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De I'analyse structurale a la modélisation des resarces naturelles: contributions
geéostatistiques

Résumé

Mes travaux de recherche s’inscrivent dans le d@paiment d’outils géostatistiques pour mieux
décrire, comprendre et modéliser la distributioatisyhe de ressources naturelles : ressources
miniéres, pétrolieres, halieutiques. J'ai parcouhgmin faisant, les grands secteurs de la
geéostatistique que sont I'analyse structuralefitiegion linéaire par krigeage ou cokrigeage, les
méthodes non-linéaires, et enfin les simulations.

Toute étude géostatistique commence par I'analysetsrale, dans laquelle on cherche a mettre
en évidence la structure spatiale des variabl¢siera I'aide d’outils structuraux tel le
variogramme. J'ai étudié de fagcon empirique l'ieftice déterminante que pouvait avoir le choix
du support de travafsurface ou volume élémentaire sur lequel est rdedarvariablg)ainsi que
I’émergence difficile d'une structure variographéqien halieutique, I'approche transitifasée

sur un échantillonnage a maille réguliere ignotesifrontieres)et certaines statistiques
apparentées, se reveélent appropriées pour déesrpapulations spatiales possédant quelques
valeurs tres fortes et des frontiéres diffuses.

L’analyse structurale est naturellement cruciateda’il s’agit de mettre en évidence des liens
structuraux entre variables, notamment hiérarcligdmsi la taille des harengs plutdt que leur
age, au Nord de I'Ecosse, ou la proportion de rainautdt que le métal, dans un gisement
d’'uranium en petites veines, apparaissent-ellesywpré-éminentes. Le croisement de
variables, et les méthodes d’estimation assocEdsigeage, analyse krigeante), se révéelent
particulierement adaptés pour filtrer des sériedateées, sismiques par exemple.

Les techniques de cartographie que sont krigeagekeigjeage posent en pratique un probléme
majeur, celui du choix du voisinagélisé pour faire I'estimation, c'est-a-dire us-ensemble des
données qui est utilisé pour estimer la valeurrince en un pointUn voisinage trop petit dans
I'estimation de blocs miniers s’accompagne d’unsbé@nditionnel, responsable d’'une
surestimation des blocs considérés comme richaispr@poseé des outils permettant de mieux
choisir le voisinage. Par ailleurs, I'utilisatiofud voisinage glissant peut générer des
discontinuités indésirables : une solution génémadéd proposée. Enfin je me suis intéressé aux
conditions dans lesquelles certaines versions #iggd de cokrigeage, par exemple le
cokrigeage collocalisé, ne s’accompagnent pas de génformation.

Les problemes de dépassement de seuils nécesgaante moins, le recours a la géostatistique
non-linéaire basée sur des transformations de la variabl@essgenne ou indicatrices, par exemple
Dans certaines circonstances, le cokrigeage datdoes s’'obtient par krigeage de résidus
d’indicatrices. Un modeéle d’écrétage permet uninedgion adaptée a la présence de valeurs
extrémes, comme dans les gisements d’or. Par @)lane méthode d’ajustement d’histogramme
a été développée, permettant en particulier de Eyrdb maniére controlée les queues de
distribution insuffisamment informédsn mine, la technique dite de conditionnement unito
permet de prédire la distribution des valeurs dedh I'intérieur d’'un panneau minier a partir ae |
seule teneur de ce panneau : la méthode a ét@étanccas multivariable.



Les simulations géostatistiques permettent de septér des phénomeénes dans leur variabilité
spatiale, et donc d’estimer des quantités compleXesi a-t-on pu évaluer les ressources
récupérables en nodules polymétalliques dans iéquee Nord, compte tenu de contraintes de
pente. De méme, l'incertitude sur I'estimation ‘@dndance du hareng au Nord de 'Ecosse a
pu étre chiffrée en combinant différentes sourcesettitude. Il a fallu pour cela adapter la
classigue méthode de simulation transformée gaussigux probléemes de valeurs nulles en
grand nombreQuant au modeéle résultant du seuillage d’une gamssij ilpermet la simulation de
facies de réservoirs hétérogénes, conditionnédgsmadonnées de facies aux puits. Une technique
a été imaginée afin de rendre une telle simulat@rérente avec les fluides observés aux puits.
Avec le modele booléen, les corps sableux sont@dérés comme des objets implantés
aléatoirement et indépendamment : contraignant ldaces stationnaire, le modele est beaucoup
plus souple en présence de non-stationnarités, eoctest généralement le cas des réservoirs
hétérogenes. Cependant les simulations généfiginagant la genése des formations géologiques,
sont plus adaptées lorsqu’on cherche a reprodairex@mple la géomeétrie et 'agencement des
corps sédimentaires complexes liés aux réservbesatisés meandriformes. Des méthodes de
conditionnement ad hoc et 'usage de formules B&quies s’avérent alors fort utiles.
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1 Introduction

Pour I'essentiel, les recherches en géostatisaguguelles j'ai contribué ont trait a la
modélisation des ressources naturelles, qu'il ssgde gisements miniers, pétroliers, ou
d’abondances de poissons. Un certain nombre d’etieg® émanent de problemes rencontrés a
I'occasion d'une activité que I'on pourrait quadifide bureau d’études. D’autres s’inscrivent dans
de véritables projets de recherche dans un dondapelication bien précis. Enfin certaines
recherches, plus spontanées, sont des avancéasmiétiiques, éventuellement oublieuses du
domaine d’origine qui a conduit & leur développemen

Beaucoup de mes recherches sont parties du domairer, et en particulier de I'évaluation des
gisements. Ainsi pour certains problémes que @acontrés a mes débuts, lorsque j'ai
commencé a faire des études géostatistiques deaige miniers, d’'uranium en particulier. La
recherche de structures variographiques sur dasgsra histogramme fortement dissymétrique
se révélait peu sdre, et j'ai finalement été anz&étudier de maniere empirique I'émergence de
telles structures. De méme j'ai été confronté rdamiere d’arréter un voisinage de krigeage, alors
gue quel que soit celui-ci, les poids des donréeglus extérieures du voisinage dominent sur
leurs voisins, et alors méme que je disposais ddmeture variographique stationnaire avec un
beau palier. De mes observations sur les poidsigedge, j'ai tiré le sujet de ma thése de
docteur-ingénieur, ainsi que des recommandationslpahoix des voisinages. Ce sujet d’intérét
me conduira, 25 ans plus tard, a proposer uneigolsimple et générale pour éviter les
discontinuités du krigeage en voisinage glissa@tigroeci ne concerne déja plus la mine, ou on
krige surtout des blocs ; en revanche, c’est ingmbipour les applications en hydrologie, par
exemple).

Un sujet de recherche important sur lequel jardiéé est celui de I'évaluation des ressources de
gisements d’'uranium en petites veines. Adoptantapeoche par variables utiles (variables
additives minerai et métal), j'ai été conduit antiger, par 'analyse des variogrammes, ce que
j'ai appelé un modéle a résidu : modele hiérarahjgians lequel 'une des variables est
subordonnée a l'autre. Cette derniére, la variatatiresse, bénéficie d’heureuses propriétés
d’autokrigeabilité : en bref, son estimation pakrogeage ne fait pas appel a I'autre variable et
coincide donc avec son krigeage propre. Une quiezdiannées plus tard, ce méme type de
modele me permettra de faire la lumiére sur leglitimms d’optimalité du tres populaire
cokrigeage colocalisé (dans le milieu pétrolieinsaqu’a identifier un certains nombre de
modeles multivariables, dans lesquels le cokriggage se simplifier.

Dans la lignée du modele a résidu, jai dévelogp@dbdele a résidus d’indicatrices, permettant la
prévision des réserves récupérables au-dessusidares (ou la cartographie de dépassements
de seuils dans d’autres domaines d’applicationglee les ensembles au-dessus de différentes
coupures s’agencent les uns dans les autres datsdd bord. L’existence ou non de tels effets
de bord peut se vérifier sur les variogrammes.dBedutils m’ont permis plus tard d’examiner le
probleme de I'estimation des gisements d’or, dasguels une pratique courante consiste a
ecréter plus ou moins arbitrairement les valelsplas fortes. Une analyse fine de plusieurs jeux
de données m’a alors conduit a proposer un moa&érent d’écrétage, apportant par la méme
une solution au probleme des valeurs fortes, fnéiqdi@ns beaucoup de domaines.



Enfin, en mine, je me suis intéresseé a la prévidmnéserves récupérables locales, et ai étendu au
cas de plusieurs éléments la technique connuelsmasn de conditionnement uniforme.

Mes recherches dans le domaine halieutique (ougisaidevrais-je dire celui des populations
marines) se sont essentiellement inscrites, soi thaproblématique de I'évaluation d'une
abondance spatiale et de son incertitude, soitléasigvi de populations, mais toujours a partir
de données de campagnes scientifiques.

En ce qui concerne le premier aspect, le domaiheutigue a quelgues points en commun avec
le domaine minier. En particulier, comme beaucoeipetieurs miniéres, les densités ou
concentrations d’'individus présentent des histognamtres dissymeétriques, avec quelques
valeurs fortes et beaucoup de valeurs faiblesnpsindies (effet zéro). Ceci pose probleme en
modélisation, dans I'un ou l'autre domaine, cemia conduit & proposer certaines améliorations
pour la modélisation des histogrammes, ainsi quinaaiéere de traiter I'effet zéro en simulation.
Par ailleurs, pour comprendre les contrastes dabilite et les différentes composantes
structurales de densités d’individus en halieutigjaeété amené a m'intéresser de pres a
l'influence du support de la variable, tellemeniaial également en mine. Enfin, ce sont les
difficultés de I'analyse structurale en halieutigue m’ont conduit a proposer de pondérer les
variogrammes pour améliorer l'inférence des stmastu

Cependant, I'étude de la répartition spatiale dribeup d’espéces pose un probleme de
modélisation multivariable particulier : il s’agih effet de comprendre, de proposer un modele
apte a représenter la distribution des individussdaur environnement. Un modeéle multivariable
spécifique a pu étre ainsi élaboré pour le hareoggsais, liant la taille des individus a la
profondeur du fond a travers les années, et peantate décliner 'abondance totale et en age
selon les années. La simulation d’'un tel modélalitmmnellement aux données de campagnes,
permet d’appréhender I'incertitude due a I'échéoriihage spatial.

Du point de vue purement méthodologique, 'aspegilis spécifique des recherches en
halieutiqgue auxquelles jai participé a été le tgsm la théorie transitive et a d’autres statist
spatiales de population apparentées, essentielteanerue de la description et du suivi de
populations spatiales. La théorie transitive pedfastimation d’une abondance et de son
incertitude, pourvu que I'on dispose d’'un échamtilage assez régulier. Mais plus généralement,
le covariogramme transitif se révele étre un aitilctural beaucoup plus robuste que le
variogramme, que ce soit au niveau des valeursdakt densité, ou des valeurs basses. Les
frontiéres de populations spatiales sont souvéfusdis, et il est alors difficile d’arréter un cham
par la présence de valeurs nulles ou presque usuytand en plus ce champ est susceptible de
varier selon les ages et les années, comme endsupopulations. L'approche transitive, qui ne
nécessite pas de délimiter un champ, est partreatiént adaptée a de telles situations. Une
donnée de densité nulle a une contribution nulleaariogramme. Dans la méme lignée, nous
avons développé ou sélectionné un certain nomimdidés statistiques possédant cette
avantageuse propriété, et aptes a résumer etr& suig population spatiale (conjugués avec des
indices biologiques comme la longueur a maturg,indices peuvent servir a alerter sur I'état
de la population).

En ce qui concerne le domaine pétrolier, j’ai un pavaillé sur le traitement géostatistique de
données sismiques, et en particulier sur la caapdge en présence de croisements
problématiques entre profils sismiques. Un modiéhple, issu d’'une variographie fine, a permis



d’apporter une solution appropriée. Mais j'ai sutttvavaillé en caractérisation de réservoirs,
plus précisément sur certains aspects propresagaide tel ou tel modéle de réservoir : modele
gaussien seuillé, modele booléen, modeéle génétique.

Le probléme majeur que j'ai rencontré a I'occasierla modeélisation d’'un champ de gaz en
contexte fluvio-deltaique par gaussienne seuiliééefrespect des données de fluide. Le modele
gaussien seuillé fournissait une simulation coaditée par les facies aux puits, mais non par les
fluides aux puits. Une solution ad hoc a été déymde pour informer la simulation en fluide en
évitant les incohérences (comme par exemple de 8eadessus du gaz). En ce qui concerne le
modéele booléen pour représenter par exemple dekelesableuses, je me suis intéressé a la
validation possible du modele a partir de donné@ppasées connues le long de puits. Plusieurs
statistiques uni-dimensionnelles ont été testéesiswlations booléennes ou non, dont certaines
se sont révélées assez efficaces, du moins dazesistationnaire. J'ai enfin contribué au
développement de modeles génétiques aléatoiressderoirs chenalisés méandriformes,
notamment sur des aspects de conditionnement atsxgbul’outils de prévision facilitant le

choix des parametres.

En dehors de ces problémes spécifiques lieés auglemde réservoirs, je mapercois que mon
approche de la géostatistique, ciblée sur la meaté&in, est en pratique trés souvent guidée par
deux points :

- comment, lors d’études de données réelles, utitiseadapter les outils structuraux de la
géostatistique de facon a extraire les structyraaes d’'une ou plusieurs variables ;

- comment interpréter les résultats observés de taame non pas nécessairement la plus
précise, mais la plus simple conceptuellementadfpt la plus féconde, en utilisant la
souplesse des modeles probabilistes.

D’une certaine facon, il s’agit d’'une recherchesttecturation de la connaissance. La
géostatistique est une science relativement récentméthodes éprouvées voisinent avec
recettes de cuisine. Des opérations courantes cdawgiographie, ou la recherche d’'un
voisinage, restent encore trop souvent un art, @mertemps que de réels themes de recherche
affleurent ou émergent dans nombre d’applicatig@statistiques plutét classiques (ainsi le
traitement des valeurs fortes). Dans ce conte¥@megrgence ou la résurgence de concepts (effets
de bordures, autokrigeabilité...) offre un éclairageveau a des pans entiers de la géostatistique.

Bien que les domaines dans lesquels jai exercegnpéche, pétrole) soient bien différents les
uns les autres, ainsi que le rbéle qu'y joue la @éissique, il existe une unité de la méthodologie
géostatistique. Dans la suite de ce mémoire, ilpaia plus simple de décliner mes activités de
recherche, non pas selon le domaine d’applicatiofobjectif suivi, mais selon le type de
méthodologie. Ainsi la méme méthodologie de krigepgut servir a cartographier une
abondance de harengs ou a estimer les teneursageriniers, qu’il s'agisse d'ailleurs de gros
blocs a I'étape de I'exploration miniére, ou detgdilocs au moment de leur exploitation. Une
amélioration de la méthode, réalisée dans un oectaitexte, peut profiter a d’autres situations.
Je parcourrai donc successivement ce qui reléVargdyse structurale (au sens géostatistique),
du krigeage ou cokrigeage, des modeles non-lirgatales simulations, avant d’envisager
guelques perspectives.
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Chacun de ces chapitres sera lui-méme divisé ¢imsgcchacune des sections correspondant a
un sujet particulier. Dans chaque section, je r&sammes contributions avec un rappel du
contexte, en commencant par indiquer les référetheeslles-ci, et en terminant par les
références complémentaires propres a la sectiemsemble des références du mémoire sera
regroupéee dans un chapitre supplémentaire. Eefiecteur non spécialisé en géostatistique
trouvera I'essentiel des informations voulues dams/rage de référence :

Chiles, J.-P., and Delfiner, P., 1999, Geostatistitodeling spatial uncertainty, Wiley, New
York, 695 p.
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2 L’analyse structurale

L’analyse structurale est une étape clé de toutdedayeostatistique. Il s’agit en effet d’extrame |
structure spatiale des variables d’intérét ou daatériser les relations spatiales entre variables,
structure ou relations qui devront étre ensuite &iséles pour les étapes suivantes de I'étude
géostatistique (par exemple, calcul de variancestidhation, estimation par krigeage ou
cokrigeage, simulation géostatistique). Mais I'gealstructurale est souvent une étape tres
délicate. Dans le cas monovariable, l'irrégulaoitécertaines caractéristiques de
I'échantillonnage, la dissymétrie de I'histogramdes données et notamment la présence de
valeurs extrémes, la présence de non-stationmaiteent poser probleme. Dans le cas
multivariable, I'hétérotopie (variables connues des ensembles de points différents, méme si
pas forcément disjoints) et I'infinie richesse delations structurales possibles rendent I'analyse
souvent difficile.

2.1 L’influence du support de la donnée, exemple de l@ustique en
halieutique

Dans cette section, je résume certains résulti@sfseau support d’'une variable extraits des
sections 4.3 et 4.6 de :

Rivoirard, J., Simmonds, J., Foote, K.G., FernanBesand Bez, N., 2000. Geostatistics for
estimating fish abundance. Blackwell Science, Qxf@06 p.

Un des atouts importants de la géostatistiqueagstise en compte du support, c’est-a-
dire la surface ou le volume générique (éventual@méduit quasiment a un point) sur lequel est
définie ou mesurée la variable d’'intérét. Le suppeut avoir une importance considérable
lorsque le support d’échantillonnage est beaucdugp getit que le support d’intérét : ainsi en
exploitation miniére sélective, ou les blocs destbn sont beaucoup plus gros que le support
des échantillons (d’ou la genése du krigeage demnarinées 50, pour corriger la variabilité
excessive des échantillons lorsqu’on veut séles@ofe minerai riche). Mais I'influence du
support peut s'avérer considérable également, Wmagpasse du support des échantillons
initiaux au support d’échantillons composites dargage sera plus pratique pour une estimation
des ressources, par exemple.

Lorsque I'on passe d’'un support donné a un suppoltiple, la variable se régularise. Sa
variance diminue et le comportement du variogramns de 'origine se fait plus régulier :
I'effet de pépite diminue, et les composantes stinades les plus courtes ont tendance a se faire
absorber par la régularisation au plus grand suppepuis la création de la géostatistique
linéaire, il existe d’ailleurs des formules théoeg rigoureuses, permettant par exemple de
prévoir I'évolution de la variance, ou de passe&nd/ariogramme ponctuel a un variogramme
régularisé sur un support plus important (Mathel®®5 ; Journel et Huijbregts, 1978 ; Chiles et
Delfiner, 1999).

