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Dans une seconde partie, nous présentons trois études pratigues
qui illustrent bien les possibilités variées de 1la géostatistique non stationnaire.
Elles ont toutes été choisies dans le domaine de 1'&tude du relief (terrestre ou

sous-marin), qui offre 1'avantage qu'on étudie une variable connue de tous.
g



_11_

des voisinages de-krigeage. Et on pourra utiliser des moddles de covariance

(généralisée) quasi-stationnaire du type

K 0x, x#h) = b (x) kP ()

ot 1les kP (h) sont des schémas stationnaires élémentaires, et les bp (x) des
facteurs lentement variables dans 1’espace, que 1l'on peut considérer comme cons-

tants dans des zones suffisamment grandes pour pouvoir en faire 1'inférence.

Méme dans le cas oll on effectue une sstimation globale (valeur
moyenne dans le champ), on peut se contenter d’un modéle local ; il suffit
d'effectuer 1'estimation globale par reccllement de krigeages locaux fvaleurs
moyennes par maille) ; on aura cependant guelque difficultéd & calculer la

variance d'estimation.

Le seul cas ol on a vraiment besoin d'un mod&le global est celui
ol on travaille en voisinage unique, ce gui a 1l'avantage qu'on inverse une fois
pour toutes la matrice du premier membre du systéme de Krigeage. Mais, pour des
raisons de précision numérique, cette méthode ne peut &tre employée que si on
dispose de peu de données (moins de 100). I1 y a alors peu de différence entre un

modele glebal et un modéle local.

=

Les pages qui viennent sont consacrées a 1'étude des hypothéses
les plus courantes, en allant de la plus forte (stationnarité de la fonction
aleatoire) & la plus faible (stationnarité des accroissements d’ordre k). Bien
gue nous ne le précisions plus, dans la plupart des applications ces hypothéses con-
cernent le comportement local de la fonction aléatoire. Nous examinerons rchague
fois comment se résoud le probléme de 1'estimation optimale, en nous limitant pour
plus de simplicité au krigeage ponctuel, et nous présenterons les méthodes d’'in-

férence statistique des paramétres structuraux.
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CHAPITRE IT

LES MODELES DE LA GEOSTATISTIQUE
STATIONNAIRE (rappels)

1 - LE MODELE STATIONNAIRE

A - L'hypothése stationnaire (d’ordre 2)

C'est 1'hypothése la plus sévere : une faonction aléatoire 7 (x)
est dite stationnaire (d'ordre 2) si ses deux premiers moments sont stationnaires.
Son espérance est alors une constante m, et la covariance (centrée) entre deux

points x et y ne dépend que du vecteur h = y=-x 1
E [z x)] =m

E[Z x)-m [Z (x*h) -m] =cC (R

B - Le krigeage dans le cadre du modéle stationnaire

La moyenne m étant habituellement inconnue, 1l'estimation de Z (XD)
par une combinaison Zx = Aa Z (Xa) des données aux n points de mesure xu conduit

& imposer la condition de non biais
r A% =1
Cette condition assure que E [Zx] =E [z [xo)].
La variance d'estimation de Z [xo] par v s'éerit

E[Z° -7z (x )]2 = Ka AB C (x -22%¢C (x - x ] + C (0)
o o ‘o

- x)
B "o
Sa minimisation compte tenu de la condition de non biais conduit & un systéme

de krigeage de n+1 équations & n+1 inconnues ol intervient un parametre de
Lagrange U :

XB C (x,- xa] =C [xa- xo] + U o =1, 2,sa« N

B
A% =1
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La variance de krigeage vaut alors

E Bx-z uoﬂz =C @ +u-2rc (x, = %)

2 - LE MODELE INTRINSEQUE

A - L’hypothése intrinséque

L'hypothése stationnaire suppose impliecitement que Z (x) a une
variance finie C (o). Mais dans de nombreux cas, le phénoméne n’'a pas de
variance a priori finie. On introduit alors, si elle est compatible avec les
données, 1'hypoth&se intrinséque, plus faible que la précédente, mais de signi-

fication analogue.

On dit que la fonction aléatoire 7 (x) est intrinseéque si ses
accroissements sont stationnaires (d’ordre 2). Ici nous supposerons de plus que

ces accroissements sont d’espérance nulle. Z (x) est alors caractérisée par :
E [z tx+h) - Z (x)] =0

Var [Z (x+th) - Z [xj] = 2 v (h) {le symbole Var désigne la
variance)

Y (h) est le demi-variogramme : conformément & une habitude bien établie, nous

1'appellerons en fait variogramme.

