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Présentation : Je suis actuellement en3eme anńee de th̀ese dans le laboratoire CROCUS de

l’Ecole des Mines de St-Etienne. Ma thèse porte sur la construction de modèles de krigeage adaptés

aux probl̀emes de grande dimension. Elle est dirigée par L. Carraro, R. Le Riche et est encadrée

par O. Roustant et D. Ginsbourger. Les travaux présent́es ici font suite au poster sur les modèles de

krigeage additifs exposé l’an dernier aux rencontres du GDR.

Introduction

Nous proposons ici une ḿethode permettant de décomposer les noyaux de covariance usuels en

une somme de noyaux. Cette décomposition, baśee sur une adaptation de la décomposition ANOVA

aux processus aléatoires, permet ensuite la construction de modèles de krigeage avec un degré d’in-

teraction contr̂olable ainsi que la représentation et l’interprétation des mod̀eles de grande dimension.

Décomposition ANOVA de noyaux

La décomposition ANOVA d’une fonctionf : D ∈ R
d → R de carŕe int́egrable est donńee par

f(x1, . . . , xp) = f0 +

p∑

i=1

fi(xi) +
∑

1≤i<j≤p

fi,j(xi, xj) + · · ·+ f1,...,p(x1, . . . , xp) (1)

où les termes de la décomposition sont 2̀a 2 orthogonaux dansL2(D) et òu les fI(xI) sont

d’intégrales nulles par rapportàxi i ∈ I.

Dans le cas de la décomposition ANOVA de processus gaussiens (PG), l’orthogonalité L2 perd

une partie de sons sens et nous préférons remplacer cette condition par une condition d’indépendance

entre les termes de la décomposition. Par exemple, soitZ un PG index́e parD ⊂ R
2 centŕe de noyau

K, nous cherchons doncà écrireZ sous la formeZ = Z00 + Z10 + Z01 + Z11 où

– les termes de droite sont 2à 2 ind́ependants

– Z10 etZ01 sont d’int́egrale nulle respectivement par rapportàx1 etx2

– pour toutx1 etx2, Z11(x1, .) etZ11(., x2) sont d’int́egrale nulle.

De manìere ǵeńerale, soitY un PG centŕe de noyauK et H l’espace de Hilbert̀a noyau re-

produisant qui lui est associé. SiK est un noyau de typeproduit tensoriel, nous montrons queH

peutêtre d́ecompośe en une somme de sous espace orthogonaux de manièreà ce que la projection

de toute fonction du RKHS sur ces sous espaces correspondeà la d́ecomposition souhaitée. L’in-

terpŕetation probabiliste de ces résultats montre que les termes de la décomposition correspondent

aux esṕerances conditionnelles deY (x) sachant l’int́egrale deY sur des marginales.
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Les noyaux associés aux termes de la décomposition peuvent ensuiteêtre calcuĺes avec l’ap-

proche fonctionnelle ou probabiliste. Pour l’exemple du processus bidimensionnelZ, on obtient

K = K00 +K10 +K01 +K11 et l’aspect des trajectoires des sous-processusZij est :
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Nous appelons KAD pourKernel ANOVA Decomposition la méthode que nous venons d’intro-

duire. Cette approche s’avère d’une grande utilité pour :

– Interpŕeter des mod̀eles de grande dimension. Pour un modèle de krigeage donné, KAD permet

d’isoler analytiquement l’effet d’une variable (ou d’un groupe) afin de le représenter graphique-

ment. Les sous-modèles sont du typem10(x1) = kT
10
(x1)(K00 +K10 +K01 +K11)

−1Z.

– Augmenter le degrés de libert́e des mod̀eles. Dans le cas des modèles classiques, un unique pa-

ramètre de variance est défini pour l’ensemble des directions, il est possible grâceà KAD d’en

définir un par sous-noyau, et donc un pour chaque terme de la décomposition ANOVA. Cette mo-

dification a un sens tout particulier pour l’analyse de sensibilit é sur base de modèle de krigeage.

– Construire des modèles de krigeage avec des interactions limitées. En ne prenant en compte

qu’une partie des noyaux de la décomposition, il est possible de créer des mod̀eles de complexité

réduite.

De plus, les propriét́es de KAD rendent cette décomposition particulièrement adaptée à la

méthode HKL (Hierchical Kernel Learning) dévelopṕee par F. Bach [1]. La ḿethode HKL peut

doncêtre directement utiliśee pour traiter les deux derniers pointsénonćes ci-dessus.

Application au cas MARTHE

Le couplage des ḿethodes KAD et HKL est ensuite illustré sur un cas industriel de dimension 20 :

le code MARTHE du benchmark Mascotnum. La prédictibilité des mod̀eles obtenus est améliorée

par rapport aux mod̀eles de krigeage usuels età l’état de l’art sur ce cas test [2].
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