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Résumé

Les fonctions aléatoires stationnaires ont été utilisées avec succes dans les applications
géostatistiques depuis plusieurs décennies. La structure de dépendance spatiale sous-
jacente de la fonction aléatoire est alors représentée par un variogramme ou une covariance
stationnaire. Cependant, dans certaines situations, il y a tres peu de raisons de s'attendre
a une structure de dépendance spatiale stationnaire sur I'ensemble du domaine d'intérét.
Dans cette thése, deux approches de modélisation non-stationnaire de fonctions aléatoires
sont considérées. Pour chacune d'elle, nous développons une méthodologie statistique
d'estimation de la structure de dépendance spatiale non-stationnaire, dans le contexte
d'une réalisation unique avec des données éventuellement espacées irrégulierement. Par
ailleurs, nous montrons également comment dans ce cadre non-stationnaire, les prédictions
spatiales et les simulations conditionnelles peuvent étre menées.

La premiére approche est celle par déformation d'espace consistant a transformer
une fonction aléatoire non-stationnaire en stationnaire et isotrope via une déformation
continue et bijective de I'espace d'indexation. Jusqu'a présent, cette approche n'a été
fonctionnelle que dans le contexte de données avec réplication. Nous proposons une
méthodologie d'inférence du modéle de déformation spatiale dans le cadre d'une réali-
sation unique. La méthode d'estimation est basée sur un estimateur non-paramétrique a
noyau du variogramme non-stationnaire, servant de mesure de dissimilarité entre deux
emplacements de la région d'intérét. La procédure d'inférence proposée combine des
aspects de lissage par noyau, positionnement multidimensionnel non-métrique pondéré
et fonctions de base radiales de type spline plaque mince. La combinaison de ces outils
permet de transformer la fonction aléatoire initialement non-stationnaire vers un nouvel
espace ou elle est stationnaire et isotrope. Les méthodes stationnaires pour la prédiction
spatiale et la simulation s'appliquent alors dans cet nouvel espace. Les résultats prédits et
simulés sont ensuite transposés vers I'espace d'origine, par simple correspondance.

La seconde approche est basée sur la convolution stochastique. Nous proposons un
nouveau modeéle pour les fonctions aléatoires non-stationnaires comme la convolution
d'une mesure aléatoire orthogonale avec une fonction de pondération aléatoire variant



spatialement. Il s'agit la d'une généralisation de I'approche classique de convolution de
fonctions aléatoires, basée sur une fonction de pondération jusqu'ici non-aléatoire. La
classe de covariances non-stationnaires résultante est un mélange de modéles. Elle est
trés générale, exible et permet pour des choix appropriés de la famille de fonctions
de pondération aléatoires, de retrouver les expressions analytiques de classes de cova-
riances non-stationnaires connues de la littérature. Ces derniéres montrent localement un
comportement stationnaire et leurs paramétres sont autorisés a varier en fonction de I'em-
placement, donnant ainsi des variances, portées, anisotropies géométriques et régularités
locales. Dans le contexte de réalisation unique et de quasi-stationnarité, nous développons
une procédure d'estimation basée sur un estimateur non-paramétrique a noyau du vario-
gramme local. Une approche par moindres carrés pondérés locaux en combinaison avec
une méthode de lissage par noyau sont mises en ceuvre pour estimer de maniére ef cace
les paramétres qui régissent la structure de dépendance spatiale non-stationnaire.

Les deux modeles considérés fournissent une vue interprétable des fonctions aléatoires
non-stationnaires. Les méthodes d'inférence développées permettent de capturer des
structures de dépendance variables tout en garantissant la cohérence globale du modéle
nal. Elles sont faciles a mettre en ceuvre et applicables a de grands ensembles de données.
L'évaluation de leur performance selon plusieurs critéres, sur des données synthétiques
et réelles montre qu'elles donnent de meilleurs résultats de prédiction qu'une méthode
stationnaire. Elles sont capables de prendre en compte les caractéristiques structurales
locales de la régionalisation qui échappent aux méthodes stationnaires. Au dela de la
prédiction, elles peuvent également servir comme outil pour une analyse exploratoire de
la non-stationnarité.

Mots-clefs

Non-stationnarité, variogramme, covariance, déformation, convolution, noyau, Kkri-
geage, simulation.



Abstract

Stationary Random Functions have been sucessfully applied in geostatistical applica-
tions for decades. The underlying spatial dependence structure of the Random Function
is represented by a stationary variogram or covariance. However, in some instances,
there is little reason to expect the spatial dependence structure to be stationary over the
whole region of interest. In this manuscript, two non-stationary modelling approaches
for Random Functions are considered. For each of them, we develop a statistical method-
ology for estimating the non-stationary spatial dependence structure, in the context of
a single realization with possibly irregularly spaced data. Moreover, we also show how
spatial predictions and conditional simulations can be carried out in this non-stationary
framework.

The rst approach is the space deformation which consists in transforming a non-
stationary Random Function to a stationary and isotropic one via a bijective continuous
deformation of the index space. So far, this approach has been successfully applied in the
context of replicated data. We propose an inference methodology of spatial deformation
model, in the context of a single realization. The estimation method is based on a non-
stationary variogram non-parametric kernel estimator which serves as a dissimilarity
measure between two locations of the domain of interest. The proposed procedure
combines aspects of kernel smoothing, weighted non-metric multi-dimensional scaling
and thin-plate spline radial basis functions. These tools allow to transform the original
non-stationary Random Function toward a new space where it is stationary and isotropic.
Stationary techniques for spatial prediction and simulation can be applied in this new
space. The predicted and simulated results are then mapped back into the original space,
by simple correspondance.

The second approach is based on stochastic convolution. We propose a new model for
non-stationary Random Functions as a convolution of an orthogonal random measure with
a spatially varying random weighting function. This is a generalization of the common
Random Functions convolution approach which use a non-random weighting function so
far. The resulting class of non-stationary covariances is a mixture models. It is very general,



exible and allows, to retrieve classes of closed-form non-stationary spatial covariance
functions known from the literature, for a suitable choices of the random weighting
functions family. These latter show locally a stationary behaviour and their parameters are
allowed to vary with location, yielding local variances, ranges, geometric anisotropies and
smoothnesses. Under a single realization and local stationarity framework, we develop
an estimation procedure based on non-parametric kernel estimator of local variogram. A
local weighted least-squares approach in combination with kernel smoothing method is
implemented to estimate ef ciently the parameters that govern the non-stationary spatial
dependence structure.

Both considered models provide an interpretable view of non-stationary Random
Functions. The proposed inference methods allow to capture varying spatial structures
while guaranteeing the global consistency of the nal model. They are easy to implement
and feasible for large datasets. The assessment of their performance on both synthetic and
real datasets show that they outperform stationary methods, according to several criteria.
They take into account the local structural characteristics of the regionalization that the
stationary approach is unable to retrieve. Beyond the prediction, they can also serve as a
tool for exploratory analysis of the non-stationarity.

Keywords

Non-stationarity, variogram, covariance, deformation, convolution, kernel, kriging,
simulation.



Table des matieres

Introduction 13
Notations 17
1 Approches de modélisation non-stationnaire : état de l'art 19
1.1 Introduction . . . . . . . . . . e e 19
1.2 POINSSOUICES . . . . . . . o e 21
1.3 Déformationdespace. . . . . . . . . . e 24
1.3.1 Modéledebase . ... ... .. .. ... ... 25
1.3.2 Développements . . . . . . . . . ... 28
1.3.3 Distance non-euclidienne . . . .. ... ... ... ... ... .... 31
1.4 Fonctions orthogonales empiriques . . . . . . . . . . . ... ... 32
1.5 Partitionnementetfenétreglissante. . . . . . .. ... .. ... ... ..., 34
1.5.1 Partitionnement. . . . . . .. ... e 34
15.2 Fenétreglissante . . . . . . . . .. ... 35
1.6 Convolution . . . . . . . . .. e 37
1.6.1 Modélecontinu . . . . .. .. . . ... 37
1.6.2 Modélediscret . . . . .. . . ... 43
1.6.3 EXIENSIONS . . . . . . . . . 45
1.7 Lissage parnoyau . . . . . . . o vt e e e e e e e e e 49
1.7.1 Modéles locaux stationnairespondérés . . . . ... ... ...... 49
1.7.2 Variogramme (covariance) empirique lissé(e) . . . . . ... ... .. 53
1.8 Equations aux dérivées partielles stochastiques . . . . . . .. .. ... ... 54
1.9 Conclusion . . . . . . . e 58
2 Modele de déformation d'espace et inférence 61
2.1 Introduction . . . . . . . . e 61
2.2 Descriptiondumodeéle . . . ... ... .. 63
2.3 Inférencestatistique . . . . . . . . .. 65
2.3.1 Estimateur a noyau du variogramme . . . . . . ... ... ... .. 65
2.3.2 Construction de l'espace déformé . . . . . . ... ... ... .... 67

2.3.3 Estimation des parameétres fonctionnels . . . . .. ... ... .... 73



10 TABLE DES MATIERES
2.3.4 Réglagesdes hyper-parametres . . . . . . . . ... ... 76
2.4 Prédiction . . . ... 77
241 Krigeage . . . . . .o 77
2.4.2 Simulation conditionnelle . . . . . . ... ... Lo 78
25 llustration . . . . . .. 79
251 ExempleldD . .. .. . ... e 79
252 Exemple2D . . . . . ... e 81
2.6 Conclusion . . . . . . 88
3 Modéele de convolution généralisé et inférence 91
3.1 Introduction . . . . . . . ... e 91
3.2 Dénitiondumodéle . . . .. ... ... ... 94
3.3 Classes de covariance non-stationnaire . . . . . . . . ... ... ... .... 95
3.4 Inférencestatistique . . . . . . . ... 98
3.4.1 Modélisation . . .. .. .. . . ... e 98
3.4.2 Estimationdesparametres. . . . . . . . . ... 99
3.4.3 Choixdes hyper-paramétres . . . . . . ... .. ... ... ..., 104
3.5 Prédiction . . .. ... e 105
3.5.1 Krigeage . . . . . . . e 105
3.5.2 Simulation conditionnelle . . . . . . .. ... .. Lo 106
3.6 lllustration . . . . . . . . 107
3.7 Conclusion . . . . .. 113
4 Synthese - trois exemples d'application 115
4.1 Introduction . . . . . . ... e e e 115
4.2 Application1:donnéesdesol . . .. ... ... ... ... ... ... 116
4.3 Application2:donnéesdepluie .. ... ... ... . ... ... ... .. 127
4.4 Application 3 : données de topographie . . . . . ... ... ... ... 138
45 Conclusion . . . . . . 150
Conclusions et perspectives 151
Liste des gures 154
Liste des tableaux 159
Bibliographie 161
A Rappels sur les fonctions aléatoires 171
B Scores de prédiction 177



TABLE DES MATIERES 11
C Démonstrations 181
D Liste des publications et communications 187






Introduction

"La géostatistique est I'application du formalisme des fonctions aléatoires a la reconnaissance et
a l'estimation des phénomenes naturels." G. Matheron.

Le principal objectif de la géostatistique est la prédiction spatiale, encore appelée
krigeage, consistant a prédire une variable régionalisée d'intérét sur un domaine d'étude,
a partir des données observées a certains emplacements. Le krigeage repose fondamen-
talement sur la modélisation et I'estimation de la structure de dépendance spatiale. La
description de cette derniére se fait couramment a 'aide d'outils statistiques tels que le
variogramme ou la covariance, calculés sur I'ensemble du domaine d'intérét et sous une
hypothese de stationnarité [Chiles and Del ner, 2012].

De la sorte, la complexité de la composante spatiale du phénoméne analysé est donc
limitée. L'hypothése selon laquelle la structure de dépendance spatiale est invariante par
translation sur I'ensemble du domaine d'intérét peut étre appropriée, lorsque ce dernier
est de petite taille, lorsqu'il n'y a pas suf samment de données pour justi er le recours
a un modéle complexe ou simplement parce gu'il n'y a pas d'autres alternatives raison-
nables. Cependant, il est de plus en plus admis que cette hypothése est davantage motivée
par des raisons de commodité mathématique que par la réalité [Guttorp and Schmidt,
2013]. La stationnarité n'est pas une généralité [Fuglstad, 2014] ; dans la pratique, il arrive
souvent gqu'elle soit douteuse, ceci en raison de nombreux facteurs, parmi lesquels les ca-
ractéristiques topographiques, les spéci cités de la région d'intérét ou d'autres in uences
locales. Ces in uences locales peuvent étre observées en calculant les variogrammes
locaux dont les caractéristiques peuvent varier a travers le domaine d'étude. Dans un
tel contexte, les modeéles stationnaires sont incapables de prendre en compte certaines
variations structurales comme une anisotropie locale variable. Par ailleurs, I'utilisation
des modeles stationnaires serait susceptible de produire des prédictions moins précises,
notamment une évaluation incorrecte de l'erreur d'estimation [Stein, 1999]. D'ou la néces-
sité d'aller au-dela des modeéles stationnaires. Dés lors se pose le probléme du choix de la
modélisation non-stationnaire a adopter et de son inférence.
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Ce probléme constitue le point de départ de notre ré exion : étant donnée une fonction
aléatoire non-stationnaire en covariance (ou variogramme), n'y a t-il pas un paradigme
statistique attrayant qui permette de la traiter au moyen de méthodes stationnaires ? Ce
probléme est bien connu dans la littérature géostatistique, avec les fonctions aléatoires
intrinseques d'ordre k (FAI-k) [Chiles and Del ner, 2012]. Les FAI-k sont basées sur l'idée
gu'une fonction aléatoire non-stationnaire en moyenne peut étre réduite a une fonction
aléatoire stationnaire par différenciation d'un ordre k.

Les deux stratégies de modélisation non-stationnaire considérées dans cette thése
s'inscrivent dans cette optique. Elles vont nous permettre d'analyser une fonction aléatoire
non-stationnaire en covariance (ou variogramme) au moyen de techniques stationnaires
plus accessibles a la fois d'un point de vue analytique et numérigue. Ainsi, ces approches
non-stationnaires restent connectées aux approches stationnaires, ce qui permet de conser-
ver une certaine simplicité et interprétabilité.

S'agissant de l'inférence statistique de ces modéles non-stationnaires, nous nous pla-
cons dans le cadre fréquentiste univarié. Aucune hypothése distributionnelle sur la loi
spatiale n'est faite, en dehors de l'existence des moments d'ordre un et deux : les fonctions
aléatoires ne sont pas nécessairement gaussiennes ou markoviennes. Nous proposons des
procédures d'estimation ne nécessitant aucune inversion de matrice ou calcul de déter-
minant et applicables a de grands ensembles de données. Les modéles non-stationnaires
considérés étant libres de distribution, I'estimation de leurs paramétres repose essentielle-
ment sur la combinaison de méthodes de type moments et moindres carrés, relativement
simples et rapides. Quant a la sélection des hyper-parameétres, elle repose sur des méthodes
de type validation croisée. En outre, les prédictions spatiales et simulations conditionnelles
peuvent étre effectuées en utilisant tous les points de données (voisinage unique) si leur
nombre est raisonnable.

La premiére approche étudiée est la déformation d'espace consistant a transformer une
fonction aléatoire non-stationnaire en stationnaire et isotrope via une déformation continue
et bijective de l'espace des coordonnées. Le variogramme non-stationnaire résultant
s'exprime alors en fonction de la déformation et d'un variogramme stationnaire et isotrope.
Jusqu'a présent, cette approche n'a été appliquée avec succes que dans le contexte de
réalisations multiples. Nous proposons une méthodologie d'estimation de ce modeéle
dans le cadre d'une réalisation unique. La méthode proposée fournit une estimation
non-parameétrigue de la déformation en adoptant une approche par étapes. Tout d'abord,
une matrice de dissimilarité est construite a partir d'un estimateur non-parameétrique
a noyau du variogramme non-stationnaire. Ensuite, |'estimation de la déformation est
déterminée en un ensemble réduit de points représentatifs (appelés points supports),
par positionnement multidimensionnel non-métrique pondéré. En n, la déformation
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est interpolée sur I'ensemble du domaine d'intérét par des fonctions de base radiales
de type spline plague mince. L'approche fournit également une estimation rationnelle
et automatique du variogramme stationnaire et isotrope dans l'espace déformé. Les
méthodes stationnaires pour la prédiction spatiale et la simulation sont alors utilisées dans
cet espace déformé. Les résultats prédits et simulés sont obtenus dans I'espace d'origine
par simple correspondance. L'approche est illustrée sur des exemples simulés et appliquée
a différents jeux de données réelles : sol, pluie et topographie.

La seconde approche considérée est basée sur l'idée de convolution de fonctions aléa-
toires. Nous présentons un nouveau modéle pour les fonctions aléatoires non-stationnaires
comme la convolution d'une mesure aléatoire orthogonale avec une fonction de pondéra-
tion stochastique variant spatialement. Il s'agit la d'une extension de I'approche classique
de convolution de fonctions aléatoires, basée sur une fonction de pondération jusqu'ici
déterministe. Par cette construction, la classe de covariances non-stationnaires obtenue est
un mélange de modéles. Elle est trés générale, exible et permet pour certains choix de la
famille de fonctions de pondération stochastiques, de retrouver les expressions analytiques
de classes de covariances non-stationnaires existantes. Ces derniéres montrent localement
un comportement stationnaire et leurs parametres sont autorisés a varier spatialement,
donnant ainsi des variances, portées, anisotropies géométriques et régularités locales.
De cette facon, cela permet de regrouper naturellement les parametres de covariance
locale stationnaire dans une covariance globale non-stationnaire valide, autorisant ainsi
un krigeage en voisinage unigue. L'estimation de ces paramétres se fait dans le contexte
de réalisation unique et de stationnarité locale, par une approche étape par étape. D'abord,
nous développons un estimateur non-paramétrique a noyau du variogramme local. En-
suite, il est utilisé dans une procédure de moindres carrés locaux pondérés pour estimer
les paramétres en un ensemble réduit de points représentatifs dénommés points supports.
En n, une technique de lissage par noyau est utilisée pour interpoler les estimations brutes
des paramétres a tout emplacement d'intérét. Les potentialités de I'approche proposée
sont illustrées sur des données synthétiques et réelles (sol, pluie et topographie).

La modélisation et l'inférence des fonctions aléatoires d'ordre 2, a covariance ou
variogramme non-stationnaire sont les principaux themes de cette thése. On s'intéresse ici
a la non-stationnarité d'un point de vue structural, c'est-a-dire celle liée a la structure de
dépendance spatiale (non-stationnarité d'ordre 2). Ainsi, tout au long de ce manuscrit la
non-stationnarité sera connotée généralement dans le sens de celle de la covariance ou du
variogramme, de méme que la stationnarité sera comprise comme celle d'ordre 2.
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Le présent mémoire est constitué de quatre chapitres. Le premier chapitre est consacré
a un tour d'horizon des différentes approches de modélisation non-stationnaire utilisées
en géostatistique. Nous mettons en lumiére les avantages de chaque approche de modéli-
sation et relevons leurs limites. Nous nous attachons tout particulierement aux problemes
d'inférence statistique des paramétres de chaque modéle, qui constitue un point crucial
pour les applications. En effet, seule une inférence correcte peut permettre d'effectuer
des prédictions optimales et d'obtenir des variances d'estimation ayant un sens. A la n
de ce premier chapitre, nous aurons pu mettre en évidence les différents enjeux et dé s
auxquels devront répondre toute nouvelle approche non-stationnaire. Dans les deuxiéme
et troisieme chapitres, nous proposons deux approches constructives de modélisation et
d'estimation de la non-stationnarité. Chaque modéle est décrit a travers ses ingrédients
de base et principales propriétés. Pour chacun des modéles, nous détaillons l'inférence
statistique de ses paramétres. Nous montrons également comment la prédiction spatiale
et la simulation conditionnelle basées sur de tels modéles peuvent étre menées. Chaque
approche est illustrée sur des exemples de données simulées. Le quatriéeme chapitre
présente les résultats de I'application des approches proposées a trois jeux de données
réelles, permettant ainsi d'apprécier leur ef cacité et potentialité. Une comparaison en
termes de performance de prédiction est faite avec I'approche stationnaire. Le mémoire se
termine par une vue synoptique des méthodes proposées et identi e des développements
ultérieurs & mener.



Notations

Z(x)? Z(y)
Cov(Z(x),Z(y))
V(Z(x))
E(Z(x))
)
1

Ga(a, b)
IG(a, b)
B(k, a)
U(G)

N m,s?
N (m,S)
k.k
hT
AT

JA]
1
L2
B(RP)
sup, min
Nug (.)
Sph,(.)
Exp,(.)
FAI-k
NMDS
EDPS
ME
MAE
RMSE
NMSE
LogS
CRPS

Z(x) indépendante de Z(y)

Covariance de Z(x) et Z(y)
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Chapitre 1

Approches de modélisation
non-stationnaire : état de l'art

"All'is ux, nothing is stationary." Heraclitus.
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1.1 Introduction

Le probléme classique en géostatistique est la prédiction d'une grandeur physique
d'intérét (variable régionalisée) sur un domaine d'étude a partir d'un ensemble ni
d'observations éventuellement espacées irrégulierement. Pour résoudre ce probléme,
les observations sont considérées comme étant issues de la réalisation d'une fonction
aléatoire Z = fZ(x),x 2 G RPgdé nie sur un domaine xe et continu G de l'espace
euclidien RP. La fonction aléatoire Z est trés souvent modélisée sous une hypothese de
stationnarité de second ordre ou de stationnarité intrinseéque [Matheron, 1971]. Autrement
dit, ses deux premiers moments peuvent s'écrire sous la forme : E(Z(x) Z(y)) = 0O,
Cov(Z(x),Z(y)) = C(x vy)ou %V(Z(x) Z(y)) = g(x y).Delasorte, lamoyenne est
constante a travers le domaine d'intérét et la structure de dépendance spatiale (covariance
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ou variogramme) entre deux emplacements ne dépend que du vecteur de distance les
séparant.

Dans certaines situations, il est approprié de modéliser la covariance ou le vario-
gramme par une famille paramétrique stationnaire. Tandis que dans d'autres cas, les
caractéristiques non-stationnaires sont apparentes et doivent étre prises en considération
a n d'obtenir une prédiction spatiale plus able. Par ailleurs, il a été remarqué que la sta-
tionnarité d'ordre 2 n'est pas toujours une hypothése raisonnable méme pour les fonctions
aléatoires de moyenne constante et de variance homogene [Vanmarcke, 2010]. Un exemple
remarquable est le processus de Wiener a 1D. La variance du processus augmentent linéai-
rement avec la localisation. Et méme aprés une standardisation du processus (moyenne
nulle et variance unité), sa fonction de corrélation est non-stationnaire [Vanmarcke, 2010].
Le variogramme du processus quant a lui est stationnaire.

Dés lors que la structure de dépendance spatiale n'est plus stationnaire (varie spa-
tialement), deux conséquences importantes surviennent. Premierement, les modéles de
variogramme ou covariance valides dans le cadre stationnaire ne peuvent plus s'appli-
guer directement. Deuxiémement, la fonction aléatoire ne s'auto-réplique plus dans les
différentes parties du domaine d'intérét. Or, c'est cette répétition dans l'espace qui four-
nit, d'une certaine maniére, I'équivalent de plusieurs réalisations de la méme fonction
aléatoire, permettant ainsi une certaine inférence statistique.

L'idée de base des approches non-stationnaires est que les parameétres variographiques
(effet de pépite, palier, portée, anisotropie, ...) peuvent varier spatialement. Plusieurs
approches ont été proposées pour rendre compte de la non-stationnarité dans les données
geéostatistiques. La littérature a ce sujet est récente. Dans ce chapitre, nous la passons
en revue sous les rubriques suivantes : points sources, déformation d'espace, fonctions
orthogonales empiriques, partitionnement, fenétre glissante, convolution, lissage par
noyau et équations aux dérivées partielles stochastiques. Nous décrivons chaque approche
de modeélisation et mettons en exergue leurs avantages et limites. Une attention particuliére
est portée sur les hypothéses de travail et I'inférence statistique. Nous montrons également
au moyen de simulations a quoi peuvent ressembler des réalisations issues de certains
de ces modeles non-stationnaires. Ce chapitre se termine par une vue synoptique des
différentes approches. Pour une revue bibliographique synthétique et non exhaustive des
approches de modélisation non-stationnaire voir : Guttorp and Schmidt [2013], Sampson
[2010], Sampson [2006] et Schabenberger and Gotway [2005a].
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1.2 Points sources

Lorsqu'on connait les mécanismes qui contribuent a la non-stationnarité d'un proces-
sus spatial, ceux-ci peuvent étre incorporés dans un modéle de covariance. Tel est le cas
d'un processus spatial piloté par I'action d'un nombre limité de sites ou de points sources.
L'intérét peut se trouver non seulement dans la prédiction du processus spatial mais
aussi dans |'évaluation de I'effet des points sources. Cette approche a été introduite par
Hughes-Oliver et al. [1998a] qui proposent un modéle de corrélation pour un processus
spatial conduit par un ou plusieurs points sources. Un point source étant dé ni comme
une entité qui pilote le processus spatial directement ou indirectement. Cette dé nition
attribue au moins un point source a un processus spatial. Le modéle a un point source de
Hughes-Oliver et al. [1998a] s'écrit comme suit :

Cov(Z(x),Z(y)) = exp akx ykexp gjcx ¢+ ggmin(ck,¢y) (1.1)

ouce = kx cketcy = ky ck sontles distances respectives entre les pointsx,y et le
point source c.

Le modeéle a un point source dé nien (1.1)est circulaire, en ce sens qu'il n'y a pas de
direction préférentielle de I'effet point source. Ce modéle est une adaptation du modéle
de corrélation exponentiel stationnaire isotrope. En plus d'étre une fonction de la distance
entre deux emplacements, la fonction de corrélation est aussi une fonction de la distance
du point source aux emplacements individuels, d'ou la non-stationnarité. Ici, le modéle a
deux paramétres additionnels comparativement a son homologue stationnaire. En posant
ces parameétres égaux a zérop = gz = 0), on obtient le modéle exponentiel stationnaire
isotrope de portée pratique  a = 3/ ;. Le modéle dé ni en (1.1) a une portée pratique :

exp  jck Gj min(c,cy)

a(x,y)= 3
(x,y) @

(1.2)

Pour deux points x ety a eégale distance du point source ¢ (¢cx = ¢y), I'expression (1.2)

se réduit a : . .
a(x,y) = 3exp( q; X ¢ ). (1.3)
1

Dans le modeéle dé nien (1.1), deux emplacements éloignés mais équidistants du point
source peuvent étre trés corrélés?. Lorsque o est grand, les emplacements qui se trouvent
sur la méme bande radiale de la source ponctuelle sont fortement corrélés. Pour gz grand,
la corrélation décroit rapidement lorsqu'on s'éloigne de la source ponctuelle.

1. On appelle portée pratique d'une covariance C(h) la plus petite distance a qui est telle que C(h)
0,0%C(0) lorsque khk a.
2. Les modeles stationnaires isotropes ne peuvent pas représenter une telle structure.
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Si par exemple, la variable régionalisée d'intérét est la quantité de monoxyde de
carbone dans I'air, alors une cheminée produisant des fumées (de monoxyde de carbone)
pourrait étre considérée comme une source ponctuelle. Il est ainsi raisonnable de croire
gue la corrélation entre deux points a une distance donnée dépendra de la proximité a la
cheminée.

Bien que le modéle dé ni en (1.1)soit intéressant, sa validité reste a véri er. En effet,
comme toute covariance, elle doit étre dé nie positive. Autrement dit, toute matrice de
covariance induite par celle-ci doit &tre semi-dé nie positive. Cette condition implique
des contraintes sur les trois parametres du modéle. Selon Hughes-Oliver et al. [19984a], ces
contraintes dépendent de la dimension du domaine d'intérét et de la métrique utilisée. Il
n'est pas aisé de déterminer les conditions nécessaires et suf santes sur les parametres
du modéle assurant une dé nie positivité de la structure de covariance non-stationnaire.
Toutefois, des conditions nécessaires peuvent étre énoncées : tous les paramétres doivent
étre positifs (qu > 0,0 0,03 0). Une astuce trouvée par Hughes-Oliver et al. [1998a]
est de dériver une condition suf sante sur le domaine d'intérét et sur la distance utilisée
gui assure la condition de dé nie positivité du modéele estimé (aux points d'observation),
méme si le modele théorique ne I'est pas forcément. En effet, cette condition assure que la
matrice de covariance aux points d'observation est une matrice a diagonale dominante 3
et donc semi-dé nie positive.

L'inférence statistique des paramétres du modéle est faite par maximum de vraisem-
blance restreint. Le modéle dé ni en (1.1)est appliqué par Hughes-Oliver et al. [1998b]
pour la modélisation de dépdts chimiques en cours de fabrication de semi-conducteurs.
D'autres applications potentielles de cette approche de modélisation sont par exemple : la
contamination aux métaux lourds causés par les sites de tir ou la pollution de I'eau causée
par les eaux usées des usines.

Hughes-Oliver et al. [1998a] montrent qu'on peut généraliser le modéle paramétrique
non-stationnaire a un seul point source de deux fagons. Tout d'abord, le processus peut
étre affecté par de multiples points sources; ensuite, I'effet d'un (des) point(s) source(s)
peut étre non-circulaire. En somme, le modéle est généralisable a de multiples points
sources qui présentent une anisotropie de point source, qui est une structure non-circulaire
autour de la source :

I

sick oit dmin(gie) . (14)

M
Cov(Z(x),Z(y)) = exp  Gihy A exp o]
k=1

ou hy = kA%(x y)k est la distance entre les pointsx ety aprés transformation par la

3. En algebre linéaire, une matrice carrée a coef cients réels ou complexes est dite a diagonale dominante
lorsque le module de chaque terme diagonal est supérieur ou égal a la somme des modules des autres termes
de sa ligne.
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matrice d'anisotropie A®; ck = kAK(x c¥)k est la distance entre le point x et le point
source ck aprés transformation par la matrice d'anisotropie AX.

Les gures 1.1a et 1.1b présentent deux réalisations de fonctions aléatoires gaussiennes
issues d'un modele paramétrique a un seul point source [Hughes-Oliver and Gonzalez-
Farias, 1999]. La gure 1.1a illustre celle d'un modéle circulaire et la gure 1.1b celle
d'un modéle non-circulaire. Le point source étant localisé dans les deux cas au centre du
domaine.

(a) Circulaire (b) Non-circulaire

FIGURE 1.1 — Modeéle a point source : réalisations de fonctions aléatoires non-stationnaires.

Hughes-Oliver and Gonzalez-Farias [1999] étendent le modéle dé ni en (1.1) en
construisant une classe générale de modéles paramétriques non-stationnaires (a un seul
point source) valides, ou la mise a zéro de certains paramétres rend la classe stationnaire.
lIs discutent des propriétés d'une famille particuliére de cette catégorie générale (famille
exponentielle). Pour cela, ils écrivent un processus spatial non-stationnaire comme le
produit ou la somme de deux processus spatiaux indépendants de moyenne nulle dont
l'un est stationnaire et |'autre non-stationnaire. La covariance résultante est la somme
ou le produit des covariances de ces processus spatiaux et est donc dé nie positive. La
covariance de la composante stationnaire est dé nie comme appartenant a la famille
exponentielle et celle de la composante non-stationnaire est obtenue a partir du processus
non-stationnaire de Wiener. Les auteurs optent pour une décomposition multiplicative. La
procédure d'inférence s'effectue toujours par maximum de vraisemblance. |l est possible
d'effectuer des tests pour évaluer la signi cativité de I'ensemble des paramétres, de méme
gue l'impact du point source. Cette derniére peut étre évaluée en prenant comme hypo-
thése nulle une covariance stationnaire et en utilisant le test du rapport de vraisemblance.
Ainsi, l'intérét des modéles paramétrigues non-stationnaires a points sources ne réside pas
seulement dans la prédiction mais aussi dans le fait qu'ils permettent de tester l'impact
d'un point source sur la moyenne, la variance ou la corrélation d'un processus spatial ; ce
qui permet in ne de comprendre la non-stationnarité. Hughes-Oliver and Gonzalez-Farias
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[1999] appliquent leur modéle a un ensemble de mesures de potentiels électriques prises
dans un champ contenant un poteau en métal.

Hughes-Oliver et al. [2009] étendent le modéle de décomposition d'un processus spa-
tial suggéré par Hughes-Oliver and Gonzalez-Farias [1999] et proposent une approche
hiérarchigue bayésienne. Ecker and Oliveira [2008] présentent un modéle similaire a celui
étudié par Hughes-Oliver and Gonzalez-Farias [1999], mais ils combinent les deux com-
posantes du processus spatial de fagcon additive plutét que multiplicative. Une approche
bayésienne est utilisée pour tirer des conclusions sur les paramétres du modéle. Les cova-
riances des deux processus spatiaux sous-jacents (stationnaire et non-stationnaire) sont
dé nies dans la famille exponentielle. Le modéle est appliqué a une situation ou il y a une
externalité localisée dans une région qui in uence le prix de vente des maisons (proximité
de l'autoroute principale, d'une centrale nucléaire, d'un aéroport,...). Ecker et al. [2013]
améliorent le modéle de Ecker and Oliveira [2008]. Leur modéle n'a qu'un seul paramétre
de plus que le modéle a structure de covariance stationnaire et il s'adapte mieux que le
modéle a trois parametres supplémentaires de Ecker and Oliveira [2008]. Le modéle est
estimé dans le contexte bayésien et la méthode est illustrée sur le jeu de données utilisé
par Ecker and Oliveira [2008].

Dans le cas ou un processus spatial ne dispose que d'un nombre réduit de points
sources, ces derniers peuvent étre identi és et intégrés dans le modeéle, ajoutant ainsi
des renseignements précieux qui ne peuvent qu'améliorer le modeéle. Si le processus
spatial a un grand nombre de points sources, les intégrer tous dans la modélisation peut
conduire a un modéle inutilement complexe et peu pratique. Dans les modéles a points
sources, la position des points sources peut étre supposée inconnue, mais cela conduit
en général a des problémes d'identi cation. La particularité des modéles paramétriques
non-stationnaires a points sources est qu'ils peuvent étre a la fois simples et informatifs
dans certains cas de gures. Cependant, ils ne peuvent étre utilisés que lorsque les sources
de non-stationnarités ont été appréhendées.

1.3 Déformation d'espace

Généralement, si une fonction aléatoire ne posséde pas les propriétés nécessaires a
des ns d'inférence statistique, il est d'usage d'employer une transformation qui conduit
aux propriétés souhaitées. L'anamorphose gaussienne et I'anisotropie géométrique sont
deux exemples familiers de transformations en géostatistique. Une différence importante
entre ces deux transformations est que la premiére transforme la variable régionalisée et
la seconde I'espace géographique.
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L'approche par déformation d'espace introduite par Sampson and Guttorp [1992] est la
méthode la plus largement étudiée pour les fonctions aléatoires non-stationnaires. L'idée
sous-jacente de la méthode est celle de la transformation du domaine d'observations d'une
fonction aléatoire non-stationnaire dans un espace de dimension donnée, ou elle peut étre
plus simplement décrite et modélisée ; c'est-a-dire ou la stationnarité et l'isotropie seraient
plausibles. A la différence de I'anisotropie géométrique ol une transformation linéaire est
effectuée, il s'agit ici d'une transformation non-linéaire.

1.3.1 Modele de base

Soient Zi; = Z(sj,t) les variables issues de la fonction aléatoireZ = fZ(x,t) : x 2

G R%t2 T Rgauxnemplacementsfs;,i = 1,...,ng et aux mémes m points

ft = 1,...,mg. Sampson and Guttorp [1992] modélisent la fonction aléatoire Z comme
suit :

Z(x,t) = mx)+ E(x,t) + e(x,t), 8(x,t) 2 G T, (1.5)

ou m(x) est la fonction moyenne ; E(x,t) est une fonction aléatoire d'espérance nulle,
supposée temporellement stationnaire et continue en moyenne quadratique spatialement;;
e(x,t) est une fonction aléatoire d'espérance nulle, de variance unité, indépendante a
travers l'espace et le temps, et indépendante deE.

Sous la représentation dé nie en (1.5), Sampson and Guttorp [1992] considérent le
modéle spatial de second ordre suivant :

a(x.y) %V(Z(X,t) Z(y.1)) = go(kf(x) f(y)k), 8(x,y)2G G, (1.6)

ouf:G R?! D RZ2estune fonction déterministe, bijective et continue de I'espace G
vers l'espaceD ; k.k représente la norme euclidienne dans R? et go(.) est un variogramme
stationnaire et isotrope.

