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POSTFAŢÃ sau DECALOGUL GEOSTATISTIC 
 

Dupã ce am terminat de scris aceastã carte am încercat sã simulez o amnezie 
geostatisticã şi în aceastã stare am citit-o. Concluzia a fost cã GEOSTATISTICA 
ESTE UN MONSTRUOS  HÃŢIŞ METODOLOGIC din care nu poţi sã ieşi fãrã 
ajutor. 

 
Povestea cu pictura îndulceşte puţin efortul dar nu te ajutã sã-ţi  însuşeşti 

metodologia abstractã cãreia îi sunt supuse datele pânã sunt transformate într-o 
secţiune litologicã, o hartã cu izolinii sau o reţea de monitoring. O uiţi imediat ce dai 
de normalitate, staţionaritate, ergodicitate, variograme, kriging şi altele similare. 

 
Ce ar trebui  sã nu uiţi pentru a reuşi sã ieşi cu bine din acest labirint metodologic? 

 
Câte sunt poruncile ce trebuie respectate pentru a merge pe calea cea bunã? 
 
Decalogul geostatistic şi soluţiile pe care vi le propun vã vor conduce cu 

siguranţã la estimarea optimã a structurilor spaţiale(E.S.S.). 
 

1. Sã prelucrezi numai selecţii de date cu distribuţie NORMALÃ! 
Dacã selecţia de date nu are o distribuţie normalã sã o 
normalizezi înainte de prelucrare! 

 
2. Sã nu te laşi atras de VALORILE EXTREME! 

Dacã existã valori extreme care afecteazã 
reprezentativitatea datelor, sã le elimini! 

 
3. Sã  prelucrezi selecţii de date OMOGENE STATISTIC! 

Dacã selecţia de date  este neomogenã statistic, sã o 
separi în grupuri omogene! 
 

4. Sã aplici modelele geostatistice numai într-o ambianţã STAŢIONARÃ! 
Dacã identifici componenta nestaţionarã,  sã o separi de 
cea staţionarã şi sã o prelucrezi separat! 

 
5. Sã nu studiezi distribuţia spaţialã a unei caracteristici fãrã sã realizezi o 

REPREZENTARE GRAFICÃ sugestivã a datelor disponibile! 
Dacã datele de care dispui îţi sunt furnizate sub formã 
tabelarã, reprezentãrile grafice pe care trebuie sã le 
realizezi sunt:  harta punctualã, harta indicatoare, 
diagrama de variabilitate şi diagrama de continuitate! 
 

6. Sã stabileşti LEGEA DE VARIAŢIE SPAŢIALÃ  a caracteristicii studiate 
numai pe baza valorilor disponibile! 

Dacã nu ai suficiente date pentru a identifica legea de 
variaţie spatialã, sã nu le forţezi sã respecte o lege 
aleasã arbitrar! 
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7. Sã testezi ANIZOTROPIA STRUCTURII SPAŢIALE studiate cu ajutorul legii 
de variaţie spaţialã! 

Dacã  structura spaţialã este anizotropã, sã stabileşti 
direcţia şi raportul de anizotropie! 

 
8. Sã validezi MODELUL LEGII DE VARIAŢIE SPAŢIALÃ (modelul de 

variogramã) stabilit!  
Dacã erorile de estimare introduse de modelul legii de 
variaţie spaţialã (modelul de variogramã) stabilit 
depãşesc limita admisã, trebuie sã verifici dacã ai 
respectat primele 7 porunci sau sã cauţi alte metode 
pentru a identifica legea de variaţie spaţialã!  
 

9. Sã realizezi ESTIMAREA SPAŢIALÃ la gradul de detaliu adecvat datelor 
disponibile şi obiectivului cercetãrii!  

Dacã dispui de puţine date trebuie sã realizezi estimãri 
spaţiale de tip global, iar dacã dispui de multe date poţi 
sã realizezi estimãri punctuale sau zonale.  
 

10. Sã calculezi EROAREA care afecteazã fiecare valoare estimatã! 
Dacã eroarea calculatã depãşeşte limita admisã sã 
completezi datele disponibile cu date suplimentare 
obţinute dintr-o reţea de cercetare proiectatã adecvat! 

  
Este obligatorie integralitatea respectãrii acestor 10 porunci pentru a obţine 

estimarea optimã a structurilor spaţiale.  
 
Porunca a 8-a este cel mai greu de respectat şi vã pune deseori în situaţia sã 

reluaţi prelucrãrile de la început. 
 

Nu ezitaţi sã o luaţi de la început dacã  rezultatul nu vã satisface! 
 

Timpul necesar reluãrii unor prelucrãri este din ce în ce mai scurt pe mãsurã ce 
numãrul reluãrilor este mai mare. Nu exageraţi! 
 
Câştigul de precizie obţinut prin reluarea calculelor s-ar putea sã fie semnificativ! 

 
Nu uitaţi, modelele geostatistice sunt cele mai eficiente pentru estimarea 

structurilor spaţiale! 
Dupã ce  veţi citi şi partea a doua a Geostatisticii aplicate (S.S.S), veţi vedea 

cã modelele geostatistice sunt tot atât de performante şi pentru simularea structurilor 
spaţiale!   
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CE ESTE GEOSTATISTICA? 
 

Paul Klee: “Arta nu redã vizibilul, ci face vizibil.” 
 

Artã sau ştiinţã? 
 
 Problema fundamentalã a cercetãrii geologice este sã facã vizibil ceea ce este 
de cele mai multe ori ascuns observaţiei directe. 
 Atât cercetarea geologicã fundamentalã, consacratã structurilor adânci ale 
Terrei, mecanismelor declanşãrii cutremurelor sau genezei zãcãmintelor cât şi cea 
aplicativã, dedicatã exploatãrii zãcãmintelor şi protecţiei mediului geologic, trebuie sã 
rezolve problema vizualizãrii rezultatului diverselor fenomene naturale, în scopul 
înţelegerii acestora. 
 Limbajul imaginilor vizuale şi limbajul conceptelor nu sunt decât douã 
ipostaze ale multiplului proces de cunoaştere şi comunicare a omului cu natura. De-a 
lungul secolelor arta şi ştiinţa au înaintat diferit în încercãrile lor de a înţelege 
UNIVERSUL.  
 Prin artã omul angajeazã un dialog permanent cu aparenţa naturii receptatã 
printr-o variabilitate extraordinarã a stimulilor senzoriali (vizuali, auditivi, tactili, 
olfactivi etc.). Arta fabricã din aceşti stimuli un alt fel de naturã: o lume care prezintã 
aspectul realitãţii şi care se aflã totuşi la dispoziţia spiritului; o lume sensibilã, 
pãtrunsã pe de-a-ntregul de intenţii umane şi construitã în aşa fel încât sã realizeze 
perfectul acord al conţinutului cu forma. 
 Artiştii s-au concentrat pe lucrurile cele mai frumoase şi obişnuite: peisaje, 
portrete şi viziuni proprii; arta îşi etala frumuseţea. 
  Savanţii graviteazã în jurul polului opus, concentrându-se asupra 
experimentelor de laborator simplificate artificial, unde observatorul este redus la o 
imposibilã variabilã controlatã. Eleganţa de elitã a ştiinţei se ascunde în spatele 
ecuaţiilor. Chiar şi geometria, cea mai artisticã dintre ramurile matematicii, a devenit 
mai mult un exerciţiu logic decât vizual. 
 Geostatistica, în demersul de clarificare a proceselor geologice, apeleazã în 
mod egal la limbajul imaginilor şi al conceptelor la fel ca Pictura care degajeazã 
adevãrul de formele vane şi amãgitoare ale acestei lumi imperfecte pentru a-l îmbrãca 
într-o formã mai purã şi mai elevatã creatã de spiritul însuşi. 
 Departe de a fi simple aparenţe, formele artei cuprind mai multã realitate şi 
mai mult adevãr decât existenţele fenomenale ale lumii reale. “Spiritul rãzbate mai 
greu prin învelişul dur al naturii şi al vieţii obişnuite decât prin operele de artã” 
(Hegel). 
 Similaritãţile între Geostatisticã şi Picturã fac interesantã abordarea 
arsenalului metodologic al Geostatisticii din punctul de vedere al pictorului aşezat în 
faţa unui peisaj pe care vrea sã-l transpunã într-un tablou. 
 Ar reuşi un pictor, utilizând programul Geo-EAS în locul pensulelor şi  
vopselelor, sã imortalizeze epava de la Vama Veche îmbraţişatã de zbuciumul 
valurilor ? 
 Ar reuşi un geolog sã realizeze o secţiune litologicã pe baza datelor din 
forajele de explorare utilizând pensulele şi vopselele pictorului ? 

Dacã pentru pictor ar exista probleme mari ridicate de utilizarea programului 
şi a modelelor geostatistice, geologul ar reuşi cu pensule şi vopsele sã-şi realizeze 
secţiunea fãrã mari dificultãţi. Tehnica picturii se potriveşte ca o mãnuşã pentru 
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“plãsmuirea” secţiunilor geologice mai ales atunci când datele sunt puţine şi nu se 
prea “leagã”.  

Pictura opereazã cu limbajul imaginilor şi al conceptelor în procesul de 
cunoaştere a naturii şi are ca elemente constitutive, pe de o parte desenul şi forma, iar 
pe de alta - lumina şi culoarea. Aceste elemente cu aceleaşi materializãri dar cu 
funcţii şi finalitãţi diferite le regãsim atât în tabloul pictorului cât şi în secţiunea 
geologicã elaboratã pe baza modelelor geostatistice: 

• forma lucrurilor intereseazã foarte mult conduita noastrã practicã, ea ne 
releveazã aspectul tangibil al lucrurilor şi se realizeazã prin desen; 

• culoarea se adreseazã intens sentimentelor noastre, foarte diversificate în 
cazul picturii, reduse în cazul geologiei la sentimentul de certitudine sau incertitudine 
asociat formei realizate. 

Începutul picturii este un gest imitativ: oamenii sãlbatici fac în aer, pe nisip 
sau pe peretele peşterii crochiul rapid al animalului într-o anumitã mişcare. În aceastã 
imitaţie existã douã lucruri: un limbaj abstract al ştiinţei care are un rol indicativ şi 
limbajul viu şi concret al artei cu rol descriptiv. 
 La început, desenul nu este decât un mijloc de a indica, de a figura un lucru, 
altfel spus, un limbaj grafic. Ulterior, îşi fac apariţia tendinţa descriptivã, efortul de a 
domina schema intelectualã şi a ajunge la realitatea concretã a obiectului, la 
reprezentarea sinteticã a ansamblului, la punerea în valoare a detaliilor, la construcţia 
precisã. Realismul vizual luptã împotriva schematismului logic.  

Percepţia vizualã a naturii este o cucerire a vârstei mature, a civilizaţiei. Ea 
presupune o analizã şi o filtrare a stimulilor senzoriali. 

Grecii erau foarte legaţi de contururile frumoase; ei vedeau pictura cu ochiul 
sculptorului de statui şi, chiar când pictau, cãutau mai presus de orice liniile care 
marcheazã limitele corpului în spaţiu, acordau desenului rolul preponderent. Ingres 
spunea cã desenul cuprinde în el trei sferturi şi jumãtate din ceea ce constituie pictura.  

Desenul este descrierea formelor şi el deţine supremaţia în realizarea hãrţilor şi 
secţiunilor geologice. A desena nu înseamnã doar a reproduce contururi: linia care 
reprezintã conturul formelor este o abstracţie a modelului. Marea calitate a desenului 
constã în felul în care reuşeşte sã redea expresia vieţii proprii a formei prin acest 
contur. Desenul nu este doar o linie care delimiteazã un corp ci este expresia tuturor 
formelor lui, planul modelat al acelui corp. 

Forma unui corp nu este niciodatã prea precisã. Un mare maestru, prin 
simplificare, trebuie sã scoatã efectele cele mai puternice pentru desenul realizat. 
Detaliile “sunt nişte mici pisãlogi pe care trebuie sã-i punen la respect”. Desenul 
pentru sine însuşi este analiza plasticã a lucrurilor, cu subordonarea culorii faţã de 
formã. Desenatorul pur este un filosof care extrage chintesenţa şi “hãituieşte 
întotdeauna culoarea”. 

Geostatistica opereazã asupra formelor de vizualizare a obiectului de studiu 
iar culorii îi acordã rolul de mesager al erorilor cu care sunt construite aceste forme.
 Geostatistica aplicatã este consacratã prezentãrii, sub aspect operaţional, a 
unei practici bazate pe un ansamblu de modele şi tehnici elaborate de-a lungul anilor, 
în principal la Centrul de Geostatisticã şi Morfologie Matematicã  al Şcolii de Mine 
de la Fontainebleau, pentru descrierea, studierea şi estimarea celor mai variate 
fenomene cu dezvoltare spaţialã: ”il peut s’agir de cellules cancéreuses ou de forêts, 
de la structure d’une roche ou celle d’un alliage métallique, d’un gisement de pétrole 
ou d’un revêtement de route, de pollution ou de météorologie, de cartographie sous-
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marine ou de prospection géophysique etc”** (G. Matheron,”Estimer et choisir”, 
1978). 
 Aceastã metodologie îşi are originea într-o problemã legatã de cercetarea 
geologicã: evaluarea rezervei zãcãmintelor. Evaluarea rezervelor zãcãmintelor a 
servit ca stand de încercãri şi validare pentru majoritatea metodelor Geostatisticii.  
 Modelele geostatistice oferã una din cãile cele mai performante pentru 
descrierea structurii spaţiale a fenomenelor naturale, caracterizate printr-o 
extraordinarã variabilitate spaţialã şi temporarã, variabilitate determinatã de 
complexitatea fizico-chimicã a mediului şi instabilitatea proceselor climatice. 
 
Terminologie 
 

Neologismul “Géostatistique” a apãrut în 1962 şi prin prefixul “geo” atrãgea 
atenţia asupra luãrii în considerare a repartiţiei spaţiale a valorilor prelucrate. Pânã la 
acel moment, titlurile articolelor care prezentau metodele ce se constituiau în 
arsenalul geostatisticii primei vârste fãceau referiri  directe la metode statistice care în 
forma lor clasicã erau insuficiente pentru studiul zãcãmintelor diseminate. 
 Dupã 1970, când metodele geostatistice se dezvoltã în direcţia lor proprie şi se 
diferenţiazã din ce în ce mai mult de statistica clasicã, termenul de geostatisticã 
genereazã confuzii. În mod curent, în România, Geostatistica este perceputã de cei 
neavizaţi  într-o opticã strict statisticã. Traducerea termenului în alte limbi 
(Geostatistics în limba englezã,  Geostatisticã în limba românã) a amplificat şi mai 
mult confuziile. G. Matheron introduce în 1978 (“Estimer et choisir”) pentru a înlocui 
termenul geostatisticã expresia modele topo-probabiliste care are dublul avantaj de a 
distanţa metoda de domeniul geologic, prin eliminarea prefixului “geo” şi de a 
sublinia caracterul mai mult probabilist decât statistic al metodei. 
 
 
Cele trei vârste ale Geostatisticii 
 
 Analizatã atât din punct de vedere al evoluţiei teoretice cât şi al domeniului de 
aplicare, Geostatistica a parcurs trei perioade distincte pânã în prezent. 
 Prima vârstã a Geostatisticii este de inspiraţie strict minierã. Lucrãrile miniere 
din Africa de Sud, care au determinat primele cercetãri în acest domeniu, aparţin 
cercetãtorilor H.S.Sichel, D.G.Krige, H.J. de Wijs. Completarea metodologiei 
statistice clasice a fost determinatã de noile exigenţe impuse de  cercetarea 
zãcãmintelor foarte diseminate (aur, uraniu, nichel, cupru, etc.).  
 La nivel teoretic, formalismele matematice specifice acestei perioade se 
plaseazã în cadrul unei legi de distribuţie datã, modelul lognormal având o epocã de 
aur în anii 1950-1970 (Sichel H.S.,1966). 
 La nivel practic, mijloacele de calcul sunt rudimentare, motiv pentru care 
lucrãrile de specialitate abundã în formule de aproximare, curbe şi abace utilizate 
pentru a evita reluarea unor calcule laborioase. 
 A doua vârstã a Geostatisticii corespunde perioadei 1965-1970, perioadã în 
care modelele statistice sunt abandonate. Se elaboreazã modele care nu implicã legea 
de repartiţie (Geostatistica linearã). În acelaşi timp, se încearcã extinderea ipotezelor 

                                                           
* “poate sã fie celule cancerigene sau pãduri, structura unei roci sau a unui aliaj, un 
zãcãmânt de petrol sau îmbrãcãmintea unei şosele, poluare sau meteorologie, 
cartografie submarinã sau prospecţiuni geofizice .” 
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de lucru prin dezvoltarea Geostatisticii nestaţionare, apoi a Geostatisticii neliniare. În 
aceastã perioadã se dezvoltã: simularea condiţionalã şi necondiţionalã, ansamblele 
aleatoare. Toate aceste procedee noi sunt imediat aplicate datoritã remarcabilei 
ameliorãri a mijloacelor de calcul. Progresele teoretice şi metodologice ale 
geostatisticii vârstei a doua se concretizeazã abia în 1978 printr-o singurã lucrare de 
sintezã - Estimer et Choisir - elaboratã de G.Matheron. În paralel cu aceasta, apar o 
mulţime de cãrţi de geostatisticã cu pronunţat caracter informatic care pun la 
dispoziţia practicienilor instrumentele aplicãrii metodelor clasice sau mai puţin clasice 
ale Geostatisticii. 
 Geostatistica vârstei a treia este în plinã desfãşurare şi, în contextul informatic 
confortabil al sfârşitului de mileniu, se dezvoltã în direcţii din ce în ce mai diverse. 
Atât la nivelul domeniului de aplicare cât şi al domeniului teoretic se remarcã 
reconsiderarea legii de repartiţie, nu ca un regres teoretic ci ca o completare necesarã 
în special simulãrii stohastice. 
 
 
Obiectivul Geostatisticii aplicate 
 
 Adaptatã studiului distribuţiei spaţiale pentru orice variabilã regionalizatã, 
Geostatistica şi-a conturat pânã în prezent câteva utilitãţi clasice în domeniul 
cercetãrii geologice.  
 Geostatistica aplicatã  are ca obiectiv clarificarea metodologiei specificã 
modelelor geostatistice care permit rezolvarea problemelor clasice ale cercetãrii 
geologice:  
a) probleme curente ale cercetãrii geologice: 
 proiectarea reţelelor de explorare a zãcãmintelor de orice tip; 
 calculul rezervelor pentru zãcãmintele de substanţe minerale utile; 
 cartografierea automatã a parametrilor geologici cantitativi (grosimi, adâncimi ale 

reperelor stratigrafice şi litologice) şi calitativi (litologie, vârstã etc.); 
 simularea litofacialã şi parametricã a rezervoarelor (acvifere, zãcãminte de petrol); 

b) probleme noi impuse de accentuarea laturii ecologice a cercetãrii geologice : 
 proiec tarea reţelelor de  monitorizare integratã a parametrilor de mediu; 
 cartografierea distribuţiei spaţiale a parametrilor ambientali; 

c) probleme operaţionale conexe modelãrii matematice a proceselor geologice: 
 iniţializarea parametricã a modelelor matematice; 
 calarea modelelor matematice de simulare a proceselor geologice; 
 evaluarea incertitudinii rezultatelor simulãrii proceselor geologice prin modelare 

matematicã. 
 
 Utilizarea modelelor geostatistice în proiectarea reţelelor de explorare a 
zãcãmintelor permite ameliorarea pe parcursul execuţiei lucrãrilor a geometriei 
reţelelor de explorare. Practica arhaicã de îndesire a reţelelor de explorare dupã 
standarde care nu ţin seama de particularitãţile structurilor spaţiale ale caracteristicilor 
studiate este abandonatã de mult timp. Modelele geostatistice oferã instrumentul 
identificãrii geometriei optime a reţelelor de cercetare adaptatã configuraţiei spaţiale a 
variabilelor studiate. 
 Evaluarea corectã a rezervelor zãcãmintelor, în condiţiile variabilitãţii 
pronunţate a conţinuturilor, presupune cunoaşterea valorii erorilor de estimare. 
Modelele topo-probabiliste oferã o metodologie de cuantificare a erorilor de estimare 
şi implicit a riscurilor economice asumate la exploatarea rezervelor evaluate.  
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Ce este Geostatistica? 

 Cartografierea automatã a caracteristicilor de orice tip (cantitative: cota 
acoperişului sau grosimea unui strat, conţinutul în aur, porozitatea unui acvifer etc. 
sau calitative: tip litologic, grad de alterare etc.) dispune în prezent de numeroase 
programe ce aplicã diferite metode de interpolare. Modelele geostatistice oferã cea 
mai performantã şi flexibilã metodã de interpolare (“kriging”), sensibilã la 
particularitãţile structurii spaţiale ale variabilei cartografiate. 
 Prin intermediul simulãrilor condiţionate realizate cu modelele  topo-
probabiliste (geostatistice), datele litologice obţinute din cartãrile aflorimentelor şi 
din forajele de explorare sunt utilizate pentru generarea repertoriului de litofaciesuri 
corespunzãtor unui anumit grad de cunoaştere a domeniului spaţial cercetat. 
 Modelele geostatistice sunt singurele care permit analiza corelaţiilor spaţio-
temporale multivariate implicate în proiectarea reţelelor de monitorizare integratã a 
parametrilor ambientali. 

Distribuţia spaţialã corectã a parametrilor fizico-chimici pentru modelele de 
simulare numericã a proceselor geologice (dinamice sau staţionare) asigurã 
reprezentativitatea acestora pentru procesele geologice cercetate. Modelele 
geostatistice sunt cele care realizeazã  iniţializarea parametricã a modelelor 
matematice pentru: zãcãminte de substanţe minerale solide, zãcãminte de petrol, 
acvifere. 
 Testarea reprezentativitãţii modelelor matematice prin calarea şi cuantificarea 
incertitudinii rezultatelor simulãrilor obţinute se realizeazã în mod riguros utilizând 
modelele geostatistice. Modelele geostatistice permit exprimarea într-un mod sugestiv 
a diferenţelor dintre parametrii mãsuraţi şi cei evaluaţi oferind soluţia creşterii 
reprezentativitãţii modelelor matematice. 
   
 
Etapele estimãrii structurilor spaţiale 
 

 Estimarea structurilor 
spaţiale (E.S.S.), materializatã de 
regulã sub forma hãrţilor şi 
secţiunilor geologice, este 
rezultatul unor prelucrãri 
laborioase a cãror succesiune 
trebuie respectatã cu stricteţe. În 
condiţiile unor volume de date 
semnificative, realizarea E.S.S. 
este de neconceput fãrã un 
calculator şi un program 
performant. Programele care 
realizeazã astfel de estimãri sunt 
structurate în module, fiecare 
dintre acestea realizând o 

categorie de prelucrãri specifice fiecãrei etape. Numai cunoaşterea conţinutului 
fiecãrei etape de prelucrare şi a succesiunii în care acestea trebuiesc parcurse asigurã 
succesul estimãrii  structurilor spaţiale cu ajutorul programelor. 

 

CALCULUL ŞI 
REDUCEREA ERORILOR 

DE ESTIMARE 

ESTIMAREA 
DISTRIBUŢIEI 

SPAŢIALE

ANALIZA 
VARIABILITÃŢII

Fig.0.Etapele estimãrii structurilor spaţiale

COLECTAREA 
DATELOR 

 Principalele etape ale E.S.S. (Fig. 0) sunt: colectarea datelor, analiza 
variabilitãţii caracteristicilor geologice, estimarea distribuţiei spaţiale, calculul şi 
reducerea erorilor de estimare. 
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 Colectarea datelor se realizeazã într-o reţea de explorare preliminarã ale cãrei 
caracteristici (geometrie, frecvenţã de prelevare etc.) se adapteazã variabilitãţii 
caracteristicii cercetate. Tehnologia de prelevare a probelor, de determinare a valorilor 
prelucrate, de stocare a acestora în baze de date şi alte probleme ale colectãrii datelor 
sunt prezentate în detaliu în primul volum de INFORMATICĂ GEOLOGICĂ (1995). 
Geostatistica aplicatã prezintã în detaliu ultimele trei etape. 
 Analiza variabilitãţii caracteristicilor geologice este cea mai laborioasã etapã 
de prelucrare şi are ca obiective identificarea legilor globale de repartiţie a acestora, 
normalizarea lor şi gãsirea legilor de variaţie spaţialã. Alegerea legii de variaţie 
spaţialã a caracteristicii studiate nu este o operaţiune simplã şi pe lângã prelucrãri 
cantitative presupune un simţ special care se formeazã pe parcursul prelucrãrii datelor. 
De cele mai multe ori soluţia nu este unicã, testele utilizate conducând la “domenii de 
valabilitate”, astfel încât, cu aceleaşi date, zece geostatisticieni cu experienţã pot alege 
zece legi de variaţie spaţialã egal valabile. 

Estimarea distribuţiei spaţiale poartã amprenta legii de variaţie spaţialã. Pe 
baza acestei legi, în aceastã etapã, pentru o caracteristicã oarecare se poate preciza în 
orice punct din interiorul domeniului studiat, care este probabilitatea ca în acel punct 
sã fie prezentã variabila studiatã şi care este cea mai probabilã valoare a acesteia în 
acel punct. Existã variante de estimare a distribuţiei spaţiale în funcţie de dimensiunea 
suportului pe care ea se realizeazã: 
• estimare globalã, dacã suportul estimãrii este întreg domeniul cercetat; 
• estimare punctualã, dacã estimarea se realizeazã pentru un suport punctual; 
• estimare zonalã, dacã se estimeazã o valoare medie pentru o suprafaţã finitã 
delimitatã de un contur închis. 
 Calculul erorilor este ultima etapã de prelucrare în care se calculeazã eroarea 
care afecteazã fiecare variantã de estimare. Eroarea minimã de estimare a distribuţiei 
spaţiale pentru un anumit grad de cunoaştere se obţine prin utilizarea kriging-ului ca 
metodã de interpolare. Procedeul de calcul al erorilor de estimare prin kriging permite 
optimizarea reţelelor de explorare. Etapa de calcul a erorilor mai este folositã şi ca o 
primã etapã de filtrare a datelor colectate când sunt vizate doar erorile introduse de 
procedeele de prelevare a probelor şi realizare a determinãrilor. 
 Parcurgerera ciclicã a etapelor de prelucrare, în sensul indicat de sãgeţi 
(Fig.0), are ca obiectiv creşterea gradului de precizie a estimãrii structurilor spaţiale 
pânã la eroarea impusã de obiectivul cercetãrii. Reducerea erorilor de estimare 
presupune completarea datelor primare prin prelevãri de probe din domeniile spaţiale 
în care densitatea punctelor de observaţie este redusã sau variabilitatea 
caracteristicilor ridicatã. 
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1.ANALIZA VARIABILITÃŢII CARACTERISTICILOR GEOLOGICE 
 
 Analiza variabilitãţii caracteristicilor geologice are ca obiectiv filtrarea tuturor 
datelor colectate din reţeaua de explorare preliminarã în scopul pregãtirii 
instrumentelor adecvate obţinerii desenului. 
 Datele sunt constituite din coordonatele spaţiale ale punctelor de observaţie, 
conţinutul în aur determinat în proba analizatã, vârsta sau litologia probei, conţinutul 
în hidrocarburi etc. 

Desenul poate reprezenta conturul zonei cu conţinutul în aur mai mare decât 
conţinutul minim exploatabil, limita de extindere a unei formaţiuni de o anumitã 
vârstã sau litologie, conturul unei zone poluate cu hidrocarburi etc. 

Pentru pictor aceastã etapã constã în  contemplarea a peisajului şi eventual 
realizarea unei schiţe, în timp ce pentru geostatistician reprezintã începutul unei lungi 
serii de prelucrãri care pleacã de la date şi se finalizeazã sub forma unor funcţii de 
distanţã, inexpresive şi neprietenoase, care trebuie sã conţinã esenţa desenului pe care 
vrea sã-l realizeze. 
 Extraordinara variabilitate a caracteristicilor geologice analizate se manifestã 
sub douã aspecte: global, exprimat prin distribuţia valorilor caracteristicii în jurul unei 
valori centrale (media sau mediana) şi  spaţial, exprimat prin variaţia valorii 
caracteristicii (vi) în funcţie de poziţia în spaţiul geometric  de desfãşurare a 
procesului în care este implicatã (poziţie exprimatã de obicei prin coordonatele xi,yi,zi, 
i fiind indicele punctului de observaţie în care este mãsuratã valoarea v). 
 

1.1.ANALIZA VARIABILITĂŢII GLOBALE 
 
 Analiza variabilitãţii globale a caracteristicilor geologice vizeazã asigurarea 
reprezentativitãţii evaluãrilor şi se realizeazã prin: analiza modului de distribuţie,  a 
eterogenitãţii şi a valorilor extreme   ale selecţiilor de date. 

Metodologia evaluãrii geostatistice a unei caracteristici este elaboratã pentru 
distribuţia normalã  a acesteia şi din acest motiv neconcordanţa dintre distribuţia 
valorilor prelucrate şi cea normalã conduce la supraestimãri sau subestimãri 
proporţionale cu gradul de asimetrie al acestei distribuţii. Prin urmare, modul de 
distribuţie al valorilor unei caracteristici geologice în jurul mediei sau medianei de 
selecţie influenţeazã în mod determinant rezultatele prelucrãrilor geostatistice.  
 Analiza modului de distribuţie al frecvenţei valorilor, în  cazul pregãtirii 
acestora pentru prelucrãri geostatistice, poate conduce la douã rezultate: 
 repartiţia valorilor este normalã şi în consecinţã prelucrarea lor prin modele 

geostatistice conduce la rezultate corect interpretabile; 
 repartiţia valorilor nu este normalã, în acest caz fiind necesarã transformarea lor 

(normalizarea) în scopul eliminãrii erorilor introduse prin subestimãri sau 
supraestimãri.  

Analiza eterogenitãţii selecţiei de date disponibile, realizatã de obicei prin 
analiza dispersionalã multifactorialã (D.Scrãdeanu, 1995), are ca obiectiv separarea 
selecţiei de date în funcţie de dispersia diferenţiatã a valorilor, diferenţiere 
determinatã de factori fizico-chimici cu acţiune divergentã. Rezultatul analizei 
eterogenitãţii selecţiei de date poate conduce la douã variante de continuare a 
estimãrilor geostatistice : 
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 selecţia de date este omogenã, variantã în care estimãrile geostatistice se 
realizeazã asupra întregului set de date utilizându-se un singur model de 
variabilitate spaţialã ; 

 selecţia de date este eterogenã, variantã în care selecţia de date trebuie separatã în 
grupuri omogene, pentru fiecare din acestea identificându-se modele distincte de 
variabilitate spaţialã. 

 
 Analiza valorilor extreme ale selecţiilor de date asigurã estimarea corectã a 
intervalului de încredere al parametrilor statistici prin corectarea valorilor exagerate 
ale dispersiei. Includerea valorilor extreme în prelucrare modificã semnificativ 
dispersia de selecţie, conducând la creşterea artificialã a gradului de incertitudine al 
evaluãrilor statistice şi geostatistice. Analiza valorilor extreme poate conduce şi ea la 
douã situaţii distincte: 
 valorile extreme se eliminã deoarece sunt puţin numeroase şi din punct de vedere 

statistic nu sunt reprezentative pentru caracteristica studiatã (sunt fie rezultatul 
unor erori de mãsurare fie al unor variaţii bruşte ce nu sunt definitorii pentru 
variabilitatea spaţialã a caracteristicii studiate); 

 valorile extreme nu se eliminã deoarece sunt suficient de numeroase pentru a 
putea forma o selecţie de date cãreia i se aplicã metode specifice de prelucrare 
(P.Bomboe, 1979). 

  
 
 
 
 A1.Analiza unei repartiţii  normale şi  omogene 
 

Ce mod de repartiţie au grosimile depozitelor daciene mãsurate în 124 de 
foraje (Tabelul 1.1) distribuite relativ uniform în Bazinul Dacic (Fig.1.1) ? 
 
Rezolvare: 
 
 

Compararea bazi-
nelor de sedimentare, 
identificarea direcţiilor de 
transport a sedimentelor, 
zonarea acestor bazine, 
utilizeazã frecvent ca date 
primare grosimile 
formaţiunilor depuse în 
anumite intervale de timp 
(Scrãdeanu et.al.,1998). 
Bazinul Dacic, unitatea 
sedimentarã lacustrã din 
estul Paratethisului, a fost 
intens cercetat prin foraje, 
în legãturã cu zãcãmintele 
de petrol.   

  

Buzau

Galati

Tg Jiu

Tr Severin

Craiova

Rm Valcea

Ploiesti

Bucuresti

Fig.1.1.Distribuţia celor 124 de foraje care  au 
traversat formaţiunile daciene 
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Analiza variabilitãţii globale 

 Stabilirea modului de repartiţie al grosimii formaţiunilor daciene se realizeazã 
în douã etape : 
 analiza graficã a modelului de distribuţie ; 
 testarea analiticã a concordanţei cu modelul de repartiţie identificat.   

 
 

 Tabelul  1.1.Grosimi ale depozitelor daciene din Bazinul Dacic 
Nr. 
crt. 

Grosime 
g[m] 

Nr. 
crt. 

Grosime
g[m] 

Nr. 
crt. 

Grosime
g[m] 

Nr. 
crt. 

Grosime 
g[m] 

1 602.47 32 555.46 63 551.54  94 244.11 
2 607.20 33 406.81 64 539.97  95  83.55 
3 927.18 34 750.22 65 622.09  96 192.70 
4 450.37 35 649.77 66 638.18  97 216.03 
5 662.22 36 528.71 67 383.54  98 235.44 
6 737.94 37 627.29 68 559.45  99 367.14 
7 799.48 38 496.16 69 588.81 100 503.28 
8 617.00 39 536.19 70 575.85 101 410.55 
9 391.45 40 780.16 71 612.05 102 310.32 

10 499.71 41 453.90 72 571.67 103 543.78 
11 532.44 42 492.62 73 683.04 104 485.56 
12 675.76 43 325.98 74 824.11 105 478.52 
13 859.18 44 726.91 75 643.87 106 330.93 
14 584.43 45 698.84 76 428.93 107 259.91 
15 371.32 46 707.51 77 354.17 108  15.27 
16 395.34 47 632.66 78 521.33 109 547.64 
17 482.04 48 517.69 79 580.10 110 315.68 
18 928.00 49 506.85 80 525.01 111 425.30 
19 716.81 50 432.54 81 690.71 112 510.45 
20 563.46 51 471.50 82 439.71 113 399.20 
21 567.54 52 475.00 83 178.82 114 274.13 
22 597.83 53 446.83 84 414.27 115 320.89 
23 514.06 54 421.65 85 443.27 116 299.09 
24 358.55 55 304.80 86 464.47 117 293.21 
25 340.51 56 162.71 87 436.13 118 387.51 
26 457.43 57 403.02 88 349.70 119 345.15 
27 118.71 58 467.99 89 362.88 120 252.24 
28 379.52 59 460.95 90 267.21 121 226.13 
29 764.08 60 417.98 91 204.98 122 143.42 
30 668.83 61 489.08 92 280.74 123 335.78 
31 593.28 62 655.88 93 287.09 124 375.44 

 
Analiza graficã a modelului de distribuţie se bazeazã pe histograma 

(Fig.1.2.a) şi diagrama de probabilitate (Fig.1.2.b) ale grosimilor depozitelor 
daciene. 

Analiza histogramei conduce la urmãtoarele observaţii : 
 histograma are un singur modul - indicaţie clarã a caracterului omogen 

(din punct de vedere statistic) al selecţiei; consecinţa acestei observaţii este 
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cã din punct de vedere statistic toţi factorii care au determinat distribuţia 
grosimilor depozitelor dacianului au acţionat convergent ; 

 
 

a) b) 

Grosimea depozitelor daciene(g) p 

g 

Fig.1.2.Histograma (a) şi diagrama de probabilitate (b) ale grosimii 
depozitelor daciene (Bazinul Dacic) 

 caracterul simetric al histogramei (coeficientul de asimetrie: β1 = 0,01) 
sugereazã o distribuţie normalã a valorilor; corectitudinea acestei ipoteze 
urmeazã sã fie testatã prin metode analitice .  

 
Analiza diagramei de probabilitate, întocmitã pentru repartiţia normalã, 

permite sesizarea urmãtoarelor caracteristici : 
 punctele ce reprezintã valorile grosimilor se coliniarizeazã - indicaţie clarã 

a distribuţiei normale a acestora ; 
 la extremitãţile graficului se plaseazã un numãr de 4 valori extreme (douã 

la limita inferioarã şi douã la cea superioarã) a cãror apartenenţã la selecţie 
trebuie testatã (printr-un test  analitic; ex.: Chouvenet, Irwin, Romanovski 
etc.) . 

 
Testarea analiticã a concordanţei repartiţiei valorilor cu modelul repartiţei 

normale se realizeazã de cele mai multe ori cu testul 2χ . 
Aplicarea testului 2χ se bazeazã pe histograma celor n = 124 valori de 

grosimi, histogramã care s-a realizat prin gruparea datelor pe k = 13 intervale, fiecare 
având amplitudinea valoricã  ∆ = 75 m. 

Media aritmeticã ponderatã a celor 124 de valori este m = 475,16 m,  abaterea 
lor standard s = 176,24 m iar valorile centrale ale intervalelor de grupare (xci)  şi 
frecvenţele absolute experimentale (ni) sunt grupate în Tabelul 1.2. 

Datele necesare testului 2χ  sunt parametrii statistici elementari şi valorile din 
primele patru coloane din Tabelul 1.2. 

Calculul frecvenţelor teoretice (npi), corespunzãtoare repartiţiei normale 
(coloana a cincea din Tabelul 1.2), şi al statisticii 2

expχ  se efectueazã pe baza relaţiilor 
(D.Scrãdeanu,1995): 
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Analiza variabilitãţii globale 

 
Prin eliminarea intervalelor de grupare extreme, cu frecvenţe absolute mai 

mici de doi (P.Bomboe,1979), se obţine: 
 

2

expχ = 0.46 
 
Pentru un risc al erorii de genul I, α = 1%, la un numãr al gradelor de libertate 

ν  = 7 (dupã eliminarea celor trei intervale de grupare extreme) rezultã (din tabelul 
funcţiei 2χ ): 

 
23,1)7;99,0(2 =χ  

 
Conform criteriului testului de concordanţã 2χ , deoarece : 
 

( 2

expχ = 0,46 ) < ( 23,1)7;99,0(2 =χ  
 

rezultã cã, din punct de vedere statistic, cu o eroare admisibilã α= 1%, distribuţia 
grosimilor dacianului este conformã cu modelul repartiţiei normale.  

 
                     Tabelul 1.2.Calculele asociate testului 2χ  

Nr. 
interval 

Lim. inf. 
interval 

Lim. sup.
interval 

xci 
 

ni 
 

npi 
 

( )
i

ii

np
npn 2−

 

1 0 75 15.3 1 0.70 0.13 
2 75 150 115.2 3 2.62 0.06 
3 150 225 191.0 5 5.74 0.10 
4 225 300 265.4 11 10.37 0.04 
5 300 375 339.6 15 15.66 0.03 
6 375 450 411.9 20 19.74 0.00 
7 450 525 485.7 21 21.02 0.00 
8 525 600 560.2 19 18.74 0.00 
9 600 675 633.8 13 14.04 0.08 

10 675 750 704.7 8 9.01 0.11 
11 750 825 783.6 5 4.55 0.04 
12 825 900 859.2 1 1.96 0.47 
13 900 975 927.6 2 0.78 1.91 

2

expχ     =         0.46 

 
 
COMENTARIU :  

 
Grosimile depozitelor daciene, mãsurate în cele 124 de foraje din Bazinul Dacic 

(Fig.1.1)  au o repartiţie normalã. 
 

Are importanţã  acest rezultat ? 
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Desigur, stabilirea acestuia (grosimile depozitelor daciene mãsurate în cele 
124 foraje au repartiţie normalã) ne asigurã cã estimãrile care se pot face pe baza 
grosimilor depozitelor daciene, prin metode geostatistice (grosimi medii, zonarea 
grosimilor, direcţii de transport etc.), nu vor fi afectate de supraestimãri sau 
subestimãri. 

 
Este justificat efortul de calcul necesar formulãrii acestei concluzii ? 

 
Orice efort de calcul este mult mai puţin costisitor decât obţinerea datelor 

care se prelucreazã. Comod aşezat în faţa unei maşini de calcul şi cu un program 
adecvat, care nu costã prea mult, în maximum 10 minute se realizeazã testele minime 
necesare precizãrii rãspunsului la întrebarea aplicaţiei. 

 
Ce limitãri sunt asociate acestei concluzii ? 

 
Limitãrile sunt determinate de reprezentativitatea datelor disponibile şi 

trebuie sã meditãm la cel puţin douã întrebãri în legãturã cu acestea : 
 Cele 124 de grosimi disponibile, determinate pe locaţia celor 124 de foraje, sunt 

suficiente pentru a descrie variabilitatea globalã a grosimii depozitelor daciene 
din arealul cercetat ? 

 Grosimile formaţiunilor daciene au o distribuţie normalã în Bazinul Dacic sau 
numai cele 124 de valori prelucrate îndeplinesc aceastã condiţie ? 

 
 Metodologia statisticã, corect aplicatã, asigurã reprezentativitatea 
rezultatelor obţinute şi nu pe cea a datelor utilizate. 
 

Atenţie deci la calitatea datelor prelucrate ! ! ! 
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Analiza variabilitãţii globale 

A2.Analiza unei repartiţii lognormale şi omogene 
 

Ce distribuţie a frecvenţelor au grosimile depozitelor romaniene mãsurate în 
101 foraje (Fig.1.3 şi tabelul 1.3) distribuite relativ uniform în Bazinul Dacic ? 
 
Rezolvare : 
 
Analiza graficã a distribuţiei 
grosimilor depozitelor romanianului 
indicã o asimetrie evidentã. 
Histograma (Fig.1.4a) indicã o 
puternicã asimetrie de stânga 
(β1=2,3) iar în diagrama de 
probabilitate normalã (Fig.1.4b) 
aranjamentul punctelor este de-a 
lungul unei curbe. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Morfologia histogramei şi a 
diagramei de probabilitate a datelor 
originale sugereazã o distribuţie 
lognormalã a acestora. 

 
Fig.1.3.Distribuţia celor 101 foraje. 

 

Fig.1.4. Histogramele şi diagramele de probabilitate pentru grosimile 
netransformate (a,b) şi logaritmate (c,d) ale Romanianului. 

d) 
c)

b) 

     g 

 

a) 

Grosimea Romanianului

Ln(Grosimea Romanianului)

Ln(g) 

 p 

 p 

13 



Daniel Scrãdeanu 

 
 Testarea acestei supoziţii se realizeazã în urmãtoarele etape de prelucrare : 

 transformarea valorilor originale prin logaritmare (indiferent de baza numericã; 
pentru aplicaţie s-a utilizat baza e = 2.718282); 

 analiza graficã a histogramei şi diagramei de probabilitate realizatã cu valorile 
logaritmate; 

 testarea analiticã a  concordanţei repartiţiei valorilor logaritmate cu modelul  
repartiţiei normale. 

 Analiza comparativã a histogramelor şi diagramelor de probabilitate realizate  
atât pentru valorile netransformate ale grosimilor Romanianului cãt şi pentru cele 
logaritmate, permit formularea urmãtoarelor observaţii: 
 prin logaritmare, distribuţia valorilor grosimii se simetrizeazã (β1 = 0,05) ; 
 coliniarizarea punctelor în diagrama de probabilitate realizatã cu valorile 

logaritmate sugereazã o distribuţie lognormalã a grosimilor; 
 se detaşeazã douã valori extreme, câte una la ambele extreme (vizibile în diagrama 

de probabilitate), a cãror apartenenţã la selecţie trebuie testatã. 
 
                     Tabelul 1.3.Grosimi ale depozitelor romaniene din Bazinul Dacic. 

Nr. Gr. 
Rom

Nr. Gr. 
Rom 

Nr. Gr.
Rom

Nr. Gr.
Rom

Nr. Gr. 
Rom 

Nr. Gr. 
Rom 

1 120 18 40 35 90 52 170 69 761 86 360 
2 86 19 30 36 190 53 170 70 800 87 301 
3 120 20 35 37 100 54 230 71 400 88 200 
4 69 21 320 38 160 55 95 72 380 89 200 
5 38 22 320 39 180 56 225 73 320 90 452 
6 78 23 130 40 300 57 445 74 400 91 392 
7 135 24 100 41 320 58 140 75 375 92 233 
8 326 25 90 42 300 59 170 76 975 93 1240 
9 280 26 100 43 455 60 505 77 305 94 1830 

10 90 27 200 44 115 61 792 78 630 95 1426 
11 190 28 220 45 420 62 500 79 500 96 1370 
12 150 29 200 46 350 63 360 80 1100 97 1364 
13 102 30 200 47 486 64 585 81 1000 98 668 
14 70 31 200 48 120 65 45 82 2000 99 580 
15 200 32 130 49 625 66 220 83 384 100 400 
16 47 33 65 50 30 67 680 84 442 101 101 
17 250 34 150 51 290 68 1600 85 398  

 
 Datele necesare testãrii concordanţei repartiţiei valorilor logaritmate ale 
grosimii depozitelor romaniene cu modelul repartiţiei normale, pe baza testului 2χ  
sunt: numãrul de valori (n = 101), media (m = 5,52), abaterea  standard (s  = 0,95), 
numãrul intervalelor de grupare (k = 15), mãrimea intervalului de grupare (∆ = 0,3).  

Analog cu aplicaţia A1 şi utilizând datele din tabelul 1.4, se obţin, pentru un 
risc al erorii de genul I de 5%: 2

expχ = 20,85 şi 03,21)12;05,0(2 =χ . Relaţia dintre 2

expχ  

şi  indicã o repartiţie normalã a valorilor logaritmate, adicã o repartiţie 
lognormalã a valorilor originale (valori netransformate). 

2χ
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                  Tabelul 1.4.Calculele asociate testului 2χ pentru analiza distribuţiei 
                  grosimii depozitelor romaniene din Bazinul Dacic . 

Nr. 
interval

Lim. inf. 
interval 

Lim. 
Sup. 

Interval 

Xci
 

ni
 

npi
 

( )
i

ii

np
npn 2−

 

1 3.30 3.60 3.45 3.00 1.23 2.56 
2 3.60 3.90 3.75 4.00 2.27 1.31 
3 3.90 4.20 4.17 1.00 4.72 2.94 
4 4.20 4.50 4.40 7.00 6.40 0.06 
5 4.50 4.80 4.67 10.00 8.58 0.23 
6 4.80 5.10 4.95 7.00 10.66 1.26 
7 5.10 5.40 5.27 15.00 12.25 0.62 
8 5.40 5.70 5.52 6.00 12.67 3.51 
9 5.70 6.00 5.85 20.00 11.89 5.53 

10 6.00 6.30 6.15 9.00 10.18 0.14 
11 6.30 6.60 6.44 6.00 7.90 0.46 
12 6.60 6.90 6.72 4.00 5.71 0.51 
13 6.90 7.20 7.01 3.00 3.70 0.13 
14 7.20 7.50 7.27 4.00 2.33 1.20 
15 7.50 7.80 7.56 2.00 1.28 0.40 

 
 Valorile extreme care sunt vizate pentru testarea apartenenţei statistice la 
selecţia de date disponibile sunt : ln(grosimea minimã) = 3,4 şi ln(grosimea 
maximã)= 7,6. 
 Pentru a verifica dacã valorile se încadreazã în limitele fluctuaţiilor normale se  
aplicã criteriul intervalului de toleranţã, conform cãruia valorile extreme admisibile 
pentru o selecţie cu media (m) şi abaterea standard (s) se evalueazã cu relaţiile :        

szmv ⋅+= )(max α      şi      szmv ⋅−= )(min α  
în care z(α) este coeficientul abaterii limitã  care  se  determinã  din    tabelul   funcţiei  
1-2Φ(z), iar α = 1/(2n) (n- numãrul de valori ale selecţiei) (Bomboe, P.1979). 
 Grosimile logaritmate ale depozitelor romaniene fluctueazã în mod normal 
între limitele : 86,2)95,080,2(52,5min =⋅−=v  şi  18,8)95,080,2(52,5max =⋅+=v  în 
care α = 0,005 iar z(0,005)=2,80. Comparând valorile extreme admisibile cu valorile 
extreme ale selecţiei, rezultã cã acestea din urmã (adicã 3,40 şi 7,60) se încadrezã în 
limitele fluctuaţiilor normale şi deci nu trebuie eliminate. 
 
COMENTARIU  
 
Pentru cã repartiţia valorilor grosimii depozitelor romaniene în jurul mediei de selecţie nu  este 
normalã (este lognormalã !!!), toate estimãrile statistice şi geostatistice realizate cu aceste valori nu 
vor fi corecte (vor fi supraestimate !!). 
 
Sã  prelucrezi valorile în aceastã stare de “anormalitate” este ca şi cum ai încerca sã te înţelegi cu un 
om turmentat ! 
Pentru a obţine rezultate corecte (evitarea supraestimãrilor), este necesarã normalizarea repartiţiei 
valorilor înaintea prelucrãrilor, … trezirea lor din beţie. 
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A3.Analiza unei repartiţii lognormale şi neomogene 
 
Ce distribuţie au conductivitãţile hidraulice determinate în 113 foraje 

hidrogeologice (de explorare şi captare) executate între Dâmboviţa şi Ialomiţa pe o 
suprafaţã de aproximativ 200 km2 (Fig.1.5) ? 
 
Rezolvare : 
 

Un caz tipic de variabilã cu 
distribuţie eterogenã şi lognormalã îl 
constituie conductivitatea hidraulicã a 
depozitelor din conurile  aluvionare.  

Eterogenitatea statisticã îşi 
gãseşte  explicaţia în diversitatea 
condiţiilor de formare şi a surselor ce 
participã la constituirea depozitelor 
aluvionare. Distribuţia asimetricã 
(lognormalã) a valorilor 
conductivitãţii hidraulice în raport cu 
media de selecţie comportã interpretãri a cãror complexitate creşte mult gradul de 
incertitudine al estimãrilor geostatistice. 

 

Fig.1.5.Locaţiile forajelor hidrogeologice 

Ialomita

Dimbovita

Analiza distribuţiei valorilor demareazã cu examinarea histogramei valorilor 
(Fig.1.6a) şi a diagramei de probabilitate (Fig.1.6b).  

Cele 113 valori sunt cuprinse în intervalul [6,86 ; 2304,00 m/zi] iar 
histograma indicã o puternicã asimetrie de stânga. Apare deci necesitatea normalizãrii 
distribuţiei valorilor printr-o transformare numericã a acestora. 

 
 

b) 

0

10

20

30

40

50

60

70

80

90

200 400 600 800 1000 1200 1400 1600

Conduc tivitatea hidraulic a[m /zi]

Fr
ec

ve
nt

a 
ab

so
lu

ta
 

 
 p 

a) 

Fig.1.6.Histograma (a) şi diagrama de probabilitate (b) pentru valorile 
conductivitãţilor hidraulice

 
Diagrama de probabilitate  evidenţiazã asimetria distribuţiei prin dispunerea 

punctelor de-a lungul  unei curbe. Dacã distribuţia valorilor ar fi fost normalã 
(simetricã) punctele din diagrama de probabilitate s-ar fi poziţionat de-a lungul unei 
linii drepte.  

Diagrama de probabilitate permite sesizarea şi a unor aspecte suplimentare 
care servesc analizei eterogenitãţii şi a valorilor extreme: 
 alinierea punctelor din diagramã pe douã segmente liniare sugereazã separarea a 

douã grupuri de valori cu caracteristici statistice distincte ; 
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 se detaşeazã un numãr de opt valori, câte patru la fiecare extremitate a selecţiei, 
care urmeazã sã fie supuse testelor specifice (criteriul abaterii normate, criteriul 
limitei de toleranţã, criteriul comparãrii abaterilor etc.; tabelul 1.5). 
 

Tabelul 1.5.Valorile extreme care se eliminã din selecţie Etapa   care   urmeazã  
examinãrii histogramei şi 
diagramei de probabilitate 
este consacratã 
normalizãrii distribuţiei 
selecţiei de valori care în 
cazul acesta se realizeazã 
prin logaritmare. Efectul 
logaritmãrii este 
semnificativ, coeficientul 
de asimetrie al distribuţiei 
valorilor conductivitãţii 
reducându-se de la β3 = 3,07 (în cazul valorilor originale) la β3 = 0,36 (pentru valorile 
logaritmate). 

Nr. Valori eliminate Foraj Semn conv.pe 
Crt. K[m/zi] Ln(K)  hartã(Fig.1.5) 
1 6,86 1.92 9 Cerc mic 
2 8,00 2.07 135 Cerc mic 
3 8,40 2.12 27 Cerc mic 
4 9,00 2.19 105 Cerc mic 
5 1281,00 7.15 69 Cerc mare 
6 2304,00 7.74 31 Cerc mare 
7 2304,00 7.74 33 Cerc mare 
8 2304,00 7.74 73 Cerc mare 
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Fig.1.7.Histograma (a) şi diagrama de probabilitate (b) ale valorilor logaritmate 
ale conductivitãţii hidraulice.
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Analiza morfologiei histogramei şi a diagramei de probabilitate pentru valorile 
logaritmate (Fig.1.7a şi Fig.1.7b) conduce la urmãtoarele mãsuri ce trebuie luate: 
 din cele 113 valori de conductivitate trebuie eliminate  cele opt valori extreme, 

vizibil detaşate şi în diagrama de probabilitate a valorilor logaritmate; 
 cele 105 valori rãmase dupã eliminarea valorilor extreme trebuiesc separate în 

douã grupuri (G1 şi G2), grupuri a cãror comparare statisticã se realizeazã prin 
analiza dispersionalã monofactorialã. Cele douã grupuri sunt caracterizate prin 
elementele sintetizate în tabelul 1.6. Ele  se diferenţiazã net doar prin valorile 
mediilor, având practic aceeaşi dispersie a valorilor. 

 
 

Tabelul 1.6.Caracteristici statistice ale grupurilor G1 şi G2 
Grup Numãr de valori Valoarea medie 

ln(K)/K 
Coef. de 
asimetrie 

Dispersia 

G1 65 3,54/ 34,47 -0,24 0,36 
G2 40 5,98/ 395,72 -0,39 0,37 
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Valorile din grupul G1 sunt mai mici şi au fost determinate în interfluviul 
Dâmboviţa-Ialomiţa iar valorile grupului G2, mai mari, au fost determinate în foraje 
plasate de-a lungul vãii Dâmboviţa (Fig.1.5). 

Separarea statisticã a celor douã grupuri corespunde în acest caz cu condiţiile 
distincte în care s-au depus formaţiunile a cãror conductivitate hidraulicã se studiazã: 
în vecinãtatea talvegului vãilor, unde sunt formaţiuni mai grosiere şi bine spãlate, sunt 
depozite cu conductivitãţi mari (G2) iar în interfluviu sunt depozite cu granulaţie mai 
finã şi uneori cu matrice argiloasã, deci cu conductivitate hidraulicã mai micã (G1). 

Considerând cã diferenţierea statisticã a celor douã grupuri de valori este 
determinatã de un singur factor sau de mai mulţi factori cu acţiune convergentã, 
instrumentul adecvat testãrii statistice a acestei ipoteze este analiza dispersionalã 
monofactorialã. 

La o eroare de genul I cu α = 5%, raportul dintre factorul Fischer 
experimental (Fexp.= 93,67) şi cel critic (Fcr = 3,93) este Fexp/Fcr = 23,83. Aceasta 
justificã din punct de vedere statistic separarea celor douã grupuri de valori. În 
continuarea prelucrãrilor geostatistice, cele douã grupuri de valori logaritmate ale 
conductivitãţii hidraulice vor fi considerate ca douã selecţii de valori distincte, pentru 
care prelucrãrile se vor face separat (Tabelul 1.7 în care valorile conductivitãţilor 
hidraulice din paranteze sunt logaritmate). 

 
               Tabelul 1.7.Amplitudinea conductivitãţii hidraulice din  G1 şi G2. 

Grup Valoarea minimã Valoare maximã Nr.valori 
G1 10   (2,3) 100   (4,6) 65 
G2 100 (4,6) 1011 (6,91) 40 

 
Este important de reţinut cã : 

 normalizarea distribuţiei valorilor variabilelor studiate (prin logaritmare în cazul 
aplicaţiei) este necesarã pentru a elimina riscul supraestimãrii/subestimãrii  
evaluãrilor geostatistice; 

 separarea selecţiilor neomogene în grupuri de valori omogene (în cazul aplicaţiei 
grupurile G1 şi G2) permite identificarea legitãţilor de variaţie spaţialã specifice 
domeniilor în care procesul depunerii depozitelor permeabile a fost controlat de 
factori diferiţi.  

Finalizarea analizei variabilitãţii globale, când ea nu este urmatã de o evaluare 
geostatisticã (spaţialã), o constituie valoarea medie a parametrului studiat asociatã cu 
un interval de încredere corespunzãtor erorii de genul I alese. 
 Pentru conductivitatea hidraulicã a depozitelor din zona cercetatã, analiza 
variabilitãţii globale conduce la concluzia cã depozitele conului aluvionar se 
diferenţiazã net în douã zone: 
 zona talvegului râului Dâmboviţa (G2) unde valoarea medie a conductivitãţii este: 

 
                               K2 = 394 m/zi ± 1 m/zi pentru α = 5%; 
 
 zona interfluviului Dâmboviţa-Ialomiţa (G1) unde valoarea medie a 

conductivitãţii este: 
                               K1 = 34 m/zi ± 2 m/zi pentru α =5% . 
 

Neglijarea distribuţiei lognormale a selecţiei de date şi neomogenitatea ei 
statisticã ar fi condus la subestimãri ale conductivitãţii hidraulice în zona talvegului 
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Dâmboviţei (G2) şi la supraestimãri în interfluviul Dâmboviţa-Ialomiţa, cu efecte 
importante asupra studiului curgerii apelor subterane. 

Pentru evaluarea valorii medii a conductivitãţii în zona talvegului Dãmboviţei 
se calculeazã media aritmeticã ponderatã a celor n2 = 40  valori logaritmate ale 
conductivitãţii hidraulice din grupul G2 şi se obţine ln(K2) = 5,977 care prin 
antilogaritmare conduce la K2 = 394,35 m/zi, rotunjit la K2 = 394 m/zi  prin truncare. 

Intervalul de încredere al mediei, pentru α = 5% se calculeazã tot prin 
intermediul  celor   n2 = 40   valori  logaritmate   ale  conductivitãţilor  hidraulice 
obţinându-se ln(ε) = 0,194 care prin antilogaritmare conduce la ε =1,2 m/zi. 

Valorile pentru zona interfluviului Dâmboviţa-Ialomiţa (G1) (valoarea medie a 
conductivitãţii hidraulice şi a erorii de estimare) s-au calculat prin prelucrarea celor 
n1= 65 de valori logaritmate ale conductivitãţii hidraulice din grupul G1, dupã 
metodologia explicitatã pentru G2. 

 
COMENTARIU 
 

Conductivitãţile hidraulice determinate în 113 foraje hidrogeologice executate 
între Dâmboviţa şi Ialomiţa (Fig.1.5) formeazã o selecţie de date neomogenã şi cu 
repartiţie lognormalã. 

 
Cum reacţionãm în astfel de situaţii? 

 
Creştem preţul prelucrãrii deoarece efortul necesar pregãtirii datelor pentru 

realizarea unor evaluãri geostatistice corecte creşte exponenţial. Prezenţa 
neomogenitãţilor statistice dã serioase dureri de cap geologilor, deoarece: 

 
 dacã  neglijeazã aceste neomogenitãţi se pierde în totalitate controlul erorilor 

fãcute prin estimãri (nu mai ştii dacã faci supraestimãri sau subestimãri!!); 
 
 dacã se doreşte eliminarea efectului lor, apar  dificultãţi procedurale şi 

conceptuale greu de depãşit. 
 
Eliminarea efectului neomogenitãtilor statistice presupune cunoaşterea în 

profunzime a fenomenului studiat (în cazul aplicaţiei - procesul de formare a 
depozitelor permeabile) şi particularitãţile metodei statistice (în cazul aplicaţiei - 
analiza dispersionalã monofactorialã). 

Cheia rezolvãrii corecte a problemei neomogenitãţii selecţiilor de date este 
separarea corectã a grupurilor de date omogene (în cazul aplicaţiei: G1 şi G2). Din 
punct de vedere statistic separarea în grupuri omogene nu este unicã şi numai 
cunoşterea corectã a procesului natural studiat ne permite sã alegem soluţia 
adecvatã. Mai laborioasã şi mai complexã decât analiza modului de distribuţie a 
valorilor sau analiza valorilor extreme,  cea de-a treia componentã a analizei 
variabilitãţii globale, analiza eterogenitãţii selecţiilor de date geologice, este posibilã 
numai pe baza cunoaşterii profunde a proceselor geologice. 
 

Fãrã cunoaşterea condiţiilor geologice în care se desfãşoarã fenomenul studiat, 
analiza eterogenitãţii selecţiilor de date este un simplu exerciţiu statistic, fãrã 

semnificaţie geologicã ! 
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1.2.NORMALIZAREA REPARTIŢIEI SELECŢIILOR DE DATE  
 

Este puţin probabil ca toţi sã percepem realitatea la fel. Am convingerea cã de 
fapt totul se regleazã prin limbaj şi chiar dacã spunem toţi cã  vedem un mãr roşu (al 
lui Machintosh, de exemplu), senzaţiile fiecãruia diferã; altfel spus, fiecare cu mãrul 
lui roşu. Şi dacã punem zece pictori sã deseneze acelaşi mãr roşu vom avea zece 
viziuni diferite ale mãrului roşu. 

Este dificil sã privim toţi realitatea prin aceeaşi lentilã.  
Fiecare cu dioptriile lui. 
Pentru o scurtã perioadã, cea a prelucrãrilor geostatistice, vã propun sã 

acceptaţi acest lucru. Este în interesul unei estimãri obiective a realitãţii, estimare 
realizatã prin filtrul instrumentelor matematice. Lentila prin care vom privi realitatea 
ne va face s-o vedem totdeauna normalã. Este o lentilã interactivã, este cunoscutã sub 
denumirea de normalizarea realitãţii şi la orice anormalitate a acesteia distorsioneazã 
semnalul plasându-l în coordonatele unui model unic, cel al distribuţiei normale 
(gaussiene). 