I1 est & noter que si Z (x]) est stationnaire, elle vérifie égale-

ment 1'hypothése intrinseéque, et on a alors :
Y (h} = C (o) - C (h)

Nous ne présenterons pas les propriétés de la covariance et du

variogramme, qui sont supposées connues.

B - Le krigeage dans le cadre du modele intrinseque

Le probléme du krigeage se pose en termes analogues au cas précé-
dent. Du fait que 1'on travaille sur des accroissements, l'erreur de krigeage
x cr A i s . 2
77 -7 (xo) doit 8tre une combinaison linéaire de somme nulle, ce qui implique

la condition d'universalité :
£ A% =1

On retrouve 13 la condition de non biais du cas statiopnaire.
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~

La variance d’estimation s'exprime alors comme précédemment, 3
condition de remplacer C par -y. On aboutit au méme systéme de krigeage, ot C

est remplacé par -v.

3 - L'INFERENCE STATISTIQUE DANS LE CADRE DES MODELES STATIONNAIRE ET INTRINSEQUE

A - L'’analyse structurale

L'inférence statistique de la covariance ou du variogramme s'ins-
crit dans le cadre plus large de 1’analyse structurale, dont le but est 1'élabo-
ration d'un modéle opérationnel caractéristique de 1la régionalisation. Cette
analyse débute par une critique des données, notamment du point de vue de leur
qualité, de leur implantation, de leur nombre. Aprés quoi, on peut recourir aux
outils statistiques. Mais, outre le variogramme, on peut employer des outils plus
classiques : histogrammes, nuages de corrélation, analyse des données {analyse

factorielle, analyse des correspondances, etc...).

B - L'inférence du variogramme

Dans 1'hypothése stationnaire, 1'inférence statistique de 1la
covariance pose quelques problémes, car on risque d'introduire un biais du fait
que la moyenne est inconnue et doit &tre remplacée par une estimation. De plus,
on risque des ennuis si la stationnarité n'est pas strictement vérifide. Mais
comme 1l'hypothése stationnaire est un cas particulier de 1'hypothése intrinseque
et qu'il y a une liaison fonctionnelle simple entre la covariance et le variogram-
me, on effectue en fait 1'inférence de ce dernier. Le probléme de la moyenne
s'évanouit alors.

Nous n'insisterons pas sur 1'inférence du variogramme, supposée
connue ¢ on calcule le variogramme expérimental & partir des données ; son exa-
men fait éventuellement apparaitre des structures gigognes (notamment un effet de
pépite), des anisotropies, etc... Il permet de vérifier que 1'hypothése station-
naire ou intrinseque est compatible avec les données. On effectue ensuite un
ajustement du variogramme expérimental & un mod&le théorique qui rende compte des
principales caractéristiques structurales observées, et qui soit adapté a 1'em-
ploi qui en sera fait; en particulier, si on a pour seul objectif une estimation
locale, il est inutile de compliquer le mod&le pour obtenir un meilleur ajustement

aux grandes distances ; de méme, on ne tiendra compte des anisotropies observées

que si elles sont bien marquées.



_17..

CHAPITRE TIIT
LE MODELE DU KRIGEAGE UNIVERSEL

1 - L'HYPOTHESE DU KRIGEAGE UNIVERSEL

C'est dans le cadre des hypothéses précédentes que se situe
habituellement la géostatistique minidre. Mais dans les autres domaines des
Sciences de la Terre, de nombreux phénom@nes ne sont pas assimilables & une
fonction aléatoire stationnaire ou intrinséque. C'est notamment le cas de tous
les phénoménes présentant une tendance ou dérive, comme la profondeur des fonds

marins, qui augmente quand on s'éloigne des cdtes. C'est précisément 1'étude des

~

fonds marins par A. JOURNEL [ﬁj] qui a conduit G. Matheron & la formulation du

krigeage universel [28].

