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SCHMISSER Emeline (MAP5) Dérivée de la densité Mont Dore 8 / 17



Prinipe de l'estimation adaptative Struture des espaes SmEspaes SmAlgorithmePour m ≤ M : alul ĝm ∈ Sm séletion meilleur ĝm grâe à pen(m)Colletion d'espaes Sm
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‖ĝm − g‖2L2)
SCHMISSER Emeline (MAP5) Dérivée de la densité Mont Dore 9 / 17



Prinipe de l'estimation adaptative Prinipe d'estimation non paramétriquePrinipe d'estimation non paramétriqueRappel : g := f ′Estimation à m �xéontraste γnĝm minimise γn(t) sur Smalul du risque :Rm = E
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‖ĝm − g‖2L2)Rm ≤ ‖gm − g‖2L2
+ Variane + ResteSCHMISSER Emeline (MAP5) Dérivée de la densité Mont Dore 9 / 17



Prinipe de l'estimation adaptative Prinipe d'estimation non paramétriquePrinipe d'estimation non paramétriqueRappel : g := f ′Estimation à m �xéontraste γnĝm minimise γn(t) sur Smalul du risque :Rm = E
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‖ĝm − g‖2L2)Rm ≤ ‖gm − g‖2L2
+ Variane + Reste

Estimateur adaptatifpénalité pen ∼ Varianehoix m̂ minimiseinfm≤M γn(ĝm) + pen(m)risque de ĝm̂ :R = E
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SimulationsOrnstein UhlenbekParamètres : b(x) = −x et σ(x) = 1GraphiquesN = 104 et ∆ = 1
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SimulationsFontion sinusParamètres : b(x) = sin(x) − x/√1 + x2 et σ(x) = 1GraphiquesN = 104 et ∆ = 1
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