Ainsi, la structure de dépendance spatiale non-stationnaire (1.6)est exprimée comme
une fonction de la distance euclidienne entre deux localisations, aprés une déformation
bijective et continue du domaine d'étude.

Dans le modéle spatial de second ordre (1.6), les fonctions go(.) et f(.) sont incon-
nues et donc a estimer. Plusieurs questions se posent : approche paramétrique ou non-
paramétrique ? Quelle classe de transformation utiliser pour f(.) ? Comment obtenir "le
meilleur" membre de cette classe ? Sampson and Guttorp [1992] optent pour une approche
non-parameétrique. lls choisissent la déformation f(.) dans la classe des fonctions de base
radiales de type spline plague mince.
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L'approche utilisée par Sampson and Guttorp [1992] détermine f(.) et go(.) en deux
étapes. Premierement, les dispersions spatialesnlﬁ = %V(Zit Zy) = % Al (Zi Zp)?
sont calculées et l'algorithme de positionnement multidimensionnel non-métrique 4 de
Shepard-Kruskal [Mardia et al., 1979] est appliqué a la matrice D = [d;;]; ceci permet
de représenter les points de donnéesf s;g de I'espace d'origine G par des points fsi?g
dans I'espace déformé D. A partir d'une con guration initiale de points, le résultat de
cet algorithme est un ensemble de points f s’g et une fonction monotone f (.) telle que :
f(dj) ks’ s}’k. Une fois l'algorithme de positionnement multidimensionnel appliqué
a la matrice D, un modéle go(.) est ajusté sur le nuage de points (ks’ sj?k, dﬁ) dans
I'espace déformé D, comme dans le cadre stationnaire classique.

Pour effectuer la prédiction spatiale aux emplacements non-observés, I'estimation d'un
modele spatial de second ordre entre des emplacements arbitraires du domaine d'origine
est nécessaire. A cet effet, une représentation des coordonnées de tout point arbitraire
de l'espace G vers l'espace D est requise. D'ou la deuxieme étape de la procédure. Elle
consiste a estimer la déformation f(.) en interpolant I'ensemble des points d'observation
fsig et leurs images f si'-’g obtenus a I'étape précédente. La classe des splines plaques
minces est utilisée par Sampson and Guttorp [1992] pour approcher la déformation f(.).

Spéci quement, la fonction bivariée f(.) a la forme suivante :
f(x) = ( f2(x), f2(x))T = c+ Ax + VTs(x), 8x = (X1, X2) 2 R?, (1.7)

avec les matricesc(2 1),A(2 2),V(n 2)ets(x) = (s(x s1),...,s(x sp)T, o0
fs1,...,Shgsontles points de données vus comme les centres de la fonction de base radiale
s(h) = khk?log(khK)1hes o

Dans le modeéle (1.7), les paramétresf c, A,V g sont inconnus et donc a estimer. Un
paramétre de lissage estincorporé pour permettre de choisir le degré de régularité souhaité
pour f(.). Pour une valeur donnée du parameétre de lissage | , les parameétresfc,A,Vg
sont choisis en minimisant la quantité suivante :

(s f(s)T(sT f(s))+ 1 Xf), (1.8)
1

i1 Qo

i

7 ) Iy 5 Iy 5 !
ol >0et)f)= § sz P I LZJ
=1 R2 ﬂxl ﬂX1X2 ﬂxz

2
XmdXZ.

Pour | = 0, le résultat obtenu est une spline d'interpolation, tandis que | ! +¥
conduit V vers une matrice nulle, de telle sorte que f(.) soit juste une transformation

4. Le positionnement multidimensionnel est un outil statistique qui utilise une mesure de proximité ou
dissimilarité entre des objets pour produire une représentation spatiale de ces objets. Il est présenté en détail
au chapitre 2.
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linéaire. Sampson and Guttorp [1992] utilisent une spline de lissage plutdt qu'une spline
d'interpolation en raison de la possibilité de repliement de la déformation  f(.) qui elle
n'est pas garantie bijective. Le paramétre de lissage dans la procédure d'ajustement est
réglé pour s'assurer que la déformation f(.) ne se replie pas. Le parameétrel est choisi a
priori ou déterminé au moyen d'une procédure de validation croisée.

Comme décrit par Perrin and Meiring [1999], lorsque go(.) est non-décroissante, la
déformation spatiale f(.) opére concréetement comme suit : dans les régions de corrélation
spatiale relativement faible, la transformation étire I'espace géographique G; tandis que
dans les régions de corrélation spatiale relativement élevée, elle le contracte ; de sorte
gu'une structure de dépendance spatiale stationnaire et isotrope puisse étre modélisée
dans I'espace déforméD.

Les gures 1.2a et 1.2b montrent une réalisation d'une fonction aléatoire gaussienne
en 1D par déformation spatiale dans les espaces géographique et déformé. La fonction
aléatoire non-stationnaire est transformée en une fonction aléatoire stationnaire et isotrope,
par simple contraction et étirement de I'axe des abscisses. En effet, dans I'espace géogra-
phique, les points du segment qui sont situés prés de l'origine sont fortement corrélés
avec leurs voisins et ceux a proximité de l'extrémité droite sont Iégerement corrélés avec
leurs vaisins.

(a) Non-stationnaire (b) Stationnaire

FIGURE 1.2 — Modéle de déformation d'espace (1D) : réalisation d'une fonction aléatoire non-
stationnaire.

Les gures 1.3a et 1.3b illustrent I'approche par déformation d'espace en 2D. Les points
du domaine géographique qui sont situés prés du centre sont fortement corrélés avec
leurs voisins, tandis que ceux qui sont éloignés du centre le sont moins. Ainsi partant
d'une fonction aléatoire non-stationnaire, la déformation étire le domaine dans les régions
de corrélation spatiale relativement faible (aux extrémités), tandis qu'elle contracte le
domaine dans les régions de corrélation spatiale relativement élevée (au centre).
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(a) Non-stationnaire (b) Stationnaire

FIGURE 1.3 — Modéle de déformation d'espace (2D) : réalisation d'une fonction aléatoire non-
stationnaire.

Sampson and Guttorp [1992] appliquent leur approche sur des données de radiation
solaire du sud-ouest de la Colombie-Britannique, au Canada. Leur approche souléve
guelques remarques. Un variogramme empirique est nécessaire comme entrée dans l'al-
gorithme de positionnement multidimensionnel non-métrique. Comment obtenir les
estimations dﬁ sans hypothése de stationnarité ou de réplication ? Les mesures répétées
a travers le temps en chaque emplacement et I'hypothése de stationnarité temporelle
permettent ici I'estimation des dispersions spatiales. Par ailleurs, au dela de la portée nie,
les valeurs observées aux points de données ne sont pas corrélées. Ainsi, lesl; peuvent
étre quasi-constants et donc la représentation par positionnement multidimensionnel non-
métrique peut ne pas reproduire delementles d;. La solution obtenue par l'algorithme
de positionnement multidimensionnel non-métrique dépend de la con guration initiale
des points et est obtenue a une similitude prés (translation, rotation, symétrie, homothétie).
Les sites d'observation sont un choix logique pour l'initialisation de l'algorithme.

1.3.2 Développements

L'utilisation de la famille non-paramétrique de splines plagues minces pour ajuster
la déformation a deux inconvénients : la propriété de bijectivité n'est pas assurée et
I'ajustement du modeéle peut étre un probléme numérique dif cile. Pour pallier a ces
inconvénients, Perrin and Meiring [1999] proposent une approche paramétrique. lls mo-
délisent la déformation en utilisant une composition d'un petit nombre de déformations
radiales élémentaires et bijectives. Puis, ils estiment les paramétres par moindres carrés.
Cependant, un choix rationnel du nombre pertinent de déformations élémentaires n'a pas
été mise en ceuvre. Par ailleurs, le fait de savoir si toutes les fonctions bijectives peuvent
étre approchées de cette maniére reste une question ouverte. L'approche est appliquée a
des données de pluie de la région Languedoc-Roussillon, au sud de la France.
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lovleff and Perrin [2004] implémentent un algorithme de recuit simulé pour 'ajuste-
ment du modéle de déformation spatiale. Ils proposent d'estimer a la fois la déformation et
la corrélation stationnaire isotrope en utilisant une version continue du recuit simulé avec
contraintes. Cette méthode fournit une estimation non-paramétrique de la déformation
qui a la propriété requise d'étre bijective. Pour garantir la bijectivité de la déformation
estimée, plutdt que d'imposer une contrainte de régularité analytique sur la fonction de
déformation (comme avec les splines plaques minces), lovleff and Perrin [2004] imposent
des contraintes sur les perturbations aléatoires en utilisant une triangulation de Delaunay.
L'approche est illustrée sur des données de pluie.

Perrin and Meiring [1999] établissent des propriétés théoriques du modéle de défor-
mation. lls prouvent que si la fonction f(.) est différentiable ainsi que son inverse et si la
fonction go(.) est aussi différentiable, alors le modele de déformation spatiale est identi-
able a une homothétie prés pour go(.) et a une similitude (translation, rotation, symétrie,
homothétie) pres pour f(.). Perrin and Senoussi [2000] donnent une caractérisation des
fonctions de corrélation non-stationnaire réductibles en stationnaire ou en stationnaire
isotrope, sous certaines conditions de régularité. Porcu et al. [2010] traitent ce probléeme
de réductibilité d'une fonction aléatoire non-stationnaire dans un cadre plus général.
Ainsi, il estimportant de noter que la covariance ou le variogramme d'une fonction aléa-
toire non-stationnaire n'est pas toujours réductible a une covariance ou un variogramme
stationnaire via une déformation de I'espace.

Les méthodes d'inférence par maximum de vraisemblance du modéle de déformation
ont été développées par Mardia and Goodall [1993] et Smith [1996]. Damian et al. [2001]
et Schmidt and O'Hagan [2003] formulent indépendamment des approches similaires
d'inférence bayésienne du modéle de déformation spatiale ; ce qui permet la prise en
compte de l'incertitude dans l'estimation de la déformation qui sous-tend la structure de
corrélation spatiale. Une fois de plus, le caractére bijectif n'est pas assuré. Damian et al.
[2001] adoptent une approche bayésienne pour estimer la fonction de déformation par
splines plagues minces. Schmidt and O'Hagan [2003] choisissent de ne pas modéliser
directement la fonction de déformation mais plutét de modéliser les localisations trans-
formées. Les emplacements transformés sont modélisés comme des réalisations d'une
fonction aléatoire bivariée gaussienne, avec des lois a priori sur les paramétres. Ainsi,
la fonction de déformation f(x) est vue comme une réalisation d'une fonction aléatoire
bivariée en x au lieu d'une valeur en x d'une transformation bivariée aléatoire. L'approche
est également illustrée avec les données de pluie de la région Languedoc-Roussillon, au
sud de la France.
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Dans la majorité des applications, c'est la représentation en 2D qui est étudiée dans les
modeéles de déformation d'espace, bien qu'en principe on puisse opter pour une représen-
tation en dimension supérieure. Une représentation exacte de n points par l'algorithme
de positionnement multidimensionnel est atteinte au plus en dimension n 1. Lorsque
le nombre de points d'observation augmente, il est généralement plus dif cile d'obtenir
une con guration qui décrit les données avec précision en dimension 2 [Vera et al., 2008].
D'aprés Barber [2002], il n'est pas évident qu'une telle réorganisation des localisations
en 2D soit suf sante pour tenir compte du degré de régularité du processus. Une trans-
formation en dimension supérieure peut étre appropriée aux dépens de la lisibilité du
modele. Vera et al. [2008, 2009] proposent une modi cation consistant a partitionner les
données spatiales en classes (avec inclusion des contraintes géographigues spatiales) et
de représenter les centres de classe dans un espace de faible dimension, tandis que les
localisations et les classes conservent leurs relations spatiales. Cette méthode est appliquée
sur des données de vitesse du vent dans I'ouest du Paci que tropical.

Schmidt et al. [2011] proposent une approche permettant d'intégrer des covariables
dans le modéle de déformation spatiale pour mieux estimer la déformation. L'estimation
du modele est réalisée sous le paradigme bayésien. Schmidt et al. [2011] appliquent leur
approche sur des données de radiation solaire du sud-ouest de la Colombie-Britannique,
au Canada [Sampson and Guttorp, 1992] et aux données de température dans le Colorado,
au Etats-Unis d'’Amérique [Paciorek and Schervish, 2006].

Bornn et al. [2012] présentent une méthode qui consiste a plonger le domaine d'intérét
dans un espace de dimension supérieure a n de récupérer la stationnarité du processus
spatial. lls combinent les aspects du positionnement multidimensionnel, du groupe lasso,
et des modéles a variables latentes, pour trouver I'espace dans lequel la fonction aléatoire
initialement non-stationnaire présente une stationnarité. Le point de départ de cette
approche est que les fonctions aléatoires non-stationnaires peuvent étre représentées
comme des projections en faible dimension de fonctions aléatoires stationnaires en grande
dimension [Perrin and Meiring, 2003]. Cette approche est appliquée d'une part sur le jeu
de données de radiation solaire utilisé par Sampson and Guttorp [1992], et d'autre part
sur des données de concentration de fumée noire au Royaume-Uni.

Jusqu'a présent, et comme l'ont souligné Meiring et al. [1997], Perrin and Monestiez
[1998], lovleff and Perrin [2004], aucun choix rationnel n‘a été encore développé pour le
modéle de variogramme stationnaire et isotrope dans les modéles de déformation. Ce
choix est souvent fait par une inspection visuelle.

A notre connaissance, Anderes and Stein [2008], Anderes and Chatterjee [2009] sont
les premiers et seuls auteurs jusqu'a présent a avoir traité de l'estimation du modéle de
déformation spatiale basé sur une réalisation unique. lls présentent une méthodologie
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d'estimation de la déformation basée sur les transformations conformes dans le contexte
gaussien. Un calcul approximatif de la vraisemblance est dérivé du partitionnement des
observations denses en voisinages et en supposant I'indépendance de la fonction aléatoire
sur les partitions. Cependant, cette approche n'a pas été appliquée sur des exemples de
données réelles et nécessite des données denses.

1.3.3 Distance non-euclidienne

La non-stationnarité de la structure de dépendance spatiale peut également survenir
parce que la distance euclidienne n'est pas une mesure appropriée de la séparation spatiale
[Diggle and Ribeiro, 2007]. La structure de dépendance spatiale peut par exemple suivre
des formes géologiques qui conduisent & des corrélations non-stationnaires. Cependant,
I'utilisation d'une distance autre que la distance euclidienne peut rendre invalides les mo-
déles de second ordre [Schabenberger and Gotway, 2005b]. Pour corriger cette situation, le
positionnement multidimensionnel métrique est utilisé pour incorporer les emplacements
du domaine d'intérét dans un espace euclidien ou la distance euclidienne entre les points
approche celle non-euclidienne de l'espace des coordonnées d'origine ; la dé nie positivité
est ainsi garantie.

Almendral et al. [2008] dé nissent une nouvelle mesure de distance entre les points
dans l'espace d'origine. Cette distance est telle qu'elle honore le domaine d'intérét en
termes d'anisotropies locales variables. Dans ce contexte, une nouvelle distance géodé-
sique est introduite par I'application d'une méthode de recherche sur graphe de voisinages
pondérés. Cette distance est utilisée comme entrée dans l'algorithme de positionnement
multidimensionnel métrique, a n de déterminer l'espace déformé dans lequel la stationna-
rité et l'isotropie sont assurées. Cependant, le calcul de cette distance nécessite la donnée
des parametres d'anisotropie a chaque emplacement du domaine d'étude ; ils sont calcu-
Iés sur la base de variogrammes locaux. Dans leur application, Almendral et al. [2008]
modélisent les propriétés pétro-physiques telles que la porosité et la perméabilité.

Boisvert et al. [2009], Boisvert and Deutsch [2011] proposent une approche similaire
pour modéliser I'anisotropie locale variable. Leur méthode nécessite aussi des paramétres
d'anisotropie a chaque endroit. Par ailleurs, la mise en ceuvre de cette technique exige
gue les parametres d'anisotropie (directions et les ratios d'anisotropie) soient fournis sur
une grille réguliere. Leur méthodologie utilise des algorithmes d'optimisation (Newton,
Dijkdtra) pour minimiser la distance d'anisotropie entre deux points dans I'espace, ou
de maniére équivalente a maximiser la covariance. Cette approche est appliquée a des
données de sondages d'une mine de cuivre. McBratney and Minasny [2013] proposent
également une approche similaire basée sur le calcul d'une certaine distance géogra-
phique. Leur méthode est appliquée sur des données de sol. Malgré I'absence d'un modéle
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de second ordre, ces approches basées sur une distance non-euclidienne peuvent étre
considérées comme des approches par déformation d'espace.

1.4 Fonctions orthogonales empiriques

Cette approche introduite par Cohen and Jones [1969] consiste a représenter une
fonction aléatoire gaussienne centréeZ = fZ(x),x 2 G RPg sous la forme d'une
décomposition de Karhunen-Loéve (K-L) de sa fonction de covariance. Cela conduit a une

représentation sous la forme :
+¥

Z(x) = & wif k(x), (1.9)
k=1

ol pour tout k 2 N7 les variables wy sont gaussiennes, centrées et mutuellement indé-
pendantes de variancel (avecl 1 1, ... 0;ffy(.)gsont des fonctions de base
orthogonales en ce sens que ; f (X)f X)dx = dyo d étant le symbole de Kronecker.

R
Notons que wy = o Z(x)f ((x)dx est la projection orthogonale de Z sur I'espace
engendré par lesf ((.). La covariance de Z s'écrit :

+¥
C(x,y)  Cov(Z(x),Z(y) = & I f k() (y). (1.10)
k=1

Ainsi, les f (.) sont les solutions de I'équation intégrale de Fredholm du 2 " ordre :

z
o Co,y)fi(y)dy = 1 if (%), (1.11)

ou f (.) est lak-ieme fonction propre de la covariance C(.,.) etl \ est la valeur propre
correspondante.

La représentation continue K-L (1.9)n'est généralement pas utilisée dans les applica-
tions en raison de la nature discrete des données et de la dif culté de résoudre I'équation
intégrale (1.11) Les expressions analytiques pour les fonctions propres ne sont connues
gue dans quelgues cas simples.

En pratique, C(x,y) est remplacée par l'approximation & | if «(X)f «(y) pour un
certain entier K. On obtient alors une approximation de Z sous la forme :

K
Z(x)= & wif w(x), (1.12)
k=1
qui est la meilleure approximation d'ordre K par rapport a n'importe quel autre ensemble
de fonctions de base orthogonales, au sens de l'erreur quadratique moyenne intégrée sur
le domaine G.
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Dans certaines situations, des approximations numériques des fonctions propres
peuvent étre obtenues en effectuant une analyse en composantes principales sur la matrice
de covariance empirique qui est estimée a partir des données. Tel est le cas lorsqu'on
dispose d'observations répétées de la fonction aléatoire Z (par exemple, a travers le temps)
qui permettent de calculer la matrice de covariance empirique. Ainsi, si C est la matrice
de covariance empirique, il suft de résoudre le probleme aux valeurs propres :

CF = FL, (1.13)

ou F est la matrice de vecteurs propres etL la matrice diagonale avec les valeurs propres
correspondantes sur la diagonale.

Comme l'ont souligné Gelfand et al. [2010], ces approximations discrétes peuvent
cependant ne pas bien approcher les vraies fonctions propres puisque la matrice de
covariance empirique est affectée par le bruit de mesure. Par ailleurs, parce qu'elles sont
discrétes, elles doivent étre interpolées d'une maniére quelconque a n de produire une
approximation du modéle continu.

Une autre approche pour estimer les fonctions orthogonales empiriques et les valeurs
propres correspondantes est de restreindre lesf ((.) dans un espace fonctionnel généré
par des fonctions de base pré-spéci ées. Ensuite, la version classique ou spatialement
pondérée d'une analyse en composantes principales peut étre appliquée directement.

Bien que la représentation en fonctions orthogonales empiriques (1.9)soit une approche
trés générale, exible et puisse étre considérée comme optimale dans le sens mentionné en
(1.12) elle n'est pas facile a interpréter d'un point de vue géostatistique du fait de I'absence
de connexion avec les approches classiques basées sur le variogramme. Par ailleurs, dans
le cadre d'une réalisation unigue le modeéle est dif cile a estimer et donc la réplication des
observations est nécessaire pour utiliser ce type d'approche.

Nychka and Saltzman [1998], Holland et al. [1999] proposent de représenter la fonc-
tion de covariance comme la somme d'un modéle de covariance stationnaire isotrope
et une décomposition ( nie) de fonctions orthogonales empiriques. Ceci correspond a
une décomposition de la fonction aléatoire comme une somme d'une fonction aléatoire
stationnaire isotrope et d' une combinaison linéaire de fonctions de base supplémentaires a
coef cients aléatoires; la derniére somme représentant la déviation de la structure spatiale
a la stationnarité. Ces approches sont utilisées pour la prédiction spatiale de dioxyde de
soufre dans l'est des Etats-Unis [Nychka and Saltzman, 1998] et de I'ozone [Holland et al.,
1999]. Chang et al. [2010] étendent le modéle de Holland et al. [1999] en remplacant la
fonction aléatoire stationnaire isotrope par une somme de plusieurs fonctions aléatoires
stationnaires isotropes. Leur méthodologie est appliquée a des données de précipitation
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aux Etats-Unis d'’Amérique.

Nychka et al. [2002] décrivent une approche dans laquelle les fonctions orthogonales
empiriques sont remplacées par des ondelettes. L'accent est mis sur les problémes de calcul
pour les grands jeux de données. La représentation en ondelettes est motivée par la non-
stationnarité. Cependant, les données doivent étre sur une grille et les données irréguliéres
doivent étre mises en correspondance avec une grille réguliére avant d'appliquer cette
méthode. Leur modéle de covariance est appliqué a la sortie d'un modéle d'ozone. Des
travaux récents de Matsuo et al. [2011] et Nychka et al. [2014] étendent cette approche
pour prendre en compte des grands ensembles de données irrégulierement espacées.
L'approche de Matsuo et al. [2011] est illustrée sur des données d'ozone et celle de Nychka
et al. [2014] sur des données de pluie.

Pintore and Holmes [2004], Stephenson et al. [2005] ont aussi travaillé avec les décom-
positions de Karhunen-Loéve et de Fourier. La non-stationnarité est introduite en faisant
évoluer spatialement la densité spectrale dans le domaine de fréquence. Les modéles qui
en résultent sont valides en termes de covariance, mais avec des parameétres locaux variant
spatialement. L'inférence se fait dans le cadre bayésien et la méthode est appliquée a des
données de précipitation de I'Ecosse.

Cressie and Johannesson [2008] proposent une méthode de krigeage a rang xe desti-
née a des grands ensembles de données. La méthode proposée utilise une combinaison
linéaire d'un petit nombre de fonctions de base et estime la matrice de covariance pour
les coef cients de la combinaison linéaire. Cette approche est appliqguée sur des données
d'ozone.

1.5 Partitionnement et fenétre glissante

1.5.1 Partitionnement

Dans certaines applications géostatistiques, la variable régionalisée est fortement
liée a la structure géologique sous-jacente. Dans ce type de situations, on peut espérer
voir des transitions nettes dans la structure de dépendance spatiale entre les points
a travers les strates. Autrement dit, la structure de dépendance spatiale montre des
changements brusques aux interfaces entre les roches. Ainsi, les modéles non-stationnaires
qui supposent généralement que la covariance ou le variogramme entre deux points varie
lentement avec la distance sont inappropriés. Dans ce contexte, il convient de procéder a
une partition du domaine d'intérét et d'ajuster des modéles stationnaires dans chaque sous-
domaine. Le domaine d'intérét peut étre divisé en utilisant par exemple des informations
a priori ou un algorithme de classi cation. Les méthodes qui utilisent cette stratégie
s'appellent des méthodes de partitionnement [Lloyd, 2011].
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Atkinson and Lloyd [2007] modélisent la structure de covariance non-stationnaire en
divisant la région d'intérét en petits domaines dans lequel la covariance est supposée
stationnaire. Cette approche est appliquée a des données topographiques. Kim et al.
[2005] proposent un modele qui peut faire face a ces transitions nettes dans la structure
de covariance. La méthode qu'ils adoptent repose sur un modéle bayésien de partition
aléatoire. Le domaine spatial est partitionné en utilisant la tesselation de Voronoi de telle
sorte qu'a l'intérieur des sous-régions, la fonction aléatoire est supposée stationnaire.
L'indépendance est supposée a travers les sous-régions. Au sein de chaque partition, Kim
et al. [2005] supposent que les données sont issues d'une fonction aléatoire gaussienne,
de fonction de corrélation stationnaire isotrope. L'incertitude sur le nombre de régions
disjointes, leurs formes et le modéle au sein des régions est traitée dans le cadre bayésien.
Le modéle est appliqué a un probléme de perméabilité du sol ou cette structure non-
stationnaire discréte semble justi ée.

Banerjee et al. [2004] proposent un modéle a partition xe avec I'hypothése gaussienne
au sein des partitions. Cette approche est appliquée a la modélisation des prix de maison
a Stockton, en Californie. Gosoniu et al. [2009] adoptent le modéle de Banerjee et al. [2004]
en relachant I'hypothése d'indépendance entre les régions et la gaussiannité. Gosoniu and
Vounatsou [2011] étendent le travail de Gosoniu et al. [2009] en supposant une partition
aléatoire. lls partitionnent le domaine spatial en sous-régions, a l'aide de la tesselation
de Voronoi, et supposent une structure de covariance spatiale stationnaire au sein des
sous-régions et une corrélation entre elles. Leur approche est appliquée aux données sur
la prévalence du paludisme en Afrique de I'Ouest.

L'approche par partitionnement appelle quelques remarques. Dans certaines parti-
tions, les données peuvent ne pas étre suf samment denses pour estimer correctement les
covariances locales. Il est aussi dif cile de justi er du choix des paramétres de covariance
a la frontiére de deux sous-régions. Remarquons en n que dans cette approche I'appa-
rition des discontinuités est tout a fait naturelle et normale, puisque les partitions ne se
chevauchent pas ; un modéle global cohérent n'existe pas toujours.

1.5.2 Fenétre glissante

Une autre approche pour I'adaptation locale largement utilisée est celle de la fenétre
glissante. Cette technique a été introduite par Haas [1990a,b] pour améliorer la prédic-
tion spatiale dans le cas des données non-stationnaires. L'idée de I'approche par fenétre
glissante est d'estimer la structure de dépendance spatiale (représentée par un modéle de
variogramme) dans une fenétre circulaire autour de chaque point cible (au sein de laquelle
il est raisonnable de supposer un modeéle stationnaire) ol une prédiction spatiale (kri-
geage) est calculée. Cette opération est exécutée en chaque point cible. Ainsi, la méthode



36 CHAPITRE 1. APPROCHES DE MODELISATION NON -STATIONNAIRE : ETAT DE L'ART

conserve toutes les techniques statistiques des fonctions aléatoires stationnaires, tout en
n'‘ayant pas a supposer que la stationnarité s'applique a I'ensemble de la région d'intérét.
Cette approche fournit une alternative au partitionnement de I'ensemble du domaine en
un petit nombre de sous-régions disjointes.

La prédiction est faite au centre de la fenétre en utilisant les paramétres estimés du
variogramme local stationnaire. Le voisinage pour le krigeage local peut éventuellement
étre différent de celui utilisé pour estimer les paramétres du variogramme mais ils sont
généralement identiques en pratique. Le choix de la taille des fenétres doit équilibrer la
nécessité d'avoir un nombre suf sant de paires pour estimer de fagon satisfaisante les
parameétres du variogramme et d'utiliser des fenétres aussi petites que possible de telle
sorte que I'hypothése de stationnarité dans ces fenétres soit tenable. Haas [1990b] décrit
une approche heuristique pour déterminer la taille du voisinage : agrandir un cercle autour
du point cible jusqu'a ce gu'au moins 35 sites soient inclus, ensuite inclure a chaque étape
5 sites jusqu'a ce qu'il y ait au moins une paire de points dans chaque classe de distance sur
laquelle le variogramme est estimé et de sorte que I'estimation par moindres carrés non-
linéaires du variogramme local converge. L'ajustement automatique des variogrammes
locaux en chaque position peut augmenter considérablement les exigences en calcul. Les
exemples d'application de I'approche par fenétre glissante sont la prédiction de dép6ts de
sulfate et d'acide sulfurique aux Etats-Unis d'’Amérique [Haas, 1990b,a].

Plusieurs méthodes ont été développées dans l'esprit de la fenétre glissante. Harris
et al. [2010] remplacent I'estimateur par fenétre glissante du variogramme local par un
estimateur pondéré. Cette approche est appliquée a des données de pluie, de sol et de
radioactivité ambiante. Magneron et al. [2010] proposent une méthodologie fournissant
un ensemble de techniques d'optimisation pour les paramétres locaux impliqués dans
les modéles de variogramme, en particulier les paramétres structuraux tels que la portée
et la direction d'anisotropie. Le calcul des parameétres structuraux locaux basé sur une
validation croisée se fait par un calcul des paramétres des variogrammes locaux dans les
zones adjacentes du champ de données, suivi d'un lissage des paramétres obtenus a n de
les rendre disponibles en chaque point. Cette approche est appliquée sur des données de
bathymétrie de la cdte Marenne-Oléron, a I'ouest de la France. Felder [2011] développe des
méthodes de traitement d'images pour la détermination des paramétres variographiques
locaux, en faisant I'hypothése d'un comportement localement stationnaire de la variable
étudiée. Son approche est illustrée sur des données de porosité et de bathymétrie. Machuca-
Mory and Deutsch [2012] proposent une méthodologie ou ils construisent des modéles
locaux de fonctions aléatoires qui sont considérés comme stationnaires seulement au
voisinage de points ou ils sont dé nis. Les distributions spatiales locales sont supposées
étre des anamorphoses gaussiennes et leurs propriétés statistiques sont inférées par une
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approche de distance pondérée (inversement proportionnelle) aux points cibles. Les
paramétres de variogrammes locaux et les paramétres de transformation ainsi calculés
sont utilisés dans les algorithmes de prédiction spatiale localement stationnaire. Cette
procédure est appliquée a des données de teneur en or.

Une source de préoccupation dans l'approche par fenétre glissante est le choix de la
taille des fenétres. Ceci ajouté a la dif culté d'estimer de maniére able les variogrammes
locaux lorsque les données sont rares ou trés variables. Par ailleurs, comme les points
de données sont inclus et soudainement exclus du voisinage lorsque la cible se déplace,
il peut résulter des discontinuités sur la carte des parameétres locaux et de krigeage.
Rappelons aussi qu'en voisinage glissant, I'estimateur par krigeage n'est plus l'estimateur
linéaire optimal, du fait de I'exclusion de certaines observations. L'approche par fenétre
glissante est locale (elle dé nit une fonction aléatoire stationnaire en chaque voisinage de
prédiction), et les interprétations locales ne s'étendent pas facilement a des interprétations
globales, de méme qu'aucune approche locale ne garantit d'avoir de bonnes propriétés
globales. Ainsi, cette approche ne conduit pas a un modéle unique pour décrire I'ensemble
des données. Par conséquent, aucun modeéle global de covarianc€ n'existe pour cette
approche.

1.6 Convolution

L'idée générale derriére la représentation par convolution d'une fonction aléatoire
est que des variables corrélées peuvent s'écrire comme des combinaisons linéaires de
variables non-corrélées. Soit I'exemple suivant proposé par Schabenberger and Gotway
[2005Db] :

Exemple 1.1. Considérons X4,..., X, des variables aléatoires indépendantes et identique-
ment distribuées suivant une loi de Bernoulli de paramétre a. Alors, U = § }; 1 Xi  B(ka)
etV = &M%, B(k+ m,a).

On peut voir que les variables aléatoires U etV sont corrélées puisqu'elles partagent k
variables : Cov(U,V) = min(k,k+ m)a(1 a).

1.6.1 Modéle continu

L'approche par convolution introduite par Higdon [1998], Higdon et al. [1999] consiste
a représenter une fonction aléatoire non-stationnaire (gaussienne) comme la convolution
d'un noyau déterministe variant spatialement avec un bruit blanc (gaussien). Higdon
[1998], Higdon et al. [1999] dé nissent une fonction aléatoire gaussienne Z = fZ(x),x 2

5. L'absence d'un modéle global ne permet pas par exemple, de calculer la covariance en toute paire de
points non-observés.
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G RPgcomme suit: 7
Z(x) = ky(u)X(u)du, 8x 2 G, (1.14)
RP

ol ke(.) = Kk(x,.), k(.,.) étant un noyau ® non-aléatoire dont les paramétres varient
spatialement; X(.) est le bruit blanc gaussien standard. Par bruit blanc gaussien stan-
dard, on entend une fonction aléatoire telle que : W(A) A X(u)du  N(O,n(A)) et
Cov(W(A),W(B)) = n(A\ B), pour tout ensemble mesurable A,B RP; n(.) étant la
mesure de Lebesgue surRP,

Méme si dans la pratique, la fonction k(.,.) est souvent prise dans la classe des fonctions
symétriques et dé nies&ositives, il important de noter que ce n'est pas une nécessité. En
effet, il suftque sup, o, k2(u)du < +¥ pour que le modeéle spéci é en (1.14)conduit &
une covariance non-stationnaire dé nie positive sur RP RP:

Z
Cov(Z(x),Z(y)) C(x,y)= Rpkx(u)ky(u)du. (1.15)

Le noyau k(.,.) contrble la régularité de la fonction aléatoire Z [Abrahamsen, 1997]. En
effet, si la fonction ky(.) est différentiable en tout x 2 G, alors la fonction aléatoire Z est
différentiable et :

12(x) _ % Tke(u)
X re X

1Z(x) 1Z2(y) _ = Tk(u) fky(u)
™ Ty re X Ty

X(u)du, Cov du. (1.16)

De cette maniere, il est possible d'obtenir des fonctions aléatoires gaussiennes ré-
gulieres en utilisant un noyau régulier. Si le noyau k(.,.) est invariant par translation
(stationnaire), c'est-a-dire ky(u) = ko(x u) pourtout x, alors Z est de covariance station-
naire (auto-convoluée) :

z
Cov(Z(x),Z(x+ h)) Co(h) = Rpko(u)ko(u h)du. (2.17)

Dans ce cas, la relation entre la covarianceCy(.), sa densité spectraleSy(.) et le noyau
ko(.) est donnée par le théoreme de convolution pour les transformées de Fourier :

(2p)PiF(ko)i* = F(Co) = So, (1.18)

ou F(.) est la transformée de Fourier.

Ainsi, Coy(.) est la transformée de Fourier inverse du carré de la transformée de Fourier
de ko(.). Réciproquement, pour Cy(.) donnée, ko(.) est obtenue comme l'inverse de la

6. Le terme noyau a plusieurs signi cations distinctes en statistique. Sauf mention contraire, tout au long
du document, un noyau (que nous appellerons aussi fonction de pondération) sur RP  RP est une fonction
positive k: RP RP! Ry.
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transformée de Fourier de la racine carrée de la densité spectrale deCy(.). Si en plus
ko(.) est isotrope, Cy(.) I'est aussi et la correspondance entre Cy(.) et ko(.) est bijective
[Gaetan and Guyon, 2009]. Une famille exible de noyaux stationnaires isotropes est
obtenue a partir de la classe de corrélations stationnaires isotropes de type Matérn [Stein,
1999]. La densité spectrale d'une fonction de corrélation stationnaire isotrope de type
Matérn dans R?, de paramétres d'échelle a > 0 et de régularité n > 0 est donnée par
f(w) p U (+ w?)"2*!

Fourier de 1/ (& + w?)

. Le noyau correspondant est l'inverse de la transformée de

na+1/2 . . .
qui est proportionnel a:

(akuk)"Kn(akuk), a> 0,n> 0, (1.19)

ou Ky (.) est la fonction de Bessel modi ée de second espece d'ordre n [Gradshteyn and
Ryzhik, 2007].

La relation entre le noyau ko(.) et la covariance Cy(.) est discutée en détail par Matérn
[1986], Oliver [1995], Ver Hoef and Barry [1998] et Kern [2000]. Le tableau 1.1 présente
des exemples de noyaux (stationnaires et isotropes) et leur covariances (stationnaire et
isotrope) associées [Matérn, 1986].

Noyaux Ko(.) Covariances Coy(.)
Gauss  exp 2a2kuk?) uexp( a2khk?)

p+1 p+1

Cauchy (1+ 4kuk?¥/ @) Z p(1+ khk% &) 2
Matérn  (akuk)"Kn(akuk)  p (akhk)®™ P2 Ko 2 (akhk)

TABLEAU 1.1 — Modeéle de convolution : exemples de noyaux et leur covariance associée.