De ce este nevoie sã acceptãm aceastã lentilã ?  
Citiţi mai departe şi sper cã veţi fi cel puţin curioşi sã încercaţi o senzaţie 

nouã, aceea de normalitate generalizatã. 
Metodele geostatistice (topo-probabiliste) sunt puse la punct pentru 

prelucrarea selecţiilor de date cu distribuţie normalã (gaussianã). Aceastã premizã nu 
exclude utilizarea acestor metode şi pentru variabilele cu altfel de distribuţii. Dacã 
valorile variabilelor prelucrate (vi) se abat de la repartiţia normalã, aplicarea corectã a 
metodelor geostatistice (topo-probabiliste) necesitã o transformare  a datelor originale 
(T(vi)) care sã conducã la valori cu distribuţie normalã (ti): 

 
                                                          )( ii vTt =                                                         (1.1) 
 

Valorile transformate vor fi prelucrate cu metodologia specificã modelelor 
topo-probabiliste. La finalul prelucrãrilor pentru revenirea în câmpul valorilor 
originale se realizeazã transformarea inversã (T-1) celei prin care datele originale au 
fost transformate în vederea prelucrãrii.  
 Normalizarea distribuţiei diferitelor variabile poate fi realizatã în câmpul 
valorilor normate şi este cunoscutã sub numele de normalizare redusã. Normalizarea 
redusã a distribuţiilor  în câmpul valorilor normate conduce la o variabilã normatã 
(ui) cu repartiţie normalã, cu media zero (m = 0) şi dispersia unitarã (s2 = 1).Pentru 
normarea valorilor vi se utilizeazã relaţia : 
 

                                                         
s

mvu i
i

−
=                                                        (1.2) 

 
în care este valoarea normatã, m şi s sunt  media de selecţie, respectiv abaterea 
standard de selecţie a valorilor netransformate (v

iu
i). Normalizarea valorilor poate fi 

realizatã şi în câmpul valorilor originale fãrã normarea acestora şi este cunoscutã sub 
denumirea de normalizare  generalizatã. 
 Normalizarea distribuţiei valorilor se bazeazã pe probabilitatea de apariţie 
(pi) a fiecãrei valori mãsurate (vi) (i = 1 ... n, n - numãrul total de valori mãsurate). 
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 Probabilitãţile de apariţie a valorilor mãsurate (pi), în cazul variabilelor 
geologice, de cele mai multe ori depind de distribuţia în spaţiu a punctelor în care se 
face determinarea lor: 
 a) dacã punctele de observaţie sunt distribuite uniform pe suprafaţa cercetatã 
aceastã probabilitate se aproximeazã prin relaţia: 

 

                                                 
n

ppp n

1...21 ====                                               (1.3) 

 
 b) dacã punctele de observaţie sunt distribuite neuniform pe suprafaţa 
cercetatã, probabilitãţile pot fi estimate prin diferite tehnici (declustering celular, 
declustering poligonal etc., Scrãdeanu,D.,1996). 

În ambele cazuri (a şi b), trebuie respectatã condiţia : 
 

                                                                                                                     (1.4) ∑ =
=

n

i
ip

1
1

 
 Calculul probabilitãţilor pentru valorile extreme (valori maxime şi minime) ale 
selecţiilor de date trebuie abordat în mod diferenţiat. Pentru situaţia unor volume 
reduse de date trebuie luatã în considerare o probabilitate diferitã de zero pentru 
valori mai mici ca valoarea minimã şi mai mari decât  cea maximã.  

O soluţie simplistã pentru calculul probabilitãţilor valorilor extreme 
nedeterminate este egalarea sumei 
probabilitãţilor cu o valoare mai 
micã decât unitatea (ex.: n/(n+1)), 
soluţie sensibilã însã  la variaţia  
numãrului de probe disponibile. 
 Normalizarea valorilor 
mãsurate se percepe cel mai comod 
pe baza unei reprezentãri grafice 
(Fig.1.8).  
 Pentru aceastã operaţie sunt 
necesare douã curbe de frecvenţe cumulate: 

Fig.1.8.Principiul normalizãrii valorilor. 

 curba frecvenţelor cumulate a valorilor mãsurate (vi), adicã histograma 
experimentalã cumulatã; 

 curba frecvenţelor cumulate ale repartiţiei normale (funcţia lui Laplace (Φ(u)). 
 Pentru normalizarea valorii vi se duce prin valoarea mãsuratã (vi) o paralelã la 
axa frecvenţelor pânã ce intersecteazã curba frecvenţelor cumulate a valorilor 
mãsurate. Din punctul de intersecţie se duce o paralelã la abscisã pânã intersecteazã 
funcţia lui Laplace iar de aici o paralelã la axa frecvenţelor obţinându-se valoarea 
normalizatã cãutatã (ui). 
 Echivalenţa analiticã a acestei operaţiuni grafice este: 
 
                                                       )(1

ii cGu −=                                                         (1.5) 
 

în care  
G-1 - inversa integralei lui Gauss; 
ci - probabilitatea cumulatã corespunzãtoare valorii vi. 
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 Normalizarea generalizatã a distribuţiei datelor în câmpul valorilor reale  este 
o operaţiune similarã cu cea a normalizãrii în câmpul valorilor normate care 
presupune înlocuirea valorilor funcţiei lui Laplace cu o serie de valori cu repartiţie 
normalã de medie şi dispersie cunoscute. Media şi dispersia se aleg în funcţie de 
valorile a cãror distribuţie se normalizeazã.  

Prin aceastã operaţiune se poate transforma distribuţia oricãrui set de valori în 
raport cu o distribuţie de referinţã (reprezentatã printr-un alt set de valori) fãrã a se 
cunoaşte modelul  analitic al acestei distribuţii. 
 
 
A4.Normalizare redusã 
 
 Sã se normalizeze, în spaţiul valorilor normate, cele 124 de valori  ale 
grosimii depozitelor daciene (determinate în 124 de foraje; Fig.1.9) . 
 
Rezolvare : 

  
  Considerãm, într-o primã 

aproximare, cã probabilitãţile de 
apariţie pentru fiecare din cele 
124 de  grosimi determinate în 
cele 124 de foraje (tabelul 1.8) 
sunt egale între ele şi egale cu 
p= 1/124.  

Buzau

Galati

Ploiesti

Bucuresti

Tg Jiu

Tr Severin

Craiova

Rm Valcea

 Histograma şi curba 
cumulativã a frecvenţelor 
(Fig.1.10) pentru grosimile 
Dacianului indicã o repartiţie 
asimetricã cu un coeficient de 
asimetrie β1 = 1.09.  

Fig.1.9.Distribuţia celor 124 de foraje în 
care a fost mãsuratã grosimea Dacianului.

 Din cauza asimetriei de stânga, 
prelucrarea acestor valori cu modelele topo-
probabiliste de tipul kriging-ului va conduce la 
supraestimãri în evaluarea distribuţiei spaţiale a 
grosimii Dacianului din Bazinul Dacic 
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Fig.1.10.Histograma şi curba 

cumulativã a grosimii depozitelor 
daciene 

 Pentru realizarea normalizãrii distribuţiei 
grosimilor se utilizeazã inversa integralei lui 
Gauss (G-1) obţinutã prin aproximarea numericã 
Kennedy and Gentle (1980). 
 Un program comod de  utilizat este 
disponibil în biblioteca GSLIB (nscore.f). Trebuie 
precizat cã programul: 
 utilizeazã ca date de intrare: un fişier  cu date de tip  Geo-EAS (Fig.1.11a) şi un 

fişier cu parametrii de prelucrare (Fig.1.11b); 
 scrie  rezultatele în douã fişiere: un fişier cu toate datele (Fig.1.12a) şi un fişier 

cu valorile mãsurate şi transformate (Fig.1.12b) utilizat la transformarea inversã, 
de la valorile reduse cu distribuţie normalã (u) la cele mãsurate (v). 
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 În cazul aplicaţiei, fişierul cu date de tip Geo-EAS conţine 4 coloane pe care 
sunt inserate: numãrul curent al forajului, abscisa forajului, ordonata forajului şi 
valoarea grosimii Dacianului (Fig.1.11a) 
 Fişierul cu parametrii de transformare (Fig.1.11b), în cazul aplicaţiei, conţine: 
 numele fişierului cu date (ex.: dacian.dat); 
 numãrul coloanelor pe care se aflã: 

 valoarea variabilei, adicã 4, deoarece grosimea Dacianului se aflã în fişierul 
de date pe coloana a patra; 

 ponderile acordate acestor valori, adicã 0 (zero), deoarece am plecat de la 
ipoteza cã fiecare valoare are probabilitatea 1/124 şi în tabelul cu date nu 
existã o coloanã cu valorile acestor ponderi. 

 valoarea maximã şi cea  minimã luate în considerare pentru transformare: 
 grosimea minimã  =  15 m   
 grosimea maximã = 928 m 

GROSIMILE DACIANULUI 
4                                              a) 
Nr.crt.   _        G16.9  
x         m         G16.9  
y         m         G16.9  
grosime   m     G16.9  
1      305.20     96.80   429.00  
2      364.77   249.06   430.00 
3      335.38   247.32   905.00 
................................................ 
124   46.00    100.44   191.00 

 
                                                                       b) 
 
   PARAMETRII DE TRANSFORMARE 
   dacian.dat 
   4  0 
   15   928 
   ndacian.dat 
   ndacian.trn 

Fig.1.11.Structura fişierelor de intrare pentru programul de transformare: 
                    a) fişierul de date; b) fişierul cu parametrii de transformare. 
 

GROSIMILE DACIANULUI 
5                                                          a) 
Nr.crt.   
x 
y 
grosime 
grosime transformatã(normalizatã) 
1      305.20     96.80   429.00    0.74 
2      364.77   249.06   430.00    0.77 
3      335.38   247.32   905.00    2.25 
........................................................... 
127   46.00    100.44   191.00   -0.56 

 
                                                  b) 
 
 
 
                  429.00    0.74 
                  430.00    0.77 
                  905.00    2.25 
                 ........................ 
                  191.00   -0.56 
 

 
Fig.1.12.Fişierele cu rezultatele transformãrii (normalizãrii) 

a) fişierul cu rezultatele normalizãrii (ndacian.dat); 
b) fişierul cu tabelul utilizat la  transformarea inversã (ndacian.trn). 
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 numele fişierului cu rezultatele transformãrii (ex.: ndacian.dat); acest fişier,  pe 
lângã datele din fişierul de intrare (dacian.dat) conţine şi coloana valorilor 
transformate (Fig.1.12a); 

 numele fişierului cu tabelul de valori utilizat la transformarea inversã care se 
realizeazã dupã prelucrarea valorilor transformate: ndacian.trn (Fig.1.12b). 

 
 Valorile transformate 
(normalizate), cele din coloana a 
5-a din fişierul ndacian.dat, au o 
repartiţie perfect simetricã 
(Fig.1.13), media zero şi 
dispersia unitarã. Aceste valori se 
utilizeazã în etapa de interpolare 
cu ajutorul kriging-ului. 

 

 
 Dupã realizarea 
operaţiunii de interpolare, pe 
baza valorilor transformate, 
rezultatele finale se proiecteazã 
în câmpul valorilor reale prin 
intermediul corelaţiei dintre 
valorile mãsurate şi cele 
transformate (Fig.1.14), conţinute în 
fişierul ndacian.trn sau pe coloanele 
4 şi 5 din fişierul ndacian.dat. 
 
 Aspectul grafic al corelaţiei 
dintre cele douã şiruri de valori aratã 
gradul de abatere al valorilor 
mãsurate (grosimile Dacianului) de 
la repartiţia normalã. Dacã valorile 
mãsurate ale grosimilor ar fi avut o 
repartiţie normalã punctele din 
Fig.1.14. s-ar fi aliniat dupã o 
dreaptã. 
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Fig.1.14..Corelaţia dintre grosimile mãsurate 
(v) şi cele transformate (u,  normate şi 

normalizate). 

Fig.1.13.Histograma şi curba frecvenţelor 
cumulate pentru grosimile transformate ale 

Dacianului, obţinute prin normalizare redusã 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
COMENTARIU 
 

Normalizarea este trezirea din beţie a datelor. 
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Normalizarea selecţiilor de date 

Necesitatea normalizãrii distribuţiei datelor rezultã din analiza morfologiei 
histogramei şi diagramei de probabilitate, aceleaşi instrumente care sunt utilizate şi 
pentru verificarea rapidã a eficienţei operaţiunii de normalizare. 

 
Dacã dupã normalizare histograma valorilor este simetricã iar în diagrama 

de probabilitate punctele sunt coliniare  operaţiunea a reuşit.  
 
Cu valorile transformate, trezite din beţie,  se poate  lucra în mod normal. 
Dupã estimãrile geostatistice, pentru a respecta opţiunile şi libertãţile, se 

poate reveni la starea anterioarã prin procedeul foarte bine cunoscut. 
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A5.Normalizare generalizatã 
 
 Sã se normalizeze distribuţia grosimilor depozitelor daciene (v), determinate 
în 124 foraje (Fig.1.9 şi tabelul 1.8) pentru domeniul valoric al  selecţiei disponibile. 
 
Rezolvare: 
 
 Operarea cu valori adimensionale, cuprinse în domeniul valoric [-3, 3], 
obţinute prin normalizare redusã, chiar dacã este confortabilã din punct de vedere 
numeric, poate crea dificultãţi de  interpretare pe parcursul operãrii. Pentru reducerea 
acestor dificultãţi formale mulţi specialişti preferã utlizarea normalizãrii generalizate 
care în urma transformãrii proiecteazã valorile originale tot în domeniul valoric în 
care au fost determinate dar sub forma unei distribuţii normale 
 Normalizarea generalizatã implicã douã etape de prelucrare:  
1) generarea unui set de valori cu repartiţie normalã; 
2) normalizarea valorilor originale, utilizând ca repartiţie de referinţã repartiţia setului 
de date generat. 

Generarea setului de valori cu repartitie normalã se poate realiza prin 
proiectare linearã a setului de valori obţinute prin normalizare redusã în aplicaţia A3 
(cuprins în intervalul [-3,3]), pe domeniul valoric al celor 124 de grosimi mãsurate 
[vmin = 15m, vmax = 928m], prin relaţia: 

 

( )min

minmax

minmax
min uu

uu
vvvv ii −⋅

−
−

+=  

în care 
umin, ui, umax - valori normate cu repartiţie normalã (Fig.1.15a); 
vmin, vmax - valoarea minimã, respectiv valoarea maximã mãsurate; 
vi - valorile cu repartiţie normalã utilizate ca repartiţie de referinţã (Fig.1.15b) 

În cazul aplicaţiei valorile utilizate pentru calcule sunt: 
 

umin = -3,  umax = 3,  vmin = 15m,    vmax =  928 m 

Fig.1.15.Curbele frecvenţelor cumulate necesare normalizãrii generalizate: 
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a)curba frecvenţelor cumulate a grosimilor normate cu repartiţie normalã; 
b)curba de referinţã a frecvenţelor cumulate cu repartiţie normalã; 

c)curba experimentalã a frecvenţelor cumulate pentru grosimile mãsurate. 
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 Normalizarea valorilor mãsurate în câmpul valorilor reale al grosimilor, se 
realizeazã grafic utilizând curba de referinţã a frecvenţelor cumulate (Fig.1.15b) 
obţinutã în etapa anterioarã şi curba experimentalã a frecvenţelor cumulate pentru 
grosimile mãsurate (Fig.1.15c). 
 Corespondentul analitic al procedeului grafic indicat prin sãgeatã în Fig.1.15 
este relaţia: 

)(1

iin cFv −=  
în care 

inv - valoarea transformatã în concordanţã cu repartiţia normalã de referinţã; 
ci - frecvenţa cumulatã; 
F-1 - inversa funcţiei experimentale de frecvenţã.  
 Valorile obţinute prin aceastã transformare ( ) au repartiţie normalã şi sunt 
cuprinse în intervalul [15; 928] (Fig.1.16). 

inv
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Fig.1.16.Histograma şi curba frecvenţelor cumulate pentru grosimile Dacianului 
obţinute prin normalizare generalizatã. 

 
 
COMENTARIU 
 

Orice selecţie de valori care nu are distribuţie normalã, înaintea oricãror 
evaluãri statistice, trebuie normalizatã. Ignorarea acestei etape de prelucrare 
conduce cu siguranţã la supraestimãri sau subestimãri. 

 
Este preferabil sã normalizãm o selecţie de valori cu distribuţie normalã 

(gaussianã) decât sã nu normalizãm o selecţie cu distribuţie negaussianã. 
 
 Normalizarea unei selecţii de valori cu distribuţie normalã nu aduce nici o 

modificare a valorilor prin transformãrile aplicate (normalizare redusã/normalizare 
generalizatã). Aceastã variantã de prelucrare poate fi o alternativã pentru testarea 
normalitãţii distribuţiei unei selecţii de valori. 
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1.3.ANALIZA VARIABILITÃŢII SPAŢIALE 
 
 Analiza variabilitãţii spaţiale integreazã în prelucrare, pe lângã valorile 
caracteristicilor geologice (vi) care au constituit obiectul prelucrãrii în cadrul analizei 
variabilitãţii globale, o a doua categorie de date: coordonatele spaţiale (xi,yi,zi) ale 
punctelor în care au fost determinate valorile acelor caracteristici. 
 Cele n valori  vi (i = 1…n) pe care pânã acum le-am ţinut într-un sac pe care     
l-am scuturat pânã ce valorile au fost normalizate (ti = T(vi)) sunt acum împrãştiate pe 
suprafaţa de unde au fost colectate pentru a obţine elementele necesare realizãrii 
desenului ce redã forma obiectelor din hãrţile şi secţiunile gelogice. 
 Variabilitatea spaţialã, de mare complexitate pentru caracteristicile geologice, 
este obiectul unor metode de analizã şi sintezã foarte laborioase. Eficienţa acestor 
metode, proporţional cu gradul lor de sintezã, este determinatã de experienţa celor 
care le  aplicã şi de parcurgerea într-o succesiune strictã a urmãtoarelor etape: 
 
 reprezentarea graficã a datelor, utilizatã pentru formarea unei imagini generale 

asupra distribuţiei valorilor variabilei în spaţiul cercetat; 
 
 analiza parametricã a datelor ce sintetizeazã în trei tipuri de funcţii de distanţã 

caracteristicile variabilitãţii spaţiale atât pentru o singurã variabilã (covarianţa, 
corelograma şi variograma) cât şi pentru o pereche de variabile (intercovarianţa, 
intercorelograma şi intervariograma) probate în aceleaşi puncte de observaţie;  

 
 analiza staţionaritãţii caracteristicilor geologice studiate, primul pas dificil al 

analizei variabilitãţii spaţiale, care pune la încercare experienţa cercetãtorului 
privind circumstanţele acceptãrii unor aproximãri şi a consecinţelor acestor 
aproximãri asupra rezultatelor finale ale prelucrãrilor geostatistice; 

 
 analiza variograficã, ultima şi cea mai dificilã etapã a analizei variabilitãţii 

spaţiale în care cuantificarea variabilitãţii spaţiale se face sub forma celei mai 
probabile legi de variaţie spaţialã a caracteristicii studiate.  

 
 
1.3.1.Reprezentarea graficã  
 
 Proprietãţi precum localizarea valorilor extreme (minime sau maxime), 
tendinţa de evoluţie regionalã, gradul de continuitate, sunt de mare interes pentru 
studiul proceselor geologice. 
 Bazatã pe un numãr minim de instrumente şi prelucrãri, reprezentarea graficã  
are ca obiectiv sintetizarea caracteristicilor topologice ale datelor trecute deja prin 
filtrul analizei variabilitãţii globale univariate (tip de repartiţie, valori extreme, 
dispersie) şi multivariate (analizã discriminant, analizã factorialã, analizã corelatorie 
şi spectralã etc.; D.Scrãdeanu,1995). 
 Ca şi histograma, pentru tipul de repartiţie, sau dreapta de regresie, pentru 
corelaţia dintre douã variabile, cele mai eficiente instrumente pentru descrierea 
variabilitãţii spaţiale sunt cele grafice. Principalele caracteristici structurale ale datelor 
primare se exprimã în mod curent prin: hãrţi punctuale, hãrţi simbolice şi indicatoare, 
diagrame de continuitate şi variabilitate. 
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 Harta punctualã se realizeazã prin simpla dispunere  într-un sistem de 
coordonate a punctelor de observaţie lângã care se înscriu sau nu, în funcţie de 
densitatea punctelor de observaţie, valorile variabilei studiate. Harta punctualã se 
realizeazã în prima etapã a studiului caracteristicilor spaţiale, ea fiind utilizatã pentru: 
  - identificarea erorilor în amplasarea punctelor de observaţie; 
  - calculul densitãţii punctelor de observaţie; 
  - localizarea valorilor extreme, determinate fie de erori de mãsurã, fie 
de anomalii locale, care solicitã un interes special (ex.: prezenţa unor pepite). 
Harta punctualã este utilã pentru  situaţia în care  numãrul de puncte de observaţie 
este redus; în caz contrar se apeleazã la harta simbolicã. 
 
 Harta simbolicã presupune o primã filtrare a datelor primare prin reducerea 
variabilitãţii spaţiale şi se realizeazã în cazul unui numãr mare de puncte de 
observaţie, numãr care face inexpresivã harta punctualã prin suprapunerea punctelor 
de observaţie sau a etichetelor ataşate acestora. 
 Suprafaţa pe care se realizeazã harta simbolicã este acoperitã cu o reţea 
rectangularã/pãtraticã în celulele cãreia se calculeazã valoarea medie a caracteristicii 
studiate. Numãrul de simboluri (alfanumerice, tonuri de gri sau culori) utilizate se 
stabileşte în funcţie de gradul de detaliere necesar. Când se utilizeazã numai douã 
simboluri harta simbolicã poartã denumirea de hartã indicatoare. 
 Dimensiunile celulelor reţelei rectangulare/pãtratice, procedeul de calcul al 
valorii medii pentru fiecare celulã şi numãrul de simboluri influenţeazã în mod 
determinant aspectul hãrţii simbolice. 
 Hãrţile simbolice oferã o imagine simplificatã a distribuţiei spaţiale a valorilor 
caracteristicii studiate şi permite sesizarea tendinţelor şi localizarea zonelor cu valori 
maxime şi minime. 
 
Diagrama de continuitate este reprezentarea graficã prin care se face o primã evaluare a gradului de 
precizie cu care se va putea calcula distribuţia spaţialã a unei variabile, probatã prin intermediul unei 
reţele de observaţie cu o geometrie oarecare. Buna continuitate a variabilei (adicã o variaţie lentã a 
variabilei de la un punct la altul) conduce la o precizie crescutã în evaluarea distribuţiei spaţiale. 
Diagrama de continuitate sintetizeazã într-o reprezentare rectangularã binarã, similaritatea valorilor 
mãsurate în puncte vecine.  
Este uşor de intuit cã similaritatea. a douã valori vecine depinde de: 
distanţa care separã punctele în care au fost determinate valorile; 
   

Pj(xj,yj) x 

Fig.1.17.Vectorul de poziţie ijh
ρ

 

θ 
ijh

ρ
 

Pi(xi,yi) y orientarea spaţialã a dreptei care uneşte 
aceste puncte. 

Pentru a construi diagrama 
de continuitate se utilizeazã un 
vector de poziţie care este 
caracterizat prin: 
 modul, numeric egal cu 

lungimea segmentului care 
uneşte cele douã puncte ( ijh

ρ
 

pentru punctele Pi şi Pj din Fig.1.17.); 
 orientarea  acestui segment (θ din Fig. 1.17), mãsuratã prin unghiul dintre direcţia 

axei abscisei şi a segmentului care uneşte cele douã puncte. 
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Vectorul de poziţie ales este utilizat pentru a identifica toate perechile de 
puncte din spaţiul cercetat care se aflã la  distanţa şi orientarea aleasã. Perechile de 
valori (vi(P),vj(P+ ijh

ρ
)) se reprezintã prin 

puncte într-un sistem de referinţã rectangular 
(Fig.1.18). 

 

 Distribuţia punctelor din diagrama de 
continuitate exprimã gradul de continuitate 
al variabilei studiate: 
 gruparea “strânsã” a punctelor în jurul 

bisectoarei unghiului dintre axele 
sistemului de referinţã indicã o bunã 
continuitate a variabilei pentru direcţia şi 
distanţa aleasã; la limitã, când distanţa pentru care se întocmeşte diagrama de 
continuitate este zero, toate punctele se aflã plasate pe bisectoarea unghiului dintre 
cele douã axe ale sistemului de referinţã deoarece, pentru orice punct, valoarea din 
acel punct este egalã cu ea însãşi; 

v(P) 

v(P+ ijh
ρ

) 

Fig.1.18.Diagrama de continuitate 

 dispersarea punctelor în spaţiul dintre cele douã axe ale sistemului rectangular de 
referinţã indicã o slabã continuitate; cu cât norul de puncte este mai difuz, cu atât 
similaritatea valorilor este mai micã şi deci continuitatea mai slabã. 

 Diagramele de continuitate sunt afectate în mod semnificativ de valorile 
extreme ale variabilei studiate, de modulul şi direcţia vectorului de poziţie ( ijh

ρ
). 

Pentru etapa evaluãrii modelului de structurã spaţialã (variograma), diagramele de 
continuitate sunt singurele instrumente care permit identificarea valorilor nodale 
(valori nodale - valori care sunt determinante în stabilirea legii de variaţie spaţialã a 
unei caracteristici regionalizate) ale structurilor spaţiale. Numai diagramele de 
continuitate permit eliminarea valorilor extreme, care nu se încadreazã în modelul 
structural fiind “accidente structurale”.  

Compararea diagramelor de continuitate pe diferite direcţii permite 
identificarea anizotropiei structurilor 
spaţiale. Structurile anizotrope sunt 
caracterizate de diagrame de 
continuitate diferite pe direcţii diferite 
de calcul. Identitatea diagramelor de 
continuitate calculate pe orice direcţie 
indicã izotropia structurii. 

 

a) 
s 

m Diagrama de variabilitate 
exprimã corelaţia dintre valoarea medie 
(m) a unei caracteristici într-o anumitã 
zonã şi eroarea cu care ea poate fi 
estimatã.  Eroarea este calculatã pe baza  
abaterii standard (s) corespunzãtoare. 
Existenţa corelaţiei între valoarea medie 
şi abaterea standard este cunoscutã sub 
denumirea de efect de proporţionalitate. 
Efectul de proporţionalitate directã 
(Fig.1.19a) indicã faptul cã: 

b) 
s 

m

Fig.1.19.Diagrame de variabilitate 
cu efect de proporţionalitate 

directã(a) şi inversã(b). 
 în zonele în care au fost 

determinate valori mari ale caracteristicii studiate variabilitatea este mare şi 
ca urmare erorile de estimare vor fi mari; 
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 în zonele în care au fost determinate valori mici ale caracteristicii studiate 
variabilitatea este micã şi ca urmare erorile de estimare vor fi mici. 

Este frecvent şi efectul de proporţionalitate inversã (Fig.1.19b), adicã: 
 în zonele în care au fost determinate valori mari variabilitatea este micã şi ca 

urmare erorile de estimare vor fi mici; 
 în zonele în care au fost determinate valori mici variabilitatea este mare şi ca 

urmare erorile de estimare vor fi mari. 
Lipsa efectului de proporţionalitate nu permite prognozarea mãrimii relative a erorilor 
de estimare. Este situaţia unei variabilitãţi cu amplitudine mare şi cu o distribuţie 
spaţialã neuniformã care conduce în general la erori mari de estimare a distribuţiei 
spaţiale a caracteristicii studiate. 

*** 
 

Pe parcursul realizãrii reprezentãrii grafice a datelor începem sã “simţim” 
caracteristicile structurii spaţiale ale variabilei geologice studiate prin intermediul 
vãzului. Dintre toate simţurile vãzul ne face sã cunoaştem mai bine şi descoperã mai 
multe diferenţe. Dacã îi oferim imagini reprezentative pentru structura studiatã el ne 
permite sã ne formãm o imagine corectã asupra acesteia. 

În etapa reprezentãrii grafice a datelor ne familiarizãm cu particularitãţile unei 
anumite structuri spaţiale; altfel spus, acumulãm experienţã prin confruntare cu 
individualul reducând riscul aplicãrii greşite a instrumentelor geostatistice  în etapele 
ulterioare de prelucrare. 
 Analiza în paralel a hãrţilor punctuale, hãrţilor simbolice, a diagramelor de 
continuitate şi a diagramelor de variabilitate este absolut necesar sã preceadã orice 
încercare de estimare spaţialã a unei variabile geologice deoarece eliminã riscul 
interpretãrilor greşite determinate de erori grosolane ce pot interveni pe parcursul 
prelucrãrilor: 
 la realizarea fişierelor de date (prin greşeli comise la introducerea valorilor); 
 funcţionarea greşitã a programelor de calcul etc.  

Reprezentãrile grafice realizate trebuie permanent consultate şi confruntate cu 
rezultatele intermediare şi cele finale ale estimãrilor distribuţiei spaţiale. 
 
 
A6.Harta punctualã 
 
 Sã se construiascã harta punctulã necesarã analizei variabilitãţii spaţiale a 
porozitãţii unor formaţiuni grezoase (în care sunt acumulate hidrocarburi), 
determinatã în 140 de foraje. Cele 140 de valori ale porozitãţii sunt cuprinse între 8 
şi 40% (tabelul 1.9) şi au fost determinate pe un interval de adâncime cuprins între 
1800 şi 1900m, coordonatele fiind exprimate în unitãţi grafice care nu sunt 
specificate pentru a pãstra “secretul” amplasãrii zonei cercetate. 
 
Rezolvare: 
 
 Sistemul de referinţã în care este realizatã harta punctualã are originea în 
punctul de coordonate (240, 415) (Fig.1.20). 

Punctele de observaţie (cele 140 de foraje) sunt reprezentate prin discuri 
având diametrul proporţional cu valoarea porozitãţii determinatã în fiecare foraj. 
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O astfel de hartã punctualã (Fig.1.20) permite  sesizarea urmãtoarelor 
caracteristici ale reţelei de probare a porozitãţii formaţiunilor ce constituie rezervoare 
de hidrocarburi: 
 distribuţia punctelor de observaţie este neuniformã, motiv pentru care gradul de 

acoperire cu informaţie a zonei cercetate este mai bun în zona NV-icã 
(dreptunghiul gri) şi foarte slab în NE-ul zonei, unde existã puţine foraje 
(dreptunghiul haşurat); 

 valorile mari şi mici ale porozitãţii se gãsesc distribuite uniform în toatã zona 
cercetatã, ceea ce indicã o mare variabilitate spaţialã care conduce la erori mari în 
etapa de estimare a distribuţiei spaţiale a porozitãţii. 

 
 Tabelul 1.9.Valorile porozitãţii totale determinate în 140 de foraje 

X Y n X Y n X Y n X Y n 
254 416 32.10 253 426 24.53 248 436 27.50 246 447 35.50 
255 418 20.80 249 427 18.50 248 436 24.58 246 447 37.61 
259 418 35.70 258 427 29.40 247 436 31.50 246 447 28.75 
257 419 17.30 249 427 11.30 248 437 33.43 247 447 34.58 
253 419 34.55 250 427 34.80 247 437 24.75 246 447 34.68 
263 419 32.53 249 428 10.80 258 437 23.06 246 447 31.30 
247 420 24.18 249 428 33.55 248 437 29.40 248 447 30.65 
259 420 25.20 253 428 21.10 247 437 27.10 247 447 17.50 
259 420 12.90 259 430 31.05 247 437 22.85 255 448 30.00 
247 420 25.68 258 430 26.35 248 437 34.00 240 448 27.60 
257 421 21.10 258 431 32.30 249 437 32.22 241 448 17.55 
247 421 25.42 248 431 33.00 251 437 15.40 246 448 31.55 
247 421 32.95 258 432 13.35 249 437 21.93 241 449 32.14 
248 422 34.38 258 432 28.82 258 437 33.00 242 449 15.30 
260 422 19.65 257 432 25.30 248 438 26.50 246 449 34.00 
248 422 31.26 250 434 32.50 258 438 28.12 241 449 20.26 
248 422 29.10 248 435 18.35 258 438 24.40 246 449 31.12 
262 422 30.17 248 435 22.05 252 438 27.87 246 449 27.75 
253 422 33.85 248 435 10.02 249 438 27.20 241 449 18.74 
260 423 19.15 248 435 31.47 258 438 22.50 241 449 20.01 
254 423 19.00 248 435 27.78 252 441 25.10 241 449 19.89 
248 423 16.67 258 435 8.00 249 442 18.00 246 450 38.40 
251 423 21.07 248 435 24.25 247 444 33.08 248 450 27.00 
262 424 33.90 248 435 29.10 247 445 26.27 246 450 35.55 
262 424 33.14 248 435 30.46 248 445 30.50 247 451 33.30 
246 424 27.85 248 435 35.10 249 445 32.25 245 451 31.52 
251 424 29.67 248 436 29.65 251 445 32.00 245 451 31.10 
261 425 24.17 248 436 13.50 246 446 32.70 245 451 26.28 
250 425 25.20 248 436 27.10 246 447 34.36 245 452 33.17 
251 425 27.78 258 436 27.28 246 447 40.50 245 452 24.90 
259 426 32.75 248 436 29.53 246 447 34.68 246 452 32.20 
253 426 14.56 248 436 30.13 246 447 37.50 245 452 16.50 
253 426 23.00 249 436 27.30 246 447 36.86 246 453 27.05 
251 426 22.60 258 436 24.31 246 447 31.80 245 454 19.13 
245 454 15.80 245 454 9.86 244 454 39.00 246 454 23.80 
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Dacã numãrul punctelor 
de observaţie este redus, lângã 
fiecare dintre acestea se poate 
scrie, fãrã sã afecteze claritatea 

hãrţii, şi valoarea parametrului determinat. Astfel, dacã se realizeazã o hartã 
punctualã pentru colţul din dreapta-jos al hãrţii punctuale  din Fig.1.20, aceasta va fi 
una de detaliu a porozitãţii (Fig. 1.21). 

240 245 250 255 260 265
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455

Fig.1.20.Harta punctualã a porozitãţii 
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Fig.1.21.Harta punctualã cu  
               etichete ataşate 

 În etapa de analizã variograficã, hãrţile punctuale sunt completate cu raza de 
influenţã a modelelor de  variogramã, pentru a evalua cantitativ gradul de acoperire cu 
informaţie a zonei cercetate. 
 
COMENTARIU 
 
 Construirea hãrţii punctuale a porozitãţii  formaţiunilor grezoase are de 
rezolvat douã obiective importante: 

• sã vizualizeze distribuţia spaţialã a punctelor de observaţie pentru a sesiza 
gradul de acoperire cu informaţie a zonei cercetate; 

• sã permitã identificarea zonelor cu porozitãţi favorabile acumulãrilor de 
hidrocarburi (cele cu porozitãţi mari). 

Hãrţile punctuale servesc mai bine primul obiectiv, cel de-al doilea fiind mai 
eficient rezolvat prin intermediul hãrţilor simbolice. 

 
 

A7.Harta simbolicã şi indicatoare 
 

Sã se construiascã harta simbolicã şi cea indicatoare pentru distribuţia 
spaţialã a valorilor porozitãţii într-o zonã (Fig.1.20) cercetatã prin  140 de foraje 
(tabelul 1.9). 
 
Rezolvare: 
 

Elementele pe baza cãrora se construiesc cele douã tipuri de hãrţi sunt: 
 dimensiunile zonei cercetate: 

 Xmin = 240; Xmax = 265 
 Ymin = 415; Ymax = 455 
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 numãrul de celule rectangulare în care se împarte zona cercetatã, ales în 
funcţie de gradul de detaliu la care vrem sã reprezentãm variaţia porozitãţii 
în zona respectivã (pentru aplicaţia realizatã, alegerea acestor elemente a 
avut în vedere obţinerea unei hãrţi simple care sã permitã identificarea 
elementelor de calcul): 
 nx = 11 (numãrul de celule pe un rând) 
 ny = 17 (numãrul de celule pe o coloanã) 

 metoda de calcul a valorii medii a porozitãţii în fiecare din cele 187 de 
celule (11x17): 
 s-a utilizat kriging-ul zonal 

 clasele de valori ale porozitãţii asociate simbolurilor 
 pentru harta simbolicã s-au ales patru clase de valori reprezentate 

fiecare prin tonuri de gri (Fig.1.22): 
 de la 12% la 18% 
 de la 18% la 24% 
 de la 24% la 30% 
 de la 30% la 36% 

 pentru harta indicatoare (Fig.1.23) s-au ales douã clase de valori : 
   de la 12 % la 24%, reprezentatã prin gri; 
   de la 24%  la 36%, reprezentatã prin alb. 

Fiecare tip de hartã simbolicã/indicatoare trebuie sã aibã ataşatã legenda 
simbolurilor utilizare pentru clasele de valori definite. Pe hãrţile realizate (Fig.1.22 şi 
Fig.1.23) sunt figurate şi celulele reţelei de discretizare pentru evidenţierea gradului 
de detaliere aplicat. 

  

14.0
16.0
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20.0
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24.0
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Fig.1.22.Hartã simbolicã cu patru 
simboluri (clase de valori) 

Fig.1.23.Harta indicatoare a porozi-
tãţii (douã simboluri) 
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Harta simbolicã permite sesizarea unor caracteristici calitative ale structurii 
spaţiale a porozitãţii: 

 
 zonarea simetricã a porozitãţii de-a lungul direcţiei NV-SE; 
 existenţa unei zone cu porozitãţi cuprinse între 18 şi 24% în partea centralã 

bordatã de o parte şi de alta de porozitãţi cuprinse între 24 şi 30%; 
 apariţia unei zone singulare cu porozitãţi reduse (<18%) în partea centralã 

a zonei studiate. 
 
Harta indicatoare evidenţiazã : 
 direcţia NV-SE faţã de care distribuţia porozitãţii este simetricã; 
 discontinuitatea pe direcţie a zonei cu porozitãţi mai mici de 24%. 

 
 
 
COMENTARIU 
 
Atenţie!!!…din aceastã etapã de prelucrare intervine subiectivismul cercetãtorului. 
 
Cum alegeţi numãrul de celule rectangulare în care se împarte zona cercetatã ? 
 
 În principiu, alegerea se face în funcţie de densitatea punctelor de observaţie: 
cu cât densitatea punctelor este mai mare cu atât numãrul celulelor rectangulare 
poate fi mai mare (suprafaţa fiecãrei celule mai micã) deoarece avem cu ce calcula 
valorile medii în fiecare celulã. Numãrul de celule îl putem alege într-un domeniu şi 
nu este o valoare unicã. 
 
Cum alegem numãrul claselor de valori asociate simbolurilor ? 
 
 În principiu, în funcţie de gradul de detaliere cu care vrem sã reprezentãm 
distribuţia variabilei studiate şi ţinând seama de variabilitatea acesteia reflectatã de 
valorile disponibile: dacã dorim un grad mare de detaliere şi variabilitatea 
caracteristicii studiate este pronunţatã se alege un numãr mare de clase de valori. Nu 
existã o formulã care sã permitã deteminarea  numãrului optim  de clase de valori. 
Doar în cazul hãrţilor indicatoare pot exista criterii speciale care pot impune valori 
obligatorii ale celor douã clase de valori, cum ar fi conţinuturi minime de exploatare 
pentru anumite minereuri, valori maxime pentru anumiţi componenţi în apele potabile 
etc. 
 
 Am ajuns deja la etapa în care cu aceleaşi date doi cercetãtori pot realiza 
douã hãrţi simbolice diferite fãrã sã putem aprecia care e mai aproape de adevãrul 
pe care… de cele mai multe ori nu îl vom şti niciodatã!!! 
 
 Cunoaşterea distribuţiei spaţiale adevãrate a caracteristicii studiate necesitã 
alegerea   unor parametri ce pot minimiza erorile de estimare dar nu le pot elimina. 
Particularitatea hãrţii realizate depinde de numãrul şi tipul parametrilor  aleşi.  
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A8.Diagrama de continuitate 
 
 Sã se construiascã douã diagrame de continuitate pentru porozitatea 
formaţiunilor explorate prin 140 de foraje (tabelul 1.9), pe direcţia N20oV, pentru 
distanţele dintre perechile de puncte: 7,01 =h

ρ
şi 4,222 =h

ρ
. Pentru calculul 

numãrului de perechi de puncte plasate pe direcţia N20oV,  sã se utilizeze: 
 toleranţa de direcţie de 10 grade sexagesimale; 
 toleranţa de distanţã de 10% din )2,1( =ihi

ρ
 

Pentru care dintre cele douã distanţe, pe direcţia aleasã, continuitatea porozitãţii 
este mai bunã? 

 
Rezolvare: 
 
Din cele 140 de foraje în care au fost determinate porozitãţile, au fost identificate: 

 19 perechi situate pe direcţia N20oV +/-10o şi la distanţa de 0,7 +/- 0,07; 
 49 perechi situate pe direcţia N20oV +/-10o şi la distanţa de 22,4 +/-2,24. 

 
               Tabelul 1.10.Perechile de valori pentru diagramelor de continuitate 

Direcţia N20oV 
(Modul vector = 0,7) 

Direcţia N20oV 
(Modul vector = 22,4) 

Nr p(x) p(x+0,7) Nr. p(x) p(x+22,4) nr. p(x) p(x+22,4) 
1 13.50 29.53 1 10.8 15.3 26 23.0 34.7 
2 27.50 24.58 2 10.8 17.6 27 23.0 37.5 
3 28.12 22.15 3 11.3 17.6 28 23.0 36.9 
4 28.75 31.30 4 14.6 17.5 29 23.0 37.6 
5 30.13 27.50 5 12.9 25.1 30 23.0 40.5 
6 31.80 28.75 6 10.8 27.6 31 24.2 32.0 
7 31.80 31.30 7 11.3 27.6 32 25.3 32.2 
8 33.08 26.27 8 14.6 28.8 33 26.4 27.0 
9 33.43 29.40 9 14.6 31.8 34 25.2 25.1 

10 34.36 28.75 10 14.6 31.3 35 27.8 32.7 
11 34.00 27.75 11 10.8 32.1 36 27.8 34.4 
12 34.36 31.80 12 14.6 34.7 37 27.8 34.7 
13 35.50 31.30 13 14.6 35.5 38 27.8 34.6 
14 35.50 28.75 14 14.6 37.5 39 27.8 40.5 
15 36.86 31.30 15 14.6 36.9 40 32.1 27.2 
16 37.61 31.30 16 14.6 37.6 41 33.9 33.1 
17 37.50 31.30 17 19.0 33.1 42 34.8 27.6 
18 36.86 37.61 18 21.1 38.4 43 35.7 26.5 
19 35.10 13.50 19 21.1 27.0 44 35.7 27.2 

   20 23.0 17.5 45 33.6 20.3 
   21 23.0 28.8 46 33.6 20.0 

   22 23.0 31.8 47 33.6 19.8 
   23 23.0 31.3 48 33.6 18.7 
   24 23.0 34.7 49 34.8 17.6 
   25 23.0 35.5  
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Fig.1.25.Diagrama de continuitate 
pentru direcţia N20oV şi modulul 

vectorului de poziţie h = 22,4. 

 

Fig.1.24.Diagrama de continuitate 
pentru direcţia N20oV şi modulul 

vectorului de poziţie h = 0,7. 

 Valorile porozitãţilor din perechile identificate (tabelul 1.10) au fost 
reprezentate în sistemele de referinţã rectangulare [(p(x), p(x+0,7)] (Fig.1.24) şi 
[p(x),p(x+22,4)] (Fig.1.25), reprezentãri care constituie diagramele de continuitate 
solicitate în aplicaţie în care: 

• p(x) - porozitatea într-un punct oarecare x; 
• p(x+0,7) - porozitatea într-un punct situat la distanţa 0,7 de punctul x, pe 

direcţia N20oV; 
• p(x+22,4) - porozitatea într-un punct situat la distanţa 22,4 de punctul x, pe 

direcţia N20oV.  
 
Aprecierea continuitãţii se face în funcţie de intensitatea corelaţiei între 

perechile de valori concretizatã în distribuţia geometricã a punctelor. În cazul celor 
douã diagrame construite este evident cã gruparea punctelor este mai “strânsã” pentru 

7,01 =h
ρ

 şi deci pentru aceastã distanţã continuitatea este mai bunã.  

Altfel spus, estimãrile spaţiale care se vor realiza la distanţe de 0,7 de punctele 
de observaţie pe direcţia N20oV vor fi mai precise decât cele realizate pe aceeaşi 
direcţie la distanţe de 22,4 de punctele de observaţie. 

 
Gradul de grupare a punctelor poate fi cuantificat numeric prin intermediul 

unui coeficient de corelaţie binarã.  Dacã se utilizeazã spre exemplu coeficientul lui 
Pearson (r), pe baza valorilor din tabelul 1.10 se obţin valorile: 

 r1 = 0,15 pentru direcţia N20oV şi 7,01 =h
ρ

; 

 r2 = -0,08 pentru direcţia N20oV şi 4,221 =h
ρ

, 

care confirmã concluzia obţinutã prin examinarea vizualã a diagramelor de 
continuitate.  
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COMENTARIU 
 
“Ştiinţa cea mai de sus şi mai cu autoritate este aceea care cunoaşte scopul 

în vederea cãruia trebuie fãcut un lucru”. 
 
 Precizez  scopul diagramei de continuitate: 
 
 Prognoza valorii unei caracteristici geologice pe o anumitã poziţie în spaţiu. 

Poziţia este precizatã prin intermediul direcţiei şi distanţei pentru care este realizatã 
diagrama de continuitate a acelei caracteristici. 

 
 

 Sã aducem rapid lumina clarificatoare a exemplului utilizând: 
 
 harta punctualã a porozitãţii (Fig.1.20); 
 diagrama de continuitate a porozitãţii întocmitã pentru direcţia N20oV şi 

7,01 =h
ρ

(Fig.1.24). 

 
În forajul amplasat în punctul de coordonate x = 246, y = 447 (discul alb din 

Fig.1.20), porozitatea determinatã este p = 31,8% (tabelul 1.9). Pe direcţia N20oV 
(marcatã în Fig.1.20 printr-o linie punctatã) la 0,7 distanţã porozitatea poate fi, 
conform diagramei de continuitate, p1 = 28,77% sau p2 = 31,30% (tabelul 1.10  şi 
Fig.1.24).  

 
Dacã acceptãm cã distribuţia spaţialã a porozitãţii este staţionarã, la 0,7 

distanţã mãsuratã pe direcţia N20oV de orice punct în care porozitatea este p =31,8% 
porozitatea are una din valorile p1 = 28,77%  sau p2 = 31,30%. 

 
Se poate merge mai departe determinându-se modelul analitic al corelaţiei 

dintre p(x) şi p(x+0,7). Pentru diagrama de continuitate din Fig.1.24, în cazul unui 
model liniar şi la o eroare de genul I α = 5%,  se obţine ecuaţia modelului liniar al 
corelaţiei: 

 
)(44,013,069,1432,24)7,0( xpxp ⋅±+±=+  

 
 al cãrei coeficient Pearson r = 0,15. 

 
Cu acest model se poate prognoza în zona cercetatã porozitatea, la distanţa 

0,7 pe direcţia N20oV de orice punct în care porozitatea este cuprinsã între 
pmin=13,5%  şi  pmax=35,1%, adicã domeniul de valabilitate al ecuaţiei stabilite. 
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A9.Diagrama de variabilitate 
 
 Grosimea unui strat de argilã care constituie acoperişul unui acvifer sub 
presiune din zona unei staţii de benzinã a fost determinatã în 100 de foraje amplasate 
într-o reţea pãtraticã cu latura de 100m (tabelul 1.11). 
 Sã se realizeze diagrama de variabilitate a grosimii stratului de argilã şi sã se 
estimeze variabilitatea erorilor de estimare a distribuţiei spaţiale a acesteia. 
 
Tabelul 1.11.Grosimea stratului de argilã 
Nr X 

[m] 
Y 

[m] 
Gr. 
[m]

Nr. X 
[m] 

Y 
[m]

Gr. 
[m]

Nr. X 
[m]

Y 
[m]

Gr. 
[m]

Nr. X 
[m] 

Y 
[m] 

Gr. 
[m]

1 100 100 11.6 26 300 600 6.2 51 600 100 8.3 76 800 600 7.2
2 100 200 10.9 27 300 700 6.1 52 600 200 10.3 77 800 700 5.6
3 100 300 18.2 28 300 800 5.2 53 600 300 12.6 78 800 800 6.1
4 100 400 8.3 29 300 900 4.3 54 600 400 6.9 79 800 900 5.9
5 100 500 6.9 30 300 1000 4.2 55 600 500 8.2 80 800 1000 6.0
6 100 600 6.2 31 400 100 9.9 56 600 600 8.3 81 900 100 6.4
7 100 700 5.4 32 400 200 9.5 57 600 700 7.5 82 900 200 5.3
8 100 800 5.3 33 400 300 10.2 58 600 800 2.2 83 900 300 19.6
9 100 900 5.5 34 400 400 22.3 59 600 900 4.6 84 900 400 10.3

10 100 1000 5.9 35 400 500 10.5 60 600 1000 5.4 85 900 500 7.3
11 200 100 12.3 36 400 600 8.3 61 700 100 8.6 86 900 600 6.2
12 200 200 10.5 37 400 700 6.3 62 700 200 10.6 87 900 700 5.7
13 200 300 19.5 38 400 800 4.2 63 700 300 11.2 88 900 800 5.8
14 200 400 9.5 39 400 900 4.1 64 700 400 8.5 89 900 900 6.2
15 200 500 7.0 40 400 1000 4.2 65 700 500 8.4 90 900 1000 6.1
16 200 600 6.5 41 500 100 12.2 66 700 600 7.3 91 1000 100 19.3
17 200 700 6.2 42 500 200 15.6 67 700 700 6.3 92 1000 200 18.2
18 200 800 5.2 43 500 300 17.3 68 700 800 6.2 93 1000 300 20.3
19 200 900 4.2 44 500 400 12.6 69 700 900 5.0 94 1000 400 12.5
20 200 1000 4.3 45 500 500 9.5 70 700 1000 6.1 95 1000 500 8.3
21 300 100 12.2 46 500 600 12.3 71 800 100 7.5 96 1000 600 5.8
22 300 200 8.3 47 500 700 5.6 72 800 200 9.5 97 1000 700 5.9
23 300 300 15.6 48 500 800 5.3 73 800 300 15.3 98 1000 800 6.2
24 300 400 8.9 49 500 900 5.5 74 800 400 11.2 99 1000 900 4.3
25 300 500 7.3 50 500 1000 6.2 75 800 500 8.3 100 1000 1000 6.3
 
 
Rezolvare: 
 

Evaluarea corelaţiei între valoarea medie a grosimii stratului de argilã şi 
abaterea standard specificã fiecãrei zone a arealului explorat se bazeazã pe tehnica 
ferestrei mobile. Aceasta constã în alegerea unei suprafeţe bidimensionale, adicã o 
fereastrã mobilã cu care se baleiazã zona cercetatã. Pentru fiecare poziţie a ferestrei 
mobile pe baza grosimilor stratului de argilã din punctele de observaţie 
corespunzãtoare se calculeazã media (m) şi abaterea standard (s). 
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Forma, dimensiunile ferestrei mobile şi modalitatea de explorare a zonei cercetate 
sunt determinate de densitatea punctelor de observaţie (mare sau micã), distribuţia 
lor spaţialã (regulatã sau neregulatã) şi gradul de detaliu al analizei: 
 dacã distribuţia punctelor de observaţie este regulatã, în cazul aplicaţiei în curs de 

rezolvare se recomandã o fereastrã mobilã de formã geometricã regulatã: 
forma ferestrei mobile alese: pãtratã; 

 dimensiunile ferestrei mobile trebuie sã asigure pe fiecare poziţie a acesteia un 
numãr suficient de puncte de observaţie care sã confere reprezentativitate statisticã 
parametrilor calculaţi: 

lãţimea   ferestrei  mobile =300m 
lungimea ferestrei mobile =300m 

 modalitatea de explorare a zonei cercetate asigurã gradul de detaliere dorit al 
variaţiei spaţiale pentru medie şi abatere standard : 

suprapunerea ferestrelor succesive cu o treime din suprafaţa lor. 
 

 Cu  parametrii aleşi se pot calcula pentru 16 poziţii succesive ale ferestrei 
mobile pãtrate cu  suprafaţa de 10000 m2 (100x100) 
valorile mediilor şi abaterilor standard ale grosimii. 
Aceste valori (tabelul 1.12) se asociazã cu 
coordonatele centrelor ferestrei mobile pe cele 16 
poziţii figurate cu un disc cenuşiu  (Fig.1.26). În 
aceeaşi figurã, punctele de observaţie sunt 
reprezentate prin cercuri cu diametrul mai mic şi de 
asemenea sunt figurate douã ferestre mobile pe 
poziţii vecine din care se vede zona de suprapunere. 
Cu cât zona de suprapunere este mai mare cu atât se 
pierde mai mult din gradul de detaliere al variaţiei 
spaţiale pentru medie şi dispersie, realizâdu-se o 
“netezire” a variabilitãţii grosimii. La limitã, dacã 
suprafaţa ferestrei mobile este egalã cu suprafaţa 
întregii zone cercetate, se obţin o singurã medie şi o 
singurã dispersie fãrã a se putea analiza distribuţia 
lor spaţialã. 

Tabelul.1.12.Mediile şi 
dispersiile în cele 16 poziţii.
Nr. X Y m s 

1 250 250 12.25 4.21
2 450 250 12.95 4.52
3 650 250 11.25 3.37
4 850 250 12.98 6.22
5 250 450 10.71 5.21
6 450 450 11.06 4.31
7 650 450 10.32 3.06
8 850 450 10.48 4.45
9 250 650 6.43 1.46

10 450 650 7.06 2.48
11 650 650 7.14 2.20
12 850 650 6.66 0.99
13 250 850 5.04 0.82
14 450 850 5.06 1.23
15 650 850 5.59 1.11
16 850 850 5.86 0.53

 Cu ajutorul valorilor din tabelul 1.12 se pot 
realiza douã reprezentãri grafice: 
 harta distribuţiei spaţiale a abaterii standard 

pentru grosimea stratului de argilã (Fig.1.26); 
 diagrama de variabilitate a grosimii stratului de 

argilã (Fig.1.27). 
 

Harta distribuţiei abaterii standard (Fig.1.26) indicã o variabilitate spaţialã mai 
mare în sudul perimetrului explorat, zonã în care valorile abaterii standard sunt mai 
mari de 3,5 m şi o variabilitate spaţialã mai redusã în nordul acestuia. 

Erorile de estimare (ε) pentru distribuţia grosimii stratului de argilã, în cazul unei 
probabilitãţi de 95%, pot fi evaluate cu relaţia s⋅±= 2ε (D.Scrãdeanu, 1996). Aceastã 
estimare este orientativã datã fiind aproximaţia cu care este evaluatã distribuţia 
abaterii standard în aceastã fazã. 
 

 

 Diagrama de variabilitate (Fig.1.27) este o diagramã binarã în care pe axa 
absciselor se reprezintã valorile abaterii standard iar pe axa ordonatelor valorile 
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mediei. Dispoziţia celor 16 perechi de valori în acesta diagramã indicã un efect de 
proporţionalitate directã. Acest lucru aratã cã în zonele unde valorile grosimii sunt 
mici abaterea standard este micã şi deci şi erorile de estimare a distribuţiei spaţiale 
sunt mici. Analog, în zonele unde sunt valori mari ale grosimii stratului de argilã, 
abaterea standard este mare şi ca urmare erorile de estimare a distribuţiei acesteia sunt 
mari. 
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Fig.1.27.Diagrama de 
variabilitate a grosimii 

stratului de argilã. 
Fig.1.26.Harta distribuţiei abaterii standard 

 
 
 

Cele douã reprezentãri grafice realizate ne permit familiarizarea cu distribuţia 
erorilor de estimare a grosimii în zona cercetatã (prin intermediul hãrţii distribuţiei 
abaterii standard) şi corelarea erorilor de estimare a grosimii cu valoarea estimatã 
(prin intermediul diagramei de variabilitate). 
 
COMENTARIU 
 

Diagrama de variabilitate a grosimii stratului de argilã (Fig.1.27) 
sintetizeazã o medie a variabilitãţii acesteia în zona cercetatã. Ea este  expresia 
variabilitãţii spaţiale  a caracteristicilor studiate în tot domeniul studiat, filtratã de 
distribuţia spaţialã a acesteia. Chiar dacã în diagrama de variabilitate nu apare 
explicit poziţia spaţialã a valorilor caracteristicii studiate ea este implicatã de 
poziţiile succesive ale ferestrei mobile care permit calculul mediilor şi dispersiilor 
“localizate”. 
Diagrama de variabilitate contribuie la precizarea relaţiei dintre valoarea estimatã 

şi eroarea de estimare. 
 

Cu ajutorul reprezentãrilor grafice reuşim sã aflãm “la ce ne putem aştepta“ în 
urma estimãrilor spaţiale care vor urma în etapele ulterioare, adicã: 
•  ce valori are caracteristica studiatã în punctele în care nu a fost probatã; 
• cât de mari vor fi erorile de estimare ale acestor valori. 
 

Reţineţi cã informaţiile obţinute cu ajutorul reprezentãrilor grafice relativ la 
structurile spaţiale sunt de naturã calitativã. 
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1.3.2.ANALIZA PARAMETRICÃ A DATELOR 
 

Pentru analiza parametricã a datelor se schimbã instrumentele de lucru. 
Renunţãm la pensulã şi la culoarea cu care în etapa reprezentãrii grafice a datelor, prin 
limbajul viu, specific artei, realizam imaginea descriptivã a structurii. Acum se 
utilizeazã alte instrumente specifice limbajului abstract al ştiinţei care permit 
automatizarea calculelor necesare estimãrii distribuţiei spaţiale. Câştigul este obţinut 
cu preţul pierderii contactului intuitiv cu realitatea structurii spaţiale. Instrumentele 
de lucru sunt acum funcţii matematice care descriu legãtura între valorile variabilei 
studiate şi poziţiile lor în spaţiu. Mãrimile cu care se opereazã sintetizeazã 
caracteristicile morfologice ale structurii în numere şi relaţii matematice care 
constituie modelul matematic al structurii.  

Abstractizarea structurii se definitiveazã în aceastã etapã de analizã 
parametricã. Ce a fost plãcut vederii noastre în faza reprezentãrii grafice a datelor 
dispare şi apar relaţiile  modelelor matematice, pentru mulţi dintre noi inexpresive, 
dar care deţin magia manipulãrii numerelor, indispensabilã estimãrilor spaţiale. 

Utilizarea corectã a instrumentelor matematice pe care începem sã le 
construim acum impune cunoaşterea şi respectarea algoritmilor de prelucrare şi a 
regulilor de interpretare a rezultatelor. La capãtul acestor prelucrãri ne aşteaptã o nouã 
imagine a structurii estimate (mai detaliatã decât cea obţinutã în hãrţile punctuale, 
hãrţile simbolice sau indicatoare) fie sub forma unei hãrţi, fie a unei secţiuni 
geologice. Dacã aceastã imagine, rezultatã prin prelucrarea datelor cu ajutorul 
modelului matematic, este în contradicţie flagrantã cu reprezentãrile grafice ale 
datelor înseamnã cã modelul matematic construit nu este adecvat datelor disponibile 
ori este utilizat incorect. 

Sã fim foarte atenţi la construirea instrumentelor prin care abstractizãm 
structura. Acestea, pe lângã bagajul matematic cu care sunt înzestrate prin definiţie, 
înglobeazã şi o componentã particularã extrasã din datele a cãror prelucrare o 
realizeazã (termenul tehnic al procedeului prin care realizeazã aceste lucru este 
calare). 

 
În mod uzual instrumentele de prelucrare care se utlizeazã în aceastã etapã de 

analizã parametricã sunt trei funcţii de distanţã: funcţia de covarianţã (c(h)), 
corelograma (ρ(h)) şi funcţia de variogramã (γ(h)). 
 Toate cele trei funcţii de continuitate sunt puternic influenţate de valorile 
extreme care nu se încadreazã în variabilitatea globalã a selecţiei de date cu care se 
opereazã. Dacã forma uneia dintre cele trei funcţii nu este clar definitã, este de mare 
utilitate examinarea diagramelor de continuitate pentru identificarea acestor valori şi 
eliminarea lor. 
 Calculate în raport cu o singurã variabilã, funcţiile de continuitate permit 
cuantificarea continuitãţii acesteia în raport cu direcţia şi distanţa. 
 Funcţia de covarianţã c(h) reprezintã variaţia similitudinii valorilor din douã 
puncte în raport cu distanţa dintre ele. Ea se calculeazã cu formula: 
 

                                   ( ) ( ) ( )

( )

∑ −=
=

+−

hN

hijhji
hhji mmvv

hN
hc

,

1
                                             (1.4) 

 
în care:  
N(h)  este numãrul perechilor de puncte separate prin vectorul h

r
; 
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( )i j hij
,

= h - perechea de puncte (pIpj) separate prin vectorul 
ijh
r

; 

vi – valoarea variabilei din originea vectorului 
ijh
r

; 

vj – valoarea variabilei în vârful vectorului 
ijh
r

; 

m-h  - media valorilor situate în originea celor N(h) vectori h
r

. 
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                                                       (1.5) 

m+h - media valorilor situate în vârful celor N(h) vectori h
r

. 
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                         (1.6) 

 Corelograma (ρ(h)) este o funcţie de covarianţã standardizatã şi se calculeazã 
cu relaţia: 

( ) ( )
hh

hch
+−

=
σσ

ρ                          (1.7) 

în care:  
σ-h este abaterea standard a tuturor valorilor aflate în originea celor N (h) vectori h

r
: 
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σ+h este abaterea standard a tuturor valorilor aflate în vârful celor N(h) vectori h

r
. 

