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2 Le problème de l’estimation des hyper-paramètres dans
le Krigeage

Il est montré dans [3] que l’efficacité du modèle de substitution par Krigeage ne dépend pas
asymptotiquement du choix de la fonction de covariance tant que celle ci est équivalente à la
vraie. Nous étudions le cas complémentaire ou le choix de la fonction de covariance conditionne
l’efficacité du Krigeage. Dans le plupart des cas, cette fonction est choisie dans un ensemble
paramétrique prenant généralement la forme C = {σ2Cθ, σ

2 > 0, θ ∈ Θ}. Il s’agit donc d’estimer
le vecteur d’hyper-paramètres (σ2, θ). Les méthodes que nous étudions à ce sujet sont celles du
maximum de vraisemblance ([2, 4]) et de la validation croisée. La méthode de validation croisée
que nous étudions consiste à minimiser en θ une erreur de prédiction par validation croisée,
puis à ajuster σ2 de manière à avoir des variances prédictives adaptées au vecteur d’erreur par
validation croisée. L’implémentation est fondée sur les formules de validation croisée virtuelle
de [1] et est donc de complexité comparable à celle du maximum de vraisemblance.

3 Contribution dans le cas d’une mauvaise spécification de
l’ensemble de fonctions de covariance

Nous nous intéressons au cas dans lequel l’ensemble C est relativement éloigné de la vraie
fonction de covariance. Nous effectuons alors l’analyse en deux étapes.

Dans une première étape, nous étudions le cas dans lequel C = {σ2Cmod, σ
2 > 0} avec Cmod

une fonction de corrélation fixée différente de la vraie fonction de corrélation C0. Cela nous
permet d’obtenir une expression analytique du critère de qualité suivant pour un estimateur σ̂2

de σ2 :
Rσ̂2,x0 = E

[(
E
[
(ŷ0 − y0)2|y

]
− σ̂2c2x0

)2]
. (1)

oú x0 est un point de prédiction, y est le vecteur d’observations, E
[
(ŷ0 − y0)2|y

]
est l’erreur

de prédiction conditionnellement aux observations, et σ̂2c2x0
est l’estimation de cette erreur de

prédiction. Nous obtenons alors une expression analytique de (1), ce qui nous permet de mettre
en évidence que la maximum de vraisemblance est plus efficace lorsque Cmod est égal a C0 mais
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Fig. 1 – Krigeage en dimension 5 avec 70 points d’observations générés par LHS Maximin.
La vraie fonction de correlation est Matern avec longueur de corrélation commune lc = 1.2 et
paramètre de régularité ν1 = 1.5. La fonction de corrélation utilisée pour le Krigeage est la
fonction de Matern avec longueur de corrélation commune lc = 1.2 et paramètre de régularité
ν2 variant. On trace le IRTR moyen sur 50 tirages de plans d’expériences en fonction de ν2. ML
est plus efficace lorsque ν1 = ν2 et CV est plus robuste aux mauvaises spécifications de ν2.

que la validation croisée devient plus efficace lorsque Cmod s’éloigne de C0. Ce comportement
est illustré par la figure 1 sur laquelle nous traçons la quantité d’intérêt

IRTR =
∫
x0∈[0,1]d

√
Rσ̂2,x0

E [(ŷ0 − y0)2]
,

qui est une erreur relative intégrée.
La second étape est d’étudier le cas général C = {σ2Cθ, σ

2 > 0, θ ∈ Θ}. Nous effectuons
cela par le biais d’expériences numériques sur des fonctions analytiques. Les résultats obtenus
confirment ceux de la première étape.
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