Malgré tout, en pratique, les choses sont parfaigrenantes. Ainsi la variable peut-elle
apparaitre paradoxalement beaucoup mieux strucsurgeetit support que sur grand support.
Dans le domaine halieutique, en particulier, lestiastes d’échelle peuvent étre tres importants
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et I'influence du support trés grande. A I'occasitinprojet Européen « Geostatistics for fish
stock assessment », réalisé avec le Marine Labetthden (Ecosse) et I'Institute for Marine
Research de Bergen (Norvege), j'ai pu étudier eaildénfluence du support. Ces résultats ont
été documentés dans Rivoirard et al. (2000), sedtid.

Dans I'exemple présent, les données proviennemieddampagne acoustique réalisée par le
Marine Lab d’Aberdeen sur le hareng écossais erdom@&tord (Simmonds et al., 1997). Le
navire effectue des transects d’est en ouest aedten est, de fagon a couvrir la zone a
échantillonner (Fig. 1). L’écho acoustique indidai@résence du hareng. L’'analyse fine des
données acoustiques enregistrées le long d’unecnntre les résultats suivants. Ces données
ont un histogramme tres dissymétrique et le tableswontre les statistiques correspondant au
support initial du « ping » enregistré tous les&nes environ le long de la direction du transect
parcouru par le navire, ainsi qu’aux supports delegisation de 10, 100 et 1500 pings. La chute
impressionnante de variance s’accompagne de 'gjgpade structures incroyablement
différentes selon les échelles (Fig. 2). La majgamtie de la variance des pings s’explique par
une composante structurale d’environ 4 pings (128eportée. Au support de 10 pings (30 m), la
variance ne vaut plus que 27.6% de celle des péaida,composante structurale précédente a
pratiquement été absorbée par la régularisatiolgisgant plus qu’une structure d’allure
largement pépitique. Au support de 100 pings (3pJanvariance ne vaut plus que 14% de la
précédente, ou 3.9% de celle des pings, la compopapitiqgue précédente a été trés largement
consommeée, et, outre I'effet de pépite, le variogre présente une composante structurale de
portée 700 pings (2000 m). Cette derniére structusen tour, est essentiellement absorbée par
la régularisation au support de 1500 pings, sd04&ings ou 2.5 milles nautiques. La variance
de ce support vaut moins de 1% de celle des p@tda,structure présente, outre un petit effet de
pépite, une composante de portée 6000 pings, &ditnlou 10 milles nautiques. A noter que
c’est ce support de 2.5 milles nautiques qui eséien pratique pour I'évaluation de
I'abondance a partir des transects (apres transtosmde I'acoustique en densité surfacique de
poissons selon une formule dont on dira un mot lglins section 2.4.1). La variance d’estimation
de I'abondance sera de 0.5% de celle du supp@t=deilles nautiques, soit 0.003% de celle des
pings, et conduira a un CV d’estimation d’abondashed 2% environ.

Il n’est peut-étre pas inutile de remarquer quelrstipport élémentairde 2.5 milles nautiques
sera considéré comme quasi-ponctuel lors du cdiid variance d’estimation du champ (de 200
milles nautiques environ de c6té) a partir dessieats (paralléles, et espacés de 15 milles
nautiques). Ce champ pourra étre alors discréiiseles 2.5 milles nautiques. Cette
discrétisation n’est pas qu’une approximation. Eeteun transect peut étre (a des effets de bord
pres) représenté rigoureusement par un ensemipleits tous les 2.5 milles nautiques. Support
et discrétisation étant ainsi liés, il sera inytdle moins dans la direction des transects, dimeaff
I'ajustement du modéle de variogramme entre 0 pagede 2.5 milles nautiques, comme le
permettraient les formules théoriques de réguléoisa partir d’un support plus fin. En
particulier, I'effet de pépite n'a a ce stade p&ra considéré comme variant inversement
proportionnellement a la mesure du support. (Jedierau passage le lecteur a une petite note de
cours que j'avais rédigée aprés mes premieres amedgratique géostatistique (Rivoirard,

1983), aprés avoir constaté les écarts entre taithgeostatistique et sa pratique, au fond une
sorte de théorie de la pratique.) Naturellemedidarétisation du champ dans la direction
perpendiculaire, et la prise en compte ou non damsotropie aux petites distances au support
linéaire de 2.5 milles nautiques, sont affairepptaximation.
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Dans certains cas, &ipport élémentairest imposé ou presque (ainsi la hauteur — ou us-so
multiple - des blocs de sélection ou des gradiegmlbitation d’un gisement exploité en carriere
et reconnu par sondages verticaux). En halieutigjest plus conventionnel. Cependant on
s’attend a ce que la variance d’estimation que ¢oméduit pour 'abondance, par exemple, ne
soit pas affectée par son choix. Des études mesugds merlan bleu, prospecté sur les accores
atlantiques par I'Institute of Marine Research a@gdg&n (Norvege) ont permis de comparer le
choix de deux supports de travail pour la donnéastque (1 et 5 milles nautiques) (Rivoirard

et al. (2000), section 4.6). Le support de 1 nmletique apparait mieux structuré, notamment
par la présence d’'une forte composante de 4 nmiletiques, bien visible au pas de 1 mille,
laquelle, régularisée au support de 5 milles, aipassentiellement sous forme de pépite au pas
de calcul de 5 milles alors considéré, Fig. 3. &8j I'on prend, pour le support de 1 mille, un
schéma sphérique de portée 5 milles et qu’on lglaége aussi a 5 milles, on perd la moitié de la
variance initiale, et le variogramme au pas de lfematteint 87% de son palier, Fig. 4). Avec des
ajustements directs des variogrammes pour les sigaports, sans méme viser leur cohérence
théorique, on trouve des CV d’estimation de I'akame tres voisins. Mais alors que ceux-cCi
valent par exemple 18%, on trouverait respectiver@et 15% avec ces deux supports si l'on
négligeait la structure spatiale (variance en 1)(r-1/n, correspondant a des valeurs supposées
indépendantes) : on serait alors beaucoup tromgié, surtout avec le support de 1 mille
nautique. A noter que négliger ainsi la structyraisle ne va pas toujours dans le sens de
I'optimisme, car outre la corrélation entre donnéarvient aussi celle entre données et champ
(Petitgas et Rivoirard, 1993).

Ainsi, la géostatistique permet de prendre en cerdptfacon cohérente I'effet du support de la
variable. Cependant, la mise en évidence des €iffés composantes structurales peut dépendre
beaucoup du support utilisé. Du fait de la chuteat&ance, la régularité de la structure apparente
n'augmente pas nécessairement avec le support.
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Tableau 1 : Densité acoustique : variabilité diigtie fonction du support (1 ping vaut environ 3
m).

Support Variance Variance ratio (%) Ccv
1 ping 298000  100.0 17.40
10 pings 82300 27.6 9.15
100 pings 11500 3.9 3.42
1500 pings 2190 0.7 1.46
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Figure 1. Densité acoustique le long de transest€iHest autour des Shetland. Campagne
acoustique sur le hareng de la Mer du Nord. (BxtiaiRivoirard et al., 2000.)
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Figures 2. Variogrammes de la densité acoustiqueipport de (de haut en bas) 1, 10, 100, et
1500 pings (distances en pings, 1 ping vaut en\drar). (Extrait de Rivoirard et al., 2000.)
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Figures 3. Variogramme de la densité acoustiguaeilan bleu. En haut: variogrammes au
support de 1 (carrés) et 5 (croix) milles nautiqagsstes indépendamment. En bas, les deux
modeles, ainsi que le régularisée a 5 m.n. (cadg)odele a 1 m.n. (Extrait de Rivoirard et al.,

2000.)
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Figures 4. De haut en bas : variogramme sphérigqumdée 4 m.n. pour le support de 1 m.n. ;
son régularisée au support de 5 m.n. ; le mémeasixnultiples de 5 m.n..

2.2 Le délicat calcul des variogrammes de concentrati@n

Dans cette section, je donne un résumé des papiants :

Guiblin, P., Rivoirard J., et Simmonds, E. J., 1989halyse structurale de données a répartition
dissymétrique : exemple du hareng écossais. Catee@2ostatistique, 5, ENSMP, 137-159.

Rivoirard, J., 1987 a, Computing variograms on wiandata. In G. Matheron et al. (eds.),
Geostatistical case studies. Dordrecht : Reid&t2g@.

Rivoirard, J., 2000. Weighted variograms. In: Kggid, W.J., Krige, D.G. (Eds.), Geostatistics
2000 Cape Town. Geostatistical Association of SewtiAfrica, Cape Town, 145-155.
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La modélisation d’'un variogramme résulte de soerprétation : ainsi dans un cas
favorable, on fera passer un modeéle théorique degramme, croissant sur les premiéres
distances, se stabilisant sur un palier ensuit@avars les points constituant le variogramme
expérimental, en considérant les écarts commelulasidtions statistiques que I'on peut négliger
pour le choix du modele. Faire la part de ce qusigmificatif dans un variogramme
expérimental, et de ce qui ne I'est pas, est urceedélicat, a la base de I'apprentissage de la
géostatistique, mais également décisif pour lagles opérations. La situation est en particulier
délicate lorsqu’on travaille avec des données e tyconcentration » a histogramme
dissymétrique, qu’il sS’agisse de teneurs en maiapoe, de densités de poisson.

Il arrive que I'on ne « voit » rien, autrement gite 'on ne décéle aucune structure interprétable.
Ce peut étre parce qu’il n’y a rien a voir, ou pdusictement que le variogramme, a des
fluctuations prés, est plat (purement pépitiquecpe de I'exemple du hareng Ecossais). En
échantillonnage irrégulier, cependant, il peut &ggué de conclure a un effet de pépite pur, et
ensuite de prendre la moyenne arithmétique comtimeasur de la moyenne du champ. D’'une
part le variogramme peut présenter une allure fitgiive a des distances grandes (souvent
négligées, probablement a tort, dans le calcutédée de la moitié du champ proposée par
exemple dans Journel et Huijbregts (1978) s’appuiales calculs de Matheron (1965)
concernant la variance de fluctuation du variogranamtour de son modele, et non la variance
d’estimation du variogramme régional recherchél@aariogramme expérimental des données).
Par ailleurs, une décroissance du variogrammerigibh@, considérée comme non significative
d’une structure, peut étre due a une densité digitlomnage plus élevée pour les données plus
riches et plus variantes : choisir un effet de fgépur et stationnaire aura pour conséquence une
surestimation du champ. A noter qu’un lien entdewades données et densité d’échantillonnage
peut étre voulu : le mineur préférant par exem@tiire I'incertitude en privilégiant
I'échantillonnage des zones plus riches et plugmges. Mais il peut aussi étre fortuit : exemple
des campagnes halieutiques multispécifiques: ¢ésii&ce de poisson pourra présenter des valeurs
plus élevées la ou la densité d’échantillonnagéagsius forte, avec un variogramme
expérimental décroissant a I'origine et le risqaechoisir I'hypothese pépitique faute de mieux ;
on acceptera contrarioavec une facilité trompeuse la structure variogigye d’'une espece qui
apparait croissante sur la base du méme échantlan..

Naturellement il est important de comprendre, dugae faire se peut, ce qui, dans les données,
leurs valeurs, leurs implantations, conduit ou pewmduire a des distorsions du variogramme. Et
bien sir d’essayer d'y remédier.

Ainsi l'influence des valeurs extrémes sur le vgraanme, par exemple les valeurs fortes de
concentrations, peut étre considérable. J'ai étéranté a ce probléme lors de ma toute premiére
analyse geostatistique, ce qui m’a conduit a nregger de maniere purement empirique a
I’émergence de la structure variographique (Rivdird987 a). Il s’agissait d’un gisement
d’uranium de type stockwerk reconnu par sondagggaax.

Il s’avérait que la structure verticale moyenndgabhe par moyenne des variogrammes verticaux
des différents sondages, était fortement influepagdes quelques sondages de loin les plus
variants, et donc assez mal connue. Pourtantuatiit était bien pire pour beaucoup de
sondages pris individuellement. J'avais pu dédesechutes brutales et les croissances
hyperboliques du variogramme de certains sondagdsison avec la distance entre la position
de la valeur extréme du sondage et le début an Bufsondage, a conjuguer avec le trou
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provoqué par deux valeurs extrémes pour leur itgance. Malgré une telle situation,
I’émergence d’une structure verticale se faisaieasiettement sentir en moyennant les
variogrammes de plusieurs sondages, révélant wnegiation de I'ordre de la dizaine de
metres, avec une probable composante vers 4 mBaesontre les autres directions
apparaissaient trop mal connues pour indiquer arsiopie quelconque.

Cependant le variogramme classique d’ordre 2, baisdes carrés d’accroissements, est peu
robuste. Une panoplie d’outils alternatifs ont @t@poses, et continuent de I'étre, dans le but de
mieux accéder a la structure variographique. Amsbvariance non-centrée (Journel et
Huijbregts, 1978) ; le variogramme robuste estirpardir du variogramme d’ordre ¥2 sous
hypothese gaussienne (Cressie and Hawkins, 198@gpriogramme d’ordre 1, appelé également
madogramme ; les variogrammes robustes obtenwgupatiles des différences quadratiques
(Armstrong and Delfiner, 1980), par moyenne desdsad’incréments tronqués (Armstrong and
Delfiner, 1980 ; Roustant, Dupuy, and Helbert, 20@@r quantiles des différences absolues
(Genton 1998) ; un variogramme incluant une pora#rales lois bivariables (Omre, 1984) ; des
variogrammes relatifs a différents types de moysrilsaaks and Srivastava, 1989), les outils de
covariance et corrélogramme dits non-ergodiqueass tesquels les statistiques sont centrées et
normees par des moyennes et écarts-types dépetalandistance (Isaaks et Srivastava, 1988,
Rossi et al. 1992) ; les indicatrices (Rossi e1882) et autres transformations non-linéaires...

Le probléme de valeurs extrémes et de robustesgariigramme est toujours d’actualité.
Certaines transformations de la variable peuvemiarer la robustesse de la structure estimée et
la recherche d’anisotropie (tout en sachant quad®gramme de la transformée d’une variable
ne correspond pas a celui de la variable originedaf dans le cas extrémement particulier du
modeéle mosaique a valuations indépendantes). Aswpitune valeur extréme originelle ne soit
plus extréme apres transformation (par exempl&sapn écrétage comme couramment pratiquée
dans certains gisements d’or, ou bien aprés passagelicatrice par un seuillage non extréme),
un effectif conséquent reste nécessaire pour éamerger une structure moyenne. Pour apprécier
le probleme soulevé par les valeurs extrémesat |petr, on peut, comme Chilés et Delfiner
(1999) le font, le schématiser par une variablécatdce prenant peu frequemment la valeur 1:
cette variable restant binaire par toute transftionanon triviale, le variogramme expérimental
restera invariant (a I'échelle verticale pres)tel@endrai plus loin sur cette question des valeurs
fortes, a propos de I'écrétage, mais en me plajarg dans le contexte de la géostatistique non-
linéaire (section 4.2).

Dans le cas de distributions de concentrationsdigsymeétriques, il est naturellement tentant de
réduire I'influence des valeurs élevées en applioae transformation de la variable. Le retour &
la structure de la variable originelle (nécesspier calculer des variances de dispersion ou
d’estimation) peut alors se faire si I'on dispoadednodéle de la géostatistique non-linéaire.
Ainsi on améliore souvent la structure en appliquere transformation logarithmique, et on sait
revenir & la structure de la variable originellasdes hypothéses lognormales.

Confrontés a ce probleme de distribution dissymeé&ripour des données de concentrations en
poissons, nous avons utilisé diverses approchasgmoéliorer la mise en évidence des structures
(Guiblin et al., 1995). L’approche logarithmiquepapaissait intéressante, mais les données
comportaient un grand nombre de valeurs nullesn®part il était préférable de translater le
variogramme avant d’en prendre le logarithme. D&@&part nous étions loin du cas lognormal.
Nous avons alors établi et utilisé a titre heugisti une formule de retour similaire a celle du
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lognormale, mais obtenue sans recours a la noar(alibdeles de jetons valués multiplicatifs).
Cette formule a permis de reconstituer le bon nivd&variabilité spatiale, tout en profitant de la
stabilisation procurée par le passage au logarithmerix d’'une hypothése de stationnarité sur
la variable et pas seulement ses accroissemermsydaiance non-centrée E(Z(x)Z(x+h)) nous

est apparue comme un outil alternatif utile et biais€, en particulier exempt des biais qui
s’introduisent dans la covariance centrée usutliiaes le corrélogramme lors du centrage et de
la normation (Journel et Huijbregts, 1978). Jeandrai sur la robustesse de cet outil & propos de
la géostatistique transitive.

Le manque de robustesse du variogramme expéringguaEtre vu comme provenant de la
différence entre la loi marginale empirique repnéSe par I'histogramme des valeurs de la
variable, et la loi marginale correspondant a idiariable empirique des valeurs a la distance
h, utilisée pour le calcul du variogramme a ceis¢éatice. Omre (1984) propose un estimateur de
variogramme robuste en affectant des pondérateviacdn a réduire I'écart entre ces lois
marginales. Cependant d’autres types de pondénagiovent étre souhaitables, par exemple pour
tenir compte d’échantillonnages irréguliers commeéeopratique couramment dans la
modélisation d’histogrammes.

