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Présentation : Je suis actuellement en 2°™¢ année de these dans le laboratoire CROCUS
de I’Ecole des Mines de St-Etienne. Ma these porte sur la construction de modeles de krigeage
adaptés aux problemes de grande dimension. Elle est dirigée par L. Carraro et R. Le Riche

et encadrée par O. Roustant et D. Ginsbourger.

Introduction

La construction de metamodeles en grande dimension peut s’avérer problématique puisque
le nombre de points nécessaires pour remplir un volume augmente de maniére exponen-
tielle avec la dimension. Afin de contourner ce probléeme, une possibilité est de construire
des modeles simplifiés. Dans le cadre de notre travail, nous nous intéressons plus parti-
culierement au cas des modeles additifs. Ces modeles consistent a approcher une fonction f

dez=(x; ... x4) € R? par une somme de fonctions univariées définies sur les x;
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Ces modeles sont tres étudiés dans la littérature ([Sto85], [HT90], [New94]). Cependant, &
Pexception des travaux de T. Plate [P1a99], les méthodes développées concernent le cas de
modeles déterministes et non celui de modeles probabilistes comme le krigeage. Le travail qui
est présenté ici s’intéresse au cas des modeles additifs de krigeage, en portant une attention

toute particuliere a la procédure d’estimation des parametres.

Modeles additifs de krigeage

Nous appelons processus additif tout processus gaussien dont il existe une modification a

trajectoires additives. Nous montrons que tout processus ayant un noyau de la forme

d

K(z,y) =Y Ki(zi,y:) (2)

i=1
ou les K; sont des noyaux symétriques semi-définis positifs est un processus additif. Par la

suite nous utilisons des noyaux de ce type pour la construction de modeles de krigeage.

Les modeles de krigeage obtenus possedent deux caractéristiques intéressantes :
— La moyenne de krigeage est une fonction additive
— La variance de prédiction rend compte de l'additivité du processus conditionné : elle

peut donc s’annuler en des points ne correspondants pas a des points du plan d’expérience.



En revanche, 'utilisation de tels noyaux peut aboutir a la non-inversibilité des matrices de
covariances pour certains plans d’expérience. Cependant, ces problémes de non-inversibilité

peuvent étre évités si un critere simple sur le plan d’expérience est respecté.

Estimation des parametres des noyaux additifs

Comme le montre I’équation 2, les noyaux additifs possedent plus de parametres a estimer
que leurs homologues usuels puisque un noyau additif posséde un parametre de variance par
direction alors que ’on a pour les noyaux classiques un unique parametre de variance quelle
que soit la dimension. Afin d’estimer de maniere efficace 'ensemble de ces parametres, nous
proposons une procédure d’estimation séquentielle baptisé KAM (Kriging Additive Model)

basée sur une optimisation de type relaxation.

Exemple

L’algorithme proposé est comparé sur un exemple a une approche classique de modélisation
par krigeage ainsi qu’a un modele additif de type GAM. La fonction prise pour I’exemple est

la g-fonction de Sobol’ sur [0, 1]% :

d
4z — 2| +a
g(x1,...,2q) = HM (3)

baiet 1+ ag
Cette fonction étant débrayable en dimension, les tests sont effectués en dimension 4, 6
et 12 en prenant ar = k. Les plans d’expérience utilisés sont des plans LHS comprenant

10 x d points. Le tableau suivant donne les @2 obtenus sur un plan test de 1000 points tirés

uniformément.
dimension 4 6 12
krigeage 0.76 0.74 0.66
GAM 0.91 0.91 0.89
KAM 0.93 0.88 0.87
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