On fait alors 1'hypothése gue la fonction aléatoire Z (x) se décom-
pose en deux termes
- une dérive fonctionnelle m (x), définie comme 1'espérance de
Z (x].
- une fonction aléatoire Y (x) stationnaire et d'espérance nulle,
ou intrinséque.
Cette dichotomie n'a d'intérét que si chaque terme prend en compte
des caractéristiques structurales bien différentes. Cela suppose dque la dérive
soit une fonction suffisamment réguliére, qui doit donc se mettre, au moins loca-

lement, sous la forme

m (x) = a; 7 (x]

ol les Fl (x) sont k+1 fonctions de base que 1'on se donne et les a, des coeffi-
cients inconnus. On prend habituellement pour fonctions de base les mondmes de
degré inférieur ou égal & k, y compris la fonction constante £° (x) = 1 (on parle
alors de dérive de degré k, linéaire si k = 1, guadratique si k = 2, etc...)
Notons que si Y (x) est seulement intrinseque, cette dérive n'est définie qu’'a

une constante additive prés.
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0On a donc :

Z (x) =m (x) +Y (x)

avec ETz 03] = m ) = a, £ (x)
et soit E LYy )y [x+h)] = C (h)
soit Var [Y (x+h) - Y (x)] = 2 v (h)

Remarquons que la forme de la dérive étant définie localement,

~

celle-ci est liée & 1'échelle & laquelle on travaille. En topographie par exemple,

selon 1'échelle & laguelle on se place, une montagne sera considérée comme un

bel exemple de phénoméne avec dérive, ou comme un simple accident de relief.

2 - LE KRIGEAGE UNIVERSEL

Le probléme de 1l'’estimation optimale se résoud encore facilement.
Soit z% = 2% 7 (xa) 1'estimateur de Z [xO]. On exige d'abord gue 1'’erreur de

krigeage = - z (xO] soit d’espérance nulle, c'est-a-dire que
A% m (x 3 =m (x_)
o o

En développant m (x]), cette condition fait intervenir les a- Comme ceux-ci sont
inconnus, on impose en fait la condition un peu plus forte gue 1'erreur soit
d'espérance nulle quels gue soient les ajs Cela conduit aux k+1 conditions d'uni-

versalité :

: 2 e ) =t x) 1=0,1, ««. k
a o

e e . . x

La minimisation de la variance de 1'erreur Z~ - 7 (xo) compte tenu

de ces conditions conduit alors au systdme du krigeage universel, oll intervien-
nent k+1 parametres de Lagrange ul :

B _ _ _ -1 _
AT C (xg xal = C (Xa Xty f (xu] o0=1, 2, vsaee n

2t ) = x) 1=0,1, +uus Kk
6 [s]

On a alors

C (o) + Uy Fl (xO] -2%¢c (xa - x)

E[Z* -z x)]?

Dans le cas ol il n'y a pas de covariance, mais seulement un
variogramme, on aboutit exactement aux mémes résultats, A condition de remplacer

C par -vy.
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3 - L'INFERENCE STATISTIQUE DANS LE CADRE DU MODELE DU KRIGEAGE UNIVERSEL

A - Généralités

I1 s'agit ici de choisir la famille de fonctions de base Fl,
c'est-a-dire en pratique le degré de la dérive, et de déterminer la covariance
ou le variogramme. Comme précédemment, nous ferons toujours 1'inférence du vario-
gramme. Mais ici il ne suffit plus de calculer le variogramme brut expérimental
(calculé directement & partir des données, sans retrancher la dérive, celle-ci
étant inconnuel. En effet, on a

1 2 1 2

5 E[Z o) - 2 1x)] =y () + 5 [m(x+h) - m (x]]

Le variogramme brut est donc la somme du variogramme y (h) qui nous
intéresse, et d'un terme positif ou nul 1ié & la dérive {parabolique si la dérive
est linéaire, en forme de ddme si la dérive forme un dbme, etc...). Pour exprimer
que le variogramme Yy (h} est plus ou moins masqué par la dérive, nous 1'appelle-
rons variocgramme sous-jacent. .Pour 1'estimer, on doit recourir 3 d'autres méthodes
d'inférence statistique, plus lourdes et moins précises ; ou alors il faut chercher
un autre modéle de fonction aléatoire, dont 1'inférence soit plus aisée (c'est ce
gue nous verrons avec 1'hypothese intrinséque d'ordre k). Dans certains cas
cependant, on peut encore accéder directement au variogramme sous-jacent, du
moins en premiére approximation. Nous allons donc commencer par les examiner,

avant d’'aborder les autres méthodes d'inférence statistique.

B - Cas particuliers d'analyse structurale directe

11 arrive assez fréquemment gu'il soit superflu de recourir 3
des méthodes d'inférence statistique sophistiquées, qui seraient moins précises.
Dans ces cas, le choix du degré de la dérive ne pose pas de probléme sérieux.