Dans le cas oukp(.) est un noyau stationnaire isotrope, on peut dériver une covariance
elliptique en remplacant ko(kuk) par ko(' uTAu) ol A est une matrice dé nie positive. La
covariance stationnaire isotrope Co(khk) correspondant alors a ko(kuk) est ainsi changée
en co(IO hTAh).

La représentation par convolution présente quelques atouts. Elle permet de modéliser
le noyau k(.,.) plutét que la covariance C(.,.) qui doit étre dé nie positive. Ainsi, la
formule de convolution permet d'obtenir les modéles du second ordre sans avoir a véri er
la condition de dé nie positivité d'une covariance. Par ailleurs, elle permet de générer
des modéles non-gaussiens dés que la convolution est valide. Une simple extension du
modele (1.14)est de modi er la spéci cation régissant la fonction aléatoire latente  X(.). Par
exemple, Wolpert and Ickstadt [1998] spéci ent X(.) comme un processus de Lévy (dont
un cas particulier est celui ou X(.) est une mesure aléatoire de Poisson). Ainsi, le processus
résultant n'est pas gaussien. Une telle approche peut étre appropriée dans la modélisation
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de taux ou de concentrations qui ne suivent généralement pas une distribution gaussienne.
De plus, I'approche par convolution fournit un moyen direct et simple de simulation de
fonctions aléatoires sans recourir & des inversions de matrices ou calcul de déterminants.

Un point crucial dans cette approche est la dé nition ou le choix du noyau dé ni en
tout point. Les noyaux généralement utilisés sont des noyaux isotropes ou elliptiques.
Contrairement a ce a quoi on pourrait s'attendre, on est limité dans le choix de la famille
de noyaux. En effet, I'inférence des modéles de convolution n'est aisé que dans le contexte
de stationnarité locale. Dans ce contexte, I'estimation n'est possible qu'avec des noyaux
qui localement sont connectés a des covariances stationnaires paramétriques. Tel est le cas
des noyaux présentés dans le tableau 1.1. De la sorte, I'estimation des parametres de la
covariance locale stationnaire permet d'obtenir ceux du noyau correspondant.

Pour une fonction aléatoire non-stationnaire sur R?, Higdon [1998], Higdon et al.
[1999] choisissentky(.) comme une densité gaussienne bivariée centrée erx, de matrice
de covariance Sy (appelée matrice de noyau) variant spatialement :

NI

1. . 1
k(U)= 53784 2exp 5(u )T(S) Tu %) . (1.20)
La covariance non-stationnaire de la fonction aléatoire Z a une expression analytique
donnée par :

Sy+S, ?

Cov(Z(x),Z(y)) = 3 exp  Qxy(x y) , (1.21)

1
p

Sx+ Sy 1

ol Qy(h) = hT h, 8h 2 R2.

Pour Sy = S une matrice constante, on retrouve la covariance gaussienne a anisotro-
pie géométrique ou les axes principaux de S déterminent les directions de la structure
anisotrope.

Pour paramétrer la matrice de noyau Sy, Higdon [1998] et Higdon et al. [1999] utilisent
la correspondance bijective qui existe entre une ellipse standard d'un noyau gaussien
et le noyau lui-méme. Une ellipse peut étre dé nie de plusieurs fagons ce qui implique
différentes formes de paramétrisation. D'une part, une ellipse peut étre dé nie a travers
un ensemble de trois parametres : centre, un des deux foyers, et aire ; d'autre part, par la
donnée de I'excentricité et la direction du grand axe. Bien que ces propriétés géométriques
peuvent étre dérivées I'une de l'autre, cette approche ne se limite pas a la paramétrisation
gu'ils ont choisie. D'autres paramétrisations sont possibles et peuvent étre plus facilement
applicables dans certaines situations.
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En utilisant la dé nition bi-focale de I'ellipse et en considérant F(x) = ( F(x), Fz(x))T
et F(x)=( FR(x), F(X))',8x 2 G, les points focaux (foyers) de l'ellipse centrée a
l'origine et d'aire xe A, Higdon et al. [1999] modélisent la matrice de covariance Sy

comme suit :
0 P s 1
aA2+kFk'p? | kFK® 7 0 !
1 2 Tz cofq(x)g sinfq(x)g
SX - tz P 1 .
. wikicp? ke A sinfa(0g cosfa(x)g
2p 2

(1.22)
ol KF(X)k? = Fy(x)%+ F(x)% q(x) = tan 1 Fx(x)/ Fy(x)g et t, est un facteur d'échelle
du noyau.

Pour écrire Sy en fonction de ces parameétres, on utilise certaines propriétés géomé-
triques des ellipses. Cela permet d'utiliser une ellipse comme un moyen plus intuitif de
paramétrer Sy. Ainsi, I'expression (1.22)fournit une correspondance entre une ellipse dé -
nie par son centre, foyer et aire, et le noyau gaussien bivarié qu'elle représente. Travaillant
dans le contexte bayésien, Higdon et al. [1999] spéci ent une distribution spatiale a priori
du noyau ky(.) en modélisant F;(x) et F,(x) comme des fonctions aléatoires gaussiennes,
indépendantes, chacune de covariance stationnaire isotrope gaussienne exp( r?/ té).
Ceci signi e que F(x) a une distribution bivariée gaussienne standard en tout point x.
Le choix de t £ dépend de I'application et celui de A est xé a une valeur qui donne des
ellipses raisonnables lorsque F,(x) et F(x) sont tirés de la distribution gaussienne. Ces
choix se font aprés une analyse exploratoire des données. Swall [1999] a constaté des
problémes de sur-apprentissage lorsque l'aire de I'ellipse A est autorisée a varier. C'est la
raison pour laquelle elle xe l'aire de I'ellipse a une valeur constante commune a tous les
emplacements. Un facteur d'échelle t ; est autorisé a varier en chaque endroit.

Une autre paramétrisation de la matrice de noyau Sy peut se faire par décompaosition
spectrale. L'anisotropie locale est alors capturée en permettant une rotation et un étirement
ou contraction des axes de coordonnées [Higdon, 1998] :

! [

Sé= | (x) O cosf q(x)g Sian(X)gli (1.23)

0 12x) sinfg(x)g cosfq(x)g
ou | 1(.) estlalongueur du grand axe, | 2(.) celle du petit axe et g(.) la direction du grand
axe.

Toujours dans le contexte bayésien, a n d'assurer que les noyaux varient lentement
sur le domaine d'intérét, Neto et al. [2013] intégrent une certaine régularité dans le
comportement de Sy. Les distributions a priori de logfl j(.)g sont modélisées comme des
fonctions aléatoires gaussiennes stationnaires, indépendantes de moyennem ;» de variance
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s? et de covariance stationnaire isotrope gaussienne :sZexp( r?/ t?). Le paramétre q(.)
lui est modélisé comme suit : q(x) = 5FfX(x)g, ou F(.) est la fonction de répartition
d'une loi gaussienne standard et X(.) est une fonction aléatoire gaussienne de moyenne
mk et de covariance stationnaire isotrope gaussienne :sZ exp( r?/ t2).

FIGURE 1.4 — Modele de convolution : représentation de la matrice de noyau.

La structure de dépendance spatiale dé nie en (1.21)est caractérisée par les parameétres
de la matrice d'anisotropie Sy dé nie en tout point x 2 G. L'estimation de ces parametres
est requise en tout point du domaine d'intérét. Pour que l'inférence soit possible, Higdon
[1998] s'appuie sur I'hypothése de stationnarité locale et de la connexion entre le vario-
gramme gaussien et le noyau de convolution gaussien. Tout d'abord, les paramétres du
noyau sont estimés pour un sous-ensemble de sites pour limiter le temps de calcul. En
chaque site du sous-ensemble, les parametres de variogramme sont estimés dans le voisi-
nage local et transformés pour correspondre aux parametres du noyau gaussien. Il s'agit
d'une simple transformation puisqu'une fonction aléatoire spéci ée par un variogramme
stationnaire gaussien est équivalente a une fonction aléatoire obtenue par convolution
d'un bruit blanc avec un noyau gaussien. En n, les parametres estimés du noyau sont
interpolés de telle sorte que le noyau varie lentement sur I'ensemble du domaine. Plus
précisément, les paramétres du noyau gaussien aux points non-estimés sont calculés par
une moyenne pondérée des parametres aux points estimés. Higdon [1998] applique cette
méthode a la prédiction de températures dans I'Océan Atlantique.

Habituellement, l'inférence des modéles de convolution se fait dans le contexte bayé-
sien. Higdon et al. [1999] considérent le noyau de convolution comme une fonction
inconnue que l'on contraint a étre lisse. lls prennent en compte l'incertitude dans la
spéci cation de la non-stationnarité en développant un modéle hiérarchique qui peut
intégrer cette incertitude dans l'inférence. Le processus sous-jacent est considéré comme
un paramétre du modéle, et sa distribution a posteriori peut étre trouvée directement dans
une version simple du modéle ou en ayant recours a des algorithmes de Monte Carlo
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par chaine de Markov. L'exemple d'application est I'estimation de la concentration en
dioxines sur un site dans le Missouri, aux Etats-Unis d’Amérique. Higdon [2002] discute
de l'utilisation de la procédure de maximum de vraisemblance restreint pour ajuster les
modéles de convolution.

Higdon [1998], Higdon et al. [1999] choisissent un noyau gaussien principalement pour
sa commodité de calcul et de tractabilité analytique. Ce choix conduit a une expression
explicite de la covariance non-stationnaire, et par conséquent de la vraisemblance. La
méthode de paramétrisation s'étend au-dela de l'utilisation du noyau gaussien, mais les
auteurs n'ont pas implémenté d'autres formes de noyaux. Une conséquence de I'utilisation
du noyau gaussien est que le modéle de covariance locale est également gaussien. Ceci
implique que la fonction aléatoire est in niment différentiable. Dans le cadre stationnaire,
Stein [1999] prévient que la modélisation des phénoménes réels avec une telle covariance
n'est pas réaliste. En effet, il montre gu'en utilisant un développement de Taylor d'une
telle fonction aléatoire a une origine arbitraire, il est facile de voir qu'on peut prédire
exactement la fonction aléatoire en tout autre point du domaine simplement en connaissant
la fonction aléatoire dans un certain voisinage arbitrairement petit.

Calder and Cressie [2007] discutent d'un certain nombre de sujets liés a la modélisation
par convolution, y compris des problémes numériques pour les grands ensembles de
données. D'Hondt et al. [2007] applique le modéle de convolution a noyau gaussien dans
I'analyse de la texture d'images radar.

1.6.2 Modeéle discret

Si un noyau autre que le noyau gaussien est utilisé dans I'équation (1.14) il arrive géné-
ralement gu'il ne conduise pas a une expression analytique de la covariance. Dans ce cas,
l'usage est de remplacer le modéle de convolution continu (1.14)par une approximation
en somme nie [Higdon, 1998] :

L
Z(x) = & ke(upX(uj), (1.24)
j=1
ouU = fug,...,u.g 2 G estun support de convolution permettant d'approcher raisonna-
blement l'intégrale (1.14).

Le résultat de la discrétisation de la fonction aléatoire sous-jacente est que les variables
latentes f X(u;),j = 1,...,Lg contrélent completement la fonction aléatoire Z. Cette
réduction de la dimension s'est avérée fructueuse pour la modélisation de différents types
de données géostatistiques telles que : les données de température de I'Océan Atlantique
([Higdon, 1998]), les données de concentration en azote (Kern [2000]) et les problémes
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inverses en hydrologie d'eaux souterraines (Higdon [2002]).

Une décision importante de modélisation est I'emplacement de la fonction aléatoire
sous-jacenteX(.), c'est-a-dire le choix du support U. Un choix possible pour U proposé
par Gaetan and Guyon [2009] est un réseau régulier triangulaire de maille d; d doit réaliser
un compromis entre d'une part un bon ajustement aux données (maille petite) et d'autre
part des calculs simples (maille plus grande). Une solution intermédiaire consiste a utiliser
un modele multi-résolution a deux mailles ou plus [Higdon, 2002]. D'aprés Higdon [2002],
la convolution sur une grille de maille dest une bonne approximation de la convolution
continue de la fonction aléatoire qui en résulte, des que la maille d est inférieure au
minimum des valeurs propres de la matrice de noyau Sy.

Dans la version discréte du modéle de convolution, la covariance est donnée par :

L

Cov(Z(x),Z(y)) = & ku(upky(uy). (1.25)
=1

L'utilisation de convolutions discrétes génére un probléme trés important celui des
effets de bord illustrés par la gure 1.5. Ainsi, le nombre de pointde U contenu dans le
support du noyau est en moyenne plus faible sur les bordures. Une maniére de traiter cela
est d'étendre Iégérement le support de la fonction aléatoire latente au-dela de la région
d'intérét, comme présentée ala gure 1.6.

FIGURE 1.5 — Modéle de convolution : présence d'effets de bord.
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FIGURE 1.6 — Modéle de convolution : correction d'effets bord.

Les gures 1.7a et 1.7b présentent des réalisations de fonctions aléatoires gaussiennes
issues du modéle de convolution. Sur gure 1.7a, la structuration est isotrope mais les
tailles des structures locales varient progressivement : elles sont grandes en bas a gauche
de l'image (sud-ouest) puis deviennent de plus en plus petites jusqu'en en haut a droite
(nord-est). Sur la gure 1.7b, les structures locales sont orientées horizontalement en bas a
droite (sud-est) puis varient progressivement jusqu'a atteindre une orientation verticale
en haut a gauche (nord-ouest).

(a) Portée variable (b) Anisotropie variable

FIGURE 1.7 — Modéle de convolution : réalisations de fonctions aléatoires non-stationnaires.

1.6.3 Extensions

Zhu and Wu [2010] généralisent I'approche par convolution de Higdon [1998], en
utilisant un noyau variant spatialement donné par les fonctions de Bessel modi ées de
second espéce. Leur modeéle produit des fonctions aléatoires avec un comportement local
semblable aux fonctions aléatoires a covariance stationnaire isotrope de Matérn. Leur
modéle ne conduit pas a une expression analytique pour la covariance, par conséquent la
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prédiction spatiale par krigeage n'est pas aisée. Par ailleurs, I'anisotropie locale variable
n'est pas prise en compte dans leur approche. Cette derniére est appliquée a des données
de précipitation aux Etats-Unis d'’Amérique.

Etant donnée que la classe de covariances non-stationnaires (analytiques) obtenue a
partir du modéle de convolution a noyau gaussien de Higdon [1998] est indé niment
différentiable, Paciorek and Schervish [2006] ont étendu cette classe de covariance, pour
permettre d'obtenir différents degrés de régularité a l'origine. Cette nouvelle classe com-
prend entre autre une version non-stationnaire de la covariance stationnaire de Matérn.

Pour un noyau gaussien dans le modéle de convolution (1.14) la covariance non-
stationnaire résultante a une expression analytique de la forme suivante :

1
p Sx+ Sy ?

_ 9 —
Cov(z(.ZuN =("p) " T RS Quix y) . (129)

ol RS(.) est la fonction de corrélation stationnaire, isotrope et gaussienne.

Paciorek and Schervish [2006] montrent alors qu'en substituant la fonction de cor-
rélation gaussienne RS(.) par toute autre fonction de corrélation dé nie positive dans
toute dimension, la covariance résultante est toujours valide. D'ou la proposition 1.2
donnant une représentation plus large de classe de corrélations non-stationnaires valides
sur RP RP.

Proposition 1.2. Paciorek and Schervish [2006]

Si une fonction de corrélation stationnaire et isotr@%.) est dé nie positive SURP pour
tout p 2 N?, alors la fonction dé nie par :

Sy+S, ?

q___
> RS Quy(x y) (1.27)

o1 1
RYS(x,y) = jSxj* Sy *
est une fonction de corrélation non-stationnaire dé nie positiveRBr RP pour tout p2 N?.

Paciorek and Schervish [2006] introduisent ainsi une nouvelle classe de corrélations
non-stationnaires valides, de formules explicites, a anisotropie géométrique locale variable.
La classe comprend une version non-stationnaire de la covariance stationnaire de Matérn,
dans laquelle la régularité de la fonction aléatoire est contrélée par un parametre. La classe
permet d'insérer des paramétres de covariance locale stationnaire dans une covariance
globale non-stationnaire valide, quelle que soit la fagcon dont la structure de covariance
locale est estimée. Paciorek and Schervish [2006] emploient cette nouvelle classe de cova-
riances non-stationnaires sur des données de précipitation dans le Colorado et sous une
formulation bayésienne ; la fonction aléatoire a une distribution a priori gaussienne de
covariance non-stationnaire appartenant a cette classe. lls suggérent aussi des approches
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non-bayésiennes.

Pour une application pratique, Paciorek and Schervish [2006] proposent la séquence
générale suivante pour estimer la structure de covariance non-stationnaire :

1. partitionner le domaine d'intérét non-stationnaire en petites parties qui soient sta-
tionnaires autant que possible ;

2. estimer les parametres de covariance localement stationnaire anisotrope, en utilisant
soit une approche par variogramme ou une maximisation de la vraisemblance
marginale dans lagquelle seules les données dans une sous-région sont utilisées pour
estimer les parametres spéci ques de la sous-région ;

3. dé nir Sx = Sg) , ot G(i) représente la sous-région dans laquelle I'emplacement
x tombe. Sg(;y est construite pour chague sous-région a partir des parametres de
la structure de covariance localement stationnaire anisotrope estimée pour la sous-
région.

Une autre possibilité, toujours suggérée par Paciorek and Schervish [2006] consiste a
estimer la matrice de noyau en chaque emplacement par fenétre glissante ou variogramme
pondéré. En effet, siles éléments de la matrice de noyau varient lentement, la covariance
non-stationnaire est localement approximativement stationnaire et anisotrope. Ainsi, en
tout point cible x dé nissant un certain voisinage, on peut estimer des paramétres locaux
gx & partir desquels la matrice de noyau Sy sera construite. Pour I'estimation de ces
parametres basés sur le variogramme, on peut utiliser une fenétre glissante pour inclure
seulement les paires d'emplacements proches dex. On peut aussi attribuer des poids a
chaqgue paire de sites et estimerqy sur la base de variogrammes pondérés. Par ailleurs, on
pourrait paramétrer la covariance non-stationnaire en fonction de covariables clés an
de réduire la dimension du probleme d'estimation. Cette idée a été mise en ceuvre par
exemple par Neto et al. [2013]. Paciorek and Schervish [2006] suggerent aussi d'estimergy
par maximum de vraisemblance, en utilisant la vraisemblance marginale seulement pour
les observations dont I'emplacement est proche de x ou une approche par maximum de
vraisemblance locale pondérée.

Néanmoins, la classe de covariances non-stationnaires proposée par Paciorek and
Schervish [2006] ne permet pas de faire varier spatialement d'autres aspects de la structure
de covariance tels que la régularité ou l'indice de dépendance de longue portée. En
utilisant des spectres variant spatialement, Pintore and Holmes [2004] montrent que I'on
peut obtenir des covariances non-stationnaires explicites dont le degré de différentiabilité
varie dans l'espace. Stein [2005] montre comment ces deux idées peuvent étre combinées
pour produire des classes trés exibles de covariances non-stationnaires explicites. C'est
I'objet de la proposition 1.3.
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Proposition 1.3. Stein [2005]

Sim(.) est une mesure positive nie siR+ et pour toutx 2 RP, g(.;x) 2 L%(m), alors la
fonction dé nie par :

Sc+ Sy %+

2 " e WOub Vgwi)g(wiy)m(dw),  (1.28)

ol 1
CNS(x,y) = jSyj* Sy *
est une fonction de covariance non-stationnaire dé nie positiveRsur RP pour tout p2 N?.

Pour un choix approprié de la fonction g(.;x) et de la mesure n(.), I'expression (1.28)
permet d'obtenir une version non-stationnaire de la covariance stationnaire de Matérn
ou la régularité est autorisée a varier spatialement. On obtient aussi une version non-
stationnaire de la covariance stationnaire de Cauchy ou le paramétre de longue portée est
autorisé a varier spatialement.

Dans le méme esprit, Mateu et al. [2010] présentent une nouvelle classe de covariances
non-stationnaires a support compact. Les covariances a support compact permettent de
réduire considérablement la charge de calcul du krigeage, par I'utilisation de techniques
ef caces de calcul de matrices creuses, devenant ainsi un aspect essentiel dans la prédiction
spatiale lorsqu'on traite de grands jeux de données. Toutefois, il y a lieu de préciser
que cette classe de covariances non-stationnaires n'est pas analytique, ce qui limite son
utilisation.

En utilisant la version non-stationnaire de la covariance stationnaire de Matérn, An-
deres and Stein [2011] développent une estimation des parametres qui régissent la dépen-
dance spatiale locale d'une fonction aléatoire localement stationnaire par vraisemblance
locale pondérée. L'avantage de cette estimation par vraisemblance locale pondérée est
gu'elle diminue lentement le poids de I'in uence des observations lointaines et fonctionne
sur des emplacements d'échantillonnage irrégulier.

L'approche de modélisation par convolution fournit une maniére attractive d'intro-
duire la non-stationnarité tout en conservant une interprétation claire. Elle permet un
calcul analytique dans certains cas. L'estimation repose sur I'hypothése de stationnarité
locale qui impose aux parameétres de la structure de dépendance spatiale de varier régulie-
rement et lentement dans l'espace. Ainsi, 'approche est incapable de gérer un changement
brutal de la structuration spatiale des données. Elle n'est donc adaptée que pour des
changements réguliers de la structuration.
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1.7 Lissage par noyau

1.7.1 Modéles locaux stationnaires pondeérés

Une approche pour traiter la non-stationnarité est de partir de modéles locaux sta-
tionnaires puis de les lisser empiriguement sur I'ensemble du domaine d'étude. Dans
I'approche par fenétre glissante pour I'estimation des fonctions aléatoires non-stationnaires
des estimations locales de la structure de covariance sont calculées mais elles ne sont pas
intégrées dans un modéle global. Les travaux de Fuentes [2001, 2002b,a] développent
cette idée pour représenter la structure de covariance non-stationnaire en termes de
combinaisons spatialement pondérées de fonctions de covariance stationnaire supposées
représenter la structure locale dans les différentes régions du domaine d'étude.

Fuentes [2001] suppose qu'une fonction aléatoire non-stationnaire Z = fZ(x),x 2
G RPg dé nie sur une région d'intérét G découpée en M sous-régions disjointes
G (G =] i'\ﬁlGi) peut s'écrire comme un mélange de fonctions aléatoires localement
stationnaires et orthogonales Z1(x), . ..,Zm(X) :

Z(x) = g w;(X)Zi(x), 8x 2 G, (2.29)
i=1

oufz,i=1,...,Mgsont des fonctions aléatoires sous-jacentes (non-observables) station-
naires, orthogonales et dé nies sur G; fw;(x),i = 1,..., Mg sont des poids dépendants
d'une distance entre une sous-région G; G et le point x (par exemple, inverse de la
distance au carré). La distance peut par exemple étre la distance au centre de gravité d'une
sous-région ou la moyenne des distances a tous les points a l'intérieur d'une sous-région.
La partition du domaine d'intérét est supposée connue a priori.

Les fonctions aléatoires localement stationnaires étant non-corrélées, on a
Cov(Zi(x),Z;(x)) = 0,8(i & j) etchacune aune covarianceCov(Z;(x),Zi(y)) C(x vy;q).
Le résultat est une covariance non-stationnaire de la fonction aléatoire Z dé nie comme
suit :

M
Cov(Z(x),Z(y)) C(xy)= é.lwi(x)Wi (Y)C(x y:q). (1.30)
i=

La représentation (1.29)est basée sur I'idée qu'il y a M sous-domaines de stationnarité
pouvant étre représentés par M fonctions aléatoires stationnaires et orthogonales Z;
chacune dé nie sur G. Les poids w;(x) agissent comme des fenétres ou des Itres qui
donnent plus d'importance a la fonction aléatoire Z;(x) pour la localisation x 2 G et
moins d'importance pour les localisations extérieures a G;. En supposant que sur G;,
wi(x) letwj(x) Opour |6 i,lafonction aléatoire non-stationnaire Z enx 2 G; est
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approximée par la fonction aléatoire stationnaire Z;(x). La covariance entre Z(x) et Z(y),
8(x,y) 2 G; G; estalors approximée par C(x Y;q). La covariance entre Z(x) et Z(y),
avec x et y appartenant respectivement aux sous-régions adjacentesG; et Gj, est alors
approximée par la combinaison w;(x)w;(y)C(x y;q)+ wj(x)w;(y)C(x vy;q).

Les fonctions aléatoires stationnaires Z; sont locales uniguement dans le sens ou leur
covariance associéeC(.;q) est estimée localement, avec les données de la sous-région
G;. Elles sont orthogonales par hypothése en vue de représenter la covariance globale
non-stationnaire comme une somme pondérée de covariances stationnaires. Fuentes [2001]
détermine le nombre de sous-régions par le critére d'information bayésien (BIC) ou le
critere d'information d'Akaike (AIC). Chaque sous-région est supposée avoir un nombre
suf sant de données pour permettre I'estimation de la covariance locale stationnaire. Les
paramétres de cette derniére peuvent étre estimés par maximum de vraisemblance ou par
moindres carrés.

Fuentes [2002b] propose une extension de la décomposition nie (1.29)en une convo-
lution continue de fonctions aléatoires localement stationnaires :

Zz
Z(x) = Gk(x U)Zywy(X)du, 8x 2 G, (2.31)

ou k(.) est une fonction de pondération ; q(.) est une fonction multivariée qui induit la non-
stationnarité dans Z.f Z,.,)(x),x 2 Gg est une famille de fonctions aléatoires stationnaires
d'ordre 2 (gaussiennes), centrées, indépendantes (a traversu), de covariancesC(.;q(u)).
Par exemple, C(.;q(u)) = s2(u) exp( f (u)k.k¥"), avecq(u) = ( s2(u),f (u),a(u)).

L'expression (1.31) est un mélange d'un nombre indénombrable de fonctions aléa-
toires stationnaires (indexées par q(.)) en chaque emplacementx. Formellement, Z est
de moyenne nulle et de covariance s'exprimant comme une convolution de covariances
locales : z

Cov(Z(x),Z(y)) = 5 k(x u)k(y u)C(x y;q(u))du. (1.32)

L'expression (1.32)montre que Z est une fonction aléatoire non-stationnaire. Comme
g(u) peut varier sensiblement sur I'ensemble du domaine d'étude, ce modéle permet
également une forte non-stationnarité.

Sik(.) est une fonction fortement piquée (décroit trés rapidement) et q(u) varie lente-
ment avec u, on a la propriété que pour x prés de u, la fonction aléatoire non-stationnaire Z
est proche d'une fonction aléatoire stationnaire régie par q(u). Ainsi, I'approche proposée
par Fuentes [2002b] se référe a la classe des modéles non-stationnaires qui présente une
stationnarité locale.
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L'estimation du modele (1.32)requiert que le parameétre q(.) indexant les fonctions
aléatoires stationnaires varie lentement. Fuentes [2001] applique une méthode non-linéaire
par moindres carrés pondérés dans le domaine des fréquences en utilisant des périodo-
grammes lorsque des données sont régulierement espacées et propose une méthode de
maximum de vraisemblance restreint dans le cas contraire.

En pratique, on ne travaille pas directement avec l'expression (1.31); une approxi-
mation par somme nie est employée. Lintégrale (1.32)et la représentation spectrale de
sa covariance sont approximées avec une somme discréte impliquant un ensemble ni
de localisations indépendantes fuq,...,u g 2 G et les fonctions aléatoires stationnaires
correspondantes Zq (x) comme dans I'équation suivante :

Z(x) = éL k(x uj)Zj(x),8x2 G, Zow) Zj- (1.33)
=1
D'ou,
L
Cov(Z(x),Z(y)) = é_ k(x upk(y u)C(x ). (1.34)

=1

Dans I'expression (1.33) il peut arriver que le point x soit trés éloigné de chaque u;
de sorte quek(x u;) 0,d'ou Z(x) O;ce quine peut pas se produire avec la version
continue dé nie en (1.31) Une maniére possible de remédier a cela a été proposée par
Banerjee et al. [2004]. Il s'agit de remplacer I'expression (1.33) par la suivante :

Z(x) = 5 a(x,uj)Zj(x), 8x 2 G, (1.35)
j=1

q__
ot a(x,uj) = b(x,u;)/ & jL= 1 b?(x, uj). b(x,u) estune fonction décroissante de la distance
entre x et u, qui peut changer avec x (b(x,u) = kg(kx uk)).

Ainsi, é};laz(x, uj) = 1, pourtout x 2 G et les poids de (1.35)sont non tous nuls.
D'autres normalisations pour a(.,.) sont possibles. La normalisation ci-dessus permet
d'avoir V(Z(x)) = s?lorsque tous les C;(0) = s2 sont égaux. Ainsi, si tous les Z;(x) ont la
méme variance, alors cette variance est attachée & (x). Par ailleurs, en supposant que deux
points x ety sont proches, ona:b(x,u;) b(y,u;) etdonca(x,u;) a(y,u;). Side plus,
tous les parametres des covariances locales sont égauxd; = (), alors Cov(Z(x),Z(y))
s?r(x y;q).

Une alternative de normalisation beaucoup plus intuitive est de prendre a(x,u;) =
b(x,u;)! & jL= 1 b(x, u;). De tels poids préservent une moyenne constante. Notons quelL = 1
est autorisé dans l'expression (1.35) etZ est toujours non-stationnaire.
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L'approche par fonctions aléatoires stationnaires pondérées est relativement proche
de celle par convolution. La différence importante entre les deux est I'nypothése suivant
laquelle la fonction de pondération (noyau) évolue spatialement. Dans I'approche par
convolution, les paramétres du noyau varient spatialement, tandis que dans l'approche
par fonctions aléatoires stationnaires pondérées, les paramétres de covariance des fonc-
tions aléatoires stationnaires varient spatialement mais les parametres du noyau sont
maintenus constants. Par conséquent, la non-stationnarité de la covariance ne provient pas
du changement local du noyau, mais des différences entre les covariances stationnaires.
Cette approche a des traits communs avec l'approche par fenétre glissante, maisiciiln'y a
aucun probleme quant a la dé nition d'un modele global cohérent. Elle est affectée par des
mémes problemes que I'approche par fenétre glissante, c'est-a-dire la détermination de la
taille des partitions et la abilité des covariances locales estimées lorsque les données sont
rares. Un inconvénient majeur de cette approche est le manque d'une formule explicite
pour le calcul de la covariance et la nécessité de calculer celle-ci par des méthodes numé-
riques. En outre, certains éléments clés de I'approche, comme le nombre de composantes
localement stationnaires, la taille des partitions pour I'ajustement des modeles locaux, et
la nature du noyau doivent étre déterminés par des méthodes ad hoc.

La gure 1.8 montre une réalisation d'une fonction aléatoire non-stationnaire par
modeles stationnaires locaux pondérés. Quatre sous-domaines de stationnarité de méme
taille (sous forme de rectangles) sont dé nis.

FIGURE 1.8 — Modéles locaux stationnaires pondérés : réalisation d'une fonction aléatoire non-
stationnaire.

Une approche similaire a celle de Fuentes [2001] a été développée par Nott and
Dunsmuir [2002]. Elle prend comme point de départ une matrice de covariance empirique
pour un ensemble de sites d'observation (matrice potentiellement non-stationnaire) et
I'étend a une fonction de covariance non-stationnaire valable sur toute la région d'intérét;
ceci en utilisant une collection de fonctions aléatoires stationnaires avec des covariances
choisies pour approximer au niveau local celle de la fonction aléatoire non-stationnaire aux
sites d'observation. La méme notation que dans celle de I'expression (1.30)est utilisée, mais
pour Nott and Dunsmuir [2002] i indexe les sites d'observation (ou les sources probables
de la non-stationnarité) plutdt qu'un petit nombre de sous-régions et C(.;q) représentent
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la structure de covariance locale résiduelle aprés conditionnement sur les valeurs aux sites
d'observation. Celles-ci sont dérivées de I'ajustement de modeéles localement stationnaires.
La technique est illustrée sur des données des vents de Sydney, en Australie. Bien que
les modeéles introduits par Fuentes [2001] et Nott and Dunsmuir [2002] se ressemblent,
les détails sont sensiblement différents. Nott and Dunsmuir [2002] supposent que la
matrice de covariance empirique est calculée a partir de données spatio-temporelles,
tandis que l'aproche de Fuentes [2001] s'applique a des données purement spatiales.
Les deux méthodes ne prennent pas en compte l'ajustement de modéles de covariance
localement anisotrope, mais faire cette extension ne devrait pas compliquer les calculs.

1.7.2 Variogramme (covariance) empirique lissé(e)

Il existe d'autres approches de lissage par noyau qui consistent a lisser la matrice de
covariance (ou variogramme) empirique. Guillot et al. [2001] et Bel [2004] proposent des
estimateurs a noyau similaires a celui introduit par Oehlert [1993].

Soient Zj; = Z(sj,t) les variables issues de la fonction aléatoireZ = fZ(x,t) : x 2
G R2%t2 T Rgauxnemplacementsfs;,i = 1,...,ng et aux mémes m points
ft = 1,...,mg. Considérons C = [ ¢;] et G= [ g;;] les matrices de covariance spatiale et
de variogramme spatial empiriques, calculées aux sites d'observation f sy, ..., syg. Plus
précisément :

6 = A ZENZEY  Zs), (1.36)
t=1
0 = & s Z(sM) () s’ (137

t=1

ot Z(si) = %é{’;lz(si,t) est la moyenne empirique en toutsite i = 1,...,n.

Oehlert [1993] a introduit une méthode a noyau pour estimer la covariance spatiale.
Elle estfondée sur I'idée que la covariance spatiale devrait varier lentement. Son estimateur
non-paramétrique est dé ni comme suit :

éi,j GiKe((x,Y). (si,)))

Ce(Xx,y) = é—i,j Ke((X,Y),(Siisj)) ’

8(x,y)2 G G, (1.38)

ou Ke((le)’(Sth)) = exp( (kx sik2+ Ky Sjkz)/ ez)(]-XSy,sist + 1x=y,si=s,~)-

Oehlert [1993] n'établit pas si cette méthode conduit toujours a une structure de
covariance valide (dé nie positive). L'approche a été appliquée aux données annuelles
de sulfate sur plusieurs réseaux de surveillance des pluies acides dans le nord-est des
Etats-Unis d’Amérique et le sud-est du Canada.
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L'estimateur non-paramétrique proposé par Guillot et al. [2001] s'écrit :
z
Ce(x,y) = % Gij - Ke(x u,y Vv)dudv, 8(x,y)2 G G, (1.39)
ol Ke(u,v) = e *K(u/ e,v/ €),8e> OetK(.,) estunnoyaudénisur G G, symétrique,
dé ni positif et d'intégrale unité. iL ;G est une partition de G telle que s; 2 G; pour tout
i = 1,...,n(par exemple une tesselation de Voronoi basée sur lesf s;g).

Guillot et al. [2001] montrent la dé nie positivité de cet estimateur pour les noyaux
symétriques et dé nis positifs (noyau gaussien, noyau exponentiel, ...) et discutent de
la sélection du paramétre de fenétre e. Leur méthode est appliquée a des données de
précipitation en Afrique de I'Ouest. Etonnamment, le krigeage avec un modeéle stationnaire
donne des meilleurs résultats que celui avec leur covariance non-stationnaire.

Dans le méme esprit, Bel [2004] propose un estimateur non-paramétrique du vario-
gramme s'exprimant comme suit :

Ke(X s,y si)

= ,8(x,y)2 G G, 1.40
ay Ke(x sy s) (x¥) (1.40)

G(x,y) = é gij
ij

ou Ke(x,y) = K(x/ e,y/ €),8e > 0etK(.,.) estun noyau dé nisur G G, symétrique,
dé ni positif et séparable.

En se basant sur la propriété de séparabilité du noyau K(.,.), Bel [2004] montre la
dé nie négativité conditionnelle de I'estimateur non-paramétrique dé nien  (1.40) L'ap-
proche est utilisée pour produire des cartes de concentration d'ozone sur la région de
Paris, en France.