 

( )
( )

∑ −=
=

++

hN

hijhj
hjh mv

hN
222 1σ              (1.9) 

 
 Funcţia de variogramã (γ(h)) reprezintã variaţia varianţei erorii de estimare în 
raport cu distanţa dintre punctul în care se cunoaşte valoarea variabilei şi cel în care 
aceasta se estimeazã. Altfel spus, valoarea variogramei pentru un anumit vector h

r
 

exprimã eroarea care se comite atunci când se atribuie variabilei în punctul p+h 
valoarea sa din punctul p. Ea se calculeazã cu relaţia: 
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2

2
1γ            

(1.10) 
 

 Toate cele trei funcţii univariate de distanţã nu sunt afectate de sensul 
vectorului h

r
, fiind funcţii pare; dacã se schimbã indicele i cu j în toate formulele de 

calcul ale funcţiilor de distanţã valorile c(h), ρ(h) şi γ(h) nu se schimbã: 
 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )hhhhhchc −=−=−= γγρρ ;;                      (1.11) 
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 Ideea de continuitate poate fi extinsã şi la douã variabile. Corelaţia spaţialã 
între douã variabile u şi v depinde de continuitatea fiecãreia. Continuitatea poate fi 
exprimatã grafic printr-o diagramã de continuitate în care pe cele douã axe se 
reprezintã v(p) şi u(p+ h

r
). Este evident cã pentru h

r
 = 0 într-o diagramã de 

continuitate bivariatã (u,v) nu toate punctele se aflã pe bisectoarea unghiului fãcut de 
cele douã axe de coordonate, aşa cum se întâmplã în cazul diagramelor de continuitate 
univariate. 
 Aceleaşi funcţii, utilizate pentru o singurã variabilã, se utilizeazã cu 
modificãrile corespunzãtoare pentru descrierea continuitãţii bivariate. Pentru 
evidenţierea aspectului bivariat le vom numi: funcţia de intercovarianţã, funcţia de 
intercorelaţie şi funcţia de intervariogramã şi vom introduce doi indici corespunzãtori 
celor douã variabile (cuv(h), ρuv(h), γuv(h)). 
 Funcţia de intercovarianţã se calculeazã cu relaţia: 
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           (1.12) 

în care: 
ui  sunt valorile variabilei u; 
vi - valorile variabilei v; 
N(h)- numãrul perechilor de puncte separate prin vectorul h; 
mu h−

- media valorilor variabilei u situate în originea celor N(h) vectori. 
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mv h+

- media valorilor variabilei v situate în vârful celor N(h) vectori: 
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 Funcţia de intercorelaţie este datã de ecuaţia: 

 

( ) ( )
hvhu

uv
uv

hch
+−

=
σσ

ρ             (1.15) 

 
în care: 
σu h−

 - abaterea standard a tuturor valorilor variabilei u, aflate în originea celor N(h) 
vectori h: 
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σv h+

 - abaterea standard a tuturor valorilor aflate în vârful celor N(h) vectori h
r

: 
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 Funcţia de intervariogramã (γuv(h)) se calculeazã cu relaţia: 
 

( ) ( ) ( )
( )

( ) ( )ji

hN

hijhji
jiuv vvuu

hN
h −⋅∑ −=

=,2
1γ          (1.18) 

 
 Funcţiile de continuitate bivariate nu sunt în totalitate funcţii pare. Funcţiile de 
intercovarianţã şi de intercorelaţie depind de sensul vectorului h

r
 pe o anumitã 

direcţie (cuv(h) ≠cuv(-h); ρuv(h) ≠ρuv(-h)), în timp ce funcţia de intervariogramã nu 
depinde de sensul vectorului h (γuv(h)= γuv(-h)). 
 
 
A10.Covarianţa, corelograma şi variograma 
 
 Sã se calculeze covarianţa, corelograma şi variograma pentru grosimile 
stratului de argilã care protejeazã  acviferul sub presiune din zona unei staţii de 
benzinã (tabelul 1.11), pentru direcţia NS şi distanţele 100, 200, 300, 400, 500, 600 şi 
700 m. 
 
Rezolvare: 
 

Calculul funcţiilor de distanţã pe direcţia NS în cazul unei reţele regulate de 
puncte de observaţie (Fig.1.28) simplificã mult procedeul de calcul. La un numãr 
redus de puncte de observaţie  calculul poate fi realizat chiar manual, fãrã ajutorul 
unui program de calcul, experiment care permite acomodarea cu aceste instrumente 
matematice. 

Pentru explicitarea 
calculului valorii covarianţei pe 
direcţia NS, corespunzãtor 
distanţei de 100 m conform 
formulei (1.4), în Fig.1.28 sunt 
reprezentate câteva poziţii ale 
vectorului de poziţie h

r
orientat NS 

şi de modul 100 m. 
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Fig.1.28. Reţeaua de puncte de observaţie 
pentru calculul covarianţei, corelogramei şi 

variogramei. 

În colţul din stânga jos sunt 
reprezentate primele trei poziţii 
succesive corespunzãtoare primilor 
trei termeni ai sumei (primele trei 
perechi de valori situate pe direcţia 
NS la distanţa de 100 m); în stânga 
sus - ultima poziţie de pe prima 
coloanã pentru al nouãlea termen 
al sumei, iar sus în drepta - ultima 
poziţie pentru ultimul termen al 
sumei care pentru aceste poziţii are 
forma: 
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 Baleind tot arealul cercetat cu vectorul h

r
 se identificã N(h) = 90 de perechi 

de valori situate pe direcţia NS la distanţa de 100 m între ele.  
 Media celor 90 de valori situate în originea celor 90 de poziţii ale vectorului 
h
r

este: 

( )
( )

( ) mv
hN

m
hN

i
ih

hijh

37,83,4...5,5...2,189,106,11
90
11

=++++++== ∑
=

−  

iar media celor 90 de valori situate în vârful celor 90 de pozitii ale vectorului h
r
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 Valoarea covarianţei pentru distanţa de 100 m pe direcţia NS este deci: 
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 Calculul corelogramei pentru aceeaşi distanţã implicã calculul dispersiilor 
celor 90 de valori din originea şi vârful celor 90 de poziţii ale vectorului h

r
: 
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 Corelograma pentru direcţia NS şi distanţa de 100 m este: 
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 Calculul variogramei pe direcţia NS şi pentru acelaşi modul de 100 m nu 
implicã decât valorile mãsurate pentru cele 90 de poziţii ale vectorului h

r
: 
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În mod analog, pentru celelalte distanţe  se obţin valorile (tabelul 1.13) pe 
baza cãrora se pot construi reprezentãrile grafice ale funcţiilor de covarianţã 
(Fig.1.29) şi variogramã (Fig.1.30). Graficul corelogramei  are  aceeaşi morfologie 
cu al funcţiei de covarianţã dar cu o amplitudine unitarã, deoarece corelograma este o  
covarianţã normatã.   

Tabelul 1.13. Valorile funcţiilor de distanţã 
Nr. N(h) h γ(h) c(h) ρ(h) m-h M+h σ2

-h σ2
+h

1 90 100 5.76 10.47 0.65 8.37 8.62 14.78 17.62 
2 80 200 7.47 8.45 0.53 8.43 8.64 14.47 17.33 
3 70 300 7.96 8.75 0.53 8.45 8.75 15.34 17.99 
4 60 400 7.36 9.59 0.57 8.56 8.72 17.20 16.66 
5 50 500 5.95 11.47 0.66 8.79 8.42 18.80 15.91 
6 40 600 7.09 10.98 0.61 8.43 8.67 18.43 17.66 
7 30 700 5.00 14.14 0.76 8.26 8.95 15.80 22.00 

 
 
 Toate cele trei funcţii de distanţã sintetizeazã caracteristicile structurale ale 
variabilei studiate într-o formã care poate fi modelatã matematic şi care permite 
automatizarea calculelor necesare estimãrii spaţiale. 
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Fig.1.29.Funcţia de covarianţã Fig.1.30.Funcţia de variogramã 

Dispunerea “ordonatã” a valorilor funcţiilor, cu evidenţierea unei corelaţii 
funcţionale între valoarea funcţiei şi distanţã, sugereazã întotdeauna existenţa unei 
legitãţi de variaţie spaţialã a caracteristicii studiate, legitate care este baza estimãrii 
spaţiale. 

 
 

COMENTARIU 
 
 Existenţa unei corelaţii între valoarea funcţiei de distanţã, oricare ar fi ea 
(covarianţã, corelogramã sau variogramã), şi distanţã este dovada structurãrii 
spaţiale a variabilei studiate. Altfel spus, pe baza datelor disponibile se poate 
identifica o lege de variaţie spaţialã a variabilei studiate. Legea de variaţie spaţialã 
se utilizeazã pentru calculul structurilor spaţiale şi al erorilor asociate. 

Lipsa unei astfel de corelaţii funcţionale, evidenţiatã prin variaţia aleatoare în 
raport cu distanţa a valorilor funcţiilor, indicã lipsa unei legitãţi de variaţie spaţialã 
şi în consecinţã lipsa instrumentului care sã asigure controlul erorilor în etapa de 

 47



Daniel Scrãdeanu 

estimare a distribuiţiei spaţiale a caracteristicii studiate. În astfel de situaţii, pentru 
zona cercetatã se apeleazã la modelele statistice  cu care se evalueazã o valoare 
unicã a caracteristicii studiate, ca medie statisticã a tuturor valorilor disponibile. 
Orice încercare de a evalua distribuţia spaţialã a caracteristicii studiate în aceste 
condiţii (finalizatã de exemplu printr-o hartã cu izolinii) este un exerciţiu fãrã 
semnificaţie deoarece erorile cu care sunt construite aceste hãrţi pot depãşi cu un 
ordin de mãrime valorile estimate. 

Utilizarea unui program de tipul SURFER-ului pentru realizarea unei hãrţi cu 
izolinii trebuie precedatã de identificarea legii de variaţie spaţialã a caracteristicii ce 
urmeazã a fi cartografiatã.  

Fãrã cunoaşterea legii de variaţie spaţialã harta cu izolinii construitã pentru 
o variabila este afectatã de erori a cãror valoare nu poate fi cunoscutã, deci ea este 

inutilizabilã pentru estimãri cantitative ! 
 Dacã ai valoarea unei variabile în doar trei puncte şi cel mai performant 
program de tip SURFER, nu-l face de râs folosindu-l pentru construirea hãrţii 
conturale a acelei variabile. 
 
A11.Intercovarianţa, intercorelograma şi intervariograma 
 
 Care este corelaţia spaţialã între porozitatea unui acvifer sub presiune şi a 
grosimii stratului de argilã care îl   protejeazã împotriva poluãrii produse de o staţie 
de benzinã ? 
 Determinarea celor doi parametri - porozitatea formaţiunilor acvifere şi 
grosimea stratului de argilã din acoperiş - este realizatã într-o reţea pãtraticã de 100 
de puncte de observaţie (tabelul 1.14). 
 
Rezolvare: 
 
 Corelaţia spaţialã între cei doi parametri poate contribui în mod considerabil la 
creşterea preciziei estimãrii distribuţiei spaţiale a acestora precum şi la reducerea 
costului mãsurãtorilor executate în teren. 

Creşterea preciziei se realizeazã prin creşterea numãrului de condiţionãri în 
etapa de estimare spaţialã. Reducerea costului este posibilã prin reducerea numãrului 
de puncte de observaţie în care se determinã ambele variabile cercetate, una dintre 
ele putând fi deteminatã pe baza valorilor celeilalte utilizâdu-se funcţiile de 
intercorelaţie identificate. 
 Corelaţia spaţialã între porozitate (P2 în tabelul 1.14) şi grosime (Gr. în 
tabelul 1.14) se poate cerceta prin intermediul funcţiilor de intercovarianţã, 
intercorelogramã şi intervariogramã.  
 Deoarece existenţa unei corelaţii spaţiale este condiţionatã de corelaţia 
globalã între cele douã variabile, înaintea calculului funcţiilor de intercorelaţie este 
eficientã o analizã, cel puţin calitativã, a acestei corelaţii prin intermediul diagramei 
de corelaţie. 

Pentru a argumenta cele afirmate mai sus se calculeazã în continuare funcţiile 
de intercovarianţã, intercorelogramã şi intervariogramã pe direcţia NS pentru 
distanţele de 100, 200, 300, 400, 500, 600 şi 700 m în douã variante: 
 Varianta I: pentru grosimea ecranului protector şi porozitatea acviferului 

determinate prin mãsurãtori (Gr şi P2); 
 Varianta a II-a: pentru grosimea ecranului determinatã prin mãsurãtori şi o 

porozitate “generatã” matematic în corelaţie liniarã cu grosimea(Gr şi P1). 
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Varianta I 
 

 
Suportul grafic pentru exemplificarea calculelor este harta punctualã în care 

fiecãrui punct de observaţie îi sunt 
ataşate valorile grosimii ecranului 
protector şi porozitãţile acviferului 
determinate în cele 100 de puncte ale 
unei reţele pãtratice cu parametrul 
100 m (Fig.1.31). Deasupra 
punctelor de observaţie sunt scrise 
valorile grosimilor ecranului 
protector (Gr.) iar sub fiecare punct 
sunt scrise valorile porozitãţii 
acviferului (P2). 
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În prima etapã se construieşte 
diagrama de corelaţie între grosimea 
ecranului protector (Gr) şi a 
porozitãţii determinate prin 
mãsurãtori (P2) (Fig.1.32). Diagrama 
de corelaţie evidenţiazã independenţa 
dintre cele douã variabile luate în 
considerare. Acest rezultat nu 
recomandã trecerea la calculul funcţiilor de intercorelaţie deoarece lipsa unei corelaţii 
globale induce şi lipsa unei corelaţii spaţiale. 
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Fig.1.31. Harta punctualã a grosimii ecra-
nului protector şi a porozitãţii acviferului. 

 
 Pentru argumentarea celor afirmate se calculeazã în continuare funcţia de 
intervariogramã pe direcţia NS şi pentru distanţele 100, 200, …, 700 m. 
Explicitarea calculului pentru prima valoare a funcţiei de variogramã pentru direcţia 
NS şi distanţa 100 m este: 
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în care  sunt scrişi doar primul şi ultimul termen al sumei ce conţine 90 de termeni, 
corespunzând celor 90 de perechi de puncte de observaţie situate pe direcţia NS la 
distanţa de 100 m. 

Rezultatele calculelor pentru celelalte valori ale funcţiei de intervariogramã 
precum şi ale celor de intercovarianţã şi intercorelaţie sunt sintetizate în tabelul 
1.15. 
 

Reprezentarea graficã a valorilor funcţiei de intervariogramã (Fig.1.33) prin 
dispoziţia haoticã a punctelor indicã lipsa unei corelaţii spaţiale între grosimea 
ecranului protector (Gr) şi porozitatea acviferului (P2). În concluzie, estimarea 
distribuţiei spaţiale a grosimii ecranului protector nu poate fi amelioratã pe baza 
cunoaşterii distribuţie spaţiale a porozitãţii acviferului. 
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Varianta a II-a 
 

Pentru a evidenţia efectul corelaţiei globale asupra intercorelaţiei spaţiale s-a 
generat o serie de 100 de valori de porozitate (P1) aflate în corelaţie liniarã perfectã 
cu grosimea ecranului protector (Gr) (Fig.1.34). Pe baza hãrţii punctuale din 
Fig.1.36 şi a aceloraşi relaţii de 
calcul se obţin valorile din 
tabelul 1.16  precum şi graficul 
intervariogramei (Fig.1.35) care 
evidenţiazã clar existenţa unei 
corelaţii spaţiale între grosimea 
ecranului protector şi porozitatea 
P1. 

 

În aceastã variantã, 
evaluarea distribuţiei spaţiale a 
grosimii ecranului protector 
poate fi realizatã cu aceeaşi 
precizie pe baza unui numãr mai 
mic de valori ale grosimii la care 
sã se adauge: valori ale 
porozitãţii determinate în acele 
puncte în care nu se cunoaşte 
grosimea, precum şi funcţia de 
intervariogramã care leagã cele 
douã variabile (Gr, P1).  
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Metoda de estimare 
spaţialã care integreazã acest tip de informaţii poartã numele de cokriging. Ea permite 
evaluarea distribuţiei spaţiale pentru variabile a cãror determinare este foarte 
costisitoare (ex.: pesticide) prin intermediul altora cu care sunt corelate spaţial şi au 
un preţ de cost redus al determinãrilor (ex.: granulozitate, porozitate etc.). 

Fig.1.36.Harta punctualã a grosimii ecra-
nului protector şi a porozitãţii generate 
matematic (P1). 

 
 
COMENTARIU 
 
 Analiza parametricã a datelor ne aruncã în lumea abstractã a instrumentelor 
matematice. Existã douã variante pentru a depãşi cu succes acest real şoc: o bunã 
cunoaştere a regulilor dupã care opereazã aceste instrumente sau însuşirea modului 
de utilizare a unor programe de calcul prietenoase care utilizeazã aceste instrumente. 
 
 Diviziunea muncii în cercetarea ştiintificã fundamentalã sau aplicatã este 
dusã la extrem. Realizarea  unui program de calcul complex, acum în pragul 
mileniului trei, este rezultatul colaborãrii unei echipe complexe formatã din: 
matematicieni, care rezolvã schemele de calcul ale programului, programatori care 
programeazã schemele de calcul ale matematicienilori, graficieni care asigurã 
designul interfeţei grafice cu utilizatorii programului, psihologi care armonizeazã  
relaţiile programului cu utilizatorii (le fac mai prietenoase). Programele de calcul 
utilizate în analiza parametricã a datelor eliminã dificultãţile utilizãrii instrumentelor 
matematice.  
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Pentru utilizarea corectã a acestor programe este necesar sã se ştie: 
 
• modul de organizare în fişiere a datelor primare; 
• obiectivul prelucrãrii (identificarea unei legi experimentale a structurii spaţiale); 
• modul de evitare a obstacolelor din calea atingerii obiectivului prelucrãrii; 
• limitele instrumentelor utilizate. 

 
La acest prim pas pe calea abstractizãrii structurilor spaţiale obstacolele din 

calea identificãrii legii structurilor spaţiale rezultã din  analiza variabilitãţii globale 
şi a reprezentãrilor grafice.  

 
Trebuie sã vi le reamintesc?…. Desigur!!! 
 

Primul obstacol este “anormalitatea” distribuţiei frecvenţei valorilor 
prelucrate. 

 
Dacã normalitate nu e, nimic nu e ! 

 
Şi aţi reţinut cu siguranţã cã dacã dispunem de un program de normalizare a 

distribuţiei frecvenţelor unui set de valori îl utilizãm chiar dacã este posibil ca acele 
valori sã fie distribuite normal. Paza bunã…! 

 
Al doilea obstacol este prezenţa valorilor extreme ! 

 
Faţã de extremisme, nici o îndurare ! 

 
 Întâi le identificãm, utilizând diagramele de probabilitate şi de continuitate 

dupã care le eliminãm progresiv pe parcursul calculului funcţiilor de distanţã pânã la 
ameliorarea corelaţiei între distanţe şi valorile funcţiei.  

 
Gradul de ameliorare a corelaţiei include o notã de subiectivism care distinge 

prelucrãrile unui începãtor de cele ale maestrului. Dacã se greşeşte în aceastã fazã şi 
nu se alege varianta optimã, în etapele ulterioare vom primi semnale care ne obligã 
sã revenim şi sã facem corecturile necesare. Un începãtor poate munci o sãptãmânã 
fãrã sã poatã trece cu succes de acestã etapã  pe când un  maestru alege varianta 
optimã fãrã ezitare.  
 

Singura reţetã pentru a ajunge … maestru în analiza parametricã a datelor 
este prelucrarea unui volum mare de date cu variabilitãţi complexe. 
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 1.3.3. ANALIZA STAŢIONARITÃŢII 
 
 Descrierea, chiar de manierã exhaustivã a structurilor (spaţiale sau temporare), 
obţinutã pe baza unei densitãţi mari a punctelor de observaţie nu poate rezolva 
problemele estimãrii spaţiale, deoarece “valorile numerice nu sunt realitatea, ci doar 
o primã imagine, analitic foarte bogatã, dar structural foarte sãracã a acesteia” 
(Matheron,G.,1978). 
 Descrierea spaţialã nu asigurã înţelegerea fenomenului de o manierã care sã 
permitã explicarea genezei datelor disponibile sau prognoza evoluţiei acestora între 
punctele de observaţie. Pentru realizarea acestor obiective este necesarã depãşirea 
stadiului unei interminabile şi sterile prelucrãri a datelor brute şi realizarea pasului 
urmãtor de construire a unor modele care sã adauge informaţie suplimentarã. 
Recurgerea la modelele topo-probabiliste presupune douã niveluri de abstractizare 
progresivã: variabila regionalizatã şi funcţia aleatoare. 
 
 Variabila regionalizatã este o funcţie de punct (f(p)) cu ajutorul cãreia se 
realizeazã descrierea fenomenelor regionalizate. Prin statutul de funcţie matematicã, 
variabila regionalizatã câştigã vis-à-vis de fenomenul pe care îl descrie o anumitã 
autonomie, ea putând sã-şi trãiascã propria sa viaţã. Pentru obiectivele unui studiu 
practic este inutil de subliniat cã aceastã libertate a variabilei regionalizate trebuie 
strict supravegheatã în interesul interpretãrii corecte a rezultatelor prelucrãrilor. 
 La acest prim nivel de abstractizare, realizat prin variabila regionalizatã, este 
poate momentul semnalãrii problematicii revenirii de la model la realitatea fizicã a 
modelului. Corectitudinea prelucrãrilor matematice întreprinse nu garanteazã sensul 
fizic al rezultatelor. La fiecare etapã este necesar sã se facã distincţia între 
proprietãţile modelului matematic şi cele ale realitãţii fizice pe care acesta o 
reprezintã. 
 Din punct de vedere matematic o variabilã regionalizatã este o funcţie f(p), p 
fiind un punct de coordonate (x,y,z) într-un  spaţiu tridimensional finit. Aceastã 
precizare este deosebit de importantã, ea subliniind faptul cã modelele topo-
probabiliste (geostatistice) nu au caracter de universalitate, ele fiind valabile într-un 
anumit domeniu spaţial, cel definit de punctele în care se determinã valorile variabilei 
studiate. 
 Din punct de vedere geostatistic existã posibilitatea unei aproximãri directe a 
variabilei regionalizate, instrumentele utilizate fiind elementare şi subordonate 
noţiunii de integralã spaţialã. În practicã, variabila regionalizatã fiind disponibilã 
printr-un eşantionaj finit, aceste integrale se reduc la sume finite. 
 Lucrul direct asupra variabilelor regionalizate prezintã avantajul absenţei 
ipotezelor de naturã probabilistã de tipul staţionaritãţii şi ergodicitãţii. Geostatistica 
tranzitivã este acea parte a Geostatisticii care opereazã direct asupra variabilei 
regionalizate. 
 
 Variabilitatea spaţialã a fenomenelor regionalizate, foarte complexã, interzice 
de multe ori, din punct de vedere practic, studiul matematic direct al variabilei 
regionalizate. O reprezentare corectã a variabilitãţii fenomenelor regionalizate trebuie 
sã ia în considerare douã aspecte aparent contradictorii ale variabilei regionalizate: 
  - aspectul general structurat, care face apel la reprezentãri funcţionale; 
  - aspectul local aleator care face apel la noţiunea de variabilã aleatoare. 
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 Instrumentul care permite luarea în considerare atât a aspectului structurat, cât 
şi a celui aleator, este funcţia aleatoare. Ea realizeazã al doilea nivel de abstractizare 
şi, într-un anumit mod, ne mai îndepãrteazã de realitatea fizicã. 
 La acest nivel de abstractizare variabila regionalizatã (f(p)) este consideratã o 
realizare a unei funcţii aleatoare. Reprezentarea probabilistã a variabilei regionalizate 
nu este unicã şi ea se justificã numai în mãsura în care permite o caracterizare simplã 
a structurii şi un formalism omogen şi operaţional de soluţionare a evaluãrilor 
spaţiale. 
 Funcţia  aleatoare este un ansamblu  de variabile aleatoare  cu poziţii 
distincte într-un spaţiu oarecare şi a cãror dependenţã este specificatã printr-un 
mecanism probabilist.  
 O variabilã aleatoare este o variabilã care ia un anumit numãr de valori, 
conform unei anumite legi de repartiţie. Cota nivelului hidrostatic dintr-un acvifer 
freatic v(p1)=125 m, mãsuratã într-un puţ, poate fi consideratã ca o realizare 
particularã a unei anumite variabile aleatoare V(p1), implantatã în punctul p1. 
 Ansamblul cotelor nivelului hidrostatic, pentru toate puţurile implantate     
într-un acvifer freatic, poate fi considerat ca o realizare particularã a ansamblului de 
variabile aleatoare: {V(p), punctele p aparţinând acviferului}. 
 Aceastã definiţie a funcţiei aleatoare înglobeazã ambele aspecte ale variabilei 
regionalizate: 
  - aspectul local: în punctul p1, V(p1) este o variabilã aleatoare; 
  - aspectul regional: V(p) este o funcţie aleatoare, în sensul cã pentru 
toate cuplurile de puncte p1 şi p1+h variabilele aleatoare corespunzãtoare sunt corelate, 
aceste corelaţii exprimând structura spaţialã a variabilei regionalizate. 
 Interpretarea probabilistã a unei variabile regionalizate ca o realizare 
particularã a unei funcţii aleatoare nu are sens operaţional dacã nu putem identifica 
legea de probabilitate ce caracterizeazã întreg ansamblul de realizãri ale funcţiei 
aleatoare. 
 Dificultatea este datoratã faptului cã nu este posibilã deducerea riguroasã a 
legii unei funcţii aleatoare plecând de la o realizare unicã v(p), limitatã şi ea la un 
numãr finit de implantãri ale punctelor pi. Deoarece de cele mai multe ori se dispune 
de o realizare unicã, limitatã la un numãr finit de puncte, pentru a face operaţional 
modelul funcţiei aleatoare este necesarã acceptarea unei anumite omogenitãţi statistice 
spaţiale asiguratã de staţionaritatea şi ergodicitatea fenomenului regionalizat studiat. 
 În practicã, pe un domeniu spaţial limitat, fenomenele regionalizate pot fi 
frecvent considerate omogene, variabila regionalizatã v(p) repetându-se în spaţiu dupã 
aceleaşi legitãţi. Repetabilitatea în spaţiu echivaleazã de o anumitã manierã cu un 
numãr mai mare de realizãri ale funcţiei aleatoare, acest lucru permiţând inferenţa 
statisticã.  
 Douã valori experimentale v(pi) şi v(pi+h), implantate în douã puncte diferite, 
pot fi considerate ca douã realizãri diferite ale aceleiaşi funcţii aleatoare V(pi). Acest 
compromis permite inferenţa legii de distribuţie a funcţiei aleatoare V(p) plecând de 
la histograma datelor (v(pi)) şi a speranţei matematice E{V(p)}, de la media aritmeticã 
a valorilor selecţiei de date disponibile (m(p)). 
 La nivelul modelelor topo-probabiliste staţionaritatea unui fenomen 
regionalizat este definitã ca invarianţa legii spaţiale la translaţie. Altfel spus: 
 
Legea spaţialã,  relevatã de un ansamblu de puncte, este staţionarã dacã 

nu depinde de poziţia acestor puncte. 
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 Modelele topo-probabiliste, mai precis geostatistica linearã, se bazeazã pe 
primele douã momente ale legii de distribuţie pentru definirea diferitelor ipoteze de 
staţionaritate. Pentru geostatistica linearã, douã funcţii aleatoare V1(p) şi V2(p) care 
admit aceleaşi momente de ordinul unu şi doi nu se diferenţiazã una de alta şi sunt 
considerate ca unul şi acelaşi model. 
 
 Momentele legilor spaţiale ale funcţiilor aleatoare utilizate sunt: 
 
E{V(p)} - speranţa matematicã 
 

( ){ } ( )pmpVE =                                                       (1.19) 
Var{V(p)}  - varianţa 
 

( ){ } ( ) ( )[ ]{ }2pmpVEpVVar −=                                (1.20) 
c(p1,p2) - covarianţa 
 

( ) ( ) ( )[ ] ( ) ( )[ ]{ }221121 , pmpVpmpVEppc −−=                     (1.21) 
2γ(p1,p2) - variograma 
 

( ) ( ) ( ){ }2121 ,2 pVpVVarpp −=γ                              (1.22) 
 
 Covarianţa şi variograma sunt funcţii dependente de douã implantaţii p1 şi p2 
iar calculul lor necesitã mai multe realizãri ale cuplului {V(p1),V(p2)}. Cum acest lucru 
nu este posibil, deoarece de cele mai multe ori dispunem de o singurã serie de 
mãsurãtori în fiecare punct de probare, numai dacã aceste funcţii ar depinde doar de 
vectorul h (care separã douã puncte p1 şi p2) inferenţa lor ar fi posibilã. În aceastã 
ipotezã toate cuplurile {V(pk),V'(pk)} plasate la distanţa |h| pe direcţia vectorului h pot 
fi considerate ca realizãri diferite ale cuplului (V(p1),V(p2)). 
 Pentru distribuţia spaţialã a conţinutului unui poluant, a gradului de 
nebulozitate a atmosferei, a compoziţiei granulometrice a unui depozit deltaic, 
corelaţia între valorile mãsurate în douã puncte situate la o anumitã distanţã constituie 
o caracteristicã intrinsecã a structurilor respective. Aceastã intuiţie fizicã se traduce în 
contextul modelelor topo-probabiliste prin ipoteze de staţionaritate la diferite niveluri 
de rigoare. 
 Staţionaritatea strictã corespunde unei omogenitãţi statistice foarte avansate. 
Este greu de gãsit un fenomen care sã se conformeze aceleiaşi legi structurale în toate 
punctele domeniului sãu spaţial.  
 Staţionaritatea de ordinul doi a unei funcţii aleatoare este asiguratã de: 
  - existenţa speranţei matematice şi independenţa acesteia de punctul de 
implantare p: 
 

( ){ } pmpVE ∀= ,                                                   (1.23) 
 
  - existenţa covarianţei şi invarianţa acesteia la translaţie: 
 

( ) ( ) ( ){ } pmhpVpVEhc ∀−+⋅= ,2                                     (1.24) 
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 Existenţa şi staţionaritatea covarianţei implicã existenţa staţionaritãţii 
varianţei şi variogramei. Se deduc imediat relaţiile: 
 

( ){ } ( )[ ]{ } ( ) pcmpVEpVVar ∀=−= ,02                                 (1.25) 
 şi 

( ) ( ) ( )[ ]{ } ( ) ( ) phccpvhpVEh ∀−=−+= ,0
2
1 2γ                               (1.26) 

 
 În ipoteza de staţionaritate de ordinul doi, covarianţa şi variograma sunt 
echivalente pentru caracterizarea autocorelaţiei între douã variabile V(p+h) şi V(p) 
aflate la extremitãţile vectorului h. În aceste condiţii se defineşte şi corelograma: 
 

( ) ( )
( )

( )
( )0

1
0 c

h
c

hch γρ −==                                             (1.27) 

 
 Existenţa funcţiei de variogramã reprezintã o ipotezã mai puţin durã decât 
existenţa funcţiei de covarianţã. Existã numeroase fenomene regionalizate care nu au 
nici covarianţã, nici varianţã finitã, dar au variogramã finitã. În consecinţã, se poate 
lãrgi cadrul staţionaritãţii de ordinul doi doar la existenţa variogramei. 
 
 Staţionaritatea intrinsecã impune cele mai lejere condiţii: 
  - existenţa speranţei matematice şi independenţa ei de punctul de 
implantare: 

( ){ } pmpVE ∀= ,                                                      (1.28) 
 

                        - independenţa autocovarianţei creşterilor faţã de translaţie şi 
dependenţa ei de h: 
 

( ) ( ){ } ( ) ( )[ ]{ } ( )hpVhpVEpVhpVVar γ22 =−+=−+                    (1.29)     
 

 Trebuie remarcat cã ipoteza intrinsecã a staţionaritãţii nu antreneazã 
staţionaritatea de ordinul doi. 
 
 Modelarea topo-probabilistã a variabilelor regionalizate implicã luarea în 
considerare a unui factor total absent din formalismele probabiliste: scara structurii. 
Variabila regionalizatã poate fi consideratã sau nu ca o realizare a unui proces 
staţionar în funcţie de scara de lucru. 
 Cu excepţia fenomenelor autoomotetice acelaşi obiect poate fi considerat 
regulat sau neregulat, structurat sau nestructurat, staţionar sau nestaţionar, în funcţie 
de scara la care este studiat.  

În practicã, variograma şi covarianţa sunt utilizate pentru distanţe limitate: h<r 
în care se pãstreazã omogenitatea statisticã. Douã variabile V(pk) şi V(pk+h) aflate la 
distanţe h>r nu pot fi considerate ca aparţinând aceluiaşi tip de structurã, ele nefiind 
douã realizãri ale unui proces staţionar, în particular, speranţele lor matematice fiind 
diferite: 
 

( ){ } ( ){ } rhhpVEpVE kk >+≠ ,                           (1.30) 
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 Pentru astfel de situaţii se utilizeazã funcţiile structurale c(p,p+h) sau γ(p,p+h), 
care sunt staţionare local, pe distanţe mai mici decât r. Aceastã limitare la distanţe 
|h|<r a ipotezei de staţionaritate de ordinul doi (sau staţionaritate intrinsecã, dacã se 
presupune numai existenţa variogramei) corespunde ipotezei de cvasistaţionaritate 
(sau staţionaritate cvasiintrinsecã). 
 În mod concret o funcţie aleatoare este cvasistaţionarã de ordinul 2 dacã: 
  - speranţa matematicã E{V(p)} existã şi este o funcţie regulatã şi cu 
variaţie lentã în raport cu poziţia punctului la scara reţelei de probare disponibilã; 
  - covarianţa existã şi este o funcţie dependentã de vectorul hij, şi de 
poziţia celor douã puncte pi şi pj: 
 

( ) ( ) ( )[ ] ( ) ( )[ ]{ } 2,1,,, 22112121 ==−−=− jipmpVpmpVEppppc           (1.31) 
  

 La scara informaţiei disponibile, adicã pentru poziţii pi şi pj nu foarte 
îndepãrtate, covarianţa poate fi consideratã funcţie de un singur argument şi anume 
distanţa dintre cele douã puncte |hij|. 
 Din punct de vedere practic se pot defini vecinãtãţi mobile în interiorul cãrora 
speranţa matematicã şi covarianţa pot fi considerate staţionare. Ipoteza de 
cvasistaţionaritate este rezultatul compromisului dintre dimensiunea r a omogenitãţii 
statistice a fenomenului şi densitatea informaţiei disponibile deoarece, pentru 
atingerea staţionaritãţii, reducerea dimensiunii r este limitatã doar de volumul de date 
minim necesar realizãrii inferenţei. 
 
 Adoptarea modelului topo-probabilist presupune acordarea setului de date 
disponibil atributul de reprezentativ, ceea ce, din punct de vedere probabilist, 
echivaleazã cu proprietatea de ergodicitate. 
 
 Prin definiţie, un proces staţionar este ergodic (satisface ipoteza de 
ergodicitate) dacã seria mediei spaţiale: 
 

( )∫=
nSn

n dppV
S

V 1                                                    (1.32)   

 
converge la speranţa matematicã E{V(p)} (care este invariantã în spaţiu, conform 
ipotezei de staţionaritate) atunci când domeniul Sn tinde la infinit. 
 În condiţiile ergodicitãţii este posibil ca, plecând de la observarea variaţiei în 
spaţiu a unui fenomen regionalizat, pe baza unei realizãri unice, sã se deducã legea de 
distribuţie spaţialã a ansamblului tuturor realizãrilor posibile, dar necunoscute. Altfel 
spus, ergodicitatea face sã coincidã mediile calculate pe ansamblul realizãrilor 
funcţiei aleatoare cu mediile spaţiale, obţinute din valorile mãsurate în reţeaua 
punctelor de observaţie. 
 În practica, deoarece se dispune de cele mai multe ori de o singurã serie de 
mãsurãtori în reţeaua punctelor de observaţie,  ergodicitatea nu poate fi testatã, ea 
fiind acceptatã ca premizã teoreticã a utilizãrii modelului funcţiei aleatoare.  
 Un proces regionalizat, care verificã ipotezele de staţionaritate şi ergodicitate, 
este un proces omogen, a cãrui modelare poate beneficia de funcţia aleatoare şi de tot 
arsenalul de facilitãţi ale acestui instrument probabilist. 
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 Ce instrumente avem la dispoziţie pentru a testa staţionaritatea  structurii spaţiale a unei 
variabile  pe baza unui numãr finit de valori ale acesteia, determinate într-o reţea de puncte de 
observaţie ? 
 Cum putem aprecia dacã valorile disponibile pot fi prelucrate cu instrumentele 
matematice ale geostatisticii pentru a obţine o estimare spaţialã corectã ? 
 Rar gãseşti prin cãrţi preocupãri pentru tratarea explicitã a acestui aspect, el 
fiind de cele mai multe ori subînţeles, ca şi acela al normalitãţii distribuţiei. Lipsa 
unei astfel de preocupãri a determinat ignorarea frecventã a analizei staţionaritãţii care 
determinã în etapa de evaluare introducerea erorilor sistematice. 

Consacrãm tratãrii staţionaritãţii  douã aplicaţii în care utilizãm instrumentele 
grafice şi analitice disponibile pentru realizarea unei imagini intuitive a staţionaritãţii.  
 Tratarea graficã şi analiticã a staţionaritãţii presupune: identificarea, calculul 
şi separarea tendinţelor de variaţie spaţialã la scară mare şi se poate realiza cu 
ajutorul suprafeţelor polinomiale de tendinţă. Rezultatul acestor prelucrãri este 
reducerea erorilor sistematice din etapa de evaluare a distribuţiei spaţiale. 

 
Identificarea tendinţelor distribuţiei spaţiale se realizează cu suprafeţe 

polinomiale de tendinţă: 
 plane de forma: 

 
yCxBAvtend ⋅+⋅+=                                              (1.33) 

 
 curbe definite prin polinoame de diferite grade, cel mai frecvent fiind utilizate cele 

de gradul al doilea: 
 

22 yFyxExDyCxBAvtend ⋅+⋅⋅+⋅+⋅+⋅+=                   (1.34) 
 

Suprafaţa topografică, suprafaţa piezometrică a unui acvifer sau orice suprafaţă 
structurală (hărţi conturale cu izocore, izobate, izopahite etc.) au trei dimensiuni: 
 două dimensiuni geografice reprezentate prin coordonatele x şi y ale punctelor de 

observaţie; 
 a treia dimensiune este valoarea variabilei analizate (cota terenului pentru 

suprafaţa topografică, cota nivelului piezometric pentru suprafaţa piezometrică 
etc.). 

 
Calculul tendinţelor unei variabile se face prin ajustarea suprafeţelor de 

tendinţă la variaţia acesteia, variaţie evidenţiată prin valorile măsurate într-o reţea de 
puncte de observaţie. Densitatea punctelor de observaţie şi repartiţia lor spaţială sunt 
determinante pentru identificarea corectă a suprafeţelor de tendinţă. Este uşor de intuit 
că o densitate mare şi o distribuţie uniformă a punctelor de observaţie permite 
identificarea unor tendinţe reprezentative pentru variabila analizată. 

Criteriul de ajustare este minimizarea sumei pătratelor abaterilor valorilor 
măsurate ( ) faţă de cele calculate cu ajutorul ecuaţiei suprafeţei de tendinţă 
( ). Pentru o suprafaţă de gradul întâi, de ecuaţie:

imasv

itendv yCxBAvtend ⋅+⋅+= , abaterea  
într-un punct  de observaţie “i” este: 

 
( )iimastendmasi yCxBAvvvv

iii
⋅+⋅+−=−=∆                   (1.35) 
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Suma pătratelor abaterilor valorilor calculate pe baza ecuaţiei suprafeţei de 
tendinţã ( ) de la cele mãsurate ( ), pentru toate punctele de observaţie (n), 
scrisã sub forma unei funcţii în raport cu variabilele A, B şi C are forma: 

itendv
imasv

 

( ) ([ ]
2

1

2

1
),,( ∑∑

=

=

=

=

⋅+⋅+−=−=
ni

i
iimas

ni

i
tendmas yCxBAvvvCBAF

iii
)                   (1.36) 

 
Valorile coeficienţilor A, B, şi C, conform criteriului celor mai mici pãtrate, se 

calculeazã astfel încât sã se obţinã valorea minimã a funcţiei F(A,B,C). Pentru 
minimizarea funcţiei F(A,B,C) în raport cu variabilele A, B şi C este necesar ca: 
 

0=
∂
∂

=
∂
∂

=
∂
∂

C
F

B
F

A
F                                                  (1.37) 

adicã: 
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                               (1.38) 

 
 Dupã efectuarea calculelor se obţin cele trei ecuaţii normale a cãror soluţie 
sunt valorile celor trei coeficienţi A, B şi C: 
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adicã: 
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 Separarea tendinţelor are ca obiective evaluarea puterii de ajustare a funcţiei 
de  tendinţã şi semnificaţia statisticã a componenţilor acesteia.  

O mãsurã a puterii de  ajustare ( ) a suprafeţei de tendinţã este reducerea 
procentualã a abaterilor pusã pe seama suprafeţei ajustate şi calculatã în raport cu 
media valorilor mãsurate (

εP

masv ): 
 

( )
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⎥
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O ajustare perfectã a unei funcţii de tendinţã la datele de observaţie are 

=100% şi ea presupune lipsa abaterilor valorilor mãsurate de la funcţia de tendinţã. 
Dacã puterea ajustãrii unei funcţii de tendinţã este micã ( =15-20%), aceasta este un 
indiciu cã variaţia spaţialã  a variabilei nu este reprezentatã de funcţia de tendinţã 
aleasã. 

εP

εP

Semnificaţia statisticã a funcţiei de tendinţã se evalueazã prin intermediul 
analizei dispersionale bifactoriale (D.,Scrãdeanu, 1995). Instrumentul utilizat pentru 
testarea semnificaţiei statistice este factorul Fischer experimental care pentru o funcţie 
de tendinţã cu K termeni şi n puncte de observaţie se calculeazã cu relaţia: 
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( )∑

∑
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=
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= ni

i
tendmas

ni

i
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ii

ii
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vv
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exp
1                         (1.42) 

 
Semnificaţia statisticã a funcţiei de tendinţã planã, pentru care a fost 

exemplificat modul de calcul al componentelor datorate regresiei liniare 
(( ); K=2), este apreciatã pe baza relaţiei dintre factorul Fischer 
experimental (F

yCxB ⋅+⋅

exp) şi cel teoretic (F(K,n-K-1,α); α - riscul erorii de genul I) calculat 
pe baza funcţiei Fischer şi disponibil în formã tabelarã. Dacã la un risc al erorii de 
genul I ales Fexp> F(K,n-K-1,α), rezultã cã suprafaţa de tendinţã determinatã are 
semnificaţie statisticã, altfel spus:  

 
Puterea de ajustare evaluatã ( ) este credibilã în condiţiile variabilitãţii 

spaţiale reflectate de cele n valori disponibile. 
εP

 
*** 

 Tentaţia eliminãrii tendinţelor pe baza unor polinoame de grade superioare 
(cinci, şase) este mare datoritã puterilor de ajustare mari care se obţin.  

Temperarea unei astfel de atitudini este absolut necesarã deoarece obiectivul 
final este estimarea valorilor caracteristicilor studiate în alte puncte decât în cele 
probate. Ori este ştiut cã între punctele de observaţie suprafeţele de tendinţã conduc la 
variaţii proporţionale cu gradul polinomului utilizat şi nu cu variabilitatea realã a 
caracteristicii studiate. 
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A12. Analiza staţionaritãţii cu ajutorul variogramei 
 

 Sã se studieze 
caracterul distribuţiei 
spaţiale a conductivitãţii 
hidraulice a unui acvifer sub 
presiune constituit din 
nisipuri siltice, argiloase şi 
fine explorate prin 130 de 
foraje. 

 

 Distribuţia forajelor 
de explorare este neuniformã 
(Fig.1.37) iar valorile 
conductivitãţii sunt cuprinse 
între 4,6x10-6 şi 1,2x10-2 cm/s 
(tabelul 1.17). 
 
 Fig.1.37 Distribuţia forajelor de explorare a 

                 acviferului sub presiune. Rezolvare: 
 

Pentru vizualizarea  caracterului staţionar sau nestaţionar al distribuţiei 
spaţiale a conductivitãţii hidraulice se utilizeazã în mod curent douã metode: 

 
 calculul variogramelor pe principalele direcţii structurale; 
 reprezentarea vari-

aţiei conductivitãţii 
hidraulice de-a 
lungul unor trasee 
rectilinii. 

 
 Instrumentul 

complet pentru 
investigarea 
staţionaritãţii este 
variograma de 
suprafaţã care 
permite estimarea 
variabilitãţii spaţiale 
în funcţie de 
direcţie şi distanţã. 
Variograma de 
suprafaţã se obţine 
prin reprezentarea 
variogramelor 
direcţionale (calculate pe mai multe direcţii) sub forma unei hãrţi cu izolinii 
(Fig.1.38).  

 
Variograma de suprafaţã permite vizualizarea  modificãrii valorilor funcţiei 

de variogramã în raport cu direcţia şi distanţa perechilor de puncte. 

10
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Tabel 1.17. Conductivitãţile hidraulice ale acviferului sub presiune. 
Nr. x[km] y[km] k[cm/s] Nr. x[km] y[km] k[cm/s] Nr. x[km] y[km] k[cm/s] 

1 45.00 80.15 4.6E-06 45 57.67 77.59 3.6E-04 89 45.65 62.79 1.3E-03
2 41.98 75.46 1.1E-05 46 62.59 70.39 3.7E-04 90 54.71 64.36 1.3E-03
3 50.87 73.02 1.4E-05 47 47.94 64.02 3.7E-04 91 63.25 68.66 1.3E-03
4 45.95 74.72 1.6E-05 48 53.18 70.38 3.9E-04 92 54.85 73.64 1.4E-03
5 48.05 74.37 1.6E-05 49 53.49 75.28 4.0E-04 93 61.49 70.76 1.4E-03
6 51.74 73.53 1.8E-05 50 45.19 74.90 4.1E-04 94 60.80 70.19 1.4E-03
7 50.91 74.15 3.0E-05 51 48.22 81.37 4.3E-04 95 53.19 77.94 1.6E-03
8 54.13 68.00 3.5E-05 52 47.73 65.66 4.4E-04 96 58.40 69.58 1.6E-03
9 54.69 79.11 3.7E-05 53 58.99 77.69 4.5E-04 97 41.41 74.88 1.6E-03

10 49.90 73.48 4.4E-05 54 44.39 78.93 4.9E-04 98 59.10 76.65 1.7E-03
11 51.43 74.71 4.4E-05 55 49.39 79.80 5.0E-04 99 60.35 72.11 1.8E-03
12 58.34 71.56 4.5E-05 56 59.21 70.68 5.2E-04 100 50.85 75.79 1.8E-03
13 48.96 76.27 4.6E-05 57 39.18 72.36 5.5E-04 101 39.14 71.75 1.9E-03
14 43.78 77.34 5.1E-05 58 48.90 59.80 5.7E-04 102 52.83 63.58 2.1E-03
15 49.72 76.49 5.6E-05 59 57.89 79.30 5.7E-04 103 62.16 71.65 2.2E-03
16 40.59 74.96 6.1E-05 60 55.10 75.43 5.9E-04 104 55.90 77.78 2.3E-03
17 56.84 74.52 6.9E-05 61 54.53 74.10 6.0E-04 105 59.64 71.46 2.3E-03
18 49.28 75.61 7.2E-05 62 46.17 64.04 6.0E-04 106 51.42 77.22 2.4E-03
19 53.39 72.46 7.9E-05 63 50.31 62.76 6.1E-04 107 51.84 65.20 2.4E-03
20 54.06 69.58 1.1E-04 64 50.80 72.24 6.1E-04 108 44.65 68.00 2.5E-03
21 51.82 79.99 1.1E-04 65 59.55 67.47 6.4E-04 109 55.46 76.25 2.5E-03
22 47.57 78.19 1.2E-04 66 48.03 79.70 6.5E-04 110 54.78 76.84 2.6E-03
23 62.76 68.79 1.2E-04 67 54.31 70.96 6.6E-04 111 41.09 74.29 2.6E-03
24 57.67 78.48 1.3E-04 68 48.57 62.27 7.1E-04 112 56.08 78.75 2.6E-03
25 48.88 77.53 1.4E-04 69 63.65 69.43 7.2E-04 113 57.31 78.68 2.7E-03
26 47.17 77.28 1.4E-04 70 48.97 71.04 7.5E-04 114 52.45 78.68 2.9E-03
27 46.21 80.12 1.5E-04 71 54.66 68.66 8.0E-04 115 56.39 75.83 2.9E-03
28 38.67 77.51 1.6E-04 72 58.51 67.68 8.0E-04 116 59.54 69.48 3.0E-03
29 52.86 71.26 1.6E-04 73 40.28 77.14 8.0E-04 117 60.86 65.03 3.3E-03
30 55.73 68.90 1.6E-04 74 40.74 71.72 8.1E-04 118 62.98 69.70 3.3E-03
31 42.69 75.55 1.7E-04 75 52.80 82.21 8.1E-04 119 56.67 76.80 3.8E-03
32 49.53 76.91 2.0E-04 76 54.58 75.86 8.4E-04 120 42.45 76.51 3.9E-03
33 45.91 71.72 2.1E-04 77 53.90 76.32 8.7E-04 121 52.68 73.44 4.3E-03
34 54.98 67.41 2.3E-04 78 61.47 69.69 9.3E-04 122 63.49 70.89 4.3E-03
35 51.08 64.17 2.3E-04 79 62.44 67.49 9.4E-04 123 54.92 77.73 4.6E-03
36 49.63 65.17 2.3E-04 80 42.83 78.99 9.8E-04 124 63.25 71.41 4.6E-03
37 46.16 77.73 2.6E-04 81 37.61 72.97 1.0E-03 125 55.94 79.57 5.3E-03
38 56.29 75.52 2.9E-04 82 52.92 81.81 1.0E-03 126 57.13 70.73 5.6E-03
39 59.07 77.47 2.9E-04 83 53.40 79.15 1.1E-03 127 40.03 69.52 6.1E-03
40 40.14 73.13 2.9E-04 84 54.40 80.15 1.1E-03 128 54.28 79.33 7.1E-03
41 58.04 66.53 3.0E-04 85 61.25 71.89 1.2E-03 129 58.19 75.35 1.1E-02
42 48.98 65.94 3.0E-04 86 55.40 79.91 1.2E-03 130 64.22 70.23 1.2E-02
43 42.63 66.45 3.1E-04 87 54.88 74.95 1.2E-03   
44 60.22 70.68 3.4E-04 88 40.47 78.39 1.3E-03   
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Interpretarea variogramei de suprafaţã pentru stabilirea caracterului distribuţiei 
spaţiale se bazeazã pe analiza variaţiei valorilor funcţiei de variogramã: 

 
 stabilizarea valorilor funcţiei de variogramã pe o anumitã direcţie, peste o 

anumitã distanţã între perechile de puncte, evidenţiazã caracterul staţionar al 
structurii spaţiale; 

 creşterea continuã a valorilor funcţiei de variogramã proporţional cu distanţa pe o 
anumitã direcţie semnaleazã caracterul nestaţionar al structurii. 

 
Analiza variogramei de suprafaţã a conductivitãţii hidraulice (Fig.1.38)  

evidenţiazã douã direcţii principale de variabilitate: 
 
 direcţia N45oE, de-a lungul cãreia se remarcã o creştere proporţionalã cu 

distanţa (h) a valorilor variogramei, deci un caracter nestaţionar al 
structurii; 

 
 direcţia N135oV, de-a lungul cãreia valorile variogramei cresc pânã la 

valori ale distanţei de maximum 4500 m dupã care se stabilizeazã în jurul 
valorii de 2 (Fig.1.39, tabelul 1.18). 

  
 

Tabel 1.18. 
Dist. Variograma 
h[m] N135V N45V 
1000 1.41 1.00 
1500 0.76 1.50 
2000 1.60 1.69 
2500 1.33 2.03 
3000 1.36 1.08 
3500 1.53 2.56 
4000 1.90 1.65 
4500 1.50 3.00 
5000 1.90 2.10 
5500 1.68 2.44 
6000 1.98 2.99 
6500 1.28 2.42 
7000 1.37 3.40 
7500 1.24 3.08 
8000 1.16 3.18 
8500 1.28 3.54 
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      Fig.1.39.Variogramele direcţionale pentru 
                      conductivitatea hidraulicã 

   
 Manifestarea diferitã a variabilitãţii spaţiale în funcţie de distanţã adaugã 
structurii şi caracterul  anizotrop. Tratarea anizotropiei este o problemã de mare 
complexitate şi importanţã pentru evaluarea corectã a distribuţiei spaţiale şi îi vom 
acorda o atenţie specialã în cadrul analizei variografice. 
 Pentru estimarea corectã a distribuţiei spaţiale este necesarã separarea tendinţei 
regionale prezentã pe direcţiile în care structura are caracter nestaţionar  de cea 
aleatoare prezentã în cazul structurilor staţionare. 
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COMENTARIU 
 
 Analiza staţionaritãţii ca şi cea parametricã ne obligã sã utilizãm instrumente 
geostatistice valabile numai în condiţii strict definite. 
 De cele mai multe ori datele disponibile nu au caracteristicile adecvate 
prelucrãrii cu aceste instrumente şi pentru a beneficia de numeroasele avantaje ale 
utilizãrii lor trebuie sã facem anumite transformãri sau concesii privind condiţiile de 
utilizare. 
 

Cât de micã trebuie sã fie variaţia valorii variogramei în raport cu 
distanţa pentru a accepta cã o structurã spaţialã este staţionarã? 

 

Cât de mare trebuie sã fie variaţia valorii variogramei pentru a face 
necesarã eliminarea caracterului nestaţionar al structurii? 

 
 Limitele acceptate sunt legate de concesiile fãcute relativ la condiţiile de 
utilizare a instrumentelor geostatistice: 
• Utilizate în condiţiile pentru care au fost definite, instrumentele geostatistice 

conduc la rezultate ce pot fi interpretate cu exactitate, eliminându-se 
ambiguitãţile. 

• Aplicate în cu totul alte condiţii decât în cele pentru care au fost definite, 
instrumentele geostatistice conduc la rezultate neinterpretabile. 

• Între aceste douã extreme existã situaţii intermediare în care de cele mai multe ori 
ne aflãm datoritã extraordinarei variabilitãţi a parametrilor ambientali.  

 
 Pentru situaţiile intermediare, în care ne asumãm riscul unor abateri de la 
condiţiile stricte, efectul îl vom resimţi în etapele ulterioare de prelucrare: estimarea 
distribuţiei spaţiale şi calculul erorilor. În etapa de testare a corectitudinii 
rezultatelor estimãrii distribuţiei spaţiale se cumuleazã toate abaterile comise pe 
parcursul etapelor anterioare de prelucrare.  
 Când se evalueazã eroarea de estimare nu se va putea şti însã cât din eroarea 
comisã este datoratã nerespectãrii criteriului staţionaritãţii structurii pentru cã 
eroarea poate fi determinatã şi de neluarea în considerare a anizotropiei sau de  
alegerea unui model neadecvat pentru variogramã.  
 Obstacolele din calea încercãrii de separare a efectelor diferitelor cauze care 
produc eroare de estimare sunt numeroase, motiv pentru care se recomandã 
reducerea la maximum a concesiilor în aplicarea corectã a instrumentelor 
geostatistice. Un pas esenţial pe calea respectãrii acestei tactici este identificarea 
nestaţionaritãţii structurilor analizate.  
 Parcurgerea superficialã a acestei etape conduce la  ignorarea nestaţionaritãţii 
structurii şi la introducerea unor erori sistematice de estimare a cãror evaluare este 
imposibilã. 

Atenţie !  
Dupã ignorarea analizei normalitãţii distribuţiei frecvenţelor valorilor, 

neglijarea analizei staţionaritãţii este cea mai frecventã eroare metodologicã  
compromiţând şi ea operaţia de estimare a distribuţiei spaţiale. 
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A13.Eliminarea nestaţionaritãţii  
 
 Sã se analizeze staţionaritatea distribuţiei sarcinii piezometrice a unui acvifer 
sub presiune explorat prin  24 de piezometre (Fig.1.40) în care s-au mãsurat cotele 
nivelului piezometric (tabelul 1.19). 
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Instrumentul complet pentru identificarea 
caracterului staţionar sau nestaţionar al suprafeţei 
piezometrice este variograma de suprafaţã 
(Fig.1.41). Pentru suprafaţa piezometricã a 
acviferului studiat se remarcã variabilitatea nulã a 
sarcinii piezometrice pe direcţia N45oV şi 
nestaţionaritatea ei pe direcţia N45oE.  

Pe direcţia N45oE, variograma (Fig.1.42) are 
o creştere continuã, dovadã a existenţei  unei 
componente  regionale cu tendinţã de creştere de la 
SV spre NE, pe care intenţionãm  în continuare sã o 
calculãm şi sã o separãm de componenta aleatoare a 

suprafeţei piezometrice a acviferului.   

Tabelul 1.19 Coordonatele 
forajelor de explorare şi 

cotele nivelului piezometric.  
Nr. x[km] y[km] NP[m] 

1 13.46 76.22 169.66 
2 8.19 24.76 135.91 
3 24.11 47.53 156.78 
4 40.97 53.27 168.94 
5 64.45 13.24 164.18 
6 16.95 50.83 157.96 
7 85.91 39.19 191.04 
8 1.71 97.83 166.56 
9 23.73 6.49 142.66 

10 7.19 45.66 148.71 
11 29.32 86.62 175.68 
12 6.89 39.44 146.84 
13 48.61 53.41 174.11 
14 87.13 85.96 212.05 
15 51.38 91.78 191.36 
16 58.13 9.14 161.65 
17 15.13 46.58 154.79 
18 22.78 16.13 144.13 
19 51.92 47.49 172.47 
20 44.27 78.99 182.95 
21 76.81 29.64 184.89 
22 57.31 0.76 154.10 
23 0.65 32.79 135.53 
24 71.62 93.68 206.41 

Fig.1.40 Forajele de explorare ale acviferului 

Pentru suprafaţa de tendinţã alegem o ecuaţie de gradul întâi de forma: 
 

yCxBANPtend ⋅+⋅+=  
 

ai cãrei coeficienţi sunt soluţiile sistemului: 
  

⎪
⎩

⎪
⎨

⎧

=⋅+⋅+⋅
=⋅+⋅+⋅

=⋅+⋅+⋅

78,20358166,7697504,4451845,1167
05,16141905,4451861,5154461,908

35,399945,116761,90824

CBA
CBA

CBA
 

 
Soluţiile sistemului ai cãrui termeni sunt calculaţi în tabelul 1.20 sunt : 

A=120, B = 0,50 şi C = 0,45, ecuaţia suprafeţei de tendinţã devenind:     
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yxNPtend ⋅+⋅+= 45,05,0120 . 
  

Fig.1.42 Variograma pe direcţia 
N45oE 
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Fig.1.41 Variograma de suprafaţã a 
suprafeţei piezometrice a acviferului sub 

presiune  
 

Puterea de ajustare a acestei suprafeţe de tendinţã ( ) calculatã pe baza 
valorilor din tabelul 1.20 este: 

εP

68,94
56,9432

48,5011100 =⎥
⎦

⎤
⎢
⎣

⎡
−=εP , 

 
ceea ce  aratã cã variaţia spaţialã a sarcinii piezometrice este reprezentatã în principal 
de funcţia de tendinţã aleasã. Abaterile de la aceastã tendinţã pot fi puse pe seama 
neomogenitãţilor locale din acvifer. Dupã eliminarea tendinţei, valoarea rãmasã a 
sarcinii piezometrice (

itendimasi NPNPNP −=∆ ) are o distribuţie strict aleatoare, lucru 
ilustrat de variograma tip “efect de pepitã total” obţinutã cu aceste valori (Fig.1.43). 

Lipsa  totalã de structurare 
spaţialã a reziduului sarcinii 
piezometrice este justificatã de puterea 
mare de ajustare a suprafeţei de 
tendinţã de gradul întâi calculate. Mai 
sugestivã pentru semnificaţia 
componentelor structurii este 
reprezentarea prin hãrţi conturale a 
celor trei componente ale sarcinii 
piezometrice cu care s-a operat: 
 sarcina piezometricã mãsuratã 

(NPmãs) ( Fig.1.44a); 

 

 sarcina piezometricã de tendinţã 
(NPtend) (Fig.1.44b); 

 reziduul sarcinii piezometrice 
(∆NP) (Fig.1.44c). 

 
 

Fig.1.43 Variograma  valorilor   sarcinii  
       piezometrice rãmase dupa eliminarea 

componentei de tendinţã de gradul unu. 
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Din compararea celor trei hãrţi se remarcã amplitudinea redusã a abaterilor 

locale (exprimate de ∆NP) şi similaritatea hãrţii piezometrice mãsurate cu cea a hãrţii 
piezometrice de tendinţã. 
 

                                               

Sunt situaţii în care componenta rezidualã este semnificativã şi conţine 
elemente de structurã spaţialã. În acele situaţii componenta rezidualã se prelucreazã 
separat de cea de tendinţã, prin kriging ordinar, iar în final se însumeazã cu aceasta.  
 
 

  

                   a)                                           b)                                       c) 
Fig.1.44.Hãrţile conturale pentru “componentele” suprafeţei piezometrice: 

a)sarcina piezometricã mãsuratã (NPmãs); 
b)sarcina piezometricã de tendinţã (NPtend); 
c)reziduul sarcinii piezometrice (∆NP) 

COMENTARIU 
 
 Dacã structura spaţialã este staţionarã, adicã toate valorile din spaţiul 
cercetat oscileazã în jurul unei valori medii, aceeaşi pentru orice zona a domeniului, 
trecem la etapa urmãtoare de prelucrare a datelor disponibile cu siguranţa cã 
estimãrile nu vor fi afectate de erori sistematice. 
 Dacã am identificat prezenţa nestaţionaritãţii este necesar sã gãsim forma 
analiticã  adecvatã pentru aceasta. Procedeele de estimare a distribuţiei spaţiale 
diferã pentru cele douã componente ale valorilor mãsurate: componenta de tendinţã 
(metode deterministe) şi cea aleatoare (metode probabiliste). 
 Existã metode geostatistice pentru prelucrarea simultanã a celor douã 
componente fãrã a introduce erori sistematice (kriging universal). Pentru aplicarea 
acestor metode este necesarã cunoaşterea formei analitice a componentei de 
tendinţã. 
 
 Nu lãsaţi “tendinţele” sã afecteze realismul estimãrilor !!!! 
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1.3.4.ANALIZA VARIOGRAFICÃ 
 
 Analiza structuralã a unui fenomen regionalizat are ca obiectiv gãsirea unui 
model al structurii. Elaborarea modelului face apel la cunoaşterea fenomenului fizic 
studiat şi la experienţa în domeniul ajustãrii modelelor topo-probabiliste. 
 Instrumentul utilizat pentru identificarea modelului structural este variograma, 
motiv pentru care analiza structuralã este cunoscutã şi sub denumirea de analizã 
variograficã. Variograma este utilizatã deoarece eliminã calculul mediei valorilor, 
parametru cu semnificaţie ambiguã în cazul variabilelor nestaţionare. 

Obiectivul analizei variografice fiind în esenţã descriptiv, nu existã 
constrângeri teoretice şi în consecintã orice tip de prelucrare este acceptatã dacã 
reuşeşte sã clarifice corelaţia între distanţã şi varianţa erorii de estimare.  
 
 

Proprietãţile variogramei care o fac instrumentul ideal pentru identificarea 
modelului structurii spaţiale sunt sintetizate în: 
 

( )
( ) ( )⎩

⎨
⎧

≥−=
=

0
00
hh γγ

γ
                                                  (1.43) 

 

 
 

Fig.1.45.Variograma şi covarianţa. 
 