Dans Rivoirard (2000), j'ai proposé la notion gé&heérde variogramme pondére :

YW Z(%) = Z(x))’
y(h) = 0572

(ou Z(x) représente la variable régionalisée, Jdasxpoints de données, et W poids affecté au
couple (Z(X), Z(x))). Cet outil présente I'avantage de fournir detineateurs non biaisés de la
structure variographique, sans plus d’hypothesd’ypothese intrinseque classique présidant
au variogramme. Par exemple, en calculant le veaiogie a partir de chaque échantillon et en
en faisant la moyenne, on obtient un « variogramrgen par échantillon » s’appuyant par
construction sur la loi marginale empirique. Ontg@an entendu donner un poids différenw
chaque échantillon Z(xen cas d'échantillonnage irrégulier. Ceci petg &it dans le
variogramme moyen par €chantillon, ou méme direetgrdans I'estimateur classique du
variogramme, qui devient alors un variogramme aésudtillons pondérés :

_Z}Niwj[z(xi) -Z(x))?
| W w,

%=X;~h

0.5

Celui-ci permet d’étendre les procédures courastedéclusterisation de I'histogramme des
données au variogramme, en se calant en partieuleevariance pondérée des échantillons. Ceci
est utile en géostatistique non-linéaire et en kitians géostatistiques, lorsque I'on cherche a
déterminer la structure de I'anamorphosée gaussisapposée de moyenne nulle et de variance
unité. A noter que la pondération des couples glamogramme pondéré fournit d’'emblée un
poids pour les points du variogramme, par exemple :

21



Wi = Sw, = Sww,

%=X;~h %=X;~h

ce qui est naturellement utile pour les ajustemauatsmatiques (en particulier, un tel poids réduit
l'influence des points du variogramme a tres pegtitistances dans le cas de clusters, méme si le
niveau de variabilité correspondant n’est pas géjri

De fagon générale, I'idée de pondérer les variogras(outre le lissage éventuel selon les
distances) semble une bonne piste pour mieux esl@ns¢ructure en présence d’'un
échantillonnage irrégulier (Richmond, 2002 ; Emetr{rtiz, 2007, Reilly et Gelman 2007) ou de
données dont la précision est hétérogene (Monestiglz 2006).
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2.3 L’approche transitive pour le suivi des populationsmarines
Je résume, dans cette section, les développengsritsdians les papiers suivants :

Bez, N., Rivoirard, J., Guiblin, Ph., and Walsh, ¥097. Covariogram and related tools for
structural analysis of fish survey data. In Baafil &chofield Eds, Geostatistics Wollongong'96,
Kluwer Academic Publisher, Vol.2, 1316-1327.

Bez, N., and Rivoirard, J., 2000. On the role @af serface temperature on the spatial distribution
of early stages of mackerel using inertiogram4$CIaS Journal of Marine Science, 57:383-392.

Bez, N., and Rivoirard, J., 2001. Transitive geiistias to characterise spatial aggregations with
diffuse limits: an application on mackerel ichtyapkton. Fisheries resear@0, 41-58.

Woillez, M., Poulard, J-C., Rivoirard, J., PetitgBs, and Bez, N., 2007. Indices for capturing
spatial patterns and their evolution in time withagplication on European hakddrluccius
merlucciu$ in the Bay of Biscay. ICES Journal of Marine $cie, 64, 537-550. (Voir
ANNEXE.)

Woillez, M., Rivoirard, J., and Petitgas, P., 2008tes on survey-based spatial indicators for
monitoring fish populations. Aquat. Living ResoB2, 155-164.

Moins puissante que la geostatistique intrinsedagsitjue, mais aussi moins gourmande
en hypothéses, la géostatistique transitive, dgpéle a la méme époque par Matheron (1965),
est peu utilisée. Rappelons qu’en géostatistiqueate (dite intrinseque), on modélise le
comportement de la variable régionalisée a l'ietérid’'un champ, la variable étant implicitement
supposée s’étendre avec le méme comportement erscdilnchamp ; dans I'approche transitive,
au contraire, la variable s’éteint en s’éloignamctiamp, et on ne cherche pas a faire la
distinction entre champ et comportement sur le ghdrioutil structural de la géostatistique
transitive, le covariogramme transitif, s’écrit pilement :

g =] 2R £ x b dx
ou z(x) est la variabile régionalisée et ou I'intdg est étendue théoriquement sur I'espace entier.

L’approche transitive permet en pratique le cattrila variance d’estimation d’'une abondance
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globale, a supposer que I'on dispose d’'un échantithge non préférentiel et assez régulier,
s’étendant au-dela des limites du champ.

L’approche transitive a été utilisée a deux dimemsipour I'estimation des ceufs et larves de
maquereaux a partir des campagnes Ifremer danslie @& Gascogne (la variable régionalisée
étant la densité surfacique en ceufs et larves)ptarsieres applications remontent au début des
années 80 par Francis Gohin (non publié ; jenstigd un exercice pour les éléves de I'option

« Géostatistique » de I'Ecole des Mines en 1988} &pplications plus récentes sur ces
campagnes, ainsi que sur le poulpe marocain, figui@ns Bez (2002).

La géostatistique transitive a également été éélé une dimension, en prenant comme variable
I'abondance cumulée par transect, lors de campapmesstiques basées sur des transects
paralleles et équidistants : campagnes norvégiesurds hareng, en Mer de Norvege (thése de
Pierre Petitgas, 1991, encadrée par MatherontgReti1993), campagnes acoustiques au
Sénégal (Samb and Petitgas, 1997). C’est une mne#dEmement pratique pour estimer
I'abondance avec sa variance d’estimation, baséle sovariogramme transitif 1D. Nous

I'avons également appliquée, dans le cadre dutpEnjepéen GFSA (Geostatistics for Fish
Stock Assessment, 1994-1998) aux campagnes nomvigiesur le hareng séjournant dans les
fjords (Rivoirard et Bez 1997, Rivoirard et al. 200

C’est a I'occasion du Projet Européen SEFOS (Skddfe Fisheries and Oceanographic Studies,
1993-1996), et avec Nicolas Bez dont jencadraihése a I'époque, que nous nous sommes
intéressés de pres a I'approche transitive, nogragour obtenir des variances d’estimation
globale d’abondance, que pour caractériser latstreispatiale des populations. En effet les
distributions spatiales de concentrations de paissait en général dissymétriques, avec des
valeurs fortes en petit nombre, et beaucoup deuxafaibles ou nulles. Or, au contraire du
variogramme de la géostatistique intrinseque, \@cogram transitif possede de tres bonnes
propriétés de robustesse aux valeurs extrémeg,egseit les valeurs fortes des densités de
poissons, ou bien les nombreuses valeurs faibleslbes qui peuvent poser probleme pour la
délimitation d’'un champ. La formule du covariogram(ou la formule empirique discrétisée
correspondant a son estimation) permet d’ailleacgddment d’apprécier la robustesse de I'outil.
D’une part la contribution de z(x)z(x+h) devientlauweées que z(x) ou z(x+h) est nul (ou suppose
nul), d'ou un raccord a I'assymptoteq(= 0. En outre, commpg(h)|< g(0) (théoriquement et

empiriquement), le covariogramme présente un «hboemportement a I'origine. Au total, le
covariogramme, partant de g(0), avec un décrocheévemtuel di a I'effet de pépite, s’en va
rejoindre 'assymptote g(h) = 0 aux trés grandstadices (en outre, si z(X) est non-négatif, cas
d’'une densité de population, g(h) ne prend pasatkuy négative). D’'une certaine facon, la
covariance non-centrée dont il était question eti@e2.2, qui s’écrit comme la moyenne (plutét
gue la somme) des z(x) z(x+h), hérite en partieedebonnes propriétés de robustesse.

Toujours dans le cadre du projet Sefos, et avecl&dBdBez, nous nous avons été ameneés, dans la
lignée de la géostatistique transitive, a utilisted développer des outils statistiques assez
basiques permettant la description et le suivigtgsilations de poissons a partir de données de
campagnes scientifiques, et présentant égalemerttianme robustesse aux zéros et aux valeurs
fortes (thése de Bez, 1997 ; Bez et al., 1997 ;é@B&4voirard, 2001). Ce travail a été poursuivi

par Mathieu Woillez dont jai encadré la these,slEncadre du projet Européen FISBOAT
(Fisheries Independent Survey-Based Operationassssent Tools, 2004-2007) (These de
Woillez, 2007 ; Woillez et al., 2007).
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Un exemple simple de tels outils (pas original npas exploité a I'époque) est le centre de
gravité d’'une population et les statistiques agsc(inertie, anisotropie mesurée sur les axes
principaux) : la contribution d’un échantillon aalcul du centre de gravité est proportionnelle a
la densité de poissons en ce point, et est ercpheti nulle si celle-ci vaut zéro. Il est alors
possible de suivre le déplacement d’une populaiofonction des années ou de I'age. Par
exemple, avec I'age, le merlu du Golfe de Gascagndéplace vers le large (centre de gravité
plus & I'Ouest) en se dispersant (inertie plusdgaWoillez et al., 2007). Une question
importante qui se pose est celle de savoir siltestebservations sont statistiquement
significatives. Une répétition dans le temps, oa tendance réguliere dans le temps, sont des
éléments en faveur d’'une réalité représentée [gaplegervations. Il est possible également de
comparer un mouvement de centre de gravité d’'upalption au mouvement éventuel du centre
de gravité de I'échantillonnage (donc, non pong@mda densité de poissons) pour voir si
I'échantillonnage spatial n’est pas en cause (BEsatempétes par exemple, peuvent en effet
perturber le déroulement des campagnes...). La guestin évenement significatif ou non reste
posée cependant, si par exemple I'estimation dtreee gravité de la population vient
soudainement de changer, sans que I'échantillonpaigésse en cause.

Dans le méme ordre d’idées, on peut s’'intéressecanditions environnementales dans
lesquelles une population se déploie a un momami@mar exemple la distribution de la
température par individu, autrement dit, I'abonaaredative par classe de température. Une
classe de température plus « habitée » ne repeédaiiteurs pas nécessairement un
préférendum, en particulier si la population présem comportement grégaire, car il faut bien
gue cette population soit quelque part. L'inerteoagme se propose de comparer la variance des
valeurs de température de la population, aux veesique la population présenterait si on la
translatait, par exemple (thése de Bez, 1997 ;d@B&ivoirard, 2000). L’'observation d’'une
variance réelle minimale plaide alors en faveundgvéférendum.

La recherche d’indices permettant de décrire I'dtane population a partir de campagnes
scientifiques est d’autant plus importante queoklamunauté halieute a quelques doutes sur la
possibilité de déterminer le niveau absolu d’'unenalance sur lequel prendre des décisions de
management. Il peut s’agir d’'indice vitaux (relatéf la distribution en longueur, age, sexe,
maturité, recruitement, mortalité) comme d’'indispatiaux (projet Européen Fisboat 2004-08;
these de Woillez, 2007 ; Woillez et al., 2007 ; Wéaiet al., 2009). Parmi ces derniers, on peut
citer centre de gravité, inertie, anisotropie, noente patches, effet de pépite relatif du
covariogramme, lesquels indices changent si 'ampée deux valeurs d’échantillons dans
I'espace. D’autres indices spatiaux résument laibligion statistique des valeurs d’échantillons,
et sont invariants par permutation (en maille rigga) : il s’agit par exemple de I'aire positive
(aire couverte par les densités positives), des'@quivalente EA (Equivalent Area, aire qui
serait occupée par la population si tous les iddiviavaient la méme densité) ou de I'aire
d’étalement SA (Spreading Area). Ces deux dernmwasliées respectivement au coefficient de
variationCVv =¢/ m et a I'indice de Gini G qui seraient calculés snrchamp A par les formules
suivantes, mais ont I'avantage de recevoir unerittion nulle de la part des données nulles :

Q¥ _ Anf _ A
[z(9?dx A(nP+0?)  (1+CV?)
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%+G =1
A

ouQ-= j z( X) dx représente I'abondance de la population (Woilteed.€2007). Pour revenir a

I'exemple déja cité du merlu dans le Golfe de Ggeepbien que les stades les plus agés voient
leur dispersion augmenter (au sens de l'inertiaygl positive qu’ils occupent, I'aire équivalente
ou l'aire d’étalement ont tendance a se réduileodcupent finalement une aire décroissante
dans un territoire croissant (Woillez et al. 2007).
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2.4 L’analyse structurale multivariable

Revenons a présent au cadre classique de la gstogtet, dans lequel on cherche a décrire le
comportement d’'une ou plusieurs variables régisgaak dans un champ. Les situations
multivariables peuvent étre extrémement variéess dans une partie des cas, I'approche
classique de la géostatistique linéaire, baséeasiogrammes croisés, cokrigeage, et par
exemple modele linéaire de corégionalisation, rdpmau probleme posé. Je voudrais plutét ici
citer certaines analyses multivariables auxqu@bésontribué, et d’'ou un modele ou une
propriété originale ont émerge.
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2.4.1 Un modele global pour le hareng écossais
Cette section résume:

Guiblin, P., Rivoirard, J., and Simmonds, E. J98,%patial distribution of length and age for
Orkney-Shetland herring. ICES CM 1996/D:14, 20 p.

ainsi que la section 4.4 de :

Rivoirard, J., Simmonds, J., Foote, K.G., FernanBesand Bez, N., 2000. Geostatistics for
estimating fish abundance. Blackwell Science, Qxf@06 p.

Ce travail a été réalisé dans le cadre du proj&ASfGeostatistics for Fish Stock
Assessment, 1994-1998), avec Philippe Guiblin §entadrais la thése, et en collaboration avec
le Marine Lab d’Aberdeen. Il s’agit des campagrasuatiques dont il a déja été question a
propos du support d’'une variable régionalisée (Simats et al., 1997). Le navire effectue des
transects d’est en ouest et d’ouest en est de taconvrir la zone a échantillonner. L'écho
acoustique indique la présence du hareng. De tempamps, le navire fait un coup de chalut, de
facon a confirmer I'espéce, a déterminer la distidn en classes de longueur en cette station et &
déterminer I'age de certains individus par exanetedr otolithe. Ces individus serviront a
établir la clé taille-age qui sera utilisée pounertir les tailles en ages. Le nombre de poissons
chalutés n’est, dans ces campagnes, pas un indibendlance. En un point 2D de 'espace, la
densité de poissons est donnée par I'écho acoastqurigé par la longueur moyenne du poisson
au sens des carrés. Traditionnellement, la digtabules tailles et I'application de la clé taille-
age permet de désagréger les nombres d’individgtasses d’age.

L’analyse des données de plusieurs années de capgpagermis de construire le modéle
multivariable suivant (Guiblin et al., 1996; theseGuiblin, 1997 ; Rivoirard et al., 2000).
Commencons par la longueur. La distribution ddketaen une station de chalutage est trés
concentrée sur sa moyenne. Autrement dit la taibgenne (moyenne habituelle ou moyenne au
sens des carrés, du coup tres voisines) est tréstéastique du poisson en ce point de I'espace.
Du point de vue spatial, le poisson est plus geandllant vers le large, et la taille moyenne
augmente avec la profondeur du fond. De plus Imgeamme interannuel de cette longueur (ou
de son résidu par rapport a la profondeur) estramament a celui des ages, a peu pres identique
au variogramme moyen annuel, avec un petit décafagieal apparaissant comme une
composante pépitique (Fig. 5). Ce décalage pesiid@rprété comme une variation
interannuelle des longueurs, la distribution désplce de celles-ci étant sinon peu variable
d’'une année sur l'autre. Ainsi I'analyse variogrigjpile met en évidence, du point de vue
écologique, le role stable que joue la taille dispan dans I'occupation de I'espace. La
cartographie de la longueur peut se faire par &gge2D (avec les données de I'année) ou 3D
(avec les données de plusieurs années, en rajdateatiabilité interannuelle), la profondeur
jouant le role de dérive externe (Fig. 6).

Pour une année donnée, la relation entre longueyemnme en un point et proportion au-dessus
de chaque age est trés serrée, et permet de pasyennant un petit résidu, d’'une carte des
longueurs a des cartes de proportions d’ages. @apetes relations sont variables d’'une année
sur l'autre, de sorte que la distribution spatdds ages présente une portée écologique moins
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forte que celle de la taille. Pour une année dorieéecartes de proportions d’age permettent
finalement de désagréger par classes d’age lagtapioie de la densité d’individus issue de
I'acoustique. Il suffit ensuite de sommer les dissiotale et par age pour en déduire les
abondances totale et par age. Au total, on a doroadele multivariable du hareng incluant a la
fois le modéle de la donnée acoustique pour unéegruelui de la longueur (conjoint avec les
autres années et dépendant de la sonde) et ehfirles ages de I'année (dépendant de celui de
la longueur de I'année). Une transcription de ce@wglobal en terme de simulations
géostatistiques a éte réalisé de facon a coml@sesdurces d’incertitude spatiale sur les
différentes variables, aboutissant a un CV de balamce compris en général entre 10% et 20%
selon les ages (Woillez et al. 2009, voir sectidndu présent mémoire).
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Figures b5.

Gauche : variogramme de la longueur moyenne eiossadiu hareng Ecossais (déduction faite
de la part liée a la profondeur) ; le variogramrakeweé a partir des paires interannuelles se
déduit du variogramme moyen par année par I'ajautedpetite composante pépitique,
témoignant d’'une faible variation interannuelle.

Droite : variogramme de la proportion d’age 4 eispen stations : la variation interannuelle est
prépondérante. (Extrait de Rivoirard et al., 2000.)
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(b)

(c)

Figures 6: (a) krigeage de la longueur du hareng pannée 1993 ; (b) I'écart-type de krigeage
correspondant ; (c) carte générique pour une aguéleonque. Les points représentent les
stations de chalutages, pour 1993 (en haut), atlpsb années 1989-1994 (en bas). Les
krigeages utilisent les données des six annéemttenmpte de la petite variabilité interannuelle.
(Extrait de Rivoirard et al., 2000.)
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2.4.2 Des modéles adaptés au filtrage de données sismigue

Il m’a paru intéressant de rendre compte ici déages développements réalisés avec Gaz-de-
France dans le cadre d'une action FSH (Fonds deeBaaux Hydrocarbures) :

Rivoirard, J., Renard, D., et Léger, M., 1993, Qifeation de I'incertitude sur les profondeurs
estimées par sismique et par puits. Rapport FSHir€de Géostatistique, ENSMP, 16 p. +
planches. Confidentiel.

Je remercie ici Gaz-de-France d’avoir accepté gsiedsultats suivants puissent étre utilisés a
des fins pédagogiques et figurer dans le présemtamné.