1.8 Equations aux dérivées partielles stochastiques

Une autre stratégie de modélisation des fonctions aléatoires non-stationnaires est celle
par équations aux dérivées partielles stochastiques (EDPS). Cette approche récente intro-
duite par Lindgren et al. [2011] spéci e une fonction aléatoire gaussienne non-stationnaire
comme la solution d'une EDPS non-homogéne dont la structure de covariance est contro-
Iée par les coef cients de 'EDPS. Lindgren et al. [2011] approximent la solution au moyen
de fonctions aléatoires gaussiennes markoviennes. L'idée principale consiste a obtenir
une approximation par éléments nis de la solution en utilisant le développement en
based ; wjj i(x) ou les f w;g sont des poids aléatoires. Pour certains choix de fonctions
de basef j g, en particulier celles a support compact, les poids induisent des fonctions
aléatoires gaussiennes markoviennes. Ainsi, grace a cette propriété markovienne des poids
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(possédant une matrice de précision creuse’), des méthodes numériques rapides pour les
matrices creuses peuvent étre utilisées lors de I'estimation des parametres et la prédiction
spatiale dans ces modéles. Ceci améliore considérablement I'applicabilité & des problemes
impliquant de grands ensembles de données, pour lesquelles les méthodes traditionnelles
échouent a cause des problemes de calcul.

Cette idée est due a Whittle [1963]; il prouve que la solution de 'EDPS suivante :
(k2 D)’ (tZ(x) = X(x), 8x2 RP, a= n+ p/2, k> 0,n> 0, (1.41)

est une fonction aléatoire gaussienne de covariance stationnaire de type Matérn [Stein,
1999].X(.) étant le bruit blanc gaussien standard ; D = § F: 1 ﬂ“—; est l'opérateur de Laplace;
(k? D)aj2 est I'opérateur pseudo-différentiel dé ni au moyen de sa transformée de

Fourier par: fF(k% D)**fg(k) = (k2+ kkkz)a/2 (Ff)(k), pour une fonction f sur RP.

Au lieu de dé nir les fonctions aléatoires de type Matérn a travers leur covariance,
Lindgren et al. [2011] utilisent la solution de I'équation (1.41)comme dé nition. Cette
dé nition a I'avantage d'étre valide non seulement sur RP, mais aussi sur des variétés
lisses telle qu'une sphére. Par ailleurs, elle facilite I'extension a des fonctions aléatoires
non-stationnaires en permettant aux paramétres k? et t de varier spatialement. D'ou
I'EDPS (1.42) suivante :

(K2(x) D)’ (t(x)Z(x) = X(x), 8x 2 RP. (1.42)

Sous réserve que les paramétrek?(.) ett (.) varient lentement, 'EDPS non-stationnaire
(1.42)conduit a une covariance localement stationnaire isotrope, alors que le modéle de
covariance global lui est non-stationnaire.

A n de pouvoir capturer des anisotropies locales variables, 'EDPS (1.42)peut étre
étendue, en autorisant un Laplacien anisotrope. Ce qui conduit a 'EDPS ci-aprés;

(K2(x) r HX)r )a/2 (t (x)Z(x)) = X(x), 8x 2 RP, (1.43)

ol k?(.) est une fonction continue, strictement positive ; H(.) est une fonction continiment
différentiable telle que pour tout x 2 RP, H(x) est une matrice dé nie positive; r désigne
le gradient.

Lindgren et al. [2011] proposent également une modélisation par déformation d'espace
sous forme d'EDPS, établissant ainsi un lien avec I'approche de Sampson and Guttorp
[1992]. Dans I'approche par déformation d'espace, une fonction aléatoire non-stationnaire

7. La matrice de précision est dé nie comme l'inverse de la matrice de covariance.
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est représentée comme étant la déformation d'une fonction aléatoire stationnaire. Ainsi,
I'EDPS non-stationnaire correspondante peut étre interprétée comme une EDPS station-
naire dans I'espace déformé.

Soitf:G RP! G RP, x 7! X, la fonction de déformation. On s'intéresse au cas
a = 2. Considérons 'EDPS stationnaire dans l'espace déforméG suivant :

(k2 1 r)Z(X)= X(%), 8%2 G, (1.44)

dont la solution est une fonction aléatoire stationnaire de covariance de type Matérn.

Lindgren et al. [2011] montrent qu'un changement de variables vers I'espace non-

déformé G conduit au modele suivant :
n T #
K2 detfF(x)gr FOIF() 1

_— Z(x) = ——X(X), 8x 2 G,
detf F(x)g ) detf F(x)g"? )

1
detf F(x)g
(1.45)

ou F(x) est le Jacobien de la fonction de déformation f(.).

La solution de cette EDPS a pour fonction de covariance non-stationnaire celle donnée
par le modéle de déformation d'espace de Sampson and Guttorp [1992] (basé sur une
covariance stationnaire de type Matérn). Comme le soulignent Lindgren et al. [2011],
les paramétres de I'EDPS résultante ne dépendent pas directement de la fonction de
déformation elle-méme, mais seulement de son Jacobien. Ainsi, pour Lindgren et al. [2011]
une option possible pour paramétrer le modéle sans une construction explicite de la
fonction de déformation est de contréler le grand axe de la déformation locale donnée par
F(x) a travers un champ de vecteurs donné par des informations sur des covariables par
exemple. Une addition ou une soustraction d'un terme de dérivée directionnelle généralise
davantage le modéle. Permettre a tous les paramétres, y compris la variance du bruit blanc,
de varier spatialement, donne un modéle non-stationnaire trés général qui comprend a la
fois le modéle de déformation et celui dé ni en (1.43).

L'approche par EDPS a une certaine connexion avec I'approche par convolution. Les
solutions aux EDPS présentées précédemment peuvent se représenter sous forme de
convolution. En effet, ces EDPS peuvent s'écrire sous la forme générale :

L(x)Z(x) = X(x), 8x 2 G, (1.46)

ou L (.) est un opérateur différentiel linéaire.
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Le lien entre le modéle de convolution et le modéle d'EDPS est la fonction de Green de
l'opérateur différentiel linéaire L (.) dans I'équation (1.46) Une fonction de Green G(x, u)
au point u 2 RP correspondant a L (.) est une fonction solution de I'équation :

L(xX)G(x,u) = d(x u), (1.47)

ou d(.) est la fonction de Dirac.

En multipliant (1.47)par le bruit blanc gaussien X(u) et en intégrant par rapporta u
on obtient : 7 7
L (X)G(x,u)X(u)du = d(x u)X(u)du = X(x). (1.48)
RP RP

L (.) étant un opérateur linéaire et n'‘agissant que sur x, il s'ensuit que :

A
L (x) RpG(x,u)X(u)du = X(x). (1.49)

Des équations (1.46) et (1.49) on obtient :

4
Z(x) = RpG(x,u)X(u)du. (1.50)

D'ou la représentation en convolution de la solution a 'EDPS (1.46) Ainsi, la fonction
de Green associée au modéle d'EDPS correspond au noyau dans le modéle de convolution
(1.14) La gure 1.9 présente une réalisation d'une fonction aléatoire gaussienne solution
d'un modéle non-stationnaire d'EDPS [Lindgren et al., 2011]. L'anisotropie locale variable
est assez visible.

FIGURE 1.9 — Modéle d'EDPS : réalisation d'une fonction aléatoire non-stationnaire. 8

Lindgren et al. [2011] montrent que les avantages de la représentation de fonctions
aléatoires gaussiennes comme solutions d'EDPS ne sont pas seulement d'ordre numérique.
En utilisant la représentation par EDPS, l'introduction de la non-stationnarité se fait
aisément (en autorisant les paramétres dans I'EDPS a varier spatialement), et la classe
de modéle peut étre généralisé pour inclure des structures de covariance plus générales

8. Source :http://www.math.ntnu.no/inla/r-inla.org/papers/spde-rss-presentation.pdf
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(non-isotropes, oscillantes, spatio-temporelles, ...). Ce sont des atouts d'un point de vue
de l'application a des phénomenes nécessitant des modeéles non-stationnaires complexes
pour capturer habilement la structure de covariance dans les données.

Une limite de I'approche par EDPS est d'étre connectée seulement aux covariances de
type Matérn. Il n'est pas possible d'obtenir des fonctions aléatoires de covariance de type
Cauchy, par exemple. Par ailleurs, les EDPS permettant une variabilité spatiale du degré
de régularité n'ont pas encore été considérées.

L'inférence des modéles d'EDPS (estimation des coef cients) est généralement faite
sous une formulation bayésienne. Ces modéles ont été appliquée a différents jeux de
données : données météorologiques sur les continents [Lindgren et al., 2011], données
d'ozone [Bolin and Lindgren, 2011], données de précipitation annuelles pour le sud de la
Norvege [Ingebrigtsen et al., 2014] et les Etats-Unis d’Amérique [Fuglstad, 2013, 2014].

1.9 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons passé en revue un certain nombres d'approches per-
mettant la prise en compte de la non-stationnarité structurale. Force est de constater
qu'il est dif cile de généraliser la maniére dont une fonction aléatoire non-stationnaire
peut étre modélisée. Introduire la non-stationnarité dans la covariance (respectivement
le variogramme) est problématique. En effet, il est dif cile d'étendre les covariances (res-
pectivement les variogrammes) stationnaires a des versions non-stationnaires tout en
conservant la propriété essentielle de dé nie positivité (respectivement de dé nie néga-
tivité conditionnelle). Nous avons pu constater cela avec I'approche par points sources
dans laquelle il est dif cile de prouver la dé nie positivité du modéle de covariance
non-stationnaire.

La majorité des approches de spéci cation de modéles non-stationnaires n'utilise pas
la représentation en covariance (ou variogramme) directement, mais plutdt une représen-
tation en terme de modéle de fonctions aléatoires qui induit une certaine covariance (ou
variogramme) non-stationnaire valide. De la sorte, la structure de second ordre résultante
est naturellement globale et cohérente en ce sens qu'elle est dé nie pour toute paire de
points du domaine d'intérét. De plus, de telles approches fournissent des algorithmes
directs de simulation de fonctions aléatoires non-stationnaires. Tel est le cas des approches
par déformation d'espace, convolution, fonctions orthogonales empiriques et équations
aux dérivés partielles stochastiques.

Dans la plupart des approches, I'hypothése de stationnarité est présente, soit en terme
local comme dans les approches par convolution, fenétre glissante et partitionnement, soit
en terme global comme dans l'approche par déformation d'espace. Ainsi, ces approches
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sont la preuve du réle important que joue le concept de stationnarité en géostatistique. En
outre, plusieurs de ces approches ont la particularité d'avoir naturellement les modeles
stationnaires comme cas particuliers. Nous pouvons citer les approches par déformation
d'espace, convolution, équations aux dérivés partielles stochastiques et points sources.

En ce qui concerne l'inférence, certaines approches nécessitent des réplications (par
exemple a travers le temps) pour estimer la variabilité spatiale. Tandis que d'autres fonc-
tionnent en réalisation unique, mais ont recours a une hypothése de stationnarité locale.
Dans la pratique, les approches par déformation d'espace, fonctions orthogonales empi-
riques et lissage par noyau de la covariance (ou du variogramme) empirique nécessitent
d'avoir des réalisations multiples ; celles par convolution, fenétre glissante et équations
aux dérivés partielles stochastiques se contentent d'une réalisation unique.

Les méthodes d'estimation utilisées pour les modeéles présentés se font soit dans le
contexte fréquentiste soit dans le cadre bayésien. La plupart des méthodes sont semi-
paramétriques : elles sont non-paramétriques par la fagcon dont la variation spatiale
dans la structure de dépendance spatiale est décrite, mais la structure de dépendance
spatiale locale est décrite a I'aide de modéles paramétriques classiques. D'aprés Sampson
[2010], bien que le contexte bayésien permette de prendre en compte l'incertitude dans
I'estimation de la structure de dépendance spatiale, les effets pratiques de cette incertitude
n'‘ont pas encore été démontrés.

Selon Sampson [2010] les méthodes présentées ne sont pas encore matures a plu-
sieurs égards. Tout d'abord, la majorité des approches examinées ne sont pas simples
d'application. En effet, il y a trés peu de logiciels disponibles pour I'estimation de ces
modeles non-stationnaires. Bien que les modeles présentés soient attrayants et intuitifs, les
méthodes d'estimation quant a elles ne sont pas toujours trés claires. Un certain nombre
de questions pratiques restent a régler de maniére adéquate par le biais d'analyses et
d'applications.

Il est important de souligner que les approches non-stationnaires sont intensives en
calcul par rapport aux techniques stationnaires. Mais s'il y a suf samment de données
pour permettre une inférence able, elles surpassent souvent ces derniéres en terme de
prédiction et de précision. Parmi les principales approches examinées, il semble peu
probable de prouver qu'il y aurait une meilleure approche non-stationnaire pour toutes
les applications. Toutefois, certaines approches se distinguent par leur simplicité, leur
interprétabilité et leur élégance.

Notons que la stationnarité ou la nhon-stationnarité ne peuvent pas étre testées avec
les données en tant que tel (en réalisation unique). Cependant, lorsque I'objectif est la
prédiction spatiale, l'utilisation des scores de prédiction peut permettre de choisir la
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stratégie de modélisation (stationnaire ou non-stationnaire) la plus appropriée.

Les méthodes non-stationnaires proposées dans cette thése reposent sur les approches
par déformation d'espace et convolution. La premiére méthode est motivée par la quasi-
inexistence dans la littérature géostatistique, d'une procédure d'inférence du modéle de
déformation d'espace en réalisation unigue. La seconde méthode se justi e d'une part,
par I'absence d'une approche constructive permettant d'obtenir les expressions explicites
de covariances non-stationnaires existantes. D'autre part, I'inférence statistique de ces
classes de covariance non-stationnaire est un probléme crucial. Les chapitres suivants sont
consacrés a ces deux méthodes.



Chapitre 2

Modele de déformation d'espace et
Inférence

"Le simple est toujours faux. Ce qui ne I'est pas est inutilisable." P. Valery.

Sommaire
2.1 Introduction. . . . . . . . . 61
2.2 Descriptiondumodéle . .. ... ... ... ... . ... . .. ... 63
2.3 Inférence statistique . . . . . . . . .. ... 65
24 Prédiction . . . ... 77
25 llustration . . . . . .. 79
2.6 Conclusion . . . . . . . . 88

2.1 Introduction

Nous avons vu au chapitre 1 qu'une maniéere d'introduire la non-stationnarité d'ordre
2 est la déformation d'espace [Sampson and Guttorp, 1992]. Elle consiste a prendre une
fonction aléatoire stationnaire, puis a déformer son espace d'indexation de facon réguliere
pour construire une fonction aléatoire non-stationnaire. Les méthodes d'inférence par
maximum de vraisemblance et bayésiennes de cette approche ont été développées par
Mardia and Goodall [1993], Smith [1996], Damian et al. [2001] et Schmidt and O'Hagan
[2003]. Perrin and Meiring [1999], Perrin and Senoussi [2000], Perrin and Meiring [2003],
Genton and Perrin [2004] et Porcu et al. [2010] ont établi certaines propriétés théoriques
sur l'identi abilité et la richesse de cette classe de modéles. Certaines adaptations ont été
proposées récemment par Castro Morales et al. [2013], Bornn et al. [2012], Schmidt et al.
[2011] et Vera et al. [2008, 2009].



62 CHAPITRE 2. MODELE DE DEFORMATION D 'ESPACE ET INFERENCE

Une limitation fondamentale a toutes les méthodes d'inférence citées précédemment
réside dans le fait que la mise en ceuvre nécessite de multiples réalisations indépendantes
de la fonction aléatoire, ceci a n d'obtenir une matrice de covariance (ou variogramme)
empirique. L'idée d'avoir plusieurs réalisations indépendantes du phénoméne étudié
parait irréaliste, car il n'y a pas plusieurs mondes physiques paralléles. Dans la pratique,
I'approche est possible quand des données temporelles sont recueillies en chaque emplace-
ment. Cela permet d'obtenir des réplications qui peuvent étre dépendantes. Cependant, il
est préférable d'intégrer la dimension temporelle dans la modélisation plutét que de tenter
des réparations (différenciation ou détendancialisation) a n d'obtenir approximativement
des réalisations indépendantes. Par ailleurs, de nombreuses applications géostatistiques
impliquent seulement une mesure a chaque site ou de fagcon équivalente, une seule réalisa-
tion d'une fonction aléatoire. A notre connaissance, Anderes and Stein [2008], Anderes
and Chatterjee [2009] sont les premiers et seuls auteurs jusqu'a présent & avoir traité de
I'estimation du modéle de déformation d'espace dans le cas d'une seule réalisation. lls
présentent une méthodologie d'estimation de la déformation basée sur les transformations
conformes dans le cadre gaussien. Un calcul approximatif de la vraisemblance est dérivé
du partitionnement des observations denses en voisinages et en supposant l'indépendance
de la fonction aléatoire sur les partitions. Cependant, cette approche n'a pas été appliquée
sur des exemples de données réelles et nécessite des données denses.

Dans ce chapitre, nous optons pour l'idée originale de Sampson and Guttorp [1992],
tout en s'affranchissant de I'nypothese forte de réplication. De plus, nous prenons en
compte d'autres manquements associés a cette approche que sont : la non-garantie pour la
fonction de déformation d'étre bijective et le probléme numérique pour ajuster le modele
sur des jeux de données de taille modeste a grande. Pour ce faire, nous proposons une
procédure d'estimation basée d'une part, sur l'inclusion de contraintes spatiales et d'autre
part, sur l'utilisation d'un ensemble réduit de points représentatifs que nous appelons
points supports. Ces derniers servent a la détermination de la déformation, plutdt que I'en-
semble des points d'observation. La méthode proposée est libre de distribution ( distribution
freg et fournit une estimation non-paramétrique de la déformation via une approche par
étapes. Tout d'abord, une matrice de dissimilarité est construite a partir d'un estimateur
non-paramétrique a noyau du variogramme non-stationnaire. Ensuite, l'estimation de
la déformation est effectuée aux points supports par positionnement multidimensionnel
non-meétrique pondéré. En n, la déformation est interpolée sur I'ensemble du domaine
d'intérét par des fonctions de base radiales de type spline plaque mince. L'approche four-
nit également une estimation rationnelle et automatique du variogramme stationnaire et
isotrope dans I'espace déformé. Les potentialités de I'approche sont illustrées en premier
lieu sur des données simulées.
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Le chapitre est organisé comme suit : dans la section 2.2 le modele de déformation
spatiale est décrit a travers ses ingrédients de base et principales propriétés. Dans les
sections 2.3 et 2.4, nous abordons le probleme de I'estimation du modéle et comment les
prédictions spatiales et simulations conditionnelles peuvent étre effectuées. Deux jeux de
données synthétiques sont utilisés dans la section 2.5 pour illustrer les performances de la
nouvelle approche. En n, dans la section 2.6 une synthése est faite.

2.2 Description du modele

L'idée sous-jacente a I'approche par déformation d'espace est celle du plongement
isométrique d'une fonction aléatoire non-stationnaire dans un nouvel espace de dimension
égale ou supérieure ou elle peut étre facilement décrite et modélisée, c'est-a-dire ou la
stationnarité et l'isotropie sont plausibles [Schabenberger and Gotway, 2005a].

SoitZ = fZ(x) : x2 G RP,p 1gune fonction aléatoire de moyenne constante
dé nie sur un domaine d'intérét G xe et continu de I'espace euclidien RP etre étant le
phénoméne étudié. On considére que Z est gouvernée par le modéle suivant :

Z(x) = Y(f(x)), 8x 2 G, (2.1)
gui peut s'écrire de maniére équivalente :
Z(f Y(u))= Y(u), 8u2 D, (2.2)

ouY = fY(u) :u2D RY q pg représente une fonction aléatoire stationnaire
etisotrope; f : G! D représente une fonction déterministe, non-linéaire en général,
bijective et continue de I'espace G vers lI'espace D. En principe, on autorise q p bien
que le plus souvent dans la littérature g = p. Dans la suite de I'exposé et sans perte de
généralité, on supposeq = p.

Le modéle spéci é en (2.1) conduit a modéliser le variogramme de Z sous la forme :

9(cy) V(ZO) Z(y)= JE(ZK) Z()?= go(ki(x) f(y)K), 8(xy)2G G

(2.3)
ou k.k désigne la norme euclidienne dans RP; go(.) est le variogramme stationnaire et
isotrope de Y. Il dépend seulement de la distance euclidienne entre les emplacements
dans l'espaceD.

Le modéle de second ordre obtenu en (2.3) conduit a un variogramme valide, c'est-a-
dire conditionnellement dé ni négatif [Matheron, 1971]. Sa validité repose sur la proposi-
tion 2.1 inspirée de Meiring et al. [1997] et facile & établir (voir annexe C).
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Proposition 2.1. Sigp:D D! R™ estunvariogramme valide, alogy (f f) estun
variogramme valide sur G G, pour toute fonction £ G! D.

Ainsi, il est possible de s'appuyer sur un variogramme valide dans un autre espace,
par le biais d'une fonction qui lie les deux espaces. Par conséquent, au lieu de travailler
dans I'espace d'origine G, le variogramme de Z est dé ni par rapport a I'espace déformé
D, ou la stationnarité et l'isotropie sont supposées. Tout probléme faisant intervenir la
fonction aléatoire observée Z est transposé par la déformation f(.) aY, fonction aléatoire
stationnaire et isotrope. Les techniques géostatistiques classiques telles que le krigeage
et la simulation conditionnelle s'appliquent directement a cette derniére. Les résultats
obtenus sur Y se transposent ensuite aZ par la déformation inverse f 1(.).

Remarque 2.2. L'approche par déformation d'espace autorise d'utiliser tous les modéles
de variogramme valides dans le cadre stationnaire isotrope. Il tente ainsi de conserver la
simplicité de la structure de variogramme stationnaire isotrope.

Comme décrit par Perrin and Meiring [1999], lorsque go(.) est non-décroissante, la
déformation spatiale f(.) opére concretement comme suit : dans les régions de corrélation
spatiale relativement faible, la transformation étire I'espace géographique G; tandis que
dans les régions de corrélation spatiale relativement élevée, elle le contracte de sorte
gu'une structure de dépendance spatiale stationnaire et isotrope puisse étre modélisée
dans l'espace déformé D. En outre, remarquons que la déformation n'agit que sur la
structure de dépendance spatiale : elle conserve I'espérance et la variance de la fonction
aléatoire.

Il est important de noter que le modeéle de déformation spatiale dé nien (2.3)n'est
identi able qu'a une homothétie prés pour go(.) et une similitude prés pour f(.). Ce
résultat est base sur la proposition 2.3, équivalente a celle établie par Perrin and Senoussi
[2000] pour le modele de déformation dé ni en terme de corrélation. La preuve est donnée
en annexe C.

Proposition 2.3. Si (go, f) est une solution de (2.3), alors pour toute matrice carré réguliere
A et tout vecteum, (go, f) avecf(x) = Af(x)+ b etgo(kuk) = go(kA Luk) estaussiune
solution.

Remarque 2.4. La classe des modeéles de déformation spatiale(2.3) englobe celles des
modeles stationnaires isotropes et anisotropes (géomeétrique). En effet, sif(.) est la fonction
identité, on retrouve le modéle stationnaire isotrope et si f(.) est une transformation
linéaire, on retrouve le modele stationnaire anisotrope (géomeétrique).
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2.3 Inférence statistique

Soit Z = (Z(s1),...,Z(sn)) " le (n 1) vecteur d'observations issu de la fonction
aléatoire Z aux emplacementsfs;,...,spg G RP. Dans le modéle de second ordre
dé nien (2.3), les fonctions f(.) et go(.) sontinconnues et donc a estimer. La méthodologie
d'estimation que nous proposons comporte quatre étapes principales : tout d'abord, nous
dé nissons un estimateur non-paramétrique a noyau du variogramme non-stationnaire
a(.,.) ; celui-ci servant de mesure de dissimilarité entre les points de I'espace géographique
G. Ensuite, nous construisons I'espace déforméD en utilisant une procédure de position-
nement multidimensionnel non-métrique pondéré appliquée a la matrice de dissimilarité.
Cette derniere est construite & partir de I'estimateur non-paramétrique du variogramme
non-stationnaire. Puis, nous estimons la déformation f(.) par interpolation entre une
con guration de points de I'espace G et I'estimation de leur déformation dans l'espace
D. Pour cela, nous utilisons la classe de fonctions de base radiales de type spline plaque
mince. En n, I'estimation du variogramme stationnaire et isotrope  go(.) est effectuée a
partir du calcul du variogramme expérimental sur les données positionnées dans l'espace
déformé D et en utilisant un mélange de modéles de variogramme de base, offrant ainsi
une plus grande exibilité pour s'adapter a la structure observée.

2.3.1 Estimateur a noyau du variogramme

Nous commengons par une estimation du variogramme non-stationnaire, en toute
paire d'emplacements arbitraires. Pour cela, nous utilisons une moyenne locale pondérée
des accroissements au carré de la variable régionalisée. Notre proposition est d'utiliser la
nuée variographique gl'J’ = %(Z(si) Z(sj))2 qui est un estimateur sans biais de g(s;, sj)
[Chiles and Del ner, 2012] comme donnée d'entrée pour l'estimateur non-paramétrique
du variogramme non-stationnaire. Ce faisant, un estimateur empirique intuitif du vario-
gramme non-stationnaire entre deux emplacements quelconques est donné par I'estima-
teur non-paramétrique a noyau dé ni comme suit :

LAl () (shs) Z(s)  Z(s) C
Q(X1yv|) - zéi,jlel (x,y),(si,sj) lfx&yg’ 8(X'y)2G G(2-4)

ou K (.,.) estdénipar: K (x,y),(si,5) = K(xsi;l)K(y,s;;1), K(.,.;1) étant un
noyau symétrique sur RP  RP et de largeur de fenétre| 2 R,
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L'expression (2.4) mesure la dissimilarité spatiale entre deux implantations arbitraires
de l'espace géographique G au moyen de la variable régionalisée. Le but du noyau
K(.,.;1 ) est de pondérer les observations par rapport a un point de référence de telle sorte
gue les observations proches de la référence recoivent plus de poids, tandis que celles
€loignées en recoivent moins. Le dénominateur en (2.4) est un facteur de normalisation qui
assure qued(x,y;| ) soit sans biais lorsque I'espérance de la différence au carré entre les
observations est spatialement constante. Si plusieurs réalisations sont disponibles, nous
pouvons simplement prendre la moyenne de (2.4)sur les différentes réalisations comme
estimateur.

S'agissant du noyau K(., .;| ), son choix est moins crucial que celui de son paramétre
d'échelle | ; un choix raisonnable de K(., .;| ) conduit généralement a des résultats rai-
sonnables [Wand and Jones, 1995]. Il existe de nombreux noyaux dont les plus classiques

sont :
1. noyau uniforme Kx,y;1 ) 1 Ly vk 1
2. noyau triangulaire Kx,y;1 ) p (I k x  yk)1,, vk I
3. noyau quadratique K, y;1 ) 1 (12 k x  yk?)1,, vk 1
4. noyau gaussien &, y;1 ) p exp( 55kx yk?).

La gure 2.1 présente différents noyaux et montre comment ils répartissent le poids
d'un point cible sur une région. Dans ce travail, notre choix s'est porté sur le noyau
guadratique (noyau d'Epanechnikov) qui est un noyau stationnaire et isotrope, a support
compact, présentant des propriétés d'optimalité dans le cadre de I'estimation de la densité
[Wand and Jones, 1995]. En effet, le colt de calcul d&(2.4) est considérablement réduit
en utilisant un noyau a support compact, car il réduit le nombre de termes a calculer. La
sélection du paramétre de largeur de fenétre est abordée a la section 2.3.4.
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(a) Uniforme (b) Triangulaire

(c) Quadratique (d) Gaussien

FIGURE 2.1 — Modele de déformation d'espace : exemples de noyaux.

2.3.2 Construction de I'espace déformé

La construction de I'espace déformé peut étre vue comme un probléme de réallocation
d'une con guration de points dans un nouvel espace euclidien de dimension donnée.
L'approche de positionnement multidimensionnel non-métrique (en anglais NMDS, pour
Non-metric MultiDimensional Scalinyj[Kruskal, 1964a] fournit une solution a ce probléme.
Le but étant de trouver une représentation de points dans un espace de dimension xée
telle que I'ordre des distances euclidiennes entre les points correspond autant que possible
a l'ordre des dissimilarités observées entre points.

Points supports

Jusqu'a présent, l'ajustement du modéle de déformation d'espace basé sur la procédure
NMDS telle que présentée par Sampson and Guttorp [1992] est un probléme numérique
dif cile dont la dimension est proportionnelle au nombre d'observations. Un échantillon
de taille n requiert une matrice de dissimilarit¢ (n n) a stocker et une matrice de
coordonnées(n ) aestimer. Larecherche de I'espace déformé sur la base de cette matrice
de dissimilarité nécessite un temps de calcul considérable méme lorsque n est relativement
modeste. Pour réduire la charge de calcul, nous pouvons éviter de transformer directement
tous les points de données. En effet, les dissimilarités spatiales calculées pour des paires de
points trés proches peuvent étre redondantes, car fortement corrélées. L'idée consiste alors
a obtenir I'espace déformé en utilisant seulement un ensemble réduitde m  n points
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représentatifs dénommeés points supports de I'espace géographique G. Ce sont ces derniers
qui seront transformés par la procédure NMDS. L'interpolation des points supports de
I'espace G et les estimations de leur déformation dans I'espace D produit une estimation
P(.) de la fonction de déformation. Ensuite, I'emplacement de tous les points de données
dans l'espace déformé est obtenu via P(.). Les points supports peuvent étre choisis comme
les nceuds d'une grille couvrant le domaine d'intérét G ou comme un sous-ensemble des
points de données. lls permettent ainsi de réduire le temps de calcul et de robusti er les
résultats de la procédure NMDS. En effet, la densité d'échantillonnage qui peut varier &
travers le domaine, peut étre représentée par une distribution non-uniforme des points
supports.

Matrice de dissimilarité

Considérons un ensemble de m points supports (en dimension p) X =[Xg, ... ,xm]T de
I'espace géographique G. L'estimateur §(., .;| ) dé ni en 2.4 et calculé en chaque paire de
points supports permet de construire une matrice de dissimilarité symétrique (m m)
g = [&;(1)], avecg;(I ) = B(xi,x;;1 ). La spéci cation d'une matrice de dissimilarité
est requise pour la procédure NMDS. Cette derniére est généralement appliquée en
I'absence de coordonnées euclidiennes des points ayant produits les dissimilarités. Dans
notre contexte, les points de l'espace d'origine G sont déja repérés par leurs coordonnées
euclidiennes. D'oul la nécessité de prendre en compte ce contexte spatial pour assurer la
cohérence dans le déplacement des points a transformer.

De plus, I'estimateur §(.,.;| ) re ete la dissimilarité spatiale localement, c'est-a-dire
pour les paires proches. En effet, cet estimateur peut étre able pour les courtes et
moyennes distances, comme dans le contexte stationnaire, mais trés imprécis quoique
bien dé ni pour les grandes distances. Il est alors souhaitable de pénaliser I'importance
accordée aux grandes distances par rapport aux courtes distances dans la recherche de la
déformation. De ce fait, étant donnée la matrice de distance associée aux points supports
X, nous construisons une matrice de dissimilarité composite (m m) Dy ,y = [d;(I ,w)]
dé nie comme suit :

Dawy = WG +(1 w)D, (2.5)
" o) mnwy 5"
max(;j (1)) min(;(1)) *

dij min (dij)
max(d;) min(d;)

I,W2 [0, 1].

o
c
_Gjl

La matrice de dissimilarité composite D, , est une combinaison linéaire d'une matrice
de dissimilarité et d'une matrice de distance normalisées par I'étendue de leurs valeurs.
L'idée de construire une mesure de dissimilarité spatiale hybride qui tient compte a la
fois des dissimilarités observées dans la variable régionalisée et des proximités spatiales
permet de réduire le risque que la fonction de déformation se replie, c'est-a-dire qu'elle
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soit non bijective. Ainsi, le paramétre de mélange w contréle le non-repliement; sa valeur
w = 0, conduisant au cadre stationnaire. Le réglage du paramétre w est abordé a la section
2.3.4.

Modéle NMDS

Etant donnée la matrice symétrique (m m) Da w) = [dj(l,w)] des dissimilarités
entre I'ensemble des m points supports (en dimension p) X = [Xy,... ,xm]T, I'objectif
est de représenter X comme une con guration de m points (en dimension g= p) U =
[ug,... ,um]T telle que les relations suivantes soient satisfaites autant que possible :

f(dj(l,w))  hy(U), (2.6)

ot h;(U) = ku; ujk;f(.) estune fonction monotone qui conserve l'ordre des dissimila-
rites 1 dj(l,w)  da(l,w) =) f(dj(l w)) f(da(l,w)).

Autrement dit, étant données les %m(m 1) dissimilarités (ignorant la diagonale de
D w) ne contenant que des zéros), on recherche une con guration de points supports U
dans un espace de dimension xée telle que I'ordre des distances de la con guration soit
en accord avec l'ordre des dissimilarités. La con guration des points supports U dans
I'espace déformé D est déterminée de telle maniere que les distances entre points dans
I'espace D minimisent la fonction de perte ( stres$ suivante :

n

i
3 i (1) (U)  f(dj (1, w))]

Sy w1 (U) = min : ’
(1 w) T2 &i<jpi(1 )Nz (V)

(2.7)
ou la minimisation est faite sur I'ensemble des fonctions monotones croissantes f (.) ;
Pi(l) = &R =1 K (X, X)), (s, 81) 1 kxi  xjK; K| (.,.) est le noyau utilisé dans le calcul
de l'estimateur a noyau du variogramme non-stationnaire en (2.4).

Su w)(U) dénote le stressde la con guration xée U. L'estimateur ff (d;(l ,w))gre-
présente la régression isotonique par moindres carrés pondérés desf h;(U)g sur les
fd;(l ,w)g. Lesf p;j(l )g sont des poids positifs utilisés pour pondérer la contribution
des élements de la matrice de dissimilarité¢ D ) dans le calcul et la minimisation du
stress Nous introduisons un tel systeme de poids pour prendre en compte le fait que
I'information locale disponible dans le voisinage de points supports peut uctuer d'une
paire de points supports a l'autre. Ainsi, les dissimilarités les plus ables ont plus d'impact
dans la fonction de perte que les moins ables. Ces poids permettent également de mettre
I'accent sur les dissimilarités aux courtes distances. Ces derniéres ayant ainsi plus de poids
dans la fonction de perte que celles aux grandes distances.
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Le stressdé ni en (2.7)fournit une mesure du degré d'adéquation entre I'ordre des
distances et celui des dissimilarités a transformer. Il est invariant par translation, rotation
ou mise a I'échelle (dilatation ou contraction uniforme) de la con guration. Ainsi, la
solution NMDS n'est connue qu'a une de ces transformations preés.

Le probleme dé ni en (2.7) peut étre résolu par l'algorithme itératif de Shepard-
Kruskal [Kruskal, 1964a]. Globalement, la méthode est la suivante : on part d'une con -
guration initiale U9, celle des points supports X. On cherche alors lesf (dj(1,w)) telle
que &< Py (1) (UO)  f (d;(l ,w))] soit minimum. Ce probléme admet une solution
unigue : la régression isotonique [Kruskal, 1964b]. La valeur du stressest ainsi déduite. On
modi e ensuite la con guration au moyen de petits déplacements des points selon une
méthode de gradient pour diminuer le stress On repasse ensuite a la phase de régression
isotonique, ainsi de suite jusqu'a la convergence. Ces deux étapes sont décrites ci-dessous :

Régression isotonique

La régression isotonique est la premiere étape dans l'ajustement du modele NMDS.
Elle désigne un ensemble de méthodes non-paramétriques répondant spéci quement au
probleme de l'ajustement d'une fonction monotone aux données. Elle ne s'appuie pas
sur des estimateurs congus pour un contexte habituel de régression. Etant donnée une
con guration U(?, on souhaite résoudre le probléme de minimisation suivant :

argmin & py(1)[hi(UD) (1, W), (2.8)
i<j

sous la contrainte de monotonie : d;(l ,w) dq(l ,w) =) f(dj(l ,w)) f(dg(l,w)).

Pour plus de commaodité, renommons les dissimilarités fd;(l ,w)gpar fd(l ,w),t=
1,...,TgavecT = %m(m 1) et supposons qu'elles soient ordonnées dans I'ordre stric-
tement croissant (no tieg di(I ,w) < d(l ,w) <,...,dr(I ,w). Renommons aussi les dis-
tancesf h;;(U(V)g comme f h(U(),t = 1,...,Tgou h(UM) correspond & la dissimilarité
(1 ,w). De méme pour les poids f p;(I )g qui deviennent f pi(I )g.