Variograma (γ(h); Fig.1.45) creşte proporţional cu  h. Când structura spaţialã 
pentru care este calculatã variograma are caracter staţionar valoarea maximã a 
acesteia rãmâne constantã pentru valori ale lui h superioare unei anumite valori r, 
numitã razã de influenţã. Se demonstreazã cã aceastã valoare maximã numitã palier 
nu este altceva decât varianţa funcţiei aleatoare: 
 

( ) ( ){ } ( )0cpVVar ==∞γ                                          (1.44) 
 

 Dacã acest palier existã, rezultã cã şi covarianţa complementarã existã: 
 

( ) ( ) ( )hchc γ−= 0                                                     (1.45) 
 
 O variogramã cu palier şi razã de influenţã caracterizeazã un fenomen 
regionalizat ce poate fi generat de o funcţie aleatoare staţionarã de ordinul al doilea. 
 Zona de influenţã a informaţiei dintr-un punct (v(p)) este datã de mãrimea 
razei de influenţã r. În afara acestei zone, pentru h>r, nu mai existã corelaţii între 
valorile variabilei mãsurate: v(p) şi v(p+h), (c(h) = 0 pentru h>r). 

70 



Analiza variograficã 

 Într-un spaţiu bidimensional sau tridimensional h reprezintã un vector. 
Majoritatea structurilor spaţiale fiind anizotrope, valorile maxime ale variogramei şi 
razele de influenţã sunt diferite, funcţie de direcţia de calcul. 
 Lipsa palierului pentru variogramã indicã nestaţionaritatea fenomenului 
regionalizat şi necesitatea eliminãrii tendinţelor structurate regional, pentru adecvarea 
semnalului prelucrat, modelului funcţiei aleatoare. 
 

Analiza omnidirecţionalã este primul pas al identificãrii modelului structural 
şi dã rãspuns la întrebarea: 

Existã un model structural pentru variabila studiatã ? 
altfel spus: 

Existã o lege de variaţie spaţialã care sã permitã estimarea valorii variabilei 
studiate în orice punct al domeniului spaţial cercetat? 

Pentru a rãspunde afirmativ sau negativ la aceastã întrebare este necesar 
calculul variogramei omnidirecţionale pentru care toleranţa direcţionalã (∆θ; 
Fig.1.46) este ∆θ = 90o, suficient de mare astfel încât orientarea vectorului separator 
hij sã nu mai influenţeze valoarea variogramei.  

 
 

Fig.1.46.Elementele de toleranţã utilizate pentru selecţia perechilor de valori 
separate de vectorul h (N(h)): ∆θ -toleranţa de orientare; ∆h -toleranţa de distanţã). 

 
 Variograma omnidirecţionalã poate fi consideratã ca o medie a diverselor 
variograme direcţionale. Dacã locaţiile punctelor de observaţie sunt amplasate 
preferenţial pe o anumitã direcţie, variograma omnidirecţionalã nu mai poate fi 
consideratã ca o medie a variogramelor direcţionale ea reflectând în principal 
particularitãţile continuitãţii pe acea direcţie. Variograma omnidirecţionalã conţine 
maximum de perechi de puncte în raport cu orice variogramã direcţionalã şi dacã ea 
nu reflectã existenţa unui model structural, nici o variogramã direcţionalã nu va avea 
o şansã  mai mare de reuşitã. 
 Calculul variogramei omnidirecţionale nu implicã ipoteza izotropiei structurii, 
ci o primã etapã a identificãrii modelului structural, utilã stabilirii corecte a 
parametrilor de distanţã necesari identificãrii variogramei reprezentative a structurii. 
 
 Parametrii de distanţã care condiţioneazã în mod direct valorile 
variogramelor omnidirecţionale dar şi unidirecţionale sunt: 
  - distanţele pentru care se calculeazã variograma (hi; i=0,1,2,...); 
  - toleranţa de distanţã (∆ h). 
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 Dacã punctele de observaţie sunt plasate într-o reţea regulatã, distanţele 
pentru care se calculeazã variograma (hi) sunt un multiplu al parametrului reţelei de 
probare, distanţa iniţialã fiind chiar acest parametru. În cazul unei reţele neregulate, 
distanţa minimã pentru care se calculeazã variograma este o medie a distanţei dintre 
punctele vecine, celelalte distanţe fiind un multiplu al acestei distanţe. Valoarea 
maximã a distanţei pentru care se calculeazã variograma se limiteazã la jumãtate din 
distanţa maximã dintre punctele de observaţie disponibile. Alegerea finalã a 
distanţelor de calcul este determinatã de aspectul funcţiei de variogramã. Clarificarea 
variogramei impune modificarea distanţelor iniţiale pe baza efectului lor. În general, 
creşterea distanţelor de calcul determinã o netezire a variogramei experimentale. 
 Toleranţa de distanţã (∆h, Fig.1.46) este introdusã în calcul pentru a creşte 
numãrul de perechi de valori corespunzãtoare unei anumite clase de distanţã într-o 
reţea neregulatã de probare, fiind puţin probabil ca mai multe perechi de valori sã fie 
plasate riguros la aceeaşi distanţã. Toleranţa de distanţã se alege în general ca 
jumãtate din decalajul de distanţã dintre douã clase consecutive, iar din necesitãţi de 
detaliere poate fi redusã. Utilizarea unui decalaj constant între clase şi a unei toleranţe 
egale cu jumãtate din acest decalaj asigurã acoperirea completã a suprafeţei studiate şi 
utilizarea tuturor valorilor disponibile din reţeaua de probare. 
 

Analiza unidirecţionalã demareazã dupã ce s-a obţinut o variogramã 
omnidirecţionalã clarã ce indicã existenţa unui model structural şi rãspunde la 
întrebarea: 

 
Modelul structural pentru variabila studiatã este acelaşi pentru orice direcţie ? 

 
sau altfel spus: 

Modelul structural este izotrop sau anizotrop? 
 

Existã numeroase informaţii utile identificãrii direcţiilor de anizotropie ale 
unui model structural. Pentru studiul distribuţiei poluanţilor în aer, aceste informaţii 
provin din cunoaşterea direcţiei vânturilor; în studiul transportului poluanţilor din apa 
subteranã provin din caracteristicile structurale şi dinamice ale acviferului iar în 
studiul concentraţiilor minerale în depozitele stratiforme din orientarea stratificaţiei. 
 Calea cea mai riguroasã de identificare a direcţiilor de anizotropie este calculul 
variogramelor direcţionale cu ajutorul cãrora se construiesc: variograma de suprafaţã 
sau diagrama razelor de influenţã ale variogramei. 

Pentru calculul variogramelor direcţionale se alege o toleranţã unghiularã 
minimã (∆θ) pentru a elimina pe cât posibil mascarea anizotropiei. Din pãcate, cu o 
toleranţã direcţionalã prea micã se obţin puţine perechi de puncte pentru fiecare clasã 
de distanţã, iar variogramele direcţionale sunt inutilizabile pentru identificarea 
modelului structural. Identificarea toleranţei direcţionale optime se face prin încercãri 
experimentale bazate pe compararea variogramelor direcţionale calculate pentru 
diferite toleranţe. 
 Analiza completã a anizotropiei se bazeazã pe variograma de suprafaţã care 
este o hartã conturalã a variogramelor direcţionale. Deoarece programele automate 
pentru trasarea hãrţilor conturale lucreazã cu o reţea rectangularã de puncte, este 
eficient, din punct de vedere al calculelor, sã se utilizeze pentru fiecare clasã de 
distanţã o toleranţã definitã într-un sistem rectangular de coordonate. Pentru calculul 
valorii variogramei direcţionale a perechilor de valori separate de vectorul h=(hx,hy) 
se grupeazã toate punctele care pe direcţia Ox sunt separate de distanţa hx+∆x iar pe 
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direcţia axei OY de distanţa hy+∆y (Fig.1.47). În aceastã variantã, sectorul de coroanã 
circularã utilizat (în mod clasic) pentru selectarea punctelor dintr-o clasã de distanţã 
(Fig.1.46), se transformã într-un dreptunghi (Fig.1.47). 

 
Fig.1.47.Elementele de calcul pentru variograma de suprafaţã 

 
 Când dispunem de un  numãr mic de puncte de observaţie, pe baza unui numãr 
redus de variograme direcţionale se realizeazã diagrama razelor de influenţã ale 
variogramei. Diagrama razelor de influenţã permite evaluarea raportului de 
anizotropie al modelului structural. Raportul de anizotropie (Ra) este exprimat 
cantitativ prin raportul dintre raza de influenţã pe direcţia de variabilitate minimã (Rm) 
şi cea pe direcţia de variabilitate maximã (RM) (Ra=Rm/RM). 
 

Variogramele relative sunt utilizate atunci când rezultatul analizei 
omnidirecţionale este negativ. 
 Dacã variograma omnidirecţionalã nu reflectã o corelaţie între distanţa (h) şi 
pãtratul creşterii medii (γ(h)), examinarea diagramelor de continuitate este obligatorie 
pentru identificarea punctelor care afecteazã aceastã corelaţie. Rolul unor perechi de 
puncte sau a unor puncte izolate poate fi semnificativ şi eliminarea lor poate 
îmbunãtãţi gradul de corelaţie. Dacã încercãrile de îmbunãtãţire a acestei corelaţii prin 
eliminarea punctelor nu conduce la nici un rezultat, în aceastã etapã descriptivã de 
analizã a continuitãţii pot fi utilizate şi alte funcţii de distanţã de tipul variogramelor 
relative. 
 Dependenţa variogramei faţã de media valorilor din fiecare clasã de distanţã 
determinã utilizarea variogramelor relative. Variogramele relative se calculeazã prin 
raportarea valorii variogramei la diferite tipuri de medii locale. Ele sunt utilizate când 
variogramele absolute nu indicã o lege de variaţie  spaţialã a variabilei studiate. 
 În mod curent se utilizeazã trei tipuri de variograme relative: variograma 
relativã localã (γRL), variograma relativã generalã (γRG) şi variograma relativã 
pereche (γRP). 
 Variograma relativã localã este recomandatã atunci când legea de distribuţie a 
variabilei studiate este multimodalã. Precedatã de o analizã dispersionalã care sã 
permitã separarea domeniului spaţial în subzone omogene (Scrãdeanu D.,1995) 
variograma relativã localã se calculeazã cu relaţia: 
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în care:  
γi(h)  - variogramele locale calculate pentru fiecare din cele r regiuni separate 
            (i=1,...,r) (Fig.1.48); 
mi     - mediile locale pentru cele r regiuni separate (i = 1,...,r); 
Ni(h) - numãrul perechilor de valori pentru fiecare regiune. 
 Ecuaţia de calcul raporteazã variogramele locale la pãtratul mediilor locale 
prin luarea în considerare şi a numãrului de perechi de valori pe care se bazeazã 
fiecare. Raportarea variogramei locale la pãtratul mediei locale este valabilã numai în 
cazul unei corelaţii lineare (efect de proporţionalitate linear) între media localã şi 
abaterea standard localã. Pentru un efect de proporţionalitate nelinear, raportarea 
variogramelor locale se face la alte funcţii de media localã. 
 

 
 

Fig.1.48.Elementele de calcul pentru variograma relativã localã. 
 
 Variograma relativã generalã compenseazã unul din neajunsurile esenţiale ale 
variogramei relative locale şi anume numãrul redus de puncte pe care se bazeazã 
unele dintre componente datoritã separãrii suprafeţei totale în subzone cu extindere 
redusã. Utilizarea unui numãr redus de puncte poate conduce la o variogramã 
fluctuantã, imposibil de utilizat pentru analiza continuitãţii şi estimãrilor spaţiale care 
succed acesteia. 
 Variograma relativã generalã nu necesitã separarea unor subzone. Ea se 
calculeazã raportând suma pãtratelor diferenţelor dintre perechile de valori, separate 
de distanţa h, la pãtratul mediilor aritmetice: 
 

( ) ( )
( )2hm
hhRG

γγ =                                                         (1.47) 

 
 Numãrãtorul este variograma experimentalã absolutã iar numitorul este 
pãtratul mediei calculate cu relaţia: 
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 Calculul variogramei relative generale are ca efect reducerea fluctuaţiilor 
funcţiei de variogramã. 
 Variograma relativã pereche ajusteazã variograma absolutã în raport cu 
pãtratul mediei fiecãrei perechi de valori: 
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 Variograma relativã pereche este utilã, în cazul existenţei unor valori extreme, 
în selecţia de date disponibile, ea permiţând reducerea influenţei acestora asupra 
valorilor variogramei. 
 Din punct de vedere operaţional, calculul variogramei relative pereche 
impune introducerea unei valori minime a sumei celor douã valori vi şi vj deoarece 
atunci când aceasta este zero valoarea variogramei relative pereche este nedefinitã. 
Pentru valori ale sumei vi+vj mai mici decât aceastã limitã, perechile de valori se 
exclud din calcul. 
 Utilizarea variogramelor relative conduce la eliminarea fluctuaţiilor 
variogramei absolute atât pentru valori mici ale distanţei h, prin utilizarea 
variogramei relative locale, cât şi pentru valori mari ale distanţei h, prin utilizarea 
variogramei relative generale şi variogramei relative pereche. 
 

Interpretarea variogramelor experimentale se bazeazã pe graficul acestora şi 
are ca obiectiv stabilirea strategiei de modelare matematicã. 
 Forma graficului variogramei experimentale exprimã sintetic caracteristicile 
structurii iar analiza ei permite separarea acestora în douã categorii: 
  - caracteristici structurale locale (continuitate şi regularitate), rezultate 
din forma variogramei pentru distanţe (h) mici (în vecinãtatea originii); 
  - caracteristici structurale regionale (stiluri structurale), rezultate din 
forma variogramei pentru distanţe (h) mari (la infinit). 
 Continuitatea şi regularitatea în spaţiu a variabilelor regionalizate sunt legate 
de forma graficului variogramei în vecinãtatea originii. În ordinea descreşterii 
regularitãţii se disting patru tipuri de forme ale variogramei în vecinãtatea originii: 
  - forma parabolicã (Fig.1.49a): 

( ) 0,~ 2 →hhh λγ  

 
Fig.1.49.Formele variogramei în vecinãtatea originii. 

 75



Daniel Scrãdeanu 

 
 Funcţia de variogramã este în acest caz de douã ori derivabilã în origine şi deci 
funcţia aleatoare asociatã variabilei regionalizate are şi ea derivata întâi. Aceastã 
formã indicã o foarte bunã continuitate şi regularitate a variabilei regionalizate. 
  - forma linearã fãrã efect de pepitã (Fig.1.49b): 
 

( ) 0,~ →hhh λγ                                         (1.50) 
 
 Funcţia de variogramã nu mai este derivabilã în origine dar rãmâne continuã 
pentru h = 0. Funcţia aleatoare asociatã variabilei regionalizate nu este derivabilã şi 
indicã o regularitate mai redusã. 
 
  - discontinuitate în origine (Fig.1.49c): 
 

( ) 0lim /≠
∞→

h
h

γ                                                 (1.51) 
 
 Chiar dacã, prin definiţie, variograma este nulã în origine, în anumite situaţii 
variabilitatea între douã valori foarte apropiate poate fi mare. La aceastã variabilitate 
localã, comparabilã cu zgomotul de fond al unei anomalii, se adaugã, pentru distanţe 
mai mari, o variabilitate continuã tradusã prin continuitatea variogramei pentru h>0. 
Aceastã discontinuitate în origine, cunoscutã sub numele de efect de pepitã, poate fi 
datoratã erorilor de mãsurã sau microvariabilitãţii nedecelabile la densitatea 
informaţiei disponibile. 
 

- efect de pepitã pur (Fig.1.49d): 
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hγ                                                       (1.52) 

 
 Este cazul limitã al situaţiei precedente când pentru h>0 variograma nu mai 
are continuitate. Modelarea unei astfel de variograme se realizeazã printr-un model cu 
palier cu raza de influenţã infinit micã. Prezenţa efectului de pepitã total indicã 
absenţa oricãrei corelaţii spaţiale. 
 
 Intuirea semnificaţiei acestor condiţii de naturã matematicã, proprii 
instrumentelor utilizate, este premiza unei corecte manevrãri a acestora pentru 
cuantificarea aspectelor calitative semnalate în etapa de reprezentare graficã a datelor 
disponibile. Doar corelarea rezultatelor prelucrãrilor cu fenomene naturale expresive 
poate fundamenta însuşirea corectã a tehnicilor geostatistice şi alegerea corectã a 
variantelor de lucru. 

 
Un exemplu clasic pentru înţelegerea semnificaţiei comportamentului 

variogramei în vecinãtatea originii este examinarea variogramelor experimentale ale 
nivelului piezometric din acviferul Korhongo (Coasta de Fildeş; J.P.Delhomme,1977). 
 Datele prelucrate sunt adâncimi ale nivelului piezometric v(x,t) mãsurate în 
timp în patru piezometre amplasate la 500 m unul de altul (Fig.1.50). 
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Fig.1.50.Piezometre în acviferul Korhongo (Coasta de Fildeş; J.P.Delhomme,1977) 

 
 Evoluţia nivelului piezometric în cele patru piezometre indicã o variabilitate 
diferitã determinatã de grosimea zonei de aerare cu reflectare elocventã în forma 
variogramelor (Fig.1.51): 

 
Fig.1.51.Analiza variograficã a nivelului piezometric din acviferul Korhongo : a - 
evoluţia profilelor piezometrice ; b - variogramele evoluţiei în timp a nivelurilor 

piezometrice. 
  - în P4 nivelul piezometric este foarte aproape de suprafaţa solului şi 
reacţioneazã la fiecare aversã. Profilul piezometric este neregulat (Fig.1.51a) iar 
variograma corespunzãtoare este linearã, cu efect de pepitã (Fig. 1.51b); 
  - în P3 zona de aerare este mai groasã şi amortizeazã efectul 
precipitaţiilor asupra variaţiilor piezometrice. Variograma corespunzãtoare prezintã 
un efect de pepitã mai mic şi pentru h>0 variograma are o formã curbilinie ce indicã o 
trecere spre un model cu plafon; 
  - în P2 adâncimea nivelului piezometric este mare, astfel încât efectul 
de amortizare al variaţiilor alimentãrii prin infiltraţii este aproape total, resimţindu-se 
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numai efectul unor alimentãri bruşte. Variograma are un efect de pepitã redus ce 
reflectã prezenţa acestor alimentãri bruşte iar pentru h>0 un comportament parabolic 
ce indicã o bunã continuitate; 
  - în P1 nu se mai resimte influenţa alimentãrii discontinui a acviferului, 
profilul piezometric prezentând o variaţie continuã. Variograma corespunzãtoare este 
de tip parabolic, fãrã efect de pepitã. 
 Stilurile structurale se identificã pentru valori mari ale distanţei h la care 
existã patru tipuri de funcţii de variogramã care implicã interpretãri şi strategii 
operaţionale distincte: 
  - creşterea continuã a variogramei, proporţional cu distanţa dintre 
puncte, reflectã absenţa staţionaritãţii structurii. 
 

 
 

Fig. 1.52. Comportamentul variogramei la infinit. 
 

Tendinţa care induce nestaţionaritatea este frecvent legatã de o anizotropie 
geometricã, variograma comportându-se de manierã diferitã, funcţie de direcţie. Dacã 
scara de lucru este relativ mare, variograma experimentalã poate lua o alurã 
parabolicã de la o anumitã distanţã h>r (Fig.1.52a). Pentru distanţe inferioare acesteia 
(interpolãri în vecinãtãţi ce nu depãşesc distanţa r), ipoteza de staţionaritate, în sens 
larg, poate fi adoptatã iar influenţa derivei este neglijabilã dacã în aceastã vecinãtate 
variograma este izotropã şi nu depinde de punctul de aplicaţie. 
  - atingerea  unei valori maxime a variogramei (palierul variogramei), 
pentru un h finit (raza de influenţã a variogramei), indicã prezenţa unei structuri 
simple staţionare a variabilei regionalizate (Fig.1.52b); 
  - stabilizarea valorii variogramei pe douã sau mai multe paliere 
semnaleazã prezenţa unor structuri staţionare suprapuse caracterizate prin variograme 
cu modele diferite şi parametri diferiţi (Fig.1.52c). Deconvoluţia variogramei în 
componentele elementare chiar dacã nu este unicã şi necesitã informaţii 
complementare permite separarea structurilor suprapuse. 
  - descreşterea temporarã a variogramei pentru anumite distanţe (Fig. 
1.52d) este dificil de interpretat, ea putând fi determinatã de repartiţia neuniformã a 
punctelor de observaţie sau de existenţa unei componente periodice a structurii. 
Eliminarea acestor neregularitãţi se realizeazã prin intermediul variogramei relative 
locale sau se modeleazã cu ajutorul modelelor trigonometrice. 
 
 

Modelarea variogramelor experimentale este necesarã deoarece toate 
operaţiunile de estimare de tip topo-probabilist se bazeazã pe variogramã şi acestea nu 
pot fi efectuate cu o funcţie tabelarã aşa cum este variograma experimentalã. 
Realizarea calculelor de estimare implicã identificarea unui model teoretic care sã 
interpoleze cât mai bine valorile variogramei experimentale. 
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 În alegerea modelelor teoretice, douã caracteristici ale variogramei 
experimentale sunt luate în cosiderare: comportarea în vecinãtatea originii 
(parabolicã, linearã sau efect de pepitã total) şi prezenţa sau absenţa palierului. 
 Funcţie de aceste caracteristici modelele teoretice utilizate în mod curent pot fi 
separate în trei categorii: 
  - modele cu palier (modele tranzitive) cu comportament linear în 
vecinãtatea originii (modelul sferic şi modelul exponenţial) şi cu comportament 
parabolic în vecinãtatea originii (modelul gaussian); 
  - modele fãrã palier (modelul putere şi modelul logaritmic); 
  - modelul efect de pepitã. 
 Modelele teoretice cu care se opereazã sunt normate, adicã au varianţa unitarã. 
Pentru a obţine un model cu palier diferit de unu este suficient sã se multiplice 
expresia normatã a modelului cu o constantã. 
 Modelul sferic, cel mai frecvent utilizat, are ecuaţia: 
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 Modelul exponenţial are ecuaţia: 

 

( ) ⎟
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r
hEXPh 1γ                                               (1.54) 

 
 De remarcat cã modelul sferic atinge valoarea maximã (palierul) pentru o 
distanţã finitã h = r în timp ce modelul exponenţial tinde asimptotic la aceasta 
(teoretic la h = ∞) (Fig.1.53). În practicã, pentru modelul exponenţial se adoptã o razã 
de influenţã efectivã r' = 3r, pentru care γ(r') = 0,951. 
 

 
 

Fig.1.53.Modele cu palier (tranzitive) 
 
 Ceea ce diferenţiazã modelul sferic de cel exponenţial sunt abscisele punctelor 
de intersecţie dintre tangentele la origine şi palier; pentru modelul sferic, douã treimi 
din raza modelului (xA = 2r/3), iar pentru modelul exponenţial o treime din raza de 
influenţã efectivã (xB = r'/3). 
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 Modelul gaussian este valabil pentru un comportament foarte regulat în 
vecinãtatea originii şi are ecuaţia: 
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 Palierul este atins asimptotic, raza de influenţã efectivã fiind 3rr =′  pentru 
o valoare a variogramei γ(r') = 0,951 ≈ 1,0. 
 Comportamentul parabolic din vecinãtatea originii al modelului gaussian nu 
trebuie confundat cu efectul unei derive deoarece la distanţe mai mari valoarea 
variogramei se stabilizeazã în jurul palierului. Pentru analize locale aceastã confuzie 
este posibilã şi ea trebuie evitatã pentru corecta alegere a modelului. 
 Modele fãrã palier corespund variogramelor experimentale a cãror creştere 
este continuã în limitele domeniului de observaţie.  

 
 

Fig.1.54.Model putere 
 
 
 Modelul putere (Fig.1.54) este de ecuaţie: 
 

( ) ( )2,0, ∈= λγ λhh                          (1.56) 
 
 În practicã, modelul linear (λ=1) este cel mai utilizat, el putând servi la 
estimarea în vecinãtatea originii a tuturor modelelor cu comportament linear (modelul 
sferic şi modelul exponenţial). Pe mãsurã ce λ creşte comportamentul în vecinãtatea 
originii este mai regulat, dar pentru λ >2 modelul nu mai este pozitiv definit fiind 
incompatibil cu evaluãrile geostatistice lineare. 
 Modelul logaritmic (cunoscut şi sub numele de modelul De Wijs) are ecuaţia: 
 

( ) hh log=γ                            (1.57) 
 
 Modelul logaritmic nu poate descrie structurile de suport punctual, dar aceastã 
condiţie nu este deranjantã deoarece în practicã datele experimentale care definesc 
variabila regionalizatã sunt relative la un suport nepunctual (nenul), adicã la o probã 
de o dimensiune finitã. 
 Discontinuitatea în vecinãtatea originii a variogramei (efectul de pepitã)  poate 
fi interpretatã ca un model tranzitiv care atinge palierul la o razã de influenţã mai micã 
în raport cu distanţele dintre punctele de observaţie disponibile. 
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 Modelele adecvate acestor situaţii poartã numele de modele efect de pepitã şi 
au ecuaţia: 
 

( )
⎩
⎨
⎧

>
=

=
0,1
0,0

h
h

hγ                  (1.58) 

 
 Modelul efect de pepitã nu este considerat în mod uzual un model elementar 
dar apare ca o constantã în ecuaţia majoritãţii modelelor de variogramã de diferite 
tipuri. 
 În mediile izotrope modelul variogramei depinde numai de distanţã şi este 
independent de direcţie. În astfel de situaţii este necesarã modelarea variogramei 
numai pe o direcţie şi de cele mai multe ori se preferã modelarea variogramei 
omnidirecţionale (cu toleranţa direcţionalã ∆θ = 90o). 
 Deşi de cele mai multe ori se poate modela satisfãcãtor o variogramã 
experimentalã cu ajutorul unui model elementar, pentru o calare mai riguroasã se 
preferã un model complex obţinut prin combinarea linearã a mai multor modele 
elementare: 
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 Pentru calarea unei combinaţii de modele elementare la o variogramã 
experimentalã direcţionalã trebuie identificat în primul rând modelul care dã 
caracteristica esenţialã (cu palier, fãrã palier, etc.). Deseori este necesarã combinarea 
modelelor elementare din categorii diferite. Pentru o variogramã experimentalã care 
nu atinge un palier dar are o comportare parabolicã în vecinãtatea originii este 
necesarã combinarea unui model gaussian cu altul linear. 
 
 Începãtorii în analiza variograficã sunt tentaţi sã complice modelele pentru o 
calare foarte exactã a variogramelor experimentale care în etapa de estimare spaţialã 
nu se justificã. Principiul economiei în definirea modelelor este un bun ghid în 
modelarea variogramelor experimentale.  
 În selectarea caracteristicilor variogramelor experimentale ce trebuiesc 
modelate este înţelept de luat în considerare existenţa unei explicaţii fizice a 
caracteristicii respective. Dacã informaţiile calitative asupra cauzelor fenomenului a 
cãrui structurã spaţialã este studiatã explicã sau confirmã o anumitã caracteristicã a 
variogramei experimentale, atunci este necesar ca aceasta sã fie conţinutã în model, în 
caz contrar ea poate fi consideratã ca rezultat al unui fapt accidental şi ignoratã în 
procesul de modelare. 
 
 Dupã alegerea modelelor elementare, modelarea variogramei experimentale se 
transformã într-un simplu exerciţiu de calare în care se determinã parametrii 
modelelor teoretice. 
 Deseori variogramele experimentale direcţionale evidenţiazã schimbãri majore 
cu direcţia ca efect al anizotropiei structurilor. Existã douã tipuri distincte de 
anizotropie care comportã modalitãţi diferite în definirea modelului de variogramã: 
  - anizotropia geometricã, în care variogramele direcţionale au acelaşi 
model şi palier în toate direcţiile şi doar razele de influenţã sunt diferite (Fig.1.55a). 
Variograma de suprafaţã (Fig.1.55b) evidenţiazã anomalii alungite de minim în 
suprafeţe orizontale. 
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Fig.1.55.Anizotropie geometricã. 
 
  - anizotropie zonalã, care se manifestã prin modificarea cu direcţia a 
palierului şi menţinerea razei de influenţã şi a modelului. Douã variograme pe douã 
direcţii ortogonale (a) şi variograma de suprafaţã (b) corespunzãtoare pentru o astfel 
de anizotropie sunt prezentate în Fig.1.56. 
 

                 
 

Fig.1.56.Anizotropie zonalã 
 
 Identificarea axelor de anizotropie este prima operaţiune care trebuie realizatã 
în construirea modelelor anizotrope. Harta conturalã a variogramei de suprafaţã şi 
diagramele radiare  sunt instrumentele utilizate în aceastã operaţiune. 
 
 Dupã identificarea direcţiilor de anizotropie, pasul urmãtor este construirea 
unui model (izotrop) echivalent care sã permitã cuantificarea modificãrii variogramei 
cu distanţa şi direcţia. Modelul echivalent se elaboreazã într-o primã etapã în sistemul 
de referinţã al axelor de anizotropie şi în etapa urmãtoare în sistemul de referinţã al 
datelor primare. 
 
 Pentru definirea modelului echivalent diferitelor modele de variograme 
direcţionale, se realizeazã o transformare care reduce toate variogramele direcţionale 
la un model comun cu o razã standardizatã unitarã. Transformarea afecteazã doar 
distanţa dintre perechile de valori, funcţie de direcţia pe care se calculeazã 
variograma. Modificarea distanţei se realizeazã în aşa fel încât valoarea variogramei 
calculatã cu modelul echivalent pe baza distanţei transformate (h1) sã fie identicã cu 
cea calculatã cu variograma direcţionalã pe baza distanţei reale (h). 
 

 82 



Analiza variograficã 

 
 

Fig.1.57. Model echivalent în sitemul de coordonate  
al axelor de anizotropie (anizotropie geometricã) 

 
 Pentru cazul unei anizotropii geometrice, descrise de douã variograme 
direcţionale cu razele de influenţã 1 şi r (Fig.1.57), dacã evaluãm modelul cu razã 
unitarã la o distanţã h/r vom obţine aceeaşi valoare calculatã cu modelul cu razã r la 
distanţa h. În acest mod se reduce modelul cu razã r la un model echivalent cu razã 
unitarã prin reducerea distanţei de la  h  la  h/r. Aceastã echivalenţã poate fi scrisã sub 
forma: 
 

( ) ( )γ γ1 1′ =h hr ,   ′ =h
h

r1                   (1.60) 

 
 Pentru un spaţiu tridimensional modelul echivalent şi distanţa redusã sunt 
definite de relaţiile:  
 

( ) ( ) ( )11,, hhhhh zyx γγγ =′′′=  -  modelul echivalent          (1.61)
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 -  distanţa redusã              (1.62) 

 
în care:  
(h'x, h'y, h'z) - proiecţiile vectorului separator h pe axele de anizotropie (ax,ay,az) 
                    (Fig.1.58); 
α               - unghiul de rotaţie în planul xOy; 
(rx, ry, rz)     - razele variogramelor direcţionale pe direcţiile axelor de anizotropie  
                (ax, ay, az). 
 
 Pentru modelele fãrã plafon, în locul razelor rx, ry, rz se utilizeazã pantele în 
origine ale variogramelor direcţionale (ix, iy, iz), distanţele reduse corespunzãtoare 
fiind ix⋅h, iy⋅h şi iz⋅h. 
 
 Dacã axele de anizotropie (ax, ay, az) nu coincid cu axele de coordonate în care 
sunt plasate datele primare (Ox, Oy, Oz) (Fig.1.58), modelul echivalent de variogramã 
trebuie transpus în sistemul de referinţã al datelor primare din considerente de 
eficienţã a prelucrãrii. 
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Fig.1.58.Componentele vectorului h  în sistemul de referinţã al axelor de anizotropie 
 
 Cea mai directã metodã pentru realizarea acestei transformãri se bazeazã pe 
cunoaşterea unghiului de rotaţie (α) în jurul axei Oz (necesar suprapunerii axelor ax şi 
ay cu Ox, respectiv Oy) şi a unghiului de rotaţie (ϕ) în jurul axei Oy (necesar 
suprapunerii axei az cu Oz).  
 Dacã notãm cu h' vectorul în sistemul de referinţã al axelor de anizotropie, cu 
h vectorul în sistemul de referinţã al datelor primare şi cu R matricea de rotaţie, 
transformarea se realizeazã cu relaţia: 
 

hRh ⋅=′                                    (1.63) 
 

în care:  
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 Dupã transformarea vectorului h din sistemul de referinţã al datelor primare în 
sistemul de referinţã al axelor de anizotropie, poate fi corect evaluat modelul 
anizotrop folosind vectorul h'. 
 Calculul vectorului h'1 conţinând distanţele reduse poate fi combinat cu relaţia 
de transformare, rezultând într-o scriere compactã ecuaţia: 
 

′ = ⋅ ⋅h T R h1                         (1.65) 
 
 Aceastã ecuaţie exprimã ideea cã vectorul de poziţie h trebuie exprimat în 
sistemul de referinţã al axelor de anizotropie înaintea calculului distanţelor reduse. 

Problema modelãrii anizotropiei geometrice, frecvent întâlnitã în practicã, este 
cea schematizatã în Fig.1.59. Analiza se realizeazã într-un plan orizontal, fiecare din 
cele douã modele direcţionale calculate pe douã direcţii de anizotropie ortogonale 
fiind compus din trei modele elementare: 
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Fig.1.59.Model de anizotropie geometricã 

 
  - primul model: efect de pepitã izotrop, dat de ecuaţia  cu forma 
generalã:      
                         şi distanţa redusã: h h( ) ( )γ γh w h= ⋅1 1 1 1 =                      (1.66) 
 
  - al doilea model: model de tip sferic, dat de ecuaţia  cu forma 

generalã:                  şi distanţa redusã: ( ) ( )γ γh w h= ⋅2 2 2 h
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  - al treilea model: tot cu plafon, de tip sferic, cu razele diferite pe cele 
douã direcţii, de forma generalã: 
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 Modelul echivalent complet este obţinut prin combinarea celor trei modele 
elementare şi are forma: 
 

( ) ( ) ( ) ( )γ γ γ γh w h w h w h= ⋅ ′ + ⋅ ′ + ⋅ ′1 1 1 2 2 2 3 3 3            (1.69) 
 
 De reţinut cã, într-un astfel de model geometric, toate componentele 
variogramelor direcţionale trebuie sã aibã acelaşi plafon şi acelaşi model în toate 
direcţiile. 

În practicã rar se întâlneşte o anizotropie zonalã purã, adicã o razã de 
influenţã constantã a variogramei în raport cu direcţia la o variaţie direcţionalã a 
plafonului acesteia. Foarte frecventã este compunerea anizotropiei geometrice cu cea 
zonalã, ceea ce determinã atât variaţia razei de influenţã cât şi a plafonului 
variogramei. Exemplul din Fig.1.60 constã din trei modele de variograme 
direcţionale, fiecare fiind constituit dintr-un singur model elementar. Modelele 
direcţionale de-a lungul axelor Ox şi Oy au acelaşi plafon şi raze diferite (anizotropie 
geometricã), iar modelul de-a lungul axei Oz are o razã mai scurtã şi un plafon mai 
mare decât modelele direcţionale pe Ox şi Oy. 
 Modelul izotrop echivalent este format din douã structuri: 
  - o structurã cu anizotropie geometricã formatã din primele douã 
modele pe axele Ox şi Oy ; 
  - o structurã cu anizotropie zonalã formatã din modelul pe axa Oz. 
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Fig.1.60.Un model de anizotropie zonalã şi geometricã 
 
 Pentru prima structurã, modelul echivalent va fi un model izotrop cu plafonul 
w1 şi raza unitarã, ecuaţia lui echivalentã fiind: 

( ) ( )γ γh w h= 1 1 1 , cu distanţa redusã: h
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 Pentru cea de-a doua structurã, plafonul este egal cu w2 şi existã numai în 
direcţia Oz. Aceastã componentã zonalã este modelatã cu ecuaţia: 
 

( ) ( )γ γh w h= 2 2 2 ,  cu distanţa redusã: h h
r

z

z
2 =             (1.71) 

 Modelul complet este dat de ecuaţia: 
 

( ) ( ) ( )γ γ γh w h w h= +1 1 1 2 2 2                       (1.72) 
 

*** 
 Analiza variograficã se aplicã în mod analog variabilelor de tip numeric şi 
alfanumeric. Diferenţieri apar la: 
 codificarea informaţiei primare, în care variabilele alfanumerice sunt codificate 

doar prin douã valori numerice (zero şi unu) în timp ce variabilele numerice pot 
lua o infinitate de valori cuprinse într-un interval delimitat de valoarea minimã şi 
maximã; 

 interpretarea legii de variaţie spaţialã exprimatã de variogramã; în cazul 
variabilelor alfanumerice variograma indicatoare cuantificã legitatea pe baza 
cãreia se evalueazã probabilitatea de identificare a variabilei într-un anumit punct 
iar în cazul variabilelor numerice variograma experimentalã cuantificã legitatea 
pe baza cãreia într-un anumit punct se evalueazã valoarea acestora. 

 
Ca diferenţiere formalã, variograma calculatã pentru variabilele alfanumerice  

poartã denumirea de variogramã indicatoare iar pentru cele numerice variogramã 
experimentalã.  
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A14.Variograma indicatoare 
 
 Sã se evalueze variograma indicatoare a argilei şi nisipului  de-a lungul unei 
secţiuni de 40 m, cercetatã  prin  cinci foraje de explorare de 35 m adâncime, 
amplasate echidistant (Fig.1.61). 
 F1 F2 F3 F4 F5

0.00 10.00 
0.00 
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20.00 
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40.0030.0020.00

 
Fig.1.61.Datele primare necesare realizãrii secţiunii litologice 

Rezolvare: 
 

Succesiunea litologicã traversatã este constituitã numai din argile şi nisipuri slab 
consolidate iar stabilirea variogramelor indicatoare necesitã parcurgerea urmãtoarelor 
etape: 

 
1.Preprocesarea datelor primare 
 Obiectivul acestei etape este discretizarea şi codificarea datelor primare care 

în cazul studiat sunt constituite din succesiunile litologice continui traversate de cele 
cinci foraje. 

Discretizarea informaţiei presupune transformarea succesiunilor litologice 
continui din cele cinci foraje într-un şir finit de valori calitative. Pasul/intervalul (e) 
de discretizare se alege în funcţie de complexitatea succesiunii litologice şi distanţa 
dintre foraje, iar în cazul studiat se propune a fi e = 5m. 

Pentru discretizarea datelor primare se amplaseazã un sistem de referinţã 
rectangular în care sã fie plasate punctele de discretizare. Originea sistemului de 
referinţã  are  ordonata la cota zero şi abscisa  pe verticala forajului F1. Datele 
discretizate  sunt sintetizate în tabelul 1.21. Ele sunt reprezentate prin 40 de puncte (5 
foraje x 8 puncte pentru fiecare foraj) de coordonate (x,y) cunoscute în care se ştie 
litologia (argilã/nisip). 
 Codificarea datelor discretizate presupune transformarea valorilor calitative 
“argilã” şi “nisip” în valori numerice adaptate tehnicilor de prelucrare cantitativã. 
Valorile numerice utilizate pentru codificarea succesiunii litologice discretizate din 
tabelul 1.21 sunt: 
 0 (zero) pentru absenţa tipului litologic studiat pe poziţia punctului din reţeaua de 

discretizare a datelor primare; 
  1 (unu) pentru prezenţa tipului litologic studiat. 
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Tabelul 1.21.Rezultatele discretizãrii datelor primare  

Forajul F1 Forajul F2 Forajul F3 Forajul F4 Forajul F5 
x y Litologie x y Litologie x y Litologie x y Litologie x y Litologie
0 0 argila 10 0 argila 20 0 Argila 30 0 argila 40 0 argila 
0 5 argila 10 5 argila 20 5 Argila 30 5 argila 40 5 argila 
0 10 nisip 10 10 nisip 20 10 Nisip 30 10 nisip 40 10 nisip 
0 15 nisip 10 15 nisip 20 15 Nisip 30 15 nisip 40 15 nisip 
0 20 argila 10 20 argila 20 20 Nisip 30 20 nisip 40 20 nisip 
0 25 argila 10 25 argila 20 25 Argila 30 25 nisip 40 25 nisip 
0 30 argila 10 30 argila 20 30 Argila 30 30 argila 40 30 nisip 
0 35 argila 10 35 argila 20 35 Argila 30 35 argila 40 35 argila 

 
 
Procedând dupã aceste reguli de discretizare, cu datele din tabelul 1.21 se 

obţin datele codificate pentru calculul variogramei indicatoare (tabelul 1.22). Pentru 
prelucrarea automatã a acestora cu pachetul de programe Geo-EAS este necesarã 
organizarea lor într-un fişier de tip ASCII cu structurã specialã (Cap.4).  
 
 
       Tabelul 1.22.Datele codificate necesare calculului variogramei indicatoare 

Nr. x y Argila Nisip Litologie Nr. x Y Argila Nisip Litologie 
1 0 0 1 0 argila 21 20 20 0 1 nisip 
2 0 5 1 0 argila 22 20 25 1 0 argila 
3 0 10 0 1 nisip 23 20 30 1 0 argila 
4 0 15 0 1 nisip 24 20 35 1 0 argila 
5 0 20 1 0 argila 25 30 0 1 0 argila 
6 0 25 1 0 argila 26 30 5 1 0 argila 
7 0 30 1 0 argila 27 30 10 0 1 nisip 
8 0 35 1 0 argila 28 30 15 0 1 nisip 
9 10 0 1 0 argila 29 30 20 0 1 nisip 

10 10 5 1 0 argila 30 30 25 0 1 nisip 
11 10 10 0 1 nisip 31 30 30 1 0 argila 
12 10 15 0 1 nisip 32 30 35 1 0 argila 
13 10 20 1 0 argila 33 40 0 1 0 argila 
14 10 25 1 0 argila 34 40 5 1 0 argila 
15 10 30 1 0 argila 35 40 10 0 1 nisip 
16 10 35 1 0 argila 36 40 15 0 1 nisip 
17 20 0 1 0 argila 37 40 20 0 1 nisip 
18 20 5 1 0 argila 38 40 25 0 1 nisip 
19 20 10 0 1 nisip 39 40 30 0 1 nisip 
20 20 15 0 1 nisip 40 40 35 1 0 argila 

 
Numãrul de variabile prelucrabile din fişier este 5 (numãrul curent al 

punctului, x, y, Argilã, Nisip). Ultima coloanã, cu Litologia, este un şir de valori 
alfanumerice (argilã/nisip) pe care programul Geo-EAS nu le prelucreazã,  sunt 
plasate în fişier pe coloana a şasea şi sunt utile pentru verificarea codificãrii. 
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2.Evaluarea ponderii valorilor variabilei alfanumerice 
 
 Pentru evaluarea ponderii 
valorilor variabilelor alfanumerice 
(litologia) se utilizeazã histograma 
nominalã (Fig.1.62) care conţine pe 
axa orizontalã numele variabilei iar pe 
verticalã frecvenţa absolutã a 
acestora. 

 

 Histograma nominalã a 
litologiei evidenţiazã predominanţa 
argilei (24 valori) faţã de nisip (16 
valori). 
 Cu ajutorul histogramei 
nominale se stabileşte ordinea în care 
se realizeazã estimarea distribuţiei 
spaţiale a valorilor variabilei, în 
special în cazul unui numãr mai mare 
de valori alfanumerice. 
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Fig.1.62.Histograma nominalã. 

0

10

20

30

Argila Nisip

Litologia

 
3.Identificarea unitãţilor structurale  
 
 Identificarea unitãţilor structurale se face prin analiza frecvenţei de apariţie a 
fiecãrui litotip (argilã/nisip) atât pe verticalã cât şi pe orizontalã. În acest scop,  pentru 
fiecare abscisã şi ordonatã a grilei de discretizare a datelor primare se stabilesc  
frecvenţele absolute de apariţie ale argilei şi nisipului (tabelul 1.23 şi 1.24).  
 
Tabelul 1.23.Frecvenţele de apariţie      Tabelul 1.24.Frecvenţele de apariţie pe ori- 
 pe verticalã ale argilei şi nisipului                     zontalã ale argilei şi nisipului 

y Frecvenţa absolutã 
[m] Argilã Nisip 

0 5 0 
5 5 0 

10 0 5 
15 0 5 
20 2 3 
25 3 2 
30 4 1 
35 5 0 

x Frecvenţa absolutã 
[m] Argilã Nisip 

0 6 2 
10 6 2 
20 5 3 
30 4 4 
40 3 5 

 
 
Reprezentarea graficã a acestor frecvenţe permite 
precizarea urmãtoarelor observaţii: 

 
 pe verticalã.: 

 argila este distribuitã în douã unitãţi structurale(Fig.1.63a): 
 unitatea inferioarã, cu grosime constantã dezvoltatã între +0 şi +10 m; 
 unitatea superioarã, cu grosime variabilã prezentã între +20 şi +40 m. 

 nisipul este distribuit într-o singurã unitate structuralã cuprinsã între +15 şi 
+35m (Fig.1.63b); 
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Fig.1.63.Frecvenţele de distribuţie ale argilei şi nisipului pe verticalã 
 
 pe orizontalã: 

 argila, atât în unitatea 
inferioarã cât şi în cea 
superioarã, are o 
variaţie lentã care nu 
justificã separarea 
unor alte unitãţi 
structurale pe orizon-
talã (Fig.1.64a); 

a 
ab

s

 nisipul are aceeaşi 
comportare ca argila 
(Fig.1.64b) 

 
În concluzie, analiza 

distribuţiei spaţiale atât pe 
orizontalã cât şi pe verticalã a 
celor doi litotipi a identificat 
trei unitãţi structurale: 

ol
ut

 douã pentru argilã; 
 una pentru nisip. 

Fiecare din aceste structuri se   
tratateazã separat în etapa de 
calcul şi modelare a 
variogramelor indicatoare.    
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                                                         Fig.1.64.Frecvenţele de distribuţie ale argilei 

         şi nisipului pe orizontalã 
 
 
4.Calculul şi modelarea variogramelor indicatoare 
 
 Calculul şi modelarea variogramelor indicatoare se face separat pentru 
unitãţile litologice şi structurale identificate. Particularitatea unitãţii structurale 
inferioare a argilei (grosimea constantã a acesteia) face necesar calculul variogramei 
indicatoare doar pentru unitatea structuralã superioarã a argilei şi cea a nisipului.  
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  Unitatea structuralã 
superioarã a argilei are o 
variogramã indicatoare 
izotropã (Fig.1.65) de tip 
sferic cu parametrii: 

 

 efectul de pepitã=0,045; 
 palierul = 0,25; 
 raza de influenţã =23 m. 

      
Fig.1.65.Modelul 

variogramei omnidirecţio-
nale pentru unitatea  
structuralã superioarã a 
argilei. 
 

 
Unitatea structuralã a nisipului  se manifestã de asemenea izotrop, variograma 

indicatoare fiind tot de tip sferic cu parametrii: 
 efectul de pepitã = 0,08; 
 palierul = 0,2; 
 raza de influenţã = 20 m. 

O analizã comparativã a celor douã modele de variogramã pentru cei doi 
litotipi permite formularea urmãtoarelor observaţii: 

 
 gradul de continuitate al celor doi litotipi este identic, reflectat de 

acelaşi model de variogramã, fapt care poate fi interpretat ca o 
menţinere a condiţiilor de sedimentare pe parcursul depunerii întregii 
secvenţe litologice studiate; 

 
 mãrimea erorii cu care a fost stabilitã legitatea variabilitãţii spaţiale a 

celor doi litotipi, cuantificatã prin valoarea palierului celor douã 
modele (0,25 pentru argilã, unitatea structuralã superioarã şi 0,2 pentru 
nisip),  este aceeaşi, lucru care indicã un grad de complexitate analog 
pentru cei doi litotipi; 

 
 
 amploarea dezvoltãrii spaţiale a celor douã unitãţi structurale, 

reflectatã de raza de influenţã (23 m pentru argilã 20 m pentru nisip), 
este similarã, fapt ce confirmã corectitudinea utilizãrii aceleiaşi 
densitãţi a punctelor de observaţie pentru cercetarea distribuţiei 
ambilor litotipi. 

 
Din punct de vedere practic, toate aceste observaţii conduc la concluzia cã în 

etapa de construire a secţiunii litologice, fãrã a se comite erori semnificative, se poate 
utiliza acelaşi model de variogramã atât pentru unitatea structuralã superioarã a argilei 
cât şi pentru unitatea structuralã a nisipului, adicã: tip sferic cu efectul de pepitã 0,06, 
palierul 0,22 şi raza de influenţã 22 m. 
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COMENTARIU 
 
 Analiza variograficã a variabilelor calitative este un moment de revelaţie 
pentru mulţi din practicienii Geostatisticii. Modul de formulare a problemei şi 
interpretare a  rezultatelor te scoate din rutina prelucrãrilor numerice conexe 
estimãrilor spaţiale. 
 Pentru cercetarea extinderii unui orizont de argile roşii într-un areal oarecare 
formularea problemei ar fi  cam aşa: 
 

Dacã în 12 din  25 de aflorimente cartate şi în 11 din 50 de foraje realizate 
gãsesc argila roşie, care este şansa sã gãsesc argila roşie în al 26-lea afloriment sau 
în al 51-lea foraj pe care urmeazã sã le cercetez?   

 
Unde trebuie sã caut aflorimentul sau sã execut forajul pentru a creşte 

şansa de a identifica argila roşie?? 
 
 Aceasta este problema centralã a cercetãrii geologice şi cu asta s-au ocupat 
generaţii de geologi pânã au identificat resursele minerale exploatate în prezent. În 
fazele de pionierat, prelucrarea şi interpretarea tuturor informaţiilor necesare pentru 
a soluţiona problema se bazau în mare parte pe analogii şi intuiţia cercetãtorului. 
Tehnica soluţionãrii problemei era “interzisã” începãtorilor care priveau cu uimire 
şi respect cum “bãtrânii“ care o posedau mergeau pe teren zile întregi îngânduraţi şi 
tãcuţi pentru a pune dintr-o datã, pe o hartã, rezultatul spectaculos al 
“prelucrãrilor”. Aşa au fost clarificate multe din misterele structurilor geologice. 
 
 Analiza variograficã a variabilelor calitative descifreazã o parte din acest 
mecanism “interzis” şi complex care permite evaluarea probabilitãţii ca o anumitã 
formaţiune sã poatã fi identificatã într-un anumit punct din spaţiu. Ea stabileşte pe 
baza unor observaţii  calitative  (ex.: “Am gãsit argila roşie lângã fântâna lui  
Papurã !”) o legitate cantitativã de distribuţie a unei caracteristici pe baza cãreia va 
fi evaluatã şansa de a identifica într-un anumit punct variabila cãutatã (ex.: “N-ai 
nici o şansã sã gãseşti argilã la salcâmul lui Nilã!”). 
 
 Interpretarea acestor rezultate cantitative se face în termeni probabilişti. 
Rezultatele cantitative ale analizei variografice se interpreteazã pe douã niveluri: 

• cel global (pe baza histogramei nominale; Fig.1.62), de unde rezultã dacã 
şansele de a gãsi sunt mai mari decât cele de a nu gãsi ce cãutãm (ex.: din Fig.1.62 
rezultã cã avem şanse mai mari sã gãsim argilã, decât sã nu gãsim); 

• cel spaţial (pe baza histogramelor orizontale - Fig.1.63 şi verticale - 
Fig.1.64), de unde rezultã şansa de a identifica ce cãutãm într-un anumit punct din 
spaţiu (ex.: din Fig.1.63a rezultã cã şansele de a identifica argila roşie sunt mai mari 
în partea superioarã a secţiunii şi mai precis spre vestul acesteia - Fig.1.64a). 
 

Analiza variograficã a variabilelor calitative este un instrument inutil în mâna 
unui cercetãtor care este strãin de modelele conceptuale ale proceselor cercetate. 
Delimitarea domeniilor de extindere a zonelor cercetate, separarea acestora în 
subzone omogene, corelarea scãrii la care se fac determinãrile cu obiectivul 
cercetãrii, toate acestea asigurã cadrul aplicãrii corecte a analizei variografice 
pentru variabilele calitative. 
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A15.Variograma omnidirecţionalã 
 
 Sã se evalueze variograma omnidirecţionalã a temperaturilor maxime din 
august 1998 (tabelul 1.25) înregistrate în 171 de staţii meteorologice de pe teritoriul 
României. 
 
      Tabelul 1.25 Temperaturi maxime[oC] în luna august 1998 (România). 

x y tmax x y tmax x y tmax x y tmax x y tmax 
16.1 3.4 29 15.9 1.1 31 19.2 7.9 28 16.6 11.0 23 15.0 6.9 18
16.4 3.0 30 14.4 0.4 32 18.2 7.5 21 14.3 11.5 15 14.6 7.1 8
23.5 6.1 27 14.6 1.4 32 16.4 7.9 28 14.8 12.0 21 14.1 6.9 18
24.5 6.1 26 13.0 0.7 32 17.9 18.7 24 12.4 11.2 23 13.5 6.1 24
25.8 6.1 26 13.3 2.1 31 19.9 8.6 27 20.6 11.5 25 15.3 5.7 25
24.6 6.9 27 13.9 3.3 29 17.1 8.4 13 19.2 11.6 23 14.6 4.9 27
25.7 5.3 26 11.6 2.1 31 15.6 8.9 23 19.9 12.2 25 14.9 3.9 29
22.6 4.6 26 10.6 0.7 32 15.0 7.9 22 10.6 12.5 24 15.0 2.5 29
21.3 4.3 27 7.8 1.6 32 15.0 9.4 23 17.0 12.5 23 6.2 12.0 23
22.2 2.5 27 8.9 1.7 31 16.5 9.1 23 16.0 12.7 13 6.9 11.1 22
23.3 2.3 24 10.3 0.7 30 19.2 9.5 27 16.0 13.1 22 6.3 6.5 19
22.7 2.2 28 7.8 3.4 31 21.0 9.3 25 14.5 12.6 21 7.1 6.7 17
22.9 1.0 26 7.2 4.2 31 20.4 9.9 26 17.1 13.6 23 9.9 7.0 19
21.5 1.8 27 8.5 3.7 30 17.7 10.0 26 13.8 13.9 14 9.1 6.2 15
21.3 6.3 27 11.7 3.3 31 15.6 10.9 21 20.2 13.5 25 9.1 7.0 25
19.5 5.7 28 11.4 4.1 29 14.3 10.2 22 18.6 13.5 24 7.9 7.5 23
19.3 4.5 27 10.6 4.0 29 12.8 7.7 13 18.4 14.5 23 5.3 8.1 25
19.8 3.8 29 13.1 4.7 27 12.5 7.0 20 17.6 14.5 23 3.6 8.5 26
20.8 3.0 27 12.2 5.4 24 11.8 6.7 23 14.9 14.8 24 11.5 11.8 22
20.0 3.1 28 11.6 5.8 28 11.7 6.4 16 15.5 16.0 22 6.0 11.6 21
19.8 2.3 29 10.0 4.8 29 13.5 8.5 23 16.8 15.3 23 9.0 10.4 16
17.8 1.9 30 10.4 6.0 24 12.5 9.1 22 17.1 16.4 24 8.4 10.6 22
18.8 3.2 29 8.8 5.6 28 11.2 8.4 22 17.8 15.6 23 10.4 10.3 25
17.7 3.0 29 7.8 5.5 30 9.8 9.0 22 18.6 16.8 22 10.8 9.8 24
17.8 4.2 28 6.5 5.2 28 8.0 8.6 24 18.9 16.2 24 9.6 9.5 24
18.3 5.9 28 4.5 4.6 25 7.6 9.5 23 10.4 11.3 21 12.6 9.9 23
18.8 6.2 28 5.4 5.4 26 5.8 9.4 25 9.1 11.3 15 19.7 10.9 25
19.8 7.2 27 4.6 5.7 25 2.0 9.8 27 9.8 12.1 21 18.5 11.2 24
21.4 7.1 27 5.5 6.1 18 3.8 10.0 25 11.0 13.6 23 8.4 12.6 21
17.0 6.4 25 5.2 6.1 25 4.6 10.2 22 12.3 13.4 22 7.5 12.1 13
16.1 5.9 28 4.5 7.2 25 5.2 10.9 22 12.6 15.1 10 5.5 13.3 24
16.0 6.9 19 3.3 7.1 27 4.3 11.5 24 10.7 16.4 22 4.8 12.4 23
14.9 6.5 16 6.1 7.1 25 6.5 10.3 24 10.7 16.0 21 7.4 13.1 23
6.1 14.4 22 8.5 13.7 22 7.8 14.8 23 10.0 15.5 22 7.3 15.7 23

            8.2 16.0 23
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Rezolvare: 
 

Este numãrul esenţa tuturor lucrurilor? Poate numãrul sã exprime totul? 
Privind tabelul 1.25, plin cu numere, vom da un rãspuns negativ la ambele 

întrebãri.. Ce ne pot spune aceste numere despre distribuţia spaţialã a temperaturilor 
maxime din 28 august 1998?  

Formatul tabelar al datelor este total inexpresiv şi nu ne ajutã sã ne formãm o 

imagine sugestivã în legãturã cu subiectul întrebãrii. Prelucrate dupã algoritmi 
adecvaţi numerele îşi dezvãluie puterea, absolutizatã de unii sau ignoratã pe nedrept 
de alţii. 

 

Fig.1.66.Distribuţia staţiilor meteorologice 

Prin calculul variogramei omnidirecţionale încercãm acum sã extragem din 
numerele sintetizate în tabelul 1.25 informaţii despre distribuţia spaţialã a 
temperaturii sau, altfel spus:  

 
Cum variazã temperatura de la o staţie meteorologicã la alta  în 28 august 

1998, în Romania? 
 
Pentru estimarea corectã a variogramei omnidirecţionale trebuie analizate: 

• distribuţia spaţialã a staţiilor în care au fost mãsurate temperaturile; 
• variabilitatea globalã a temperaturilor. 

 
Distribuţia staţiilor meterologice are o densitate relativ constantã pe întreg 

teritoriul României (Fig.1.66) iar numãrul mare de staţii permite calculul variogramei 
omnidirecţionale cu o precizie satisfãcãtoare. 
 
 Analiza variabilitãţii globale a temperaturii din cele 171 de staţii 
meteorologice indicã o selecţie de date neomogenã cu repartiţie bimodalã (Fig.1.67) 
care implicã separarea selecţiei de valori în douã grupe: 
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 grupa 1, formatã din 151 de 
valori mãsurate în staţiile 
meteorologice amplasate în 
zonele de câmpie şi deal 
(discuri negre în Fig.1.66); 

 grupa 2, formatã din  20 de 
valori mãsurate în staţii 
meteorologice situate în zonele 
montane (discuri gri în 
Fig.1.66). 

 
Pentru calculul variogramei 

omnidirecţionale se utilizeazã în 
cadrul acestei aplicaţii cele 151 de 
valori din grupa 1, valori care dau 
structura spaţialã generalã a 
temperaturii aerului din România la momentul efectuãrii mãsurãtorilor. 
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Fig.1.67 Histograma celor 171 de valori ale 
temperaturii. 

 

 Variograma omnidirecţionalã este calculatã 
pentru 10 clase de distanţe (tabelul 1.26) şi indicã o 

foarte bunã continuitate a temperaturii (Fig.1.68) care poate fi modelatã cu un model 
gaussian (Fig.1.69) cu 
parametrii: 

 
 
 
 
Nr N(h) hmed γ(h) 

0 60 0.70 1.47 
1 1202 1.82 2.14 
2 2076 3.47 3.96 
3 2660 5.13 6.06 
4 3006 6.81 8.28 
5 3080 8.51 10.29 
6 2888 10.20 11.85 
7 2542 11.87 12.83 
8 2080 13.57 13.33 
9 1496 15.25 13.17 

 Tabelul 1.26 Valorile 
variogramei 

omnidirecţionale 

0.00
2.00
4.00
6.00
8.00

10.00
12.00
14.00
16.00

0.00 5.00 10.00 15.00 20.00

hmed

γ(
h)

Fig.1.68.Variograma omnidirecţionalã a 
temperaturii. 

 

 

 efect de pepitã = 1,24; 
 palierul = 12,35 
 raza de influenţã = 12,8 

 
Utilizarea variogamei 

omnidirecţionale ca lege de 
variabilitate spaţialã a 
temperaturii presupune 
acceptarea ipotezei unei 
structuri izotrope pentru care 
variograma de suprafaţã este 

 

Fig.1.69.Modelul variogramei 
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constituitã din cercuri concentrice (Fig.1.70). 
Existenţa unei 

variograme omnidirecţionale de 
tip gaussian este premiza 
favorabilã realizãrii unei hãrţi a 
distribuţiei temperaturii cu o 
precizie satisfãcãtoare pe toate 
direcţiile de interpolare. 

Modelul structural 
identificat este utilizat în etapa 
de estimare a distribuţiei 
spaţiale. 

“Absenţa”  variogramei 
omnidirecţionale indicã 
imposibilitatea identificãrii unei 
legi de distribuţie pe baza 
datelor disponibile. “Absenţa”  
variogramei omnidirecţionale 
constã în lipsa corelaţiei dintre 
valorile variogramei (γ(h)) şi 
distanţele   pentru  care   acestea  

                                                                          sunt calculate (h).  
 

 

-15.00 -10.00 -5.00 0.00 5.00 10.00 15.00

-10.00

-5.00

0.00

5.00

10.00

Fig.1.70.Variograma de suprafaţã a temperaturii în 
cazul unei variograme omnidirecţionale 

COMENTARIU 
 
Obţinerea unei variograme omnidirecţionale diferitã de cea denumitã efect de 

pepitã total  este tot ce-şi doreşte un geostatistician pentru cã: 
 
Dacã variogramã omnidirecţionalã nu e, nimic nu e ! 

  
 Dacã variogramã omnidirecţionalã nu e geostatisticianul intrã în panicã 
pentru cã din acel moment se simte inutil. Când a ajuns la aceastã concluzie îşi poate 
lua jucãriile şi poate sã plece acasã. Ca sã nu rãmânã fãrã “job” face toate 
eforturile, iar direcţiile în care poate acţiona sunt: 
 

 completarea selecţiei de date cu valori suplimentare pe baza cãrora sã se 
poatã identifica legea de variaţie spaţialã a variabilei studiate 
(variograma omnidirecţionalã); 

 
 testarea influenţei fiecãrei valori sau grup de valori asupra funcţiei de 

variogramã (pentru eliminarea valorilor aberante care pot masca legea 
cãutatã a variaţiei spaţiale); 

 
 renunţarea la evaluarea distribuţiei spaţiale a variabilei studiate şi 

calculul unei valori medii pentru întreg arealul probat, prin metodele 
analizei variabilitãţii globale. 