La cartographie d’un horizon géologique est prolaggue, lorsqu’on dispose de données
variant régulierement le long de profils, mais tpgeprofils présentent des écarts de valeurs
importants la ou ils se croisent. Il s’agit en Eacrence d’un probleme rencontré sur des données
de temps sismiques. Le variogramme moyen appamafinc a I'origine, a cause de I'écrasante
majorité de couples de valeurs provenant d’'un m@mf dans le calcul du variogramme a
courtes distances. Faute d’'une composante pépiilggiensuit une cartographie par krigeage
tourmentée au voisinage des croisements entrdroii il est apparu, d’apres les analyses que
nous avons faites, que le variogramme inter-pesfilen grande partie identique au variogramme
moyen par profil, a un décalage vertical pres agpsant comme une composante pépitique bien
gu'’il diminue I1égérement avec la distance (on reotarsimilitude variographique entre ces
données sismiques et les longueurs du hareng é&09s®n peut alors schématiquement
interpréter la donnée sur un profil comme une Weiaropre, avec donc autant de variables que
de profils, chaque profil étant la somme d’uneafale cachée qui serait la vraie valeur, et d’'une
erreur propre au profil (la variable cachée etliférentes erreurs étant indépendantes). Un
cokrigeage dans ce modele permet alors de prendrerepte les écarts entre données aux
croisements, en considérant qu’ils proviennentedle=urs propres a chacun des profils, et fournit
une carte bien plus cohérente que le krigeage geété ces endroits (Fig. 7 - 8).

Naturellement ceci n’explique en rien l'origine de=arts (peut-étre due a des problemes de
migration chers aux géophysiciens, et qu'il y aurderét a réduire en amont) mais montre la
puissance et la souplesse de I'outil géostatistmpue rendre cohérentes des mesures qui ne le
sont pas tout a fait. Il est a ce sujet tout arfanarquable que de tels traitements géostatistique
ne nécessitent aucunement de maillage réguliers Raméme ordre d’idées, I'extraction par
analyse krigeante de composantes spatiales issne diodéle linéaire de corégionalisation peut
fournir un filtrage efficace de données sismiques Ainsi, en croisant la sismique de deux
campagnes, on peut extraire la structure spatela gartie commune, et estimer par cokrigeage
factoriel partie commune et différences par rappartlle-ci (Beucher et al. 2001 ; Coléou et al.,
2002).
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Coléou, T., Hoeber, H., Lecerf, D., 2002, Multizdé geostatistical filtering of time-lapse
seismic data for an improved 4D signature. 73rd.Antern. Mtg., S.E.G., Expanded Abstracts.

100.0 200.0 300.0 400.0 500.0 600.0 700.0 800.0 900.01000.0

0.
0.000200 : T T T , , : : l 0.000200
o
a
R
Keas
A
A
AAA
MAAA
0.000150 [ MAAAA —{ 0.000150
MAA
208
MA
2A
MAAA
MMAM
0.00010 M‘MM
. o ot -1 0.000100
AAA
AAAA
AA
a
Yy
h AM‘“A
0.000050 [as2® — 0.000050
a
P le long des profils
a as profils de directions diff.
0. ] | i 1 T T T I T 0
0. 100.0 200.0 300.0 400.0 500.0 600.0 700.0 800.0 900.01000.6

Figure 7 : Temps sismiques le long de profils iognamme moyen le long des profils
(pratiquement égal au variogramme moyen), et veaiogne entre profils de directions
différentes : en gros, une composante pépitiqua@iede passer de I'un a l'autre. (Extrait de

Rivoirard et al., 1993.)
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Figures 8. Dans l'ordre : Implantation des profdsgcarts aux croisements. Cartographie par
krigeage du temps sismique avec la structure coatitu variogramme moyen. Cokrigeage avec
composante pépitique entre profils : les écartscaoisements sont correctement pris en compte.
(Extrait de Rivoirard et al., 1993.)
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2.4.3 Le modéle a résidu, exemple d’'une hiérarchie entmminerai et métal

Dans cette section, je résume certains travauscteiés dans le cadre d’'un important projet de
recherche financé par Cogéma, intégrant la thésealeLuc Bordessoule que j'ai encadrée, et
ayant conduit a la construction du modéle a résidu

Bordessoule, J.-L., Demange, C., et Rivoirardl 988, Estimation de réserves géologiques en
uranium par variables utiles a résidu autokrigeg®téences de la Terreérie Informatique
geologique28, pp 27-51.

Bordessoule, J.-L., Demange, C., and Rivoirard,2B9, Using an orthogonal residual between
ore and metal to estimate in-situ uranium resoudoelsl. ARMSTRONG (ed.)Geostatistics
Vol. 2. Dordrecht : Kluwer, 1989, 923-934. (Voir AEXE.)

Rivoirard, J., et Bordessoule, J.-L., 1987, Etuéestatistique sur le gisement de Tréviels. 83 p.
Confidentiel.

Le modéle linéaire de corégionalisation est unl uiissant. En outre un ajustement
automatique des paliers des variogrammes simpla®ises facilite grandement la modélisation,
gu’on peut alors utiliser en cokrigeage ou simolatiMais il est parfois intéressant d’observer les
choses d’un peu plus pres.

Le gisement d’'uranium de Tréviels (Hérault), quidxploité a ciel ouvert par la Cogéma, est
constitué de couches sédimentaires a léger pemvagiée sud, décalées par un jeu de failles
subverticales est-ouest plus ou moins importa@edaines de ces couches, d’épaisseur
métrique, sont porteuses d’'uranium, la ressourcémalisée constituant 4% du volume.
L’exploration est menée par sondages subverticauaie 25 m. L'exploitation est faite par
gradins de 5 métres, les trous de tir répartis ilend&ametres, et le contrdle des teneurs opéré sur
la radiométrie (convertie en uranium) mesurée tesi20 cm le long de ces trous de tir de 5
metres.

Une étude géostatistique approfondie a été réadiseees données de trous de tir & maille fine en
vue de construire un modele apte a représent@igsigisements (Rivoirard et Bordessoule,

1987 ; Bordessoule et al., 1988, 1989 ; these ddd3soule, 1990). On a travaillé sur les

« variables utiles » additives minerai (noté Tinétal (Q), plus exactement proportion de

minerai et métal correspondant, dont le rapporégate a la teneur du minerai (variable non
additive puisque son moyennage necessite justesagrandeération par le minerai). Il s’agit en
somme de I'équivalent 3D des variables utiles @unss et accumulation-métal d’'une couche
minéralisée intégrée selon une direction donnée @toe traitée a 2D.

Au niveau des trous de tir, le métal augmente foetet avec le minerai, avec un coefficient de
corrélation de 0.76. La teneur augmente plus doeoéavec le minerai, présentant une
corrélation de 0.44. La variographie des variabtédss révele une forte anisotropie des variables,
avec continuité maximale dans la direction de psongnt des couches. Le minerai, qui
représente la géométrie de la minéralisation, reatéfune continuité beaucoup plus marquée que
le métal. Enfin, le plus remarquable est I'extramade similitude entre le variogramme croisé et

le variogramme du minerai. Ainsi, lorsque I'on e®ie métal Q avec le minerai T, la partie
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propre au métal disparait, et ce qui reste est/trisin du minerai (& un facteur d’échelle pres,
naturellement) : Fig. 9. On peut donc écrire Q(B(Q(X)|T(x)) + R(x), avec R(x) résidu de la
régression de Q(x) sur T(x), et donc non corréléx, le variogramme de la régression étant
proche de celui de T(x). Remarquons qu’on peubtmsjécrire une telle relation entre deux
variables T et Q, mais cela ne présente un inggr@eostatistique que si R(x) spatialement

non corrélé avec la régression (donc entre deuxtpdifférents et pas seulement en un méme
point x), ce qui est précisément le cas ici. Le éednultivariable ci-dessus est un peu

compliqué a utiliser pour un estimation des ressesjra cause de la présence simultanée de T(x)
et de E(Q(X)|T(x)) qui est une fonction de T(x)uPan cokrigeage, il y a donc tout intérét a le
simplifier en utilisant la régression linéaire dé&yxsur T(x), soit

Q(x) =aT(x) + b + R(x), ou méme
Q(x) = mT(x) + R(x),

en forcant le modéle a passer par I'origine (T(X) => Q(X) = 0 ; m représente ici la teneur
moyenne du minerai, et la teneur Q/T n’est plus&ée au minerai).

Le modéle a résidugue nous proposons ici, est bien entendu trexpket, mais me semble
extrémement intéressant. Dans ce modéle, il enistdiérarchieentre les variables, avec une
variablemaitress€T, la géométrie), et unariablesubordonnéa cette variable maitresse (Q),
qui s’obtient par addition d’'un résidu sans cotiétaspatiale avec la variable maitresse (R = Q —
mT). Le variogramme croisé entre T et Q est égalfais le variogramme de T, et le
variogramme de Q est la somme defais le variogramme de T et du variogramme dudésici

le résidu apparait peu structuré, car c’est luipguimet de passer du minerai au métal, en prenant
en charge les teneurs Q/T dans toute leur vari@bili

Il semblerait qu’un tel modéle a résidu entre deartables, détectable par un variogramme
croisé identique au variogramme de I'une des visls'observe en fait assez souvent, avec un
résidu pépitiqgue ou non : exemple du poids de ggesubordonné a leur nombre, observé dans
des gisements de diamants (comm. pers. C. Lantiiélounombre d’arbres subordonné a une
information photographique dans le domaine fore¢tie Fouquet et Mandallaz, 1992) ; cas des
données de chalut subordonnées a I'acoustiquelienitigue (thése de Mireille Bouleau, 2005,
encadrée par Nicolas Bez) ; pollution estivale @2Nubordonnée a la pollution hivernale (de
Fouquet, 2006) ; etc. Ceci est d’autant plus apgiée que ce modéle jouit de remarquables
propriétés en estimation, comme on va le voir apithe suivant. On remarquera sinon avec
intérét que la hiérarchie provient de la similitued#re structures (la croisée et une simple), mais
non de la continuité plus ou moins forte des déifdées structures : rien n'empécherait que la
variable maitresse soit la variable la moins stméat.

Références

Bouleau, M., 2005, Combinaison géostatistiqueatmlistique et des captures dans les
campagnes scientifiques de péche par chalutageeT®doctorat en géostatistique, Ecole des
Mines de Paris, 189 p.
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Diriger des Recherches, Sciences de la Terre,,Rarigersité Pierre et Marie Curie.
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Netherlands (1992), 875—-886.
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Figures 9. Variographie de variables utiles minetanétal. En haut, variogrammes simples du
minerai, du métal, et du résidu : on notera lerasté entre la structure du minerai (assez
continue), et celle du métal (beaucoup plus vagjglolue au résidu. En bas : le variogramme
croisé entre minerai et métal est pratiquementgutagnnel au variogramme simple du minerai.
(Extrait de Bordessoule et al., 1988.)
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3 Krigeage et cokrigeage
3.1 Repousser les frontieres du voisinage de krigeage ?

Je résume dans cette section des travaux sur ibe @h@oisinage de krigeage:

Rivoirard, J., 1984 a, Looking for a kriging plana stockwerk deposit. In : G. Verly et al. (eds.),
Geostatistics for natural resources characterizatibordrecht : Reidel, Part 2, p 951-963.

Rivoirard, J., 1984 H.e comportement des poids de krigeajgese de Docteur-Ingénieur en
Sciences et techniques Minieres, Option Géos@listiENSMP, 72 p.

Rivoirard, J., 1987 b, Two key parameters when shmgpthe kriging neighbourhood.
Mathematical geologyi 9 (8), 851-856.

Le krigeage est I'interpolateur linéaire classigeda géostatistique (Matheron, 1965 ;
Journel et Huijbregts, 1978 ; Chiles et Delfine€d992). La valeur estimée en un point (ou sur un
bloc, un domaine...) est une moyenne pondérée deargallu voisinage, et éventuellement d’'un
parameétre de moyenne. Ainsi le « krigeage siml€S; ou krigeage a moyenne connue) fait-il
usage d'un parametre de moyenne, supposé alamnsigte. Le krigeage ordinaire (KO ou
encore krigeage a moyenne inconnue), au contra@e,fait pas usage. Le voisinage est dit
« unique » lorsque I'ensemble des données est@jtie qui est possible lorsque leur nombre
n’est pas trop grand. Il est « glissant », inclamtlement les données les plus voisines, lorsqu’il
se déplace avec la cible, point ou bloc. Les domteeplus proches, et donc les mieux corrélées
avec la cible, font souvent écran aux plus loirgsjriacilitant le choix du voisinage.

Mes premiers contacts avec le krigeage ont été prddématiques et stimulants que ma
rencontre avec le variogramme (Rivoirard, 1984l &jagissait du méme gisement d’'uranium en
stockwerk dont j'ai parlé a propos de l'influenasd/aleurs extrémes sur le variogramme. En
possession d’'un modele de variogramme présentamtaun palier, je m’apprétais a effectuer un
krigeage ordinaire de blocs quand jobservais [@selsuivante : certes les poids de krigeage les
plus forts correspondaient aux données intérieamdsloc a estimer, mais les échantillons
périphériques recevaient eux aussi des poids restalbt plus j'agrandissais le voisinage, plus la
périphérie s’éloignait du bloc a estimer, emportad@c elle une bonne partie des poids. Bref,
J'étais loin du cas d’école dans lequel le voismatarréte la ou les poids deviennent
négligeables, les données les plus proches faésaah aux plus lointaines. Ainsi que j'ai pu le
montrer, le phénomene que j'observais était finaletnd( au contraire a un effet d’écran inverse,
qui s’explique par la décomposition du krigeagamamnle (KO ou encore krigeage a moyenne
inconnue) a I'aide du krigeage simple (KS, ou kaige a moyenne connue) et du krigeage de la
moyenne. En effet le KO n’est autre qu'un KS, dagsiel la moyenne est remplacée par son
estimation par krigeage (Matheron, 1970) :

z"s :ZAHZ(>§,)+(1—ZAHJ m
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A :ZAHZ(>§,)+(1—ZAHJ nf

Or I'estimation par krigeage de la moyenne, autrgrdé de la moyenne sur I'espace entier,
privilégie les données périphériques, qui font @@ax données plus intérieures : d’ou I'écran
inverse. Naturellement ceci ne se fait sentir end€® si le poids attribué a la moyenne en KS
n’est pas petit. D’ou I'importance, dans le choixwbisinage du KO, de ce paramétre qu’est le

poids de la moyenne en K& = —E/ia (Rivoirard, 1984 b, 1987 b).

Le krigeage peut étre vu de différentes facongmatent comme un interpolateur linéaire
optimal, sans biais et de variance d’estimationimate. En estimation miniere cependant, il
représente plutdt une approximation de la valeobgle d’un bloc connaissant les échantillons
du voisinage (Espérance Conditionnelle, lagueltesgite des hypothéses beaucoup plus fortes).
Son but est de réduire la variabilité trop forte dehantillons (effet de support), et de
s’approcher du non-biais conditionnel E(Z|Z*) = )i garantit qu’en sélectionnant les blocs
(estimeés) les plus riches, on récupére bien en mmeyka teneur attendue (il s’agit 1a de I'origine
du krigeage dans les années 50, avec les travakingke(1951) et Matheron (1955), alors dans
un contexte lognormal). Une sélection basée sw@stimateur trop variant (comme la valeur des
échantillons) conduit en effet & une surestimatiomiche, le résultat étant systématiquement
inférieur & la prévision. A noter que les écartsvpnant ainsi du seul effet de support peuvent
étre attribués a tort a un probleme de biais d'étl@nnage. On peut s’apercevoir de la cause
réelle des écarts lorsqu’on constate que le mimejetié au stérile est, lui, moins pauvre que
prévu. A la limite (exemple d’un gisement d’or ponent pépitique) toute sélection est illusoire,
et conduirait & un stérile en réalité aussi riche lg minerai sélectionné.

D’ou l'intérét du krigeage, pour éviter la suresdtion des valeurs riches. Encore faut-il qu’il soit
effectivement proche du non-biais conditionnel,tdarformulation nécessite des hypothéses
mathématiques autres que celles du krigeage uldbeale régression E(Z|Z*) doit étre linéaire et
égale a la premiere bissectrice, or il N’y a pasaion pour que cette courbe, qu’on ne connait
pas, soit effectivement linéaire. Pour s’approchenon-biais conditionnel, on essaiera alors de
s’approcher du cas d’'une droite de régression pa*gale a la premiere bissectrice, autrement
dit d’'une pente de régression linéaire égale & 1oot au moins proche de l'unité (Rivoirard,
1987 b). Cette pentg égale a cov(Z,Z*)/var(Z*), est effectivement égall pour le KS ou
krigeage a moyenne connue.

Or le KS conduit, dans la logique de la statiortead des estimations se rapprochant de la
moyenne lorsque l'information se raréfie : le mamgtinformation est compensé par la moyenne
connue. Dans un gisement minier par exemple, cgawdrait tout naturellement a donner a des
zones moins reconnues (parce que plus difficilasa®s, plus profondes, ou simplement jugées a
priori moins intéressantes) des estimations fortenméluencées par la valeur moyenne. La
stationnarité a I'échelle du champ est une hypetipegentiellement forte, pas forcément
controlable (les valeurs des quelques échantiwofonds sont-ils significativement différents
des autres ?). Aussi un souci fréquent en gédsfaes est-il de réduire les hypothéses de
stationnarité, par exemple en se bornant a unerstatité locale permettant un krigeage
ordinaire, ou krigeage a moyenne inconnue. Cepenagente de régression linéaire p =
cov(Z,Z%)/var(Z*) n’a plus de raison d’étre voisine I'unité (& moins évidemment que le poids
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de la moyenne en KS soit nul auquel cas KO = K&prOpeut montrer qu’un estimateur
guelconque, qui serait plus variant que la quaatiéétimer, présente une pente de régression
inférieure a 1: c’est ce qui se produit en KO &ipdiune seule donnée, I'estimateur étant alors
égal a la valeur de la donnée. Mais de facon plaisque, il existe beaucoup de cas ou la pente
de régression est trop faible, par la faute duirage trop restreint, et ou cette pente s’améliore
en agrandissant ce voisinage. Ainsi, au finaleiltgétre utile d’utiliser les deux parameétres
théoriques que sont le poids de la moyenne en KSpeinte de régression linéaire du KO pour
choisir le voisinage de KO et se prémunir en paligc d’un biais conditionnel trop important
(Rivoirard 1984 b (these), 1987 b). En particuliarvoisinage fournissant un poids de la
moyenne en K&, proche de 0, donnera une pente de régressionighéqy proche de 1 : en
effet p est nécessairement compris entrigylet 1, queé, soit positif ou non (Chiles et Delfiner,
1999). L’erreur quadratique moyenne observée extrialement en validation croisée (on
estime chaque donnée par ses voisines) peut angsiddelimiter un voisinage. Partant d'un
voisinage trop petit, elle aura tendance a dimirfeela précision a augmenter) si I'on aggrandit
ce voisinage. Mais elle aura tendance a augmemeu\eau si le voisinage commence a étre
trop grand vis-a-vis d’'une stationnarité seulentecdle (non publié).