Nous concentrerons donc notre intérét sur le variogramme.

- dérive dans_une_zons de_bordure : souvent la variable étudiée a un
comportement stationnaire, sauf dans la zone de bordure oll une légére dérive se
fait sentir. I1 est alors généralement légitime d'étendre 1le variogramme de 1la
zone stationnaire & 1'ensemble du champ, et d'ajouter, pour le krigeage de points
situés en bordure, des conditions d'universalité. D'ailleurs on dispose habituel-

lement de trop peu de données en bordure pour faire une analyse structurale
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sérieuse de ces seules données.

- dérive peu marquée : loreque la dérive a une faible amplitude, sa
répercussion sur le variogramme brut est négligeable aux petites distances. On
peut donc effectuer un ajustement gqui sera valable aux courtes ou moyennes dis-

tances, ce qui est suffisant pour le krigeage ponctuel.

pas sentir dans toutes les directions. Si tel est le cas, et si 1'hypothése d’'une
isotropie du variogramme sous-jacent parait raisonnable, on peut prendre pour

variogramme un schéma isotrope ajusté sur la courbe expérimentale obtenue dans

la direction sans dérive.

_________________________ olynBmiale : ce cas est peu fréquent.
Néanmoins, s'il se présente, on peut soustraire aux donmnées une estimation de

la dérive (obtenue par exemple par moindres carrés), et travailler sur les
résidus. On sait que le variogramme des résidus est biaisé, mais ce biais reste
faible aux petites distances. Si donc le champ complet est grand par rapport aux
voisinages qui seront utilisés lors du krigeage, la connaissance du variogramme

aux petites distances suffit, et son inférence est possible.

C - Le variogramme des résidus

PR

Nous avons déja vu que le variogramme brut ne nous donne guere
d'information sur y (h) dés que la dérive est forte, & cause du terme parasite
qu'introduit cette dérive. Son seul intérét est dans ce cas de montrer qu'il y a
bien une dérive. Pour pouvoir calculer le variogramme sous-jacent expérimental,
il nous faudrait, non pas les mesures 7 (Xa]’ mais les valeurs Y (Xa] = Z fxa] -
m (xa]. Puisgu'on ne dispose pas de la vraie dérive m (x), 1l'idée la plus simple
consiste & la remplacer par une estimation m® (x) ; on obtient ainsi des résidus
R (xa] aux points expérimentaux :

X
R (xa) = 7 (xa] m (xa]

Ces résidus sont des estimations des Y(xa).
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On peut alors calculer le variogramme expérimental des résidus
R (xa}. Malheursusement, du fait que R (xa) n’est qu'une estimation de Y (xu]
et non pas sa vraie valeur, le variogramme obtenu constitue une estimation profon-
dément biaisée du variogramme sous-jacent.

Néanmoins, deux remarques tempérent cette conclusion décourageante

- le biais est négligeable pour les distances petites par rapport
aux dimensions du voisinage qui a permis d'estimer la dérive. On pourra donc au
moins évaluer 1l'effet de pépite éventuel, et le comportement du variogramme

sous-jacent au voisinage de 1'origine, ce qui est déja appréciable.

- on peut toujours calculer la forme théorique du variogramme des
résidus dans 1'hypothése ol le variogramme sous-jacent y (h) a une forme donnée.
On peut donc, & tout schéma du variogramme sous-jacent ¥ (h), associer le vario-
gramme des résidus YR (h}. On est alors ramené au probléme de 1'ajustement du
variogramme expérimental des résidus & un modéle de variogramme des résidus. Par
correspondance entre vy (h) et Yq (h), on en déduit le variogramme sous-jacent.

I1 ne faut cependant pas se faire trop d'illusions

Dans le cas général, le calcul des modéles théoriques YR {h) est
colteux, et on ne peut le faire une fois pour toutes, car il dépend & la fois de
l'estimateur de la dérive, de la position des points expérimentaux, et de 1la

fagon dont on calcule le variogramme expérimental des résidus :

D’aprés la définition des résidus, leur variogramme dépend d'abord
de l'estimateur de la dérive choisi. On souhaiterait naturellement utiliser autant
gue possible 1l'estimateur linéaire optimal de m (x). Le probleme se pose dans des
termes analogues aux krigeage, et on obtient le méme systdme d’'éguations, & ceci
prés gque les covariances du second membre disparaissent. Mais ceci suppose connue
la vraie covariance, ce qui n’est pas le cas. On se contente alors d'un estima-
teur sans biais de la dérive, c'est-a-dire qui satisfasse aux conditions d'uni-
versalité, mais non optimal. Habituellement, on utilise 1'estimateur qgui serait
optimal si le variogramme était un modéle Yo (h) donné (par exemple lindaire).