 
Nici o variantã de lucru nu trebuie neglijatã în aceastã etapã de prelucrare 

care are ca obiectiv optimizarea utilizãrii informaţiei disponibile.  
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A16.Analiza anizotropiei structurilor spaţiale 
 

Este structura spaţialã a temperaturilor maxime din 28 august 1998 pe 
teritoriul României izotropã? Legea de variabilitate spaţialã a acestora este aceeaşi 
în toate direcţiile? Factorii generali (latitudinea) şi particulari (relieful) îşi fac 
simţitã influenţa asupra legii de distribuţie spaţialã a temperaturii?  
 
Rezolvare: 
 

Pentru a rãspunde la aceste întrebãri 
apelãm la: 

 variograma de suprafaţã; 
 variogramele direcţionale. 

Variograma de suprafaţã a celor 151 
de temperaturi din grupa 1, separatã în 
aplicaţia A15, indicã o pronunţatã anizotropie 
cu direcţia de variabilitate minimã orientatã 
V-E (Fig.1.71). Este uşor de intuit cã aceastã 
anizotropie este determinatã de poziţia 
staţiilor meteorologice în raport cu ecuatorul 
(latitudinea) iar neregularitãţile care perturbã 
liniile conturale sunt determinate în principal de relief. 

E VV

  

Fig.1.71.Variograma de supra-
faţã a temperaturilor maxime din 

28 august 1998. 

Este momentul sã ne reamintim cã variograma de suprafaţã este utilã şi în 
analiza staţionaritãţii variabilelor regionalizate (vezi aplicaţia A12). Morfologia 
variogramei de suprafaţã sugereazã prezenţa unei tendinţe  regionale care se 
manifestã pe direcţia N-S. Prezenţa acestei tendinţe poate fi confirmatã prin calculul 
variogramelor direcţionale iar legitatea acesteia poate fi studiatã cu suprafeţele 
polinomiale de tendinţã (vezi aplicaţia A13). 
 Direcţiile de calcul pentru variogramele direcţionale se stabilesc din 
morfologia variogramei de suprafaţã, ele fiind: 
 direcţia de variabilitate minimã, VE, în cazul temperaturilor maxime din 28 

august 1998; 
 direcţia de variabilitate maximã, NS, în cazul temperaturilor maxime din 28 

august 1998. 
 

Variograma direcţionalã pe 
direcţia de variabilitate minimã 
VE (Fig.1.72) indicã o 
continuitate medie, de model 
sferic, cu tendinţa de stabilizare 
la valori ale palierului de 4,7, 
corespunzãtor unei raze de 
influenţã cuprinsã între 10 şi 12 
unitãţi grafice. 

Direcţia VE este direcţia pe 
care se stabileşte modelul de 
variogramã al structurii 
câmpului temperaturilor. Pe aceastã direcţie se evalueazã raza maximã de influenţã a 
modelului structurii spaţiale, razã pe baza cãreia se stabileşte distanţa optimã dintre 
punctele de observaţie ale unei reţele de monitoring. 
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γ(
h)

Fig.1.72.Variograma direcţionalã pe 
direcţia VE (toleranţã unghiularã=20 

grade sexagesimale). 
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Pe direcţia NS, variograma 
direcţionalã (Fig.1.73) indicã o evidentã 
nestaţionaritate a câmpului 
temperaturilor prin creşterea continuã a 
valorilor variogramei proporţional cu 
creşterea distanţei de calcul (h).  

Pentru palierul de 4,7 stabilit 
pentru variograma pe direcţia VE, raza de 
influenţã corespunzãtoare direcţiei   NS 
este cuprinsã între 2 şi 4 unitãţi grafice. În 
aceste condiţii raportul de anizotropie al 
structurii temperaturii este cuprins între 3 
şi 5 (12/4 şi 10/2). 
 Analiza structurii spaţiale a 
temperaturilor din 28 august 1998 
conduce la concluzia cã anizotropia 
acesteia este de tip geometic,  cu model 

sferic, având: 
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Fig.1.73.Variograma direcţionalã pe 
direcţia NS (toleranţa unghiularã de 20 

grade sexagesimale). 

 efectul de pepitã = 0; 
 palierul = 4,7; 
 razele de influenţã: rV-E = 10 - 12;  rN-S  = 2 - 4 

 
COMENTARIU 
 
 Trebuie reţinut cã analiza anizotropiei structurilor se declanşeazã numai dupã 
ce s-a obţinut o variogramã omnidirecţionalã (calculatã cu o toleranţã de 90 grade 
sexagesimale) care indicã prezenţa unei structuri spaţiale. 
 
 Prezenţa unei structuri spaţiale este semnalatã de obţinerea unor variograme 
omnidirecţionale de model gaussian, sferic, exponenţial sau linear. Obţinerea unei 
variograme efect de pepitã total semnaleazã lipsa unei structuri spaţiale şi determinã 
necesitatea  completãrii informaţiei sau pe aceea a realizãrii unor prelucrãri 
suplimentare.  
 

Niciodatã nu se începe analiza anizotropiei dupã obţinerea unei variograme 
efect de pepitã total!!! 

 
Niciodatã nu se renunţã la prelucrare dupã primul insucces… adicã dupã 

obţinerea primei variograme omnidirecţionale efect de pepitã total! Dar aceasta nu 
înseamnã cã se continuã la infinit prelucrarea sterilã o unor date care se dovedesc 
nereprezentative pentru structura studiatã. Trebuie sã ne formãm un “bun simţ al 
insistenţei” la care se ajunge prin exerciţiul prelucrãrii multor categorii de date. 

 
Trebuie sã extragem informaţia din datele existente fãrã sã le denaturãm prin 

filtrãri “abuzive” sau “tendenţioase”. Este periculos sã “aranjãm” datele ca sã 
obţinem ce ne dorim! Aplicate corect, criteriile statistice proprii metodelor 
probabiliste ne permit respectarea semnificaţiei reale a datelor primare. 

Analiza variograficã este etapa în care se poate denatura cu mare uşurinţã 
semnificaţia datelor primare. Aceasta este etapa care pune la încercare 
profesionalismul geostatisticianului.  
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A17.Validarea modelului de variogramã 
 
 Sã se valideze modelul 
de variogramã al grosimii unui 
strat de nisip explorat prin 121 
de foraje amplasate într-o reţea 
pãtraticã cu parametrul 100 m 
(Fig.1.74, tabelul 1.27). 

 

 
Rezolvare: 
 

Validarea modelului de 
variogramã este o verificare a 
acestuia pe baza  valorilor 
mãsurate în punctele de 
observaţie disponibile. Ideea 
care stã la baza validãrii este 
urmãtoarea: modelul de 
variogramã este “bun” dacã 
utilizãndu-l putem obţine prin 
calcul valorile variabilei 
mãsurate în punctele de observaţie. 
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Fig.1.74.Distribuţia forajelor de explorare 

 Este uşor de intuit cã dacã modelul este perfect, prin calcul vom putea obţine 
exact valorile care au fost mãsurate în punctele de observaţie. Dar cum nimic nu este 
perfect, evident cã valorile obţinute prin calcul cu ajutorul modelului vor diferi faţã de 
cele mãsurate. Optimizarea modelului de variogramã tinde sã minimizeze diferenţa 
dintre valoarea calculatã cu ajutorul modelului ( ) şi cea mãsuratã în punctul de 
observaţie ( ).  

*

iv

iv
 În plus, trebuie reţinut cã  şi un model perfect nu ne asigurã perfecţiunea 
estimãrilor în punctele din vecinãtatea punctelor de observaţie… sau altfel spus: nici o 
metodã de interpolare nu este perfectã deoarece nici o probare nu poate fi exhaustivã 
(…şi dacã ar fi probarea exhaustivã, estimarea nu mai are justificare).  
 Modelul de variogramã pe care ne propunem sã-l validãm este unul de 
anizotropie geometricã având urmãtorii parametri: 

 model sferic; 
 efect de pepitã = 0; 
 palier = 0,075; 
 r1 = 500 m, pe direcţia de continuitate maximã cu orientarea: θ = 45o; 
 r2 = 300 m, pe direcţia de continuitate minimã cu orientarea: θ = 135o. 

 
Deoarece repartiţia valorilor grosimii este lognormalã calculul variogramei 

experimentale şi modelarea ei s-au realizat cu valori logaritmate care asigurã o 
normalizare aproape perfectã a valorilor grosimii (o reducere a asimetriei de la 1,13 la 
0,19). 

Pentru calculul valorilor grosimii pe poziţia punctelor de observaţie se utilizeazã 
ca metodã de interpolare kriging-ul punctual ordinar deoarece pe distanţe de 
maximum 500 m variaţia grosimii este practic staţionarã. Rezultatele obţinute pe baza 
modelului stabilit pentru structura spaţialã a stratului de nisip sunt sintetizate în 
tabelul 1.28 (G - grosimea mãsuratã; G* - grosimea calculatã). 
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            Tabelul 1.27.Valorile mãsurate ale grosimii stratului  de nisip. 

Nr. x y G Nr. x y G Nr. x y G 
1 0 0 6.3 41 300 700 5 81 700 300 5 
2 0 100 5.5 42 300 800 3 82 700 400 4.5 
3 0 200 5 43 300 900 9 83 700 500 4 
4 0 300 4.25 44 300 1000 3.5 84 700 600 3.5 
5 0 400 3.6 45 400 0 6.3 85 700 700 3.1 
6 0 500 3 46 400 100 5.6 86 700 800 3.5 
7 0 600 3.4 47 400 200 5 87 700 900 3.5 
8 0 700 3.4 48 400 300 4.5 88 700 1000 3.4 
9 0 800 3 49 400 400 3.9 89 800 0 6.8 

10 0 900 2.5 50 400 500 3.3 90 800 100 6.3 
11 0 1000 2 51 400 600 3.5 91 800 200 5.7 
12 100 0 6.2 52 400 700 10 92 800 300 5.3 
13 100 100 5.4 53 400 800 9 93 800 400 4.6 
14 100 200 4.7 54 400 900 5 94 800 500 4.4 
15 100 300 4.2 55 400 1000 10 95 800 600 4 
16 100 400 3.5 56 500 0 6.4 96 800 700 3.5 
17 100 500 3 57 500 100 5.7 97 800 800 3.2 
18 100 600 4 58 500 200 5.2 98 800 900 3.2 
19 100 700 4.5 59 500 300 4.6 99 800 1000 3.3 
20 100 800 4 60 500 400 4 100 900 0 7.2 
21 100 900 2.75 61 500 500 3.5 101 900 100 6.5 
22 100 1000 2.4 62 500 600 3.4 102 900 200 6 
23 200 0 6 63 500 700 4.9 103 900 300 5.6 
24 200 100 5.3 64 500 800 2 104 900 400 5.2 
25 200 200 4.8 65 500 900 4.5 105 900 500 4.7 
26 200 300 4.25 66 500 1000 3.6 106 900 600 4.4 
27 200 400 3.6 67 600 0 6.5 107 900 700 4 
28 200 500 3.1 68 600 100 5.9 108 900 800 3.5 
29 200 600 4 69 600 200 5.3 109 900 900 3.2 
30 200 700 7 70 600 300 4.8 110 900 1000 3.2 
31 200 800 5 71 600 400 4.2 111 1000 0 7.3 
32 200 900 3.5 72 600 500 3.7 112 1000 100 6.8 
33 200 1000 2.8 73 600 600 3.1 113 1000 200 6.2 
34 300 0 6.2 74 600 700 4 114 1000 300 5.8 
35 300 100 5.5 75 600 800 8 115 1000 400 5.4 
36 300 200 4.9 76 600 900 3.8 116 1000 500 5 
37 300 300 4.4 77 600 1000 3.5 117 1000 600 4.5 
38 300 400 3.7 78 700 0 6.6 118 1000 700 4.2 
39 300 500 3.25 79 700 100 6.1 119 1000 800 3.8 
40 300 600 3.8 80 700 200 5.5 120 1000 900 3.4 

   121 1000 1000 3 
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Tabelul 1.28.Rezultatele validãrii modelului de variogramã 

x y G G* G-G* x y G G* G-G* x y G G* G-G*
600 800 2.08 1.22 -0.86 0 100 1.70 1.70 -0.01 600 400 1.44 1.45 0.01
400 1000 2.30 1.45 -0.85 400 400 1.36 1.35 -0.01 500 100 1.74 1.75 0.01
400 800 2.20 1.39 -0.81 200 300 1.45 1.44 -0.01 500 400 1.39 1.40 0.01
400 700 2.30 1.55 -0.75 800 700 1.25 1.25 -0.01 1000 200 1.82 1.84 0.01
300 900 2.20 1.45 -0.75 800 100 1.84 1.84 -0.01 0 700 1.22 1.24 0.02
200 700 1.95 1.47 -0.48 100 300 1.44 1.43 -0.01 700 500 1.39 1.40 0.02
500 900 1.50 1.23 -0.28 200 0 1.79 1.79 0.00 800 200 1.74 1.76 0.02
500 700 1.59 1.44 -0.15 300 100 1.70 1.70 0.00 300 400 1.31 1.33 0.02
100 800 1.39 1.27 -0.12 700 400 1.50 1.50 0.00 1000 600 1.50 1.53 0.02

0 0 1.84 1.77 -0.07 900 800 1.25 1.25 0.00 700 1000 1.22 1.25 0.02
0 200 1.61 1.55 -0.06 700 100 1.81 1.80 0.00 100 400 1.25 1.28 0.03
0 400 1.28 1.23 -0.05 800 0 1.92 1.91 0.00 200 100 1.67 1.69 0.03

1000 0 1.99 1.94 -0.05 1000 700 1.44 1.43 0.00 800 900 1.16 1.19 0.03
0 900 0.92 0.87 -0.05 600 300 1.57 1.57 0.00 800 800 1.16 1.19 0.03

200 800 1.61 1.57 -0.04 1000 800 1.34 1.33 0.00 100 200 1.55 1.58 0.03
100 0 1.82 1.78 -0.04 900 500 1.55 1.55 0.00 0 600 1.22 1.26 0.03
300 0 1.82 1.79 -0.03 100 700 1.50 1.50 0.00 700 700 1.13 1.18 0.04
900 0 1.97 1.94 -0.03 900 300 1.72 1.72 0.00 300 500 1.18 1.23 0.05
600 1000 1.25 1.22 -0.03 200 200 1.57 1.57 0.00 200 600 1.39 1.44 0.05

0 300 1.45 1.42 -0.03 500 600 1.22 1.22 0.00 400 500 1.19 1.25 0.05
400 0 1.84 1.81 -0.03 600 100 1.78 1.78 0.00 800 400 1.53 1.58 0.05
900 700 1.39 1.36 -0.03 900 200 1.79 1.79 0.00 600 900 1.34 1.40 0.06
900 1000 1.16 1.14 -0.03 1000 300 1.76 1.76 0.00 100 900 1.01 1.09 0.08
500 0 1.86 1.83 -0.02 1000 100 1.92 1.92 0.00 1000 1000 1.10 1.19 0.09
900 400 1.65 1.63 -0.02 700 300 1.61 1.61 0.00 300 600 1.34 1.43 0.10

1000 900 1.22 1.20 -0.02 300 200 1.59 1.59 0.00 600 600 1.13 1.23 0.10
900 600 1.48 1.46 -0.02 500 300 1.53 1.53 0.00 600 700 1.39 1.49 0.10
100 1000 0.88 0.86 -0.02 100 600 1.39 1.39 0.00 200 500 1.13 1.24 0.10
200 1000 1.03 1.01 -0.02 100 100 1.69 1.69 0.00 700 900 1.25 1.37 0.11
600 0 1.87 1.85 -0.02 0 800 1.10 1.10 0.00 700 800 1.25 1.39 0.13
300 300 1.48 1.47 -0.02 800 1000 1.19 1.20 0.00 300 700 1.61 1.74 0.13
700 600 1.25 1.24 -0.01 400 100 1.72 1.73 0.00 0 500 1.10 1.24 0.14
600 500 1.31 1.30 -0.01 500 500 1.25 1.26 0.01 100 500 1.10 1.25 0.15
500 200 1.65 1.64 -0.01 700 200 1.70 1.71 0.01 400 600 1.25 1.49 0.24

1000 500 1.61 1.60 -0.01 1000 400 1.69 1.69 0.01 200 900 1.25 1.49 0.24
800 300 1.67 1.66 -0.01 900 900 1.16 1.17 0.01 0 1000 0.69 0.95 0.26
700 0 1.89 1.88 -0.01 400 200 1.61 1.62 0.01 400 900 1.61 1.96 0.35
800 600 1.39 1.38 -0.01 600 200 1.67 1.68 0.01 500 1000 1.28 1.79 0.51
800 500 1.48 1.47 -0.01 900 100 1.87 1.88 0.01 300 1000 1.25 1.81 0.55
400 300 1.50 1.50 -0.01 200 400 1.28 1.29 0.01 300 800 1.10 1.89 0.79

     500 800 0.69 1.89 1.20
 
 Rezultatele numerice sintetizate în tabelul 1.28 pot fi interpretate prin 
intermediul parametrilor statistici descriptivi şi ai reprezentãrilor grafice. 
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 Parametrii statistici descriptivi semnificativi pentru corectitudinea modelului 
de variogramã se referã la diferenţa dintre grosimile mãsurate ( ) şi cele estimate 
prin kriging ordinar punctual pe baza modelului de variogramã care se valideazã 
( ) şi sunt: 

iG

*

iG
 media erorilor de estimare = 0,001; 
 abaterea standard a erorilor de estimare = 0,056; 
 coeficientul de asimetrie al erorilor de estimare = 0,12. 

Din valorile acestor parametri rezultã cã valoarea erorilor de estimare reprezintã 
sub 0,1% din media valorilor grosimilor iar estimare este nedeviatã (coeficientul de 
asimetrie indicând o distribuţie normalã a erorilor de estimare). 

Reprezentãrile grafice utilizate pentru ilustrarea gradului de precizie al modelului 
de variogramã sunt: 

 

 Harta erorilor de estimare care ilustreazã distribuţia spatialã a erorilor de 
estimare (Fig.1.75). Pe 
aceastã hartã erorile sunt 
reprezentate prin discuri 
negre al cãror diametru 
este proporţional cu 
valoarea erorii de estimare. 
Se remarcã o grupare  a 
erorilor mici în partea de 
NV a perimetrului explorat 
prin cele 121 de foraje şi o 
creştere a erorilor de 
estimare spre SSE. De la 
aceastã regulã se abat 6 
locaţii în partea de N unde 
erorile sunt mai mari. Din 
aceastã analizã sumarã a 
hãrţii erorilor de estimare 
rezultã cã modelul este 
“mai bun” pentru partea 
nordicã decât pentru cea 
sudicã a perimetrului. 

De regulã în astfel de situaţii, pentru zona în care erorile sunt mai mari, se 
elaboreazã un alt model de variogramã pe baza valorilor mãsurate în acea zonã dacã 
acestea sunt suficient de numeroase pentru a permite elaborarea unui model. Luarea 
unei astfel de decizii se face şi în funcţie de mãrimea erorilor de estimare.  

 

Fig.1.75.Harta erorilor de estimare 

 Diagrama grosime mãsuratã ( ) -
grosime calculatã( ) (Fig.1.76) 
indicã o bunã corelaţie a celor douã 
categorii de grosimi. Dacã modelul 
de variogramã ar fi fost perfect, 
toate cele 121 de puncte din 
diagramã ar fi fost colineare. 
Coeficientul de corelaţie linearã 
dintre valorile mãsurate ( ) şi cele 
calculate (G ) cu ajutorul 
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modelului de variogramã testat este r = 0,67. 
 Diagrama grosime 

mãsuratã(G)- eroare 
de estimare (G-G*)  
(Fig.1.77) indicã o 
estimare nedeviatã a 
valorilor mãsurate, 
prin dispunerea 
simetricã a erorilor 
pozitive şi negative 
faţã de valoarea zero. 
Acest lucru este 
confirmat şi de 
valoarea mediei 
erorilor de estimare 
(0,001) şi a 
coeficientului de asimetrie a erorilor de estimare (0,12). 

 
Reprezentãrile grafice descriu în mod diferit calitatea modelului de 

variogramã: harta erorilor de estimare indicã distribuţia în spaţiul cercetat a valorii 
erorilor de estimare, iar diagramele, ignorãnd distribuţia  spaţialã a erorilor de 
estimare, evidenţiazã corelaţia între valoarea caracteristicii şi mãrimea erorii de 
estimare introdusã de modelul de variogramã. 
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Fig.1.77. Diagrama grosime mãsuratã(G)-
eroare de estimare (G-G*). 

COMENTARIU 
 

Opţiunea pentru modelul testat se face în funcţie de mãrimea şi distribuţia 
erorilor de estimare raportate la un standard impus de criteriile unei estimãri   
“eficiente”. Eficienţa estimãrii poate fi evaluatã în raport cu gradul de cunoaştere al 
unei structuri spaţiale sau cu riscul economic al unei investiţii care se bazeazã pe 
estimãrile spaţiale realizate cu ajutorul modelului. 

 
Alegerea modelului optim impune validarea a cel puţin douã modele ! 

 
Proporţional cu creşterea suprafeţei explorate scade probabilitatea ca un singur 

model sã fie adecvat estimãrii spaţiale pentru întreaga suprafaţã. În astfel de situaţii 
este necesar calculul variogramelor relative şi utilizarea a douã sau mai multe 
modele de variogramã pentru estimarea distribuţiei spaţiale a caracteristicii pe 
întreaga suprafaţã cercetatã. 

Pentru aceastã situaţie se apeleazã în prima fazã la variogramele relative care au 
ca obiectiv ameliorarea morfologiei legii de variaţie spaţialã prin reducerea efectului 
distribuţiei neuniforme a punctelor de probare şi a variaţiilor locale determinate de 
valori extreme care nu au fost eliminate în faza analizei variabilitãţii globale. 
 Utilizarea variogramelor relative poate conduce la douã rezultate distincte, în 
funcţie de caracteristicile structurii analizate: 

• se identificã un singur model de variogramã valabil pentru întreaga 
suprafaţã studiatã în etapa estimãrii distribuţiei spaţiale; 

• se identificã mai multe modele de variogramã valabile pentru diferite 
sectoare ale suprafeţei studiate care vor fi utilizate în etapa de estimare spaţialã. 
 

 103



Daniel Scrãdeanu 

1.3.5.ANALIZA FRACTALÃ 
 

 
Analiza structurilor spaţiale de o mare complexitate, generate de procesele 

naturale, constituie obiectul unei metodologii relativ recente, al cãrei act de naştere l-a 
semnat lucrarea revoluţionarã a matematicianului  Benoit Mandelbrot , “O teorie a 
seriilor fractale”, apãrutã în anul 1975. Mandelbrot  a introdus termenul de fractal 
pentru fenomene temporale sau spaţiale care sunt continui dar nediferenţiabile. 
Fractalii sunt primele forme grafice care nu sunt bazate pe linii drepte sau liniaritate 
şi pot  fi descrise prin dimensiuni fracţionare. 

Ideea de bazã a calculului care a dominat gândirea ştiinţificã pânã la apariţia 
fractalilor a fost  aceea a aproximãrii unei curbe cu linii drepte  şi a unei suprafeţe cu  
plane. În aceastã idee, curbele şi suprafeţele pot fi reprezentate prin funcţii 
matematice continui şi diferenţiabile pentru cã pot fi împãrţite într-un numãr infinit de 
linii drepte sau plane. Leibnitz a presupus cã toate curbele sunt alcãtuite din segmente 
de dreaptã infinitezimale denumite linii tangente sau diferenţiale. Orice concepţie 
asupra Universului care utilizeazã teoriile de diferenţiere şi integrare se bazeazã pe 
aceastã abordare liniarã. Orice curs introductiv de calcul diferenţial adoptã aceastã 
idee prin utilizarea notaţiei dh/dx care exprimã panta segmentului de dreaptã 
infinitezimal. 
 Conceptul de fractal se referã expres  la structuri spaţiale cu o dezordine 
accentuatã, dezordine tratatã ca o caracteristicã instrinsecã a acestora şi nu ca o 
perturbaţie. Caracteristica unei structuri fractale este conservarea sau repetarea 
dezordinii la toate scãrile, repetarea structurilor în structuri (autosimilaritatea). 

În funcţie de tipul şi gradul de dezordine se pot separa: 
 structuri spaţiale cu o dezordine slabã, pentru care dezordinea dispare sau se 

reduce pe mãsurã ce creşte sau se reduce scara de investigare; 
 structuri spaţiale cu o dezordine accentuatã, pentru care dezordinea persistã pe 

mãsurã ce scara de investigare creşte sau se reduce şi nu existã stãri de referinţã cu 
care sã poatã fi comparat sistemul. 

Dezordinea structurii spaţiale este cuantificatã de dimensiunea fractalã (D); cu 
cât complexitatea structurii spaţiale este mai mare cu atât D este mai mare. Analiza 
fractalã abordeazã studiul structurilor spaţiale renunţând la “primordialitatea 
liniaritãţii” utilizând dimensiunea fractalã (D) şi principiul autosimilaritãţii. 
 

Dimensiunea fractalã este definitã pe baza a douã modele diferite de abordare 
a structurilor spaţiale. Unele dintre acestea reprezintã structura ca un model continuu 
ce poate fi investigat la o scarã infinit micã, iar altele presupun reprezentarea acesteia 
printr-un model discontinuu, tip reţea. 
 Determinarea dimensiunii fractale pentru un model continuu, de tipul unei 
curbe sau suprafeţe neregulate, presupune împãrţirea spaţiului în care se dezvoltã 
structura studiatã printr-o reţea pãtraticã de parametru ε şi numãrarea celulelor 
pãtrate care intersecteazã contururile acesteia. 

 
Numãrul celulelor care intersecteazã structura studiatã (Nbox(ε)) poate fi 

utilizat pentru realizarea estimãrilor de tipul: 
 lungimea conturului  curbei (l): 

 
( ) εε ⋅= boxNl               (1.73) 
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 aria delimitatã de conturul neregulat (A):  
 

( ) 2εε ⋅= boxNA                          (1.74) 
 

 Numãrul celulelor care intersecteazã structura studiatã este: 
 pentru o linie dreaptã, proporţional cu parametrul reţelei pãtratice (ε): 

 
( ) 1−∝ εεboxN              (1.75) 

 
 pentru un pãtrat, proporţional cu pãtratul parametrului reţelei pãtratice(ε):  

 
( ) 2−∝ εεboxN              (1.76) 

 
 pentru o linie neregulatã, proporţionalitatea este datã de un coeficient D, care este 

dimensiunea fractalã a structurii: 
 

( ) D
boxN −∝ εε              (1.77) 

 
D coincide cu dimensiunea topologicã (Dtop) a structurii dacã sistemul este 

euclidian: 
Dtop = 0 pentru un set de puncte discrete; 
Dtop = 1 pentru o curbã; 
Dtop = 2 pentru o suprafaţã; 
Dtop = 3 pentru un solid. 
 

Dacã D diferã de Dtop, sistemul este numit fractal, D este fracţionar şi este 
dimensiunea fractalã. Diferenţa Dtop -D este o mãsurã a dezordinii sistemului. 
 În sisteme reale dimensiunea celulelor pãtratice, ε,  este finitã: εmin se numeşte 
limitã internã şi teoretic merge pânã la dimensiunile atomice, iar εmax se numeşte 
limitã externã şi poate ajunge pânã la distanţa dintre cele mai îndepãrtate puncte ale 
structurii spaţiale. În general εmin şi εmax nu coincid cu limitele teoretice pentru cã, de 
exemplu, peste sau sub  o anumitã scarã de cercetare structurile spaţiale pot fi 
euclidiene şi deci nu mai au dimensiune fractalã. 
 Faptul cã lungimea unei drepte care face cu reţeaua de discretizare un anumit 
unghi este aproximatã cu lungimea unei linii “în trepte” (Fig.1.78a), rezultând o 
supraestimare, a condus la înlocuirea pãtratelor cu latura ε cu cercuri de razã r 
(Fig.1.78b). În aceste condiţii lungimea dreptei este corect estimatã prin relaţia: 
 

rrNl cerc ⋅⋅= 2)(             (1.78) 
 
 Indiferent cã “acoperim” structura spaţialã cu pãtrate sau cu cercuri, 
dimensiunea fractalã D nu se modificã. Forma elementului  care este utilizat pentru 
“acoperire” afecteazã numai factorul de proporţionalitate (∝ ) dintre numãrul de 
elemente (Nbox /Ncerc) şi dimensiunea acestora (ε/r). 
 Calculul dimensiunii D a unei structuri spaţiale se face cu relaţia: 
 

( )
)ln(

)ln(
λ
εND −=             (1.79) 
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în care  
N(ε) este numãrul de elemente de dimensiune ε care acoperã sistemul; 
λ - raportul dintre ε şi dimensiunea maximã a sistemului. 

 

b)a) 

Fig.1.78.Aproximarea lungimii unei drepte care face un unghi cu reţeaua de 
discretizare pãtraticã (a) şi a unei curbe prin acoperire cu cercuri (b). 

Relaţia (1.79) este valabilã şi pentru structurile euclidiene, rezultatul fiind 
dimensiunile topologice. Astfel: 
 un segment rectiliniu de lungime 1 m este “acoperit” cu N(0,25) = 4 pãtrate cu 

latura 0,25 m şi are dimensiunea topologicã: 
 

1
)4/1ln(

)4ln(
)1/25,0ln(

)4ln(
==−=D  

 
 un pãtrat  cu latura de 10 m este “acoperit” cu N(2) = 25 de pãtrate cu latura egalã 

cu 2 m şi are dimensiunea topologicã: 
 

2
)5/1ln(
)25ln(

)10/2ln(
)25ln(

=−=−=D  

 
 un cub cu latura 10 m este divizat în N(5) = 8 cuburi cu latura de 5 m şi are 

dimensiunea topologicã: 

3
)2/1ln(

)8ln(
)10/5ln(

)8ln(
=−=−=D  

 
 Reluând într-o exprimare generalizantã, putem spune cã dacã un obiect cu o 
formã datã este compus din εD obiecte similare de mãrimea 1/ε atunci exponentul D 
este dimensiunea de similaritate şi pentru cã, spre deosebire de cea topologicã, 
aceastã dimensiune nu este în mod obligatoriu întreagã, ea este numitã şi dimensiune 
fractalã.  
 Pentru structurile spaţiale fractale, deoarece acoperirea nu este completã 
pentru orice mãrime a elementelor utilizate, se calculeazã dimensiunea fractalã medie 
pentru mai multe mãrimi ale elementelor de acoperire. 
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Modelul discontinuu este 
utilizat pentru sisteme cu 
evidente proprietãţi de 
autosimilaritate. Principiul de 
bazã al modelului discontinuu 
tip reţea, pentru evaluarea 
dimensiunii fractale D, constã 
în numãrarea locaţiilor din 
structura spaţialã pentru o 
anumitã vecinãtate (R) 
(Fig.1.79). Locaţiile din 
structura spaţialã sunt puncte 
plasate la o anumitã distanţã 
între ele (d). Numãrul locaţiilor 
se numãrã într-o sferã de razã 
R>>d şi este proporţional cu dimensiunea D a structurii spaţiale: 

 

 Fig.1.79.Modelul discontinuu tip reţea 

 
D

loc RRN ∝)(              (1.80) 
 

 Dacã structura spaţialã rezultã din combinarea a m copii identice la scarã mai 
micã, de factor λ, atunci: 
 

( ) ( )RNmRN locloc ⋅=λ/            (1.81) 
 

 Exprimând R în multipli de d se poate scrie relaţia pe baza cãreia se calculeazã 
dimensiunea fractalã pentru modelul discontinuu tip reţea: 
 

( )
D

loc d
RBRN ⎟

⎠
⎞

⎜
⎝
⎛⋅=             (1.82) 

 
 Factorul B este mic dacã centrul sferei de razã R este într-o zonã fãrã locaţii.  
Dacã fluctuaţiile lui B sunt mici sistemul  este de lacunaritate scãzutã, caracteristicã 
sistemelor euclidiene. Pentru o dreaptã şi un plan fluctuaţiile lui B sunt nule şi 
lacunaritatea este zero. 
 

Variograma, instrumentul de bazã al analizei variografice permite şi ea 
determinarea dimensiunii fractale a structurilor spaţiale în condiţiile bunei cunoaşteri 
a acesteia prin reţeaua de explorare. 

Existã o fundamentare logicã a acestei posibilitãţi pentru cã dimensiunea 
fractalã este o cuantificare a complexitãţii structurii spaţiale, iar variograma 
cuantificã variabilitatea spaţialã a structurilor în funcţie de distanţã şi direcţie. La o 
analizã elementarã se poate observa dependenţa dintre complexitatea structurii 
spaţiale, forma variogramei şi valoarea dimensiunii fractale (Fig.1.80). Sunt 
remarcabile: 
 proporţionalitatea directã dintre complexitatea structurii şi dimensiunea fractalã; 
 invers proporţionalitatea dintre complexitatea structurii şi panta variogramei. 

Adresându-se structurilor spaţiale complexe, a cãror dezordine o considerã 
caracteristica intrinsecã, evaluarea dimensiunii fractale trebuie sã se bazeze pe o 
“informaţie care sã conţinã aceastã dezordine”. De aici rezultã necesitatea unui numãr 
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mare de puncte de observaţie pentru calculul unei variograme care sã permitã 
evaluarea corectã a dimensiunii fractale.  

În toate situaţiile, 
dimensiunea fractalã se calculeazã 
din panta variogramei într-un 
sistem de referinţã dublu 
logaritmic (log(γ(h)) - log(h));  

 

γ(h) - valoarea semivariogramei;  
h - distanţa dintre punctele de 
observaţie). 

Foarte frecvent, într-un 
sistem dublu logaritmic, 
variogramele sunt lineare pe 
domeniul distanţelor dintre 
punctele de probare, acest lucru 
exprimând menţinerea 
caracteristicilor de variabilitate 
spaţialã în arealul cercetat şi 
demonstrând proprietatea de 
autosimilaritate a structurii 
spaţiale. Modificãri ale pantei 
variogramelor indicã schimbarea 
legitãţilor de variaţie spaţialã, 
corespunzãtor scãrii de 
investigare, adicã a distanţelor 
dintre punctele de probare.  
 
Principiul autosimilaritãţii  este a 
doua idee fundamentalã care stã la 
baza analizei fractale. 
Autosimilaritatea este proprietatea 
unei structuri spaţiale fractale de 

a avea aceleaşi caracteristici morfologice indiferent de scara la care este examinatã 
sau, altfel spus, se poate descompune în componente geometrice similare cu întreaga 
structurã. 

             Fig.1.80.Corelaţia   între   complexitatea 
             structurii, dimensiunea fractalã şi variogramã.

Multe fenomene naturale par sã aibã aceastã caracteristicã. Dacã distribuţia 
litotipurilor într-o zonã este cartografiatã la scara 1:1.000.000 şi ulterior se avanseazã 
cu detalierea la scãri mai mari, de exemplu 1:100.000, distribuţia relativã a limitelor, 
deseori, pare a nu fi influenţatã de scara la care este construitã harta. 

Acest fenomen de autosimilaritate poate fi cuantificat prin probabilitatea de 
apariţie a limitelor dintre litotipi (p) la o anumitã distanţã (d) probabilitate care este 
exprimatã satisfãcãtor de funcţia de distribuţie exponenţialã: 

 
dedp ⋅−−= α1)(              (1.83) 

 
Valoarea probabilitãţii, p(d), este cuprinsã între 0 şi 1, d indicã distanţa dintre 

limite iar α este un parametru de scarã. În multe situaţii distribuţia cumulativã a 
limitelor dintre litotipi este mai bine descrisã de o distribuţie gamma sau Weibull dar, 
în limitele unei precizii satisfãcãtoare, ele pot fi reduse la cea exponenţialã. 
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A18.Calculul dimensiunii fractale a unei structuri de creştere 
 
 Sã se determine dimensiunea 
fractalã a structurii de blendã din 
Fig.1.81. 

 

 
Rezolvare 
 
 Structura analizatã are patru 
braţe care nu se intersecteazã într-un 
punct comun ci sunt legate printr-o 
“punte” care se constituie într-o a treia 
direcţie de creştere. Ramura din 
dreapta jos se bifurcã, iar unul din 
braţele sale se întoarce la 180 grade 
(Fig.1.81).  

Fig.1.81.Structurã de blendã 

 Structura s-a produs prin difuzie în mediu solid şi agregare. Ea este rezultatul 
dezamestecului sulfurii de zinc (blenda) de sulfura de cupru (calcopirita) dintr-o 
soluţie solidã, instabilã la temperaturi scãzute. Proba studiatã (E.Constantinescu, 
S.Milutinovici, 1994) a fost recoltatã din zãcamântul Toroiaga din zona vulcanitelor 
neogene. 

 Metoda utilizatã pentru 
determinarea dimensiunii 
fractale a structurii este cea a 
mãsurãrii perimetrului. Ea 
constã în aproximarea prin 
segmente de dreaptã a lungimii 
structurii studiate. Se alege unul 
din capetele conturului (oricare) 
ca punct de start şi folosind un 
compas se marcheazã 
intersecţiile succesive ale 
arcelor de cerc cu conturul, 
utilizând fiecare punct astfel 
obţinut ca punct de start 
(Fig.1.82). Pentru fiecare 

lungime li se obţine un numãr Ni de segmente cu 
care se acoperã conturul structurii. Cu cât li este 
mai mic cu atât Ni este mai mare şi dacã 
structura este un obiect fractal, relaţia dintre Ni 
şi li va fi de forma: 

 

  

Fig.1.82 Calculul dimensiunii fractale prin 
metoda perimetrului. 

 

Fig.1.83.Calculul dimensiunii 
fractale prin metoda graficã 

 
D

i lN −=                       (1.84) 
 

în care D este dimensiunea fractalã. 
 În general se utilizeazã o metodã graficã 
în estimarea dimensiunii fractale, metodã care 
presupune linearizarea corelaţiei dintre Ni şi li 
într-o diagramã rectangularã dublu logaritmicã. 

 109



Daniel Scrãdeanu 

Dimensiunea fractalã (D) reprezintã panta dreptei de corelaţie. Pentru 
structura de creştere a sulfurii de zinc, dimensiunea obţinutã prin aceastã metodã 
graficã (Fig.1.83) este D = 1,2131. 
 
COMENTARIU 
 
 Metoda mãsurãrii perimetrului este o metodã care nu poate fi automatizatã, 
motiv pentru care ea este utilizatã foarte rar. Parcurgerea acestei metode este însã 
una din cãile de acomodare cu  noţiunea de dimensiune fractalã.  
 În general, dacã nu cunoaştem şi nu înţelegem în detaliu toate caracteristicile 
unei noţiuni, nu vom putea opera corect cu ea. 
 Dimensiunea fractalã este o noţiune fundamentalã a analizei fractale prin 
care se abordeazã studiul formelor din spaţiul tridimensional în care trãim de pe alte 
fundamente decât cele cu care s-a operat pâna acum 25 de ani.  

 
Rezistãm la aceastã provocare? 

 
Dupã surpriza iniţialã a noii abordãri a urmat un impresionant asalt al 

aplicãrii acesteia  în toate domeniile ştiinţei. Entuziasmul s-a redus însã exponenţial, 
atunci când câştigul s-a dovedit a fi nesemnificativ în studiul formelor reale.  
 
 
A19.Analiza distribuţiei fractale  
 
 Sã se compare 
condiţiile de formare ale 
zãcãmintelor Masvingo-
Mashava  şi Shamva  din 
cratonul archaean (din 
Zimbabwe, Fig.1.84 şi 
Fig.1.85 ). 
 
Rezolvare: 
  
 Analiza 
distribuţiei spaţiale a 
zãcãmintelor poate 
evidenţia caracteristici 
mascate de complexitatea 
proceselor de formare a 
acestora, caracteristici care pot fi utilizate pentru explorarea şi evaluarea rezervelor. 

Fig.1.84.Zona Masvingo-Mashava 
(dupã T.Blenkinshop, 1994) 

 Dacã zãcãmintele au o distribuţie fractalã, ele sunt grupate spaţial într-un 
anumit fel şi pot fi tratate cu instrumentele specifice geometriei fractale. Analiza 
dimensionalitãţii structurilor poate discrimina cu precizie distribuţiile aleatoare de 
cele fractale. 
 Pentru exemplificare sunt prezentate rezultatele obţinute printr-o analizã 
fractalã completã asupra celor douã zãcãminte de Carlson şi T.Blenkinshop (1991; 
1994). Localizarea zãcãmintelor din cele douã arii şi statistica producţiei acestora sunt 
obţinute din buletinele şi hãrţile la scara 1:100.000 elaborate de Geological Survey of 
Zimbabwe (Wilson 1964, 1968; Stidloph, 1977). 
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 Zona Masvingo-Mashava a produs aproximativ 7000 kg aur în perioada 
studiatã, din 147 
de mine care pot 
fi bine localizate 
(Fig.1.84) şi care 
au fost utilizate 
pentru realizarea 
analizei fractale. 
Zona Shamva a 
produs 56874 kg 
de aur în aceeaşi 
perioadã, din 122 
de mine 
(Fig.1.85). 

 

Fig.1.85.Zona Shamva (dupã T.Blenkinshop, 1994)  
  

Au fost utilizate douã metode pentru calculul dimensiunii fractale: 
• metoda numãrãrii celulelor, care constã în numãrarea celulelor pãtrate 

(n(d)) de o anumitã dimensiune (d) necesare acoperirii tuturor minelor din zona 
studiatã: 

( ) Dddn −∝             (1.85) 
 

• metoda numãrului din cerc, care constã în numãrarea zãcãmintelor (N(r)) 
dintr-un cerc de razã r: 
 

( ) DrCrN ⋅=             (1.86) 
 

în care 
D - dimensiunea fractalã  a structurii; 
C - o constantã numericã adimensionalã. 
 S-a demonstrat (Carlson, 1991) cã densitatea zãcãmintelor într-un cerc de razã 
r ( ( )rρ ) şi densitatea depozitelor d(r) la distanţa r pot fi deduse sub forma: 
 

( ) 2−⋅
= Dr

Cr
π

ρ şi ( )r
D

r
CDrd D ρπ ⋅

=
⋅⋅
⋅

= − 22
)( 2            (1.87) 

 
N(r) este evaluat pentru fiecare zãcãmânt în parte iar rezultatele pentru 

întreaga zonã sunt mediate pentru a obţine relaţia finalã. 
 
D este evaluat prin regresie linearã iar erorile sunt exprimate prin abatera 

standard a acesteia. 
 Pentru ambele metode, dimensiunile lineare d şi r variazã de la o  valoare 
minimã, mai mare decât eroarea de mãsurare a distanţelor (d = 300 m; r =150 m), la 
una maximã, de ordinul de mãrime al zonei studiate (d = 29 km; r = 23 km). 

Graficele n(d) – d (Fig.1.86a) şi N(r) – r (Fig.1.86b) indicã pentru ambele 
zone studiate forme similare. 
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n(d)                 b) N(r)  
                a) 

            d[m] 

Fig.1.86.Estimarea dimensiunii fractale prin metoda numãrãrii celulelor (a) şi 
metoda numãrului din cerc (b) 

            r[m] 

 
 Metoda numãrãrii celulelor indicã o modificare semnificativã a 
dimensionalitãţii fractale la o valoare d = 2,5 km. La distanţe mai mari de 2,5 km 
manifestarea fractalitãţii structurii este mai evidentã şi o detaliere a diagramelor 
pentru acest domeniu este ilustrativã (Fig.1.87a şi b). Parametrii statistici asociaţi 

determinãrii dimensiunii fractale prin metoda numãrãrii celulelor sunt sintetizaţi în 
tabelul 1.29 iar pentru metoda numãrului din cerc în tabelul 1.30.  

 
n(d)            b) N(d) 

            a) 

           d[m] 
Fig.1.87.Estimarea dimensiunii fractale prin metoda numãrãrii celulelor (a) şi 

metoda numãrului din cerc (b) pentru distanţe mai mari de 2500 m. 

           r[m] 

 Rezultatele aratã o serie de diferenţe între cele douã metode utilizate. 
Metoda numãrãrii celulelor conduce la valori mai mici pentru D în domeniul 

valorilor mici ale lui d sau r şi valori mai mari pentru D în domeniul valorilor mari 
pentru d sau r, decât metoda numãrului din cerc. Acest lucru se întâmplã deoarece 
metoda  numãrãrii  celulelor  este mai sensibilã la corelaţia  între dimensiunea 
fractalã şi  scara  de  investigare,  indicând o  schimbare  semnificativã  a relaţiei 
fractale  la d = 2500 m. Dimensiunea fractalã pentru d sau r mai mari de 2500 m, 
obţinutã prin metoda numãrãrii celulelor, este mai mare decât cea determinatã prin 
metoda numãrului din cerc. Erorile de determinare ale dimensiunii fractale coincid 
pentru cele douã metode în zona Masvino-Mashava dar sunt diferite pentru zona 
Shamva. Metoda numãrãrii celulelor conduce la un coeficient de corelaţie mai mare 
şi la erori ale regresiei mai mici decât metoda numãrului din cerc.  
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Tabelul 1.29.Determinarea dimensiunii fractale prin metoda numãrãrii celulelor. 
Zona 

 
Distanţa (d) 

[km] 
Dimensiunea 
fractalã (D) 

Coeficientul 
regresiei 

lineare (R) 

Abaterea 
standard a 

regresiei (s) 

Nr. De 
zãc. (N)

Masvingo 0,3-2,5 0,32 -0,947 0,0415 147 
Shamva 0,3-2,5 0,28 -0,988 0,0169 122 
Masvingo 2,5-29 1,12 -0,995 0.0379 147 
Shamva 2,5-2,9 1,18 -0,999 0,0192 122 

 
Tabelul 1.30.Determinarea dimensiunii fractale prin metoda numãrului din cerc 

Zona 
 

Distanţa (r 
[km] 

Dimensiunea 
fractalã (D) 

Coeficientul 
regresiei 

lineare (R) 

Abaterea 
standard a 

regresiei (s) 

Nr. de 
zãc. (N)

Masvingo 0,15-2,5 0,69 -0,958 0,0595 147 
Shamva 0,15-2,5 0,87 -0,991 0,0347 122 
Masvingo 2,5-22,5 1,06 -0,994 0.0400 147 
Shamva 2,5-22,5 1,01 -0,997 0,0246 122 

 
Toate aceste observaţii sugereazã cã metoda numãrãrii celulelor este mai 

adecvatã pentru descrierea detaliatã a distribuţiei fractale pentru un domeniu mai 
extins al scãrii de investigare. 
 Interpretarea acestor rezultate serveşte comparãrii zãcãmintelor din cele douã 
zone. Se constatã cã pentru ambele zone se produce o modificare a relaţiilor fractale la 
distanţe de investigare de 2500 m. Acest lucru sugereazã cã este o mai mare densitate 
a zãcãmintelor la distanţe mai mici decât aceastã distanţã ceea ce este în concordanţã 
cu concentrarea efortului de explorare în vecinãtatea zonelor mineralizate. 
 Adevãrata dimensiune fractalã poate fi stabilitã numai la dimensiuni mai mari 
ale scãrii de investigare şi obţinerea în aceste condiţii a aceleiaşi valori pentru ambele 
zone sugereazã cã aceleaşi procese geologice au generat zãcãmintele din ambele zone 
cercetate. 
 Aceastã abordare se bazeazã numai pe distribuţia spaţialã a zãcãmintelor. 
Luarea în considerare şi a distribuţiei spaţiale a conţinuturilor, într-o analizã 
multifractalã, oferã date suplimentare pentru analiza comparativã a zãcãmintelor din 
cele douã zone. 
 
 
COMENTARIU 
 
 Analiza fractalã ca şi cea variograficã are ca obiectiv cuantificarea 
caracteristicilor esenţiale ale structurii spaţiale cercetate. 
 
 Analiza variograficã are ca produs final modelul de variogramã cu 
parametrii caracteristici (efect de pepitã, palier, razã de influenţã, forma analiticã), 
iar analiza fractalã are ca produs dimensiunea fractalã (echivalentã într-o anumitã 
mãsurã cu raza de influenţã a modelului de variogramã). 
 
 

Corectitudinea modelului de variogramã şi a dimensiunii fractale este decisivã 
pentru precizia estimãrii distribuţiei spaţiale. 
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2.ESTIMAREA DISTRIBUŢIEI SPAŢIALE 
 

Estimarea distribuţiei spaţiale fructificã rezultatele analizei variabilitãţii 
caracteristicilor studiate. Ea echivaleazã cu realizarea desenului dupã analiza 
obiectului supus studiului. 

Calitatea desenului este determinatã de calitatea stimulilor (numãrul de puncte 
de observaţie şi precizia determinãrilor în cazul cercetãrii geologice), de profunzimea 
analizei, de sensibilitatea şi experienţa creatorului. Nu în ultimul rând, calitatea 
desenului depinde de materialul utilizat (creion, hârtie) şi de  acurateţea cu care mâna 
rãspunde comenzii creatorului. 

S-ar putea ca pe parcusul realizãrii desenului (contururilor hãrţii sau secţiunii 
geologice) sã constaţi cã imaginea creatã nu este ce ţi-ai dorit sau nu-ţi place. Câte 
tablouri zac acoperite de praful uitãrii sau nici nu au ieşit din atelierul creatorului? 

Dacã nu eşti mulţumit de rezultat arunci la coş tot ce-ai fãcut şi o iei de la 
capãt. Şansele ca desenul sã fie mai bun a doua oarã sunt mai mari. Nu este sigur cã 
dupã a mia încercare rezultatul este de o mie de ori mai bun decât primul. Nu toţi 
reuşesc în viaţã, dar meritã sã încerci! 
 Estimarea distribuţiei spaţiale este o operaţiune laborioasã şi rezultatul ei este 
totdeauna discutabil. Obiectivul ei este realizarea imaginii distribuţiei spaţiale a unei 
variabile pe baza valorilor acelei variabile determinate în diferite puncte din spaţiu. 
Pentru geolog aceste imagini realizate prin metode geostatistice sunt hãrţile  şi 
secţiunile geologice. 
 Ambele categorii de reprezentãri grafice se realizeazã atât pentru variabile 
calitative cât şi pentru cele cantitative:  
 hãrţile şi secţiunile geologice clasice reprezintã distribuţia variabilelor de tip 

calitativ precum vârsta sau litologia formaţiunilor; 
 hãrţile şi secţiunile speciale ilustreazã variaţia spaţialã a diferitelor caracteristici 

cantitative: adâncimea sau cota unui reper stratigrafic sau structural (hãrţi cu 
izobate sau izohipse), grosimea unor depozite cu o anumitã litologie (hãrţi cu 
izocore), potenţialul unor acvifere (hãrţi cu izotransmisivitãţi), acceleraţia 
gravitaţionalã într-o zonã prospectatã gravimetric (hãrţi cu izogale), intensitatea 
activitãţii seismice (hãrţi cu izoseiste) etc. 

Hãrţile şi secţiunile geologice sunt în acelaşi timp suportul şi rezultatul 
cercetãrilor geologice. Ele sunt folosite pentru clarificarea structurilor geologice, 
identificarea zãcãmintelor, calculul rezervelor de substanţe minerale utile, protecţia 
mediului. Tehnica de realizare a hãrţii sau secţiunii se alege în funcţie de obiectivul 
pentru care este utilizatã. Într-o clasificare simplã se pot separa trei categorii de astfel  
de tehnici: 
 estimarea globalã, prin care se obţine valoarea medie reprezentativã a unei 

variabile pentru toatã suprafaţa hãrţii. Metoda este utilizatã de obicei în faza de 
prospecţiune pentru evaluarea aproximativã a rezervelor şi se aplicã în cazul unui 
numãr redus de puncte de observaţie; 

 estimarea punctualã este cea mai flexibilã şi performantã tehnicã de realizare a 
tuturor categoriilor de hãrţi cu izolinii. Ea dispune de  numeroase variante de 
prelucrare geostatisticã (kriging punctual ordinar, k.p.universal, k.p.indicator, 
k.p.disjunctiv etc.);  

 estimarea zonalã se utilizeazã pentru calculul rezervelor în etapa de explorare 
detaliatã şi permite vizualizarea distribuţiei conţinuturilor de substanţe minerale 
utile pe suprafeţe/volume delimitate de contururi cu geometrie cunoscutã (ex.: 
panouri de exploatare, orizonturi miniere etc.). 
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 Dupã ce am colectat probe din n puncte de observaţie (puncte marcate cu x-uri 
în Fig.2.1), am determinat prin diferite metode n valori ale unei variabile (vi; i=1…n) 
şi le-am analizat variabilitatea (globalã şi spaţialã), avem la dispoziţie informaţiile şi 
instrumentele necesare pentru a putea 
rãspunde la oricare din urmãtoarele 
întrebãri: 
 Care este valoare medie a variabilei 

pe toatã suprafaţa probatã  (suprafaţa 
marcatã cu haşurã simplã  din  
Fig.2.1)? 

 Care este valoarea medie a variabilei 
probate pe suprafeţe delimitate de 
contururi închise, mai mici decât 
întreaga suprafaţã probatã  (suprafaţa 
marcatã prin haşurã încrucişatã în 
Fig.2.1)? 

 
Fig. 2.1.Obiectivele estimãrii spaţiale.

 Care este valoarea variabilei într-un punct oarecare al suprafeţei studiate (de 
exemplu punctul marcat cu semnul întrebãrii în Fig.2.1, punct în care nu am avut 
acces pentru a mãsura variabila). 

 
 Indiferent de întrebarea care se pune, rãspunsul îl dau metodele estimãrii 
distribuţiei spaţiale univariate, metode care se bazeazã de cele mai multe ori pe o 
combinaţie linearã de forma: 

 

∑=
=

∗
n

i
iivwv

1
0          (2.1) 

 
în care:  

vo
* - valoarea estimatã a variabilei într-un punct oarecare p0; 

 vi - valorile cunoscute ale variabilei în punctele pi (i=1,2,...,n); 
 wi - ponderile acordate fiecãrei valori mãsurate. 

Combinaţiile lineare de tipul relaţiei (2.1) opereazã şi asupra datelor 
transformate (normalizate). Dacã se transformã datele originale şi se opereazã asupra 
lor o combinaţie linearã ponderatã, se obţine un estimator al valorilor transformate: 
 

( )t w T vi i
i

n

0
1

∗

=
= ∑      (2.2) 

în care:  
 to

* - estimatorul valorii transformate a variabilei într-un punct oarecare p0; 
 T(v) - funcţia de transformare a valorilor variabilei v; 
 wi - ponderile acordate fiecãrei valori transformate. 

În astfel de situaţii, pentru obţinerea valorii estimate a variabilei (vo
* ) este 

necesarã transformarea inversã a estimatorului valorilor transformate (to
*): 

 
( )*

0

1* tTvo

−=               (2.3) 
 

Obiectivul operaţional principal al estimãrii distribuţiei  spaţiale este 
calculul ponderilor acordate valorilor mãsurate (wi) în estimarea realizatã! 
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2.1. ESTIMAREA GLOBALÃ 
 
 Evaluarea valorii medii reprezentative pentru o variabilã regionalizatã 
staţionarã pe toatã suprafaţa probatã, medie utilizatã în estimãrile geostatistice bazate 
pe funcţia de covarianţã, implicã eliminarea efectului distribuţiei spaţiale neuniforme 
a punctelor de observaţie. Gruparea neuniformã a punctelor de observaţie poate 
conduce la subestimarea valorii mediei, dacã majoritatea punctelor de probare sunt 
concentrate în zone cu valori mici ale variabilei, sau la supraestimãri ale acesteia, în 
caz contrar. 
 Eliminarea efectului distribuţiei neuniforme a punctelor de observaţie asupra 
valorii mediei globale se poate realiza  prin declustering poligonal sau celular şi prin 
kriging. 
 
Declusteringul poligonal, pentru eliminarea influenţei grupãrii neuniforme a 
punctelor de observaţie atribuie fiecãrei valori din setul de date o pondere 
proporţionalã cu suprafaţa poligonului de influenţã. 
 Poligonul de influenţã 
pentru un punct de observaţie 
rezultã din intersecţia 
mediatoarelor segmentelor ce 
unesc centrul poligonului de 
influenţã (O) cu punctele vecine 
(1,2,3,4,5,6). Punctul 7 nefiind în 
vecinãtatea imediatã a punctului 
O nu modificã forma poligonului 
de influenţã al acestuia 
(Fig.2.2a,…,f). 
 Definitivarea poligoa-
nelor de influenţã pentru punctele 
din vecinãtatea limitelor ariei 
explorate implicã introducerea 
unor reguli suplimentare. Existã 
douã astfel de reguli: închiderea 
poligonului pe o limitã fizicã 
(Fig.2.3a) sau convenţionalã a 
ariei explorate (Fig.2.3.b) 
conturatã printr-un arc de cerc a 
cãrui razã este media aritmeticã a 
apotemelor OA, OB şi OC. 

 
Fig. 2.2  Construcţia poligonului de 

influenţã pentru un punct din interiorul 
suprafeţei probate. 

Separarea în poligoane de influenţã pe baza metodei prezentate este unicã. 
Fiecãrui punct din reţeaua de observaţie îi este asociat un poligon cu suprafaţa 

mai mare în zonele cu densitate micã de puncte de observaţie şi cu suprafaţã mai micã 
în zonele cu densitate mai mare de puncte (Fig.2.4). 
 Pentru calculul ponderilor standardizate ale fiecãrei valori se utilizeazã relaţia: 

∑
=

=

n

i
i

i
i

a
aw
1

 ,     (2.4) 

în care ai este aria fiecãrui poligon de influenţã (i = 1,2,...,n; n - numãrul punctelor de 
observaţie). 
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 Fig.2.4.Poligoanele de influenţã ale 
punctelor de observaţie dintr-o reţea 

neuniformã. 

 
Fig. 2.3.Construirea poligonului 
de influenţã pentru un punct din 

vecinãtatea limitei ariei explorate

 
 

Declusteringul celular aplicã pe întreaga suprafaţã a ariei explorate o reţea 
rectangularã. Fiecare valoare primeşte o pondere invers proporţionalã cu numãrul de 
puncte din celula cãreia îi aparţine. În acest fel, valorile plasate în zone cu densitate 
mai mare a punctelor de observaţie primesc o pondere mai micã, iar valorile plasate în 
zonele cu densitate mai micã a punctelor de observaţie primesc o pondere mai mare. 
 

Pentru dispoziţia punctelor 
de probare din Fig.2.5, plasate în 
celulele unei reţele rectangulare cu 
dimensiunea, pe direcţia V-E, de 
100 m şi pe direcţia N-S, de 50 m, 
ponderile acordate valorilor sunt: 
- pentru celula A3 : w = 1/4; 
- pentru celula A2 : w = 1/6; 
- pentru celula A1 : w = 1/2; 
- pentru celula B3 : w = 1 ; 
- pentru celula B2 : w = 1 ; 
- pentru celula B1 : w = 1/5. 
 Deoarece toate valorile din 
fiecare celulã au ponderi egale şi 
ponderea valorilor din fiecare celulã 
este unitarã, estimarea mediei 
globale prin metoda 
declusteringului celular se 
realizeazã în douã etape: 
 a - calculul mediei aritmetice simple a valorilor din fiecare celulã; 

 

Fig. 2.5.Declustering celular 

 b - calculul mediei aritmetice simple a valorilor medii din toate celulele reţelei. 
 Media estimatã prin declustering celular depinde de dimensiunea celulelor 
reţelei rectangulare. Dacã celulele sunt prea mici, în fiecare celulã va fi un singur 
punct de observaţie şi fiecare valoare va avea aceeaşi pondere. Dacã celulele sunt aşa 
de mari încât toate valorile intrã într-o singurã celulã, din nou toate valorile vor avea 
aceeaşi pondere. Între aceste douã situaţii extreme se aflã dimensiunile celulelor care 
permit evaluarea mediei reprezentative. Alegerea dimensiunilor optime ale celulei 
reţelei rectangulare se bazeazã pe analiza hãrţii conturale a mediei globale construitã 
pentru diferite valori ale dimensiunilor celulei de discretizare a ariei explorate şi în 
corelaţie cu obiectivul estimãrii. 
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A20.Calculul valorii medii prin declustering celular 
 

  Sã se calculeze valoarea medie a porozitãţii unui 
strat explorat prin 121 de foraje amplasate într-o reţea 
neuniformã (Fig.2.6) din care au fost prelevate  484 de 
probe (câte 4 din fiecare foraj). Ţinând seama cã din 
strat va fi exploatat petrol, sã se recomande porozitatea 
optimã pentru calculul rezervelor. 
 
Rezolvare: 
 
 Cele 121 de foraje executate pot  fi  încadrate  
într-un dreptunghi cu lãţimea de 30 km (pe direcţia VE) 
şi lungimea de 60 km (pe direcţia NS). 
 Caracteristicile statistice elementare ale celor 484 
de valori mãsurate ale porozitãţii totale sunt: Fig.2.6.Amplasarea 

forajelor  distribuţie cvasi-normalã (Fig.2.7); 
 amplitudinea selecţiei : A = 40,7 - 17,1 = 23,6% 
 coeficientul de asimetrie β1 = 0,15 
 media de selecţie, la o eroare de genul 

I, α = 5%: 
 

 

m = 30,7% ±  
30

40
49,0

 
Media astfel calculatã nu ţine 

seama de distribuţia neuniformã a 
forajelor de explorare. Pentru evaluarea 
influenţei acestei distribuţii neuniforme 
prin metoda declusteringului celular se 
construiesc 200 de reţele de discretizare 
cu celule rectangulare (având laturile 
multipli de 3 km) pornind de la cea mai 
micã - cu suprafaţa de 9 km2 (3 km x 3 
km) - pãnã la cea mai mare - cu  o suprafaţã de 1800 km2 (30 km x 60 km). 
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Fig.2.7.Histograma porozitãţilor 
mãsurate 

Cele 200 de valori medii ale porozitãţii totale calculate pentru cele 200 de 
reţele de discretizare au urmãtoarele 
caracteristici statistice elementare:  
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a distribuţie normalã (Fig.2.8); 
 amplitudinea de selecţie: 

A = 31,04-28,552 = 2,52% 
 coeficientul de asimetrie β1  =  0,01; 
 media de selecţie, la o eroare de genul 

I,  α = 5%: 
 Fig.2.8.Histograma porozitãţilor 

calculate prin declustering celular. m = 29,5%  06,0±
 

 Referitor la influenţa dimensiunii celulelor de discretizare, trebuie remarcatã 
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tendinţa de creştere a mediei porozitãţii proporţional cu creşterea suprafeţei celulelor 
de discretizare (Fig.2.9). Aceastã corelaţie este de tip empiric şi corespunde situaţiei 
concrete a perimetrului explorat. Nu trebuie fãcutã nici o generalizare. Este posibil ca 
pentru un alt perimetru tendinţa sã fie inversã sau sã nu existe o corelaţie globalã între 
dimensiunea celulei de discretizare şi valoarea porozitãţii medii calculate. 