A I'heure actuelle, la question plus générale doixku voisinage de krigeage est toujours un
theme de recherche. Depuis longtemps, le choixldesées voisines est guidé, non seulement
par la proximité a la cible, mais aussi par lewedtion, vues de la cible (Isaaks and Srivastava,
1989 ; Chiles et Delfiner, 1999). Ceci est en patigr fort utile dans le cas de données tres
denses le long de lignes, pour éviter des voismagséquilibrés par la sélection d’'un grand
nombre de données situées d'un méme coté de &adilprovenant d'une méme ligne.
Cependant, méme dans des configurations plus gleessiles données les plus proches ne sont
pas nécessairement les plus utiles (Emery, 2009 a).
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3.2 Eliminer les discontinuités de cartes krigées
Dans cette courte section, je résume le papieastiv

Rivoirard J., and Romary T., 2011, Continuity foigkng with moving neighborhood,
Mathematical geosciences 43: 469-481.

L'utilisation d’un voisinage glissant, quand cetiia une influence sur les poids, présente
cependant un inconvénient dans le cas d’'une esbtimpbnctuelle : celui de donner des
discontinuités sur la carte krigée, provoquéeglpardonnées sortant ou rentrant dans le
voisinage glissant. De telles discontinuités nd pas réalistes, ni souhaitables dans certaines
applications comme la modélisation numérique daites utilisée en hydrologie. Une méthode
assez compliquée, basée sur des transformattbheg avait été proposée par Gribov et
Krivoruchko (2004).

Avec Thomas Romary, alors post-doc au Centre dec&@mes, nous avons développé une
méthode simple et générale pour éliminer de teliesontinuités, méme dans des cas non
stationnaires (Rivoirard et Romary, 2011) : Fig. l18’agit de pénaliser les valeurs les plus
éloignées dans le voisinage, de facon a ce quetads soit nul lorsqu’elles sont abandonnées
par le voisinage glissant. Cette méthode se troffvie un formalisme tres intéressant a la
méthode proposée par Gribov et Krivoruchko (2004)pénalisation des données apparait
comme un moyen extraordinairement souple et puisstoffre des perspectives tout a fait
intéressantes en terme de mise a jour de carte eatans le cas de grands jeux de données.

Références
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Figures 10 : Exemple 2D synthétique avec 10 palatdonnées. Dans l'ordre : Krigeage
ordinaire, le voisinage glissant (rayon = 10) étasponsable de discontinuités ; idem en vue
perspective ; krigeage continu. (Extrait de Rivalrat Romary, 2011.)
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3.3 Cokrigeage et autokrigeabilité

Dans cette section, je résume certains résultaie sokrigeage, propres au modele a résidu,
développés dans les papiers suivants :

Bordessoule, J.-L., Demange, C., Rivoirard, J. 81 #timation de réserves géologiques en
uranium par variables utiles a résidu autokrigegbtéences de la Terrgérie Informatique
géologiqueR8, 27-51.

Bordessoule, J.-L., Demange, C., Rivoirard, J.9198&ing an orthogonal residual between ore
and metal to estimate in-situ uranium resourceM.IARMSTRONG (ed.)GeostatisticsVol.
2. Dordrecht : Kluwer, 923-934. (Voir ANNEXE.)

Le cokrigeage, estimation linéaire optimale de iplus variables, s’utilise dans des
circonstances diverses (Chilés et Delfiner, 198&ackernagel, 1998). L’analyse krigeante, qui
permet la cartographie des facteurs de décomposltime ou plusieurs variables, utilise par
exemple une forme de cokrigeage. Le cokrigeagpagsdilleurs tres utile pour le
conditionnement des simulations multivariablesrdagformées gaussiennes. Mais naturellement
le cokrigeage peut étre aussi utilisé pour estsmaultanément plusieurs variables dans leur
distribution originelle non gaussienne, de mémedpsetransformées non gaussiennes (des
indicatrices par exemple). Il peut alors étre dimaniement délicat. Ainsi un cokrigeage
d’indicatrices présentera couramment des valetirm@&ss hors de (0,1), et de facon souvent plus
marquée qu’un krigeage d’'indicatrice. Egalemerstvigriables secondaires intervenant par leurs
accroissements (positifs ou négatifs) en cokrigeadmaire, le cokrigeage de variables positives
sera plus facilement négatif que leur krigeagealdsand Srivastava, 1989).

Néanmoins le cokrigeage permet parfois des estimstinon seulement plus précises par
construction que le krigeage (a voisinage idenjigonais également plus cohérentes. Le cas du
gisement d’uranium de Tréviels en donne un exempignal et intéressant (Bordessoule et al.
1988, 1989). On a estimé le minerai T et le métat@éduit la teneur Q/T, pour des blocs de
25x25x5m a partir d’'une maille de 25x25m identiqueelle des sondages d’exploration, et
compare les résultats aux valeurs « vraies » @édsu I'aide de I'ensemble des trous de tir de
chaque bloc (Fig. 11). En ce qui concerne les valetaies de blocs, il ressort que la teneur Q/T
est légérement corrélée au minerai (la teneur @&gas blocs contenant trés peu de minerai
étant plus basse). Le cokrigeage rend bien le pdienl entre teneur et minerai, mais avec des
teneurs peu dispersées: manifestement les termntrg@p variables pour pouvoir étre estimées
avec précision. Par contre le krigeage séparéeated€ Q fournit une teneur qui décroit nettement
lorsque le minerai augmente, ce qui est irréaliSeephénomene s’explique par le contraste entre
la structure de T, plus continue, et celle de @s grratique. Le lissage, I'attraction vers la
moyenne est plus important pour Q que pour T, tBagsultat. Dans cet exemple, le cokrigeage
tire profit du contraste entre les structures peuforcer la cohérence des résultats.

L’exemple de Tréviels a été I'occasion de redécounte propriété passée inapercue jusque la et
figurant dans une note de Matheron (1979) : l'aut@abilité (Wackernagel, 1998). Est
autokrigeable une variable dont le cokrigeagedssitique au krigeage, pour toute configuration
isotopique (c’est-a-dire dans laquelle toutes Bgables sont informées aux mémes points de
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données, contrairement au cas hétérotopique). @exigere précision (variables toutes connues
aux mémes points) est importante : il est clairlgdentité entre krigeage et cokrigeage n’est
plus garantie si des données viennent & manquéa sariable autokrigeable. Par contre les
données sur les autres variables peuvent mangueafacter I'identité puisqu’elles recoivent
sinon un poids nul en cokrigeage. La condition agaiee et suffisante d’autokrigeabilité
(krigeage et cokrigeage simple ou ordinaire) eprdgortionnalité du variogramme croisé avec
le variogramme simple de la variable autokrigeableutokrigeabilité correspond donc au
modele a résidu décrit plus haut, la variable res$ étant la variable autokrigeable.

Dans le cas de Treéviels, le minerai T, variabletras$e, est autokrigeable : son cokrigeage est
égal a son krigeage. En outre, le métal Q peuéserdposer en minerai et résidu :

Q=mT +R,

ces deux variables n’étant pas spatialement ceselés’ensuit que le cokrigeage de Q peut
s’obtenir par un krigeage séparé du minerai T eédidu R = Q - mT calculé aux points de
données.
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Figures 11. Nuages de corrélation entre la propodie minerai (selon x) et la teneur de ce
minerai (selon y) pour des panneaux de 25 x 28nx Bans l'ordre : valeurs « vraies » obtenues
par maille fine 3 x 3 m de trous de tir ; valeuésldites des krigeages séparés du minerai et du
métal a partir d'une maille de sondages de 25 m2%aleurs déduites du cokrigeage de ces
variables. (D’apres Bordessoule et al., 1989.)

3.4 Le voisinage de cokrigeage, dans la prise en compte variables
auxiliaires

Je résume dans cette section les resultants edsetécrits dans les papiers suivants :

Rivoirard, J., 2001, Which models for collocatedrging ?Mathematical geologyol. 33, no.
2,117-131.

Rivoirard, J., 2002 a, On the structural link betwerariables in kriging with external drift.
Mathematical geologyvol. 34, no. 7,797-808.
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Rivoirard, J., 2004, On some simplifications of igikg neighbourhoodViathematical geology
vol. 36, no. 8, 899-915. (Voir ANNEXE.)

La qualité d’'un krigeage ou cokrigeage est souliéatau choix de son voisinage. Pour le
krigeage, le choix d’'un voisinage est essentiell@fanction de I'implantation et en particulier
de la densité des points de données, ainsi que steukcture variographique, et nous avons vu des
parameétres pouvant aider a ce choix. Choisir usivage de cokrigeage peut étre beaucoup plus
difficile : les différentes variables ne sont pascEment connues toutes aux mémes points
(isotopie ou hétérotopie), et on est amené a mestieetraiter des variables de plus en plus
nombreuses et des données de plus en plus ddrsagitldonc de sélectionner les données a
bon escient, et de retenir celles qui apportentdgimum d’'information. Ce n’est pas une mince
affaire. On concoit que le voisinage peut dépedeérka variable : on ira chercher loin les valeurs
d’'une variable peu informée, mais on se conterttera richesse d’information d’une variable
dense a proximité du point cible a estimer. Tousedm essaiera également de caler les variables
entre elles en retenant également les valeurs ilEble dense la ou la variable peu informée
est connue. D’ou I'importance de la colocation danshoix du voisinage. A noter que le
voisinage n’est plus nécessairement une régiotegpace dont toutes les données sont utilisées
pour I'estimation, mais 'ensemble des données gdoguement réparties retenu pour
I'estimation.

Un exemple classique de configuration hétérotopigoerunté au pétrole, est celui de la
profondeur d’'un horizon géologique connue de fgm@tise mais éparse par des puits peu
nombreux, et par une sismique connue de facon dpresijuement, partout ou I'on veut). Cet
exemple est a I'origine du krigeage en dérive edgla sismique étant utilisée pour donner la
forme de la dérive de I'horizon (les détails denéhode sont bien documentés dans Chilés et
Delfiner (1999)). Dans cette méthode extrémemaeatiqure et populaire, la donnée sismique
(variable secondaire) est utilisée seulement at@ndes puits (ou I'on connait la variable
primaire) ainsi qu’au point cible : il s’agit d'wmoisinage colocalisé, duquel est exclue la variable
secondaire aux autres points de I'espace.

Le cokrigeage colocalisé (collocated cokrigingpartu une énorme vogue dans le milieu
géostatistique pendant les années 90. Il s'agissaibut départ, de ne retenir de la variable
secondaire, supposée dense, que sa valeur alcimén(Xu et al., 1992). Dans un modele ou la
structure croisée était proportionnelle a la stmeetle la variable primaire (baptisé alors modeéle
de Markov, puis Markov 1), seule était alors néaessde la corégionalisation, le coefficient de
corrélation entre les variables qui fixe I'amplitude la structure croisée, la structure de la
variable secondaire n’étant pas utilisée. BieniVig@parut que I'usage de la seule colocation au
point cible était pauvre, et le cokrigeage cola#afut étendu au méme voisinage colocalisé que
le krigeage en dérive externe (ceci ne semble \zis fait I'objet d’une publication spécifique).
Le modéle dit de Markov, associé au cokrigeagecatdile®, ne garantit cependant pas que le
cokrigeage complet pQt, sous ces hypotheses, sge@i cokrigeage colocalisé, comme I'ont
remarqué certains auteurs (Wackernagel, 1998 e€hil Delfiner, 1999). En effet, dans ce
modele, les données de la variable secondaire l& \cariable primaire est inconnue n’ont pas
nécessairement des poids nuls, et les négligereprésenter une perte substantielle
d’information, notamment en simulation lorsque ldrerche a reproduire les structures (Haas et
al., 1998).
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J'ai montré gu’en realité, le cokrigeage colocali&st rigoureusement un cokrigeage complet
gue dans un modéle a résidu dont la variable nsarest la variable secondaire, non la variable
primaire (modele Markov 2) (Rivoirard, 2001). lagit d’ailleurs au fond a peu pres des mémes
hypothéses que celles du krigeage en dérive exteasé sur le méme voisinage colocalisé,
comme je I'ai expliqué dans Rivoirard (2002 a). &#eurs dans ce modele a résidu, le
cokrigeage, alors cokrigeage colocalisé, n’estagie la traditionnelle technique du krigeage du
résidu (Rivoirard, 2001). Hors de ce modele, efoiats dans le cas d’'une variable secondaire
connue partout ou I'on veut, le cokrigeage col@@aéist une version théoriquement plus précise
gu’'un simple krigeage du résidu, car il correspanth cokrigeage du résidu sur le méme
voisinage colocalisé, mais il ne correspond pas éokrigeage complet.

Fort de ces résultats, je me suis intéresseé aahetions plus générales dans lesquelles le
voisinage de cokrigeage pouvait se simplifier (R, 2004). De facon malicieuse, il apparait,
comme je I'ai montré, que le modele de Markov lvldable primaire étant la variable
maitresse), qui ne justifie donc pas le cokrigeamecalisé, justifie au contraire le cokrigeage
délocalisé a moyennes connues (« dislocated calgrigi dans le cas d’une structure résiduelle
pépitique : en effet, la ou la variable primaire@mnue, la connaissance de la variable
secondaire équivaut a celle du résidu, ce qui @epas d’information, et c’est seulement la ou
la variable primaire est inconnue, que la variaggeondaire peut apporter de I'information... Ce
modele n’est d’ailleurs nullement une vue de I'ésprcorrespond en effet a une situation ou les
mesures exactes seraient rares (variable prineti@) on disposerait par ailleurs de mesures
entachées d’'une erreur pépitique et indépendaatable secondaire). Une simplification
moindre est également présente en cokrigeage aaic&st-a-dire a moyennes inconnues, les
guantités indépendantes participant alors a I'egton implicite des moyennes. J'ai finalement
recensé un certain nombre de modeéles, bi- ou matliables, et de configurations géométriques
dans lesquels des simplifications s’opéraient (Riwd, 2004). Les configurations géométriques
sont basées sur la distinction entre les enserdbl@®ints ou variables primaire et secondaires
sont connues ensemble ou séparément, ainsi qlefaitrque chacun de ces ensembles est vide
ou non. Les modéles sont essentiellement des nedéksidus, dans lesquels variable maitresse
ou résidu sont éventuellement pépitiques.

Il est assez remarquable que de tels résultatspsdute assez basiques, du moins apres coup,
n'aient pas vu leur apparition plus tét. J'y voisraoins une raison. Il était connu depuis
longtemps que le cokrigeage se simplifiait en kaggedans le cas isotopique dans un modéle ou
toutes les structures sont proportionnelles (Matmet965). Cela valait pour toutes les variables
a la fois, mais a sans doute occulté la raisoropd# qui est la décomposition possible en un
modéele a résidu, chaque variable pouvant étre dérés tour a tour comme variable maitresse.
Matheron (1965) avait qualifié ce modéle a struegiproportionnelles de corrélation

intrinseque : il entendait par la que le coeffitida corrélation entre deux variables était le
méme, quel que soit le support des variables@tdenp parcouru par le support, et avait donc
une signification intrinseque. Hors de ce modéleféet, le coefficient de corrélation entre deux
variables ne présente, en fait, pas grande sigtiific. Dans le modeéle a résidu, c’est la pente de
la régression linéaire de la variable secondairéasvariable primaire qui présente ce caractere
intrinséque : hors du modéle a résidu, cette p@atqu’une signification relative.
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4 Les modeles non-linéaires

4.1 L’estimation au support ponctuel et les dépassementle seuils

Je résume dans cette section les résultats déaritsle papier suivant (voir ANNEXE):

Rivoirard, J., 1989, Models with orthogonal indmatesiduals. In M. Armstrong (ed.),
GeostatisticsDordrecht : Kluwer, 1989, vol. 1, 91-107.

La géostatistique est utile pour estimer des fonsthon-linéaires de la variable
(dépassement de seuil notamment), ainsi que pocadaca des estimateurs non-linéaires plus
puissants qu’un simple krigeage, ou a la variancelicionnelle. On sait que, dans un modéle
(multi-)gaussien, les lois conditionnelles sontlégeent gaussiennes, avec une espérance
conditionnelle linéaire, qui correspond donc agédage, et une variance conditionnelle,
identique a la variance non conditionnelle, indélaerte des valeurs des données. On a donc
directement acces, dans le cadre de ce modelg@rababilités conditionnelles de dépasser tel ou
tel seuil, comme a I'estimateur le meilleur (aussdas moindres carrés), et a la variance
conditionnelle. Moyennant une transformation dedaable, et toujours sous des hypotheses
multi-gaussiennes de la transformée, ces heurguspeétés se conservent (modeéle gaussien
anamorphosé). Ce modéle multi-gaussien a été piogufzar Verly (1983).

Dans les autres situations, on fait appel de fagmgénérale, a des techniques basées sur les
indicatrices (par exemple ind(Z(x)z) pour différents seuils z). Il peut ainsi s’agjir Krigeage
Disjonctif, théoriguement un cokrigeage des indicas (Matheron, 1976 a). Une panoplie
impressionnante de modeles ont été proposés paekdat dans les années 70 : ce sont des
modelessofactoriels dans lesquels le cokrigeage se simplifie en kggeséparé de facteurs.
Ainsi les modéles bi-gaussiens, hermitiens, ganmim@mial négatif, Poisson... (je renvoie a
Chiles et Delfiner (1999) pour la bibliographie aesvres de Matheron sur ce sujet). Dans ces
modeles, les indicatrices ne sont plus au devald geene, et les hypotheses restent marquées
par le type de distribution auquel on fait appelmla variable régionalisée ou une transformée.
Un modéle de diffusion discret a toutefois été égent proposé par Matheron (1984) et mis en
ceuvre par Lajaunie et Lantuéjoul (1989), qui peramet approche plus empirique.

