie de façon adéquate de façon à séle
tionner la dimensionde l'espa
e de fon
tions en assurant un équilibre entre biais et varian
e de l'estimateur.Ce type de méthodologie a déjà été développé dans le 
adre de l'estimation de la moyenne
onditionnelle (voir [1℄, [2℄). On donne ensuite un résultat de 
onsisten
e pour 
et estimateuradaptatif, et des simulations sont e�e
tuées pour analyser son 
omportement en pratique.
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RésuméChange point dete
tion is a topi
 of interest of many applied and theoreti
al statisti
ianssin
e seventies. This le
ture will present a less usual approa
h to the 
hange point estimation,i.e., the use of Bayesian statisti
s and MCMC approa
h assuming statisti
al models withrandom parameters for modelling the data. Constru
tion of the models is illustrated on theanalysis of well known temperature series from Klementinum. Markov 
hains are generatedfrom the posterior distribution of these parameters using MCMC and desired results arederived from obtained 
hains. The posterior distribution of the 
hange point and otherparameters are estimated from the random samples generated by the 
ombination of theMetropolis-Hastings algorithm and the Gibbs sampler.Analyzed data 
omes from Klementinum, a histori
al building in the 
entral part ofPrague. Meteorologi
al station, where the temperature is measured sin
e 1775, is pla
ed inone of its towers. For our analysis we had available year averages of these measurementsduring the period from 1775 till 1992.Throughout the le
ture we will 
onsidered three models with random parameters suitablefor des
ription of our observations.1. Pie
ewise 
onstant expe
ted value.2. Two-phase linear model with a jump.3. Two-phase linear model with a gradual 
hange.
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e of average year temperatures measured in Klementinum was already ana-lyzed by many other statisti
ians using di�erent approa
hes. We will make a 
omparison ofsome of these results.Keywords: Change point estimation, Markov 
hain Monte Carlo, Metropolis-Hastings algo-rithm, Gibbs sampler, Bayesian statisti
s, Klementinum temperature series.
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