 Tot de naturã empiricã 
este şi dependenţa valorii 
medii a porozitãţii calculate  
de dimensiunea celulelor de 
discretizare şi orientarea lor în 
spaţiu, dependenţã reflectatã 
în harta cu izolinii a valorii 
medii a porozitãţii (Fig.2.10). 
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stabilirea cu rapiditate a 
valorii medii a porozitãţii în 

 

Fig.2.9.Corelaţia între porozitatea calculatã şi 
dimensiunea celulelor de discretizare.  
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funcţie de dimensiunea celulei de discretizare. 
Astfel, pentru discretizarea suprafeţei prin celule rectangulare cu lãţimea de 

1500 m (pe direcţia VE) şi lungimea de 20000 m (pe direcţia NS) se obţine o valoare 
medie a porozitãţii cuprinsã între 30,3% şi 30,5% (conform scãrii grafice asociatã 
hãrţii). Valoarea medie se citeşte de pe harta cu izolinii a mediei, la intersecţia celor 
douã sãgeţi corespunzãtoare dimensiunilor celulei de discretizare (Fig.2.10).  
 Recomandarea porozitãţii optime pentru estimarea rezervelor de petrol se 
poate face prin minimizarea riscului de supraestimare a acestor rezerve. În aceastã 
ipotezã de lucru se va recomanda valoarea medie minimã a porozitãţii calculate prin 
declustering celular, adicã 28,52%, cu 1% mai micã decât media de selecţie 
(29,55%). 
 
 
COMENTARIU 
 

Estimarea globalã este cel mai grosier nivel de estimare a distribuţiei 
spaţiale.  

Chiar dacã intenţionãm sã realizãm o estimare detaliatã a unei structuri 
spaţiale, nu este prudent sã nu facem în primul rând o estimare globalã. Evaluarea 
unei valori medii, valabilã pentru întreaga zonã,  este un bun element de control al 
estimãrilor detaliate pe care le realizãm ulterior. Abaterile exagerate ale valorilor 
locale estimate faţã de media generalã sunt semnale pentru posibile erori determinate 
de erori de operare sau de neadecvare a instrumentelor de interpolare (ex.: 
variogramã, distanţã fractalã etc.). 

 
Cele douã metode prezentate eliminã erorile introduse de distribuţia 

neuniformã a punctelor de probare, fãrã a ţine seama de efectul nestaţionaritãţii care 
determinã “devierea” mediei datoritã cumulãrii efectului distribuţiei neuniforme şi a 
prezenţei tendinţei. 

 
Imaginaţi-vã cã în zona cercetatã pentru distribuţia spaţialã a conţinutului de 

hidrocarburi  se remarcã o tendinţã de creştere a acestuia de la sud spre nord! 
Estimarea unei valori medii reprezentative pentru întreaga zonã este imposibilã 

în prezenţa nestaţionaritãţii: 
• dacã în zona sudicã sunt mai multe puncte de probare decât în cea nordicã 

media conţinutului de hidrocarburi va fi subestimatã; 
• dacã în zona nordicã sunt mai multe puncte de probare decât în zona sudicã 

media este supraestimatã; 
• dacã densitatea punctelor de probare este uniformã pentru întreaga zonã, 

valoarea medie calculatã este influenţatã de parametrii tendinţei (pantã şi direcţie). 
 

În astfel de situaţii, în etapa estimãrii globale se stabileşte forma analiticã a 
tendinţei (vezi A12) cãreia i se asociazã o eroare pe baza prelucrãrii reziduului. 
Dacã reziduul este un semnal aleator cu distribuţie normalã, atunci identificarea şi 
separarea tendinţei a fost corect realizatã. În orice punct al zonei studiate valoarea 
cea mai probabilã se va estima cu ajutorul ecuaţiei tendinţei şi a valorii medii a 
reziduului. 
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 Kriging-ul este metoda topo-probabilistã care constã în gãsirea celei mai bune 
estimãri lineare posibile a valorii medii într-un punct pe baza valorilor disponibile din 
vecinãtatea acestuia.  
 Kriging-ul realizeazã o ponderare a acestor valori în aşa fel încât varianţa de 
estimare rezultatã sã fie minimã, ţinând seama de geometria punctelor de observaţie şi 
de variabilitatea spaţialã. În mare, aşa cum este natural, kriging-ul va atribui ponderi 
mari valorilor apropiate şi ponderi mici valorilor depãrtate. Aceastã regulã intuitivã 
poate fi uneori mascatã de efectul de ecranare şi de transferul de influenţã. 
 Pentru a face posibilã estimarea prin kriging a ponderilor acordate valorilor 
mãsurate  este necesarã acceptarea unor ipoteze asupra caracteristicilor variabilei 
studiate, sintetizate în funcţia de covarianţã sau variogramã a funcţiei aleatoare a cãrei 
unicã realizare disponibilã se presupune a fi eşantionul de date. 
 Caracteristica principalã a kriging-ului nu este numai valoarea minimã a 
varianţei de estimare care presupune utilizarea celei mai mari pãrţi a informatiei 
disponibile, deci obţinerea celei mai bune estimaţii, dar şi caracterul nedeviat al 
acesteia. 
 Obiectivele kriging-ului sunt irealizabile fãrã apelarea la modelul funcţiei 
aleatoare, eroarea de estimare fiind nedeterminabilã datoritã necunoaşterii valorii 
reale a variabilei în punctul de estimare. 
 Deoarece media erorilor ( ) şi varianţa de estimare (Rm 2

Rσ ) sunt necunoscute, 
în kriging se opereazã cu media erorilor şi varianţa de estimare a modelului (  şi Rm~

2~
Rσ ). 

 Stabilirea ecuaţiilor pe baza cãrora se calculeazã ponderile wi din formula (2.1) 
implicã transpunerea în cadrul modelului funcţiei aleatoare a erorii de estimare şi a 
varianţei erorii de estimare. 
 Eroarea de estimare. Pentru fiecare punct în care nu dispunem de o valoare 
mãsuratã, prin kriging se estimeazã valoarea necunoscutã utilizând o combinaţie 
linearã a valorilor cunoscute de forma (2.1). 
 Notãm cu ri eroarea unei anumite estimãri punctuale (i=1,2,...,k) şi o definim 
ca diferenţa dintre valoarea estimatã (v*

i) şi cea realã (vi): 
 

iii vvr −= ∗  ,                (25) 
 
 Media tuturor erorilor de estimare punctualã este: 
 

(∑ −=∑=
=
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11 ) .     (2.6) 

 
 Utilizarea expresiei (2.6) pentru calcule nu este posibilã deoarece nu se cunosc 
valorile adevãrate ale variabilei în punctele în care nu avem mãsurãtori. 
 Soluţionarea problemei se bazeazã pe apelarea la modelul funcţiei aleatoare: 
se considerã cã atât valorile necunoscute cât şi cele cunoscute sunt realizãrile unei 
funcţii aleatoare staţionare. În fiecare punct de observaţie avem amplasatã o funcţie 
aleatoare V(pi) şi de asemenea câte una în fiecare punct de estimare V(po). 
 Fiecare variabilã aleatoare are aceeaşi lege de probabilitate şi în fiecare locaţie 
speranţa matematicã E{V} este aceeaşi. Corelaţia între valorile fiecãrei perechi de 
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variabile aleatoare depinde numai de distanţa dintre ele. Covarianţa unei perechi de 
variabile aleatoare separate prin distanţa h o notãm cu c(h). 
 Fiecare valoare mãsuratã este consideratã ca o realizare a unei variabile 
aleatoare. Valorile estimate care sunt combinaţii lineare ale acestor valori sunt şi ele 
variabile aleatoare: 
 

( ) ( )i

n

i
i pVwpV ∑=

=

∗

1
0  .     (2.7) 

 
 
 În mod similar, erorile de estimare definite ca diferenţã între valoarea 
estimatã şi cea realã, ambele variabile aleatoare, sunt şi ele variabile aleatoare: 
 

( ) ( ) ( )000 pVpVpR −= ∗  .    (2.8) 
 
 
 Substituind expresia (2.7) în expresia (2.8) se poate exprima eroarea de 
estimare prin intermediul variabilelor aleatoare originale: 
 

( ) ( ) ( )0
1

0 pVpVwpR i

n

i
i −∑=

=
 .    (2.9) 

 
 
 Eroarea comisã la estimarea unei valori necunoscute în po este deci o realizare 
a variabilei aleatoare R(po) iar pentru ca estimarea în orice locaţie sã fie nedeviatã 
speranţa matematicã a erorii trebuie sã fie zero: 
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 Deoarece este presupusã staţionaritatea funcţiei aleatoare, pentru ca estimarea 
sã fie nedeviatã suma ponderilor wi trebuie sã fie unitarã: 
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 Varianţa erorii de estimare. Varianţa erorii de estimare pentru un set de 
estimãri poate fi scrisã sub forma: 
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 Dacã presupunem şi caracterul nedeviat al estimãrii (2.11), rezultã cã: 
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∗
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 Expresia (2.13) nu este operaţionalã deoarece nu se cunosc valorile reale în 
punctele de estimare (vi). Pentru a rezolva problema se apeleazã din nou la modelul 
funcţiei aleatoare. 
 Se porneşte de la (n+1) variabile aleatoare, n din ele modelând comportarea 
fenomenului în locaţiile cunoscute şi a (n+1)-a în punctul po unde se realizeazã 
estimaţia. Estimatorul V*(po) este tot o variabilã aleatoare deoarece este o combinaţie 
linearã de variabile aleatoare: 

 
( ) ( )i

k

i
i pVwpV ∑ ⋅=
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∗

1
0  .    (2.14) 

 
 Diferenţa dintre valoarea realã şi cea estimatã este de asemenea o variabilã 
aleatoare: 
 

( ) ( ) ( )000 pVpVpR −= ∗  ,    (2.15) 
 

care poate fi dezvoltatã sub forma: 
 

( ){ } ( ) ( ){ } ( ) ( ){ } ( ) ( ){ }0000000 2 pVpVCovpVpVCovpVpVCovpRVar ⋅+⋅−⋅= ∗∗∗    (2.16) 
 
 Evaluarea reziduului este posibilã doar în cadrul modelului funcţiei aleatoare 
staţionare. Acest model permite evaluarea covarianţei sau variogramei pentru valorile 
necunoscute din punctele de estimare pe baza modelului de covarianţã sau variogramã 
dedus din valorile mãsurate. 
 Primul termen din relaţia (2.16) reprezintã covarianţa valorii estimate a 
variabilei studiate cu ea însãşi, adicã varianţa valorii estimate, ea însãşi o combinaţie 
linearã de variabile aleatoare: 
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în care:  
~cij         - covarianţa modelatã dintre douã puncte pi şi pj situate la distanţa  hij şi în care  
               se cunosc valorile variabilei; 
wi şi wj - ponderile acordate valorilor mãsurate în punctele pi şi pj. 
 Al doilea termen din relaţia (2.16) poate fi descompus sub forma: 
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   (2.18) 

 
 Al treilea termen din ecuaţia (2.16), prin analogie cu primul este varianţa 
valorii reale din punctul de estimare po care se exprimã prin intermediul modelului de 
covarianţã sub forma: 
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( ) ( ){ } 2

00
~σ=⋅ pVpVCov     (2.19) 

 
 Pe baza ecuaţiilor (2.17), (2.18) şi (2.19) se obţine expresia varianţei erorilor 
de estimare care permite evaluarea ei pe baza modelului de covarianţã : 
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în care: 
~ci0  - covarianţa modelatã între punctele pi în care se cunosc valorile  
       variabilei şi po în care se estimeazã valoarea variabilei, situate la distanţa hio. 
 
 Realizarea obiectivului operaţional principal al estimãrii punctuale (evaluarea 
ponderilor wi cu care valorile mãsurate (vi) participã la estimarea variabilei studiate), 
în funcţie de caracteristica structurii spaţiale a variabilei studiate, se poate face prin: 
 kriging punctual ordinar, dacã variabila studiatã este staţionarã, cu repartiţie 

normalã; 
 kriging punctual universal, dacã variabila studiatã este nestaţionarã, cu repartiţie 

normalã. 
 
 
2.2.1.KRIGING PUNCTUAL ORDINAR 
 
 Calculul ponderilor din combinaţia liniarã (2.1) care asigurã estimarea 
nedeviatã şi minimizarea erorii de estimare poate fi realizat prin kriging punctual 
ordinar (staţionar) utilizând toate cele trei funcţii de continuitate: covarianţã, 
variogramã şi corelogramã. 
 Ecuaţiile sistemului pentru kriging-ul ordinar în funcţie de covarianţã. 
Calculul ponderilor acordate valorilor mãsurate (wi) în estimarea prin kriging ordinar 
presupune asigurarea simultanã a estimãrii nedeviate: 
 

0=Rm      (2.21) 
 
şi a minimului varianţei erorii de estimare: 
 

2
Rσ - minimum     (2.22) 

 
 Minimizarea varianţei erorii de estimare nu se poate realiza prin simpla 
anulare a derivatelor parţiale în raport cu ponderile wi, deoarece trebuie asiguratã şi 
respectarea condiţiei din ecuaţia (2.21). Asigurarea condiţionãrii suplimentare din 
ecuaţia (2.22) este realizatã prin utilizarea parametrului lui Lagrange care converteşte 
problema minimizãrii condiţionate într-o problemã de minimizare fãrã condiţii. 
 Minimizarea varianţei de estimare din expresia (2.20) cu condiţia de estimare 
nedeviatã din ecuaţia (2.21) conduce prin egalarea cu zero a derivatelor parţiale în 
raport cu necunoscutele (wi) la un sistem nedeterminat de (n+1) ecuaţii cu n 
necunoscute. Pentru soluţionarea problemei se introduce o nouã necunoscutã în 
ecuaţia (2.22) numitã parametrul lui Lagrange (µ ): 
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 Cantitatea adãugatã, al patrulea termen al ecuaţiei, nu modificã ecuaţia, el 
fiind nul prin chiar condiţia de estimare nedeviatã care se adaugã în acest mod 
minimizãrii varianţei erorii de estimare. 
 
 Ecuaţia varianţei erorii de estimare în forma (2.23) este o ecuaţie cu (n+1) 
necunoscute a cãrei minimizare se realizeazã prin anularea celor (n+1) derivate 
parţiale în raport cu w1,w2,...,wn, µ  ecuaţii ce constituie sistemul de kriging ordinar: 
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 Calculul derivatei în raport cu w1, desfãşurat separat pentru cei patru termeni 
ai varianţei erorii de estimare datã de ecuaţia (2.23), conduce la urmãtoarele rezultate: 
 
  - primul termen: 
 

( ) 0
~

1

2

=
w∂
σ∂  ;     (2.25) 
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  - al treilea termen: 
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  - al patrulea termen: 
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 Prin combinarea ecuaţiilor (2.26 - 2.28) se obţine expresia pentru derivata în 
raport cu w1: 
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 Primele n derivate în raport cu wi (i = 1,2,...,n) au forma generalã: 
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 Derivata în raport cu parametrul lui Lagrange, a (n+1) -a derivatã, are forma: 
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 Sistemul de kriging ordinar se obţine prin anularea celor (n+1) derivate 
parţiale date de ecuaţiile (2.30) şi (2.31) şi are forma: 
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 Prin separarea coeficienţilor cunoscuţi şi a necunoscutelor, sistemul de kriging 
poate fi scris sub forma matricialã: 
 

⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

=

⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

⋅

⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

1

~

~
~

0111
1~~~

1~~~
1~~~

0

20

10

2

1

21

22221

11211

nnnnnn

n

n

c

c
c

w

w
w

ccc

ccc
ccc

MM

L

L

MMMM

L

L

µ

 .    (2.33) 

 
 Dacã notãm cu C matricea coeficienţilor, cu W vectorul necunoscutelor şi cu D 
vectorul termenilor liberi, sistemul (2.33) poate fi scris sub forma: 
 

DWC =⋅      (2.34) 
 
a cãrui soluţie este: 
 

W C D= ⋅−1      (2.35) 
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 Varianţa erorii de estimare a variabilei în punctul po este mai micã decât 
varianţa dispersiei totale a funcţiei aleatoare ( 2σ ), acest lucru fiind determinat de 
existenţa punctelor pi în care cunoaştem valorile acesteia. 
 Calculul valorii minime a varianţei erorii de estimare poate utiliza relaţia 
(2.23), dar pentru a gãsi o expresie în raport numai cu valorile mãsurate se pleacã de 
la ecuaţia (2.30) în care ambii membri se multiplicã cu wi: 
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şi se însumeazã pentru toate cele n puncte de observaţie, rezultând: 

 
∑ ⋅∑ =⋅∑ +⋅∑
====

n

i
ii

n

i
i

n

j
ijj

n

i
i cwwcww

1
0

111

~~ µ  ,   (2.37) 

 
care sub forma: 
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se înlocuieşte în (2.23) şi se obţine: 
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care în formã matricialã este: 
 

DwR ⋅−= 22 ~~ σσ  .     (2.40) 
 
 Ecuaţiile sistemului de kriging în funcţie de variogramã. În aceleaşi ipoteze  
care au permis deducerea expresiei varianţei erorii de estimare (2.23) poate fi utilizatã 
şi variograma a cãrei relaţie de definiţie este: 
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care pentru evaluarea varianţei erorii de estimare poate fi scrisã sub forma: 
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 Varianţa erorii de estimare în aceastã variantã este datã de relaţia: 
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în care, utilizând forma variogramei din ecuaţia (2.42), se obţine: 
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 Pentru minimizarea varianţei erorii de estimare, în condiţia de estimare 
nedeviatã (2.21), utilizând parametrul lui Lagrange (µ ), relaţia corespunzãtoare 
ecuaţiei (2.23) scrisã pentru variogramã este: 
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 Minimizarea varianţei erorii de estimare scrisã sub forma (2.45) se realizeazã 
prin anularea derivatelor în raport cu cele (n+1) necunoscute: w1,w2,...,wn, µ . 
 În mod analog cu ecuaţiile (2.26-2.28) se obţin derivatele în raport cu 
ponderile w sub forma: 
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iar pentru derivata în raport cu µ  
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 Sistemul de kriging în raport cu variograma se obţine prin anularea celor 
(n+1) derivate parţiale din ecuaţiile (2.46) şi (2.47) şi are forma: 
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care sub formã matricialã poate fi scris: 
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 Valoarea minimã a varianţei erorii de estimare în raport cu valorile mãsurate 
este datã de relaţia: 
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dedusã în mod analog cu relaţia (2.40). 
 
 Ecuaţiile sistemului de kriging în funcţie de corelogramã. Între corelogramã 
şi covarianţã existã relaţia: 
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care este valabilã pentru un model de funcţie aleatoare în care toate variabilele 
aleatoare au aceeaşi medie şi aceeaşi dispersie. Valabilitatea acestei relaţii ne permite 
sã scriem sistemul de kriging şi în raport cu corelograma. 
 Dedus în mod analog cu sistemele (2.33) şi (2.49) sistemul poate fi scris: 
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sau sub formã matricialã: 
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 În cazul utilizãrii corelogramei varianţa minimã a erorii de estimare se 
calculeazã cu relaţia: 
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 În practicã, datoritã flexibilitãţii variogramei se preferã utilizarea acesteia 
pentru estimarea ponderilor (wi) (sistemul 2.49) şi a varianţei minime de estimare 
( 2~

kσ ) (ecuaţia 2.50). 
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 Componentele sistemelor de kriging. Înţelegerea rolului matricilor C şi D ale 
sistemelor de kriging (ec. 2.34) este determinantã în alegerea corectã a modelelor de 
covarianţã sau variogramã, indispensabile estimãrilor corecte. 
 Pentru mulţi practicieni dezvoltãrile matematice necesare stabilirii sistemelor 
de kriging par complicate şi nu reuşesc sã aducã o clarificare a rolului matricilor C şi 
D, motiv pentru care în continuare vom încerca sã dãm o explicaţie care sã permitã 
formarea unei imagini intuitive a acestui rol. Existenţa acestei înţelegeri intuitive a 
rolului matricilor C şi D permite practicienilor realizarea unor ajustãri care în ciuda 
aparentei lipse de rigoare teoreticã pot sã îmbunãtãţeascã metoda de estimare. 
 Matricea C înregistreazã distanţele statistice dintre toate punctele de probare 
furnizând sistemului de kriging informaţii în legãturã cu gruparea spaţialã a punctelor 
de probare.  
 Dacã matricea de kriging (C) este construitã cu ajutorul covarianţelor (2.33) 
pentru douã puncte de probare apropiate, valoarea în matrice va fi mare, iar pentru 
puncte îndepãrtate valoarea va fi micã. În acest mod matricea C permite eliminarea 
influenţei distanţei neuniforme dintre punctele de probare, asupra estimãrilor. Prin 
intermediul covarianţelor se realizeazã o ponderare similarã cu metoda declustering-
ului poligonal sau celular. Spre deosebire de metodele de declustering, metoda 
covarianţelor realizeazã o ponderare bazatã pe structura intrinsecã a variabilei şi nu pe 
o regulã arbitrarã aleasã indiferent de variabila studiatã. 
 Matricea D produce o ponderare a valorilor mãsurate similarã cu cea produsã 
de metoda inversului distanţei. Covarianţele din matricea D descresc proporţional cu 
creşterea distanţei dintre punctul în care se face estimarea (po) şi punctele de 
observaţie (pi; i = 1,2,...,n). Spre deosebire de ponderarea din cadrul metodei 
inversului distanţei, în matricea D covarianţele se calculeazã în raport cu o distanţã 
statisticã, funcţia de covarianţã fiind valabilã în medie pentru tot domeniul spaţial în 
care au fost mãsurate valorile disponibile ale variabilei studiate. 
 Multiplicarea C-1⋅D ajusteazã ponderile din D prin eliminarea redundanţelor 
dintre punctele de mãsurare determinate de distribuţia  lor neuniformã şi de tipul de 
continuitate spaţialã cuantificatã prin intermediul modelului de covarianţã, variogramã 
sau corelogramã.  
 Rezultã cã sistemul de kriging ia în considerare simultan: gruparea spaţialã a 
punctelor, decodificatã prin intermediul distanţei statistice, şi tipul de continuitate 
relevat de setul de date disponibil şi concretizat în modelul de covarianţã. 
  

Kriging cu date incerte. Pentru estimarea prin kriging  s-a presupus cã toate 
valorile v(pi) (i = 1,2,...,n) ale variabilei studiate sunt cunoscute fãrã nici o 
incertitudine. În realitate acest lucru este foarte rar şi de cele mai mai multe ori datele 
provin din surse diferite sau sunt determinate prin metode diferite. 
 Analiza distribuţiei parametrilor hidrogeologici ai  unui acvifer este obligatã 
deseori sã utilizeze valori ale conductivitãţii hidraulice determinate prin pompãri sau 
în laborator, ale grosimii acviferului determinate prin carotaj geofizic sau din 
carotajele mecanice. Studiile hidrochimice apeleazã la analize chimice realizate în 
laboratoare diferite sau prin metode diferite. Sunt doar câteva exemple în care gradul 
de încredere în valorile utilizate este diferit. 
 Kriging-ul poate utiliza astfel de date şi ţine cont de erorile asociate fiecãrei 
valori (εi) dacã : 
-erorile nu sunt sistematice: 
 

{ } niE i ,,2,10 K==ε      (2.55) 
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-erorile nu sunt corelate între ele: 
 

{ } jiCov ji ≠∀= ,0εε     (2.56) 
 

-erorile nu sunt corelate cu mãrimea valorilor mãsurate: 
 

( ){ } iii pipVCov ,,0, ∀=ε    (2.57) 
 
-erorile au o dispersie cunoscutã σi. 
 Singura modificare în raport cu sistemele de kriging este aceea cã ecuaţiile vor 
conţine pe diagonala principalã un termen suplimentar 2~

iσ− . Pentru kriging-ul 
punctual ordinar în cazul datelor incerte sistemul va avea  forma: 
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sau matricial: 
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 Este evident cã se pot utiliza simultan date certe şi incerte, pentru datele certe 
dispersia fiind nulã, iar pentru cele incerte diferitã de zero. 
 Erorile de mãsurare pot afecta în mod uniform toate valorile disponibile, 
dispersia acestor erori fiind cuantificatã de efectul de pepitã al variogramei 
experimentale. 
 Utilizarea modelelor de variogramã cu efect de pepitã ţine seama de erorile de 
mãsurã fãrã sã introducã nici o modificare în forma generalã a ecuaţiilor sistemului de 
kriging. În mod particular, un sistem de kriging pentru care efectul de pepitã al 
modelului de variogramã utilizat este nul (datele fiind considerate certe) are pe 
diagonala principalã a matricii C din ecuaţia (2.34) valori nule. Când efectul de pepitã 
este diferit de zero, valorile lui apar pe diagonala principalã a matricii C a sistemului 
de kriging. De reţinut cã atunci când punctul în care se face estimarea este un punct de 
observaţie efectul de pepitã este zero. 
 

Selectarea valorilor utilizate. Strategia de selectare a valorilor care sunt 
incluse în procedura de estimare a variabilei v într-un punct oarecare po trebuie sã 
rãspundã la minimum patru întrebãri: 
  - dacã în vecinãtatea punctului po sunt suficiente puncte de observaţie; 
  - dacã în vecinãtatea punctului po sunt prea multe puncte de observaţie; 
  - dacã în vecinãtatea punctului po sunt valori redundante; 
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  - dacã în vecinãtatea punctului po sunt valori relevante. 
 Primele trei sunt importante în mod deosebit pentru metodele de estimare de 
tipul kriging-ului, care pot utiliza un numãr nelimitat de valori. Pentru limitarea 
efortului de calcul fãrã o diminuare a preciziei estimãrii, strategia obişnuitã este de a 
utiliza toate valorile plasate într-o anumitã fereastrã de selecţie. 
 Fereastra de selecţie. Forma 
ferestrei de selecţie este în general o 
elipsã centratã pe punctul po. 
Orientarea elipsei este determinatã 
de direcţiile de anizotropie, semiaxa 
mare fiind paralelã cu direcţia de 
continuitate maximã (Fig.2.11a). 
Dacã anizotropia nu este evidentã, 
elipsa se transformã în cerc, 
orientarea axelor este nerelevantã 
(Fig.2.11b). 
 Dimensiunea minimã a 
ferestrei de selecţie se alege în aşa 
fel încât sã cuprindã suficiente 
valori pentru a permite o estimare 
satisfãcãtoare şi depinde în mod evident de geometria punctelor de observaţie. 

 
Fig.2.11.Forma ferestrei de estimare 

 Dacã punctele sunt amplasate într-o reţea rectangularã se poate calcula în 
funcţie de parametrii reţelei cât de mare trebuie sã fie elipsa ca sã includã cel puţin 
patru puncte. Pentru o reţea neregulatã semiaxa mare a elipsei (R) trebuie sã fie mai 
mare decât distanţa medie dintre punctele de probare, valoarea ei putând sã fie 
aproximatã cu formula: 
 

R = ((Aria totalã a sprafeţei probate)/(Numãrul punctelor de probare))0,5   (2.60) 
 
 Dimensiunea maximã a elipsei de cãutare este determinatã de dimensiunea 
matricii C şi de domeniul spaţial pe care poate fi consideratã satisfãcãtoare 
staţionaritatea variabilei studiate. 
 Reducerea volumului de calcule care este proporţional cu cubul numãrului de 
valori individuale, se poate realiza, fãrã reducerea numãrului de puncte utilizate, prin 

combinarea valorilor brute dupã diferite 
scheme. 

În Fig. 2.12 este prezentatã o metodã 
de  combinare a valorilor brute. Punctul po 
(în care se face estimarea) este încadrat într-
un  pãtrat central care sã cuprindã un numãr 
rezonabil de puncte ce vor fi considerate 
individual în calcul, iar cele din sectoarele 
deschise se cumuleazã în patru valori 
compuse v1, v2, v3, v4. Ponderea acordatã 
valorii compuse poate fi distribuitã în mod 
egal valorilor din care aceasta este compusã. 
 Modelarea variabilitãţii prin 
intermediul funcţiilor aleatoare impune 
limitarea dimensiunii ferestrei de selecţie pe 
domenii în care comportarea variabilei 

Fig. 2.12.Combinarea valorilor brute 
pentru reducerea volumului de calcule
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poate fi consideratã staţionarã. Simultan cu restrângerea ferestrei de selecţie, 
staţionaritatea devine mai plauzibilã iar diferenţa dintre proprietãţile statistice ale 
selecţiei şi cele ale modelului mai micã. 
 O concepţie greşitã, frecvent întâlnitã în selectarea punctelor de calcul, este 
limitarea semiaxei mari a elipsei la raza variogramei. Experienţa aratã cã dacã sunt 
puţine valori în zona razei de influenţã a variogramei, utilizarea valorilor suplimentare 
aflate în afara acesteia deseori îmbunãtãţeşte precizia de estimare. 
 
 Redundanţa valorilor selectate. 
Eliminarea punctelor redundante din 
interiorul ferestrei de selecţie se face în 
mod obişnuit prin împãrţirea acesteia în 
4, 8 sau 16 sectoare şi limitarea 
numãrului de puncte utilizate din 
fiecare sector. În acest mod se reduce 
efectul grupãrii neuniforme a punctelor 
de probare. 
 Numãrul de sectoare în care se 
împarte fereastra de selecţie este 
determinat de densitatea punctelor de observaţie şi este evident cã la o densitate micã 
a punctelor de observaţie se alege un numãr redus de sectoare. 

Fig. 2.13.Selectarea sectorizatã a 
valorilor 

 Cazul prezentat (Fig.2.13) este al unei ferestre de selecţie rectangulare 
separatã în patru sectoare, din fiecare sector selectându-se douã puncte. Selecţia 
punctelor din fiecare sector s-a operat în cazul prezentat pe baza distanţei dintre 
punctul de observaţie şi cel de estimare (po). Sunt desenate toate punctele din fereastra 
de selecţie şi prin cercuri sunt marcate cele douã puncte din fiecare sector care sunt 
selectate (Fig.2.13a) şi separat punctele reţinute pentru calcul (Fig.2.13b).  
 Problema redundanţei punctelor selectate este soluţionatã în mod optim pentru 
kriging prin intermediul matricii C, dacã modelul de continuitate (covarianţa, 
variograma sau corelograma) este bine ales. Efectul aplicãrii selecţiei sectorizate în 
acest caz este nul. 
 Tehnica sectorizãrii ferestrei de selecţie este recomandatã pentru metodele de 
estimare care nu utilizeazã matrici declusterizante în eliminarea efectului grupãrii 
punctelor de observaţie (ex.: metoda inversului distanţei) sau în cazul kriging-ului, 
când pe baza datelor disponibile modelul 
de continuitate nu poate fi bine precizat. 
 
 Relevanţa valorilor selectate. 
Valorile utilizate în estimãrile punctuale 
sunt relevante dacã ele aparţin aceleiaşi 
populaţii statistice  în care este încadrat şi 
punctul estimat. Din nefericire, chiar dacã 
separarea populaţiilor statistice se face 
minuţios utilizând analiza dispersionalã 
sau  analiza discriminant (D.Scrãdeanu, 
1995), acest lucru nu poate fi verificat. 
De cele mai multe ori sunt necesare şi 
decizii subiective care beneficiazã de 
informaţii cu caracter calitativ iar 
obiectivul studiului contribuie şi el la 

Fig. 2.14.Selectarea valorilor relevante 
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separarea populaţiilor. 
 Fig.2.14 prezintã o reţea de monitoring pentru calitatea apelor acviferului 
freatic din terasa unui curs de apã. În punctul po se intenţioneazã estimarea 
conţinutului de azotaţi proveniţi din utilizarea îngrãşãmintelor chimice. 
 Ţinând seama de combinatul de îngrãşãminte chimice plasat la nord de punctul 
po şi de direcţiile de curgere din acvifer, punctele 9, 10 şi 11 din imediata vecinãtate a 
acestuia vor trebui excluse, ele nefiind relevante pentru conţinutul de azotaţi proveniţi 
din utilizarea îngrãşãmintelor. Este evident cã relevanţa valorilor din punctele 9, 10 şi 
11 este maximã dacã se urmãreşte evaluarea în punctul po a influenţei combinatului 
chimic asupra calitãţii apei acviferului. 
 Alegerea corectã a punctelor relevante pentru estimare poate fi mai importantã 
decât alegerea metodei de estimare. Definirea domeniilor spaţiale în conexiune cu 
relevanţa valorilor este obligatoriu sã fie primul pas în realizarea oricãrei estimãri 
spaţiale. 
 Practica frecventã a utilizãrii aceleiaşi metode de selectare a valorilor pentru 
întreaga suprafaţã studiatã nu este întotdeauna cea mai bunã. Ceea ce este corect într-o 
anumitã zonã poate fi incorect pentru alta iar adaptarea tehnicilor de selecţie 
configuraţiei particulare a structurilor studiate solicitã programe automate cu un grad 
sporit de interactivitate. 

**** 
 Alegerea metodelor de estimare cât şi selectarea punctelor utilizate în estimare 
trebuie sã se bazeze pe o analizã detaliatã a datelor disponibile. Ignorarea relevanţei 
valorilor pentru obiectivele estimãrii şi a redundanţei introduse de distribuţia lor 
neregulatã afecteazã în mod diferenţiat precizia estimãrii şi pierderea controlului 
acesteia. 
 Kriging-ul, care utilizeazã în procesul de estimare toate valorile mãsurate, este 
afectat în mod deosebit de ignorarea redundanţei şi relevanţei valorilor selecţiei. Lipsa 
acestei analize afecteazã mai puţin metodele care utilizeazã un numãr limitat de 
puncte şi modele mai simple de estimare cum ar fi metoda triangulaţiei sau metoda 
poligonalã motiv pentru care acestea sunt preferate pentru estimãri preliminare. 
 
 Un exemplu de kriging ordinar 
   

Aplicarea kriging-ului pentru 
estimarea grosimii stratului impermeabil 
din culcuşul unui acvifer freatic într-un 
punct po (Fig.2.15) pe baza a  şase puncte 
în care se cunosc grosimile acestuia va 
clarifica toate aspectele operaţionale 
prezentate pânã la aceastã etapã. 
 Valorile necesare realizãrii 
estimãrii sunt coordonatele celor şapte 
puncte şi valorile grosimilor mãsurate în 
cele şase puncte (tabelul 2.1). 

Fig.2.15.Grosimea unui acvifer sub presiune 
în şase piezometre. 

 Realizarea estimãrii prin kriging presupune adoptarea unui model de 
continuitate spaţialã a variabilei estimate  care în cazul  exemplului va fi variograma 
sfericã: 

( ) [ )60
62

1
62

310 3
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cu o razã de influenţã r = 6 km, 
valabilã în toate direcţiile. Aplicaţia 
presupune deci o structurã spaţialã 
izotropã. 
 
 Utilizând modelul din ecuaţia 
(2.61) şi distanţele dintre cele 7 
puncte, se construiesc matricile 
componente ale sistemului de forma 
(2.49) valabil în cazul kriging-ului 
punctual ordinar: 
 

Tabelul 2.1.Datele primare pentru kriging 
Nr. 
crt. 

x 
[Km] 

Y 
[Km] 

z 
[Km] 

1 4,00 6,00 32,00 
2 5,00 2,00 40,00 
3 2,00 3,00 40,00 
4 2,00 5,00 38,00 
5 6,00 2,00 52,00 
6 1,00 1,00 25,00 
P 4,00 4,00 ? 

 
 

- matricea C: 
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⎡

=

000,0000,1000,1000,1000,1000,1000,1
000,1000,10000,0434,0000,0434,0000,0
000,1000,0000,10000,0434,0040,7161,0
000,1434,0000,0000,10320,4327,0739,3
000,1739,3434,0320,4000,10778,1058,1
000,1434,0040,7327,0778,1000,10434,0
000,1000,0161,0739,3058,1434,0000,10

C   (2.62) 

 
- matricea D: 
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    (2.63) 

 
 Prin inversarea matricii C şi multiplicarea cu matricea D se obţin ponderile 
(wi) acordate fiecãrui punct de observaţie şi parametrul lui Lagrange (µ): 
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    (2.64) 
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 Valoarea estimatã în punctul po se calculeazã cu relaţia: 
 

m

vwv
i

iip

20,3800,25074,00,52018,0

00,38133,000,40262,000,40309,032352,0
6

1
0

=⋅−⋅+

+⋅+⋅+⋅+⋅=⋅=∑
=

∗

 (2.65) 

 
iar valoarea minimã a varianţei erorii de estimare cu: 
 

2
1

2

94,5108,0327,0074,0420,2018,0739,3133,0

739,3262,0739,3309,0320,4352,0~

m

w
n

i
iiR Po

=−⋅−⋅+⋅+
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=

µγσ
  (2.66) 

 
Efectul parametrilor modelului de variogramã asupra estimãrii. Utilizarea în 

mod tradiţional a variogramei pentru cuantificarea  continuitãţii variabilelor este 
argumentul pentru care în acest capitol vor fi fãcute referiri la efectul parametrilor 
modelului de variogramã asupra rezultatelor estimãrilor prin kriging. 
 Analiza ce va fi realizatã (pe câteva exemple concrete) este o argumentare a 
faptului cã alegerea unui model de variogramã este dificilã chiar în cazul unei reţele 
de probare regulate şi cã de ea depinde în mod esenţial precizia estimãrilor.  
 Variograma nu dã informaţii asupra continuitãţii decât pentru distanţe mai 
mari decât distanţa minimã dintre punctele de probare iar  determinarea corectã a  
efectului de pepitã şi  comportamentului din vecinãtatea originii necesitã mãsurãtori 
multiple pe aceleaşi locaţii. Deoarece de cele mai multe ori nu se dispune de 
mãsurãtori  multiple efectul de pepitã şi tipul de model în vecinãtatea originii, cu efect 
maxim asupra estimãrilor, depind în mare parte de experienţa practicianului. 
 
 Efectul de pepitã. Valoarea mare a efectului de pepitã afecteazã în mod 
negativ atât valoarea estimatã prin kriging, cât şi varianţa erorii de estimare: 
  - valoarea estimatã tinde spre media aritmeticã a valorilor mãsurate 
aflate în vecinãtatea punctului de estimare prin egalizarea ponderilor wi; 
  - varianţa erorii de estimare şi, implicit, intervalul de încredere pentru 
valoarea estimatã cresc. 
 În tabelul 2.2 sunt prezentate rezultatele estimãrii prin kriging ordinar în 
punctul po (Fig.2.15) utilizându-se modele de variogramã sfericã cu raza de influenţã 
r = 6 km care diferã doar prin efectul de pepitã (co). În ecuaţia (2.67) sunt 
particularizate modelele cu efectele de pepitã co = 0 şi co = 5. 
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    (2.67) 

 Din analiza valorilor sintetizate în tabelul 2.2 rezultã cã o datã cu creşterea 
efectului de pepitã de la co = 0 la co = 60: 
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• amplitudinea ponderilor (wi) se reduce de la A0 = 0,378 (corespunzãtoare 
efectului de pepitã co = 0) la A60 = 0,054 (corespunzãtoare efectului de pepitã co = 60), 
adicã are loc o egalare a ponderilor acordate valorilor mãsurate, ceea ce conduce la o 
valoare estimatã v*(po) egalã cu media aritmeticã a valorilor mãsurate; 

• varianţa erorilor de estimare creşte de la 4,80 m2 la 68,14 m2, care 
reprezintã dispersia celor şase valori. 
 
 Tabelul  2.2.Rolul efectului de pepitã în kriging 
Nr. Coordonate Distanţã Efect de pepitã (Co) 
Crt. X Y vi (di) 0 5 10 20 60 

 [km] [km] [m]   (wi ) 
1 1 1 25 4,25 - 0,027 0,019 0,058 0,113 0,136 
2 2 3 40 2,24 0,260 0,194 0,180 0,169 0,167 
3 2 5 38 2,24 0,130 0,175 0,180 0,177 0,173 
4 4 6 32 2,00 0,348 0,277 0,248 0,208 0,190 
5 6 2 52 2,83 0,038 0,124 0,141 0,157 0,162 
6 5 2 40 2,24 0,301 0,211 0,193 0,176 0,172 
P0 4 4 ? 0,00 Rezultatele estimãrii 
    v*(p0)[m] 38,6 38,6 38,5 38,2 38,6 
    ( )~σ R p 0  2,19 3,31 4,20 6,36 8,69 
    ( )~σ R p2

0  4,80 11,00 17,00 40,50 68,14 
 
 Efectul de scarã. Sub numele de efect de scarã se înţelege efectul modificãrii 
valorii de plafon a variogramei asupra rezultatelor estimãrilor prin kriging. Pentru 
acelaşi amplasament al valorilor (Fig.2.15) este evaluatã prin kriging grosimea 
acviferului în po utilizând douã variograme de tip sferic care diferã doar prin valoarea 
palierului: 
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                       Tabelul  2.3.Efectul de scarã în kriging 
Nr. Coordonate  Distanţã Palier (C(o)) 
crt. x y vi (di) 0 10 

 [km] [km] [m]  Ponderile (wi ) 
1 1 1 25 4,25 - 0,027 - 0,027 
2 2 3 40 2,24 0,260 2,560 
3 2 5 38 2,24 0,130 0,130 
4 4 6 32 2,00 0,348 0,348 
5 6 2 52 2,83 0,038 0,038 
6 5 2 40 2,24 0,301 0,301 
P0 4 4 ? 0,00 Rezultatele  
    V*(p0);m 38,6 38,6 
    ( )~σ R p 0  2,19 3,10 
    ( )~σ R p2

0  4,80 9,60 
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 Rezultatele estimãrii sunt sintetizate în tabelul 2.3 din analiza cãruia rezultã 
cã: 

• valorile estimate cu cele douã modele sunt identice şi egale cu 38,6 m; 
• varianţa erorii de estimare este proporţionalã cu valoarea plafonului, 

raportul varianţei erorilor de estimare este egal cu raportul valorilor plafoanelor celor 
douã modele (9,60/4,80 = 20/10). 
 Din punct de vedere operaţional modelele de variogramã cu valori mari ale 
palierului conduc la sisteme de kriging fãrã soluţie numericã. Pentru realizarea 
estimãrii se utilizeazã un model de variogramã de acelaşi tip, dar cu un palier redus, 
operându-se dupã rezolvarea sistemului de kriging doar o amplificare a varianţei erorii 
de estimare (σR

2) cu factorul de reducere a plafonului, valoarea estimatã (v*(po)) 
nefiind afectatã de modificarea plafonului. 
 
 Efectul de formã. Forma variogramei, adicã modelul analitic ales, influenţeazã 
atât valoarea estimatã cât şi varianţa erorii de estimare. Pentru exemplificare în tabelul 
5.4 sunt prezentate rezultatele estimãrii prin kriging obţinute cu douã modele de 
variogramã care au acelaşi plafon (c(0) = 10) aceeaşi razã (r = 6 km), unul fiind de tip 
gaussian (2.69) şi celalalt de tip sferic (2.70). 
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            Tabelul  2.4.Efectul de formã în kriging. 

 Coordonate   Model de variogramã 
Nr. x y vi Distanţã Sferic Gaussian 
crt. [km] [km] [m] (di) Ponderi (wi ) 
1 1 1 25 4,24 0,077 0,260 
2 2 3 40 2,24 0,260 0,505 
3 2 5 38 2,24 0,130 0,100 
4 4 6 32 2,00 0,348 0,499 
5 6 2 52 2,83 0,038 0,229 
6 5 2 40 2,24 0,301 0,586 
p0 4 4 ? 0,00 Rezultatele estimãrii 
    z*(p0)[m] 38,6 37,40 
    ( )σ R p 0  2,19 1,17 
    ( )σ R p2

0  4,80 1,36 
 
 Cu modelul gaussian, care indicã o foarte bunã continuitate a grosimii 
acviferului, ponderile acordate valorilor din p2, p4 şi p6, cele mai apropiate de punctul 
po sunt cele mai mari. 
 Valorile p1, p3 şi p5 au ponderi foarte mici, negative chiar, ele fiind ecranate 
datoritã modelului ales. Aceastã ecranare este evidentã pentru valoarea mãsuratã în 
punctul p3, care este ecranatã de p2 şi p4 şi cea din punctul p5 care este ecranatã de 
valoarea din punctul p6. 
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 Gradul de ecranare depinde de gradul de continuitate al modelului ales. 
Utilizarea modelului sferic atenueazã ecranãrile şi din cele trei valori ecranate numai 
cea din p1, care este cea mai depãrtatã (d1 = 4,24 km), mai are pondere negativã. 
 Chiar cu modele lineare de variogramã care indicã o continuitate mai slabã în 
vecinãtatea originii decât cele sferice este posibil sã se obţinã ecranãri ale unor valori 
(adicã valori negative ale ponderilor pentru valorile respective). 
 Avantajul metodelor care utilizeazã ponderi pozitive şi negative, cu sumã 
unitarã, este cã prin estimare pot conduce la valori mai mari sau mai mici decât cea 
mai mare, respectiv cea mai micã valoare mãsuratã. Toate metodele de interpolare 
care utilizeazã ponderi exclusiv pozitive conduc la valori cuprinse între valoarea 
minimã şi maximã a eşantionului de date disponibil. 
 Dezavantajul metodelor care opereazã cu ponderi negative şi pozitive este cã 
pot conduce la valori estimate negative atunci când o valoare mare este asociatã cu o 
pondere negativã mare. În general se opereazã cu parametri pozitivi: cota nivelului 
piezometric, grosimea acviferului, porozitatea, transmisivitatea, concentraţia 
poluantului, debitul unei surse, etc. Pentru astfel de variabile, când estimarea prin 
kriging conduce la valori negative, este perfect justificat ca valoarea negativã sã fie 
înlocuitã cu valoarea zero. Pentru evitarea efectelor de ecranare, chiar în seturile de 
date cu o foarte bunã continuitate se preferã excluderea modelelor gaussiane şi 
parabolice chiar dacã variograma experimentalã le recomandã. 
 
 
 Efectul de razã. Modificarea razei modelului de variogramã are o influenţã 
relativ micã asupra ponderilor acordate valorilor mãsurate. Chiar dacã este redusã, 
aceastã influenţã se resimte atât asupra valorii estimate cât şi asupra varianţei erorii de 
estimare. 
 Creşterea razei de influenţã are ca efect apropierea statisticã a punctelor de 
observaţie. Dacã raza de influenţã devine mai micã decât distanţa minimã dintre 
punctul de estimare şi punctele de observaţie toate valorile vor primi ponderi egale în 
sistemul de kriging. Valoarea estimatã în acest caz va fi egalã cu media aritmeticã a 
valorilor din vecinãtatea punctului po. 
 În tabelul 2.5 sunt prezentate rezultatele estimãrii grosimii acviferului în po 
pentru trei modele sferice de variogramã care nu diferã decât prin raza de influenţã. 
Este evidentã: 
 

• diferenţierea ponderilor o datã cu creşterea razei de influenţã. Pentru o razã 
de influenţã r = 0,1 km, cu mult sub distanţa minimã dintre punctul de estimare (po) şi 
punctele de observaţie, ponderile sunt egale (0,167), valoarea estimatã fiind egalã cu 
media aritmeticã a celor şase valori mãsurate (37,83 m); 
 

• reducerea varianţei erorii de estimare simultan cu creşterea razei de 
influenţã. De reţinut cã pentru distanţe mai mari ca raza de influenţã a variogramei 
corelaţia spaţialã dintre valori nu mai contribuie la reducerea varianţei erorii de 
estimare.  
 Utilizarea în calcule a valorilor plasate la distanţe mai mari decât raza de 
influenţã a variogramei nu amelioreazã rezultatul estimãrilor dar nici nu-i afecteazã 
precizia. Pentru reducerea efortului de calcul şi dimensionarea lui corespunzãtor unei 
precizii maxime este necesarã utilizarea strategiei de selectare a punctelor  prezentatã 
în paragraful precedent. 
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               Tabelul  2.5.Efectul de razã în kriging. 
 Coordonate   Raza [km] 

Nr x y vi Distanţã 0,1 6 15 
crt [km] [km] [m] (di) Ponderile (wi ) 
1 1 1 25 4,24 0,167 0,077 0,057 
2 2 3 40 2,24 0,167 0,260 0,237 
3 2 5 38 2,24 0,167 0,130 0,134 
4 4 6 32 2,00 0,167 0,348 0,366 
5 6 2 52 2,83 0,167 0,038 0,069 
6 5 2 40 2,24 0,167 0,301 0,281 
P0 4 4 ? 0,00 Rezultatele estimãrii 
    z*(p0)[m] 37,83 38,60 38,70 
    ( )σ R p 0  3,42 2,19 1,35 
    ( )σ R p2

0  11,70 4,80 1,81 
 
 Efectul de anizotropie. În toate exemplele prezentate au fost utilizate modele 
de variogramã izotrope care ignorã rolul direcţiei în studiul continuitãţii. Harta 
conturalã a unor astfel de modele este formatã din cercuri concentrice spre deosebire 
de modelele anizotrope. 
 Utilizând un model de variogramã anizotrop de tip geometric (acelaşi model şi 
palier în toate direcţiile şi raze diferite, Fig.1.55a) cu direcţiile de anizotropie N60°E 
(continuitate maximã) şi N30°V (continuitate minimã) razele de influenţã r1 = 15 km, 
respectiv r2 = 5 km estimãrile din po conduc la rezultatele din tabelul 2.6. 
 
               Tabelul  2.6.Efectul de anizotropie in kriging. 

 Coordonate   N 60oE N 30oV N 60oE N 30oV 
Nr. x y vi Distanţã Raza de influenţã [km] 
crt. [km] [km] [m] (di) 15 5 15 5 

     Ponderile (wi ) 
1 1 1 25 4,24 0,015 - 0,057 
2 2 3 40 2,24 0,638 0,237 
3 2 5 38 2,24 - 0,046 0,134 
4 4 6 32 2,00 0,236 0,366 
5 6 2 52 2,83 - 0,008 0,069 
6 5 2 40 2,24 0,165 0,281 
P0 4 4 ? 0,00 Rezultatele estimãrii 
    z*(p0)[

m] 
37,9 38,7 

    ( )σ R p 0  1,87 1,35 
    ( )σ R p2

0  3,50 1,81 
 
 În tabelul 2.6 sunt prezentate rezultatele obţinute cu modelul sferic izotrop cu 
o razã r = 15 km şi cu modelul sferic anizotrop care evidenţiazã creşterea 
considerabilã a ponderilor valorilor plasate pe direcţia de continuitate maximã şi 
reducerea celor plasate pe direcţia de continuitate redusã.  
 Valorile din punctele p3 şi p5 sunt puternic ecranate fiind plasate pe direcţia de 
continuitate minimã şi având în cazul modelului anizotrop ponderi negative, în timp 
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ce ponderea valorii din punctul p2, plasat pe direcţia de continuitate maximã, are o 
creştere spectaculoasã de la 0,237 în cazul modelului izotrop la 0,638 în cazul 
modelului anizotrop utilizat. 
 
 
COMENTARIU 
 
 Analiza influenţei parametrilor variogramei asupra valorilor estimate şi a 
erorilor de estimare argumenteazã importanţa etapei de analizã a variabilitãţii 
caracteristicilor studiate pentru estimarea distribuţiei spaţiale. 
 
 Trebuie reţinut cã asupra valorii estimate efectul important este dat de raza 
de influenţã şi efectul de pepitã al variogramei: 

• cu  cât  raza  de  influenţã a variogramei este  mai  mare  cu  atât   valoarea 
estimatã este mai aproape de cea realã; 

• cu cât efectul de pepitã al modelului de variogramã este mai mare cu atât 
valoarea estimatã într-un punct oarecare se apropie de media aritmeticã a valorilor 
mãsurate, îndepãrtându-se sau… apropiindu-se… (nimeni nu mai poate şti!), de 
valoarea realã din acel punct. 

 
Valoarea palierului variogramei  este direct proporţionalã cu mãrimea erorii 

care afecteazã operaţiunea de estimare. Valoarea estimatã nefiind afectatã de 
mãrimea valorii palierului variogramei,  un anumit model de variogramã poate fi 
utilizat pentru proiectarea reţelei optime de explorare a unei structuri spaţiale. 
Aceastã proprietate este utilizatã în metoda punctului fictiv pe baza cãreia se 
amelioreazã performanţele reţelelor de cercetare. 

 
Atenţie la relevanţa datelor pentru obiectivul estimãrii! 

 
Corectitudinea estimãrii prin kriging este condiţionatã nu numai de 

corectitudinea aplicãrii metodologiei ci şi de clarviziunea celui care-şi selecţioneazã 
datele dincolo de criteriile statistice.  

Este determinantã pentru realismul estimãrii selectarea datelor care reflectã 
distribuţia spaţialã rezultatã  din desfãşurarea procesului care constituie obiectul 
cercetãrii. Metodologia geostatisticã opereazã asupra valorilor pe care noi le 
selectãm şi relevã caracteristici ale acestor valori. Interpretarea ne aparţine şi este 
cu atât mai simplã cu cât complexitatea procesului studiat este mai redusã.  

 
Reţineţi! 

Chiar rezultatele estimãrii distribuţiei spaţiale pot sã ne semnaleze necesitatea 
revenirii la etapa de analizã a variabilitãţii pentru a separa efectele unor procese 

care se suprapun în timp şi spaţiu pe zona cercetatã. 
 
Identificarea unor zone cu variabilitate extremã de exemplu, poate indica 

necesitatea separãrii selecţiei de date prelucrate pe baza geometriei zonelor 
respective şi revenirea la prima etapã de analizã a variabilitãţii. 
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A21.Realizarea secţiunilor litologice 
 
 Sã se construiascã secţiunea litologicã de-a lungul unui aliniament rectiliniu 
de 40 m pe care sunt amplasate cinci foraje de explorare de 35-40 m adâncime. 
Succesiunea litologicã traversatã este formatã din argile şi nisipuri (Fig.2.16). 

 F1 F2 F3 F4 F5 
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Fig.2.16.Datele primare necesare realizãrii secţiunii litologice 

 
Rezolvare: 
 
 O secţiune geologicã presupune integrarea unui mare volum de informaţii de 
naturã calitativã şi cantitativã: litologia formaţiunilor, tipul bazinului de sedimentare 
în care au fost depuse formaţiunile, istoria tectonicã a zonei etc. 
 Datele necesare realizãrii secţiunilor litologice, în care se reflectã acţiunea 
tuturor factorilor care au contribuit la formarea structurii geologice, se obţin din 
aflorimente şi prin lucrãri de explorare geologicã (foraje şi lucrãri miniere de 
suprafaţã şi subterane). Aceste date constau în succesiuni litologice şi orientãri 
spaţiale ale limitelor de separaţie a formaţiunilor. 

Tehnic vorbind, construirea secţiunii se rezumã la “corelarea” formaţiunilor 
identificate, corelare realizatã într-un anumit stil structural determinat de “ambianţa 
geologicã”. Corelarea este un fel de interpolare a formaţiunilor identificate care 
implicã legitãţi determinate de tipul bazinului de sedimentare, evoluţia tectonicã etc. 

Metodele geostatistice care sunt utilizate pentru realizarea secţiunilor 
litologice sunt cele de estimare punctualã şi anume kriging-ul punctual ordinar în 
varianta lui “indicatoare”. Kriging-ul indicator poartã aceastã denumire pentru cã 
opereazã, la fel ca şi variograma indicatoare, asupra a douã valori: unu  şi zero. 
Tehnica de prelucrare este identicã cu a kriging-ului ordinar punctual.  

Kriging-ul indicator permite  integrarea informaţiei primare cu elemente 
suplimentare de tipul: orientarea direcţiilor de anizotropie, raportul de anizotropie, 
gradul de certitudine al determinãrilor (exprimat prin abaterea standard a valorilor) 
etc.  

Realizarea secţiunii litologice presupune şapte  etape de prelucrare din care 
primele patru, preliminare, au fost parcurse în aplicaţia A14 şi au condus la 
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determinarea caracteristicilor principale ale structurii şi la identificarea legitãţilor de 
variaţie spaţialã a argilei şi nisipului: 
 analiza distribuţiei spaţiale, atât pe orizontalã cât şi pe verticalã, a celor doi 

litotipi prezenţi în cele cinci foraje (argilã şi nisip) a identificat trei unitãţi 
structurale: douã pentru argilã şi una pentru nisip. 

 unitatea structuralã superioarã a argilei are o variogramã indicatoare izotropã de 
tip sferic cu parametrii: 

  efectul de pepitã = 0,045; 
  palierul = 0,25; 
  raza de influenţã = 23 m. 

 unitatea structuralã a nisipului  se manifestã de asemenea izotrop, variograma 
indicatoare fiind tot de tip sferic cu parametrii: 

 efectul de pepitã = 0,08; 
 palierul = 0,2; 
 raza de influenţã = 20 m. 

Pentru parcurgerea urmãtoarelor douã etape datele necesare estimãrii 
distribuţiei spaţiale a argilei şi nisipului sunt: 

 valorile din tabelul 1.22 (coordonatele punctelor de observaţie şi 
codurile numerice ale litotipilor organizate în fişier de tip Geo-
EAS sau tip SURFER); 

 parametrii modelului de variogramã pentru fiecare litotip (tipul 
modelului, efectul de pepitã, palierul, raza). 

Realizarea secţiunii litologice cu cei doi litotipi presupune urmãtoarele prelucrãri, 
numerotarea lor fiind în continuarea celor de la aplicaţia A14 (pag.91): 
 
5. Alegerea probabilitãţii minime de identificare a litotipilor în secţiune. 

În secţiunea pe care intenţionãm sã o realizãm, probabilitatea de apariţie a 
argilei  poate lua douã valori extreme: 

• zero în  punctele în care a fost identificat nisipul; 
• unu în punctele în care a fost identificatã argila. 

Pentru celelalte puncte, valorile probabilitãţii de apariţie a argilei vor fi 
cuprinse între aceste douã valori: 

• valori mai apropiate de unu în vecinãtatea punctelor în care a fost 
identificatã argila; 

• valori mai apropiate de zero în vecinatatea punctelor în care a fost 
identificat nisipul. 

Variaţia probabilitãţii de apariţie a argilei în funcţie de distanţã este 
cuantificatã în modelul variogramei indicatoare definitivat în etapa a patra. 

Realizarea secţiunii presupune alegerea unei valori minime a probabilitãţii de 
apariţie a argilei. În punctele în care  valoarea probabilitãţii de apariţie a argilei 
depãşeşte aceastã valoare minimã aleasã se considerã cã este prezentã argila. 

Alegerea valorii minime a probabilitãţii de apariţie a argilei se face în funcţie 
de gradul de certitudine pe care vrem sã-l avem pentru secţiunea realizatã. Cu cât 
valoarea minimã aleasã pentru aceastã probabilitate este mai mare cu atât domeniile 
spaţiale de apariţie a argilei se restrâng. De obicei se alege un nivel de probabilitate > 
0,5 pentru a vizualiza în secţiune domeniile spaţiale pe care probabilitatea de apariţie 
a argilei studiate este mai mare decât cea de absenţã a acesteia. 
 
6.Construirea secţiunilor cu izolinii pentru distribuţia probabilitãţii de apariţie a 
argilei (Fig.2.17a) şi nisipului (Fig.2.17b). Cele douã secţiuni se construiesc separat 
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pentru argilã şi nisip în scopul verificãrii reprezentativitãţii valorii minime a 
probabilitãţii utilizate pentru definitivarea secţiunii litologice. 
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a) b) 
Fig.2.17. Secţiunile cu izoprobabilitãţi de apariţie ale argilei (a) şi 

nisipului (b). 

 
 Cu cât valoarea minimã de probabilitate aleasã este mai mare cu atât domeniul 
spaţial de extindere a litotipului studiat este mai restrâns. Pentru exemplificare sunt 
conturate domeniile de extindere spaţialã a argilei pentru trei valori ale probabilitãţii 
minime de apariţie a argilei: p1 = 0,3 (Fig.2.18a); p2 = 0,7 (Fig.2.18b) şi p3 = 0,9 
(Fig.2.18c). 
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Fig.2.18.Secţiuni cu izoprobabilitãţi de apariţie a argilei de p1 > 30% (a),  
p2 > 70% (b), p3 > 90%(c) (domeniul de extindere al argilei este haşurat cu 

linii orizontale).

 Domeniul nehaşurat corespunde unor probabilitãţi de apariţie a argilei mai 
mici decât probabilitãţile pentru care sunt construite cele trei secţiuni. În cazul studiat, 
zonele nehaşurate corespund unor probabilitãţi de apariţie a nisipului mai mari decât 
cele de apariţie a argilei. Astfel, domeniul nehaşurat  din Fig.2.18a corespunde zonei 
în care probabilitatea de apariţie a nisipului este mai mare de 30%. Acest lucru nu mai 
este valabil când în secţiune sunt prezente mai mult de douã  litologii. 
 Construirea secţiunilor cu izolinii de probabilitãţi începe cu litotipul având 
frecvenţa cea mai mare din histograma nominalã (Fig.1.62). Frecvenţa maximã de 
apariţie a unui litotip dovedeşte gradul avansat de cunoaştere a distribuţiei acestuia în 
comparaţie cu ceilalţi. Acest lucru se reflectã şi în variograma indicatoare a cãrei 
formã este mai precis conturatã pentru litotipii cu frecvenţã mai mare de apariţie. 
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7.Suprapunerea  secţiunilor  corespunzãtoare extinderii nisipului şi argilei pentru 
nivelul de probabilitate ales. 
Pentru nivelul comun de 
probabilitate minimã p = 0,5, 
secţiunea litologicã obţinutã 
prin suprapunerea celor 
realizate separat pentru cei 
doi litotipi indicã domeniile 
spaţiale în care prezenţa 
fiecãrui litotip este mai mare 
de 0,5 (Fig.2.19). 
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 Numãrul litotipilor 
nu modificã metodologia de 
lucru, analiza şi estimarea 
fiecãruia desfãşurându-se 
separat. În final se suprapun  
secţiunile realizate la un 
nivel comun de probabilitate 
pentru toţi litotipii. 

argilã nisip 

 
 Dacã nivelul comun 
de probabilitate minimã este mai mare de 0,5 atunci la limita de separaţie dintre doi 
litotipi rãmân suprafeţe neacoperite în care erorile de estimare sunt mai mari decât în 

restul hãrţii. Pentru un nivel 
comun de probabilitate 
minimã p = 0,8 se dezvoltã 
o bandã la limita dintre cei 
doi litotipi în care 
probabilitatea de apariţie a 
argilei şi a nisipului este 
mai micã de 0,8 (Fig.2.20).  

Fig.2.19. Secţiunea litologicã pentru un 
nivel de probabilitate p > 50%. 
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Fig.2.20.Secţiune litologicã pentru p > 80% pentru 
ambii litotipi. 
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 Gradul de 
certitudine al acestor 
secţiuni litologice se 
estimeazã prin intermediul 
secţiunilor cu izolinii al 
varianţei   erorii de 
estimare  sau  al  
intervalelor de încredere 
pentru probabilitãţile 
estimate. 