La mise en ceuvre de tous ces modeéles est cepeatétdit surtout a I'époque, une opération
assez lourde et délicate. D’ou I'approche baséessimple krigeage sépare des indicatrices,
proposée par I'Ecole de Stanford (Journel, 198%)r@che résolument plus simple, méme si elle
n'est en général pas optimale et ignore les relatgtructurales pouvant exister entre différentes
indicatrices (lesquelles sont toujours corréléelgtheron (1982) a montré que le krigeage des
indicatrices était optimal, identique alors au egéage d’indicatrices, dans le modéle mosaique a
valuations indépendantes. Dans ce modele, towedrigctures sont identiques, et il n’existe pas
ce phénomeéne courant qu’est la destructuratiomaet®s (ou basses) valeurs, autrement dit la
dégradation du variogramme dans certaines gammesugelres.

J'ai apporté ma pierre a cet édifice dans Rivoi(a889), en m’intéressant a ce qu’on peut
appeler les effets de bord, pour décrire les wlatentre indicatrices. Si z’ > z, alors le rapport
entre le variogramme croisé des indicatrices astgedes coupures z et z’ et le variogramme
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simple de I'indicatrice a coupure z, représentartdabilité que Z(x) dépasse z’, sachant que
Z(x) dépasse déja z mais que Z(x+h) est inférieur a

Vipan, (M)

=P(Z(¥z Z| A3z 24 x I< }

,., ()
Au fond, on s’intéresse a la probabilité de dépasseseuil plus éleve, a I'intérieur de I'ensemble
constitué par les valeurs supérieures a z, etecefonction de la plus ou moins grande proximité
aux frontiéres de cet ensemble. Cependant on ngieréa distance a la frontiére n’intervient pas
explicitement dans l'outil proposeé, et on n'esgss, par exemple, de mesurer la probabilité de
dépassement de z’ en fonction d’une telle dista@cese borne a imposer que le point voisin x+h
reste a I'extérieur de cet ensemble. L’outil bifgiggroposé est naturellement beaucoup plus
commode pour I'analyse structurale a partir d’'usesnble discret de points de données, qui ne
permet en général pas de mesurer directement eindeffoord en fonction de la distance a une
frontiére.

Un modele particulierement intéressant est aldtg dans lequel il n’existe aucun effet de bord,
lorsqu’on monte en valeur (Rivoirard 1989) (ce medg transpose naturellement & une absence
d’effet de bord en descendant). Une probabilité tplie celle ci-dessus est alors constante, elle
ne dépend plus de h. Dans ce modéle, les loisi@blas vérifient la propriété remarquable :

P(Z(¥2 2 A x hz 7= RZ)e 1 €)= )zPDx , A(Zx))

_T(Z) o
_ﬁ P(min(Z(x), Z(x+ Q)= 2

ou T(z) représente la loi marginal Z(x) = 2 . J'ai montré qu’un tel modele est nécessairement

de type mosaique, en ce sens que la probabiliseioer la méme valeur de la variable
régionalisée en des points voisins n’est pas niudle.fonctions booléennes a fonction primaire
cylindrique sont un exemple de modele vérifiantecabsence d’effet de bord (Jeulin, 1991). Vue
'absence d’effet de bord, la structure croiséedirsx indicatrices étant identique a la structure
simple de la premiére, ces indicatrices obéissent@odéle a résidu, donc hiérarchique, dans
lequel la variable maitresse est la premiere itde celle & coupure la plus basse. L'indicatrice
a coupure plus haute apparait alors comme la saterteepremiéere indicatrice, a laquelle elle est
subordonnée, et du résidu entre indicatrices :

1Z(x)2z' — 1Z(>92 z+ R(X)
T(z) T(2
1 , 1 1 1
avecR(x) ==L g ALy = AEE_EE
T(Z) T(2) i My Tx

Le modéle s’étend a un nombre quelconque d’inda=gy correspondant par exemple aux seuils
de discrétisation de la variable régionalisée.idtérieur de 'ensemble constitué par les valeurs
au-dessus d’'un seuil quelconque, il y a absendeetite bord.
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Ce modéle se factorise a 'aide des résidus d’'atdmes successifs. La coupure la plus basse
fournit la piece maitresse, puis on passe a laureupnmédiatement au-dessus par son résidu
d’indicatrices, et ainsi de suite :

1Z(x)24+1 :12(x)221 +£1Z( 3=z _ 1 1 r ;]4_"'4_(12(@2% _12(%2 z]
Ti+1 Tl T2 11 T+1 T

Il s’agit donc d’'un modele isofactoriel, dans leljes facteurs sont les résidus d’indicatrices. |l
suffit de kriger séparément I'indicatrice la plussbe et les résidus d’indicatrices successifs pour
obtenir le cokrigeage des indicatrices et donditiestion par Krigeage Disjonctif.

Ce modéle isofactoriel, mais basé sur une congtrugéométrique et non sur une loi de
distribution statistique, rend précisément bien ptanle certaines régionalisations marquées par
la géométrie. Il peut s’appliquer a des gisementgsines comme le gisement d’'uranium de
Tréviels décrit plus haut (et d'ailleurs le modalegsidus d'indicatrices est une extension du
modeéle minerai-métal, I'indicatrice a coupure zrésgntant le minerai ponctuel a coupure z).
Dans le domaine halieutique, la distribution duehgren Mer du Nord, par exemple, répond bien
aux hypotheses de ce modele (absence d’effet degmomontant, détectable par comparaison
des variogrammes simples et croisés d’indicatriftegse de Petitgas, 1991 ; Petitgas, 1993).

Finalement on peut distinguer deux grandes fanpi&ési les modéles de la géostatistique non-
linéaire : les modéles de type diffusif (gaussgamma, etc), et les modeles de type mosaique.
Dans cette derniere famille se rangent le modélgaiigoe a valuations indépendantes ainsi que

le modele a résidu d’indicatrices. On remarqueralgumodéle mosaique a valuations
indépendantes ne présente aucun effet de bord,mpatant, ni en descendant. Mais également
gue le modele a résidus d’indicatrices, s'il nesprée pas d’effet de bord en montant, en présente
cependant en descendant : Fig. 12.
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Figures 12. Trois modéles avec mémes proportionalders faibles (gris), moyennes (jaune), et
fortes (rouge). De gauche a droite : modele a wésitindicatrices (absence d’effets de bords en
montant) ; modéle mosaique a valuations indépeaddaticun effet de bord) ; modeéle de
diffusion (gaussienne seuillée, le jaune sert a@esition entre gris et rouge). Figures réalisées pa
Héléne Beucher.

4.2 L’écrétage dans les mines d’or
Je résume dans cette section les papiers suivants:

Rivoirard, J. 2002 b. Analyse de la sensibilitééarBtage a une coupure haute dans I'’évaluation
de 'or récupérable. Rapport interne, Centre des@distique, Ecole des Mines de Paris, 25 p.
Confidentiel.

Rivoirard, J., Demange, C., Freulon, X., LécureAi|,Bellot, N., A top-cut model for deposits
with very skewed grade distribution, submitted tatMematical Geosciences.
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L’influence des valeurs extrémes pose courammaeiiti¢ggme au niveau de la variographie
(voir section 2.2) et bien évidemment aussi auauvge I'estimation. Dans les gisements d’or,
caractérisés par une distribution de teneurs {esymétrique avec valeurs extrémes, une pratique
courante consiste a écréter les valeurs a un §dl.permet d’éviter d’estimer des blocs par des
valeurs irréalistement fortes. Cependant I'écrésmeeve deux questions. Premiérement, a
moins que les valeurs fortes ne soient dues ardagrs, I'intégralité des valeurs devrait étre
prise en compte pour une estimation globale : aléssdu est passeée la partie de métal 6tée par
I'écrétage ? Comme toute sous-estimation, cettigpapeut réserver de bonnes surprises (au
final, trouver plus qu’attendu), comme elle peubiapour conseéquence le rejet de projets en
réalité viables. Deuxiémement, si écrétage il comvde faire, a quel seuil ?

Le choix du seuil d’écrétage est en général asditzaare, méme si la technique releve d’un

« reasonable compromise » (selon Chilés et Del{ib@99)), entre conservation et suppression
des valeurs extrémes. Certains auteurs (Snowdsdn 094) adoptent un seuil minimal égal au
guantile 97.5% (lequel serait censé éliminer ursbiée a la moyenne arithmétique en
lognormal). Parker (1991) propose une approcheéaisorée qu’un simple écrétage: la
population des teneurs y est vue comme la comlanauin histogramme d’allure modérée et
d’'une queue de distribution trés dissymétriqueegdimée par une approche lognormale). Les
deux populations sont conjuguées via une indiegtpour I'estimation des blocs, de sorte qu'il
n'y a pas de perte globale de métal. Le choix dil serrespond a un décrochage de statistiques
(coefficient de variation). Il n'y a cependant plesvalidation structurale du modéle sous-jacent.

Ce probleme d’écrétage m’'a été pose par Arévag&@ogéma), qui a mis a ma disposition
plusieurs jeux de données minieres réels. Une s@dilye de la variographie de ces jeux m'a
conduit & proposer un modeéle d’écrétage (Rivoirad®2 b), dans lequel la teneur se décompose
en trois termes :

Z=7"z2+k1{Z>z} + R

- I'écrétée, minimum entre teneur et seuil ;

- un second terme proportionnel a I'indicatrice £% ;

- un résidu R, seul terme dans lequel apparaigséiniduellement les valeurs fortes de Z.

En moyenne, le résidu est nul, et le deuxieme teshégal au bénéfice conventionnel de la
geéostatistique a coupure z, qui représente icidoxa@ement la perte moyenne provoquée par
I'écrétage. Les deux premiers termes sont corrglés un tel modele est essentiellement
intéressant s'’il n’existe pas de corrélation spaiatre le résidu et les deux premiers termes.
Ceci a lieu lorsqu’il n’existe pas d’effet de batans 'ensemble des valeurs dépassant le seuil.
D’ou un moyen pratique de choisir un tel seuil ldesI’analyse variographique. Si de plus le
résidu est pépitique, on obtient une estimatiod gar cokrigeage des deux premiers termes :

Z* = [27Z] € + k [1{Z>Z)]

Dans un tel modele, I'estimation de I'écrétée esnplétée par celle de la créte, qui est distribuée
la ou les valeurs de Z ont le plus de chances passér le seuil (estimation de l'indicatrice). Ce
modele a été appliqué effectivement sur plusieaus fde données a Aréva, notamment a
I'occasion de stages, et est en cours de publicéiovoirard et al.). En pratique il apparait qu’on
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peut choisir un seuil bien inférieur a celui counaemt utilisé (par exemple 5 g/t au lieu de 50
g/t), ce qui serait inenvisageable si I'estimaserbornait a celle de I'écrétée, vue la perte de
métal occasionnée. L’'estimation par cokrigeage petme meilleure délimitation des zones les
plus pauvres, et cantonne le minerai le plus radres les zones ou leur présence est la plus
probable (Fig. 13).

Ce modele peut étre vu comme une variante du mad&sidus d’'indicatrices, réduit a une
coupure unique, mais dans lequel les valeurs sorgervées dans leur intégralité (elles ne sont
pas simplement discrétisées en une valeur moyesurechacune des deux classes).
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Figures 13. Section verticale dans une mine d’lmcgbde 5 m de coté par 1 m de haut).
Comparaison entre un krigeage ordinaire (hauthetakrigeage dans le modele d’écrétage (bas).
Dans ce dernier cas, I'extension des valeurs éses@dait 1a ou leur présence est la plus
probable.
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4.3 Modélisation de I'histogramme : combler les queuede distribution

Dans cette section, je décris un moyen de miewelisat les histogrammes en géostatistique,
présenté dans :

Deraisme, J., and Rivoirard, J., 2009, Histograndetiomg and simulations in the case of skewed
distributions with a 0-effect: issues and new depseients, IAMG 2009 Conference, 23-29
August, Stanford (Powerpoint presentation).

La modélisation de I'histogramme est une opératidispensable, que ce soit en vue du
changement de support (voir plus loin), ou de satih, notamment a partir de transformées
gaussiennes (Chiles et Delfiner, 1999). Trés saulendonnées (éventuellement désagrégées)
fournissent un histogramme assez proche de ceegai Ihistogramme exhaustif sur le champ
consideéré. Des différences existent néanmoinsprssibles en particulier d’'un écart sur les
moyennes, dont la variance peut étre calculéeapgédstatistique linéaire dans certaines
conditions (variance d’estimation globale : Mathe(©970), Journel et Huijbregts (1978)). Mais
c’est surtout au niveau des queues de distribianexemple, les valeurs élevées et rares) que
la modélisation est la plus critique. Cette pattéda distribution, peu utilisée dans le calcul
classique des réserves récupérables aux coupun@sesihabituelles, est sollicitée dans le calcul
d’intervalles de confiance, ainsi qu’en simulatibiusage répandu des modeles transformés
gaussiens Z p(Y) a fait que la distribution de la variable démnét Z est souvent modélisée via
sa fonction d’anamorphosge, dont la connaissance est équivalente a celle distribution. Pour
des raisons en partie historiques, cette moddisat fait tres souvent par un ajustement par
polynomes d’Hermite, indispensable au Krigeageddisiif gaussien, notamment pour la
prévision des réserves récupérables (Matheron, 4®i®). Cependant I'ajustement des queues
de distributions est problématique, d’autant plusiq développement polynomial tronqué est
difficile a controler aux grandes valeurs de lagg@nne, comme je le décris dans Rivoirard
(1985).

J'ai regardé a nouveau récemment ce probléme awiété Geéovariances (en particulier
Jacques Deraisme), qui souhaitait améliorer la hgadidn des queues d’anamorphose
gaussienne proposée par le logiciel géostatisteptes® dont elle assure le développement. Il est
finalement apparu plus simple de revenir a la sguaatrement dit, a I’histogramme empirique
des données. J'ai proposé une fagcon de modéliset bhistogramme, possédant des valeurs
fortes isolées par exemple, qui consiste a augmeateontinuité grace a une dispersion de
chacune des données autour de sa valeur : par Exgvopr un histogramme de valeurs
positives) une dispersion lognormale dont la vaxdaamugmente avec le carré de la valeur. Ainsi
modélise, I'histogramme peut étre discrétisé a amat étre ajusté par un développement
polynomial au besoin). Dans cette opération deedggpn, la moyenne de I'histogramme est
conservée, et la variance légérement augmentéee§taetailleurs souhaitable, car on doit
s’attendre a ce que la variance de dispersion a@eséds soit un peu inférieure a la variance
ponctuelle dans le champ, d’une quantité en géfatdé, mais dont I'ordre de grandeur est
précisément celui de la variance d’estimation dedgenne : celle-ci peut donc servir a controler
la dispersion des valeurs de I'histogramme (Deraiand Rivoirard, 2009).
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4.4 Le changement de support : du bloc de sélection mar au panneau

Je résume dans cette section certains travaus guévision des réserves récupérables :

Deraisme, J., Rivoirard, J., and Carrasco Casklli2008, Multivariate Uniform Conditioning
and Block simulations with Discrete Gaussian Modgiplication to Chuquicamata Deposit,
VIl International Geostatistics Congress, GEOSTANBS, 69-78.

Rivoirard, J., 1984 ¢, Une méthode d'estimatiométupérable local multivariable, Note interne
non confidentielle, Centre de Géostatistique, Edeke Mines de Paris, 8 p.

Les techniques non-linéaires vues dans les seqti@egdentes permettent de prédire la
distribution locale d’une variable, prise au supgprasi-ponctuel de son échantillonnage. Or a
supposer que la distribution globale de la variadigonalisée sur son champ soit suffisamment
bien connue (histogramme), la distribution glolmerespondant & un support plus important (le
support d’'intérét, bloc de sélection minier parragée) ne I'est pas. Et les distributions locales
non plus. D’ou I'utilité des corrections de suppoit des modéles de changement de support,
développés a cet effet, qui permettent de prévomalpart la distribution globale, et d’autre part,
a l'aide de techniques non-linéaires identiquesli@s du cas ponctuel, les distributions locales.

Le modéle gaussien discret de changement de suggigreut-étre le plus utilisé (Matheron,
1976 b ; Chiles et Delfiner, 1999). Le champ estifi@nné (« discrétisé ») en blocs identiques,
et les échantillons sont supposés implantés atéatent et indépendamment dans leur bloc.
Variables ponctuelles Z(x) comme variables sur suggoc Z(v) sont considérées comme
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transformées de variables gaussiennes réduiteseY{), sur lesquelles on fait les hypothéses

bi- ou multi-gaussiennes (le modele se préte égaievien aux simulations dans un cadre
gaussien). Naturellement Z(v) est une régularigéla dariables ponctuelle Z(x). Cependant,
malgré les transformations non-linéaires, Eme@riz (2005) ont montré que, dans les
hypothéses du modéle gaussien discret, la gaussiédnite bloc n’était, elle aussi, autre que la
régularisée (normée) de la gaussienne ponctueles &ntrer dans le détail de ce résultat (auquel
je suis étranger), cette avancée récente, dansroaide ou I'essentiel date d’'une bonne

vingtaine d’années, ouvre de nouvelles possibiptag le calcul des parametres en jeu. De plus
ces possibilités s’étendent aussi au cas multivigi@n particulier pour des simulations (Emery,
2009 b; Emery et Ortiz, 2010).