Au point expérimental x_, on obtient en particulier un estimateur de la dérive

).

o
de la forme m> (x 3} = KB Z (x
o o R
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Schéma en hk

Schéma gaussien

Schéma exponentiel

Fig.1 - Variogrammes des résidus

associés aux schémas classiques

de variogramme sous—jacent pour

une dérive linéaire

(p=10 ; Yo(h) = h ; pour les schémas
de transition, palier C=1, portée a

vartable)
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Schéma en hA

I/

YA
A

y 4

Schéma sphérique Schéma exponentiel

Fig.1 (suite) - Variogrammes des

résidus associés aux schémas

classiques de variogramme SOUs~

Jacent pour une dérive quadra-

i tique
i (p=10 ;s v (h) = h ; pour les

schémas de transitiomn, palier

C=1, portée a variable)

Schéma gaussien
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I1 est & noter que, la représentation de la dérive sous la
forme
1

m (x) = ay 7 (x)

étant une hypothése locale, 1'estimation de m (an n'est faite qu'a partir des

mesures aux points xB du voisinage. Donc un bon nombre de KS sont nuls.

On peut alors calculer la forme théorique du vériogramme des
résidus entre deux points expérimentaux d'un méme voisinage (on se limite & des
points d'un méme voisinage, car la dérive n’est calculée gu'a une constante
prés ; dans ce cas, la constante est la méme pour tous les points du voisinage,

et s’'élimine d'elle-mdme lors du passage aux accroissements). On a

' - 2
Y (X, xB) E [R (XR) R (qu]

Var [Z (xg) = 2 (x)] - Cov [z (xg) - 7 x 3] [ tx) - o™ (x )]
+ %-Var [m™ (xg) - m” [Xa]]

Le premier terme est le variogramme sous-jacent vy (xB— xa],
les deux autres représentent le biais. Ils s'expriment linéairement en fonction
du variogramme Y, puisque m™ {x,) - mX [(x ) est une combinaison linéaire des
valeurs Z(x) aux points expérimentaux, dont la somme des poids est nulle.

Ce variogramme théorique des résidus n'’est pas stationnaire. Mais
le variogramme expérimental des résidus que l*on calcule est, lui, un variogramme
moyen, faute de mieux (on ne dispose gue d'un couple (xa, xB)]. On doit donc
calculer le modéle du variogramme moyen des résidus YR {h), cette moyenne étant

entendue au sens ol s'effectuera le calcul du variogramme expérimental des rési-

dus Yg (hl.

Comme on le voit, il est possible de calculer les modéles YR (h)
assoclés a des schémas y (h), mais les calculs sont généralement inextricables.

~

En fait, cette méthode n'a été utilisée que pour des données 3 maille réguliére,
et en travaillant sur des voisinages & une dimension formés de p+1 points consé-
cutifs & maille a [1], [18] : sur chague voisinage, on estime la dérive, les rési-
dus, le variogramme des résidus. Les expressions théoriques sont les mémes d'un
voisinage a 1l'autre, et on peut mettre YR {(ha) sous la forme (pour h entier)

amh Y (ma)

1

YR (ha) =
m

I O
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On peut alors facilement tracer des abaques donnant Y &N fonction
de Yy lorsque la dimension p du voisinage et le variogramme Yo servant & estimer
la dérive sont fixés. En pratique, la dimension du voisinage est déterminée par

le probléme posé ; guand & Y, O prend généralement un schéma linéaire.

La figure 1 montre un exemple de tels abaques. On voit gque les
courbes sont plus complexes que les schémas initiaux, et que de plus elles se
ressemblent souvent fortement. Aussi les ajustements sont-ils plus délicats.

Cela tient & ce gue la recherche du variogramme sous-jacent est entachée

d'une indétermination de nature algébrique : deux variogrammes différents peuvent
donner le méme variogramme des résidus (mais heureusement, ils donneront alors
les mémes estimateurs, et la méme variance de krigeage universel). C(C'est ce qui
explique que, & maille réguliére, la connaissance des p valeurs Y (ha) ne permet
pas d’en déduire les p valeurs y (ha) : la matrice des coefficient o est

h
singuliére (et ceci quel gue soit le schéma Yo de départ).