La détermination des ff (d (I ,w)) g est habituellement obtenue par I'algorithme PAV( Pool
Adjacent Violator3Kruskal, 1964b]. Cet algorithme décrit en 2.3.1 repose sur le principe
consistant a "amalgamer" les blocs violant la monotonie. L'algorithme divise les dissimila-
rités en blocs, et a chaque étape de l'algorithme un de ces blocs devient actif. Ici, un bloc
est considéré comme un ensemble de dissimilarités consécutives qui doivent toutes étre
égales pour assurer la monotonie. Une solution consiste alors a moyenner les valeurs a
I'intérieur du bloc actif.
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Algorithme 2.3.1 Pool Adjacent Violators

1. si la séquence initiale vérie hy(UM) ... hp(UM), alors elle est aussi la sé-
quence naleetpour t=1,...,T, prendre f (c&(l ,w)) = h(U®M);

2. sinon,

— considérer n'importe quelle paire de valeurs successives violant la contrainte
de monotonie (adjacent violatork c'est-a-dire sélectionner un indice t tel que :
he(U) > hey 1 (UO);

— regrouper (to poo) dans la séquence précédente, ces deux valeurs en un seul bloc.
Autrement dit, substituer les couples (h((U®), pi(1)) et (hs 1(UM), prs2(1))

par le couple moyen :
|

pe(1 ) he(UOY + pra (I )h”l(U(r)),pt(l )+ prea(l ). :

pe(l )+ prea(l)

3. itérer les deux sous-étapes précédentes en considérant la séquence actualisée jusqu'a
obtenir une séquence isotonique.

4. estimer f (&(l ,w)) pour t = 1,...,T par la valeur nale associée au bloc dont elle
fait partie.

Il est important de noter que dans cet algorithme, les dissimilarités n'interviennent
gue par leur rang. Ainsi, la mise en ceuvre de l'algorithme suppose de les ordonner au
préalable. Lorsque d;(l ,w) = dq(l ,w), 'approche d'usage (treatment of tiesconsiste a
relacher la contrainte de monotonie, ceci en n'imposant aucune contrainte d'ordre entre

F(dj(l,w)) etf (d(l,w)).

Méthode du gradient

Connaissant Iesz(dj (I ,w)), la seconde étape de la procédure NMDS est la recherche
d'une con guration de points minimisantle  stressKruskal [1964a] propose d'en rechercher
par une application de la méthode du gradient. D'autres méthodes peuvent étre retenues.
La méthode du gradient déplace la con guration dans une direction déterminée par les
dérivées partielles de S;; ) par rapporta U. Ainsi, étant donnée la con guration U 3
la b-ieme itération de la méthode, une con guration mise a jour a l'itération suivante est
donnée par :

u®*) = y® h, O, (2.9)

ou hp+ estlataille du pas ala (b + 1)-ieme itération et

S0 w TS0 w :
6® = 1 oy T ) 210
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est le gradient normalisé calculé en U(P). La formule explicite de G(P) est obtenue en
utilisant I'expression des dérivées partielles s'écrivant comme suit [Kruskal, 1964b] :
mn #

ST 0 by by by jun o oupi® to
2 =S 1 1 i (1 — —————signe(u; uj),
U (1 w) E.j( fizkg  Lfj=kg) Pij(l) AN 7 T gne(u;  uj)

(2.11)

U ST,y = Aiey Py (DIF (i (1, W) hy (W] T2 = & py(1)NE(U) 5 By = £(dj(1,w)).
Dans cette procédure basée sur le gradient, il n'existe aucune garantie que l'algorithme

converge vers un minimum global. En effet, il peut arriver que I'algorithme converge
vers un minimum local. Ainsi, il est d'usage d'essayer différentes con gurations initiales
pour véri er la convergence de l'algorithme. Si la méme solution est obtenue a partir de
I'application répétée de l'algorithme, alors la solution commune est probablement un
minimum global ; sinon on peut prendre comme solution celle donnant le plus petit  stress
La taille du pas peut étre changée a chaque itération a n d'accélérer I'algorithme.

La procédure NMDS est un double processus d'optimisation. D'abord, la transfor-
mation monotone optimale des dissimilarités doit étre trouvée (régression isotonique).
Ensuite, les points doivent étre disposés de facon optimale, de sorte que le rang des dis-
tances inter-points corresponde autant que possible a celui des dissimilarités (méthode de
gradient). La solution nale sera obtenue en utilisant en alternance les deux algorithmes
précédents (régression isotonique, méthode du gradient). On s'arrétera soit lorsqu'il n'est
plus possible d'améliorer la solution, soit lorsque le stresssera suf samment petit.

L'expérience de Kruskal avec différents types de données réelles et simulées I'a conduit
a évaluer I'ajustement global de toute solution NMDS par différents niveaux de valeurs
du stresgels que présentés dans le tableau 2.1 [Kruskal, 1964a]. L'évaluation donnée par
le tableau 2.1 doit étre considérée comme une indication de la qualité d'ajustement d'une
solution NMDS. Pour plus de détails sur I'approche NMDS, voir par exemple : Borg et al.
[2012], Borg and Groenen [2005] et Cox and Cox [2000].

Stress Qualité d'ajustement

0,20 Faible
0,10 Passable
0,05 Bien
0,025 Excellent
0,00 Parfait

TABLEAU 2.1 — Modele de déformation d'espace : évaluation du stress
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En somme, la construction de I'espace déformé se résume en l'algorithme itératif 2.3.2

suivant :

Algorithme 2.3.2 Construction de I'espace déformé

1. dé nir une con guration de points supports  X;

2. calculer les dissimilarités f d;(l , w)g entre toutes les paires de points de X ;
3. classer lessm(m 1) dissimilarités fd;(l ,w)g par ordre croissant;
4

. choisir comme con guration initiale  U(9 celle dé nie par les coordonnées des points
supports X;

5. calculer I'ensemble des distancesf hj; (U(®) g entre toutes les paires de points dans
la con guration initiale ;

6. effectuer une régression isotonique par moindres carrés pondérés desf h;; (U)g
sur fd;(l ,w)g et prendre les valeurs ajustéesf h; (U@)g. Calculer la valeur initiale
du stress

7. réviser la con guration de fagon & produire une con guration U™ qui fournit
un nouvel ensemble de distances f hij(U(l))g qui soit le plus étroitement lié aux
disparités fhij(U(O))g générées a |'étape 6; ceci peut se faire via un algorithme
itératif de descente de gradient qui va minimiser le stress

8. répéter les étapes 6 et 7 jusqu'a ce que la con guration courante produise une valeur

minimale du stress de sorte que d'autres améliorations dans le stressne peuvent
avoir lieu en recon gurant encore les points.

2.3.3 Estimation des parametres fonctionnels

On s'intéresse a I'estimation des parametres fonctionnels f(.) et go(.) qui gouvernent
le modéle de second ordre (2.3). Partant de la déformation estimée aux points supports,
la transformation des points supports est alors étendue a une fonction réguliere {EJ(_) de
I'espace entier G vers l'espace D, en utilisant une représentation basée sur les fonctions
de base radiales de type spline plaque mince. En utilisant la déformation estimée P(.),
un modele de variogramme stationnaire et isotrope go(.) est ajusté au variogramme
expérimental dans I'espace déformé D. En n, la fonction de déformation estimée et le
modéle de variogramme stationnaire et isotrope estimé sont utilisés pour calculer la
structure de dépendance spatiale entre deux emplacements de I'espace géographiqueG.

Fonction de déformation

On souhaiterait avoir I'image de tout point x 2 G dans I'espace déformé D, de méme
gue dans G l'image réciproque de tout point u 2 D. En particulier, une représentation de
tous les points de données dans I'espaceD est requise.
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Etant donnée la con guration des points supports X et |'estimation de leur déformation
U, on cherche une fonction g-variée f : RP ! RY qui satisfait la condition d'interpolation
f(X) = U. Bien qu'un grand nombre d'options existent, nous suivons Sampson and
Guttorp [1992] dans l'utilisation de la classe des fonctions de base radiales de type spline
plaque mince. Les splines plaques minces constituent I'une des approches les plus couram-
ment utilisées pour l'interpolation et sont également appréciées en raison de la solution
analytique de leurs parameétres [Lloyd, 2011]. Elles permettent d'obtenir une surface lissée
la moins déformée possible passant par tous les points de contréles. En dimension 1, ce
sont les splines cubiques. Spéci quement, I'estimateur spline plaque mince de f(.) prend
la forme suivante [Dryden and Mardia, 1998] :

P = (B(X), ..., B(X)T = c+ Ax + VTs(x), (2.12)

avec les matricesc(q  1),A(q p),V(m qg)et s(x)=(s(x Xi),...,s(X xm))',ou
fX1,...,Xmg@ sont les points supports vus comme les centres de la fonction de base radiale
s(h) = khk?log(khK)1nes o

Les parametresf c, A, V g dans I'expression (2.12)sont inconnus et doivent donc étre
estimés. Ceci se fait par la résolution du systéme d'équations P(X) = U sous les contraintes
1TV = 0etX"V = 0 [Dryden and Mardia, 1998]. Ainsi, le systétme d'équations pour
déterminer P(.) s'écrit :

2 3 2 3
\% U
sﬁaé = goé, (2.13)
AT 0
2 3
S 1
ous= ng 0 O£, avecSlamatrice (m m) determe généralS; = s(x;  X;).
XT 0 0

La matrice S est symétrique et dé nie positive sous réserve de I'existence de l'inverse
de S. Dans ce cas, son inverse existe et :
2 3 2 3

Vv U
§a§ =S 1§oé. (2.14)
AT 0

Remarque 2.5. Linterpolation par splines plagues minces est équivalente formellement au
krigeage intrinséque (FAI-k) basé sur la covariance généralisée spline :K(h) = khk?log(khk)
[Chilés and Del ner, 2012]. Contrairement a Sampson and Guttorp [1992] qui travaillent
avec une spline de lissage (leurs permettant ainsi de contréler le repliement de la déforma-
tion), nous travaillons ici avec une spline d'interpolation.
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Variogramme transformé

La performance de I'approche par déformation spatiale dépend aussi de sa capacité a
bien ajuster un modéle de variogramme stationnaire et isotrope dans I'espace déformé.
Ainsi, la modélisation et I'estimation de la structure de dépendance spatiale qui caractérise
le comportement de la variable d'intérét est une étape clé. Jusqu'a présent, et comme
I'ont souligné Meiring et al. [1997], Perrin and Monestiez [1998] et lovleff and Perrin
[2004], aucun choix rationnel n'a encore été développé pour le modéle de variogramme
stationnaire et isotrope dans le modéle de déformation spatiale. Ce choix est souvent
effectué par inspection visuelle.

Ici, I'estimation de go(.) dans I'espace déformé D est effectuée en utilisant un mélange
de modéles de base (effet de pépite, gaussien, exponentiel, sphérique,. ..), ce qui offre une
plus grande exibilité pour s'adapter a la structure observée. Nous avons :

K
go(khk) = & awgk(khk), 8h 2 RP, (2.15)

k=1
ougi(.),...,gk(.) sontdes structures stationnaires, isotropes et valides dansRP; cy,. .., ¢«

sont des nombres réels positifs.

Pour estimer go(.), le modeéle de variogramme stationnaire et isotrope dans I'espace
déformé D, nous avons recours a une méthode robuste récemment développée par Desas-
sis and Renard [2012]. Elle consiste a trouver automatiquement un modele pour ajuster le
variogramme expérimental. A partir d'une combinaison linéaire de certaines structures
de base autorisées, un algorithme numérique itératif est utilisé pour estimer un modéle
parcimonieux qui minimise une distance pondérée entre le modéle et le variogramme
expérimental.

Plus précisément, étant donné le variogramme expérimental f §o(khjk),h; 2 RP,j =
1,..., Jgetune famille de structures de base paramétriques (normalisées)f ggch), . gffK)g,
I'objectif est de trouver une combinaison linéaire g(()Y)(kh K)= &, ckg(kq”(kh k) a coef -
cients positifs tel que :

1

OJ A 2
S(Y)= 5 & wj 9§”(khjk)  Go(khik) (2.16)

=1

N |

soit minimal pour le vecteur de paramétres Y = (,...,0k,C1,...,C); avecfw;,j =
1,...,Jgun ensemble de poids, par exemple w; = N;/ khjk, ou N; est le nombre de paires
utilisées dans le calcul de go(khjk).
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2.3.4 Réglages des hyper-parametres

L'approche proposée repose principalement sur les deux hyper-parameéetres (I ,w)
entrant dans le calcul de la matrice de dissimilarité composite D, ,y dé nie en (2.5). La
démarche adoptée pour choisir ces hyper-parameétres est guidée par les données (lata
driven methodl Nous développons et combinons deux criteres de validation croisée pour
sélectionner leur valeur optimale.

La premiére forme de validation croisée est basée sur§(., .;| ). Elle consiste a calculer
le critére de I'erreur de validation croisée du variogramme sur une grille de valeurs du
paramétre | . Ceci permet d'extraire un ensemble réduit de valeurs aux scores les plus
faibles :

19 . 2 2
2 a 9 i pisi,s;l) gij (2.17)
ihj=1

cv(l) =

ou b i, j(si,sj;1) estl'estimateur du variogramme non-stationnaire aux emplacements
s; et s; calculé selon la formule (2.4) avec toutes les observations sauff Z(s;), Z(sj)g;
g7 = 3(Z(s) Z(s;))? est un estimateur sans biais deg(s;, s;).

Puisque I'estimation de la structure de dépendance spatiale est rarement un but en soi,
mais une étape intermédiaire avant le krigeage, il parait approprié de choisir les hyper-
parameétres qui minimisent I'erreur quadratique moyenne (MSE, Mean Square Errgren
validation croisée. Plus explicitement, pour chaque paire de valeurs des hyper-paramétres,
on calcule le score de validation croisée suivant :

n 2
a Z(s) 2i(sil.w) (2.18)

i=1

MSE(l ,w) =

Sl

ol 2 i(si;l ,w) représente le krigeage a I'emplacements; en utilisant toutes les obser-
vations exceptéesf Z(sj)g. La méthode de prédiction est décrite en détail a la section
2.4.1.

La premiére forme de validation croisée (2.17)permet d'obtenir une grille réduite de
valeurs du paramétre de fenétre | . Celle-ci est ensuite utilisée dans la deuxieme forme
de validation croisée (2.18)pour déterminer de maniére ef cace la valeur optimale de
(I ,w). Ainsi, la premiére étape permet de réduire le temps de calcul de la deuxiéme. Cette
approche de sélection d'hyper-parameétres est illustrée par un exemple a la section 2.5.2.

Il est important de souligner que la méthode proposée dépend par ailleurs du nombre
de points supports. Le nombre de points supports est un compromis entre le temps de
calcul et la précision de la déformation. Comme nous le verrons dans les exemples simulés
du présent chapitre et dans les exemples réels du chapitre 4, il suf ra d'un nombre de
points supports assez raisonnable pour obtenir de bons résultats.
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2.4 Prédiction

L'une des nalités de la modélisation et de I'estimation de la structure de dépen-
dance spatiale est d'interpoler spatialement les données et/ou d'effectuer des simulations
conditionnelles. Dans cette section, une description du krigeage ainsi que des simulations
conditionnelles, basés sur le modeéle non-stationnaire de déformation spatiale (2.3) est
donnée.

2.4.1 Krigeage

L'estimation du modéle de déformation spatiale (2.3)peut étre utilisée dans les équa-
tions de krigeage pour fournir des prédictions spatiales et des variances d'erreur plus
ables que celles basées sur une structure de variogramme stationnaire inadéquate.

Etant donné le vecteur Z = ( Z(sy), ... ,Z(sn))T aux sites d'observation fsy,...,spg
G, la prédiction de la valeur inconnue de Z a I'emplacement non-observé so 2 G est
donnée par l'estimateur de krigeage ordinaire :

P(so) = V(uo) = & a(uo)Y(u) = a'y, (2.19)
i=1

qui minimise I'erreur quadratique moyenne E(2(so) Z(so))2 sous la contrainte : 17a =
1.u;i = B(s),Y(uj) = Z(s), i = 0,...,nreprésentent les points transformés.

Le probléme de prédiction de la fonction aléatoire non-stationnaire Z est alors trans-
posé a la fonction aléatoire stationnaire et isotrope Y. Ainsi, les poids de krigeage a =
[ai(ug)] sont donnés par le systeme classique de krigeage ordinaire, dans le contexte
stationnaire [Chilés and Del ner, 2012] :

" #" # " #
G 1 a g

= , 2.20
1T 0 wu 1 ( )

ou G = [go(ku; ujKk)]; g = [go(kug ujKk)]; u est le multiplicateur de Lagrange. La
résolution du systéme conduit a :

1 17G g

=G*' g+1
a 9 17G 11

(2.21)

L'erreur quadratigue moyenne minimisée (variance de krigeage) est donnée par :

2
1, (A'Glg 1)

2 — AT — T
s(so))=ag+u=9g'G-g 176 11 (2.22)



78 CHAPITRE 2. MODELE DE DEFORMATION D 'ESPACE ET INFERENCE

Ainsi, en utilisant I'approche par déformation d'espace pour kriger la variable régio-
nalisée sur une grille de points cibles, on peut procéder comme suit :

Algorithme 2.4.1 Krigeage

1. obtenir I'image de la grille de points cibles et des points de données via la déforma-
tion estimée P(.) ;

2. kriger la grille de points cibles transformés, en utilisant le variogramme stationnaire
et isotrope estimé §o(.) et les points de données transformés ;

3. obtenir le krigeage sur la grille d'origine de points cibles par simple correspondance.

2.4.2 Simulation conditionnelle

Il existe un certain nombre de situations ou les techniques classiques de prédiction telles
que le krigeage remplissent mal leurs obijectifs. Il en est ainsi lorsqu'il s'agit d'intégrer
des données, de prédire des quantités telles que des extremas ou des quantiles. Une
approche intéressante pour former des estimateurs cohérents de n'importe quelle quantité
d'intérét ou pour quanti er les incertitudes est l'utilisation de simulations conditionnelles.
Une simulation conditionnelle est une réalisation d'un modéle stochastique qui respecte
I'ensemble des données disponibles. Pour y arriver, on peut construire une simulation
non-conditionnelle puis la conditionner aux données a l'aide de I'algorithme classique qui
consiste a ajouter au krigeage la simulation de I'erreur de krigeage [Chiles and Del ner,
2012].

L'objectif ici est de simuler une réalisation fz(s),s 2 Gg d'une fonction aléatoire gaus-
sienne Z de moyenne constantem et de modéle de second ordre :g(x,y) = go(kf(x)
f(y)k), relativement aux données f Z(s;) = z,i= 1,...,nQ.

Effectuer une simulation conditionnelle de la fonction aléatoire non-stationnaire gaus-
sienne Z dé nie sur le domaine G revient a le faire pour la fonction aléatoire gaussienne Y
dé nie sur le domaine D et de variogramme stationnaire isotrope go(.). Ceci peut étre réa-
lisé, & partir d'une simulation non-conditionnelle W de méme moyenne et variogramme
que la fonction aléatoire stationnaire gaussienne Y. Pour cette derniere, des techniques de
simulations classiques sont disponibles [Lantuéjoul, 2002] : méthode spectrale, méthode
des bandes tournantes, . ... Par conséquent, un algorithme de simulation conditionnelle
de la fonction aléatoire non-stationnaire Z est le suivant :



2.5. ILLUSTRATION 79

Algorithme 2.4.2 Simulation conditionnelle

1. calculer les valeurs krigéesy’(u) = m+ &L, a;(u)[y(u;) m] pour chaque u =
f(s),s2 G;

2. simuler w une réalisation de la fonction aléatoire gaussienne W de moyenne
constante m et de variogramme stationnaire et isotrope go(.) dans le domaine
D et aux points conditionnant transformés. Poser fw(u),u = f(s),s 2 Gg et
fw; = w(uj),u; = f(sj)gles valeurs simulées;

3. calculer les valeurs krigées w”(u) = m+ &L a;(u)[w; m] pour chaque u =
f(s),s2 G;

4. retourner z(s) = y?(u)+ w(u) w’(u),u= f(s),s2 G.

2.5 lllustration

Nous illustrons de quelle maniere la méthodologie d'inférence proposée permet de
déterminer la déformation sous-jacente et améliore ainsi le schéma d'interpolation par
rapport a I'approche stationnaire classique. Deux exemples de données simulées en 1D
(p= 1) et2D (p = 2) sont utilisés. L'application a des ensembles de données réelles est
présentée au chapitre 4.

2.5.1 Exemple 1D

On commence avec un exemple en une dimension pour lequel les résultats peuvent
étre facilement visualisés. On simule en 1000 points irrégulierement espacés d'un do-
maine G = [0, 1], une fonction aléatoire gaussienne Z de modeéle de second ordre :
g(x,y) = go(jf(x) f(y)j), ougo(.) estun variogrammme exponentiel stationnaire iso-
trope, de paramétre de portée 0, 125et f(x) = x*. Notre objectif est d'estimer la fonction
de déformation sous-jacente f(.) a partir des 1000 points.

La déformation f(.) laisse le segmentG globalement inchangé, mais contracte le cété
gauche du segment tandis que le coté droit est étiré. Ainsi, les points du segment qui
sont situés pres de l'origine sont fortement corrélés avec leurs voisins et ceux Situés prés
de I'extrémité sont Iégérement corrélés avec leurs voisins. Un ensemble de 125 points
supports régulierement espacés sur G est utilisé pour construire la matrice de dissimilarité.

Les gures 2.2a et 2.2b montrent une réalisation de la fonction aléatoire non-stationnaire
Z dans I'espace géographique G et I'espace déformé estimé D. Comme on peut le voir, la
fonction aléatoire non-stationnaire est transformée en stationnaire par simple contraction
et étirement du segment G. Les zones de fortes corrélations ont été contractées, tandis que
celle de faibles corrélations ont été étirées. Les valeurs optimales des hyper-paramétres
sontl = 0,83 etw = 0, 65.
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Les gures 2.2c et 2.2d présentent la vraie déformation et celle estimée par I'approche.
Nous pouvons constater que la déformation estimée et la vraie sont assez proches. En
terme de structure de dépendance spatiale, les variogrammes non-stationnaire et trans-
formé estimés sont présentés aux gures 2.3a et 2.3c. La aussi, on peut observer la maniére
dont la déformation opére (contraction et étirement) sur le domaine d'intérét. Comme
le montrent les gures 2.3b et 2.3d la structure de dépendance spatiale non-stationnaire
estimée est assez proche de la vraie. Ce simple exemple illustre la capacité de I'approche
proposée a retrouver la déformation sous-jacente.

(@) (b)

(© (d)

FIGURE 2.2 — Méthode de déformation d'espace : réalisation d'une fonction aléatoire non-
stationnaire dans I'espace géographique (a) et I'espace déformé estimé (b) ; (c) déformation vraie et
son estimation ; (d) points déformés vrais versuspoints déformés estimés.
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(a) (b)

(©) (d)

FIGURE 2.3 — Méthode de déformation d'espace : (a, b) variogrammes non-stationnaires estimé
g(.,.) etvrai g(.,.); (c, d) variogrammes transformés estimé §o(.) et vrai go(.).

2.5.2 Exemple 2D

On considere maintenant une fonction aléatoire gaussienne standardisée Z dé nie sur
le domaine G = [0, 1]2, de variogramme : g(x,y) = go(kf(x) f(y)k),ou f(x) = o+
(x o)kx ok estune fonction radiale de centre 0 = (0, 5;0,5 et go(.) un variogramme
cubique stationnaire et isotrope, de portée 0, 05.

Onsimule Z en200 200points d'une grille réguliere de G. Les points du domaine
géographique qui sont situés prés du centre sont fortement corrélés avec leurs voisins
tandis que les points qui sont éloignés du centre sont peu corrélés avec leurs voisins ( gure
2.4a).2249points sont échantillonnés et séparés en deux échantillons : un d'apprentissage
de 1225points et un de validation de 1024points. Une grille réguliere (13 13) est utilisée
comme con guration de points supports (voir gure 2.4b).
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La gure 2.4d montre I'espace déformé estimé qui est assez proche du vrai espace
déformé (gure 2.4c). Notre méthode d'estimation étire le domaine dans les régions
de corrélation spatiale relativement faible (aux extrémités), tandis qu'elle contracte le
domaine dans les régions de corrélation spatiale relativement élevée (au centre), de sorte
gu'un variogramme stationnaire isotrope puisse modéliser la structure de dépendance
spatiale dans l'espace déformé.

(@) (b)

(©) (d)

FIGURE 2.4 — Méthode de déformation d'espace : (a) réalisation d'une fonction aléatoire non-
stationnaire par déformation d'espace ; (b) points de données et points supports (croix rouge) ;
points de données dans I'espace déformé vrai (c) et I'espace déformé estimé (d).

La gure 2.5a présente la fonction score en validation croisée CV(l ) dé nie en (2.17)
Nous observons que les valeurs modérées a grande de la largeur de la fenétrel tendent a
donner des scores faibles. La gure 2.5b montre la seconde fonction de score de validation
croisée MSE(l ,w) dé nien (2.18) Suivant la procédure de sélection des hyper-paramétres
décrite a la section 2.3.4, la valeur optimale des hyper-parameétres est obtenue pour
| = 0,65and w = 0, 725 Ces valeurs optimales sont corroborées en validation externe.
En effet, la gure 2.5d présente la fonction de score MSE(l ,w) calculée cette fois sur
I'échantillon de validation. Sur cet échantillon, les valeurs optimales sont trés proches des
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valeurs précédentes. Ainsi, la validation croisée produit un biais faible dans la sélection
des hyper-parametres. En observant les gures 2.5b et 2.5d, on constate que les fonctions
de score en validation croisée et externe sont assez similaires. Ceci peut s'expliquer du
fait de la corrélation existante entre les données d'apprentissage et de validation. Le
diagramme de Shepard de la solution NMDS (espace déformé) est présenté a la gure
2.5c¢. Il mesure le degré de concordance entre les dissimilarités observées et les distances
ajustées lors de I'étape de régression isotonique. La valeur nale du stresscorrespondant a
I'espace déformé vaut prés de 8%, soit une qualité d'ajustement assez bien selon le tableau
2.1.

@ ®)

(€)
(d)

FIGURE 2.5 — Méthode de déformation d'espace : (a) fonction scoreCV(l ) en validation croisée ;

fonction score MSE(l ,w) en validation croisée (b) et externe (d) ; (c) diagramme de Shepard de la

solution NMDS.
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Une visualisation du variogramme en quelques points pour les modéles stationnaire
estimé M1, non-stationnaire estimé M2 et non-stationnaire de référence M3 (vraie défor-
mation) est présentée aux gures 2.6 et 2.7. Le changement de la structure de dépendance
spatiale non-stationnaire d'un point a un autre s'observe clairement, notamment I'aniso-
tropie.

Le krigeage et I'écart type de krigeage associés aux modeles M1, M2 et M3 sont
présentées ala gure 2.8. Les différences entre cartes d'écart type de krigeage associées a
chacun des modeles sont visiblement marquées. Bien que le krigeage soit moins sensible a
une mauvaise spéci cation du modele, la variance d'erreur y est par contre plus sensible.

Il apparait que la méthode stationnaire donne une version trop simpliste de I'écart type
de krigeage, car ne prenant pas en compte les variations de variabilité dans le champ des
données. La méthode par déformation d'espace fournit une variance d'erreur faible dans
les zones de forte corrélation spatiale et une variance d'erreur forte dans les zones de
faible corrélation spatiale.
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@) (b)
(©) (d)
(€) (f)

FIGURE 2.6 — Méthode de déformation d'espace : variogramme d'un point avec tous les autres
points pour les modéles M1 (a, b), M2 (c, d) et M3 (e, f).
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@) (b)

(©

FIGURE 2.7 — Méthode de déformation d'espace : contours du variogramme en quelques points
pour les modéles M1 (a), M2 (b) et M3 (c). Les isolignes correspondent aux valeurs : 0, 1 (noir), 0, 3
(rouge) et 0,5 (vert).
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@) (b)
(© (d)
(e) (f)

FIGURE 2.8 — Méthode de déformation d'espace : (a, ¢, e) résultats d'interpolation pour les modeles
M1, M2 et M3; (b, d, f) cartes d'écart type de krigeage correspondantes.
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Pour évaluer la performance prédictive de I'approche proposée, la variable régionalisée
est prédite en 1024 points de données de validation (validation externe). Le tableau 2.2
fournit les performances comparatives entre les modéles M1, M2 et M3. Quelques mesures
de score de prédiction bien connues sont utilisées, a savoir I'erreur absolue moyenne (Mean
Absolute Error MAE), la racine carrée de l'erreur quadratique moyenne ( Root Mean Square
Error, RMSE), I'erreur quadratigue moyenne normalisée (Normalized Mean Square Errpr
NMSE), le score logarithmique (Logarithmic ScoreLogS) et l'indice continu de probabilité
ordonnée (Continued Ranked Probability Sco@RPS). Pour le RMSE, LogS et CRPS plus ils
sont petits meilleurs ils sont. Pour MAE, plus il est proche de 0, meilleur il est; pour le
NMSE, plus il proche de 1 meilleur il est. La formulation de ces métriques est présentée
en annexe B.

Le tableau 2.2 résume les résultats des statistiques de performance prédictive calculés
sur I'échantillon de validation. On peut constater que le modéle stationnaire M1 est moins
bon que les deux autres modéles non-stationnaires M2 et M3, en termes par exemple de
RMSE, LogS et CRPS. Le colit de non-utilisation du modéle non-stationnaire est substantiel.
En effet, le modéle stationnaire estimé est18%moins bon gue le modéle non-stationnaire
estimé, en termes de RMSE.

Stationnaire (M1) Non-stationnaire (M2) Référence (M3)

MAE 0,28 0,24 0,23
RMSE 0,44 0,37 0,35
NMSE 2,03 1,17 1,08
LogS 1118 -69 -92
CRPS 0,35 0,29 0,28

TABLEAU 2.2 — Méthode de déformation d'espace : validation externe sur un échantillon de 1024
observations.

2.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons abordé le probleme de l'inférence du modéle de dé-
formation d'espace dans le cadre d'une réalisation unique. Jusqu'ici, cette approche n'a
été appliquée avec succes sur des données réelles que dans le contexte de réalisations
multiples. La méthodologie d'inférence proposée est capable d'approcher convenablement
la déformation sous-jacente, comme illustré sur les deux exemples simulés. La comparai-
son des performances prédictives de I'approche stationnaire avec celle proposée sur un
exemple simulé est en faveur de cette derniére. En particulier, elle donne une estimation
plus réaliste de la variance de l'erreur d'estimation et est ainsi en accord avec la structure
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sous-jacente des données. Cependant, travailler avec des données simulées est proba-
blement la situation la plus favorable. Nous aurons l'occasion d'appliquer la méthode
proposée sur divers jeux de données réelles et d'effectuer le méme type de comparaisons,
au chapitre 4. Le chapitre suivant est consacré au développement d'une nouvelle approche
de modélisation et d'inférence non-stationnaire basée sur I'idée de convolution.






Chapitre 3

Modele de convolution genéralisé et
Inférence

"Imagination is more important than knowledge : for knowledge is limited to what we know and
understand while imagination embraces the entire world and all that ever will be known and
understood.” A. Einstein
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3.1 Introduction

Comme nous l'avons vu au chapitre 1, I'approche par convolution est une autre
maniére constructive d'introduction de la non-stationnarité d'ordre 2 [Higdon, 1998,
Higdon et al., 1999]. Elle consiste a prendre un bruit blanc spatial, puis a le moyenner
en utilisant des poids variant spatialement pour ainsi obtenir une fonction aléatoire non-
stationnaire. Par cette facon de faire, la structure spatiale de second ordre résultante est non-
stationnaire. Le variogramme (ou la covariance) est ainsi autorisé(e) a varier d'une certaine
maniére entre les différents emplacements du domaine d'intérét. Higdon et al. [1999]
utilisent comme poids un noyau gaussien variant spatialement pour induire la structure
de covariance non-stationnaire. Cette derniére a alors une expression analytique mais est
indé niment différentiable, ce qui peut ne pas étre souhaitable pour la modélisation de
phénoménes réels [Stein, 1999]. Zhu and Wu [2010] travaillent avec une famille de noyaux
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de Bessel modi és variant spatialement pour produire une covariance non-stationnaire.
Cette derniére posséde des caractéristiques de régularité locale semblables a celles de la
classe de covariances stationnaires de type Matérn. Une limite de cette approche est que la
covariance non-stationnaire n'a pas d'expression analytique. Par conséquent, elle ne peut
étre évaluée en général que par intégration numérique. En outre, cette approche ne prend
pas en compte I'anisotropie géométrique locale variable.

Par ailleurs, des expressions explicites de classe de covariances non-stationnaires
inspirées de I'approche par convolution ont été introduites par Paciorek [2003] et Paciorek
and Schervish [2004, 2006]. Celles-ci ont été étendues par Stephenson et al. [2005], Porcu
et al. [2009] et Mateu et al. [2010]. Elles incluent une version non-stationnaire de la
covariance stationnaire de Matérn. Cependant, ces classes de covariances non-stationnaires
ne dérivent pas directement d'un modéle de fonctions aléatoires comme les représentations
en convolution ou spectrale, ce qui ne facilite pas leur compréhension et leur interprétation.

Il serait utile et intéressant d'avoir une approche constructive pour les fonctions aléatoires
admettant de telles covariances non-stationnaires.

Aussi, l'inférence des paramétres de ces classes de covariances non-stationnaires reste
un probléme crucial. Paciorek and Schervish [2006] listent les dif cultés et suggeérent
quelques pistes d'inférence dont celle par fenétre glissante basée sur le variogramme local
ou la vraisemblance locale. Anderes and Stein [2011] mentionnent deux problémes généra-
lement rencontrés avec la méthode de fenétre glissante. Le premier concerne le domaine
de validité d'une approximation stationnaire qui peut étre trop petit pour contenir suf -
samment de données locales pour estimer ablement la structure de dépendance spatiale.
Le second est le risque d'avoir des estimations de paramétres non lisses spatialement,
conduisant ainsi a des discontinuités sur la carte de krigeage, ce qui n'est pas souhaitable
dans de nombreux cas. En utilisant la version non-stationnaire de la covariance station-
naire de Matérn, Anderes and Stein [2011] développent une estimation des paramétres
qui régissent la dépendance spatiale d'une fonction aléatoire localement stationnaire par
vraisemblance locale pondérée. Cette approche atténue lentement le poids de I'in uence
des observations lointaines et autorise un échantillonnage irrégulier. Les limites de cette
approche sont la charge de calcul liée a l'inversion d'une matrice de covariance a chaque
emplacement pour l'estimation des paramétres et I'hypothése de distribution gaussienne
de la fonction aléatoire non-stationnaire qui permet d'effectuer les calculs analytiques.

Dans ce chapitre, nous nous intéressons a la modélisation et a l'inférence des fonctions
aléatoires non-stationnaires de second ordre, en développant une approche constructive
suivant I'esprit des modeéles de convolution. Nous présentons un nouveau modéle pour
les fonctions aléatoires non-stationnaires comme la convolution d'une mesure aléatoire
orthogonale avec une fonction de pondération stochastique variant spatialement. Il s'agit
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la d'une extension de I'approche classique de convolution de fonctions aléatoires, basée
sur une fonction de pondération jusqu'ici déterministe. Par cette fagcon de procéder, la
classe de covariances non-stationnaires résultante est un mélange de modeéles. Elle est trés
générale, exible, et permet pour des choix spéci ques de la famille de fonctions de pon-
dération stochastiques, de retrouver les expressions analytiques de classes de covariances
non-stationnaires connues de la littérature. Ces derniéres montrent localement un com-
portement stationnaire et leurs paramétres sont autorisés a varier spatialement, donnant
ainsi des variances, portées, anisotropies géométriques et régularités locales. Ceci permet
de regrouper naturellement les paramétres de covariance locale stationnaire dans une
covariance globale non-stationnaire valide. Nous établissons ainsi une connexion directe
entre les classes explicites de covariances non-stationnaires existantes et les modéles de
convolution. Cette construction présente certaines similitudes avec le modéle de moyenne
mobile a fonction de pondération aléatoire introduit par Matérn [1986] qui permet de
générer des familles de covariances stationnaires comme celle de Matérn et de Cauchy.

Par ailleurs, nous développons une procédure d'inférence des paramétres de ces
classes explicites de covariances non-stationnaires. L'estimation des paramétres se fait
dans le contexte de réalisation unique et de stationnarité locale, par une approche étape
par étape. Tout d'abord, nous construisons un estimateur non-paramétrique a noyau du
variogramme local. Ensuite, il est utilisé dans une procédure de moindres carrés locaux
pondérés pour estimer les paramétres en un ensemble réduit de points représentatifs
appelés points supports. En n, une méthode de lissage par hoyau est utilisée pour inter-
poler les paramétres en tout emplacement d'intérét (points d'observation et de prédiction).
Notre procédure d'estimation ne repose pas sur une hypothése en loi ( free distributior) et
ne nécessite aucune inversion de matrice ou calcul de déterminant.