Une difficulté rencontrée dans I'application desht@ques non-linéaires réside dans les
hypotheses de stationnarité nécessaires (Rivoit&@# a). Nous avons déja parlé de ce
probleme lors du krigeage linéaire. La solutionsistait alors a remplacer le krigeage simple par
un krigeage ordinaire (avec cependant la difficdechoisir un voisinage de fagcon a ne pas trop
s’écarter du non-biais conditionnel). Pour paléieze probleme en non-linéaire, une des solutions
consiste a utiliser la technique du conditionnenugifiorme (CU) par panneau (thése de
Armando Remacre (1984) dirigée par Matheron ; Quibhd Remacre, 1984 ; Rivoirard, 1994 a).
En bref on cherche a prévoir la distribution dexbldans un panneau, en conditionnant celle-ci
par la valeur du panneau, dans le cadre d’'un magissien discret élargi jusqu’a la taille de ce
panneau (& noter que dans cette technique, l'imredes valeurs d’échantillons en gaussiennes
n'est pas nécessaire, ce qui favorise son utitisdtirsque par exemple les échantillons
présentent un grand nombre de valeurs nulles)idtakilition des valeurs de blocs dans le
panneau est alors calée, par construction, a éawaljectée du panneau. Celle-ci peut étre alors
choisie de facon a s’adapter a une stationnarit#éo par exemple un krigeage ordinaire du
panneau. Cette technique me semblant prometteeiseyjais établi une version multivariable,
devant permettre la prévision des réserves réchigsrd’'un gisement polymétallique par
coupure sur 'une des variables (Rivoirard, 1984 c)

Depuis, 'usage du CU monovariable s’est répanadis dandustrie miniere, probablement du fait
d’'un bon compromis entre simplicité et performaratese, notamment grace au travail de
consultants tels que Daniel Guibal en Australienfvand Guibal, 1998). Récemment la méthode
de CU multivariable que j'avais proposée en 1984sxité I'intérét d’industriels miniers, et
conduit la société Géovariances a créer en parétr@evec I'Ecole des Mines un consortium
regroupant une demi-douzaine de compagnies mini®helsivariate Recoverable Resources
Consortium, 2006-2009) dans le but initial d'impkmter la méthode dans le logiciel Isatis. La
mise en ceuvre a été décrite dans le papier queavons publié (Deraisme et al., 2008).

A cette occasion d'ailleurs, nous avons fini paciéer un point épineux déja présent dans le CU
monovariable. Alors que la technique requiert laarece de la teneur du panneau, cette teneur
n'est qu’estimée : dés lors, faut-il utiliser lat@ace de la teneur vraie, ou celle de la teneur
estimée (laquelle peut changer d’'un panneau a#asélon la configuration géométrique
d’estimation du panneau a partir des donnéesa@plhrait en fait que c’est bien la variance de la
teneur estimée qui se justifie, le formalisme poére étendu a ce cas, a supposer que cet
estimateur soit sans biais conditionnel : hypotligggarait implicite au fait de vouloir
conditionner I'estimation de la distribution desds justement a cette valeur de panneau (si on
récupérait tout les blocs du panneau, c’est biée ®aleur gu’en moyenne on s’attend a obtenir).
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5 Simulations

5.1 Simuler des abondances par les modeles gaussiens

Dans cette section, je parle de travaux de sinmiaffectués lors des theses de Jean-Marc
Chautru et de Mathieu Wolllez, que j'ai dirigées :

Chautru, J.-M., 1989. Modélisation probabilistegiiements de nodules polymétalliques, These
de doctorat en géostatistique, Ecole des Minesads.P

Woillez, M., 2007. Contributions géostatistiquda aiologie halieutique, Thése de Doctorat en
Géostatistique, Ecole des Mines de Paris, 173 p.

Woillez, M., Rivoirard, J., and Fernandes, P.G.2@Vvaluating the uncertainty of abundance
estimates from acoustic surveys using geostatisticalations — ICES Journal of Marine
Science, 66:1377-1383.

Les simulations géostatistiques sont un moyen pl@deire un phénomene dans sa
variabilité spatiale. Les simulations conditionas]lde plus, passent par les points
expérimentaux. Naturellement une simulation géissigiie suppose un modele complet de
fonction aléatoire, et pas simplement un variogrampe modele classique est le modele
gaussien (aprés anamorphose), grace d'une pdréareme central limite pour ce qui concerne
les simulations non conditionnelles, et d'autré aaes facilités de conditionnement (Journel et
Huijbregts, 1978 ; Chiles et Delfiner, 1999 ; Lagjtwl, 2001). L’'anamorphose permet, au départ
d’inverser les données brutes en valeurs gausseana l'arrivée de transformer la simulation
de la variable gaussienne en simulation de la bigriariginale. Alors que le krigeage vise a
estimer la valeur d'une variable régionalisée epaint ou sur un domaine, ou que la
géostatistique non-linéaire permet le calcul diirdbes de confiance sur un support déterming, il
est possible d'estimer des quantités plus compkexyastir de simulations conditionnelles.

Dans le domaine minier, notamment, les simulatpmrsnettent la prévision de réserves
récupérables compte tenu de contraintes d'exptmitatinsi pour les contraintes de pente
accessible aux engins d'exploitation, par exengaes la récupération des nodules
polymétaliques gisant par 5000m de fond dans Igigae nord. Dans un premier temps, il
s'agissait donc de simuler la distribution des texlsur le fond marin, couplée a celle de la
topographie (these de Jean-Marc Chautru (19893 audes travaux de Chauvet (1976),
Rivoirard (1981), et Lantuéjoul et Rivoirard (1982)ig. 14. Malgre I'existence d’une relation
non-linéaire entre concentration en nodules etepéatsimulation bi-variable a été grandement
facilitée par I'existence d’un résidu spatialemienigpendant de la topographie. L’'exploitation de
ces simulations montrait ensuite que seul 43%atwhdance des nodules était récupérable, ce
qui correspondait a 34% de la surface du fond marin

Toujours en mer, mais cette fois-ci pour I'abonéagit poissons. Les simulations géostatistiques
permettent de chiffrer l'incertitude de cette alrd par classes d'age ou de taille, en combinant
par exemple simulations des densités acoustiqupeigdgon et de la répartition par classes
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(exemple du hareng Ecossais déja cité en sectdioh, Zhése de M. Woillez (2007) ; Woillez et
al., 2009) : Fig. 15.

Dans le modele gaussien transformé, les donnéésslaant traditionnellement inversées en
valeurs dont au moins I'histogramme doit étre gaums<eci pose probleme lorsque
'anamorphose n’est pas inversible. Ceci se prastdmment lorsqu’il existe un fort effet zéro,
ce qui était le cas dans I'exemple précédent (Amdt al. 2009), ou la majorité des valeurs de la
densité étaient nulles. Pour résoudre cette difecnous nous sommes inspirés de la méthode
utilisée en simulation gaussienne seuillée, olaksage entre gaussienne et gaussienne seuillée
n’est pas inversible non plus. Nous avons don@eaurs a un échantillonneur de Gibbs pour
commencer par simuler des valeurs gaussiennasdadiede ces valeurs nulles de densité.
Naturellement ces premiéres valeurs gaussiennesesmdoivent obéir a la structure spatiale
des gaussiennes du modele, laguelle ne peut é&reiealirectement, et il était donc nécessaire
de procéder au préalable a l'inférence indirecteetle-ci.
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Figure 14-a : Nodules polymétalliques sur le fondPécifique Nord. L’échantillonnage se fait a
partir de photos et de prélevement, le long destretis. (Extrait de « Stratégie de dragage/Nodule
mining strategy », document audio-visuel, Ifreme&mnt®nod, 1988)
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Figure 14-b. Nodules polymétalliques sur le fondPdgifique Nord. Ssimulation géostatistique
sur un champ de 22.5 x 50 km : 'abondance augnntdanc au rouge puis au vert ; les pentes
supérieures a 10% sont superposées en noir. (Ecérai Stratégie de dragage/Nodule mining
strategy », document audio-visuel, Ifremer-Gemoni®a&8)
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Figure 15. Simulation de la longueur du hareng Eaiggen cm), année 2003 (Woillez et al.,
2009).

5.2 Simuler des corps sédimentaires par gaussiennes Biées

Dans cette section, je décris quelques développsriésa a I'application de la méthode des
gaussiennes seuillées sur le champ de gaz de Tualderits dans des rapports d’étude suivants :

Le Loc'h, G., Rivoirard, J. et Groupe Heresim, 1,9880statistical study of Tunu, Phase 1. Etude
CG-IFP. 36 p. Confidentiel.

Le Loc'h, G., Rivoirard, J. and Groupe Heresim,Q, 98eostatistical study of Tunu, Phases 1 + 2.
Etude CG-IFP. 139 p. Confidentiel.

Le Loc'h, G., Rivoirard, J., Renard, D., Ravenng Goupe Heresim, 1992, Geostatistical study
of Tunu gas field. Phase Il : Non stationary siatigns. 17 p. + annexes + fig. Confidentiel.

Rivoirard, J., Renard, D., Ravenne, C. and Her&iaup, 1993, Geostatistical study of Tunu
gas field. Phase IV. Confidentiel.
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Le probléme posé par la simulation des valeureawhns la section précédente est
voisin de celui posé par la simulation de faciasgaaissiennes seuillées. Cette méthode a été
développée initialement par I'Ecole des MinedEPI(groupe Heresim) pour représenter des
réservoirs sédimentaires hétérogenes (Matherdn 4088 ; Armstrong et al., 2003). Les
indicatrices de faciés y sont considérées commataés du seuillage de gaussiennes sous-
jacentes. Pour bénéficier des heureuses propdétfonctions aléatoires gaussiennes en matiere
de conditionnement, il est avantageux de procétiesinulation préalable des gaussiennes a
I'endroit des données. Ceci se fait par échantidan de Gibbs, tandis que l'inférence de la
structure des gaussiennes se fait par inversi@eltiedes indicatrices de facies. De tels modéles
3D de réservoirs hétérogenes sont utiles aux gégefogour représenter et visualiser des versions
3D plausibles de leurs réservoirs, comme aux iregggaide réservoir pour effectuer des
simulations d’écoulement.

Avec d'autres colléegues au sein du groupe Hergsinparticipé a la réalisation de simulations
du champ de Tunu en Indonésie, constitué de mestigepots sableux dans un environnement
deltaique, et exploité par Total (Seigneurin el @83). Avec Gaélle Le Loch en particulier, nous
avons procédé a I'analyse structurale et aux premg@mulations par gaussiennes seuillées
(rapports d’étude des phases |, 1l et 1l1). Il ésultait des simulations de facies conditionnéegs au
données de facies des puits. Cependant ces siomgatiétaient pas cohérentes au niveau des
fluides connus aux puits : ainsi du gaz présens danpuits pouvait se trouver connecté par du
sable a des niveaux d'eau situés plus haut dansedguits. Comme il s'agissait de formations
ramifiées, nous avons solutionné le probleme, &der Renard (rapports d’étude des phases
Il et IV), en développant une sorte de simulat#écoulement.

Nous partions des données de fluide (eau ou ganues a I'emplacement des sables le long des
puits. Puis nous injections, de proche en progb&rtir de ces données de sable, soit du gaz qui
avait tendance a monter, a partir des donnéeszjsgidde I'eau qui avait tendance a descendre,
a partir des données d'eau. Ainsi les fluides spggeaient, informant en fluide les cellules de
sable de la simulation de facies, d’abord au vaggndes puits, puis au-dela. A chaque pas de
temps, nous tirions au sort une cellule parmi &kiles de sable périphériques aux cellules déja
informées, en privilégiant celles possédant le grisellules informées voisines en position
horizontale, ou en position haute ou basse selfnitke. Cette cellule de sable se voyait alors
informée par le fluide de ses voisines. Ainsi clefijuide envahissait rapidement les corps
sableux les plus gros qu'il rencontrait (I'eau caangant par les parties inférieures des corps, le
gaz par les parties supérieures), et ralentissemtré@ment dans les parties de sable les plus
ramifiées ou finissaient par se concentrer leshidoences (eau au-dessus du gaz). Il suffisait
alors de remplacer le sable par un bouchon d'adiéndroit de ces contacts pour effacer les
incohérences. Vus les volumes infimes qui étaienternés, ceci ne changeait pratiquement pas
les proportions de faciés simulés. Bien entendgdasposantes connexes sableuses non
connectées aux puits étaient informées directesrefitiide, selon la probabilité locale de

trouver de I'eau ou du gaz. In fine nous obtenides simulations conditionnelles a la fois en
faciés et en fluides.
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5.3 Les corps sédimentaires comme objets de simulatiobsolénnes

Je me suis intéressé au modele booléen, a I'ogtdsi@€onsortium Booléen (1993-1994)
regroupant Ecole des Mines, IFP, GDF, Elf, et B&s tésultats que nous avons obtenus alors
avec ma collegue Hélene Beucher ont été consigaésdakbux rapports d’étude :

Rivoirard, J., et Beucher, H., 1993, Validité dudale booléen et tests sur simulations. 44 p.
Confidentiel.

Rivoirard, J., 1994 b, Validité du modéle booléetests sur simulations (Second rapport). 50p.
Confidentiel.

Bien que modélisant de maniere indirecte la géaenétr’arrangement des facies, le
modele gaussien (ou pluri-gaussien) seuillé menégrécédemment est capable de restituer des
formes d’un réalisme étonnant. De plus il se ppéa aux simulations conditionnelles.
Naturellement, lorsqu’on veut simuler un ensemiglearps ou objets, on peut chercher a le faire
directement, pourvu que I'on sache simuler au pi#alces objets individuellement. Dans le
modele booléen classique (Matheron, 1967), leg®bjdividuels, eux-mémes aléatoires et de
méme loi, sont implantés au hasard (selon un psosede Poisson de densité constante) et
indépendamment. Le modele booléen lui-méme esdtdimble aléatoire constitué par la réunion
des objets. Ce modele a retenu I'attention de®lErs, depuis les travaux précurseurs de
Haldorsen (Haldorsen, 1983 ; Haldorsen and Lak@4)1@ui proposait de conditionner la
distribution de lentilles gréseuses (schématiséesigs objets parallélépidédiques de taille
aléatoire) aux traversées de sable observéesdalmpuits verticaux espacés. En particulier
Chessa (1995) et Berkhout et al. (1996) ont am&leométhode en remarquant qu’une lentille
avait d’autant plus de chances d’étre recontréeipaauits que sa taille était grande, et donc que
la distribution de probabilité de la taille destlb@s rencontrées par un puits ne devait pas
coincider avec leur distribution a priori.

Les développements théoriques fondamentaux du schéoléen sont dus a Matheron (1967), et
ont éte replacés dans la perspective plus géndealensemble aléatoires par Matheron (1975).
Un des gros intéréts du modele booléen réside skpossibilités de calcul (lesquelles
proviennent du fait qu’il s’agit d’un ensemble ifidément divisible pour la réunion : comme les
objets sont indépendants, tout schéma booléergpreutonsidéré comme la réunion de schémas
booléens de densité moindre). En voici quelquas@&hs utiles dans la suite.
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La capacité de Choquet du modéle booléen (analbguee fonction de répartition d’'une variable
aléatoire) prend une forme trés simple (non déwilti). Par exemple un point de I'espace
n'appartiendra pas au modéle booléen, s'il n'esbugert par aucun objet. La probabilité
correspondante est celle avec laguelle le nombpouis poissonniens tombant dans le volume
correspondant a un objet est égal a 0. Cette piliabataut donc exp@ E(K)), ou6 est la densité
d’'implantation des objets et E(K) I'espérance dlukee d’un objet générique K. Elle représente
en moyenne la proportion de volume de I'espacepaepnant pas aux objets.

De méme le variogramme de I'ensemble booléen sieepfpar une formule similaire) a l'aide

de la densité et du covariogramme géométrique lojesso Du fait que le covariogramme ne peut
prendre de valeurs négatives, on peut montrereguarlogramme du modele booléen ne peut pas
dépasser la variance et ne peut donc pas présegiets de trou au niveau du palier.

Lorsqu’on chemine le long d’'une droite (pouvantrésgnter un puits pétrolier), se trouver hors
des objets (mettons des lentilles de sable) n’antgren rien la probabilité de rencontrer du sable
plus loin, puisque ces objets sont distribués algahent et indépendamment. Aussi la loi de
probabilité des traversées linéaires entre obji$®is L) a un taux de « survie » au-dela d’'une
longueur h, P(L-h > dh | L>h), qui ne peut dimingeand h augmente. Ce taux est soit constant
en h (les traversées sont alors de loi exponentielic’est le cas d’'objets convexes : lorsqu’on en
quitte un, c’est pour toujours), ou augmente avémtparticulier a petite distance, a cause de la
possibilité de rencontrer & nouveau le méme ojétyest pas convexe).

Dans le Consortium Booléen, avec ma collegue HéBEngher, nous nous sommes intéressés a
la maniére de valider le modéle booléen en confgstimlier (Rivoirard et Beucher 1993,
Rivoirard 1994 b). Nous avons fait ce travail eifiaatnt des simulations variées : simulations
booléennes (avec objets connexes ou non), simoatiobjets non booléennes (modeles
d’objets émincés, évitant la proximité entre objeds simulations gaussiennes seuillées. Nous
avons fait choix de retenir, comme outils de vdlalg le calcul de statistiques a une dimension,
telles que I'on peut effectuer le long de puitg@étrs espacés : absence d’effet de trou au niveau
du palier du variogramme ; survie des traversége ebjets (ou plus exactement des traversées
de I'ensemble complémentaire, cette statistiqué giailleurs servir a déterminer si c’est
'ensemble ou son complémentaire qui peut étreomnse un schéma booléen d’objets) ; et
d’autres statistiques non détaillées ici (comm@ljalité triangulaire renforcée du variogramme).

Les résultats essentiels sont les suivants. Degrésence d’effet de trou au niveau du palier du
variogramme (témoignant par exemple de I'absengeaamité entre objets) est de fait un
excellent moyen de réfuter le modeéle booléen. Rerfglus fine sinon, un « taux de survie » des
traversées hors objets qui diminue invalide asséement le modele booléen. En pratique, la
longueur des traversées mesurables étant finigt, &l petites distances que ceci doit étre
observé : un taux qui commence par décroitre ireliqudéficit de traversées courtes par rapport
au modele booléen, cas par exemple d’objets qaientrtendance a s’éviter au lieu d’étre
implantés indépendamment.

