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Présentation : Je suis actuellement e3¢ anrée de tikse dans le laboratoire CROCUS de
I'Ecole des Mines de St-Etienne. Magise porte sur la construction de nébek de krigeage addgst
aux probémes de grande dimension. Elle est digpar L. Carraro, R. Le Riche et est en&adr
par O. Roustant et D. Ginsbourger. Les travalgspnés ici font suite au poster sur les nidels de
krigeage additifs exp@sl'an dernier aux rencontres du GDR.

Introduction

Nous proposons ici une @hode permettant deedomposer les noyaux de covariance usuels en
une somme de noyaux. Cetteadmposition, ba&se sur une adaptation de laabmposition ANOVA
aux processus @atoires, permet ensuite la construction de eheglde krigeage avec un déegt’in-
teraction confblable ainsi que la repsentation et I'intergatation des magles de grande dimension.

Décomposition ANOVA de noyaux

La decomposition ANOVA d'une fonctiorf : D € R? — R de caré integrable est dorée par
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f@r,mp)=fo+ > fiw)+ D fij@na)+ 4 fiopl@nnm) (D)
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ou les termes de la&tomposition sont 2 2 orthogonaux dan&?(D) et au les f;(xzy) sont
d’intégrales nulles par rappdtz; i € I.

Dans le cas de lagtomposition ANOVA de processus gaussiens (PG), I'orthali@ L? perd
une partie de sons sens et nousf@rons remplacer cette condition par une condition @pehdance
entre les termes de l&domposition. Par exemple, sditun PG indek parD C R? centgé de noyau
K, nous cherchons dorecrire Z sous la formeZ = Zyg + Z19 + Zo1 + Z11 OU
— les termes de droite sonB22 incependants
— 7o et Zy; sont d’ingrale nulle respectivement par rappit; etz
— pour toutz; etzs, Z11(z1,.) €t Z11(., z2) sont d'inégrale nulle.

De manere ¢rérale, soitY un PG cent& de noyauK et H I'espace de Hilbera noyau re-
produisant qui lui est assd@iSi K est un noyau de typproduit tensoriel, nous montrons qug{
peutétre ceccompoé en une somme de sous espace orthogonaux de&rearge que la projection
de toute fonction du RKHS sur ces sous espaces correspoladeecomposition souhde. L'in-
terpretation probabiliste de ceésultats montre que les termes de &@amposition correspondent
aux esgrances conditionnelles d&x) sachant I'inégrale dev” sur des marginales.



Les noyaux assoes aux termes de laédomposition peuvent ensuiédre calcuks avec l'ap-
proche fonctionnelle ou probabiliste. Pour I'exemple dagessus bidimensionnél, on obtient
K = Koo + K19 + Ko1 + K11 et 'aspect des trajectoires des sous-processusst :
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Nous appelons KAD poukKernel ANOVA Decomposition la méthode que nous venons d’intro-
duire. Cette approche s'are d'une grande utii pour :

— Interpiéter des mogles de grande dimension. Pour un rledde krigeage dorn KAD permet
d’isoler analytiguement I'effet d’'une variable (ou d’'urogipe) afin de le regsenter graphique-
ment. Les sous-mades sont du typerio(z1) = ki (21) (Koo + Kio + Ko1 + Ki1) 71 Z.

— Augmenter le de@s de libe® des modles. Dans le cas des mi#ds classiques, un unique pa-
rametre de variance esé&fini pour 'ensemble des directions, il est possiblacg@a KAD d’en
définir un par sous-noyau, et donc un pour chaque terme declangposition ANOVA. Cette mo-
dification a un sens tout particulier pour I'analyse de dalisg sur base de mete de krigeage.

— Construire des mades de krigeage avec des interactions @i En ne prenant en compte
gu’une partie des noyaux de l@ebmposition, il est possible detar des mogles de complexit
réduite.

De plus, les propétes de KAD rendent cetteédomposition particilirement adape a la
méthode HKL (Hierchical Kernel Learning)égtelopige par F. Bach [1]. La gthode HKL peut
doncétre directement utilise pour traiter les deux derniers poigtoné@s ci-dessus.

Application au cas MARTHE
Le couplage des gthodes KAD et HKL est ensuite illugtsur un cas industriel de dimension 20 :

le code MARTHE du benchmark Mascotnum. L&gictibilité des moédles obtenus est dtiorée
par rapport aux masles de krigeage usuelsat état de I'art sur ce cas test [2].
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