Le présent chapitre s'articule comme suit : a la section 3.2, le modéle de convolution
généralisé est dé ni a travers ses ingrédients de base et principales propriétés. Dans
la section 3.3, nous montrons comment le modéle proposé permet de construire des
classes explicites de covariances non-stationnaires. En section 3.4, l'inférence statistique
des parameétres de ces classes explicites de covariances non-stationnaires est détaillée.
Nous abordons la prédiction spatiale et la simulation conditionnelle en section 3.5. Un jeu
de données synthétiques est utilisé dans la section 3.6 pour illustrer I'approche. En n, la
section 3.7 conclut le chapitre.
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3.2 Deé nition du modele

SoitZ=fZ(x):x2 G RP,p 1gune fonction aléatoire dé nie sur un domaine
d'intérét xe et continu G de l'espace euclidien RP. La fonction aléatoire Z est dé nie
comme suit : 7

Z(x) = - fx(u; T(u))W(du), 8x2 G, (3.2)

ol W(.) est une mesure aléatoire orthogonale! sur RP avecE(W(du)) = 0, E (W (du)W(dv)) =
Id y(dv)du, 8u,v 2 RP; d,(.) est la mesure de Dirac enu etl 2 R,.fT(u),u 2 RPg

est une famille de variables aléatoires indépendantes et identiquement distribuées, et
indépendantes de W(.), prenant ses valeurs dans un sous-ensembleT de R selon une
mesure de probabilité m(.). fu 7! fy(u;t),x 2 G RPgest une famille de fonctions de
carré intégrable sur RP, pour tout t 2 T. Pour u xé, fy(u;T(u)) estune variable aléatoire
dont les deux premiers moments sont supposés nis et intégrables sur RP.

Sous ces hypothéses, la convolution stochastique dé nie en (3.1) est bien dé nie dans
L2:V(Z(x)) = | L, Eff2(u;T(u))gdu < +¥, 8x 2 G. Pour se xer les idées, voici
deux exemples de mesures aléatoires orthogonales pouvant étre utilisées pour simuler la
fonction aléatoire Z [Chilés and Del ner, 2012] :

1. soit un processus de Poisson surRP homogéne d'intensité | . Soit N(A) le nombre
de points tombant dans I'ensemble mesurable A RP. La fonction W(.) dé nie par
W(A) = N(A) In (A) estune mesure aléatoire orthogonale,n(.) étant la mesure
de Lebesgue surRP;

2. le bruit blanc gaussien sur RP est une mesure aléatoireW(.) telle que : W(A) suit
une loi normale de moyenne 0 et de variance In (A) ; lorsque A et B sont disjoints
W(A) et W(B) sont indépendants et W(A[ B) = W(A)+ W(B).

Proposition 3.1. Sous le modéle spéci é en (3.1), nous avons les propriétés relatives aux deux
premiers moments suivantes :

E(Z(x)) = 9 8x 2 G, (3.2)

Cov(Z(x),Z(y)) = TC(x,y;t)M(dt), 8(x,y)2 G G, (3.3)
Z

ou C(x,y;t) = . fx(u;t) fy(u;t)du et M(dt) = Im(dt). (3.4)

On obtient ainsi une classe de covariances non-stationnaires trés générale et exible.
Celle-ci est dé nie en toute paire d'emplacements d'intérét et est valide sur RP RP

1. Une mesure aléatoire orthogonale sur RP est une fonction W : B(RP) | L2 telle que :
a. W(&;2 A = &, W(Ay) pour toute famille d'éléments deux & deux disjoints de B(RP);
b. Il existe une mesure n(.) sur B(RP) telle que pour tout A,B2 B(RP), E(W(A)W(B)) = n(A\ B).



3.3. CLASSES DE COVARIANCE NON -STATIONNAIRE 95

(dé nie positive). Par conséquent, la fonction aléatoire Z est non-stationnaire a travers son
moment d'ordre 2. La preuve de la proposition 3.1 est présentée en annexe C.

Remarque 3.2. La classe de covariances non-stationnaires obtenue er(3.3) est un mélange
de convolutions. Elle permet de générer différentes formes de régularité a l'origine, y
compris les faibles degrés de régularité. En effet, I'opération de randomisation par la
mesure positive M (.) produit des modéles qui peuvent étre moins réguliers que le modeéle
de base induit par f(.;t), mais jamais plus réguliers que lui.

3.3 Classes de covariance non-stationnaire

SoientS : RP I Mp(R),x 7! Sy une application de RP vers M(R) I'ensemble
des matrices carrées réelle{p p) dé nies positives; RS(.) une fonction de corrélation
stationnaire isotrope, dé nie positive sur RP, pour tout p2 N?.

1
1S4+ S, 2 Sx+Sy !
Posons :f y = jSxi* Sy i % et Quy(h) = hT % h, 8h 2 RP.

Considérons les familles de fonctions f g(.;t)g et f ky(.;t),x 2 RPg pour tout t 2 T telle
que 8x 2 RP, g(x;.) 2 L?(M) et ky(.;t) est la densité gaussienne multivariée centrée enx,
de matrice de covariance %Sx.

Les propositions et corollaires qui vont suivre sont démontrés en annexe C.

Proposition 3.3. Si fx(.;t) = g(x;t)k«(.;t), alors la classe de covariances non-stationnaires
générée vig3.3)s'écrit :

1z
Sx+ Sy 27 +¥
5% g(x;:)g(y;t)t Pexp (?xy(;(zy) M(dt). (3.5)

C¥S(x,y) = p
La proposition 3.3 fournit une classe de covariance non-stationnaire trés générale et
similaire & celle proposée par Stein [2005]. Les corollaires qui vont suivre montrent que
pour des choix appropriés de la fonction g(.;t) et de la mesure M(.), on obtient entre autres
les classes explicites de covariances non-stationnaires de la littérature. Nous établissons
ainsi une connexion directe entre ces dernieres et le modéle de convolution (3.1).

Corollaire 3.4. Si gﬁx;t) p letM(dt) = tPx(dt), pourx(.) une mesure positive nie SuR +
+¥ 2

telle que :R3(t) = exp x(dt),t 0, alors la classe de fonctions de corrélation
0

2
non-stationnaire générée Wa.5) s'écrit :

q —
RYS(x,y) = f,yR®  Quy(x y) . (3.6)
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Nous retrouvons ainsi la classe explicite de fonctions de corrélation non-stationnaire in-
troduite par Paciorek [2003] et Paciorek and Schervish [2004, 2006]. L'intuition sous-jacente
a cette classe est qu'a chaque emplacemenk est assignée une matrice de noyau gaussien
local Sx. La corrélation entre deux points cibles x ety est alors calculée en moyennant
les deux matrices de noyaux locaux aux emplacementsx ety. De cette facon, les caracté-
ristiques locales aux deux emplacements in uencent la corrélation modélisée aux points
cibles correspondants. Elles permettent ainsi de prendre en compte la non-stationnarité.
Celle-ci est donnée par l'application S(.) qui permet de modéliser I'anisotropie (azimut,
échelle) de la fonction de corrélation. La matrice de noyau Sy en chaque point x est inter-
prétée comme une matrice d'anisotropie géométrique localement variable. Elle contrble le
comportement anisotrope de la fonction aléatoire au voisinage de chaque point X.

Remarque 3.5. La mesure positive x(.) telle que dé nie dans le corollaire 3.4 est la mesure
associée a la représentation de Schoenberg de la fonction de corrélationRS(.), fonction
continue, dé nie positive et radiale sur RP pour tout p 2 N? [Schoenberg, 1938].

Remarque 3.6. Une approche basée sur la classe de modéles non-stationnaires dé nie en
(3.6) ne permet pas l'utilisation de modéles de covariances stationnaires isotropes qui ne
sont pas valides dans toutes les dimensions. Ainsi, on perd les covariances stationnaires
isotropes a support compact telles que le modéle sphérique (valide dans RP, p  3).

Exemple 3.7. Pour des choix spéci ques de la mesure positive M(.) dans le corollaire 3.4,
nous obtenons certaines fonctions de corrélations explicites non-stationnaires :

1. M(dt) = tpda(t)1[0’+¥ [(t)dt,a> 0, RNS(X,y) — fxy exp w :

P Qxy (X Y)

a 1

2. M(dt) = g1|5%exp % Lp+y((t)dt,a> 0, RNS(x,y) = f,yexp
3. M(dt) = 2tP*h(t?) 1,y ((t)dt, h(.) estladensité d'une loi Gamma Ga(n, 1/ 4&%),n,a>
0,RNS(x,y) = fyy 22 n_ Qulx y) Kn M , oU Kn(.) est la fonction de

qn) a
Bessel modi ée de deuxiéme espéce d'ordre n [Gradshteyn and Ryzhik, 2007] ;

4. M(dt) = 2tP*Th(t?) 1o+ y (t)dt, h(.) estla densité d'une loiinverse Gamma I1G(a, &%), a,a >
NS — Qxy(x ) a
0, R™>(x,y) = fyy 1+ — 2

L'exemple 3.7 nous montre que des choix appropriés de la mesure positive M(.)
produisent des versions non-stationnaires de fonctions de corrélations stationnaires bien
connues : gaussien, exponentiel, Matérn et Cauchy. Ces exemples se déduisent également
des corollaires 3.8 et 3.9 suivants :
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Corollaire 3.8. Sig(x;t) u t"® n(x) > 0,8x 2 RPetM(dt) = 2tP h(t?) 1o,y (t)dt, avec
h(.) la densité d'une loi Gamm@a(1, I/ 4a?),a> 0, alors la classe de fonctions de corrélation
non-stationnaires générée \(i&.5) s'écrit :
21 n(xy)

p Mnx
YT &n())Anly)) Y

q -
RNS(x,y) = fy Quy(x y) , (3.7)

ol My () = (t/ a)"y) Knixy) (/@) .t 0; Kpyy)(.) étantla fonction de Bessel modi ée
de deuxiéme espéece d'ord(g,y) = ( n(x) + n(y))/2.

Le corollaire 3.8 permet de retrouver la version non-stationnaire de la fonction de
corrélation stationnaire de Matérn, introduite par Stein [2005]. Cette classe est assez
exible, car elle autorise a la fois les parametres d'anisotropie géométrique et de régularité
de varier spatialement. Pour la fonction n(.,.) constante, on retrouve bien la fonction de
corrélation non-stationnaire de Matérn de paramétre de régularité constant présentée a
I'exemple 3.7. Toutefois, la fonction g(;t) et la mesure M(.) permettant d'obtenir cette
derniere différent de celles des corollaires 3.4 et 3.8.

Corollaire 3.9. Sig(x;t) p t 3% a(x) > 0,8x 2 RP etM(dt) = 2tP*3n(t%) 1o,y ((t)dt,
avech(.) la densité d'une loi inverse Gamnh@a(1,a%),a > 0, alors la classe de fonctions de
corrélation non-stationnaire générée {&5) s'écrit :

a(xy)
RNS(x,y) = f o P Ja(x,y)) 1 Quy(x y)
OV = o h oy day) @

oua(x,y) = (a(x)+ a(y))/2.

: (3.8)

Le corollaire 3.9 donne la version non-stationnaire de la fonction de corrélation station-
naire de Cauchy, introduite par Stein [2005]. Les paramétres d'anisotropie géométrique
locale et de longue portée sont autorisés a varier spatialement. Pour le paramétre de
longue portée a(.,.) constant, on retombe sur la fonction de corrélation non-stationnaire
de Cauchy présentée a I'exemple 3.7. Cependant, la fonctiong(;t) et la mesure M(.) per-
mettant d'obtenir cette derniére ne sont pas les mémes que celles des corollaires 3.4 et
3.9.

Il est tres simple de construire des covariances non-stationnaires explicites a partir des
corrélations non-stationnaires explicites, ceci en incorporant une fonction d'écart-type. La
covariance non-stationnaire explicite se dé nit comme suit :

CNS(x,y) = s(x)s(y)RN3(x,y), (3.9)

ou s(.) est lafonction d'écart-type et RNS(., ) est la fonction de corrélation non-stationnaire
explicite.
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Remarque 3.10. Les covariances hon-stationnaires explicites dé nies en (3.9) ont comme
point de départ des covariances stationnaires. Elles ont la propriété désirable d'inclure les
covariances stationnaires comme cas particulier.

Remarque 3.11. ll est parfois utile de décrire la structure spatiale de second ordre via le
variogramme. Ainsi, la classe de variogrammes non-stationnaires correspondant a (3.9)
s'écrit comme suit :

g"5(0y) = 5520+ 25%y)  CV(x,y). (3.10)

SiCNS(x,y) ! Olorsquekx yk! +¥, alors pourles grandes valeurs de kx  yKk,

0¥(cy) 5 S0+ Sy

3.4 Inférence statistique

Nous nous intéressons maintenant a |'estimation des paramétres spatialement variables
qui régissent les classes explicites de modeles de second ordre non-stationnaires présentées
en section 3.3. Bien que la procédure d'inférence proposeée s'applique naturellement a
toutes ces classes, nous nous focalisons sur I'une d'entre elles, celle dé nie en(3.6). Cette
derniére est suf samment exible pour de nombreuses applications. La méthodologie
d'estimation proposée nous permet de traiter de fagon simultanée d'autres types de non-
stationnarités : moyenne et variance. Ainsi, nous considérons un modéle étendu construit
a partir du modele spéci é en (3.1), incluant les non-stationnarités en moyenne et variance.
La procédure d'estimation basée sur I'hypothése de stationnarité locale est effectuée
en utilisant un schéma d'estimation en trois étapes. Tout d'abord, sous I'hypothese de
guasi-stationnarité un estimateur non-parameétrique a noyau du variogramme local est
construit. Il est ensuite utilisé dans une procédure de moindres carrés locaux pondeérés
pour estimer les parametres spatialement variables en un ensemble réduit de points
représentatifs (points supports). Par la suite, une méthode de lissage par noyau est utilisée
pour interpoler les paramétres en tout emplacement de la région d'intérét.

3.4.1 Modélisation
Soit la fonction aléatoire Y = fY(x) : x2 G RP,p 1gdé nie comme suit :
Y(x) = m(x)+ s(x)Z(x), 8x 2 G, (3.11)

oum:RP! R estune fonction xéeinconnue; s :RP! R™ estune fonction positive
xée inconnue; Z est une fonction aléatoire de moyenne nulle, de variance unité et de
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fonction de corrélation non-stationnaire dé nie en (3.6) :

q_
RNS(x,y) = nyRS Quy(x y)

Ainsi, la fonction aléatoire Z porte la structure de second ordre de la fonction aléatoire
Y. La formulation du modéle dé nien (3.11)conduit aux moments d'ordre 1 et 2 suivants :

E(Y(x)
Cov(Y(x),Y(y))

m(x)1 (312)
s()s(y)RYS(x,y)  C¥S(x,y). (3.13)

Des expressions(3.12) et (3.13), il apparait que la non-stationnarité de la fonction
aléatoire Y est entierement caractérisée par les paramétress(.), S(.) et m(.), dé nis en tout
emplacement du domaine d'intérét.

Soit Y = (Y(s1),...,Y(sn)) " le (n 1) vecteur d'observations issu de la fonction
aléatoire Y aux emplacements fsy,...,shg G RP. Etant donnée Y, I'objectif est
d'inférer les fonctions d'écart-type s(.), de corrélation non-stationnaire déterminée par
S(.) et de moyenne m(.). Ensuite, ces derniéres sont utilisées pour prédire la valeur de
la fonction aléatoire Y aux emplacements non-observés. Dans la suite de I'exposé et sans
perte de généralité, nous considérons I'espace de dimension 2 (p = 2).

3.4.2 Estimation des paramétres

L'inférence statistique des paramétres s(.), S(.) et m(.) repose sur I'hypothése de
guasi-stationnarité ou stationnarité locale telle qu'introduite par Matheron [1971].

Quasi-stationnarité

Une fonction aléatoire Y = fY(x) : x2 G RP,p 19 sera dite localement station-
naire si elle posséde une espérancan(x) et une covariance CNS(x, y) telles que :

1. m(x) est une fonction trés réguliere et variant lentement dans I'espace a I'échelle
de l'information disponible ; plus précisément, m(x) peut étre considérée comme
constante sur un voisinage de x;

2. il existe une fonction de trois arguments CS(h;x,y) telle que I'on ait CNS(x,y) =
CS(x y;x,y) etque ah xé, CS(h;x,y) soit une fonction réguliére et variant len-
tement (dans le méme sens que 1.) des argument et y. Autrement dit, pour des
points d'implantation x ety pas trop €éloignés I'un de l'autre, CS(h;x,y) ne dépend
gue de h, et tout se passe comme si la covarianceCNS(., .) était stationnaire.
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L'idée intuitive sous-jacente a cette dé nition est que si une fonction aléatoire est locale-
ment stationnaire, alors en tout emplacement xg 2 G, il existe un voisinage Vy, ou la fonc-
tion aléatoire peut étre approximée par une fonction aléatoire stationnaire. Ainsi, 8(x,y) 2
Vi, Vi, M(X)  m(y) m(xo) et CNS(x,y) CS(x y;Xo) = C3(h;xo), khk b; ol
CS(.) est une covariance stationnaire et la limite b représente le rayon du voisinage de
quasi-stationnarité Vy,. De cette maniere, les parameétres sont supposes étre des fonctions
trés régulieres, variant lentement d'une extrémité du domaine a une autre ; I'espérance
de la fonction aléatoire étant approximativement constante a l'intérieur du voisinage de
quasi-stationnarité ; la covariance locale résultante en tout emplacement xo 2 G s'écrivant
comme suit : q
CS(h;xo) = s?(xg)R®  hTS,'h , khk b. (3.14)

En termes plus pratique, on peut dé nir des voisinages glissants Vy, = fx 2 G, kx
Xok  bg a l'intérieur desquels I'espérance et la covariance peuvent étre considérées
comme stationnaires, et ou l'information disponible est suf sante pour en faire l'inférence.

Remarque 3.12. L'hypothése de quasi-stationnarité correspond a un compromis entre les
distances d'homogénéité du phénomene étudié et la densité d'information disponible. En
effet, il est toujours possible pour atteindre la stationnarité de réduire considérablement
la taille b des voisinages de quasi-stationnarité. Mais alors la plupart de ces voisinages
ne contiendront presque pas de données; il ne sera plus possible de faire I'inférence des
moments quasi-stationnaires dans ces voisinages.

Paramétrisation de l'anisotropie

Localement la structure de dépendance spatiale non-stationnaire dé nie en (3.13)est
réduite a une structure stationnaire anisotrope (3.14) La fonction S(.) est paramétrée de
telle facon qu'elle soit toujours dé nie positive et capture l'anisotropie géométrique locale
variable. Ceci est obtenu en utilisant une décomposition spectrale. En tout emplacement
Xo 2 G,0ona:Sy, = Yyl XOYIO, ou L 4, est la matrice diagonale des valeurs propres et Yy,
la matrice des vecteurs propres. Plus précisément :

_ 13(x) O _ cosfy(xo)g sinfy(xo)g
L x, = 0 13 Yy, = sinfy (xa)g cody(x)g I 1(X0), ! 2(X0) > 0,y (x0) 2 [0,p[.

Le paramétre d'échelle de la fonction de corrélation RS(.) est xé a l'unité pour éviter
tout probleme de sur-paramétrisation. La fonction d'anisotropie S(.) est caractérisée
par les fonctions | 1(.), | 2(.) et y(.). En chaque emplacement, les racines carrées des
valeurs propres contrblent les portées locales et la matrice de vecteurs propres spéci e les
orientations d'anisotropie géométrique locale. Ainsi, le vecteur de parametres structuraux
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estdonné parq(.) = (s(.),1 1(.),1 2(.),y ().
Estimateur a noyau du variogramme local

Il est parfois plus commode de décrire la structure spatiale de second ordre via
le variogramme. Sous I'hypothése de stationnarité locale, nous dé nissons un estima-
teur non-paramétrique a noyau du variogramme local stationnaire g(h;xo) = s2(xXo)
CS(h;xg), khk  benl'emplacement xo 2 G et au vecteur d'inter-distance h 2 RP comme

suit :
8 v (hy K3(Xo0, ) KZ(xo0, )Y (si) Y ()]
28 v () K&(xo,S)K&(x0,S})

0e(h;xo) = , khk b, (3.15)

ol la moyenne (3.15)est prise surV(h) = f(s;,sj) :si sj = hg, I'ensemble de toutes les
paires d'emplacements séparés par le vecteurh ; KZ(xo, ;) = Ke(Xo0,Si)/ &1 Ke(Xo0, )
sont les poids normalisés ; Ke(.,.) est un noyau symétrique sur RP  RP, de paramétre de
largeur de fenétre e > 0. Pour les données irrégulierement espacées, il n'y a généralement
pas assez de paires d'observations séparées exactement de. Alors V (h) est habituelle-
ment modi é par f(s;,s)) :si s 2 T(h)g, ot T(h) est une région de tolérance deRP
autour de h.

L'estimateur du variogramme local en tout emplacement Xo 2 G est dé ni comme une
moyenne locale pondérée des accroissements au carré de la variable régionalisée. Le noyau
est utilisé pour atténuer en douceur les accroissements au carré (pour chaque vecteur
d'inter-distance) en fonction de la distance des paires d'observations correspondantes a
I'emplacement cible. On attribue & chaque paire de données un poids proportionnel au
produit des poids individuels. Les paires d'observations proches du point cible xg ont
plus d'in uence sur I'estimateur du variogamme local  8e(h; Xo) que celles qui en sont
éloignées.

Remarque 3.13. Lorsque Ke(x,y) M 1, 8(x,y) 2 G Getb = D/2;ouD estle dia-
metre du domaine d'intérét G, on retrouve l'estimateur classique de Matheron pour
une structure stationnaire globale [Matheron, 1971]. Pour le noyau uniforme Keg(X,Yy) U
likx yk<er8(X,Y) 2 G Getb= e onalestimateur par fenétre glissante [Haas, 1990b].

Les exemples classigues de noyaux ont été présentés a la section 2.3.1 du chapitre
2. Pour le calcul de I'estimateur non-paramétrique (3.15) nous optons pour un noyau
gaussien stationnaire isotrope : Ke(X,y) p exp( %kx ykz), 8(x,y) 2 G G.Cedernier
est a support non-compact et considére donc toutes les observations. Ainsi, I'estimateur
du variogramme local ne se limite pas seulement a l'information locale, les points éloignés
sont aussi considérés. Ceci permet d'éviter des artefacts dans l'estimation des parameétres
causés par la seule utilisation d'observations proches de I'emplacement cible. Il permet
également de réduire l'instabilité du variogramme local calculé dans les régions a faible
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densité d'échantillonnage. De plus, il fournit des estimations lisses et est ainsi compatible
avec I'hypotheése de quasi-stationnarité. S'agissant de la taille du voisinage de quasi-
stationnarité b, elle est paramétrée en fonction de la largeur de fenétre e. Nous prenons
b= P 3e de telle sorte que I'écart-type du noyau gaussien stationnaire isotrope correspond
a celui du noyau stationnaire isotrope uniforme (& support compact). Un autre choix
possible pour b est de prendre un quantile du noyau stationnaire isotrope gaussien (par
exempleb  2e) ou encore la moitié de sa largeur & mi-hauteur (b= "~ 2log(2)e).

Estimation brute des paramétres

On souhaite estimer le vecteur de parameétres structuraux q(.) = (s(.),! 1(.),1 2(.),y(.))
et le paramétre de moyenne m(.) en tout emplacement du domaine d'intérét.

L'estimation du vecteur de parametres q(xg) qui caractérise le variogramme local
stationnaire g(.;Xo) g(.;q(xo)) @ un emplacement cible xg 2 G est donnée via le
probléme de minimisation suivant :

B(xo0) = argmin kwe(xo) (9(a(X0))  Be(X0))K, (3.16)
a(x0)2Q

oll  désigne le produit terme a terme; g(q(xo)) = [ g(h1;q(x0)),....a(hsa(xo)]"
fe(x0) = [9e(N1;X0), . Qe(hJaXO)] We(Xo0) = [ We(h1;X0), . .. We(h 3 %0)] ", We(h; Xo) =

(&vn) KZ2(Xo, i) KZ (xo,sj))/ khk ;fh; 2 RP,j = 1,...,J9 sont des vecteurs d'inter-
distances donnés ;q(xg) 2 Q est le vecteur de paramétres inconnus etQ l'espace ouvert
des parametres.

Remarque 3.14. L'estimation des parameétres structuraux s(.),l 1(.),1 2(.),y(.) dépend du
parametre de largeur de la fenétre e via le noyau Kg(.). La largeur de la fenétre contréle
la taille de validité d'une approximation stationnaire. Sa sélection est traitée a la section
3.4.3.

Remarque 3.15. L'estimation des parameétres structuraux s(.),l 1(.),! 2(.) ety(.) ne né-
cessite pas au préalable I'estimation de la fonction de moyenne m(.). Par ailleurs, aucun
modéle n'est spéci € pour cette derniére.

Concernant l'estimation du paramétre de moyenne, m(xg) en un emplacement xé
Xo 2 G est approximativement constant a l'intérieur du voisinage de stationnarité locale
Vi, = X2 G, kx xok bg. Ainsi, en utilisant I'estimation du vecteur de parametres
structuraux B(xo) obtenu en (3.16) la moyenne m(xo) peut étre estimée explicitement par
le krigeage local stationnaire de la moyenne [Chilés and Del ner, 2012]. Plus précisément
nous avons :
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m(xo) = A& a(xo)Y(s), (3.17)
si2VXO

ou ay, = [ a;(xo)] sont les poids de krigeage donnés par :

&1

17 11

avecB, =[g(si  s;;8(xa))]. (1.5 2 Vo, Vo

aXO = (318)

Lissage des paramétres

A des ns de prédiction, il nécessaire de calculer les paramétres, s(.),1 1(.),1 2(.),y (.)
et m(.) aux sites d'observation et de prédiction. Dans la pratique, il n'est pas nécessaire
de résoudre le probléme de minimisation (3.16)en chaque emplacement cible. En effet, le
faire ainsi est intensif en calcul et redondant pour les emplacements trés proches, puisque
les estimations en ces derniers sont fortement corrélées. A n de réduire la charge de calcul,
I'idée proposée consiste a obtenir les estimations de parameétres uniqguement pour un
ensemble réduitde m  n points représentatifs (points supports) dé nis sur le domaine.
Puis, en utilisant les estimations obtenues aux points supports, un lisseur a noyau est
utilisé pour rendre disponible les estimations en n'importe quel emplacement d'intérét.
Les parameétress(.),| 1(.),l 2(.),y (.) et m(.) étant considérés comme lentement variable
dans l'espace (quasi-stationnarité), I'estimateur a noyau de type Nadaraya-Watson parait
approprié, en plus d'étre relativement simple. Cependant d'autres lisseurs peuvent aussi
bien étre utilisés (polynébmes locaux, splines,...).

L'estimateur a noyau de Nadaraya-Watson de s(.) en tout emplacement xo 2 G est
donné par [Wand and Jones, 1995] :

8(Xo) = g Wi(x0)B(Xk), Wi(Xo) = K(Z5™)

— (3.19)
k=1 aﬂllK(xodxk)

ou K(.) estun noyau sur RP; d> 0 estle paramétre de lissage ;f b(xy),k = 1,...,mg sont
les estimations brutes du parametre s(.) aux points supports fx, k= 1,...,mg.

On dé nit de maniére similaire les estimateurs a noyau F(.), P2(.) et m(.) en tout
emplacement xo 2 G. Pour le cas spéci que du paramétre d'orientation y(.) appartenant
a SP et non a RP , l'estimateur a noyau en tout emplacement xo 2 G est dé ni via la
minimisation du critére :

$(xo) = argmin § Wi(xo)d*(y (Xo), P(xi)), (3.20)
Y (X0)2SP k=1
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ou fP(xy),k = 1,...,mgsont les estimations brutes du paramétre y (.) aux points supports
fx,, k= 1,...,mg; SP est I'nyper-sphére en dimension p, de centre l'origine et de rayon
unité; d(y (xo), P(x)) est une mesure de distance entre deux orientations. Pourp = 2,
on peut prendre : d(y (xo), P(x)) = min(jy (xo) P(x)j,jy (xa) P(x)  Pj,jy (Xo)
P(x) + pj).

Comme nous l'avons déja souligné en section 2.3.1 du précédent chapitre, le choix du
noyau est relativement peu important par rapport au choix de la valeur du paramétre
de lissage. Nos paramétres étant supposés varier régulierement et lentement a travers
le domaine d'intérét (stationnarité locale), nous choisissons K(.) comme étant un noyau
gaussien stationnaire isotrope. La sélection du paramétre de lissaged est abordée a la
section 3.4.3.

3.4.3 Choix des hyper-parametres

Un point crucial dans l'inférence est la détermination du paramétre de largeur de
fenétre e entrant dans le calcul de I'estimateur non-paramétrique a noyau du variogramme
local stationnaire dé nien (3.15) La taille du voisinage de stationnarité locale s'exprime
en effet en termes du paramétre de largeur de fenétre. Nous nous intéressons par ailleurs
au choix du parameétre de lissage utilisé dans l'interpolation des estimations brutes de
parameétres a la section 3.4.2.

Concernant le paramétre de largeur de fenétre e, il peut étre approprié de le choisir
subjectivement dans certaines applications, mais en général il est souhaitable de disposer
de méthodes pour le choisir automatiqguement a partir des données. Nous avons recours a
la méthode fondée sur les données (@data driven methodqu'est la validation croisée. Puisque
I'estimation de la structure de dépendance spatiale est rarement un objectif en soi, mais
une étape avant le krigeage, il parait approprié de choisir la largeur de fenétre qui donne
la meilleure erreur quadratique moyenne (MSE, Mean Square Errgren validation croisée.
Plus explicitement, nous minimisons relativement & e le score de validation croisée dé ni
comme suit [Zhang and Wang, 2010] :

MSE(e) =

S|k

n 2
a Y(s) Pi(sie) | (3.21)

i=1

ou ¥ i(si;e) représente le krigeage a I'emplacements; en utilisant toutes les observations
al'exception de f Y(sj)g. La méthode de prédiction est décrite en détail a la section 3.5.1.



3.5. PREDICTION 105

Le choix du parameétre de lissage d associé au parametres(.) est effectué en utilisant le
critere de validation croisée dé ni comme suit [Wand and Jones, 1995] :

Cv(d)

10 b(x) e(x) ° (3.22)

- E a 1 Wk(Xk) '

k=1

oufb(xy),8(xk), k= 1,...,mgsontrespectivement les valeurs estimées brutes et lissées du
parametre s(.) aux points supports fx,, k= 1,...,mg. La fonction de score de validation
croisée CV(d) est minimisée sur une grille de valeurs pour choisir la valeur optimale.

Théoriquement, la largeur de fenétre associée a chaque paramétre peut étre différente.
Nos exemples numériques nous indiquent que se limiter a la méme largeur de fenétre
pour tous les paramétres en vue de réduire la charge de calcul, dégrade trés peu les
performances prédictives. Cette remarque a déja été soulignée par Zhu and Wu [2010].

3.5 Prédiction

La modélisation et I'estimation de la structure de dépendance spatiale a pour objectif
premier la prédiction (krigeage, simulation conditionnelle, ...). Dans cette section, une
description du krigeage et de la simulation conditionnelle, basés sur le modéle non-
stationnaire de convolution (3.11) est présentée.

3.5.1 Krigeage

Le béné ce souhaité en utilisant le modéle de covariance non-stationnaire explicite
(3.13)est de pouvoir obtenir des prédictions spatiales et variances d'erreur d'estimation
plus réalistes que celles basées sur une structure de covariance stationnaire inappropriée.

Soit CNS(., ) la covariance non-stationnaire de la fonction aléatoire Y et m(.) sa
moyenne. Etant donné le vecteur Y = (Y(sy),... ,Y(sn))T aux n sites d'observation
fsi,...,Sng G, laprédictionde lavaleurinconnue de Y al'emplacement non-échantillonné
So 2 G est donnée par le prédicteur linéaire optimal :

P(s0) = m(so)+ & h(s)(Y(s) m(sy)). (3.23)

i=1

Le vecteur de poids de krigeage h = [ hj(sp)] et la variance de krigeage associéeQ(sp)
sont donnés par :

h=C 1Cy et Q(so) = s?(sp) C{C !Co. (3.24)

ol Co = [CNS(s;, 50)] ; C = [CNS(sy, §))].
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3.5.2 Simulation conditionnelle

L'estimateur obtenu par krigeage bien qu'optimal lisse la réalité (propriété du krigeage).
Ainsi, les détails présents en réalité ne peuvent pas étre reproduits a partir des seuls
points de données. Or, dans certaines situations, il importe non pas d'obtenir la meilleure
précision, mais de reproduire la variabilité spatiale. On souhaite ainsi disposer d'une
réalisation qui présente le méme degré de variabilité que le phénomene réel et qui coincide
avec les observations aux points de données. Pour ce faire, on a recours aux simulations
conditionnelles. Une simulation conditionnelle a les mémes caractéristiques structurales
que le phénomeéne réel et passe par les points de données. Elle n'est pas la réalité qui reste
inconnue, ni le meilleur estimateur de celle-ci, le meilleur estimateur linéaire au sens de
I'erreur quadratique moyenne restant le krigeage. Toutefois, elle représente une variante
plausible de la réalité.

Nous considérons la fonction aléatoire Y gaussienne, de moyennem(.) et de covariance
CNS(.,.). On désire simuler en un grand nombre d'emplacements une fonction aléatoire
gaussienne de méme moyenne et covariance quey, et telle que la réalisation passe par
les valeurs observéesY(s;),...,Y(sn). Ceci peut se faire sur la base d'une simulation
non-conditionnelle de la fonction aléatoire Y comme suit [Lantuéjoul, 2002] :

Algorithme 3.5.1 Simulation conditionnelle

1. réaliser une simulation non-conditionnelle f X(s),s 2 Gg de la fonction aléatoire Y ;

2. effectuer un krigeage simple de f X(s) Y(s)g a partir de ses valeurs prises aux
points de donnéesfs;,i = 1,...,ng, al'aide de m(.) et CNS(,, ) ;

3. additionner la simulation non-conditionnelle et le résultat du krigeage.

Nous avons Y(x) = m(x) + s(x)Z(x),8x 2 G. Ainsi, pour simuler la fonction aléatoire
gaussienneY, il est suf sant de savoir comment simuler Z. Z est une fonction aléatoire
gaussienne centrée réduite et de fonction de corrélation non-stationnaire RNS(., ). La
simulation de Z peut se faire en utilisant une version propagative de I'échantillonneur de
Gibbs proposée par Lantuéjoul and Desassis [2012]. Cet algorithme permet de simuler un
vecteur gaussien en un grand nombre d'implantations (comparativement aux algorithmes
génériques disponibles tels que la méthode de Cholesky ou I'échantillonneur de Gibbs)
et sans reposer sur une hypothése markovienne ( elle n'a pas besoin d'avoir une matrice
de précision creuse). En effet, les algorithmes de simulation par décomposition de Cho-
lesky ou échantillonneur de Gibbs ne peuvent pas étre implémentés lorsqu'on souhaite
simuler en un grand nombre de points, la matrice de covariance ne pouvant pas s'inverser
numériquement. L'algorithme proposé par Lantuéjoul and Desassis [2012] ne nécessite
ni inversion ni factorisation de la matrice de covariance. Par ailleurs, les méthodes de
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simulation telle que la méthode spectrale ou celle des bandes tournantes ne sont pas
adaptées au cas non-stationnaire ; la représentation qui sous-tend ces méthodes repose en
effet sur I'hypothese de stationnarité. Formellement I'algorithme proposé par Lantuéjoul
and Desassis [2012] se décline comme suit :

SoitZ =(Zs,a2 A G) un vecteur gaussien standardisé, de matrice de covariance
C = (Cana, b2 A). Lidée sous-jacente est qu'au lieu de simuler le vecteur Z, on peut
simuler le vecteur C 1Z. Ce dernier est bien un vecteur gaussien de matrice de covariance
C 1. Enremarquant que l'inverse de C ! est précisémentC, I'échantillonneur de Gibbs
est appliqgué & C 1Z et Z est mis a jour en conséquence. On obtient ainsi, l'algorithme
suivant :

Algorithme 3.5.2 Simulation par Gibbs propagatif

1. poserzg = 0;

2. générera U(A);

3. générerz; N(O,1) etprendre z) = zp+ Cyy(zi z3) pour chaque b€ a;
4. prendre z§ = Z) etalleren 2.