 
COMENTARIU 

 
Pentru exersarea metodologiei vã ofer douã seturi de date şi  câte unul din 

cele mai probabile rezultate care se pot obţine. Nu trebuie sã fiţi îngrijoraţi dacã nu 
veţi obţine exact acelaşi rezultat cu cel prezentat în figurile anexate tabelelor de date.  

Pe baza aceloraşi date, zece geologi  fac de cele mai multe ori  zece hãrţi diferite! 
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 Diferenţele dintre secţiuni sunt determinate fie de alegerea modelului de 
variogramã fie de probabilitatea aleasã ca valoare minimã pentru reprezentarea 
diferiţilor litotipi din secţiuni. 
 
Tabelul 2.7. Date codificate pentru exerciţiul 1 (C - calcar; A - argilã; G - gresie) 

 
Exerciţiul 1 
 
Sã se realizeze secţiunea litologicã 
pe baza informaţiilor obţinute 
dintr-un numãr de 14 foraje 
probate din metru în metru. 
Forajele au traversat o secvenţã 
constituitã din trei litotipi (A-
argilã, G - gresie; C - calcar) iar 
datele codificate (n = 229 de 
puncte) sunt grupate în tabelul 2.7. 
 
 Soluţie posibilã 
 
Secţiunea litologicã pentru o 
probabilitate comunã minimã 
p=0,5 este prezentatã în Fig.2.21. 

Fig.2.21. Secţiune litologicã cu trei 
litotipi. 

nr X y C A G nr x y C A G 
1 0 0 1 0 0 41 4 6 1 0 0
2 0 1 1 0 0 42 4 7 1 0 0
3 0 2 1 0 0 43 4 8 0 1 0
4 0 3 1 0 0 44 4 9 0 1 0
5 0 4 1 0 0 45 4 10 0 1 0
6 0 5 1 0 0 46 4 11 0 1 0
7 0 6 0 1 0 47 4 12 0 1 0
8 0 7 0 1 0 48 4 13 0 1 0
9 0 8 0 1 0 49 4 14 0 1 0

10 0 9 0 1 0 50 4 15 0 1 0
11 0 10 0 1 0 51 4 16 0 1 0
12 0 11 0 1 0 52 4 8 0 1 0
13 0 12 0 1 0 53 4 9 0 1 0
14 0 13 0 1 0 54 4 10 0 1 0
15 0 14 0 1 0 55 4 11 0 1 0
16 0 15 0 1 0 56 4 12 0 1 0
17 0 16 0 1 0 57 4 13 0 1 0
18 2 0 1 0 0 58 6 0 1 0 0
19 2 1 1 0 0 59 6 1 1 0 0
20 2 2 1 0 0 60 6 2 1 0 0
21 2 3 1 0 0 61 6 3 1 0 0
22 2 4 1 0 0 62 6 4 1 0 0
23 2 5 1 0 0 63 6 5 1 0 0
24 2 6 1 0 0 64 6 6 1 0 0
25 2 7 0 1 0 65 6 7 1 0 0
26 2 8 0 1 0 66 6 8 1 0 0
27 2 9 0 1 0 67 6 9 0 1 0
28 2 10 0 1 0 68 6 10 0 1 0
29 2 11 0 1 0 69 6 11 0 1 0
30 2 12 0 1 0 70 6 12 0 1 0
31 2 13 0 1 0 71 6 13 0 1 0
32 2 14 0 1 0 72 6 14 0 1 0
33 2 15 0 1 0 73 6 15 0 1 0
34 2 16 0 1 0 74 6 16 0 1 0
35 4 0 1 0 0 75 8 0 1 0 0
36 4 1 1 0 0 76 8 1 1 0 0
37 4 2 1 0 0 77 8 2 1 0 0
38 4 3 1 0 0 78 8 3 1 0 0
39 4 4 1 0 0 79 8 4 1 0 0
40 4 5 1 0 0 80 8 5 1 0 0

0
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1
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051015
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Tabelul 2.7(continuare) 
nr x y C A G nr x y C A G nr x y C A G nr x y C A G nr x y C A G

81 8 6 1 0 0 121 12 12 0 1 0 161 16 16 0 1 0 201 22 2 1 0 0 230 24 13 0 0 1
82 8 7 1 0 0 122 12 13 0 1 0 162 16 17 0 1 0 202 22 3 1 0 0 231 24 14 0 0 1
83 8 8 1 0 0 123 12 14 0 1 0 163 18 0 1 0 0 203 22 4 1 0 0 232 24 15 0 1 0
84 8 9 1 0 0 124 12 15 0 1 0 164 18 1 1 0 0 204 22 5 1 0 0 233 24 16 0 1 0
85 8 10 0 1 0 125 12 16 0 1 0 165 18 2 1 0 0 205 22 6 0 0 1 234 24 17 0 1 0
86 8 11 0 1 0 126 12 17 0 1 0 166 18 3 1 0 0 206 22 7 0 0 1 235 26 0 1 0 0
87 8 12 0 1 0 127 14 0 1 0 0 167 18 4 1 0 0 207 22 8 0 0 1 236 26 1 1 0 0
88 8 13 0 1 0 128 14 1 1 0 0 168 18 5 1 0 0 208 22 9 0 0 1 237 26 2 1 0 0
89 8 14 0 1 0 129 14 2 1 0 0 169 18 6 1 0 0 209 22 10 0 0 1 238 26 3 1 0 0
90 8 15 0 1 0 130 14 3 1 0 0 170 18 7 1 0 0 210 22 11 0 0 1 239 26 4 1 0 0
91 8 16 0 1 0 131 14 4 1 0 0 171 18 8 0 0 1 211 22 12 0 0 1 240 26 5 0 0 1
92 10 0 1 0 0 132 14 5 1 0 0 172 18 9 0 0 1 212 22 13 0 0 1 241 26 6 0 0 1
93 10 1 1 0 0 133 14 6 1 0 0 173 18 10 0 0 1 213 22 14 0 0 1 242 26 7 0 0 1
94 10 2 1 0 0 134 14 7 1 0 0 174 18 11 0 0 1 214 22 15 0 1 0 243 26 8 0 0 1
95 10 3 1 0 0 135 14 8 1 0 0 175 18 12 0 0 1 215 22 16 0 1 0 244 26 9 0 0 1
96 10 4 1 0 0 136 14 9 0 0 1 176 18 13 0 0 1 216 22 17 0 1 0 245 26 10 0 0 1
97 10 5 1 0 0 137 14 10 0 0 1 177 18 14 0 1 0 217 24 0 1 0 0 246 26 11 0 0 1
98 10 6 1 0 0 138 14 11 0 0 1 178 18 15 0 1 0 218 24 1 1 0 0 247 26 12 0 0 1
99 10 7 1 0 0 139 14 12 0 0 1 179 18 16 0 1 0 219 24 2 1 0 0 248 26 13 0 0 1

100 10 8 1 0 0 140 14 13 0 1 0 180 18 17 0 1 0 220 24 3 1 0 0 249 26 14 0 0 1
101 10 9 1 0 0 141 14 14 0 1 0 181 20 0 1 0 0 221 24 4 1 0 0 250 26 15 0 1 0
102 10 10 0 0 1 142 14 15 0 1 0 182 20 1 1 0 0 222 24 5 0 0 1 251 26 16 0 1 0
103 10 11 0 0 1 143 14 16 0 1 0 183 20 2 1 0 0 223 24 6 0 0 1 252 26 17 0 1 0
104 10 12 0 1 0 144 14 17 0 1 0 184 20 3 1 0 0 224 24 7 0 0 1 253 0 17 0 1 0
105 10 13 0 1 0 145 16 0 1 0 0 185 20 4 1 0 0 225 24 8 0 0 1 254 2 17 0 1 0
106 10 14 0 1 0 146 16 1 1 0 0 186 20 5 1 0 0 226 24 9 0 0 1 255 4 17 0 1 0
107 10 15 0 1 0 147 16 2 1 0 0 187 20 6 1 0 0 227 24 10 0 0 1 256 6 17 0 1 0
108 10 16 0 1 0 148 16 3 1 0 0 188 20 7 0 0 1 228 24 11 0 0 1 257 8 17 0 1 0
109 12 0 1 0 0 149 16 4 1 0 0 189 20 8 0 0 1 229 24 12 0 0 1 258 10 17 0 1 0
110 12 1 1 0 0 150 16 5 1 0 0 190 20 9 0 0 1      
111 12 2 1 0 0 151 16 6 1 0 0 191 20 10 0 0 1      
112 12 3 1 0 0 152 16 7 1 0 0 192 20 11 0 0 1      
113 12 4 1 0 0 153 16 8 0 0 1 193 20 12 0 0 1      
114 12 5 1 0 0 154 16 9 0 0 1 194 20 13 0 0 1      
115 12 6 1 0 0 155 16 10 0 0 1 195 20 14 0 0 1      
116 12 7 1 0 0 156 16 11 0 0 1 196 20 15 0 1 0      
117 12 8 1 0 0 157 16 12 0 0 1 197 20 16 0 1 0      
118 12 9 0 0 1 158 16 13 0 0 1 198 20 17 0 1 0      
119 12 10 0 0 1 159 16 14 0 1 0 199 22 0 1 0 0      
120 12 11 0 0 1 160 16 15 0 1 0 200 22 1 1 0 0      
 
Exerciţiul 2 
 Sã se realizeze secţiunea litologicã de-a lungul unui front de captare pentru 
ape subterane  pe baza datelor codificate din tabelul 2.8.  
 Pentru realizarea captãrii de apã din  acviferul  freatic, pentru municipiul  
Satu-Mare, s-au executat 28 de foraje de 120 m adâncime, plasate echidistant 
(e=250m), pe un aliniament rectiliniu. Forajele au traversat douã tipuri litologice 
distincte: argilã şi nisip.   
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Tabelul 2.8 Date pentru exerciţiul 2 
F3 F4 F5 F6 F7 F8 F9 F10 F11 F12 F13 

Y x A N x A N x A N X A N A N x A N x A N X A N x A N x A N x A N
0.0 0 0 1 5 0 1 0 1 15 0 1 20 0 1 25 0 1 30 0 1 35 0 1 40 0 1 45 0 1 50 0 1
0.5 0 1 5 0 1 10 0 1 15 0 1 20 0 1 25 0 1 30 0 1 35 0 1 40 0 1 45 0 50 0 1
1.0 0 0 1 5 0 1 10 0 1 15 0 1 20 0 1 25 0 1 30 0 1 35 0 40 0 1 45 0 1 50 0 1
1.5 0 0 1 5 0 1 10 0 1 15 0 1 20 0 1 25 0 30 0 1 35 0 1 40 0 1 45 0 1 50 0 1
2.0 0 0 1 5 0 1 10 0 1 15 0 20 0 1 25 0 1 30 0 1 35 0 1 40 1 0 45 1 0 50 1 0
2.5 0 0 1 5 0 10 1 0 15 0 1 20 1 0 25 1 0 30 1 0 35 1 0 40 1 0 45 1 0 50 1 0

0 1 0 5 1 0 10 1 0 15 1 0 20 1 0 25 1 0 30 1 0 35 1 0 40 1 0 45 0 50 1 0
3.5 0 1 0 5 1 0 10 1 0 15 1 0 20 1 0 25 1 0 30 1 0 35 0 40 1 0 45 1 0 50 1 0
4.0 0 1 0 5 1 0 10 1 0 15 1 0 20 1 0 25 0 30 1 0 35 1 0 40 1 0 45 1 0 50 1 0
4.5 0 1 0 5 1 0 10 1 0 15 0 20 1 0 25 0 1 30 1 0 35 1 0 40 0 1 45 0 1 50 0 1
5.0 0 1 0 5 

x
10

0 1 
1

1
1 

1 
3.0 1 

1
1

1 
1 0 10 1 0 15 1 0 20 1 0 1 0 30 1 0 35 0 1 40 0 1 45 0 1 50 0 1

5.5 0 1 0 5 1 0 10 1 0 1 0 20 1 0 25 1 0 30 0 1 35 1 0 40 0 1 45 0 1 50 1 0
6.0 0 0 1 0 1 10 0 1 15 0 1 20 0 1 25 1 0 30 0 1 35 0 1 40 0 1 45 0 1 50 1
6.5 0 1 0 5 1 0 10 1 0 15 0 1 20 0 1 25 0 1 30 1 0 35 0 1 40 1 45 1 0 50 1 0
7.0 0 1 0 5 1 0 10 1 0 15 1 0 20 1 0 25 1 0 30 1 35 0 1 40 1 0 45 1 0 50 1 0
7.5 0 1 0 5 1 0 10 1 0 15 1 0 20

25
15 

5 0
0 

0
1 0 25 1 0 30 1 0 35 1 0 40 1 0 45 1 0 50 1 0

8.0 0 1 0 5 1 0 10 1 15 1 0 20 1 0 25 1 0 30 1 0 35 1 0 40 1 0 45 1 0 50 1 0
8.5 0 1 0 5 1 0 10 0 1 15 1 0 20 0 1 25 1 0 30 1 0 35 1 0 40 1 0 45 1 0 50 1 0
9.0 0 0 1 5 0 1 10 1 0 15 1 0 20 0 1 25 1 0 30 1 0 35 1 0 40 1 0 45 1 0 50 1 0
9.5 0 1 0 5 1 0 10 0 1 15 1 0 20 1 0 25 1 0 30 1 0 35 1 0 40 1 0 45 1 0 50 1 0
10.0 0 1 0 5 1 0 10 0 1 15 1 0 20 1 0 25 1 0 30 1 0 35 1 0 40 1 0 45 1 0 50 1 0
10.5 0 1 0 5 1 0 10 1 0 15 1 0 20 1 0 25 1 0 30 1 0 35 1 0 40 0 1 45 1 0 50 0 1
11.0 0 1 0 5 1 0 10 1 0 15 0 1 20 0 1 25 1 0 30 0 1 35 0 1 40 0 1 45 0 1 50 1 0
11.5 0 0 1 5 1 0 10 1 0 15 1 0 20 0 1 25 1 0 30 0 1 35 0 1 40 0 1 45 0 1 50 1 0
12.0 0 1 0 5 0 1 10 1 0 15 1 0 20 1 0 25 1 0 30 0 1 35 0 1 40 0 1 45 0 1 50 1 0
12.5 0 0 1 5 0 1 10 0 1 15 1 0 20 0 1 25 0 1 30 0 1 35 0 1 40 0 1 45 0 1 50 0 1
13.0 0 0 1 5 1 0 10 1 0 15 0 1 20 0 1 25 0 1 30 0 1 35 0 1 40 0 1 45 0 1 50 0 1
13.5 0 1 0 5 1 0 10 1 0 15 1 0 20 1 0 25 1 0 30 0 1 35 1 0 40 1 0 45 0 1 50 0 1
14.0 0 1 0 5 1 0 10 1 0 15 1 0 20 1 0 25 1 0 30 1 0 35 1 0 40 1 0 45 0 1 50 0 1
14.5 0 0 1 5 0 1 10 0 1 15 1 0 20 1 0 25 1 0 30 0 1 35 0 1 40 0 1 45 1 0 50 1 0
15.0 0 1 0 5 0 1 10 1 0 15 1 0 20 0 1 25 0 1 30 1 0 35 1 0 40 1 0 45 1 0 50 1 0
15.5 0 0 1 5 1 0 10 0 1 15 0 1 20 1 0 25 1 0 30 1 0 35 1 0 40 1 0 45 1 0 50 1 0
16.0 0 1 0 5 0 1 10 1 0 15 1 0 20 0 1 25 0 1 30 1 0 35 0 1 40 1 0 45 1 0 50 1 0
16.5 0 1 0 5 1 0 10 1 0 15 1 0 20 1 0 25 1 0 30 1 0 35 0 1 40 0 1 45 0 1 50 0 1
17.0 0 0 1 5 1 0 10 1 0 15 1 0 20 1 0 25 1 0 30 1 0 35 1 0 40 1 0 45 1 0 50 0 1
17.5 0 1 0 5 1 0 10 1 0 15 1 0 20 1 0 25 1 0 30 1 0 35 1 0 40 1 0 45 1 0 50 1 0
18.0 0 1 0 5 1 0 10 1 0 15 1 0 20 1 0 25 1 0 30 1 0 35 1 0 40 1 0 45 1 0 50 1 0
18.5 0 1 0 5 1 0 10 1 0 15 1 0 20 1 0 25 1 0 30 0 1 35 1 0 40 1 0 45 0 1 50 0 1
19.0 0 1 0 5 1 0 10 1 0 15 1 0 20 1 0 25 1 0 30 1 0 35 1 0 40 0 1 45 1 0 50 1 0
19.5 0 0 1 5 0 1 10 0 1 15 1 0 20 0 1 25 0 1 30 0 1 35 0 1 40 0 1 45 1 0 50 1 0
20.0 0 0 1 5 0 1 10 0 1 15 0 1 20 0 1 25 0 1 30 0 1 35 0 1 40 0 1 45 0 1 50 1 0
20.5 0 1 0 5 0 1 10 1 0 15 1 0 20 0 1 25 0 1 30 0 1 35 0 1 40 0 1 45 1 0 50 0 1
21.0 0 1 0 5 1 0 10 1 0 15 1 0 20 1 0 25 1 0 30 1 0 35 1 0 40 1 0 45 1 0 50 0 1
21.5 0 0 1 5 1 0 10 1 0 15 1 0 20 1 0 25 1 0 30 1 0 35 1 0 40 1 0 45 1 0 50 0 1

0 
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Tabelul 2.8 Date pentru exerciţiul 2(continuare) 
F13 F14 F15 F16 F17 F18 F19 F20 F21 

Y x A N x A N x A N x A N x A N x A N x A N x A N x A N
0.0 50 0 1 55 0 1 60 0 1 65 0 1 70 0 1 75 0 1 80 0 1 85 0 1 90 0 1
0.5 50 0 1 55 0 1 60 0 1 65 0 1 70 0 1 75 0 1 80 0 1 85 1 0 90 0 1
1.0 50 0 1 55 0 1 60 0 1 65 0 1 70 0 1 75 1 0 80 1 0 85 1 0 90 1 0
1.5 50 0 1 55 0 1 60 1 0 65 1 0 70 1 0 75 0 1 80 0 1 85 1 0 90 1 0
2.0 50 1 0 55 1 0 60 1 0 65 0 1 70 1 0 75 0 1 80 1 0 85 1 0 90 0 1
2.5 50 1 0 55 1 0 60 1 0 65 1 0 70 1 0 75 1 0 80 1 0 85 0 1 90 1 0
3.0 50 1 0 55 1 0 60 1 0 65 0 1 70 1 0 75 1 0 80 1 0 85 1 0 90 1 0
3.5 50 1 0 55 1 0 60 1 0 65 1 0 70 1 0 75 1 0 80 1 0 85 1 0 90 1 0
4.0 50 1 0 55 1 0 60 1 0 65 1 0 70 1 0 75 1 0 80 1 0 85 1 0 90 0 1
4.5 50 0 1 55 0 1 60 1 0 65 1 0 70 1 0 75 0 1 80 1 0 85 1 0 90 1 0
5.0 50 0 1 55 0 1 60 0 1 65 0 1 70 0 1 75 1 0 80 1 0 85 1 0 90 1 0
5.5 50 1 0 55 1 0 60 1 0 65 1 0 70 1 0 75 1 0 80 1 0 85 1 0 90 1 0
6.0 50 1 0 55 1 0 60 0 1 65 1 0 70 1 0 75 1 0 80 1 0 85 1 0 90 1 0
6.5 50 1 0 55 1 0 60 1 0 65 1 0 70 1 0 75 1 0 80 1 0 85 0 1 90 0 1
7.0 50 1 0 55 1 0 60 1 0 65 1 0 70 1 0 75 1 0 80 1 0 85 1 0 90 1 0
7.5 50 1 0 55 1 0 60 1 0 65 1 0 70 1 0 75 1 0 80 1 0 85 1 0 90 1 0
8.0 50 1 0 55 1 0 60 1 0 65 1 0 70 1 0 75 1 0 80 1 0 85 1 0 90 1 0
8.5 50 1 0 55 1 0 60 0 1 65 0 1 70 1 0 75 1 0 80 1 0 85 1 0 90 0 1
9.0 50 1 0 55 0 1 60 1 0 65 0 1 70 0 1 75 1 0 80 0 1 85 0 1 90 0 1
9.5 50 1 0 55 1 0 60 0 1 65 0 1 70 0 1 75 0 1 80 1 0 85 1 0 90 1 0
10.0 50 1 0 55 1 0 60 0 1 65 0 1 70 0 1 75 0 1 80 1 0 85 1 0 90 1 0
10.5 50 0 1 55 0 1 60 0 1 65 0 1 70 1 0 75 1 0 80 0 1 85 1 0 90 1 0
11.0 50 1 0 55 1 0 60 1 0 65 1 0 70 1 0 75 1 0 80 1 0 85 1 0 90 1 0
11.5 50 1 0 55 0 1 60 1 0 65 1 0 70 1 0 75 1 0 80 1 0 85 0 1 90 1 0
12.0 50 1 0 55 0 1 60 0 1 65 0 1 70 0 1 75 1 0 80 1 0 85 1 0 90 1 0
12.5 50 0 1 55 0 1 60 0 1 65 1 0 70 1 0 75 1 0 80 1 0 85 1 0 90 1 0
13.0 50 0 1 55 0 1 60 0 1 65 1 0 70 1 0 75 1 0 80 1 0 85 1 0 90 1 0
13.5 50 0 1 55 0 1 60 1 0 65 0 1 70 0 1 75 0 1 80 0 1 85 0 1 90 1 0
14.0 50 0 1 55 1 0 60 1 0 65 1 0 70 0 1 75 0 1 80 0 1 85 0 1 90 0 1
14.5 50 1 0 55 1 0 60 1 0 65 0 1 70 0 1 75 0 1 80 0 1 85 0 1 90 0 1
15.0 50 1 0 55 1 0 60 1 0 65 1 0 70 1 0 75 1 0 80 1 0 85 1 0 90 1 0
15.5 50 1 0 55 1 0 60 1 0 65 1 0 70 1 0 75 1 0 80 0 1 85 0 1 90 1 0
16.0 50 1 0 55 1 0 60 0 1 65 1 0 70 0 1 75 0 1 80 0 1 85 0 1 90 0 1
16.5 50 0 1 55 0 1 60 0 1 65 0 1 70 1 0 75 1 0 80 1 0 85 1 0 90 1 0
17.0 50 0 1 55 1 0 60 1 0 65 1 0 70 1 0 75 1 0 80 1 0 85 1 0 90 1 0
17.5 50 1 0 55 1 0 60 1 0 65 1 0 70 1 0 75 1 0 80 1 0 85 1 0 90 1 0
18.0 50 1 0 55 0 1 60 0 1 65 1 0 70 0 1 75 1 0 80 1 0 85 1 0 90 0 1
18.5 50 0 1 55 1 0 60 1 0 65 0 1 70 1 0 75 1 0 80 1 0 85 0 1 90 1 0
19.0 50 1 0 55 1 0 60 1 0 65 1 0 70 1 0 75 1 0 80 1 0 85 1 0 90 1 0
19.5 50 1 0 55 1 0 60 1 0 65 1 0 70 1 0 75 1 0 80 1 0 85 1 0 90 1 0
20.0 50 1 0 55 1 0 60 1 0 65 1 0 70 1 0 75 1 0 80 1 0 85 1 0 90 1 0
20.5 50 0 1 55 1 0 60 1 0 65 1 0 70 1 0 75 1 0 80 1 0 85 1 0 90 0 1
21.0 50 0 1 55 1 0 60 1 0 65 1 0 70 1 0 75 1 0 80 1 0 85 1 0 90 0 1
21.5 50 0 1 55 1 0 60 1 0 65 1 0 70 1 0 75 1 0 80 1 0 85 1 0 90 1 0

 149



Daniel Scrãdeanu 

Tabelul 2.8 Date pentru exerciţiul 2(continuare) 
F22 F23 F24 F25 F26 F27 F28 F29 F30 

y x A N x A N x A N x A N x A N x A N x A N x A N x A N
0.0 95 0 1 100 0 1 105 0 1 110 0 1 115 0 1 120 0 1 125 0 1 132 0 1 136 0 1
0.5 95 1 0 100 0 1 105 0 1 110 0 1 115 1 0 120 0 1 125 1 0 132 1 0 136 0 1
1.0 95 1 0 100 0 1 105 1 0 110 1 0 115 1 0 120 1 0 125 1 0 132 1 0 136 1 0
1.5 95 1 0 100 0 1 105 1 0 110 1 0 115 0 1 120 1 0 125 1 0 132 1 0 136 1 0
2.0 95 0 1 100 0 1 105 1 0 110 1 0 115 0 1 120 1 0 125 0 1 132 1 0 136 1 0
2.5 95 0 1 100 0 1 105 1 0 110 0 1 115 1 0 120 0 1 125 0 1 132 1 0 136 0 1
3.0 95 1 0 100 0 1 105 0 1 110 1 0 115 1 0 120 1 0 125 0 1 132 0 1 136 0 1
3.5 95 1 0 100 0 1 105 1 0 110 0 1 115 1 0 120 1 0 125 1 0 132 0 1 136 0 1
4.0 95 1 0 100 0 1 105 1 0 110 1 0 115 0 1 120 0 1 125 0 1 132 1 0 136 0 1
4.5 95 1 0 100 1 0 105 1 0 110 0 1 115 1 0 120 0 1 125 0 1 132 1 0 136 1 0
5.0 95 1 0 100 1 0 105 0 1 110 1 0 115 1 0 120 1 0 125 1 0 132 1 0 136 0 1
5.5 95 1 0 100 1 0 105 0 1 110 1 0 115 0 1 120 1 0 125 1 0 132 1 0 136 1 0
6.0 95 1 0 100 1 0 105 1 0 110 1 0 115 1 0 120 1 0 125 1 0 132 1 0 136 1 0
6.5 95 1 0 100 1 0 105 1 0 110 1 0 115 1 0 120 1 0 125 0 1 132 1 0 136 1 0
7.0 95 0 1 100 0 1 105 0 1 110 1 0 115 0 1 120 1 0 125 1 0 132 1 0 136 0 1
7.5 95 1 0 100 1 0 105 1 0 110 0 1 115 1 0 120 1 0 125 1 0 132 1 0 136 1 0
8.0 95 1 0 100 0 1 105 1 0 110 1 0 115 1 0 120 1 0 125 1 0 132 1 0 136 1 0
8.5 95 1 0 100 1 0 105 1 0 110 0 1 115 1 0 120 1 0 125 1 0 132 1 0 136 0 1
9.0 95 0 1 100 1 0 105 1 0 110 0 1 115 0 1 120 0 1 125 0 1 132 0 1 136 0 1
9.5 95 0 1 100 1 0 105 1 0 110 0 1 115 1 0 120 0 1 125 1 0 132 1 0 136 0 1
10.0 95 1 0 100 1 0 105 0 1 110 1 0 115 1 0 120 1 0 125 1 0 132 1 0 136 1 0
10.5 95 1 0 100 1 0 105 1 0 110 1 0 115 1 0 120 1 0 125 1 0 132 1 0 136 1 0
11.0 95 1 0 100 1 0 105 1 0 110 1 0 115 1 0 120 1 0 125 1 0 132 1 0 136 1 0
11.5 95 1 0 100 1 0 105 1 0 110 1 0 115 1 0 120 1 0 125 1 0 132 1 0 136 0 1
12.0 95 1 0 100 1 0 105 1 0 110 0 1 115 1 0 120 1 0 125 1 0 132 1 0 136 1 0
12.5 95 1 0 100 1 0 105 1 0 110 1 0 115 1 0 120 1 0 125 1 0 132 1 0 136 1 0
13.0 95 1 0 100 1 0 105 1 0 110 1 0 115 1 0 120 1 0 125 1 0 132 1 0 136 1 0
13.5 95 0 1 100 0 1 105 1 0 110 1 0 115 0 1 120 0 1 125 1 0 132 1 0 136 1 0
14.0 95 1 0 100 0 1 105 1 0 110 0 1 115 0 1 120 0 1 125 1 0 132 1 0 136 1 0
14.5 95 0 1 100 1 0 105 0 1 110 0 1 115 0 1 120 0 1 125 1 0 132 0 1 136 0 1
15.0 95 1 0 100 1 0 105 1 0 110 1 0 115 1 0 120 1 0 125 0 1 132 1 0 136 1 0
15.5 95 0 1 100 1 0 105 0 1 110 0 1 115 1 0 120 1 0 125 0 1 132 1 0 136 1 0
16.0 95 1 0 100 1 0 105 1 0 110 1 0 115 0 1 120 1 0 125 1 0 132 1 0 136 1 0
16.5 95 1 0 100 0 1 105 1 0 110 1 0 115 1 0 120 1 0 125 1 0 132 1 0 136 1 0
17.0 95 1 0 100 1 0 105 1 0 110 1 0 115 1 0 120 1 0 125 1 0 132 1 0 136 1 0
17.5 95 1 0 100 0 1 105 1 0 110 1 0 115 1 0 120 1 0 125 1 0 132 1 0 136 1 0
18.0 95 1 0 100 1 0 105 1 0 110 1 0 115 1 0 120 0 1 125 0 1 132 0 1 136 0 1
18.5 95 1 0 100 1 0 105 0 1 110 1 0 115 1 0 120 1 0 125 1 0 132 1 0 136 1 0
19.0 95 1 0 100 1 0 105 1 0 110 1 0 115 1 0 120 1 0 125 1 0 132 1 0 136 1 0
19.5 95 1 0 100 1 0 105 1 0 110 1 0 115 1 0 120 1 0 125 1 0 132 1 0 136 1 0
20.0 95 1 0 100 1 0 105 1 0 110 1 0 115 1 0 120 1 0 125 1 0 132 1 0 136 1 0
20.5 95 0 1 100 1 0 105 1 0 110 1 0 115 1 0 120 1 0 125 1 0 132 1 0 136 1 0
21.0 95 0 1 100 1 0 105 0 1 110 1 0 115 1 0 120 1 0 125 1 0 132 0 1 136 0 1
21.5 95 1 0 100 1 0 105 1 0 110 1 0 115 1 0 120 0 1 125 0 1 132 1 0 136 1 0
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Soluţie probabilã 
 
 Secţiunea cea mai probabilã este cea din Fig.2.22 realizatã pentru 
probabilitatea comunã minimã p = 0,5. (Atenţie, structura are o puternicã anizotropie 
cu direcţia de variabilitate maximã pe verticala secţiunii şi raportul razelor 
variogramelor pe cele douã direcţii  ra = 1/3.) 
 

 
Fig.2.22. Secţiunea litologicã pe traseul frontului de captare Satu Mare. 

 
*** 

 
 Proporţional cu numãrul de puncte de observaţie creşte  precizia secţiunilor 
realizate dar şi efortul achiziţionãrii şi codificãrii datelor. Metodele automate de 
procesare a imaginilor sunt obligatoriu de utilizat pentru discretizarea şi codificarea 
datelor necesare realizãrii secţiunilor şi hãrţilor litologice. În studiul aflorimentelor 
fotografia constituie un instrument important în achiziţia datelor iar prelucrarea ei 
automatã creşte eficienţa prelucrãrii. Calitatea materialelor utilizate şi a tehnicii de 
prelucrare  (granulaţia filmului şi hârtiei fotografice, rezoluţia scaner-ului, 
performanţele programelor de procesare a imaginii) influenţeazã, în funcţie de scara 
de prelucrare, reprezentativitatea soluţiilor obţinute. 
 
 Nici unul din aceste aspecte nu trebuie neglijat în realizarea prin metode 
geostatistice a unei secţiuni sau hãrţi litologice deoarece totul se reflectã în precizia 
acestora! 
 Tehnica geostatisticã de realizare a secţiunilor litologice nu poate cuantifica 
toate elementele care conduc la realizarea unei secţiuni corecte. Este necesar ca 
aceastã tehnicã sã fie utilizatã de un geolog care cunoaşte caracteristicile 
fundamentale ale proceselor care pot conduce la realizarea succesiunilor litologice 
studiate. Metodele geostatistice opereazã corect doar în domenii omogene din punct 
de vedere al variabilitãţii spaţiale iar limitele acestor domenii trebuie, de cele mai 
multe ori, precizate de cel care le aplicã. 
 

Sã nu vã imaginaţi cã doar prin însuşirea tehnicii geostatistice de prelucrare 
veţi putea realiza o secţiune geologicã adevãratã! 

 
Sã nu desconsideraţi din acest motiv modelele geostatistice deoarece sunt 

situaţii în care fãrã utilizarea acestora, secţiunile construite sunt doar poveşti 
frumoase în care imaginaţia are o pondere de… 100% . 
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A22.Evaluarea distribuţiei unei variabile staţionare. 
 
 Sã se evalueze distribuţia duritãţii 
temporare a apelor subterane din acviferul de 
medie adâncime în  zona captãrilor oraşului 
Slatina pe baza valorilor determinate în  probele 
de apã prelevate din 36 de foraje de captare 
(tabelul 2.9). 
 
Rezolvare: 
 
 Duritatea temporarã este o importantã 
caracteristicã chimicã a apelor subterane. Ea 
reprezintã conţinutul apei în sãruri instabile de 
calciu şi magneziu care se depun în anumite 
condiţii sub formã de “piatrã” în instalaţiile unde 
apa este utilizatã şi sub formã de “calculi” în 
organismul celor care o beau. Acestea sunt douã 
din  motivele pentru care trebuie cunoscutã 
distribuţia spaţialã a duritãţii temporare a apei 
subterane care este captatã pentru diferite utilizãri. 

Duritatea temporarã se exprimã în mod  
uzual în grade germane  (1mval/litruCa(Mg)=1oh). 
Cele 36 de valori ale duritãţii temporare au o 
repartiţie cvasinormalã cu un coeficient de 
asimetrie β3 = 0,70 (Fig.2.23). 

 

Erorile de supraestimare rezultate din 
aceastã asimetrie nu depãşesc 10% din valoarea 
duritãţilor estimate astfel încât se poate realiza 
estimarea distribuţiei spaţiale cu valorile originale 
fãrã sã fie absolut necesarã normalizarea lor. 

Tabelul 2.9 Duritatea temporarã 
Nr.
crt.

X 
[m] 

Y 
[m] 

D_temp
[oh] 

1 1157.59 3991.50 6.27
2 1125.43 3911.56 7.39
3 1082.10 3181.20 5.60
4 1095.64 3127.32 10.53
5 1095.96 2607.39 12.04
6 1093.16 2551.72 7.16
7 1866.49 4033.98 15.01
8 1713.27 4002.80 13.72
9 1694.38 3948.41 6.50

10 1484.26 3544.90 9.24
11 1492.23 3140.14 7.17
12 1468.23 3095.44 12.88
13 1356.64 3093.39 8.40
14 1442.44 3069.14 12.88
15 1407.50 2737.92 8.40
16 1389.65 2542.05 9.52
17 1385.31 2500.68 6.05
18 1329.15 2296.12 7.61
19 1327.65 2081.10 7.84
20 1053.13 2036.37 15.96
21 525.00 2273.29 17.80
22 830.19 2061.37 9.41
23 851.65 2020.01 19.04
24 2120.36 1719.59 21.84
25 1817.00 1591.10 5.60
26 1907.67 1462.92 7.84
27 1935.77 1415.68 3.36
28 1161.47 1575.19 13.44
29 1147.69 1490.66 7.39
30 1228.66 1331.83 17.60
31 1239.39 1274.89 6.27
32 1821.44 806.61 15.45
33 1819.14 759.37 5.15
34 1623.79 739.93 17.36
35 1793.14 411.04 4.48
36 1797.23 351.28 4.92
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Fig.2.23 Histograma valorilor duritãţii 
temporare  a apei 

Analiza variograficã a structurii spaţiale a 
duritãţii temporare conduce la urmãtoarele rezultate: 

• distribuţia duritãţii temporare a acviferului de medie adâncime, în 
zona captãrilor cu apã subteranã ale oraşului Slatina, este anizotropã, direcţia 
de variabilitate minimã (continuitate maximã) fiind N15oV (Fig.2.24); 
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• modelul variogramei structurii este 
de tip sferic (Fig.2.25) cu parametrii: 

 efect de pepitã = 10; 
 palier               = 15; 
 razele de influenţã : 

r1  = 1200 m pe direcţia N15oV; 
 r2  =  600 m pe  direcţia  N75oE.  

 
Estimarea 

distribuţiei spaţiale a 
duritãţii temporare  s-a 
realizat prin kriging 
punctual ordinar (deoarece 
structura este staţionarã, 
modelul de variogramã 
fiind cu palier). Au fost 
utilizate 3901 puncte de 
calcul amplasate într-o 
reţea rectangularã cu 83 de 
rânduri şi 47 de coloane. 

În zona medianã a 
hãrţii cu izolinii obţinute 
(Fig.2.26) sunt  figurate  
lacurile de acumulare 
realizate în aceastã zonã pe 
râul Olt. 

Se remarcã un 
paralelism între direcţia de 
curgere a Oltului şi liniile 
de egalã valoare a duritãţii 
temporare. Aceastã 
caracteristicã sugereazã 
existenţa unei comunicãri 
între acviferul de medie 
adâncime şi râul Olt, 
comunicare care face ca 

0
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duritatea temporarã sã fie cu atât mai mare cu cât ne situãm la o distanţã mai mare de 
Olt. 
 
 
 
COMENTARIU 
 
 Estimarea distribuţiei spaţiale a unei variabile este o operaţiune extrem de 
simplã.  Toate dificultãţile care stau în faţa estimãrii distribuţiei spaţiale sunt 
depãşite în etapele de analizã a variabilitãţii  caracteristicilor studiate. 
 În etapa estimãrii distribuţiei spaţiale parametrii care trebuie stabiliţi vizeazã 
numai douã aspecte: 

• gradul de detaliere la care este fãcutã estimarea; 
• claritatea şi expresivitatea vizualizãrii grafice a rezultatelor. 

Gradul de detaliere la care este realizatã estimarea distribuţiei spaţiale este 
determinat de densitatea punctelor în care se face estimarea valorii caracteristicii 
studiate. Programele de calcul care realizeazã aceste estimãri solicitã parametrii 
unei reţele rectangulare cu care se acoperã suprafaţa pe care se face estimarea: 

• originea retelei rectangulare (O(xo,yo)); 
• numãrul de rânduri ale reţelei (ny); 
• numãrul de coloane ale reţelei (nx); 
• distanţa dintre coloane (∆x); 
• distanţa dintre rânduri (∆y). 

Estimarea valorii caracteristicii studiate se face în fiecare celulã rectangularã a 
reţelei şi este cu atât mai detaliatã cu cât numãrul de celule este mai mare.  
 

Creşterea gradului de detaliere nu conduce la creşterea preciziei estimãrii ! 
 

Precizia cu care este realizatã estimarea distribuţiei spaţiale depinde în 
principal de numãrul de puncte de observaţie în care se cunoaşte valoarea 
caracteristicii ce se estimeazã. 
 Claritatea şi expresivitatea vizualizãrii grafice a rezultatelor estimãrii 
distribuţiei spaţiale depind de opţiunile şi bunul gust al autorului hãrţii. Sunt câteva 
principii pe care este bine sã le respecţi când finalizezi harta cu izolinii a unei 
distribuţii spaţiale: 

• echidistanţa între izolinii sã permitã citirea etichetelor inserate; 
• numãrul elementelor secundare suprapuse pe hartã (elemente topografice, 

semne convenţionale etc.) sã fie redus; 
• sã existe elemente care sã permitã verificarea corectitudinii morfologiei 

izoliniilor (poziţia punctelor de observaţie şi valoarea mãsuratã, în limita unei 
densitãţi care sã nu producã suprapuneri) 

 
Aspectul general al hãrţii trebuie sã evidenţieze scopul pentru care a fost 

realizatã! 
Harta trebuie sã fie clarã şi… argumentatã!  Ea este realizatã pentru a 

demonstra ceva iar demonstraţia trebuie sã fie convingãtoare. 
Nu încercaţi sã realizaţi hãrţi pentru a ascunde adevãrul sau insuficienta cunoaştere!  

Dacã ai de ascuns ceva nu recurge niciodatã la reprezentãri grafice! 
Se vede imediat!  
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2.2.2.KRIGING PUNCTUAL UNIVERSAL 
 
 Toate sistemele de kriging prezentate pânã aici presupun pentru variabila 
studiatã un model de funcţie aleatoare staţionarã sau cvasistaţionarã în vecinãtatea 
punctului în care se face estimarea. 
 Deseori, pentru anumite variabile, se identificã o tendinţã zonalã (speranţa 
matematicã nu este staţionarã) iar informaţiile disponibile nu sunt suficient de dense 
pentru a lua în considerare vecinãtãţi cvasistaţionare. Este cazul suprafeţelor 
piezometrice ale acviferelor cu dinamicã activã în care este prezentã o tendinţã 
regionalã. 
 Aplicarea kriging-ului punctual ordinar (staţionar) în prezenţa unei tendinţe 
va conduce în mod sistematic la supraevaluãri ale variabilei studiate. Pentru 
eliminarea erorilor de estimare trebuie sã se ţinã seama de prezenţa şi forma acestei 
tendinţe. 
 Kriging-ul punctual universal (sau kriging-ul nedeviat de ordinul k) furnizeazã 
un estimator nedeviat ce ţine seama de prezenţa tendinţei cu condiţia cunoaşterii 
formei acesteia şi covarianţei sau variogramei modelului funcţiei aleatoare 
nestaţionare a variabilei. 
 Forma tendinţei regionale. În cazul unui model de funcţie aleatoare 
nestaţionarã, prin definiţie, tendinţa variabilei regionalizate este speranţa matematicã 
nestaţionarã: 
 

 ( ){ } ( )pmpVE =      (2.71) 
 
 Funcţia aleatoare poate fi descompusã într-o tendinţã (m(p)) şi un termen 
rezidual Y(p) staţionar sau nestaţionar dar cu speranţa matematicã nulã: 

 
( ) ( ) ( ) ( ){ } 0=+= pYEcupYpmpV     (2.72) 

 
 Tendinţa m(p) reprezintã variaţia regulatã 
a funcţiei aleatoare la scara distribuţiei punctelor 
de observaţie, iar reziduul (Y(p)) fluctuaţiile 
aleatoare, dar regionalizate, de o parte şi de alta a 
tendinţei (Fig.2.27). 
 Forma tendinţei este o combinaţie linearã 
de K funcţii cunoscute cu coeficienţi necunoscuţi 
de ecuaţie: 
 

( ) ( )∑
=

⋅=
K

i
ii pfapm

1
 .   (2.73) Fig. 2.27 Modelul funcţiei 

aleatoare nestaţionare 
 
 Cel mai frecvent, pentru a ţine cont de prezenţa derivei în vecinãtatea de 
estimare este suficientã adoptarea unei forme polinomiale limitate la gradul unu 
(derivã linearã): 
 

( ) paapm ⋅+= 21      (2.74) 
 
sau doi (derivã pãtraticã): 
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( ) 2
321 papaapm ⋅+⋅+=     (2.75) 

 
 Funcţie de dimensiunea spaţiului în care se face estimarea, deoarece p 
semnificã un punct din spaţiu, forma tendinţei este diferitã: 
  - dacã spaţiul este unidimensional, dimensiunea fiind spre exemplu axa 
timpului t, formele tendinţelor liniare şi pãtratice sunt: 
 

( )
( )⎩

⎨
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2
321

21

tataatm
taatm

     (2.76) 

 
  - dacã spaţiul este bidimensional, reprezentat într-un sistem de referinţã 
de coordonate rectangulare x şi y, formele celor douã tendinţe sunt: 
 

( )
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   (2.77) 

 
  - dacã spaţiul este tridimensional, de coordoonate x, y şi z forma 
tendinţelor este: 
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           (2.78) 
 
 În cazul spaţiului tridimensional de obicei tendinţa este mai sensibilã într-o 
anumitã direcţie astfel încât forma ei analiticã se simplificã. Dacã tendinţa se 
manifestã numai pe direcţia verticalã (z), variabila fiind staţionarã în plan orizontal 
(xOy), tendinţa pãtraticã se reduce la forma: 
 

( ) 2
321,, zazaazyxm ⋅+⋅+=  .    (2.79) 

 
 Covarianţa şi variograma funcţiei aleatoare nestaţionare. Pentru funcţia 
aleatoare nestaţionarã cu structura din ecuaţia (2.72) formulele covarianţei şi 
variogramei sunt: 
 

( ) ( ) ( ){ } ( ) ( ) ( ) ( ){ }21112121, pYpYEpmpmpVpVEppC ⋅=⋅−⋅=  (2.80) 
şi: 

( ) ( ) ( ){ } ( ) ( )[ ]{ }
( ) ( )[ ] ( ) ( ){ } ( ) ([ ]{ 2

2121
2

21

2
212121,2

pYpYEpYpYVarpmpm

pVpVEpVpVVarpp

−=−=−−

−−=−=γ

) }  (2.81) 

 
 Variograma din formula (2.81), adicã aceea a reziduului real, nu poate fi 
estimatã pornind de la datele originale în cazul prezenţei unei tendinţe. Pentru calculul 
variogramei adevãrate ar trebui estimate simultan deriva şi variograma, plecând de la 
un singur set de date, problemã care nu are o soluţie unicã riguroasã. 
 O metodã aproximativã pentru inferenţa simultanã a tendinţei şi variogramei 
impune parcurgerea urmãtoarelor etape de prelucrare: 
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  - alegerea unui model de variogramã, de cele mai multe ori acesta fiind 
linear şi izotrop; 
  - estimarea tendinţei în fiecare punct de observaţie (m(pi)) pe baza 
modelului de variogramã ales; 
  - calculul variogramei reziduurilor experimentale; 
  - compararea erorilor introduse de modelul de variogramã ales cu cele 
introduse de variograma calculatã pe baza reziduurilor experimentale; 
  - adoptarea modelului de variogramã ales (în cazul concordanţei 
erorilor introduse de cele douã variograme) sau alegerea unui alt model de variogramã 
şi reluarea prelucrãrii de la prima etapã. 
 Experienţa aratã cã în cea mai mare parte a cazurilor se poate adopta fie o 
variogramã cvasistaţionarã determinatã pe zone vecine ale zonei de estimare cu o 
corecţie de plafon fie o variogramã linearã calculatã pe baza comportãrii variogramei 
în vecinãtatea originii. 
 Necunoaşterea covarianţei sau variogramei adevãrate face ca prin  kriging 
universal sã nu se poatã atinge valoarea minimã a varianţei erorii de estimare. Acest 
lucru poate fi neglijat uneori deoarece în cazul prezenţei tendinţei nu ne intereseazã 
determinarea tendinţei ci minimizarea incertitudinii estimãrii datoratã acesteia. 
 Pe lângã  tehnicile iterative utilizate la  determinarea variogramei şi 
covarianţei adevãrate,  pentru stabilirea sistemului de kriging universal se apeleazã la 
covarianţa generalizatã a cãrei inferenţã este posibilã pornind de la un set unic de 
date (P. Delfiner & Matheron,1980;). 
 Noţiunea de covarianţã generalizatã este legatã de funcţia aleatoare intrinsecã 
de ordinul k, o generalizare pentru funcţia aleatoare staţionarã  corespunzãtoare 
ordinului k = 0. 
 Trecerea de la funcţia aleatoare staţionarã utilizatã în cadrul kriging-ului 
punctual ordinar la funcţia aleatoare intrinsecã de ordinul zero se face prin: 
 înlocuirea  covarianţei  c(h) prin  variogramã γ(h).  Se câştigã în acest mod în 

generalitate, clasa  variogramelor fiind mult mai extinsã decât a covarianţelor. 
Variograma, nefiind limitatã, permite descrierea variabilelor cu o dispersie teoretic 
nelimitatã. Astfel, suprafeţele piezometrice admit o variogramã linearã dar nu au 
covarianţã staţionarã; 

 utilizarea variogramei permite studiul variabilelor care nu au o speranţã 
matematicã constantã prin analiza creşterilor variabilei. 

 Ecuaţiile sistemului pentru kriging universal. În cazul kriging-ului universal, 
estimatorul variabilei într-un punct po este dat de expresia linearã: 
 

∑
=

∗ ⋅=
n

i
ii vwV

1
0 .    (2.82) 

 
 Condiţiile pe care trebuie sã le respecte estimarea sunt aceleaşi ca şi în cazul 
kriging-ului ordinar (linearitate, estimare nedeviatã şi minimizarea varianţei erorii de 
estimare), adãugându-se condiţii suplimentare datorate prezenţei tendinţei. 
 
 În cazul prezenţei unei tendinţe de forma (2.73) condiţia de estimare nedeviatã 
devine: 
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din care, deoarece coeficienţii derivei sunt necunoscuţi, trebuie ca: 
 

( ) ( 0
1
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n

i
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=
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,     (2.84) 

 
pentru l luând valori de la 1 la K, K fiind gradul maxim al polinomului ce modeleazã 
tendinţa. 
 
 Variograma este legatã de varianţa de estimare prin relaţia: 
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astfel încât pentru minimizarea ei în condiţiile unei estimãri nedeviate sistemul de 
kriging universal este: 
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sau sub formã matricialã, în cazul unei tendinţe de forma (2.77) pentru un spaţiu 
bidimensional: 
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  (2.87) 

 
 Relaţia de calcul pentru varianţa erorii de estimare este: 
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 De reţinut cã pentru realizarea kriging-ului în prezenţa unei tendinţe regionale 
nu este necesar calculul  coeficienţilor funcţiei care o modeleazã ci numai forma ei. 
Dacã forma tendinţei este prost aleasã varianţa erorilor de estimare va fi mare chiar 
dacã termenii de ordin superior ai derivei au valori mici şi dacã intervalele de 
încredere ale valorilor interpolate sunt în realitate mici. 
 Eficienţa programului pentru kriging-ul universal creşte dacã este prevãzutã 
posibilitatea utilizãrii unor tendinţe de forme cât mai complexe, chiar dacã timpul de 
calcul este în acest fel prelungit. 
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A23.Evaluarea distribuţiei unei variabile nestaţionare 
 
 
 Sã se estimeze distribuţia 
spaţialã a sarcinii piezometrice a 
acviferului cu nivel liber din conul 
aluvionar Ialomiţa-Dâmboviţa, în 
vecinãtatea captãrii de apã 
subteranã a oraşului Târgovişte 
(Fig.2.28), pe baza cotelor 
nivelurilor piezometrice mãsurate 
în forajele hidrogeologice de 
explorare şi captare. 

5000 10000 15000 20000 25000

5000

10000

15000

 

Ialomiţa 

Dâmboviţa

Târgovişte 

Fig.2.28.Distibuţia celor 113 foraje 
hidrogeologice de explorare şi captare  

Rezolvare: 
 
 Sarcina piezometricã a acviferelor este o variabilã nestaţionarã tipicã. Analiza 
distribuţiei în spaţiu a sarcinii piezometrice permite identificarea direcţiilor de curgere 
ale apelor subterane şi stã la baza amplasãrii şi dimensionãrii captãrilor de apã 
subteranã.  

Pentru estimarea corectã a distribuţiei sarcinii piezometrice trebuie 
identificate: 

• direcţiile de anizotropie; 
• forma tendinţei ce afecteazã staţionaritatea structurii. 
 
 
Direcţiile de anizotropie ale 

distribuţiei spaţiale a sarcinii 
piezometrice pentru zona studiatã se 
determinã pe baza hãrţii conturale a 
variogramei de suprafaţã (Fig.2.29) 
şi sunt: 

• N45oE pentru 
direcţia de continuitate 
maximã (         în Fig.2.29); 

• N45oV pentru 
direcţia de continuitate 
minimã. 

 

0

800

1600

 
Fig.2.29.Variograma de suprafaţã a 

cotei nivelului piezometric. 

Modelul variogramei pe aceste douã direcţii este de tip linear cu un raport de 
anizotropie  ra = 12.  

 
Raportul de anizotropie s-a calculat ca raport al razelor de influenţã ale 

variogramelor direcţionale, la  valoarea variogramei experimentale de 150 m2, pentru 
principalele direcţii de anizotropie: 

• pe direcţia N45oE: r1 = 12000 m; 
• pe direcţia N45oV: r2 = 1000 m 
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Variogramele direcţionale au efectul 
de pepitã nul, eliminându-se astfel orice 
suspiciune asupra existenţei unor structuri 
“îngropate” ce nu au putut fi identificate 
datoritã distanţei prea mari dintre forajele în 
care s-au mãsurat nivelurile piezometrice. 
Acest lucru este argumentat şi de caracterul 
compact al histogramei nivelurilor 
piezometrice care indicã o selecţie omogenã 
de valori (Fig.2.30). 

 
 
Distribuţia valorilor mãsurate ale 

nivelului piezometric indicã o tendinţã 
generalã de creştere a cotelor acestuia de la SE spre NV pe direcţia N45oV. Pentru 
modelarea acestei 
tendinţe s-au adoptat 
douã forme analitice: 
linearã (2.74) şi 
pãtraticã (2.75). 
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 Fig.2.30.Histograma cotelor nivelului 
piezometric. 

Compararea 
rezultatelor obţinute 
în cele douã variante 
(Fig.2.31 şi Fig.2.32) 
recomandã ca optim 
modelul pãtratic al 
tendinţei de variaţie a 
cotei sarcinii 
piezometrice. 
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Certificarea 
caracterului optim al 
modelului pãtratic pentru tendinţa zonalã a distribuţiei sarcinii piezometrice se face în 
etapa finalã de calcul al erorilor de estimare a distribuţiei spaţiale. 

Fig.2.31.Estimarea distribuţiei sarcinii piezometrice cu 
model liniar al tendinţei 

 
 
Neglijarea 

caracterului nestaţionar 
al distribuţiei cotei 
nivelului piezometric 
conduce la erori de 
estimare a distribuţiei 
acesteia de  20 m în 
partea SE-icã a zonei 
studiate (Fig.2.33).  
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Fig.2.32.Estimarea distribuţiei sarcinii piezometrice cu 
model pãtratic al tendinţei 
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Erorile de 
estimare s-au calculat 
prin compararea 
estimãrilor realizate 
fãrã eliminarea 
componentei de 
tendinţã a cotei sarcinii 
piezometrice şi prin 
eliminarea acesteia pe 
baza modelului pãtratic 
(2.75). 
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 Fig.2.33.Distribuţia erorilor de estimare datorate 

neglijãrii tendinţei pãtratice a cotei sarcinii 
piezometrice 

 
COMENTARIU 
 
 Neglijarea caracterului nestaţionar al structurilor spaţiale conduce la erori 
semnificative în estimarea acestora.  
 

Primul moment dificil al estimãrii este sesizarea caracterului nestaţionar ! 
 

Sã ne reamintim cã prezenţa caracterului nestaţionar se face simţitã în forma 
variogramelor experimentale prin lipsa stabilizãrii acestora în jurul unei valori 
constante (absenţa palierului).  

Sesizarea nestaţionaritãţii este posibilã şi prin construirea unor grafice care 
sã ilustreze variaţia parametrului mãsurat de-a lungul unor profile rectilinii. În astfel 
de reprezentãri oscilaţiile valorilor parametrului studiat în jurul unei valori constante 
indicã staţionaritatea acestuia iar creşterea sau descreşterea continuã indicã 
nestaţionaritatea. 

 
Al doilea moment dificil este alegerea modelului analitic al tendinţei ! 
 
Alegerea modelului optim al tendinţelor nestaţionare se face prin compararea 

erorilor introduse de douã sau mai multe modele calibrate pe datele disponibile. 
Abaterile de la datele mãsurate, introduse de modele, se comparã la nivel global pe 
baza parametrilor statistici  (medie, dispersie, coeficient de variaţie) înainte de 
estimarea distribuţiei spaţiale. 

Distribuţia spaţialã a erorilor de estimare introduse de neadecvarea 
modelului tendinţei este calculatã simultan cu estimarea distribuţiei spaţiale în care 
modelul respectiv este implicat. Dacã modelul a fost prost ales rezultã erori de 
estimare mari şi se revine la etapa eliminãrii nestaţionaritãţii alegând alt model 
pentru tendinţã. 

Datoritã variabilitãtii complexe a caracteristicilor studiate distribuţia erorilor 
nu va fi niciodatã uniformã. În funcţie de modelul ales, în anumite zone vor fi erori 
mai mari iar în altele mai mici.  

 
De cele mai multe ori un model unic al tendinţei nu va conduce la erori 

minime în toatã zona studiatã! 
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2.3.ESTIMAREA ZONALÃ 
 
 Obiectivul acestui capitol este prezentarea metodologiei de prognozã a valorii 
medii a unei variabile pe suprafeţe de forme şi extinderi variabile.  

Aceastã metodologie serveşte printre altele: evaluãrii rezervelor de substanţe 
minerale utile solide, iniţializãrii parametrice a modelelor de simulare numericã a 
proceselor potenţiale (exemplu: câmpul de gravitaţie, câmpul termic, câmpul vitezelor 
de curgere a unui fluid etc.) 
 Kriging-ul punctual este o metodã performantã şi pentru estimarea valorii 
medii a unei variabile într-un domeniu spaţial bidimensional sau tridimensional 
limitat de un contur oarecare. 
 Fãrã a introduce o modificare operaţionalã esenţialã kriging-ul punctual 
permite calculul valorii medii prin discretizarea domeniului spaţial şi medierea 
valorilor estimate în punctele de discretizare. Deşi conceptual simplã, aceastã metodã 
devine costisitoare prin volumul mare de calcule pe care îl implicã. 
 Pentru reducerea volumului de calcule, fãrã reducerea performanţei estimãrii, 
kriging-ul zonal opereazã numai modificarea matricii D a sistemului de kriging 
punctual (2.34). 
 

Ecuaţiile sistemului de kriging zonal. Realizând estimarea în aceleaşi condiţii 
cu ale kriging-ului punctual ordinar şi universal (estimare linearã nedeviatã cu 
varianţã minimã a erorilor de estimare) kriging-ul zonal presupune rezolvarea unui 
sistem similar cu cel din ecuaţia (2.33) scris în raport cu modelul de covarianţã, în 
care se modificã doar matricea D. 
 Matricea C constituitã din valorile covarianţei variabilei v, calculatã între 
punctele de observaţie, este în mod evident independentã de punctul sau zona în care 
se face estimarea. Ea va rãmâne nemodificatã în cazul sistemului de kriging zonal 
având acelaşi rol de eliminare a efectului grupãrii neregulate a punctelor de 
observaţie. 
 Matricea D este 
constituitã din covarianţele 
calculate pe baza valorilor 
variabilelor aleatoare de pe 
poziţia punctelor de probare 
(p1, p2,...,p9; Fig.2.34) şi a 
valorilor din punctele de 
estimare (A1, A2, A3, A4..., A6; 
Fig.2.34). Pentru estimarea 
punctualã aceste covarianţe 
sunt calculate doar între douã 
puncte iar pentru estimarea 
zonalã covarianţele se 
calculeazã între punctele de 
mãsurã (p1, p2,..., p9) şi zona 
pe care se estimeazã valoarea 
medie (suprafaţa A haşuratã; Fig.2.34). 

 
Covarianţa punct-zonã (coviA) este 

evaluatã tot pe baza unui model de covarianţã calat pe covarianţa experimentalã, cu 
relaţia: 

Fig. 2.34.Kriging zonal 
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 Covarianţa între variabila aleatoare de pe poziţia pi (Vi) şi cea reprezentând 
valoarea medie a variabilei pe suprafaţa A este conform ecuaţiei (2.89) o medie a 
covarianţelor dintre variabila Vi şi cele din toate punctele de discretizarea (nA) ale 
suprafeţei A (VA1,...). 
 Sistemul de kriging zonal, scris în funcţie de covarianţã şi obţinut prin 
minimizarea varianţei erorii de estimare, este: 
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 Soluţia sistemului de kriging zonal constã în valorile ponderilor medii iw  
acordate fiecãrei valori mãsurate pentru calculul valorii medii pe suprafaţa A cu 
relaţia: 
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şi a parametrului lui Lagrange care minimizeazã varianţa erorii de estimare calculatã 
cu relaţia: 
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în care ~cAA este covarianţa medie a suprafeţei A obţinutã cu relaţia: 
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 Valoarea medie a covarianţei suprafeţei A se calculeazã prin discretizarea 
suprafeţei A prin aceleaşi puncte utilizate la calculul covarianţelor componente ale 
matricii D (c1A, c2A,..., cnA). 

 163



Daniel Scrãdeanu 

Precizia kriging-ului zonal. Precizia evaluãrii valorii medii pentru o 
suprafaţã aleasã (A) este determinatã de 
numãrul de puncte de discretizare (nA) şi 
geometria amplasãrii acestora. 
 Numãrul punctelor de discretizare 
(Ai, i = 1 ,2,..., nA) este proporţional cu 
precizia de estimare a kriging-ului zonal. 
Densitatea optimã a punctelor de 
discretizare se obţine experimental şi este 
cea de la care valoarea estimatã se 
stabilizeazã. Experienţa aratã cã numãrul 
maxim de puncte de discretizare necesare 
pe unitatea de suprafaţã este de 16 
(Fig.2.35). 
 Geometria optimã a punctelor de 
discretizare este determinatã de caracterul izotrop sau anizotrop al structurii spaţiale. 

Fig.2.35.Influenţa numãrului de puncte 
de discretizare în kriging-ul zonal 

 Pentru structurile izotrope 
(Fig.2.36a) reţeaua de discretizare nu 
are o orientare preferenţialã şi pentru 
eficienţa prelucrãrii ea se orienteazã 
paralel cu axele de coordonate ale 
sistemului în care se amplaseazã 
punctele de observaţie. Reţeaua de 
discretizare este pãtraticã în acest caz 
(Fig.2.36b). 
 Pentru structurile anizotrope 
(Fig.2.36a) reţeaua de discretizare se 
orienteazã paralel cu direcţiile de 
anizotropie rezultate din diagrama 
radiarã a variogramei, iar distanţa 
dintre punctele de discretizare este 
mai micã pe direcţia de continuitate 
minimã şi mai mare pe direcţia de 
continuitate maximã (Fig.2.36b). 
 Controlul preciziei de estimare 
a kriging-ului zonal prin alegerea 

numãrului de puncte de discretizare şi a amplasãrii lor presupune experienţa de 
prelucrare şi un soft interactiv. 