Ainsi traversées entre objets et variogramme stiesde trou au niveau du palier apparaissent-
ils comme de bons criteres de validation, du mtans qu’on reste dans un cadre stationnaire.
Cependant, dans la réalité, la distribution deslles de sable n’est le plus souvent pas
homogeéne, en particulier dans la direction verticat il était intéressant de voir aussi comment
valider ou invalider un modéle booléen non stateren(Rivoirard, 1994 b). Ceci est apparu
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faisable dans le cas d’objets homogenes et d’unsitéede Poisson monotone dans la direction
verticale (ainsi le « taux de survie » observéaieghs diminuer dans la direction de
décroissance de la densité), mais beaucoup plusaatcement. Au final le modele booléen
sensu stricto apparait exigeant dans le cas statiien(’hypothése d’objets implantés
aléatoirement et indépendamment est forte), maisdduction de non-stationnarités en fait un
modele beaucoup plus général et difficile a réfuter

L’inférence de modeéles booléens non stationnaifag plus tard I'objet de la these de Maria
Benito Garcia-Morales (2003), encadrée par HélenecBer. Toutes choses égales par ailleurs,
les objets sont plus fréquents la ou la densité Gtationnaire) est plus élevée, ce qui se traduit
par une proportion accrue du faciés correspondtargrsement, on peut faire lI'inférence de la
densité non stationnaire en déconvoluant la cas$epdoportions estimées.
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5.4 Modeles génétiques de réservoirs chenalisés mearidrmes

Dans cette section, je parle des modéles génétajéamwires de réservoirs chenalisés
méandriformes développés a I'Ecole des Mines, tlaoadre de la thése de Simon Lopez (2003)
gue j'ai encadrée avec Isabelle Cojan, ainsi ggecdasortiums pétroliers MCRC (Meandering
Channelized Reservoirs Consortium, 2002-2004), BuidMY (Fluvial meandering channelized
reservoirs, a process-based stochastic modelleqyig 2005) dirigés par Isabelle Cojan et moi-
méme :

Cojan, I., Fouché, O., Lopez, S., and Rivoirard2005, Process-based reservoir modelling in the
example of meandering channel. In: O. Leuangthong@&YV. Deutch (eds.f;eostatistics Banff
2004 Dordrecht: Springer, 2005. p. 611-619.
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Lopez, S., 2003, Modélisation de reservoirs chegalméandriformes, approche génétique et
stochastique, Ph. D., Ecole des Mines de Paris.

Lopez S., Cojan |., Rivoirard J., and Galli A., 80@rocess-based stochastic modelling:
meandering channelized reservoirs. Spec. PublAsgoc. Sedimentol. 40 - 139:144.

Rivoirard J., Cojan I., and Geffroy F., 2007, Coliing the location of deposits in meandering
channelized reservoir models. In: Extended AbsirBook, Petroleum Geostatistics 2007,
Cascais, Portugal, European Association of Geossigs& Engineers, Houten, The Netherlands,
P19.5p.

Rivoirard J., Cojan I., Renard D. and Geffroy R0Q&, Advances in quantification of process-
based models for meandering channelized reserxditdnternational Geostatistics Congress,
GEOSTATS 2008, 607-616. (Voir ANNEXE.)

A la différence des modeéles booléens, dans legugksxiste pas de processus
sédimentaire de dépot des objets, les modeleoaksgénétigueg« genetic » ou « process-
based » en anglais) visent a simuler les dépots@nduisant les processus majeurs de la
sédimentation. Apparus tres tot (voir par exemglecod et Joathon, 1971), ces modeles ont
connu beaucoup de développements depuis une quendannées, profitant de la puissance de
calcul des ordinateurs actuels et comblant I'insaffce des modeles de simulations purement
géostatistiques. Par exemple Teles et al. (1998gles (1999) simulent les dépodts d’'une plaine
alluviale en respectant les lois empiriques deitration des méandres de la riviere.

Il existe en effet des géométries, des agencenmuitsest tres difficile de simuler, sauf a

essayer de mimer la nature, autrement dit de sirmfegeprocessus a I'oeuvre. C’est en particulier
le cas des réservoirs constitués par les barresédadres et autres sédiments d’'un systéme
fluviatile chenalisé. A la suite d’échanges enédisientologue (Isabelle Cojan) et géostatisticien
(Alain Galli) de I'Ecole des Mines de Paris, desdsles génétiques aléatoires de réservoirs
chenalisés méandriformes ont été développés daaslie des consortiums pétroliers MCRC et
FLUMY que jai dirigés avec Isabelle Cojan (thegeSIimon Lopez en 2003, Cojan et al. 2005,
Lopez et al. 2008). La figure 16 montre un exendlee telle modélisation. A noter que des
modeles comparables ont été développés a la mémge&p I'Université d’Alberta (Pyrcz,

2004 ; Pyrcz et al., 2009). Ces modéles sont lmseades processus physiques régis par des
équations apparues dans la littérature spécialigée les années 80 pour ce qui concerne
I’évolution des méandres et donc la migration (motent Ikeda et al., 1981). Naturellement, des
approximations sont présentes, liées en particallgchelle de travail (celle des réservoirs, on
simule des champs de plusieurs km de coté, et nemarre de méandre dans tous ses détails) et
au fait que ce qu’on cherche a simuler est esslemtient I'architecture des dépobts qui vont
subsister. Trois processus sédimentaires majentsadmeuvre. D’abord effectivement la
migration du chenal, mouvement essentiellementdhtéccompagnée des dépots sableux de
barres de méandre. Ensuite I'agradation du syskémseles crues de débordement, correspondant
aux dépots sableux de fond de chenal, aux levikegsss et aux dépbts alluviaux argileux
d’épaisseur allant décroissante plus loin surdénpl; du fait de I'aggradation, le chenal a
tendance a se hausser au-dessus de sa plaingéppatéses levées. Et enfin les avulsions,
lorsqu’a 'occasion de ruptures de levées le cheaahercher un chemin plus bas dans la plaine,
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ou I'agradation se fera alors, équilibrant la tappdie du systeme. L'extension latérale des
méandres est limitée par 'occurrence de cutoifingssant la ceinture de chenaux. Dans un
modéele tel que FLUMY, un changement trés Iégertdanal initial provoque, par le jeu des
cutoffs, des évolutions de méme allure mais diffta®, ce qui correspond a une situation pré-
aléatoire. Par ailleurs les occurrences de crueglderdement et d’avulsions obéissent a une
chronologie périodique ou aléatoire.

Alors gu’en réalité la succession des dépots sadson I'état initial et les conditions courantes,
la situation est différente si 'on cherche a ma#lun champ. En particulier une simulation
conditionnelle va étre conditionnée par les donm@es on dispose (ex : données de puits),
autrement dit des données qui représentent le paturapport a la simulation temporelle de la
sédimentation. Il apparait assez naturel de carestles simulations conditionnelles en essayant
de reproduire les conditions locales de dépdtdejléindiquées par les données : ainsi de
s’arranger pour faire passer de préférence le tiheena on I'a observeé, et ou on veut donc
déposer du sable, méme si le procédeé n’est paaedfia 100%. Lopez (2003) a imaginé de
réduire I'érodabilité dans de tels endroits, defag y attirer le chenal migrant, faisant joueea c
parametre un réle travesti mais intéressant. Aradnt une érodabilité plus forte préservera de
l'argile déja déposée la ou on veut. Lors d’'unelsion, il convient de méme de générer un
nouveau trace de chenal qui passe au voisinageitdeop, a ce moment-la, on veut déposer du
sable, et d’éviter les dépdts d’argile a présemerfacon a éviter une combinatoire compliquée
entre puits « attractifs » pour I'avulsion, et puitrépulsifs », nous avons imaginé de laisser le
nouveau chenal choisir de lui-méme ou aller, errimmgnt a la topographie des sortes de
gouttieres-entonnoirs fictifs conduisant aux paitable, et de barriéres de protection pour les
puits a argile (Rivoirard et al. 2007).

Au contraire des gaussiennes seuillées et de edittonnement aux faciés, ces modeles
génétiques stochastiques et ce type de conditioameme relevent pas a proprement parler de la
géostatistique (le conditionnement des fluides guiémment évoqué en section 5.2 non plus,
d’ailleurs). En particulier, les simulations ditanditionnelles ne coincident vraisemblablement
pas a ce qu’'elles devraient étre en théorie, agimenit, des simulations non conditionnelles qui
passeraient par les donnees.

De facon assez détournée, cependant, la géospa¢istiavere utile dans ces modeles de
réservoirs chenalisés. Pour étre opérationnel, ashete comme FLUMY doit reposer sur un
nombre limité de parametres clés, disons une dzd@s autres étant moins importants). Or ces
parametres, qui permettent la construction du negehe sont pas directement accessibles a partir
des données disponibles, exception faite de cer{pmofondeur du chenal, par exemple). Il n’est
donc pas aisé de faire le choix de I'ensemble desnpetres clés, méme si I'on sait que, par
exemple, des crues de débordement plus intensglsi®fréquentes vont favoriser I'agradation et
donc au final diminuer le net/gross (proportiorsdele). De fagon a choisir des ordres de
grandeur appropriés pour les parametres, nous dabns usage heuristique des formules du
modele booléen. Nous avons plus précisément ca@siiéentre deux avulsions, les corps
sableux constitués par les points de I'espace éalpgr le chenal pouvaient étre considéres
comme les objets d’'un schéma booléen (en secaosverse du champ). La fraction de I'espace
complémentaire au net/gross s’exprime alors comme :

1- proportion de sable  ekp6K |
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ou K représente la section moyenne transverseabjet, et la densité de ces objets (en nombre
d’objets par unité de surface transverse). K augenessentiellement avec la section du chenal,
la vitesse de migration et la période d’avulsiofsyec la fréquence d’avulsions et la période
des crues de débordement. En reliant ainsi cesngdites K e aux parametres d’entrée du
modele et a des parametres dérivés, nous avongtidgse la formule booléenne était
effectivement capable de fournir un ordre de grandgéressant pour le N/G (Rivoirard et al.
2008). En exploitant ces différents types de refetj il a méme été possible de proposer a
I'utilisateur non-expert de FLUMY un pré-calculateunformant 'ensemble du modéle a partir
des trois parametres que sont la profondeur duathiéextension latérale des corps sableux, et le
N/G.
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Figures 16. Modélisation génétique de réservoienahsés méandriformes (modéle FLUMY
développé a I'Ecole des Mines). Haut : le chengrenen déposant des barres de méandres ;
agrade en construisant les levées (vert foncé) déposant des fines sur la plaine (vert clait) ; e
a I'occasion de ruptures de levée, fait des dép@dizrevasse (jaune, marron) et peut choisir un
trajet différent (avulsion). Echelle verticale egage. Bas : exemple de section horizontale
montrant (en jaune) le développement des barresédadre.
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6 Perspectives

Dans la continuité de mes travaux de recherchaigeplusieurs secteurs fondamentaux dans
lesquels la méthodologie géostatistique pourraibens’ameliorer.

6.1 Outils structuraux plus souples, plus généraux

Dans la pratique géostatistique, un des aspecpdussxcitants, importants, et critiques est
I'analyse structurale. Excitant, parce que c'esttde étape que I'on peut dévoiler la structure ou
les liens structuraux des variables. Importantc@gue c’est de leur modélisation que dépend la
suite des opérations. Mais critique, parce quiilsesivent difficile de mettre en évidence les
structures. A la question : « comment dégager auxries structures ? », la réponse est encore
loin d’étre simple.

La présence de clusters (paquets de données réggpographiquement) dans
I'échantillonnage, par exemple dans des zonesrjuss et plus variables, semble nécessiter une
transformation de la variable pour rendre la valitéta petite distance compatible avec la
variabilité a plus grande distance. Des variationales de la structure (ex : directions

principales d’anisotropie) rendent insuffisant #dcal de variogrammes moyens et suggérent le
développement de modeles globaux, non stationnatireshérents (Paciorek and Schervish,

2006 ; Adams and Stegle, 2008 ; Machuca-Mory, 2(NM@gneron et al., 2010). Une meilleure
exploitation des continuités spatiales peut aussi@gbtenue, en multivariable comme en non-
linéaire, par combinaison des variables continuesabégorielles.

La dépendance a d’autres variables, en partidaliéépendance causale a des variables mieux
connues, suggere l'utilisation de régressionsstigities multivariables (exemple des Generalized
Additive Models populaires en biologie marine, pdaes variables explicatives
environnementales : Hastie and Tibshirani (199@niB), Lejeune, and Robin (2002), Trenkel
(2006)...), mais dans lesquels la notion de suppmteca la géostatistique peut jouer un réle
important. Par ailleurs des modéles plus éconorsignehypotheses pourraient étre intéressants :
ainsi, quitte a se contenter d’estimateurs faiblgrbeisés, travailler sur des écarts quadratiques
plutdt que des variances quand se posent des preblée séparation entre dérive et résidu
(Rivoirard et Guiblin, 1997).

L’inférence de modéles spécifiques ayant fait [eauve mérite plus de recherche. Je pense
d’abord au modéle gaussien seuillé, dans sa vensiosstationnaire ou le seuil (équivalent a la
proportion de facies) varie dans I'espace. Comrastitner ces proportions a partir des données
d’indicatrices de faciés? Comment distinguer, aeai de ces données, les variations qui
relévent de la gaussienne du modele, de cellesdide proportion ? Quelles conséquences ont
ces deux sources de variabilité concurrentes shjectivité du modele ? Je pense ensuite au
modele spécifiguement pluri-gaussien : commenteijwsl mieux le domaine des différents
faciés dans le « drapeau » (a 2D) dont les axddesodeux gaussiennes ?

Enfin la spécification de la validité du modeleterme de distance m’apparaitrait comme un
usage souhaitable. La stationnarité (c’est-a-dimedriance par translation) est ce qui permet
I'inférence du modele a partir d’'une réalisationquie, mais jusqu’ou est valable la stationnarité
(de la variable, de ses accroissements, etc) dansdele ajusté: est-ce a I'’échelle du champ, ou
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est-elle seulement locale ? Et jusqu’a quelle destaenviron, dans ce cas ? Point qui nous amene
au point suivant : le choix des voisinages en laggeet cokrigeage.

6.2 Voisinage de krigeage et cokrigeage

Le choix d’un voisinage glissant est justifié, qur une hypothése de stationnarité locale, le
modéele de variogramme par exemple ayant une \alidiitée en distance, soit par un nombre
important de données. Comment alors réduire le n@d données ? On peut utiliser des
criteres de proximité, intégrant éventuellementmtgns de directions (octants) ; regrouper
certaines données, par exemple les plus lointaioegeut aussi chercher a sélectionner les
données les plus importantes vis-a-vis de la pggti&mery, 2009 a).

Le krigeage pénalisant offre la possibilité d’olitem krigeage continu avec un voisinage limité,
et devrait bien se préter a des problemes de @esmnts, ou de mise a jour de carte. Il serait
naturellement intéressant de I'adapter a des \amgis plus €laborés, a base d’octants par
exemple. Mais « faire sortir » les données deset@/ec un poids nul est peut-étre maladroit, et
sans doute faut-il développer des voisinages pgiahnt des recherches directionnelles et mieux
adaptés a une pénalisation. Le krigeage pénaksamiLissi un moyen souple de traiter de grands
jeux de données. Dans le cas de cokrigeage, leneaaes modeles a effets d’écran me semble
un moyen de réduire les données en limitant leepBmformation. Une situation assez difficile
est celle de I'analyse krigeante, ou I'on doitteadifférentes échelles en méme temps, dans le
but précisément de pouvoir les extraire individeraként. C’est sur ces questions que je souhaite
travailler.

6.3 Krigeage Disjonctif empirique

La géostatistique non-linéaire a été essentiell¢ohéveloppée dans les années 70 et 80, alors en
vue de la prévision des réserves récupérables manfgu’il conviendrait maintenant, a la suite

du code minier australien, le JORC, de rebaptiseessources récupérables). L'extraordinaire
moisson de résultats n'a été jusque la que pewitgp) hors le modéle gaussien, rafraichi ces
dernieres années par Xavier Emery (notamment Egtedytiz (2005)). On dispose, dans des
cartons, de nombre de modeles basés sur des tomaebinomiale négative, Poisson, etc, avec
leur changement de support. Ces modeles permééstination par Krigeage Disjonctif. D’un
point de vue théorique, le Krigeage Disjonctifidsintique au cokrigeage d’indicatrices.
L’approche directe par indicatrices, extrémememiytaire a une époque, semble moins en
faveur aujourd’hui (Journel, 1983, Vann and Guitt898). Cela me semble dommage, vu
lintérét que présentent les indicatrices lorsgee objets géométriques sont en jeu. La raison en
est due en partie, je pense, au manque de cortsitédas liens entre indicatrices dans
I'approche par indicatrices. De ce point de vug nwdeles a résidu d’indicatrice et d’écrétage
font exception. Le cokrigeage d’'indicatrices me Blenmeériter davantage de recherche. Ce
pourrait étre sur des modéles directs de structlinedicatrices (Pardo-Iguzquiza et Dowd,

2005). Ou sur des méthodes de factorisation, notrhtes MAF : les Min-max Autocorrelation
Factors sont a la géostatistique ce que I'analgssmposantes principales est a la statistique. lls
permettent de représenter un ensemble de variphtetes facteurs, combinaisons linéaires non
corrélées entre elles pour la distance h=0 ainsipqur une autre distance privilégiée, par
exemple celle de la maille d’échantillonnage, st@@mbinaisons sont classées selon la valeur de
leur autocorrélation a cette distance. Sont ndamant les plus importants pour I'estimation
locale les facteurs qui ont 'autocorrélation lailieare, et les moins importants, ceux qui sont

72



purement pépitiques (et ceci, quelle que soit thgmvariabilité expliquée par ces facteurs, a la
différence des Composantes Principales). Appligquésindicatrices, ces facteurs pourraient
orienter vers le choix de modeéles connus (par eledgns un modeéle gaussien, le premier
facteur est la gaussienne, dans un modéle a rasiddgcatrices, c’est I'indicatrice de base).
Mais ils pourraient aussi conduire a des modéliggnaux, généralisant les modeles gaussiens
discrets développés par Matheron (1984) et Lajaginieantuéjoul (1989), basés sur des
processus de diffusion. En somme ces MAF d’indicasrpermettraient une sorte de Krigeage
Disjonctif empirique. La recherche devra considésle de modéles cohérents du point de vue
des lois de probabilité impliquées, les questiansahtinuité et de discrétisation, le changement
de support, et 'adaptation a une stationnaritélead\aturellement la recherche gagnera a étre
étendue aux cas multivariables.
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