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Une machine & vecteurs de support (MVS, [6, 3]) est un outil de discrimination
basé sur la maximisation de la marge d’un séparateur affine : les données a classer
sont envoyées dans un espace de Hilbert & noyau reproduisant (RKHS) dans lequel
on choisit un séparateur affine en minimisant un compromis entre les erreurs de
classement du séparateur et la norme du vecteur normal qui le définit. Le passage
de I'espace de départ au Hilbert est réalisé de maniére implicite en s’appuyant sur
son noyau, dont la donnée est suffisante pour construire la MVS.

Dans le cas de données fonctionnelles, le passage par un espace & noyau re-
produisant peut sembler superflu, deux classes de fonctions étant généralement
linéairement séparable dans un espace de dimension infinie. Cependant, une MVS
ainsi construite s’appuie sur une régularisation de type ridge dont 'efficacité dans
un cadre fonctionnel est assez limitée [4].

Il est donc naturel d’étudier les noyaux adaptés aux données fonctionnelles. On
étudie deux types de noyaux. Le premier consiste en la combinaison d’un noyau
classique de MVS (par exemple le noyau Gaussien) avec un opérateur de projection
sur une base tronquée : en s’inspirant de [2], on suppose que les fonctions observées
sont éléments d'un Hilbert dont on se donne une base {¥,};>1. En utilisant une
méthode de validation, on construit ainsi une MVS classique sur les d premieres
coordonnées sur la base des fonctions observées. Tous les parametres de la MVS
(d inclus) sont choisis automatiquement & partir des données, de fagon consistante
(Perreur de la MVS converge avec le nombre de fonctions observées vers l'erreur
bayésienne optimale [5]).

Le deuxieme type de noyau est adapté aux données fonctionnelles régulieres et
discrétisées. On considere un opérateur différentiel L = D™ + Z;.":_Ol a;DI définit
sur Pespace de Sobolev H™([0, 1]), qui conduit & un RKHS H; (sous-espace de H™)
dans lequel le produit scalaire est obtenu & partir de L ({(u,v); = (Lu, Lv)z2) [1]. On
suppose alors les fonctions observées a valeurs dans H; et discrétisées en tq,...,tq4.
A chaque fonction z, on associe son interpolation L-spline dans H;y, qui coincide
exactement avec x en tq,...,ts et qui est de norme minimale. L’intérét d’'une MVS
construite dans H; de cette maniere est que le noyau utilisé s’appuie sur l’opérateur
L et permet donc de considérer les dérivées des fonctions observées, plutot que les
fonctions elles-mémes, ce qui est fructueux en pratique [5]. Or, on peut construire
directement le noyau a partir des valeurs des fonctions observées en tq,...,t4, sans
passer par le calcul des fonctions d’interpolation. On montre de plus qu’une MVS
obtenue de cette fagon est consistante [7].
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