Ainsi, a chaque étape de l'algorithme, une valeur gaussienne est affectée a un pivot
aléatoirement, puis propagée aux autres composantes. Cet algorithme posséde en outre
de bonnes propriétés de convergence (voir Lantuéjoul and Desassis [2012]).

3.6 lllustration

Considérons le modele dé ni en (3.11) Y(x) = m(x) + s(x)Z(x), 8x 2 G . On se
focalise sur la non-stationnarité de la structure de dépendance spatiale. Ainsi, la fonction
moyenne est xée égale a zéro : m(x) = 0, 8x 2 G. La fonction d'écart-type s(.) est
prise égale as(x) = p %jSXj 711, 8x 2 G. On prend comme structure de corrélation
non-stationnaire celle de Matérn de parametre de régularité n= 1:

q q
RNS(X'y): fyy Qxy(X Y)Kg Qu(x vy) ,8(xy)2G G

Les paramétresl| 1(.),1 2(.) ety (.) de la fonction d'anisotropie S(.) sont dé nis comme
suit 1 y(x) = tan 1! g—g;g () = 0,05et:;g§ = 2+ tan ! g—g;g , ol X =
(x1,%2) 2 R2.

On simule une fonction aléatoire gaussienne centrée, de variances?(.) et de corrélation
RNS(.,)), en 200 200 points d'une grille réguliére de G = [0, 1°. A partir de cette
réalisation, des échantillons d'apprentissage (400 points) et de validation ( 1024 points)
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sont constitués. Les gures 3.1a et 3.1b présentent la réalisation obtenue et les données
d'apprentissage extraites. Comme on peut le voir, la variabilité spatiale des caractéristiques
structurales telles que I'anisotropie géométrie sont clairement visibles.

(@) (b)

FIGURE 3.1 — Modéle de convolution : (a) données exhaustives; (b) données d'apprentissage.

Les gures 3.2a et 3.2b montrent respectivement les estimations brutes des paramétres
d'anisotropie et de variance en 400points supports du domaine d'observation. Les ma-
trices de covariance (dé nies positives) ont une interprétation géométrique attrayante :
elles peuvent étre identi ées uniquement par une ellipsoide. Ainsi, la fonction d'anisotro-
pie estimée Q(.) aux points supports est représentée par des ellipses comme le montre la
gure 3.2a. Les ellipses ont été mises a échelle pour une bonne visualisation. Sur la gure
3.2a, on voit que la méthode proposée permet de bien retrouver les anisotropies locales
variables, ces derniéres ne pouvant pas étre révélées par une approche stationnaire.

(@) (b)

FIGURE 3.2 — Méthode de convolution : (a) fonction d'anisotropie estimée 8(.) aux points supports ;
(b) fonction de variance estimée b2(.) aux points supports.
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La procédure de sélection de la largeur de fenétre décrite en section 3.4.3 permet
d'obtenir les fonctions de score en validation croisée et externe présentées aux gures
3.3a et 3.3b. En validation croisée, la largeur de fenétre optimale associée a I'estimateur
du variogramme local est obtenue pour e = 0, 16 Cette valeur optimale est la méme en
validation externe. Ainsi, la validation croisée semble ne pas biaiser le choix de I'hyper-
paramétre e. Comme nous l'avons déja souligné en section 2.5.2 (pour la méthode de
déformation d'espace), ceci peut s'expliquer en raison de la corrélation existant entre les
données d'apprentissage et de validation.

@) (b)

FIGURE 3.3 — Méthode de convolution : fonction de score MSE(e) en validation croisée (a) et
externe (b).

Les gures 3.4a, 3.4b et 3.4c montrent les cartes des paramétres lissés (variance, ratio
d'anisotropie ? et azimut) sur le domaine d'intérét. Suivant la procédure de sélection
décrite en section 3.4.3, la valeur optimale du parameétre de lissage associée au noyau
gaussien correspond ad = 0, 03.

2. Le ratio d'anisotropie est dé ni comme le rapport de la petite portée sur la grande portée. Ainsi, plus il
est faible, plus I'anisotropie est marquée.
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@) (b)

(©

FIGURE 3.4 — Méthode de convolution : parametres lissés sur le domaine des observations : (a)
variance, (b) ratio d'anisotropie, (c) azimut.

Une représentation en quelques points de la structure de covariance pour les mo-
deles stationnaire et non-stationnaire estimés est donnée aux gures 3.6a et 3.6b. Le
modéle stationnaire estimé a partir des données est une covariance stationnaire isotrope
de Matérn, de parametre de régularité 1. Alors que la structure de covariance stationnaire
isotrope estimée est la méme en tous les points, celle non-stationnaire estimée change d'un

emplacement a un autre.
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(@) (b)

(© (d)

FIGURE 3.5 — Méthode de convolution : covariance d'un point avec tous les autres points pour les
modéles stationnaire estimé (a, b) et non-stationnaire estimé (c, d).

@) (b)

FIGURE 3.6 — Méthode de convolution : contours de la covariance en quelques points pour les
modéles stationnaire estimé (a) et non-stationnaire estimé (b). Les isolignes correspondent aux
valeurs : 4 (noir), 2 (rouge) et 1 (vert).
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Les résultats d'interpolation par krigeage ordinaire pour les modéles stationnaire et
non-stationnaire estimés sont donnés a la gure 3.7. A premiére vue, les cartes krigées cor-
respondant aux deux modéles semblent étre proches (gures 3.7a et 3.7b). Toutefois, nous
observons que I'approche non-stationnaire reproduit mieux certains détails qui échappent
a l'approche stationnaire (grace aux fortes anisotropies locales). Les différences entre cartes
d'écart-type de krigeage associées a chacune des méthodes sont plus prononcées ( gures
3.7c et 3.7d), I'approche non-stationnaire prenant en compte les variations de variabilité.

@ (b)

() (d)

FIGURE 3.7 — Méthode de convolution : (a, b) résultats d'interpolation pour le modéle stationnaire
estimé et le modéle non-stationnaire estimé ; cartes d'écart-type de krigeage correspondantes (c, d).
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Les résultats de la validation externe sur un échantillon de 1024 observations sont
repris dans le tableau 3.1. Les scores de prédiction présentés sont dé nis en annexe B.
Nous observons globalement que la méthode par convolution présente des meilleures
performances que la stationnaire. Par exemple, en terme de RMSE Root Mean Square Errdr
on note une amélioration globale de 10% par rapport a I'approche stationnaire.

Stationnaire Non-stationnaire

MAE 0,46 0,42
RMSE 0,62 0,56
NMSE 0,95 0,54
LogS 1758 1734
CRPS 0,60 0,58

TABLEAU 3.1 —Méthode de convolution : validation externe sur un échantillon de 1024observations.

3.7 Conclusion

Nous avons présenté au cours de ce chapitre un nouveau modéle pour les fonctions
aléatoires non-stationnaires de second ordre. Ce modéle généralise le modéle classique
de convolution et permet en particulier de retrouver les classes explicites de covariances
non-stationnaires existantes. Par ailleurs, nous nous sommes intéressés au probléme de
I'inférence de ces classes. La méthodologie d'inférence proposée basée sur I'hypothése
de quasi-stationnarité permet de traiter dans un cadre unique les différents types de
non-stationnarité : moyenne, variance et covariance. Sur un exemple de données simu-
Iées, I'approche proposée donne de meilleurs résultats de prédiction qu'une approche
stationnaire. Elle est capable de retrouver les principales caractéristiques structurales de la
régionalisation, notamment I'anisotropie géométrique locale variable. Jusqu'a présent, les
méthodes non-stationnaires proposées n'ont pas été éprouvées sur des données réelles. Le
prochain chapitre sera ainsi consacré a la mise en ceuvre des méthodes proposées sur des
cas concrets.
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4.1 Introduction

Les deux précédents chapitres avaient une portée essentiellement méthodologique.
Nous avons développé des méthodes non-stationnaires et nous les avons illustrées sur
des données synthétiques. Le présent chapitre a quant a lui une portée pratique. Il illustre
la démarche des méthodes non-stationnaires proposées sur des ensembles de données
réelles couvrant divers domaines : données de sol, de pluie et de topographie. L'objectif
escompté est que I'estimation de la structure de dépendance spatiale via une méthode
non-stationnaire se traduise par une amélioration de la prédiction spatiale, ainsi que de
l'incertitude associée.

Les sections suivantes présentent pour chaque jeu de données les résultats de l'infé-
rence de chacune des méthodes non-stationnaires proposées, ainsi que leur application
aux problemes de prédiction spatiale et de simulation conditionnelle. Par ailleurs, les
performances prédictives en validation externe sont présentées et comparées avec celles
de I'approche stationnaire. Une représentation graphique de la structure de dépendance
spatiale est également donnée.
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4.2 Application 1 : données de sol

On s'intéresse a un ensemble de données issu d'une campagne de mesures (gamma-
ray) de concentration en potassium (en coup par seconde, cps) dans la région de Hunter
Valley, Nouvelle-Galles du Sud, Australie [McBratney and Minasny, 2013]. On dispose
d'un échantillon d'apprentissage ( 537 observations) qui sert a calibrer le modéle et d'un
échantillon de validation ( 10000bservations) qui sert uniquement a évaluer les perfor-
mances de prédiction du modele.

Méthode de déformation d'espace

Les gures 4.1a et 4.1b montrent respectivement les points de données dans l'espace
géographique et leur image dans I'espace déformé. Ce résultat est obtenu a partir d'une
con guration de 125 points supports. On peut observer que la déformation contracte
I'espace géographique dans la région nord-est tandis qu'elle I'étire dans les autres régions.
Ainsi, la région nord-est correspond a une région ou la variable présente une corrélation
spatiale relativement élevée. Comme nous le verrons par la suite, cette facon qu'a la
déformation d'opérer est en adéquation avec la carte de variance donnée par la méthode
de convolution ( gure 4.9b). En effet, la région contractée correspond a une région de
faible variance, tandis que celles étirées correspondent a des régions de forte variance. Les
gures 4.1c et 4.1d représentent respectivement le variogramme stationnaire isotrope dans
les espaces géographique et déformé. La modélisation non-stationnaire par déformation
d'espace et celle stationnaire conduisent respectivement aux modeéles suivants :

bo(khk)
b1 (khk)

62 Exp,p,(khk)+ 102 Sph,,s(khk), 4.1)
46 Nug(khk)+ 21 Exp,g/(khk)+ 89 Sph,,,(khk), (4.2)

ou Bo(.) est un variograme stationnaire isotrope gigogne (exponentiel et sphérique) de
variance totale 164 cp¢ et §§1(.) est un variogramme stationnaire isotrope gigogne (effet
pépite, exponentiel et sphérique) de variance totale 156 cps.

1. L'approche stationnaire n'a pas détecté d'anisotropie géométrique globale.
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@) (b)

(© (d)

FIGURE 4.1 — Méthode de déformation d'espace : (a, c) données d'apprentissage dans l'espace
géographique et modéle de variogramme stationnaire estimé ; (b, d) données d'apprentissage dans
I'espace déformé et modéle de variogramme transformé estimé.

Les fonctions de scoreCV(l ) et MSE(l ,w) en validation croisée permettant de sé-
lectionner les hyper-paramétres sont représentées aux gures 4.2a et 4.2b. Sur la gure
4.2a, on peut noter que les valeurs modérées et grandes de la largeur de la fenétrel
tendent a donner des scoresCV(l ) faibles. Les valeurs optimales des hyper-paramétres
du point de vue de MSE(l ,w) sontl = 664metw = 0,275 Ces valeurs sont corroborées
par la validation externe. En effet, la gure 4.2d présente la fonction de score MSE(l ,w)
calculée plutdt sur I'échantillon de validation. Sur cet échantillon de validation, les valeurs
optimales sont trés proches des valeurs précédentes. En observant les gures 4.2b et 4.2d,
on constate que les fonctions de score en validation croisée et externe sont assez similaires.
Comme nous l'avions déja souligné dans I'exemple simulé en section 2.5.2, la validation
croisée semble ne pas produire de biais dans la sélection des hyper-paramétres. Ceci en
raison de la corrélation existante entre les données d'apprentissage et de validation. Le
diagramme de Shepard de la solution NMDS (espace déformé) est présenté a la gure
4.2c. Lavaleur nale du stresscorrespondant a I'espace déformé est de6%, ce que nous
pouvons considérer comme satisfaisant du point de vue du tableau 2.1.
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() (b)

(©) @

FIGURE 4.2 — Méthode de déformation d'espace : (a) fonction scoreCV(l ) de validation croisée ;
(c) diagramme de Shepard de la solution NMDS ; fonction score MSE(Il ,w) en validation croisée
(b) et externe (d).

Une visualisation du variogramme en certains points pour les modeéles stationnaire et
non-stationnaire estimés est présentée aux gures 4.3 et 4.4. On peut ainsi voir comment
la structure de dépendance spatiale non-stationnaire change de forme d'un endroit a un

autre comparativement a son homologue stationnaire.
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(a) (b)

(©) (d)

FIGURE 4.3 — Méthode de déformation d'espace : variogramme d'un point avec tous les autres
points pour les modeles stationnaire estimé (a, b) et non-stationnaire estimé (c, d).

(a) (b)

FIGURE 4.4 — Méthode de déformation d'espace : contours du variogramme en quelques points
pour les modéles stationnaire estimé (a) et non-stationnaire estimé (b). Les isolignes correspondent
aux valeurs : 70 (nair), 90 (rouge) et 110 (vert).
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Les prédictions par krigeage pour les modéles stationnaire et non-stationnaire estimés
sontprésentées ala gure 4.5. L'aspect général des cartes de valeurs prédites et d'écart-type
de krigeage associées a chaque modéle differe. En particulier, la méthode de déformation
d'espace semble prendre en compte certaines caractéristiques locales de la régionalisation
gue l'approche stationnaire est incapable de récupérer. La gure 4.6 nous montre les
simulations conditionnelles (sous hypothése gaussienne) selon le modele non-stationnaire
estimé.

@) (b)

(d)

(©)

FIGURE 4.5 — Méthode de déformation d'espace : (a, b) résultats d'interpolation pour le modéle
stationnaire estimé et le modéle non-stationnaire estimé; (c, d) cartes d'écart-type de krigeage
associées.



4.2. APPLICATION 1 :DONNEES DE SOL 121

(a) Simulation #1 (b) Simulation #2

(c) Simulation #3 (d) Simulation #4

FIGURE 4.6 — Méthode de déformation d'espace : simulations conditionnelles.

Méthode de convolution

Les estimations brutes des paramétresm(.), s2(.) et S(.) aux points supports sont
présentées respectivement aux gures 4.7b, 4.7c et 4.7d. Elles sont basées sur une structure
de covariance non-stationnaire exponentielle (exemple 3.7). Sur la base de ces estimations,
la non-stationnarité dans les données est assez visible. Notamment sur la gure 4.7d ou
I'on peut voir clairement que I'azimut varie spatialement. Ces effets directionnels sont
nettement visibles sur les données ( gure 4.7a). Notons que I'approche stationnaire n'a
pas détecté d'anisotropie géométrique globale.
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@) (b)

(© (d)

FIGURE 4.7 — Méthode de convolution : (a) données d'apprentissage ; (b) fonction moyenne estimée
i (.) aux points supports ; (c) fonction variance estimée b?(.) aux points supports ; (d) fonction
d'anisotropie estimée 8(.) aux points supports.

La gure 4.8a montre la fonction de score MSE(e) en validation croisée. Suivant
la procédure de sélection présentée a la section 3.4.3, la largeur de fenétre associée a
I'estimateur du variogramme local vaut e = 234 m. Cette valeur est en accord avec la
fonction de score MSE(e) en validation externe présentée ala gure 4.8b. La gure 4.9
montre les cartes des parametres lissés sur le domaine d'intérét : moyenne, variance, ratio
d'anisotropie 2 et azimut. Suivant la procédure de sélection décrite en section 3.4.3, la
valeur optimale du parameétre de lissage associé au hoyau gaussien correspond ad = 30
m.

La méthode de convolution est en accord avec celle par déformation d'espace, en ce
sens que la carte de variance produite a la gure 4.9b est cohérente avec l'action de la
déformation présentée a la gure 4.1b. En effet, la région nord-est contractée correspond a
une région de faible variance. Tandis que les autres régions étirées correspondent a des
régions de forte variance.

2. Le ratio d'anisotropie est dé ni comme le rapport de la petite portée sur la grande portée. Ainsi, plus il
est faible, plus I'anisotropie est marquée.
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(@) (b)

FIGURE 4.8 — Méthode de convolution : fonction de score MSE(e) en validation croisée (a) et
externe (b).

@) (b)

(© (d)

FIGURE 4.9 — Méthode de convolution : parametres lissés sur le domaine des observations : (a)
moyenne, (b) variance, (c) ratio d'anisotropie, (d) azimut.

Les gures 4.10 et 4.11 permettent de visualiser les structures de covariance non-
stationnaire et stationnaire estimées en quelques emplacements. La variation de la struc-
ture de covariance non-stationnaire d'un site a un autre est assez visible.
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(a) (b)

(©) (d)

FIGURE 4.10 — Méthode de convolution : covariance d'un point avec tous les autres points pour les
modeles stationnaire estimé (a, b) et non-stationnaire estimé (c, d).

(a) (b)

FIGURE 4.11 — Méthode de convolution : contours de la covariance en quelques points pour les
modéles stationnaire estimé (a) et non-stationnaire estimé (b). Les isolignes correspondent aux
valeurs : 80 (noir), 60 (rouge) et 40 (vert).
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Les résultats du krigeage pour les modeles stationnaire et non-stationnaire estimés
sont présentés a la gure 4.12. Les cartes de krigeage et d'écart-type de krigeage sont
différentes d'un modeéle a l'autre. La carte de krigeage basée sur la méthode de convolution
produit certains détails de la régionalisation absents sur la carte de krigeage en stationnaire.
L'écart-type de krigeage donné par I'approche stationnaire se comporte de maniere quasi-
identique sur I'ensemble du domaine d'intérét. Tandis qu'avec I'approche par convolution,
I'écart-type de krigeage est en accord avec la structure sous-jacente des données. La gure
4.13 montrent quelques réalisations conditionnelles (dans le contexte gaussien) du modéle
non-stationnaire estimé.

(@) (b)

(©) (d)

FIGURE 4.12 — Méthode de convolution : (a, b) résultats d'interpolation pour le modéle stationnaire
estimé et le modéle non-stationnaire estimé ; cartes d'écart-type de krigeage associées (c, d).
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(a) Simulation #1 (b) Simulation #2

(c) Simulation #3 (d) Simulation #4

FIGURE 4.13 — Méthode de convolution : simulations conditionnelles.

Comparaison

Le tableau 4.1 résume les statistiques de performance prédictive® sur un échantillon
de validation ( 10000bservations) pour les différentes méthodes (stationnaire, déforma-
tion d'espace et convolution). Comme on peut I'observer, les méthodes par déformation
d'espace et convolution donnent de meilleurs résultats que celle stationnaire. Le co(t de
non-utilisation d'une approche non-stationnaire est non-négligeable : en terme de RMSE
(Root Mean Square Erryrla méthode de déformation d'espace (respectivement la méthode
de convolution) diminue le RMSE de 21% (respectivement 22%) par rapport a la méthode
stationnaire. On note aussi que I'approche par convolution est Iégérement meilleure que
I'approche par déformation d'espace.

3. Les scores de prédiction sont dé nis en annexe B.
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Stationnaire Déformation Convolution

MAE 2,86 2,17 2,12
RMSE 3,88 3,21 3,17
NMSE 0,19 0,26 0,30
LogS 6400 5517 5268
CRPS 4,97 3,61 3,28

TABLEAU 4.1 — Méthodes stationnaire/non-stationnaire : validation externe sur un échantillon de
1000 observations.

4.3 Application 2 : données de pluie

On s'intéresse a présent aux données pluviométriques suisses [Allard, 2006]. Ces
derniéres correspondent au cumul pluviométrique sur 24 heures (en mm) mesuré en467
emplacements xes a travers la Suisse le 8 mai 1986, soit quelques jours aprés l'accident
de Tchernobyl. Les données sont séparées aléatoirement en deux groupes : un groupe de
400 données d'apprentissage et un groupe de 67 données de validation.

Méthode de déformation d'espace

Les points d'observation dans l'espace d'origine et leurs transformés dans I'espace
déformé sont présentés aux gures4.14aet4.14b. Une con guration de 169points supports
a été utilisée pour construire I'espace déformé. On peut observer que I'espace d'origine
est contracté dans la région nord-est et étiré dans la région sud-ouest. Ainsi, ces régions
correspondent aux zones de forte et faible corrélation spatiale. Ce résultat est en cohérence
avec la carte de variance produite par la méthode de convolution qui sera présentée
ultérieurement. Les gures 4.14c et 4.14d représentent respectivement le variogramme
stationnaire dans les espaces géographique et déformé. La modélisation non-stationnaire
par déformation d'espace et celle stationnaire conduisent respectivement aux modéles

ci-apres :
fo(khk) = 14261 Sphg,(khk), (4.3)
b:i(h) = 14981 Sphymax=213(h), (4.4)
h min =60
Az.=27

ou Bo(.) est un variograme stationnaire isotrope sphérique, de variance 14261 mm?, de
portée 81 km. @1(.) est un variogramme stationnaire anisotrope sphérique, de variance
14981 mn?, de portée 213 km dans la direction de forte continuité (azimut 27 ) et de portée
60 km dans la direction de faible continuité.
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@) (b)

(© (d)

FIGURE 4.14 — Méthode de déformation d'espace : (a, ¢) données d'apprentissage dans I'espace
géographique et modéle de variogramme stationnaire estimé ; (b, d) données d'apprentissage dans
I'espace déformé et modéle de variogramme transformé estimé.

Les gures 4.15a et 4.15b montrent les fonctions de score en validation croiséeCV(I )
et MSE(l ,w). Suivant la procédure de réglage des hyper-paramétres présentée en section
2.3.4,1 = 163km et w = 0,55sont les valeurs optimales. La validation externe conduit
a ces mémes valeurs d'hyper-paramétres ( gure 4.15d). La gure 4.15c représente le
diagramme de Shepard de la solution NMDS (espace déformé). La valeur du stressassociée
a cette solution vaut 7%.
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@) (b)

(©) (d)

FIGURE 4.15 — Méthode de déformation d'espace : (a) fonction scoreCV(l ) de validation croisée;
(c) diagramme de Shepard de la solution NMDS ; fonction score MSE(l ,w) en validation croisée

(b) et externe (d).

La structure de dépendance spatiale sous les hypothéses de stationnarité et de non-
stationnarité est présentée en quelques points aux gures 4.16 et 4.17. Le changement de
forme de la structure de dépendance spatiale non-stationnaire s'observe bien d'un site a

un autre.
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(@) (b)

(©) (d)

FIGURE 4.16 — Méthode de déformation d'espace : variogramme d'un point avec tous les autres
points pour les modeéles stationnaire estimé (a, b) et non-stationnaire estimé (c, d).

@) (b)

FIGURE 4.17 — Méthode de déformation d'espace : contours du variogramme en quelques points
pour les modéles stationnaire estimé (a) et non-stationnaire estimé (b). Les isolignes correspondent
aux valeurs : 4000 (noir), 6000 (rouge) et 8000 (vert).
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La gure 4.18 montre les résultats de la prédiction spatiale basée sur les modéles
stationnaire et non-stationnaire. Comme on peut le constater, les cartes de krigeage et
d'écart-type de krigeage associées différent sensiblement selon I'approche. Comparative-
ment au modele stationnaire basé sur des paramétres structuraux globaux identiques sur
tout le domaine d'étude, le modéle non-stationnaire s'adapte a la structure locale variable
des données. Quelques simulations conditionnelles (dans le contexte gaussien) du modéle
non-stationnaire estimé sont présentées a la gure 4.19.

(@) (b)

(©) (d)

FIGURE 4.18 — Méthode de déformation d'espace : (a, b) résultats d'interpolation pour le modéle
stationnaire estimé et le modéle non-stationnaire estimé; (c, d) cartes d'écart-type de krigeage
associées.
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(a) Simulation #1 (b) Simulation #2

(c) Simulation #3 (d) Simulation #4

FIGURE 4.19 — Méthode de déformation d'espace : simulations conditionnelles.

Méthode de convolution

La gure 4.20a donne une représentation des données d'apprentissage et suggere la
présence d'une direction d'anisotropie globale dans les données. Ce constat est con rmé
par le calcul de variogrammes expérimentaux directionnels dans le contexte stationnaire
(voir gure 4.14c). La direction de forte continuité pour le modéle stationnaire global est
donnée par la direction sud/ouest-nord/est. Les gures 4.20b, 4.20c et 4.20d montrent
respectivement les paramétresin(.), b2(.) et 8(.) estimés aux points supports. Ces estima-
tions brutes sont basées sur une structure de covariance non-stationnaire exponentielle
(exemple 3.7). La gure 4.20d révele une anisotropie géométrique locale variable incluant
la direction principale de continuité trouvée par l'approche stationnaire. Notons que
I'anisotropie géométrique globale ne saurait décrire des caractéristiques directionnelles
locales.

La fonction de score MSE(e) en validation croisée est donnée par la gure 4.21a. La
procédure de sélection présentée a la section 3.4.3 conduit a prendre comme largeur de
fenétre e = 46 km. La fonction de score MSE(e) en validation externe con rme cette
valeur optimale ( gure 4.21b). La gure 4.22 fournit les cartes de parametres lissés sur le
domaine d'étude : moyenne, variance, ratio d'anisotropie et azimut. La valeur optimale
du parametre lissage associée au noyau gaussien correspond & = 11 km.



4.3. APPLICATION 2 :DONNEES DE PLUIE 133

@) (b)

(c) (d)

FIGURE 4.20 — Méthode de convolution : (a) données d'apprentissage ; (b) fonction moyenne
estimée i (.) aux points supports; (c) fonction variance estimée b?(.) aux points supports; (d)
fonction d'anisotropie estimée Q(.) aux points supports.

(@) (b)

FIGURE 4.21 — Méthode de convolution : fonction de score MSE(e) en validation croisée (a) et
externe (b).

Comme nous l'avons souligné dans la premiére application en section 4.2, I'approche
par convolution est en accord avec celle par déformation d'espace. La carte de variance
représentée ala gure 4.20b est en adéquation avec I'action la déformation présentée a
la gure 4.14b. En effet, la région nord-est contractée correspond a une région de faible
variance, tandis que la région sud-ouest étirée correspond a une région de forte variance.
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(a) (b)

(©) (d)

FIGURE 4.22 — Méthode de convolution : parametres lissés sur le domaine des observations : (a)
moyenne, (b) variance, (c) ratio d'anisotropie, (d) azimut.

Selon les hypothéses de stationnarité ou non-stationnarité, une visualisation de la
structure de corrélation spatiale en quelques points est donnée aux gures 4.23 et 4.24. La
variation de la structure de corrélation spatiale non-stationnaire estimée d'un emplacement

a un autre est visible.
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@) (b)

©) (d)

FIGURE 4.23 — Méthode de convolution : covariance d'un point avec tous les autres points pour les
modeéles stationnaire estimé (a, b) et non-stationnaire estimé (c, d).

@) (b)

FIGURE 4.24 — Méthode de convolution : contours de la covariance en quelques points pour les
modeles stationnaire estimé (a) et non-stationnaire estimé (b). Les isolignes correspondent aux
valeurs : 10000 (noir), 8000 (rouge) et 6000 (vert).
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Les résultats du krigeage pour les modeles stationnaire et non-stationnaire estimés
sont donnés par la gure 4.25. La différence entre la structure de corrélation spatiale en
stationnaire et non-stationnaire s'observe clairement sur les cartes de krigeage et d'écart-
type de krigeage associées a chacune des approches. On peut voir que lI'approche par
convolution s'adapte mieux a la structure locale des données que I'approche stationnaire.
Certains détails de la régionalisation sont gommeés avec l'approche stationnaire. La gure
4.26 montre quelques simulations conditionnelles (dans le cadre gaussien) du modéle
non-stationnaire estimé.

(a) (b)

(©) (d)

FIGURE 4.25 — Méthode de convolution : (a, b) résultats d'interpolation pour le modéle stationnaire
estimé et le modéle non-stationnaire estimé ; cartes d'écart-type de krigeage associées (c, d).
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(a) Simulation #1 (b) Simulation #2

(c) Simulation #3 (d) Simulation #4

FIGURE 4.26 — Méthode de convolution : simulations conditionnelles.

Comparaison

Les performances en validation externe pour les méthodes stationnaire, déformation
d'espace et convolution sont résumées dans le tableau 4.2. L'analyse du tableau indique
la supériorité des méthodes non-stationnaires proposées sur la méthode stationnaire. On
note par exemple en terme du critere de RMSE, une amélioration globale de prés de 12%.
Toutefois, notons que la taille de I'échantillon de validation est assez faible (seulement 67
observations). Au vu des résultats présentés dans les tableaux 4.2 et de la petite taille de
I'échantillon de validation, on ne saurait dire si I'approche par convolution ou celle par
déformation d'espace est la meilleure.

Stationnaire Déformation Convolution

MAE 42,21 37,36 37,10
RMSE 56,80 50,51 50,90
NMSE 2,24 1,53 0,70
LogS 753 715 710
CRPS 53,31 46,37 50,60

TABLEAU 4.2 — Méthodes stationnaire/non-stationnaire : validation externe sur un échantillon de
67 observations.

4. Les scores de prédiction calculés sont dé nis en annexe B.
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4.4 Application 3 : données de topographie

Dans cette section, la variable régionalisée étudiée est relative aux données topogra-
phigues (en m) de la cheminée de bréche preccia pipenommé bradende la mine d'El
Teniente au Chili [Séguret and Celhay, 2013]. Cette derniére est I'un des plus grands
gisements de cuivre porphyrique. Sa cheminée de bréche est un céne minéralisé presque
vertical, situé au centre de la mine et entouré de minéralisations a un stade précoce.
Comme le bord de la cheminée constitue la limite du dépb6t et de I'exploitation miniére,
I'estimer avec précision est important. On dispose d'un ensemble de données de 8160b-
servations séparées aléatoirement en un échantillon d'apprentissage de616observations
et un échantillon de validation de 200 observations.

Méthode de déformation d'espace

Les gures 4.27a et 4.27b montrent respectivement la con guration des données d'ap-
prentissage dans l'espace géographique et celle de leur déformation. L'espace déformé a
été construit avec un ensemble de179points supports. On peut constater que la déforma-
tion a contracté |'espace géographique dans la région ouest et I'a étiré dans la région est.
Ces régions correspondent alors respectivement aux zones de forte et faible corrélation
spatiale. Par ailleurs, comme nous le verrons par la suite, ce résultat est en cohérence
avec la carte de variance produite par la méthode de convolution. Les variogrammes
stationnaires isotropes dans les espaces géographique et déformé@ sont présentés aux

gures 4.27c et 4.27d. La modélisation non-stationnaire par déformation d'espace et celle
stationnaire conduisent respectivement aux modeles suivants :

bo(khk)
b1 (khk)

9947 Expyg(khk) + 32757 Sphy,,(khk), (4.5)
3050 Nug(khk)+ 40999 Sph,g,(khk), (4.6)

ou Bo(.) est un variograme stationnaire isotrope gigogne (exponentiel et sphérique) de
variance totale 42704 nt. §,(.) est un variogramme stationnaire isotrope gigogne (effet
pépite, sphérique) de variance totale 44049 n¥ et de portée 181 m .

5. L'approche stationnaire n'a pas détecté d'anisotropie géométrique globale.
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(@) (b)

(c) (d)

FIGURE 4.27 — Méthode de déformation d'espace : (a, ¢) données d'apprentissage dans I'espace
géographique et modéle de variogramme stationnaire estimé ; (b, d) données d'apprentissage dans
I'espace déformé et modele de variogramme transformé estimé.

La sélection des hyper-paramétres décrite en section 2.3.4 est présentée aux gures
4.28a et 4.28b. La valeur optimale des hyper-paramétres de la fonction de score pour la
validation croisée MSE(l ,w) correspondal = 1446metw = 0,90 Ces valeurs optimales
concordent avec celles données par la validation externe ( gure 4.28d). Le diagramme
de Shepard relatif a I'espace déformé (solution NMDS) est donnée par la gure 4.28c. La
solution NMDS correspond a un stressvalant 8%.
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@) (b)

(©) (d)

FIGURE 4.28 — Méthode de déformation d'espace : (a) fonction scoreCV(l ) de validation croisée;
(c) diagramme de Shepard de la solution NMDS ; fonction score MSE(l ,w) en validation croisée
(b) et externe (d).

Une représentation graphique de la structure de dépendance spatiale en contexte
stationnaire et non-stationnaire est donnée aux gures 4.29 et 4.30. L'effet de la déformation
s'observe bien sur la structure de dépendance spatiale non-stationnaire qui varie d'un

point & un autre.
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(a) (b)

() (d)

FIGURE 4.29 — Méthode de déformation d'espace : variogramme d'un point avec tous les autres
points pour les modeles stationnaire estimé (a, b) et non-stationnaire estimé (c, d).

@) (b)

FIGURE 4.30 — Méthode de déformation d'espace : contours du variogramme en quelques points
pour les modeéles stationnaire estimé (a) et non-stationnaire estimé (b). Les isolignes correspondent
aux valeurs : 10000 (noir), 20000 (rouge) et 30000 (vert).
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Les résultats du krigeage pour les modéles stationnaire et non-stationnaire sont présen-
tés ala gure 4.31. L'allure générale des cartes de valeurs prédites et celles d'écart-type de
krigeage associées a chaque modele differe nettement. Cette différence est plus marquée au
centre du domaine d'intérét ou il y a trés peu d'observations. Quelques simulations condi-
tionnelles (dans le cadre gaussien) du modéle non-stationnaire estimé sont présentées a la
gure 4.32.

@) (b)

(©) (d)

FIGURE 4.31 — Méthode de déformation d'espace : (a, b) résultats d'interpolation pour le modéle
stationnaire estimé et le modéle non-stationnaire estimé; (c, d) cartes d'écart-type de krigeage
associées.
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(a) Simulation #1 (b) Simulation #2

(c) Simulation #3 (d) Simulation #4

FIGURE 4.32 — Méthode de déformation d'espace : simulations conditionnelles.
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Méthode de convolution

Les gures 4.33b, 4.33c et 4.33d donnent les estimations brutes des paramétregn(.),
b2(.) et B(.) aux points supports. Ces estimations brutes sont basées sur une structure
de covariance non-stationnaire exponentielle (exemple 3.7). Elles mettent en évidence la
non-stationnarité dans les données. On peut observer par exemple sur la gure 4.33d
I'anisotropie géométrique locale variable. Notons que l'approche stationnaire n'a pas
détecté d'anisotropie géométrique globale.

(a) (b)

(©) (d)

FIGURE 4.33 — Méthode de convolution : (a) données d'apprentissage ; (b) fonction moyenne
estiméein(.) aux points supports; (c) fonction variance estimée b?(.) aux points supports; (d)
fonction d'anisotropie estimée 8(.) aux points supports.

La sélection de la largeur de fenétre par validation croisée telle que présentée en section
3.4.3 permet d'obtenir la valeur optimale e = 302m comme illustrée a la gure 4.34a.
Cette valeur est con rmée par la validation externe en gure 4.34b. Le résultat du lissage
des estimations brutes des paramétres (moyenne, variance, ratio d'anisotropie et azimut)
est présenté a la gure 4.35. Suivant la procédure de sélection décrite en section 3.4.3, la
valeur optimale du parametre de lissage associée au noyau gaussien vautd = 26 m.
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Comme dans les applications précédentes, I'approche par convolution est en accord
avec celle par déformation d'espace. La carte de variance représentée a la gure 4.35b
est en adéquation avec l'action de la déformation présentée a la gure 4.27b. En effet, la
région ouest contractée correspond a une région de faible variance, tandis que la région
est étirée correspond a une région de forte variance.

@) (b)

FIGURE 4.34 — Méthode de convolution : fonction de score MSE(e) en validation croisée (a) et
externe (b).
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(a) (b)

(c) (d)

FIGURE 4.35 — Méthode de convolution : paramétres lissés sur le domaine des observations : (a)
moyenne, (b) variance, (c) ratio d'anisotropie, (d) azimut.