D - Les estimateurs quadratigues universels

Cette méthode permet de mieux cerner le degré d'indétermination
qui affecte la recherche du variogramme sous-jacent. Elle est fondée sur le fait
que les seuls estimateurs qu'on puisse utiliser pour estimer la covariance ou
le variogramme sont des estimateurs quadratiques, c'est-a-dire de la forme

x _ _of
@ =Q Z (xa] z [XBJ

De plus, lorsque les coefficients a, de la dérive sont inconnus, les seuls qui

1
soient utilisables pour 1'inférence statistique sont ceux qui ne dépendent pas

des coefficients al, c'est-a-dire vérifient

af .1 s _ _
g f [xa] f [XB] =0 1, s =0,1, ... k

De tels estimateurs sont dits universels.

L'étude de ces estimateurs quadratiques universels conduit

G. MATHERON [27] & proposer la décomposition suivante :

= -:]_ - = -1— - 2 x - = 2
Y (xy xg) = 5 Var [Z (xg) - Z (x))] = 5 E[[z (xg) - 2 [xu]] [m (xg) = [xa]]}

1 X b
+ E-Var [m (xB] m (xa]]

t.e premier terme , gue nous noterons T [xd, XBJ, représente la

partie accessible du variogramme sous-jacent, et le second sa partie inaccessible.
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On montre [27] que 1'estimateur m" (x) de la dérive est de la

forme

me (x) = ay 7 (x)

N X . s o .
ot les ay sont des estimateurs linéaires des ay. Notons uls la covariance de
X

X ..
a) et ay {(inconnue)

X x
Uy = Cov (al aj. ag aS]
La partie inaccessible de Yy (xu, XB] se met alors sous la forme

1s
Uyg T (xa, XB]

N |-

1 1 1
5 [T (xg) = 7 (x,]] [¥® (xg) - £° (x,3] =

Les estimateurs et les variances de krigeage ne.dépendent gue de
la partie directement accessible du variogramme, et non des uls' On est cependant
obligé de choisir des Uls particuliers pour pouvoir modéliser le variogramme.

Pour déterminer ces uls’ on fait 1'hypotheése, gue nous avons
toujours faite implicitement, que le variogramme est le plus stationnaire possi-
ble. En pratigue, les calculs ne peuvent &tre conduits qu'en travaillant comme
précédemment sur des voisinages de points alignés & maille réguliére, tous analo-

s X N
gues : on calcule alors les valeurs expérimentales moyennes T [Xu’ XB] ol x et X

o
désignent la position relative de deux points d'un voisinage ; en méme temps on

).
B
En considérant les différents couples tels que xB - x_ = h, on en

o
dédu;t alors les valeurs moyennes r* (h) et T18 (h), et on détermine les uls par

calcule les termes TlS (xa, X

la condition que
X 1 1s _ pX _ _1 1s _ 2
R L N T R C xg) = T xg = x.) =5 T G = x 1]

a B 3 o

solt minimum.

Cette condition définit tous les uls qui nous intéressent (c'est-a-
dire pour 1, s = 1, 2... k) sauf “11' On obtient donc une estimation du variogram-
me sous-jacent Y (h) & une parabole prés. Par essais successifs, on détermine
alors la parabele qui fournit un variogramme expérimental susceptible de bien

~

s'ajuster & un modéle théorique.
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E - Conséguences pour les applications

Comme on s'en rend compte, ces deux méthodes doivent &tre manipu-
lées avec prudence. Elles ont surtout le désavantage d'é&tre impraticable dés qu’'on
ne dispose pas de données & maille réguliére. Et comme en fait on a généralement
affaire a des données & implantation irrégulidre, elles ont &té pratiquement
abandonnées au profit des méthodes d'inférence développées dans le cadre des
fonctions intrinséques généralisées, qui sont moins fines, mais s'appliquent
sans probléme quelle que soit 1'implantation des données. Mais si 1'on dispose
par chance de données & maille réguliére, ou réguliérement prélevées sur des
profils, on peut avoir intéré&t a ne pas négliger ces vieilles méthodes ol 1'on
"sent” mieux les données sur lesquelles on travaille. On pourra utiliser pour
cela les programmes de la programmathéque de 1971 [4]. On trouvera dans un article

de R. SABOURIN [32] relativement récent, une application intéressante de ces deux

méthodes utilisées conjointement.