La structure de corrélation spatiale estimée sous les hypothéses stationnaire et non-
stationnaire est visualisée en quelques points sur les gures 4.36 et 4.37. On peut ainsi
voir comment la structure de corrélation non-stationnaire change d'un point a un autre,

comparativement a celle stationnaire.
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(@) (b)

©) (d)

FIGURE 4.36 — Méthode de convolution : covariance d'un point avec tous les autres points pour les
modeéles stationnaire estimé (a, b) et non-stationnaire estimé (c, d).

(@) (b)

FIGURE 4.37 — Méthode de convolution : contours de la covariance en quelques points pour les
modeéles stationnaire estimé (a) et non-stationnaire estimé (b). Les isolignes correspondent aux
valeurs : 30000 (noir), 20000 (rouge) et 10000 (vert).
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Le krigeage basé sur les modeéles stationnaire et non-stationnaire conduit aux résultats
présentés ala gure 4.31. Les cartes de krigeage et d'écart-type de krigeage pour chaque
modélisation sont assez distinctes. Cette dissemblance est plus prononcée au centre du
domaine d'intérét ou il y a trés peu d'observations. A la gure 4.32 sont présentées
guelques simulations conditionnelles (dans le cadre gaussien) du modéle non-stationnaire
estimé.

@) (b)

(©) (d)

FIGURE 4.38 — Méthode de convolution : (a, b) résultats d'interpolation pour le modéle stationnaire
estimé et le modeéle non-stationnaire estimé ; cartes d'écart-type de krigeage associées (c, d).
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(a) Simulation #1 (b) Simulation #2

(c) Simulation #3 (d) Simulation #4

FIGURE 4.39 — Méthode de convolution : simulations conditionnelles.

Comparaison

Les scores de prédiction® calculés sur un échantillon de validation ( 2000observations)
pour les méthodes stationnaire, déformation d'espace et convolution sont présentés au ta-
bleau 4.3. Les méthodes non-stationnaires sont nettement meilleures que celle stationnaire.
Par rapport a I'approche stationnaire, on enregistre par exemple, une amélioration globale
de RMSE de l'ordre de 23% pour I'approche par convolution et de 20% pour I'approche
par déformation d'espace . La méthode de convolution est Iégérement meilleure que celle
par déformation d'espace en terme de RMSE.

6. Les scores de prédiction sont dé nis en annexe B.
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Stationnaire Déformation Convolution

MAE 79,74 64,83 61,39
RMSE 154,41 122,80 117,99
NMSE 0,98 1,07 0,74
LogS 2439 2365 2315
CRPS 123,59 98,84 121,11

TABLEAU 4.3 — Méthodes stationnaire/non-stationnaire : validation externe sur un échantillon de
200 observations.

45 Conclusion

Le présent chapitre a permis d'éprouver les méthodes non-stationnaires proposées
au cours des deux précédents chapitres sur des données réelles. Force est de constater
gue les méthodes développées s'appliquent bien sur ces derniéres. En tant qu'outils
exploratoires, elles permettent de mettre en évidence des structures locales variables
dans les données. S'agissant de la prédiction spatiale, elles ont montré des performances
prédictives supérieures a I'approche stationnaire sur I'ensemble des trois jeux de données
utilisés. Par ailleurs, nous avons effectué des simulations conditionnelles basées sur ces
approches non-stationnaires. Nous avons ainsi pu faire ressortir l'intérét d'utiliser de telles
méthodes non-stationnaires.



Conclusions et perspectives

Les approches non-stationnaires suscitent un intérét grandissant dans les applica-
tions géostatistiques car elles permettent de mieux caractériser et estimer la structure
de dépendance spatiale sous-jacente d'un phénoméne naturel. Dans ce travail, deux mé-
thodes destinées a la prédiction et a la simulation conditionnelle de fonctions aléatoires
non-stationnaires de second ordre ont été développées. Leur mise en ceuvre sur des cas
concrets et leur application a des problemes tels que la prédiction ont été présentées
(chapitre 4). Ces méthodes reposent sur les stratégies de modélisation de type déformation
d'espace et convolution stochastique. Elles ont été développées dans I'environnement R [R
Core Team, 2013] et principalement sur la base du package RGeostats [Renard et al., 2014].

En tant qu'outils exploratoires, les méthodes proposées permettent de mettre en
évidence la non-stationnarité dans les données. S'agissant de la prédiction spatiale, elles
ont montré des performances prédictives nettement supérieures a I'approche stationnaire
(selon plusieurs critéres), sur I'ensemble des données synthétiques et réelles utilisées. Elles
prennent en compte certaines caractéristiques structurales locales des données qu'une
approche stationnaire ne saurait capturer.

Les méthodes proposées ont une variété d'aspects intéressants. Comparativement aux
autres méthodes relatives a la déformation d'espace, celle proposée (chapitre 2) ne nécessite
pas de réplications. Elle a ainsi une grande portée d'application. En comparaison avec les
méthodes existantes, elle détermine la déformation en n'utilisant qu'un ensemble réduit de
points (points supports) au lieu de tous les points de données. Il s'agit d'une amélioration
majeure pour les grands ensembles de données. En effet, I'utilisation de points supports
rend possible la mise en ceuvre de la procédure de positionnement multidimensionnel
non-meétrique pour de grands ensembles de données. En outre, I'approche intégre des
contraintes spatiales qui aident a s'assurer que la déformation est bijective. Ce point était
un inconvénient majeur lors de I'ajustement de la fonction de déformation. De plus, elle
est facile & mettre en ceuvre puisqu'elle permet d'utiliser tous les développements déja
réalisés dans le cadre stationnaire via la fonction de déformation. En effet, la prédiction
spatiale et la simulation conditionnelle dans le contexte stationnaire sont des sujets déja



152 CONCLUSIONS ET PERSPECTIVES

bien maitrisés, pour lesquels des techniques rapides et robustes sont disponibles. La
méthode est également un outil d'analyse exploratoire de la non-stationnarité, a travers la
fonction de déformation qui résume cette non-stationnarité. La représentation de I'espace
déformé permet d'identi er les régions de forte et faible continuité spatiale.

L'approche par convolution proposée (chapitre 3) fournit en terme de modélisation
un nouveau modeéle pour les fonctions aléatoires non-stationnaires de second ordre. Ce
modeéle généralise le modéle classique de convolution et permet d'obtenir des classes
explicites et exibles de covariances non-stationnaires. Pour ce qui est de l'inférence,
la méthode proposée permet de traiter dans un cadre unique différents types de non-
stationnarité (moyenne, variance et covariance). La procédure d'estimation s'affranchit
de la stationnarité. Elle repose sur I'hypothése moins forte de quasi-stationnarité. Cette
méthode est aussi un outil d'analyse exploratoire de la non-stationnarité. En effet, les
cartes de parametres (moyenne, variance, azimut) permettent d'explorer et de décrire la
non-stationnarité présente dans les données. Le nuage de points varianceversusmoyenne
permet par exemple d'identi er la relation entre la moyenne et la variance connue sous le
terme d'effet proportionnel [Chilés and Del ner, 2012]. Les cartes d'azimut permettent de
mettre en évidence I'anisotropie géométrique locale variable.

Bien que les deux approches proposées soient assez distinctes par la facon de prendre
en compte la non-stationnarité, nous avons mis en évidence un lien entre elles par le biais
d'applications. La carte de variance produite par la méthode de convolution est cohérente
avec l'action de la fonction de déformation. Les zones de faible variance sont contractées
tandis que celles de forte variance sont étirées. Notons par ailleurs que contrairement a la
méthode par convolution, la méthode par déformation d'espace ne permet de prendre en
compte les autres types de non-stationnarité (moyenne et variance).

Au terme de ce travail et de I'analyse du potentiel des méthodes non-stationnaires deé-
veloppées, il est possible d'énoncer quelques pistes de recherche pour les développements
futurs :

Dans la méthode de déformation d'espace proposée, il serait intéressant d'étudier
les propriétés statistiques (telle que la cohérence) de I'estimateur non-paramétrique a
noyau du variogramme non-stationnaire. Ceci peut étre fait dans le contexte asymptotique
en suivant le travail de Garcia-Soidan et al. [2004] développé dans le cadre stationnaire.
L'estimation de la déformation ne doit pas étre limitée a la classe de fonctions actuellement
utilisées. D'aprés notre expérience, les fonctions de base radiales de type spline plaque
mince fonctionnent bien, mais toute autre une méthode d'interpolation peut se révéler utile.

Il serait également intéressant de prendre en compte les informations sur des covariables
dans le modéle de déformation d'espace, a n d'améliorer I'estimation de la déformation.
Ceci peut étre fait en se basant sur les travaux de Schmidt et al. [2011]. Un aspect intéressant
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a regarder est la sélection des hyper-parametres. En effet, les procédures de validation
croisée utilisées restent numériquement colteuses.

Dans la méthode de convolution proposée, I'estimation repose sur I'estimateur non-
paramétrique a noyau du variogramme local. A n de mieux s'adapter a la densité d'échan-
tillonnage variable dans le domaine des observations, il serait intéressant de travailler avec
un estimateur non-paramétrique a noyau localement adaptatif. L'idée est d'augmenter
(respectivement de réduire) la largeur de fenétre dans les zones a forte (respectivement
a faible) densité d'échantillonnage. L'hypothése de stationnarité locale qui sous-tend la
méthodologie proposée rend la méthode fonctionnelle pour une non-stationnarité variant
lentement. Cependant, elle peut étre dif cile a appliquer sur des données tres éparpillés
ou présentant des variations spatiales rapides ou brusques. Dans ces cas, il est souhai-
table de travailler dans le cadre stationnaire. |l serait intéressant d'étendre cette méthode
pour une prise en compte des covariables. Ceci peut se faire en paramétrant la fonction
d'anisotropie et de variance en fonction des covariables. On peut pour cela s'inspirer
des travaux de Neto et al. [2013] et Risser and Calder [2014]. Jusqu'a présent, I'approche
de modélisation non-stationnaire par convolution ne permet pas d'obtenir des classes
explicites de covariances non-stationnaires a support compact, ceci reste un probléme
ouvert. En effet, l'utilisation de telles covariances réduirait considérablement la charge de
calcul du krigeage lorsqu'on traite de grands ensembles de données.

Au vu des résultats obtenus dans ce travail, nous pouvons répondre par I'af rmative
a la question ci-aprés : la prise en compte de la non-stationnarité est-elle souhaitable dans
les modéles géostatistiques ? En effet, des améliorations substantielles de prédiction et
d'estimation des erreurs peuvent étre obtenues en utilisant des modéles de structure de
dépendance spatiale non-stationnaire.
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Annexe A

Rappels sur les fonctions aléatoires

Cette annexe est un simple rappel des dé nitions et propriétés relatives aux fonctions
aléatoires; elle est synthétique et non exhaustive. Pour une présentation sur la théorie des
fonctions aléatoires voir par exemple : Matheron [1971], Yaglom and Silverman [2004],
Adler and Taylor [2009], Vanmarcke [2010] et Christakos [2012].

Dé nitions

Fonction aléatoire.  Soit (W, A, P) un espace de probabilité et G un domaine de RP. Une
fonction aléatoire sur G a valeurs dans R est une fonction de deux variables, notée Z (x, w),
telle que pour chaque xg 2 G, Z(Xo,.) est une variable aléatoire sur (W, A, P) et pour
chaquewg 2 W, Z(.,wp) estune fonctionde G! R.

En regle générale, on se contente de noter la fonction aléatoireZ (x, w) par f Z(x),x 2
Ggou Z(.) ouméme Z.

Lois ni-dimensionnelles. Une fonction aléatoire est caractérisée par les distributions
ni-dimensionnelles pour tout ensemble ni de points  fXxy,...,X,Q,n 2 N?:

Beooxn (Ve - Vn) = P(Z(X1)  Vvi,...,Z(Xn)  Vn), (A1)

satisfaisant les conditions de Kolmogorov de symétrie et de cohérence. Ces conditions
imposent que :

1. la loi de distribution ni-dimensionnelle doit étre invariante par permutation :

Bavoxa (V- 0Vn) = B gyxem (Ve @) - - 0 Ve () E (1) étantune permutationde f1,...,ng

(condition de symétrie) ;

2. By (Ve oV ¥ ¥ ) = B xa(Ve, - -, Vm), 0 > m(condition de cohérence).
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Inversement une famille de distributions ni-dimensionnelles (A.1) véri ant les condi-
tions de Kolmogorov peut étre considérée comme dé nissant une fonction aléatoire.
L'ensemble des distributions ni-dimensionnelles, pour tout entier n et tous les choix
possibles def X3, . . ., Xxng dans G constitue la loi spatiale de la fonction aléatoire. La donnée
de la loi spatiale est une information extrémement riche qui fournit de trés nombreuses
caractéristiques sur Z(.). Billingsley [1995] montre que certaines propriétés comme la
continuité ou la dérivabilité des réalisations de Z(.), la loi des valeurs supérieure et infé-
rieure de Z(.) sur un ensemble, la connexité des ensembles ouZ(.) est supérieure a une
valeur donnée, échappent a la loi spatiale. Si la distribution jointe F est une distribution
multivariée gaussienne, alors Z(.) est appelée fonction aléatoire gaussienne.

Réalisation. On appelle réalisation d'une fonction aléatoire fZ(x),x 2 Gg, désignée par
fz(x),x 2 Ggl'ensemble des valeurs numériques z(x;) obtenues, pour tous les points X;
de l'espace, par un tirage au sort particulier effectué selon laloi F. Il'y ale méme rapport
entre une fonction aléatoire et une de ses réalisations qu'entre une variable aléatoire Z
et une valeur numérique z obtenue par un tirage au sort selon la loi de répartition de Z.
Matheron [1971] appelle f z(x),x 2 Gg variable régionalisée pour mettre l'accent sur la
nature spatiale de I'espace des indexG. Inversement, une variable régionalisée observée
peut étre interprétée comme une réalisation particuliére d'une certaine fonction aléatoire.

Stationnarité stricte.  Une fonction aléatoire Z(.) est dite strictement stationnaire si
toutes les lois ni-dimensionnelles sont invariantes par translation, c'est-a-dire :

Fle---,Xn(Vlf e ,Vn) = I:X1+ h,...,Xn+h(V11 s ’Vn)a (A2)

pour tout n 2 N?, tout ensemble de points Xy, . . ., X, et tout vecteur h 2 RP.

Dans ce cas, les lois ni-dimensionnelles F ne dépendent que de la con guration
relative des points Xi,...,Xn €t non de leur position. Cette hypothése présente deux
défauts majeurs. En effet, elle ne nous renseigne pas sur I'existence ou non des moments
de Z(.) et n'est que partiellement véri able puisqu'elle est faite pour tout n.

Moments. On appelle moments d'une fonction aléatoire Z(.) lafamille f Mg, a,(X1,...,Xn)0
dé nie pour tous les entiers n, les points d'appui Xy, ...,Xn etles entiersay, ... ,an, par:

Ma,. an(X1, .. Xn) = E [Z(x)]* ... [Z(xn)]*" . (A.3)
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En particulier le moment d'ordre 1 m(x) (moyenne), ne dépend que de x et le moment
d'ordre 2 est une fonction Mj ;(Xx,y) de deux variables, symétriques en x ety ; on note
C(x,y) la covariance des variables aléatoiresZ (x) et Z(y), ets(x) la variance de Z(x) :

C(x,y) Myi(x,y) m(x)m(y) = Cov(Z(x),Z(y)) (A.4)
s2(x) = Ma(x) m(x)®=V (Z(x). (A.5)

Naturellement, ces divers moments n'existent pas toujours. Lorsque la variance s?(x)
existe en tout point x (s2(x) < + ¥ ), la covariance C (x,y) existe aussi pour les points x et
y. La fonction aléatoire Z(.) est alors dite de variance nie ou d'ordre 2.

Dé nie positivité. La fonction de covariance C(x,y) d'une fonction aléatoire d'ordre 2
Z(.) est dé nie positive :
n n
a aliicx.x) o, (A.6)
i=1j=1

pour tout n 2 N?, tout ensemble de points d'appui fx1,...,Xxng RP et tout ensemble de
réelsfl 4,...,l nhQ.

Stationnarité d'ordre 2.  Une fonction aléatoire Z(.) est dite stationnaire d'ordre 2 ou de
second ordre si ses deux premiers moments existent et véri ent :

E(Z(x))
Cov(Z(x),Z(y))

m2 R, 8x2 RP (A7)
C(x vy), 8(x,y) 2 RP RP. (A.8)

Propriétés géomeétriques

Continuité stochastique.  Une fonction aléatoire Z(.) est dite continue en moyenne
quadratique en un point Xo 2 RPsilona:

im E (Z(x) Z(xo)? = 0. (A.9)
kx xok! O
Proposition A.1. Supposons que(.) soit continue. Alors, la fonction aléatoiry.) est continue
en moyenne quadratique &g 2 RP si et seulement si sa fonction de covaria@¢r,y) est
continue erx = y = Xp.

Si C(.,.) est continue sur la diagonaldimy x C(x,y) = C(x,x), alors elle est continue
partout.
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Dérivation stochastique.  Une fonction aléatoire Z(.) est dérivable en moyenne quadra-
tique, par rapport a x; au point X = ( X1, ...,Xp) et aen ce point pour dérivée partielle en
X1 la fonction aléatoire §Z/ x4 si:

)

) Z(x1+ hy, X, ...,X Z(Xq1,%X2,...,X i i
lim E (a+ Xz p)  Z(xw.x2 p) existe etest nie.  (A.10)
jjt 0 hy
On dé nit de la méme maniére les dérivées en moyenne quadratique par rapport a
X2,...,Xp. La dérivée dans une direction quelconque a de cosinus directeur (ay, ..., ap)
est donnée par :
1Z_ _1Z 12

ai— +

@At T (A.11)

Proposition A.2. Soit une fonction aléatoirg(.) de fonction de covarian€¥., .) et d'espérance
m(.) dérivable. Sila dérivéf#C(x,y)/ Tx;fly; existe et est nie pour tout = 1,..., p au point
(X0, X0), alorsZ(.) est dérivable en moyenne quadratiquexgnLa fonction de covariance de
1Z/ Tx; est alors donnée p&FC(x,y)! 1x;Ty;.

Ainsi, les fonctions aléatoires de second ordre dérivables une fois en moyenne quadra-
tique sont caractérisées par des covariances deux fois dérivables.

Intégration stochastique.  Soient deux fonctions aléatoires Z1(.) et Z,(.) de moyennes
nulles, de variances nies et indépendantes d'ordre 2; on note C(.,.) et Cy(.,.) leur
covariance respective. Soit un volume V, partitionné en n volumes Dv;. On considére les
variables aléatoires |, de la forme :

z

n

In= & Z1(x)Z2(Dv;), avec Z,(Dv;) = Z5(dx), (A.12)
i=1 Dvi

ou les points x; sont pris quelconques, a l'intérieur du volume Dyv;.
z

On appelle intégrale stochastique de Stielties  Z1(x)Z2(dx) la limite en moyenne
Y
guadratique, si elle existe, des sommesl, lorsque n! +¥ etmaxDv;! 0.

Proposition A.3. Etant données deux fonctions aléatoizag.) etZ,(.) de moyennes nulles, de
variances nies, indépendantes d'ordre 2, pour que l'intégrale stochadtigue Z1(x)Z»(dx)

v
existe il faut et il suf t que l'intégrale ordinaire de Stieltjes :

Z Z
= . Vcl(x,y)Cz(dx,dy) (A.13)

existe ; dans ce cas ofE4l?) = S
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La proposition A.3 subsiste lorsqu'on fait tendre vers RP le volume V. En remplagant
dans la dé nition précédente les fonctions aléatoires Zz(.) ou Z(.) par upe fonction de
pondération p(x), on dé nit les intégrales stochastiques p(x)Zo(dx) et Z1(x)p(dx).

RP RP

Application a la convolution stochastique. On peut également convoluer deux fonc-
tions aléatoires sans corrélation Z,(.) et Z,(.) ; on obtient alors une autre fonction aléatoire
Z3(.) dont la covariance est Cs(., .) :

VA
Zi(x u)Zy(du), (A.14)
ZR* 7z

Z3(x)

Cs(x,y) pCl(x u,y Vv)Cy(du,dv). (A.15)

RP R






Annexe B

Scores de prediction

Dans la pratique géostatistique, on est amené a comparer différents modeéles et a choisir
celui qui fonctionne le mieux. La performance d'un modéle géostatistique est généralement
reliée a sa capacité de prédiction. Evaluer cette performance est extrémement important
en pratique car cela guide le choix du modeéle. Cela permet aussi d'avoir une mesure de la
gualité du modéle nalement choisi. Les modéles sont comparés selon certains critéres
(scores). Dans cette annexe, nous en présentons brievement quelques uns. Ces scores sont
calculés sur la base de méthodes de type validation croisée gross-validatiopou externe
(external validation.

Validation croisée. La validation croisée est un outil classique en géostatistique pour
évaluer la capacité d'un modeéle a retrouver des valeurs connues et pour comparer dif-
férents modeéles. Le principe de la validation croisée consiste a supprimer a tour de role
chacune des données disponibles, et a ré-estimer chaque point supprimé a partir des
données restantes (par krigeage) sans ré-estimer le modéle, puis a comparer la prédiction
obtenue avec la vraie valeur mise de cété [Chilés and Del ner, 2012]. La pertinence de la
validation croisée s'appuie sur trois propriétés de l'estimateur de krigeage : celui-ci est
sans biais, de variance minimale et surtout est un interpolateur exact. Ce dernier point
justi e le besoin de supprimer une donnée et de la ré-estimer pour évaluer le modeéle.
En validation croisée, les données sont utilisées a la fois pour estimer le modéle et pour
évaluer sa capacité prédictive. De ce fait, les modéles ayant les meilleurs résultats en
validation croisée ne sont pas nécessairement ceux fournissant les meilleures prédictions
aux points non-observés. La validation croisée telle que présentée est laLeave One Out
Cross Validation Cependant, il existe d'autres variantes de la validation croisée telle que la
k-Fold Cross ValidationCette derniére consiste a partitionner I'ensemble des observations
en k sous-ensembles, puis a enlever une partition et prédire les points de celle-ci a partir
de ceux des autres partitions.
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Validation externe.  Généralement, lorsque la taille des données le permet, I'approche
par validation croisée est remplacée par une validation externe. Cette derniére consiste
tout simplement & séparer I'échantillon global en deux sous-ensembles : un échantillon
d'apprentissage (training data) et un échantillon de validation ou test ( validation or test
datg. L'échantillon d'apprentissage sert uniguement a estimer le modéle et I'échantillon de
validation ou test est utilisé uniquement pour évaluer les capacités prédictives du modéle.
Cette approche permet ainsi de corriger le défaut de I'approche par validation croisée.

Scores de prédiction.  Plusieurs critéres peuvent étre utilisés pour comparer I'ensemble
des valeurs vraies (données observées) avec I'ensemble des prédictions obtenues en ces
points par validation croisée [Chilés and Del ner, 2012, Zhang and Wang, 2010, Gneiting
and Raftery, 2007].

Soient les observationsY(s;), ..., Y(sh) aux n emplacements xés sy,...,Sp. On dé-
signe par ¥ i(si) le krigeage a I'emplacement s; en utilisant toutes les observations excep-
tée Y(si) et §2 (s;) la variance de krigeage associée. Nous pouvons calculer :

1. le biais ou la moyenne des erreurs (Mean Error) :

1g o
ME=—a Y i(s) Y(s)
Ny
2. la moyenne des erreurs absolues Mean Absolute Erroy:
18 o
MAE = —a Y i(s) Y(s)
i=1
3. laracine carrée de la moyenne des erreurs au carré Root Mean Square Errdr.
" #1
1g & 2 °
RMSE= ﬁa Y i(Si) Y(Si)
i=1
4. la moyenne des carrés des erreurs standardiséesNormalized Mean Square Errpr
|
n s N
NMSE = Eé_ Y |(A5|) Y(si)
niZy S i(si)
5. le score logarithmique (Logarithmic Score:
0 ! 21
LogS= % 1 Yi(s) Y(s) A

n

1
3 @= 82 (s) + =
a 2Iog 2p8<,(si 5 5 (s)
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6. l'indice continu de probabilité ordonnée ( Continued Ranked Probability Scyre

n Z .,y 2
a (F(y) 1fY(s) yg“dy
i=1

CRPS= 1
n
ou F(y) est la fonction de répartition prédictive de Y(s)) : F(y) = P(Y(si)
yiY(sj).i 6 j).

Plus les criteres RMSE, LogS et CRPS sont petits meilleurs ils sont; plus les critéres
MAE et ME sont proches de 0, meilleurs ils sont; pour le NMSE, plus il proche de 1
meilleur il est. Les scores ME, MAE et RMSE mesurent les performances de ré-estimation,
mais ne disent rien au sujet de la variance de I'erreur associée. Les scores NMSE et LogS
prennent en compte la prédiction en méme temps que la variance de l'erreur associée. Les
criteres ME, MAE, RMSE et NMSE ne dépendent pas de la distribution des observations.
Le score LogS est équivalent a la pseudo-vraisemblance dans le cas oY est une fonction
aléatoire gaussienne. Le critere de CRPS correspond a la distance entre la fonction de
répartition de la variable prédite et I'observation (elle-méme exprimée sous la forme d'une
fonction de répartition). Le score CRPS est généralement calculé dans le cadre gaussien ou
il admet une expression explicite (sans intégrale) [Zhang and Wang, 2010]. Bien que ces
les scores LogS et CRPS soient généralement calculés dans le contexte gaussien, ils sont

assez robustes.






Annexe C

Déemonstrations

Cette annexe contient les preuves des propositions et corollaires énoncés dans les
chapitres 2 et 3.

Preuve proposition 2.1

Considérons un ensemble de points d'appui fxi,...,xng G etun ensemble de réels

flg,....Ingtelque &L,1;=0,n2 N .Posonsx, = f(x),8 = 1,...,n. Nous avons :
g g g
aaliljgo (f H(xix) = a aliljgo(f(x),f(x))
i=1j=1 i=1j=1
n n n
= & & !ilgo(x.x)), avecx],... x;2Det§ 1 ;=0
i=1j=1 i=1

0, cargo(., .) est un variogammme valide sur D.
D'ou go (f f) estunvariogramme valide sur G.
Preuve proposition 2.3

Soit (go, f) une solution de (2.3). Posons(dp, f) tel que f(x) = Af(x)+ b et§o(kuk) =
go(kA tuk). Nous avons :

Go(kf() f(y)k) = Go(kAf(X)+ b Af(y) bk)
= Go(kA(f(x)  f(y)k)
= go(kA 'A(f(x) f(y))k)
= go(kf(x)  f(y)k).

D'oll (g, f) est aussi une solution de (2.3).
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Preuve proposition 3.1

Pour tout x 2 G, l'espérance deZ s'écrit :

i
E(Z(x)) = E fyx(u; T(u))W(du)
z R°

E (fx(u; T(u))W(du)) (Fubini)
ZRP

- E (fx(u;T(u))) E (W(du)), car T(u) ? W(du)
0, car E (W(du)) = 0etE (fx(u;T(u))) est supposée nie et intégrable sur RP.

Z étant centrée, pour tout X,y 2 G, sa covariance s'écrit :

Cov(Z(x),Z(y)) = E(Z{NZ(Y))
= E(fx(u; T(u)) fy(v; T(v))W(du)W(dv)) (Fubini)
ZRP ZRP
= " RZ’E(fX(u;T(U)) fy(v;T(v))) E(W(du)W(dv)), car T(u) ? W(du)

= | - E(fx(u; T(u)) fy(v; T(v))) du(dv)du
7 p p
= | E(fx(u; T(u)) fy(u; T(u))) du
Rz

= | fy(u;t) fy(u; t)m(dt)du

z 7T
= fx(u;t) fy(u; t)duM (dt)

2T RP
= TC(x,y;t)M(dt).

L'intégrale C(x,y;t) pourtout t 2 T existe et est nie, car le produit de deux fonctions
de carré intégrable est intégrable. En outre, sipour n 2 N , nous choisissons une collection
de points arbitraires fx,...,xng RPetfas,...,ang R, nousavons:

rop po’
a a aaC(x,x;t) = a a fx, (u;t) fx (u; t)du
i=1j=1 i=1j=1 R

i=1j=1
! !
S ;
= a aify(u;t) a ajfx(u;t) du
RP =1 =1
= a aify(u;t) du O.
RP

=1
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D'ou C(.,.;t) est dé nie positive sur RP, pourtout t 2 T etintégrable sur T par rapport
ala mesure positive M (.) pour toute paire (x,}Q 2 RP RP(carnV (Z(x)) < +¥,8x 2 G).
Alors, C:RP RP! R,(x,y) 7! C(x,y) = +C(x,y;t)M(dt) est une covariance valide
sur RP  RP, d'aprés Matérn [1986].

La démonstration de la proposition 3.3 repose sur le lemme suivant :

Lemme C.1.

Z 1
S+ S 2
8(x,y) 2 RP RP,  k(u;t)k,(u;tydu=p 2t P =X 5 Y exp Qxy(txz y)
RP

Preuve

~ R
Posons :C(x,y;t) = zpke(u;t)ky(u;t)du.

Comme ky(.;t) est la densité de la distribution N X, tzfx , NoUs avons :

!
1

(U x)

t2S, :
4

t2S,
4

ke(ust) = (2p) 3 exp o X

. 2 t2s , . . .
SoientX N O,tfx etY N y,—* deuxvecteurs aléatoires gaussiens indépen-

dants, de densités respectivesfy(.) et fy(.). Ainsi, nous avons : fx(u x) = ky(u;t) et
fy(u) = ky(u;t). D'ou:
B VA VA
C(x,y;t) = fx(x u)fy(u)du = fxy(X u,u)du.
RP RP

Considérons le C!-difféomorphisme (X,Y)! (U,V) avec U= X+ YetV =Y,
dont le Jacobien vaut 1. Nous avons :

Z Z Z
fxy(X u,u)du = fuv((x u)+ u,u)du = fuv(x,u)du = fy(x) = fx+v(X).
RP RP RP

t2 t2s

Comme X N 0O, fx ety N y,—z* sont indépendants, alors X + Y

Ny, B+ tz% . Par conséquent,
1 0 1 1
. t2S, + t2S, ° t2S, + t2S
Exyi) = (2p) 5 ep@ Lk oy B A
4 2 4
|
Sy+ S, 2 Sy+S, !
= (2p) B P I Rep (x oy)T I T« oyl
2 2 t2
1
= D gt p Sx+ Sy zeXp Qxy(X y)

t2
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Preuve proposition 3.3

La covariance C(x, y;t) s'écrit :
Z z
C(x,y;t) = fx(u;t) fy(u; t)du = g(x;t)g(y;t) ky(u;t)ky(u; t)du.
RP RP

En appliquant le lemme C.1, nous obtenons :

1
. 1
Clx,y;t) = g(x;t)g(y;t)p 2t P szsy Cexp QXY(:zy)
D'ou le résultat :
CcNS(x,y) = C(x,y;t)M(dt)
0
17
S+ S, 3Z+¥
= p I . 90aDglyint Pexp Qxy(:zy) M (d).

Preuve corollaire 3.4

Si g(X'Zt) pu let M(dt) = tPx(dt), pour x(.) une mesure positive nie sur R. telle que :
+¥ tZ

RS(t) = exp x(dt),t 0, alors :
0

t2
NS p Syt Sy B2y Quy(Xx y)
C™(xy) U p 2 —5— exp ———>——— Xx(dt)
2 0 t2
» Sx+ Sy 3 S q _—
WP R Quy (X Y)
D'ou le résultat :
NS q___
RNS(va): P < (',)‘(,Y) = fxyRS Qxy(x y)

CNS(x,x)’ CNS(y,y)

Z+¥ Qxy(x y)

Posons :CNS(x,y) = g(x;t)g(y;t)t Pexp 2 M (dt).
0
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Preuve corollaire 3.8

Sig(x;t) p t"® n(x) > 0,8x 2 RP et M(dt) = 2tP 1h(t?) 1y, y((t)dt, avech(.) la
densité d'une loi Gamma Ga(1,1/4a%),a> 0, alors :
Z+x g

<NS 1 ey 1
— n(x)+ n(y
C™(x,y) . 2a2t exp

Qu(x y) + i

2 O

En faisant le changement de variable w = é et en utilisant I'expression sous forme
d'intégrale de la fonction de Bessel [Gradshteyn and Ryzhik, 2007, McLeish, 1982], nous

obtenons ;
Zax Quy(x Y)
XNS — 2 N (N(X)+ n(y) 2)/2 Xy y
C™(x,y) (4a°w) exp W e dw
0 q ,1
Z X / a
_ (2a)2(n(x’y) y ¥ W) lexp%) W ( Qy(x y)/3 gdw
0 4w
Pt . o
Xy Xy
= onxy) 12(xy) D@ Xya A Kyxy @ Xya A
Nous avons :
1
p Sy+ S 2 .
CY¥(xy)=p 2 =5 CY(xy).
D'ou,
00 —— 1 nxy) oqg — 1
RNS(X )= fop 21 n(xy) @ Qxy(X y)A K Qxy(X y)A
Y YRG0 anly) a (%) a |
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Preuve corollaire 3.9

Sig(x;t) pt 3 a(x) > 0,8x 2 RP et M(dt) = 2tP*3n(t?) 1,y ((t)dt, avech(.) la
densité d'une loi inverse Gamma I1G(1,&%),a> 0, alors :
Z,

~ ¥
CVxy) = 2at 200 20) texp Qxy(tx2y)+ ?j i@t

En faisant le changement de variable w = t% nous obtenons :

z

~ +¥
CNS(x,y) = & . w@ray) 22 exp  @2w+ Qyy(x  y)w dw
Z vy a2alxy)

a 220 Dga(x,y)) o P Qb YW n W
a 220 Da(x,y))E exp  Qu(x Y)W ,W Gaa(x,y),a)

ay) lexp a®w dw

Qy(x_y) ¥
a 209 Dga(xy) 1+ 2L -

Nous avons :

1

Sy+ S 2,
: o2 EN(y).

2

N

CNS(x,y)=p

1+

" Qa(x) aly)) &

RNS(x,y) = fyyp Aa(x,y)) Qu(x y) a(x,y).
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Contributions a la modélisation et a l'inférence des fonctions aléatoires
non-stationnaires de second ordre

Résumé : Les fonctions aléatoires stationnaires ont été utilisées avec succés dans les applications
géostatistiques depuis plusieurs décennies. La structure de dépendance spatiale sous-jacente de
la fonction aléatoire est alors représentée par un variogramme ou une covariance stationnaire.
Cependant, dans certaines situations, il y a trés peu de raisons de s'attendre a une structure
de dépendance spatiale stationnaire sur I'ensemble du domaine d'intérét. Dans cette thése,
deux approches de modélisation non-stationnaire de fonctions aléatoires sont considérées :
déformation d'espace et convolution stochastique. Pour chacune d'elle, nous développons une
méthodologie statistique d'estimation de la structure de dépendance spatiale non-stationnaire,
dans le contexte d'une réalisation unique. Par ailleurs, nous montrons également comment dans
ce cadre non-stationnaire, les prédictions spatiales et les simulations conditionnelles peuvent
étre menées. Les méthodes d'inférence développées permettent de capturer des structures de
dépendance variables tout en garantissant la cohérence globale du modéle nal. L'évaluation
de leur performance selon plusieurs critéres, sur des données synthétiques et réelles montre
gu'elles donnent de meilleurs résultats de prédiction qu'une méthode stationnaire. Au dela de

la prédiction, elles peuvent également servir comme outil pour une analyse exploratoire de la
non-stationnarite.

Mots-clefs : non-stationnarité, variogramme, covariance, déformation, convolution, noyau,
krigeage, simulation.

Contributions to Modelling and Inference of Second Order
Non-stationary Random Functions

Abstract: Stationary Random Functions have been sucessfully applied in geostatistical appli-
cations for decades. The underlying spatial dependence structure of the Random Function is
represented by a stationary variogram or covariance. However, in some instances, there is little
reason to expect the spatial dependence structure to be stationary over the whole region of
interest. In this manuscript, two non-stationary modelling approaches for Random Functions
are considered: space deformation and stochastic convolution. For each of them, we develop a
statistical methodology for estimating the non-stationary spatial dependence structure, in the
context of a single realization. Moreover, we also show how spatial predictions and conditional
simulations can be carried out in this non-stationary framework. The developed inference
methods allow to capture varying spatial structures while guaranteeing the global consistency
of the nal model. The assessment of their performance on both synthetic and real datasets show
that they outperform stationary method, according to several criteria. Beyond the prediction,
they can also serve as a tool for exploratory analysis of the non-stationarity.

Keywords: non-stationarity, variogram, covariance, deformation, convolution, kernel, kriging,
simulation.
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