Fig. 2.36.Reţeaua de discretizare pentru 
kriging zonal: a - diagramele radiare ale 

variogramelor; b - geometria punctelor de 
discretizare 

 
 Particularitãţi operaţionale. Avantajul utilizãrii kriging-ului zonal este cel al 
obţinerii valorii medii pe suprafaţa A din rezolvarea unui singur sistem (2.90). 
Complicaţia introdusã de utilizarea sistemului (2.90) în raport cu cea a sistemului 
(2.34) este doar cea a calculului covarianţelor medii (2.89). Acest calcul suplimentar 
este mai puţin consumator de timp în raport cu rezolvarea unui numãr de sisteme de 
tip (2.34) egal cu numãrul punctelor de discretizare. 
 Posibilitatea utilizãrii kriging-ului punctual şi zonal pentru obţinerea aceleiaşi 
valori medii pentru o suprafaţã oarecare se bazeazã pe urmãtoarele proprietãţi 
rezultate din caracterul linear al metodei de prelucrare: 
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• media valorilor estimate prin kriging punctual (utilizând sistemul (2.34)) în 
cele nA puncte de discretizare este egalã cu valoarea medie obţinutã prin kriging zonal 
(utilizând sistemul 2.90) pe baza aceloraşi puncte de discretizare; 

• media ponderilor (wi) acordate unui punct de probare în raport cu punctele 
de discretizare este egalã cu ponderea zonalã a punctului de probare în raport cu 
întreaga zonã evaluatã ( iw ). 
 Compatibilitatea evaluãrii zonale 
şi punctuale este valabilã numai pentru 
kriging, alte metode nu pot fi adaptate în 
aceeaşi manierã. Spre exemplu, utilizarea 
metodei inversului distanţei în aceeaşi 
manierã pentru estimãrile zonale nu 
conduce la aceleaşi rezultate. 

Fig. 2.37.Metoda inversului distanţei 
pentru evaluare punctualã şi zonalã. 

 În Fig.2.37, pe suprafaţa A sunt 
amplasate douã puncte de discretizare A1 
şi A2 utilizate pentru estimarea valorii 
medii vA, pe baza valorilor mãsurate v1, 
v2, v3 şi v4. 
 Calculul valorilor punctuale în Ai 
(i = 1,2) se face cu relaţia: 
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în care:  
vi      - valorile mãsurate (i = 1, 2, 3, 4); 

iivAd - distanţa dintre punctul Ai şi punctul în care se mãsoarã vi; 
p   - numãr real pozitiv care frecvent are valoarea 2 în metoda inversului distanţei 
(dacã valorile lui p sunt subunitare, ponderile acordate valorilor mãsurate se 
egalizeazã iar dacã p are valori supraunitare ponderile se diferenţiazã, crescând cea a 
valorilor din vecinãtatea punctului de estimare). 
 Dacã se estimeazã valoarea medie pe suprafaţa A ca o medie aritmeticã a 
valorilor estimate în cele douã puncte de discretizare (A1 şi A2), aceasta va fi diferitã 
de cea calculatã cu relaţia: 
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în care 

Avd
1

 este distanţa medie dintre valoarea vi şi suprafaţa A calculatã cu relaţia: 
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( ) .,,,i;ddd
iii vAvAAv 4321

2
1

21
=+=     (2.96) 

 
Este evident cã : 

 

( ) ∗∗∗ ≠+ AAA vvv 212
1      (2.97) 

 
şi deci metoda inversului distanţei nu are proprietãţile kriging-ului în raport cu 
estimãrile punctuale şi zonale. 
 

Un exemplu de kriging zonal. Estimarea zonalã prin kriging este 
exemplificatã pentru evaluarea 
grosimii medii a acviferului sub 
presiune interceptat de şase foraje 
(Fig.2.38). 
 Estimarea valorii medii pe 
suprafaţa A (Fig.2.38) este realizatã 
pe baza a patru puncte de 
discretizare (A1, A2, A3, A4) în douã 
variante: 

• media valorilor estimate 
prin kriging punctual în cele patru 
puncte de discretizare (prin 
rezolvarea a patru sisteme de 
kriging punctual de forma (2.33)); 

• estimarea prin kriging 
zonal (prin rezolvarea unui singur 
sistem de kriging zonal de forma 
(2.90)). 
 
 
 
 

Fig. 2.38.Calculul valorii medii pe suprafaţa 
A prin kriging zonal. 

                 Tabelul  2.10  Ponderile kriging-ului punctual şi zonal 
 Ponderile  

Pct. 
Obs. 

kriging punctual (wi ) kriging 
zonal 

vi

 A1 A2 A3 A4 (wi )  
P1 -0,154 -0,241 -0,196 -0,260 -0,213 25 
P2 0,848 0,654 0,524 0,505 0,633 40 
P3 -0,105 0,189 -0,151 -0,100 -0,042 38 
P4 0,129 0,257 0,220 0,499 0,276 32 
P5 -0,390 -0,228 -0,417 -0,229 -0,316 52 
P6 0,672 0,369 1,020 0,585 0,662 40 

 
 În tabelul 2.10 sunt sintetizate ponderile (wi) acordate valorilor mãsurate în 
cele douã variante: kriging punctual şi kriging zonal. Modelul de variogramã utilizat 
este izotrop de tip gaussian cu palierul co = 10 m2 şi raza r = 6 km. 

 166 



Estimarea zonalã 

 Fig.2.38 prezintã poziţia punctelor de observaţie şi ponderile asociate fiecãruia 
în raport cu punctele de discretizare. Ponderile, scrise în paranteze, precum şi valorile 
estimate verificã proprietãţile particulare ale kriging-ului zonal: 

• media ponderilor acordate valorii vi mãsuratã în punctul pi (i = 1,2,...,6) în 
kriging-ul punctual pentru calculul valorilor din A1, A2 , A3, A4 este egalã cu ponderea 
acordatã în raport cu suprafaţa A în kriging-ul zonal. Pentru i = 3, adicã pentru punctul 
p3, se obţine: 
 

( ) 042,04100,0151,0189,0105,03 −=−−+−=p     
 

• media valorilor calculate prin kriging punctual în punctele A1, A2, A3, A4 
este egalã cu valoarea calculatã prin kriging zonal: 
 
                             273,374/)521,37136,36102,38601,37(* =+++=Av  

    
 
A24.Calcul de rezerve 

 
Sã se calculeze rezerva de plumb dintr-un paralelipiped dreptunghic având 

baza un pãtrat cu latura de 100 m şi înãlţimea de 1 m amplasat în NE-ul zonei 
probate din zãcãmântul Dealul Roatei (în Fig.2.43 este reprezentat printr-un pãtrat 
conturat cu linie groasã întreruptã). 
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Fig.2.39.Reţeaua de probarea a zãcamântului Dealul Roatei 

 
Metoda 

kriging-ului zonal 
este cea care permite 
evaluarea celei mai 
probabile valori 
medii a conţinuturilor 
pe o suprafaţã 
oarecare, prin 
eliminarea efectului 
negativ al distribuţiei 
neregulate a 
punctelor de probare 
şi a variabilitãţii mari 
a conţinuturilor. 

Zãcãmântul 
Dealul Roatei, din 
punct de vedere 
geostructural, se 
încadreazã în unitatea 
Munţilor Apuseni de 
Sud. Mineralizaţia 
este cantonatã în 
formaţiunea con-
glomeratului de Faţa 
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Bãii, de vârstã paleogenã. Longitudinal, zãcãmântul a fost urmãrit pe douã galerii de 
aproximativ  350 m. Probarea  care stã la baza  exemplificãrii calculului de rezerve s-a 
realizat la nivelul orizontului +516 m pe galeriile transversale (Fig.2.39). Zãcãmântul 
a fost descoperit şi cercetat de MINEXFOR DEVA. 

 S-a recoltat un numãr de 1002 probe din care s-au determinat conţinuturile 
pentru Au, Pb, Zn, Cu, Hg, Tl, Ga, In, Ni, Bi, Mo, V, Cd, Co, Ba, Sr, Se, Sb. 

În mod clasic, pentru 
calculul rezervei se determinã o 
valoare medie a conţinutului care se 
multiplicã apoi cu volumul luat în 
considerare. Valoarea medie a 
conţinutului este afectatã de erori 
mai mari sau mai mici în funcţie de 
numãrul de probe utilizate, de 
distribuţia acestora şi de metoda de 
calcul utilizatã. Kriging-ul zonal 
asigurã  eroarea minimã de evaluare 
a conţinutului mediu pentru un 
anumit numãr de probe. 

Analiza variabilitãţii 
globale a conţinuturilor în plumb 
indicã o selecţie de valori eterogenã cu distribuţie lognormalã. 

Diagrama de probabilitate a celor 1002 conţinuturi în plumb (Fig.2.40), prin 
forma curbilinie, evidenţiazã distribuţia “anormalã” a valorilor (în cazul unei 
distribuţii normale toate cele 1002 puncte din diagramã ar fi trebuit sã se dispunã de-a 
lungul unei drepte).  

Anamorfoza gaussianã a selecţiei de valori (realizatã prin logaritmarea 
acestora) evidenţiazã trei grupuri de valori distincte din punct de vedere statistic 
(Fig.2.41): 
 grupul G1, format din 257 de probe 

cu conţinutul în plumb cuprins în 
intervalul [0% şi  0,01%]; 

 grupul G2, format din 732 de probe 
cu conţinutul în plumb  cuprins în 
intervalul (0,01 şi 1,00 %]; 

 grupul G3, format din 13 de probe 
cu conţinutul în plumb  cuprins în 
intervalul (1,02 şi 23,00 %]. 
Grupul G1 are o caracteristicã 

specialã fiind alcãtuit din 66 de valori de 
0,0% plumb şi 191 de valori de 
0,01%Pb. Cele 257 de valori sunt 
distribuite pe toatã suprafaţa exploratã 
(Fig.2.42) iar caracteristicile structurii 
acestei distribuţii sunt sintetizate în variograma omnidirecţionalã de tip sferic ale 
cãrei caracteristici sunt sintetizate în tabelul 2.11. 

   
   

 P
b 

Fig.2.40.Diagrama de probabilitate a 
conţinuturilor în Pb 

 p 
Lg

(p
lu

m
b)

 G3 

G2 

G1 

Fig.2.41.Diagrama de probabilitate 
(p) a conţinuturilor în plumb 

 p 

 Grupul G2 are o distribuţie lognormalã cu o variabilitate mai pronunţatã a 
structurii spaţiale (varianţa totalã este 0,039, cu câteva ordine de mãrime mai mare 
decât a grupului G1; rezultã cã valorile mai mici de 0,01% ale conţinuturilor în plumb 
vor fi estimate mult mai corect faţã de cele mai mari decât aceastã valoare). 
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     Tabelul 2.11.Caracteristicile variogramelor pentru G1 şi G2. 
Grup Interval valoric Model 

variograma 
Efect de 
pepitã 

Varianţã 
totalã 

Razã de 
influenţã 

G1 [0,0-0,1%Pb] Sferic 1,54x10-5 2,16 x10-5 40 
G2 (0,1-1,0%Pb] Sferic 2,70x10-2 3,90 x10-2 40 

 
 Grupul G3, numeric nesemnificativ în raport cu grupurile G1 şi G2 (numai 13 
valori, adicã 1% din numãrul total de probe prelucrate; G1 reprezintã numeric 26% 
din selecţia de date iar G2: 73%) este exclus din evaluarea rezervei de plumb fãrã a 
afecta sensibil rezultatele estimãrilor. 
 Pentru calculul rezervei de plumb din volumul ales prin kriging zonal se 
detaliazã distribuţia conţinutului de plumb pe baza modelelor de variogramã 
determinate. 

Calculul rezervelor de plumb pe baza metodei blocurilor geologice pentru 
volumul luat în considerare se face cu relaţia: 
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                                             (2.98) 

în care 
Vi j - volumul blocului ij (i = 1,…, nx; j = 1,…, ny) [L3]; 
nx - numãrul total de blocuri pe coloane; 
ny - numãrul total de blocuri pe rânduri; 
γij - greutatea volumetricã a minereului din blocul ij [MT-2L-2]; 
cij - conţinutul mediu al minereului [% (pentru Pb, Zn etc.) sau g/t (de obicei pentru 
Au, Ag şi alte elemente cu conţinuturi mici)]. 

În cazul studiat, calculul rezervei s-a realizat în 10 variante, pentru diferite 
valori ale lui nx şi ny (tabelul 2.12). 

Greutatea volumetricã a minereului a fost determinatã de cãtre ICITPLICIM 
Deva pe un numãr redus de probe aşa încât, în calculul rezervelor s-a luat o valoare 
unicã pentru toate blocurile componente: 

 
γij  = 2,60 tf/m3 

 
Conţinutul de plumb exprimat în procente a fost calculat pentru fiecare bloc de 

discretizare, în toate cele 10 variante, prin kriging, pe baza modelelor de variogramã 
indentificate pentru intervalele valorice corespunzãtoare celor douã grupuri (G1 şi 
G2) (tabelul 2.11)  şi reprezentat grafic prin hãrţi cu izolinii: 

 pentru domeniul valoric [0,0-0,1](G1, Fig.2.42a); 
 pentru domeniul valoric (0,1-1,0](G2, Fig.2.42b); 
 pentru întreg domeniul valoric al selecţiei (realizatã prin suprapunerea 

celor douã hãrţi), hartã pe care este figuratã şi suprafaţa blocului pentru 
care se calculeazã rezerva de plumb (Fig.2.43). 

 
Valoarea rezervei calculate variazã în funcţie de caracteristicile reţelei de 

discretizare (tabelul 2.12) din cauza erorilor introduse de metoda de interpolare 
(minime în cazul utilizãrii kriging-ului). 

 169



Daniel Scrãdeanu 

  

 
                               a)                   b) 

Fig.2.42.Distribuţia conţinutului de plumb pe intervale valorice ale 
 grupurilor G1 şi G2. 

 
      Tabelul 2.12.Valoarea rezervelor de Pb 

 
 

 

Nr. 
Crt

. 

nx
[-] 

ny
[-] 

γ 
[tf/m3] 

Rez. 
[t] 

1 10 10 1,20 34.55
2 20 20 1,20 36.58
3 30 30 1,20 38.22
4 40 40 1,20 35.65
5 50 50 1,20 35.98
6 60 60 1,20 37.00
7 70 70 1,20 36.58
8 80 80 1,20 37.08
9 90 90 1,20 36.01
10 100 100 1,20 36.58

Valorile din tabelul 2.12 pot fi calculate 
cu un program de tip SURFER care realizeazã 
atât operaţiunea de interpolare de tip kriging, 
pentru calculul distribuţiei conţinutului de 
plumb, cât şi calculul  rezervei. 

Fig.2.43.Distribuţia conţinutului 
de plumb şi conturul blocului 

pentru calculul rezervei. 

Valoarea medie a rezervei calculatã pe 
baza  celor  zece  valori din  tabelul 2.12,  la  un  
risc al erorii de gradul I  α = 5%, este: 

 
7,04,36)( ±=plumbREZ tone 
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COMENTARIU 
 
 
 Problema centralã în calculul rezervelor de substanţe minerale utile este 
evaluarea corectã a conţinutului mediu dintr-un volum de minereu excavat. Pe baza 
acestui conţinut mediu se estimeazã dacã o acumulare de substanţe minerale utile 
este exploatabilã. Corectitudinea determinãrii conţinutului mediu este premiza 
evaluãrii corecte a rezervelor unui zãcãmânt şi a eficienţei economice a  exploatãrii 
acestuia. 
 

Kriging-ul zonal este metoda actualã cea mai performantã pentru evaluarea  
rezervelor de substanţe minerale utile! 

 
 Pentru atingerea parametrilor optimi ai estimãrii rezervelor utilizând kriging-
ul zonal, un rol determinant îl are separarea selecţiei de date disponibile în grupe 
omogene din punct de vedere statistic (ex.: G1 şi G2). Neomogenitatea distribuţiei 
mineralizaţiilor se poate manifesta sub douã aspecte distincte: 
 

• cel spaţial, evidenţiat prin variabilitãţi diferite de la o zonã la alta a 
zãcãmântului (ex.: în nordul zãcãmântului sã am un model al legitãţii variaţiei 
spaţiale cuantificat  printr-un model de variogramã sfericã iar în sud printr-un model 
gaussian); 
 

• cel valoric, manifestat prin variabilitãţi diferite pentru intervale valorice 
diferite (ex.: pentru valori ale conţinutului în plumb mai mici de 0,1% modelul 
variabilitãţii spaţiale sã fie o variogramã sfericã iar pentru valori mai mari de 0,1% , 
modelul variabilitãţii spaţiale sã fie o variogramã de tip linear). 
 
Kriging-ul zonal permite estimarea optimã a rezervelor prin reducerea variabilitãţii 

caracteristicii studiate! 
 

Eliminarea valorilor extreme şi normalizarea distribuţiei selecţiilor de date 
conduc la estimarea cu ajutorul kriging-ului zonal a celei mai probabile rezerve. 
Aceastã rezervã este însã calculatã pe baza unei selecţii de date finite care nu 
surprinde întotdeauna întreaga variabilitate a zãcãmintelor. 

 
 

Pentru protejarea investiţiilor în domeniul exploatãrilor miniere este 
necesar sã fie evaluat riscul maxim pe care ni-l asumãm prin exploatarea unui 

zãcãmânt! 
 
Soluţionarea acestei probleme se face prin simularea condiţionalã a 

distribuţiei spaţiale a conţinutului caracteristicii studiate. Simularea condiţionalã 
încearcã sã prognozeze variabilitatea maximã a zãcãmântului care poate fi 
“sugeratã” de datele disponibile în limitele unei anumite legi de distribuţie acceptate. 
Estimarea rezervelor se face pentru mai multe variante de variabilitate şi se 
calculeazã un interval valoric în care acestea se pot plasa. 
 Prin kriging zonal se calculeazã rezerva minimizând eroarea de estimare iar 
prin simulare condiţionalã se calculeazã rezerva în condiţiile erorii maxime pe care o 
putem face pe utilizând selecţia de date disponibile. 
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A25.Iniţializarea parametricã a modelelor numerice 
 
 Sã se iniţializeze distribuţia transmisivitãţii acviferului cu nivel liber din 
interfluviul Ialomiţa-Dâmboviţa (zona Târgovişte, cercetatã prin 64 de foraje 
hidrogeologice; tabelul 2.13, Fig.2.44), pentru un model numeric în diferenţe finite. 
 

   Tabelul 2.13.Forajele de explorare ale acviferului în zona Târgovişte 
Foraj 

 
X 

[m] 
Y 

[m] 
T 

[m2/zi]
Foraj

 
X 

[m] 
Y 

[m] 
T 

[m2/zi] 
1 17215.9 4809.0 1395.0 100 14488.6 10844.8 928.0
2 17386.4 4907.2 1466.0 101 14545.5 10746.7 1027.0
3 17613.6 5005.3 1531.0 102 14715.9 10648.5 634.0
4 17784.1 5103.4 1255.0 104 18977.3 9667.1 320.0
5 17784.0 5103.4 773.0 105 19375.0 9029.2 221.0
6 18693.2 4759.9 814.0 107 26761.4 6281.2 576.0
7 18893.2 4907.2 721.0 108 25909.1 7458.9 277.0
8 19034.1 5005.3 818.0 109 12159.1 5103.4 873.0
9 19034.1 5496.0 285.0 110 12102.3 5005.3 2304.0

10 19602.3 5643.2 1172.0 111 12045.5 4858.1 1067.0
11 19829.5 5790.5 1222.0 112 11647.7 4809.0 941.0
12 20056.8 5888.6 688.0 116 19375.0 13592.8 373.0
13 20340.9 6035.8 1047.0 117 20568.2 13396.6 136.0
14 20568.2 6183.0 18.5 119 23863.6 9618.0 319.0
15 20738.6 6281.2 1677.0 120 23181.8 8293.1 60.0
16 20909.1 6379.3 962.0 124 21818.2 3827.6 271.0
17 21136.4 6477.5 1525.0 128 18920.5 2600.8 12.5
18 21306.8 6673.7 1820.0 131 21875.0 10354.1 101.0
19 21477.3 6968.2 1113.0 132 22670.5 10844.8 85.0
20 21647.7 7017.2 698.0 133 18352.3 294.4 1339.0
21 21590.9 7262.6 1117.0 134 19488.6 883.3 3456.0
22 21875.0 7409.8 1810.0 135 20625.0 2208.2 85.0
23 22159.1 7508.0 470.0 138 25454.5 5790.5 176.0
24 22272.7 7557.0 777.0 154 16193.2 12562.3 580.0
25 22500.0 7753.3 645.0 155 14886.4 8636.6 420.0
26 16875.0 4122.0 835.0 156 8750.0 7655.2 460.0
27 16761.4 3974.8 255.0 157 9034.1 6771.9 398.0
29 16818.2 3631.3 969.0 159 11022.7 6771.9 880.0
83 14318.2 11531.8 760.0 160 10852.3 5692.3 143.0
84 17386.4 10452.3 629.0 161 13465.9 4956.2 233.0
86 17443.2 10943.0 1170.0 162 14715.9 4220.2 198.0
88 14772.7 10648.5 177.0 163 15000.0 3435.0 236.0

 
Rezolvare: 
 
 Modelarea matematicã a dinamicii acviferelor are ca obiectiv evaluarea 
principalelor caracteristici ale curgerii (direcţii de curgere, viteze de curgere) pe baza  
parametrilor hidrogeologici determinaţi prin foraje hidrogeologice.  
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Iniţializarea distribuţiei 
transmisivitãţii pentru modelul 
în diferenţe finite al acviferului 
freatic din interfluviul Ialomiţa-
Dâmboviţa este prima 
operaţiune care se realizeazã 
dupã schematizarea domeniului 
spaţial în care se studiazã 
curgerea. 

Domeniul spaţial în care 
este construit modelul (delimitat 
cu linie groasã continuã în 
Fig.2.44) este acoperit cu o 
reţea pãtraticã de 116 celule cu 
dimensiunea 1000 x 1000 m. 

Iniţializarea distribuţiei 
transmisivitãţii pentru modelul în diferenţe finite presupune calculul valorii medii a 
transmisivitãţii acviferului în fiecare din cele 116 celule pe baza valorilor din cele 64 
de foraje de cercetare (reprezentate 
prin triunghiuri negre în Fig.2.44 ). 

 
Calculul celor 116 valori ale 

transmisivitãţii se realizeazã prin 
kriging zonal, utilizându-se modelul 
sferic de variogramã al 
transmisivitãţii (Fig.2.45), cu 
parametrii: 

• Efect de pepitã   =167200; 
• Palier                  =285000; 
• Raza de influenţã=5850 m 

 
 
 

Pentru calculul valorii 
medii a transmisivitãţii, pe 
fiecare celulã s-au utilizat 16 
puncte de discretizare a 
celulelor reţelei de diferenţe 
finite, pentru a reduce la 
maximum erorile de estimare 
zonalã. 

 Distribuţia celor 116 
valori medii ale transmisivitãţii 
(tabelul 2.14) se poate 
reprezenta sub forma unei hãrţi 
punctuale cu simboluri având 
dimensiunile proporţionale cu 
valoarea transmisivitãţii 
(Fig.2.46) sau hãrţi simbolice 
cu tonuri de gri 
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Fig.2.46 Harta simbolicã a transmisivitãţii  din 
modelul cu diferenţe finite. 

Fig.2.45.Variograma omnidirecţionalã a 
transmisivitãţii 

 

Fig.244.Domeniul spaţial al modelului 
hidrodinamic. 
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           Tabelul 2.14.Rezultatele iniţializãrii parametrice a modelului numeric 

X 
[m] 

Y 
[m] 

T 
[m2/zi] 

X 
[m] 

Y 
[m] 

T 
[m2/zi]

X 
[m] 

Y 
[m] 

T 
[m2/zi] 

19666.7 1076.9 2876.0 12333.3 6461.5 673.0 22809.5 4307.7 410.6
18619.0 1076.9 1793.6 18619.0 2153.9 671.8 15476.2 8615.4 405.3
20714.3 1076.9 1719.7 18619.0 11846.2 660.2 21761.9 4307.7 403.9
21761.9 7538.5 1481.0 13381.0 8615.4 654.9 19666.7 8615.4 401.7
20714.3 6461.5 1196.8 16523.8 10769.2 654.3 18619.0 9692.3 383.8
21761.9 6461.5 1147.8 16523.8 6461.5 647.2 15476.2 3230.8 380.3
17571.4 4307.7 1127.4 17571.4 6461.5 645.4 19666.7 10769.2 375.1
17571.4 1076.9 1062.2 21761.9 8615.4 641.2 15476.2 9692.3 372.1
20714.3 7538.5 1040.7 20714.3 8615.4 637.3 23857.1 5384.6 366.2
19666.7 5384.6 1002.7 18619.0 10769.2 618.2 18619.0 8615.4 365.9
17571.4 5384.6 994.9 16523.8 4307.7 613.6 15476.2 10769.2 361.4
14428.6 10769.2 983.0 22809.5 6461.5 610.7 13381.0 5384.6 360.6
17571.4 10769.2 961.8 16523.8 12923.1 605.2 15476.2 4307.7 346.9
13381.0 10769.2 884.5 15476.2 12923.1 594.8 25952.4 5384.6 346.2
17571.4 11846.2 870.8 13381.0 7538.5 591.1 18619.0 3230.8 343.3
16523.8 5384.6 865.5 14428.6 9692.3 580.8 23857.1 6461.5 329.6
12333.3 10769.2 833.0 15476.2 11846.2 578.4 20714.3 9692.3 328.9
11285.7 7538.5 818.4 19666.7 4307.7 577.1 25952.4 6461.5 328.8
19666.7 6461.5 814.9 18619.0 6461.5 576.6 23857.1 9692.3 308.7
20714.3 5384.6 802.5 27000.0 6461.5 560.6 14428.6 5384.6 306.7
12333.3 9692.3 801.0 22809.5 5384.6 550.2 19666.7 9692.3 294.4
17571.4 2153.9 792.8 18619.0 7538.5 521.8 25952.4 7538.5 282.4
17571.4 3230.8 782.0 18619.0 5384.6 509.7 21761.9 9692.3 268.8
11285.7 9692.3 779.4 15476.2 6461.5 507.8 24904.8 5384.6 258.9
11285.7 8615.4 778.8 13381.0 6461.5 506.0 22809.5 8615.4 253.7
21761.9 5384.6 773.6 17571.4 7538.5 502.2 21761.9 3230.8 246.2
13381.0 9692.3 767.8 9190.5 7538.5 499.3 20714.3 10769.2 225.4
19666.7 2153.9 757.2 16523.8 7538.5 495.2 24904.8 6461.5 217.3
12333.3 8615.4 756.3 14428.6 8615.4 494.7 23857.1 7538.5 215.6
18619.0 4307.7 755.2 22809.5 7538.5 494.5 22809.5 9692.3 211.5
16523.8 2153.9 738.4 15476.2 5384.6 485.2 14428.6 4307.7 208.8
16523.8 3230.8 737.8 14428.6 7538.5 482.8 24904.8 7538.5 205.8
12333.3 7538.5 729.6 17571.4 9692.3 476.0 20714.3 2153.9 192.9
11285.7 6461.5 718.6 20714.3 4307.7 462.3 19666.7 3230.8 191.0
16523.8 11846.2 714.7 15476.2 7538.5 461.0 23857.1 8615.4 150.7
14428.6 11846.2 713.3 16523.8 9692.3 445.6 20714.3 3230.8 136.8
10238.1 8615.4 702.8 14428.6 6461.5 433.1 21761.9 10769.2 101.8
19666.7 7538.5 690.6 16523.8 8615.4 420.1   
10238.1 7538.5 679.0 17571.4 8615.4 419.1   
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Fig.2.47.Harta simbolicã a transmisivitãţii acviferului freatic în modelul cu 
diferenţe finite

sau culori (Fig.2.47). Pe harta simbolicã sunt suprapuse: reţeaua de discretizare şi cele 
64 foraje hidrogeologice de explorare. 
 Programele de calcul utilizate pentru modelarea matematicã a proceselor 
dinamice şi chimice din sisteme  acvifere (ex.: Visual Modflow, SUTRA etc.) au 
posibilitatea de a prelua valorile transmisivitãţilor calculate  cu programe de tip 
SURFER şi salvate în fişierele de tip reţea (GRD). 
 
 
COMENTARIU 
 

Modelarea matematicã a proceselor geologice se bazeazã pe legitãţi fizico-
chimice fundamentale, pe un domeniu spaţial precis localizat şi o distribuţie 
parametricã specificã. 

  
Cea mai performantã metodã actualã de estimare a distribuţiei parametrice 

specifice pentru domeniul spaţial al unui model numeric este kriging-ul zonal! 
 
Evaluarea distribuţiei transmisivitãţii pentru acviferul cu nivel liber din 

interfluviul Ialomiţa-Dâmboviţa este un exemplu de aplicare corectã a metodologiei 
de iniţializare parametricã a unui model în diferenţe finite cu valorile unuia 
(transmisivitatea acviferului) din  multitudinea de parametri necesari acestuia. 
Metoda de interpolare utilizatã, kriging-ul zonal, este aceeaşi utilizatã pentru calculul 
rezervelor şi este cea mai performantã metodã de interpolare. 

Analog, se pot iniţializa pentru orice model matematic parametri precum: 
temperatura, concentraţia diferitelor substanţe poluante în aer sau sol, starea de 
eforturi în masivele de roci, conţinuturile în metale ale filoanelor etc. 

Avantajul utilizãrii kriging-ului ca metodã de interpolare constã în 
posibilitatea evaluãrii erorilor de estimare asociate distribuţiei estimate a 
parametrilor. 
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3. ERORILE ESTIMĂRII DISTRIBUŢIEI SPAŢIALE 
 
 Estimarea distribuţiei spaţiale a unei variabile este afectatã în mod inevitabil 
de erori din cauza informaţiei incomplete. Extraordinara variabilitate spaţialã a 
caracteristicilor unui proces natural nu poate fi descrisã fãrã erori decât dacã se fac 
mãsurãtori în toate punctele domeniului spaţial în care acesta este studiat.  
 Dacã am şti prin mãsurãtori ce caracteristici are procesul studiat în fiecare 
punct al domeniului studiat obiectul estimãrii geostatistice ar dispare şi 
geostatisticianul de asemenea. Din fericire pentru geostatisticieni acest lucru nu este 
posibil, din cauza costurilor prohibitive ale unei probãri exhaustive. 
 Dispunând de un numãr limitat de valori ale caracteristicii studiate trebuie sã 
adoptãm un model de variabilitate spaţialã (variograma) despre care am vãzut cã este 
aproximativ, sã acceptãm ipoteze de lucru care sunt adaptate mai mult sau mai puţin 
datelor prelucrate (normalitatea, staţionaritatea etc.), sã ne asumãm un risc în 
estimãrile realizate (α - riscul erorii de genul I). 
 Studiul erorilor de estimare a distribuţiei spaţiale are ca obiectiv reducerea 
acestora la minimum şi se realizeazã în douã etape distincte: 

• calculul erorilor, etapã în care se utilizeazã kriging-ul pentru a extrage 
maximum de informaţie din datele disponibile; 

• reducerea erorilor calculate în etapa anterioarã prin completarea datelor 
disponibile  cu altele suplimentare.   
 
 
3.1. CALCULUL ERORILOR 
 

Este obligatoriu ca studiul erorilor sã debuteze cu calculul acestora. Fazele 
acestei etape de prelucrare sunt urmãtoarele:  

• identificarea factorilor care  determinã mãrimea erorii de estimare; 
• definirea metodelor de reducere a erorilor de estimare; 
• cuantificarea erorilor de estimare 

 
Factorii care determinã mãrimea erorii de estimare.  

Principalii factori care influenţeazã mãrimea erorii de estimare sunt: numãrul 
valorilor utilizate pentru estimare, dispoziţia spaţialã a punctelor de observaţie din 
vecinãtatea ariei de estimare, natura variabilitãţii (modelul de variogramã) 
caracteristicii studiate şi suportul estimãrii. 
 La nivel calitativ este evident cã eroarea de estimare într-un punct p (Fig.3.1) 
va fi maximã în cazul utilizãrii unei singure valori (Fig.3.1a), redusã în cazul utilizãrii 
a patru valori grupate, spre exemplu, în NV-ul punctului p (Fig.3.1b) şi minimã în 
cazul plasãrii punctului p în centrul unui cerc pe circumferinţa cãruia sunt plasate cele 
patru valori (Fig.3.1c). 
 Natura variabilitãţii  
caracteristicii studiate (cuantificatã 
în modelul de variogramã) este un 
factor de mare complexitate. Dacã 
se opereazã cu variabile cu o bunã 
continuitate şi variabilitate redusã 
estimãrile sunt afectate de erori 
mici. Trebuie însã avut în vedere cã 
natura variabilitãţii se poate Fig. 3.1.Efectul numãrului şi distribuţiei 

punctelor asupra erorii de estimare 
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modifica de la o zonã la alta a suprafeţei cercetate.  
În practicã, deseori se utilizeazã acelaşi model de variogramã pentru întreaga 

suprafaţã cercetatã, ceea ce în cazul neomogenitãţii structurale este neadecvat. Chiar 
dacã modelul de variabilitate se pãstreazã, multe categorii de parametri prezintã 
efectul de proporţionalitate (corelaţia între varianţã şi valoarea parametrului) care 
afecteazã şi el semnificativ eroarea de estimare. 
 Asociaţi şi cu efectul suportului de estimare care implicã o tratare detaliatã, 
toţi aceşti factori interacţioneazã într-un mod complex care trebuie analizat pentru 
fiecare estimare în parte, situaţiile fiind diversificate: 

• pentru parametri cu o bunã continuitate şi variabilitate redusã este preferabil 
unui numãr mare de valori plasate la mare distanţã de punctul de estimare, un  numãr 
redus de valori mãsurate în imediata vecinãtate a acestuia; 

• pentru parametri cu continuitate redusã şi variabilitate accentuatã  este 
preferabil sã se dispunã de mai multe valori mãsurate, plasate la distanţã mare de 
punctul de estimare; 

• pentru parametri cu o bunã continuitate şi variabilitate redusã valorile 
mãsurate pe locaţii apropiate sunt redundante în timp ce pentru parametri cu 
variabilitate accentuatã aceleaşi valori pot sã nu fie redundante. 

 Toate aceste consideraţii de naturã calitativã trebuie avute în vedere la 
utilizarea diferitelor instrumente de cuantificare a erorilor de estimare. 
 Influenţa dimensiunii suportului estimãrii este proporţionalã cu diferenţa 
dintre volumul spaţial asociat valorilor mãsurate şi volumul spaţial asociat valorii 
estimate. Eliminarea totalã a efectului dimensiunii suportului valorilor mãsurate 
asupra estimãrilor presupune egalitatea între dimensiunea suportului acestora şi 
suportul estimãrilor.  

În cazul în care valorile mãsurate au suport punctual (ex.: grosimea unui strat 
de argilã mãsuratã într-un foraj, conţinutul de brom determinat într-o probã de apã 
recoltatã dintr-un puţ, sarcina piezometricã mãsuratã în forajele hidrogeologice etc.) 
iar estimãrile sunt punctuale, influenţa suportului este nulã.  

Efectul suportului intervine semnificativ când pe baza unor valori punctuale 
(ex.: valori ale proprietãţilor fizico-chimice determinate în probe prelevate din foraje) 
se estimeazã valoarea medie pe o suprafatã (ex.: delimitarea zonei cu anumite 
caracteristici chimice maximale admise de STAS-ul de potabilitate a apei).  

Situaţii similare apar atunci când pe baza parametrilor hidrogeologici 
(transmisivitate, difuzivitate hidraulicã etc.) determinaţi prin testãri hidrodinamice se 
iniţializeazã parametric modelele de simulare numericã a dinamicii acviferelor. În 
aceste situaţii suportul asociat valorilor parametrilor determinaţi este aria de influenţã 
a pompãrilor executate, diferitã de suprafaţa elementelor utilizate pentru discretizarea 
acviferului modelat. 
 Eliminarea erorilor introduse de diferenţa dintre suportul valorilor mãsurate şi 
cel al estimãrilor presupune adoptarea unei funcţii care sã exprime efectul dimensiunii 
suportului asupra distribuţiei valorilor estimate. Alegerea acestei funcţii se face ţinând 
seama de particularitãţile structurii variabilei studiate. 
 Dacã de cele mai multe ori valorile mãsurate sunt asociate unor suporturi 
punctuale, în estimare, pentru creşterea reprezentativitãţii evaluãrilor şi reducerea 
volumului de calcule, se recurge la suporturi areale. Creşterea dimensiunii suportului 
valorilor utilizate în estimãrile geostatistice are ca rezultat: 

• menţinerea valorii medii a selecţiei de date primare; 
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• reducerea amplitudinii selecţiei de valori utilizate pentru estimare prin 
reducerea valorii maxime; 

• creşterea valorii 
minime; 

• reducerea dispersiei; 
• reducerea asimetriei 

(diferenţa dintre medie şi 
medianã). 
 Reducerea dispersiei şi 
asimetriei depinde de gradul 
de continuitate şi 
particularitãţile structurale ale 
variabilelor: 

• pentru variabile cu 
structurare spaţialã slabã 
(variogramã efect de pepitã 
total din Fig.3.2a) creşterea suportului 
conduce rapid la reducerea asimetriei 
(Fig.3.2b, c); 

Fig. 3.2.Efectul creşterii suportului asupra distribuţiei 
valorilor necorelate spaţial: 

 a - variograma valorilor punctuale; 
 b - histograma valorilor punctuale; 

 c - histograma valorilor medii pe blocuri de 10x10 

• pentru variabile cu o 
structurare spaţialã bunã (Fig.3.3a) 
efectul creşterii suportului asupra 
dispersiei şi asimetriei este redus 
(Fig.3.3b, c). 

 Variograma este un 
instrument de mare eficienţã în 
evaluarea efectului dimensiunii 
suportului, singura informaţie 
care scapã variogramei fiind cea 
a modului de corelare a valorilor 
extreme, cu influenţã semnificativã însã asupra modificãrii gradului de simetrie al 
distribuţiei. 

Fig. 3.3.Efectul creşterii suportului asupra 
distribuţiei valorilor corelate spaţial:  
a - variograma valorilor punctuale; 
 b - histograma valorilor punctuale; 

 c - histograma valorilor medii pe blocuri(10 x10)

 
Modalitãţile de reducere a erorilor de estimare.  
 Existã douã categorii de metode de reducere a erorilor de estimare cu 
aplicabilitate generalã: cele de corecţie a efectului de suport şi de corecţie a 
distribuţiei frecvenţelor valorilor prelucrate. 
 

Metodele de corecţie a efectului de suport au douã caracteristici principale: 
pãstreazã neschimbatã valoarea medie de selecţie şi ajusteazã varianţa selecţiei cu un 
anumit factor care reprezintã raportul dintre varianţa proprie suportului de estimare şi 
varianţa totalã a selecţiei.  Ele diferã prin modul în care acţioneazã asupra simetriei 
selecţiilor şi sunt alese în funcţie de particularitãţile spaţiale ale variabilei eşantionate, 
parţial conţinute în modelul de variogramã: 

• dacã valorile au o slabã corelaţie spaţialã se alege un procedeu de corecţie 
care reduce asimetria proporţional cu creşterea dimensiunii suportului; 

• dacã valorile sunt bine corelate se aleg proceduri de corecţie care nu 
modificã simetria selecţiei de valori. 
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Corecţia afinã este unul din cele mai simple procedee de corectare a efectului 
de suport care nu modificã simetria. Ideea de bazã este cã varianţa distribuţiei trebuie 
redusã prin gruparea valorilor selecţiei în jurul mediei. Corecţia afinã transformã o 
valoare a unei distribuţii v în alta, v',  utilizând formula linearã: 
 

( ) mmvfv +−⋅=′ ,     (3.1) 
în care: 
m - media ambelor selecţii (neschimbatã în urma corecţiei afine); 
f - factorul de transformare al varianţei; 
 Dacã σ2 este varianţa primei distribuţii, varianţa valorilor transformate 
utilizând factorul f  este: 
 

( ) 22 σσ ⋅=′ f                 (3.2) 
 
 Utilizând transformarea (3.1) este evident cã diagrama v-v' este o dreaptã, deci 
prin corecţia afinã nu se modificã nici legea de distribuţie a valorilor şi nici simetria 
ei. Corecţia afinã este recomandat sã fie utilizatã cu factori de corecţie mari şi pentru 
valori de prag apropiate de valoarea medie. 
 
 Corecţia lognormalã modificã simetria distribuţiei iniţiale şi este aplicabilã 
numai pentru valori cu distribuţie lognormalã. Ideea de bazã este cã efectul creşterii 
suportului este similar cu reducerea varianţei într-o distribuţie lognormalã. Acest efect 
se materializeazã în reducerea gradului de asimetrie, în condiţiile menţinerii mediei de 
selecţie. Formula de transformare în cazul corecţiei logaritmice este: 
 

bvav ⋅=′ ,      (3.3) 
 
în care coeficienţii a şi b sunt calculaţi cu relaţiile: 
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şi 
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( )1ln

1ln
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=
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v

c
cf

b  ,     (3.5) 

 
în care cv este coeficientul de variaţie. 
 
 Deoarece coeficientul a calculat cu relaţia (3.4) pãstreazã media neschimbatã 
numai în cazul unei distribuţii lognormale a valorilor originale, orice abatere de la 
distribuţia lognormalã trebuie corectatã cu relaţia: 
 

v
m
mv ′⋅

′
=′′ ,     (3.6) 
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în care m' este media valorilor transformate. Dacã distribuţia valorilor originale este 
lognormalã, raportul celor douã medii este unitar. Prin corecţia lognormalã creşte 
simetria valorilor transformate o datã cu reducerea varianţei datoratã creşterii 
suportului. Corecţia este sensibilã la valori de prag extreme. 
 
 Factorul de corecţie este raportul dintre varianţa valorilor variabilei mãsurate 
în interiorul suportului de estimaţie (B) şi varianţa totalã calculatã pe toatã suprafaţa 
(A) în funcţie de suportul valorilor originale (P): 
 

( )
( )AP

ABf
,
,

2

2

σ
σ

=  ,    (3.7) 

 
în care: 
 B - suportul de estimare; 
 P - suportul valorilor mãsurate (în general 
punctual); 
 A - suprafaţa totalã exploratã (Fig.3.4). 

  
Dispersia selecţiei de valori (σ2(P,A)) are 

douã componente în cazul separãrii suprafeţei în 
mai multe blocuri (B1, B2, B3, B4 în Fig.3.4): 
  - varianţa în interiorul blocurilor 
(σ2(P,B)); 
  - varianţa dintre blocuri (σ2(B,A)), 
între care existã relaţia: 
 

( ) ( ) ( ABBPAP ,,, 222 σσσ += ) .  (3.8) 
Fig. 3.4.Descompunerea 

varianţei totale 

 
 În mod clasic, componentele varianţei pentru exemplul din Fig.3.4 se 
calculeazã dupã relaţiile cunoscute: 
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şi 
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în care: 
 

( 3211 3
1 vvvmB ++= )     (3.12) 
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( 6542 3
1 vvvmB ++= )     (3.13) 

( 109873 3
1 vvvvmB +++= )    (3.14) 

 

( 12114 3
1 vvmB += )      (3.15) 

 
 Varianţa pentru orice suprafaţã, adicã pentru orice suport, poate fi estimatã din 
variograma de a cãrei relaţie de definiţie este direct legatã: 
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Rezultã cã : 
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care este similarã cu relaţia de definiţie a variogramei : 
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 Varianţa şi variograma sunt medii ale unor diferenţe de pãtrate pentru toate 
perechile de valori separate de o anumitã distanţã. 
 Varianţa poate fi consideratã ca un fel de variogramã care ia în calcul 
perechile de valori pentru care hij este conţinut în suprafaţa exploratã (A din Fig.3.4): 
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( )
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hijhji

ji vv
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,

22

2
1,σ  .    (3.19) 

 
 Pentru calculul varianţei pe baza variogramei se parcurg urmãtoarele etape de 
prelucrare: 

• Calculul variogramei experimentale pe baza tuturor valorilor primare 
disponibile. 

• Modelarea variogramei experimentale. 
• Discretizarea suprafeţei fiecãrui bloc în care este împãrţitã suprafaţa totalã. 

Numãrul de puncte de discretizare (n) este în funcţie de extinderea blocului şi de 
numãrul  valorilor mãsurate. 

• Medierea celor n2 valori ale variogramei modelate cu relaţia: 
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( )( ) ( ) Ah;h
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1 1
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2 1 γσ    (3.20) 

 
 Cu ecuaţia (3.20) pot fi calculate cele douã componente ale varianţei necesare 
estimãrii factorului de corecţie definit de relaţia (3.7): 
  - σ2(P,B) se calculeazã prin discretizarea fiecãrui bloc prin câteva 
puncte şi calculul mediei valorilor variogramelor obţinute din model; 
  - σ2(P,A) poate fi calculat cu relaţia clasicã (8.9) sau cu ajutorul 
variogramei. 
 
 

Metodele de corecţie a efectului distribuţiei frecvenţei valorilor reduc erorile 
asociate estimãrilor locale sau zonale realizate prin kriging. Erorile de estimare sunt 
condiţionate de cunoaşterea distribuţiei valorilor estimate (necunoscute). 
 Instrumentele utilizate pentru determinarea distribuţiei valorilor estimate sunt 
aceleaşi utilizate pentru estimãrile punctuale sau zonale, dar aplicate valorilor 
mãsurate, transformate în indicatori. 
 Existã douã categorii de metode pentru estimarea funcţiei de distribuţie a 
valorilor estimate: 

• metode neparametrice, cu o descriere incompletã a distribuţiei prin calculul 
funcţiei de frecvenţã cumulatã (F(v)) pentru diferite valori ale variabilei v; 

• metode parametrice care utilizeazã modelul funcţiei aleatoare şi permit 
determinarea unei funcţii de distribuţie pentru orice valoare a variabilei v. 
 Cea mai grosierã metodã pentru estimarea distribuţiei valorilor necunoscute 
(estimate) este utilizarea histogramei valorilor mãsurate. Aceastã variantã ignorã 
complet posibilitatea modificãrii caracterului distribuţiei prin contribuţia valorilor 
necunoscute şi influenţa geometriei punctelor de probare disponibile. 
 Eliminarea influenţei grupãrii neadecvate a punctelor de probare poate fi 
realizatã prin estimarea punctualã a valorilor variabilei studiate în nodurile unei reţele 
regulate. Aceastã metodã conduce la reducerea variabilitãţii reale a variabilei studiate 
prin netezirea proprie metodelor de interpolare geostatistice. Gradul de netezire al 
estimãrilor este proporţional cu numãrul de valori utilizate în combinaţiile lineare.  
 Soluţia problemei estimãrii corecte a proporţiei pe care o reprezintã valorile 
aflate sub o anumitã valoare de prag se aflã în înţelegerea modului în care se 
procedeazã când avem la dispoziţie o selecţie exhaustivã asupra variabilei v. 
 Pentru valoarea v , valoarea funcţiei de distribuţie se calculeazã cu relaţia: p1

 

( )
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p
1

1
= ,    (3.21) 

în care:  
Nv p1

 - numãrul de valori mai mici decât valoarea v ; p1

n       - numãrul total de valori ale variabilei v. 
 Introducem noţiunea de variabilã indicatoare (i) sub forma: 
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 Utilizând aceastã convenţie harta punctualã a variabilei se transformã într-o 
hartã indicatoare cu douã simboluri: 0 şi 1. Numãrul valorilor mai mici ca valoarea de 
prag vp1 se calculeazã cu relaţia: 
 

∑
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j
jp iNv

1
1

,      (3.23) 

 
iar proporţia acestora în numãrul total de valori cu relaţia: 
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 Acest procedeu se repetã pentru orice vp transformându-se valorile v1, v2,..., vn 
în indici:  i1(vp),..., in(vp) cu relaţia generalã: 
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iar funcţia de frecvenţã cumulatã se calculeazã cu relaţia: 
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1 ).     (3.26) 

 
 Funcţia de frecvenţã cumulatã 
(Fig.3.5), pentru valori mai mici decât 
valoarea de prag vp1, este zero, la vp2 sare la 
1/n şi continuã cu salturi de 1/n pânã la 
valoarea de prag vpk când ia valoarea 1 dacã 
vpk este mai mare sau egalã cu valoarea 
maximã a selecţiei. 
 În acest mod se transferã noţiunea de 
proporţie a valorilor aflate sub un anumit 
prag în cea de medie a unui indicator care 
permite adaptarea metodelor de estimare 
pentru precizarea completã a distribuţiei 
valorilor necunoscute. 

Fig. 3.5.Funcţie de frecvenţã pentru 
reţea de probare uniformã 

 
Estimarea distribuţiei cumulative globale este necesarã pentru evaluarea 

preciziei estimãrilor pe suprafeţe mari. Pentru o valoare de prag vp orice variabilã 
continuã V poate fi transformatã într-un indicator I(vp) utilizând ecuaţia (3.25). 
 Deoarece în practicã nu avem acces la o selecţie exhaustivã, se poate realiza o 
estimare a proporţiei reale a valorilor plasate sub o anumitã valoare de prag printr-o 
mediere ponderatã a indicatorului: 
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 Estimatorul funcţiei frecvenţei cumulative globale  este format din n termeni 
cu ponderi diferite în funcţie de distribuţia spaţialã a punctelor de observaţie.( în 
raport cu valorile variabilei cercetate.) Dacã valorile disponibile v1, v2, v3,...,vn sunt 
plasate într-o reţea regulatã ponderile vor fi egale  w1 = w2 =...= wn = 1/n. 
 Dacã reţeaua de observaţie este neregulatã şi punctele sunt localizate 
preferenţial în zone cu valori mari, ponderea valorilor mici va fi subestimatã. În caz 
contrar, dacã punctele sunt plasate în zone cu valori mici, ponderile vor fi 
supraestimate. 
 Când se estimeazã proporţia 
globalã a valorilor plasate sub o anumitã 
valoare de prag dintr-o  selecţie de date 
clusterizate este dificil de extras un set cu 
distribuţie regulatã şi se preferã 
ponderarea valorilor disponibile prin 
metoda declustering-ului poligonal sau 
celular. În aceastã variantã saltul funcţiei 
cumulative la fiecare valoare de prag este 
diferit şi diferit de 1/n (Fig.3.6). 

Fig. 3.6.Funcţie de frecvenţã pentru reţea 
de probare neuniformã 

 Pentru descrierea distribuţiei 
cumulative globale se utilizeazã în mod 
suplimentar varianţa de dispersie (σ*)2 şi 
coeficientul de asimetrie (β*) calculate cu 
relaţiile clasice: 
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şi: 
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     (3.29) 

 
în care: 
m* - media estimatã a valorilor mãsurate; 
wj - ponderile estimate prin declustering poligonal/celular. 
 

Estimarea distribuţiei cumulative locale este necesarã pentru evaluarea 
preciziei estimãrilor zonale. Cunoaşterea distribuţiei locale este deosebit de 
importantã în studiile ambientale pentru estimarea corectã a concentraţiei de poluant 
în ariile de interes. Proporţia valorilor situate sub o anumitã valoare de prag fiind 
media indicilor, este posibilã utilizarea indicatorilor valorilor disponibile din 
vecinãtatea ariei de interes pentru estimarea funcţiei distribuţiei locale. 
 În Fig.3.7 este desenatã o suprafaţã de formã neregulatã exploratã în interior şi 
exterior prin zece puncte de observaţie în care sunt mãsurate valorile unei variabile. 
Pentru estimarea frecvenţei corespunzãtoare a douã valori de prag, vp1 = 190 şi         
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vp2 = 200, este exemplificat modul de calcul al funcţiilor de frecvenţã F*(190) = 0,50 
şi F*(200) = 0,40. 
 Alegerea 
valorilor de prag este 
determinatã nu numai de 
realizarea curbei 
frecvenţelor cumulate 
(care nu este un scop în 
sine), ci şi de obiectivele 
estimãrii. În evaluarea 
calitãţii apei unui 
acvifer, valorile de prag 
pot fi limitele maxime şi 
minime ale anumitor 
parametri fizico-chimici 
ai apei. Pentru evaluarea 
rezervelor unui zãcã-
mânt, valoarea de prag 
poate fi valoarea conţinutului minim exploatabil . Dacã nu existã astfel de raţiuni 
practice care sã determine alegerea valorilor de prag, acestea se aleg în numãr de 9 
corespunzãtor celor 9 decile ale selecţiei studiate. 

 

Fig. 3.7.Estimarea frecvenţei cumulate locale pentru 
douã valori de prag

 Pentru estimarea unei curbe complete este necesarã interpolarea între punctele 
estimate şi extrapolarea înaintea primului şi dupã ultimul punct estimat. Aceste 
interpolãri şi extrapolãri presupun adoptarea unor ipoteze în legaturã cu distribuţia 
valorilor necunoscute încadrate între douã limite clare: zero (valoarea minimã) şi unu 
(valoarea maximã). Realismul interpolãrilor şi extrapolãrilor este asigurat de 
identificarea corectã, de obicei prin intermediul variogramei indicatoare, a legitãţii de 
distribuţie spaţialã a variabilei studiate. 
 Transformarea valorilor variabilelor exprimate în indici, corespunzãtori 
diferitelor praguri valorice (vp), permite identificarea legilor de distribuţie spaţialã a 
diferitelor categorii de valori. 
 Utilizarea variogramelor indicatoare stabilite pentru indicii diferitelor praguri 
valorice este o caracteristicã proprie kriging-ului. Metoda poligonalã sau metoda 
inversului distanţei atribuie valorilor mãsurate aceeaşi pondere în procesul de 
interpolare pentru orice prag valoric (vp). 
 În kriging-ul ordinar ponderile acordate indicilor din vecinãtatea punctelor de 
estimare sunt dependente de modelul de variogramã corespunzãtor pragului valoric 
utilizat. 
 Sunt multe situaţii în care modelele de continuitate (variogramele) diferã 
semnificativ de la o valoare de prag la alta. În zãcãmintele de petrol fisurate 
permeabilitatea ridicatã poate corespunde fisurilor, în timp ce permeabilitatea redusã 
poate fi datoratã lentilelor de argilã (Fig.3.8a). O hartã indicatoare pentru o valoare 
de prag ridicatã a permeabilitãţii poate separa sistemele de fisuri de restul 
zãcãmântului, indicând zonele fisurate (permeabilitate maximã) prin zero-uri iar restul 
zãcãmântului prin 1 (Fig.3.8b). Harta indicatoare pentru valori de prag reduse ale 
permeabilitãţii separã intercalaţiile de argile sub forma unor zone marcate prin 
simbolul 1 (Fig.3.8c). Tipurile de continuitate din hãrţile indicatoare vor reflecta stilul 
structural al sistemelor de fisuri (Fig.3.8b) şi caracterul depoziţional al intercalaţiilor 
argiloase (Fig.3.8c). 
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Fig. 3.8.Hãrţi indicatoare pentru diferite valori de prag: a - zonele fisurate şi lentilele 
de argilã; b - hartã simbolicã pentru permeabilitate mare; c - hartã simbolicã pentru 

permeabilitate scãzutã. 
 
 Variogramele indicatoare experimentale calculate pentru hãrţile indicatoare 
sunt în general mai bine corelate decât variogramele experimentale calculate pe baza 
valorilor brute mãsurabile. Atât timp cât indicii nu pot avea decât valoarea 1 şi 0, 
variograma indicatoare este mai puţin afectatã de valorile extreme, posibil aberante, 
ale variabilei studiate. 
 Structurile reflectate de variogramele indicatoare pot fi afectate de gruparea 
spaţialã preferenţialã a punctelor de observaţie. Modelul de variogramã valabil pentru 
toate valorile de prag este obţinut în mod curent din harta indicatoare a unei valori de 
prag apropiatã de valoarea medianei. 
 Kriging-ul aplicat indicilor şi care foloseşte variograme distincte pentru fiecare 
valoare de prag poartã denumirea de kriging indicator. Numai în cazul în care 
variogramele tuturor valorilor de prag sunt similare este acceptabilã utilizarea unui 
singur model de continuitate (variogramã) pentru toate valorile de prag, şi anume cel 
corespunzãtor valorii de prag egalã cu mediana selecţiei. 
 Estimãrile realizate prin kriging indicator trebuie sã respecte douã condiţii 
principale: 
 

• proporţia valorilor negative şi supraunitare pentru orice valoare de prag 
trebuie sã fie zero. Utilizându-se diferite modele de variogramã funcţie de valoarea de 
prag, estimãrile kriging-ului indicator nu respectã întotdeauna aceastã condiţie, 
corecţia realizându-se prin egalarea cu zero a valorilor negative şi cu unu a valorilor 
supraunitare. 
 

• proporţia valorilor estimate sub o anumitã valoare de prag vp1 trebuie sã fie 
mai micã decât a celor plasate sub o valoare de prag mai mare vp2. 
 

( ) ( )
2121

; pppp vvvFvF << ∗∗      (3.30) 
 
 O modalitate de satisfacere a acestei condiţii este utilizarea doar a ponderilor 
pozitive a cãror sumã este unitarã şi a aceleiaşi ponderi pentru toate valorile de prag 
(caracteristic metodei inversului distanţei sau metodei poligonale). 
 În cazul kriging-ului indicator, chiar dacã se utilizeazã acelaşi model de 
variogramã (variograma indicatoare pentru valoarea de prag egalã cu mediana), 
aceastã a doua condiţie nu este îndeplinitã. Abaterile introduse fiind reduse ele pot fi 
eliminate uşor prin procedee matematice simple. 
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Cuantificarea erorilor de estimare 
Toate metodele de cuantificare a erorilor opereazã cu noţiunea de eroare de 

estimare definitã de relaţia: 
 

vve −= ∗ ,     (3.31) 
 

în care: 
v* -  valoarea estimatã; 
v -  valoarea realã. 

 Astfel definitã, eroarea nu poate fi calculatã pentru cã nu se cunoaşte valoarea 
realã în punctul de estimare (v). 
 Exprimarea erorii se face prin  indici de incertitudine şi intervale de încredere 
pentru valorile estimate. 
 Indicii de incertitudine se stabilesc funcţie de factorul care influenţeazã 
precizia estimãrii. Valoarea indicilor incertitudinii nu are importanţã, indicii fiind 
utilizaţi doar pentru compararea erorilor comise la estimarea variabilei în diferite 
puncte. 
 Cel mai simplu indice de incertitudine este definit în raport cu numãrul de 
valori utilizate la estimare: 
 

01 pnI =       (3.32) 
 
în care npo este numãrul de valori mãsurate din vecinãtatea punctului de estimare (po). 
Valorile estimate (v*) asociate cu un indice I1 mare au erori de estimare mici şi invers. 
 Ţinându-se seama de distanţa dintre punctele de observaţie şi punctul de 
estimare se defineşte indicele de incertitudine: 
 

d
I 1

2 =  ,     (3.33) 

 
în care d  este media distanţelor de la punctul de estimare (po) la punctele de 
observaţie din vecinãtate. Pe mãsurã ce aceastã medie creşte, deci indicele I2 
descreşte, eroarea de estimare este mai mare. 
 Deşi I1 şi I2 cuantificã influenţa a doi factori esenţiali ai preciziei de estimare, 
ei nu pot cuantifica interacţiunea acestor factori, şi nici influenţa structurii spaţiale a 
variabilei asupra rezultatelor probãrii. 
 Un al treilea indice al incertitudinii de estimare, care ţine seama şi de 
interacţiunea principalilor factori, este: 
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în care: 
~σ R

2  - varianţa erorii de estimare modelatã; 
~c00  - varianţa modelatã a valorilor mãsurate; 
~cij  - covarianţa modelatã a valorilor mãsurate; 
~ci0  - covarianţa modelatã dintre valorile mãsurate şi punctul de estimare; 
wi,wj - ponderile acordate valorilor mãsurate, a cãror sumã este unitarã. 
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Intervalul de încredere este utilizat pentru exprimarea valorii absolute a erorii 
de estimare pentru cã ierarhizarea gradului de incertitudine al valorilor estimate nu 
este totdeauna suficientã pentru luarea unor decizii. 
 Un interval de încredere constã într-o valoare minimã şi una maximã şi  în 
probabilitatea cu care valoarea realã se plaseazã în acest interval. Calculul 
intervalului de încredere pentru o valoare estimatã prin kriging se realizeazã cu 
relaţia: 

Rv σ~2±∗      (3.35) 
 
care presupune cã erorile de estimare au o distribuţie normalã, varianţa de estimare 
modelatã este o evaluare corectã a erorilor de estimare reale şi cã probabilitatea ca 
valoarea realã sã fie cuprinsã în acest interval este de 95%. 
 Estimarea corectã a intervalului de încredere este determinatã de alegerea 
modelului de variogramã şi stabilirea corectã a distribuţiei erorilor de estimare care se 
presupune similarã cu distribuţia valorilor estimate. 
 Utilizarea varianţei erorilor de estimare modelatã (σ2

R) pentru estimarea 
intervalului de încredere impune ca valoarea maximã a varianţei modelate sã fie o 
estimare corectã a varianţei totale (efectul de scarã). Diferenţa dintre varianţa erorilor 
reale de estimare şi cele estimate pe baza modelului probabilist este determinatã de 
diferenţa dintre palierul modelului de variogramã şi varianţa totalã realã. Deşi 
valoarea palierului variogramei nu afecteazã valoarea estimatã, ea este proporţionalã 
cu varianţa estimãrii. 
 Interval de încredere pentru media globalã. Estimarea mediei globale pentru o 
suprafaţã A cu caracteristici statistice uniforme poate fi suplimentatã cu evaluarea 
intervalului de încredere asociat unei anumite erori de genul I, adecvatã nivelului de 
precizie necesar într-o anumitã etapã a cercetãrii. 
 Suprafaţa de calcul a mediei globale poate fi cea a unui bloc de exploatare 
dintr-un zãcãmânt de plumb sau zona contaminatã cu petrol dintr-un acvifer freatic în 
care este necesarã evaluarea grosimii medii a stratului de hidrocarburi acumulat la 
partea superioarã a acviferului. 
 În fiecare din aceste cazuri asocierea valorilor medii ale variabilei pe suprafaţa 
studiatã cu un interval de încredere aduce un plus de rigoare estimãrii.  
 Pentru calculul mediei globale existã un singur set de date. În acest context 
evaluarea intervalului de încredere care se fundamenteazã pe ideea de repetabilitate se 
justificã totuşi prin faptul cã pot exista suprafeţe similare din punct de vedere statistic 
şi cã pe aceeaşi suprafaţã s-ar putea obţine şi alte seturi de date. 
 Noţiunea de interval de încredere al mediei globale poate fi deci interpretatã ca 
o cuantificare a fluctuaţiilor în estimarea mediei globale de la un set de date la altul 
prelevate de pe aceeaşi suprafaţã sau de la o regiune la alta, similare din punct de 
vedere statistic. 
 Calculul intervalului de încredere al mediei globale se bazeazã pe varianţa 
erorilor de estimare calculatã cu formula: 
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în care:  
A   - suprafaţa pe care se estimeazã media globalã; 
~cAA - media covarianţelor modelate pentru întreaga suprafaţã studiatã,  
~cij  - covarianţa între toate punctele probate; 
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~ciA  - media covarianţelor dintre valorile din punctele probate şi cele de discretizare. 
 Calculul varianţei erorilor de estimare prin intermediul formulei (3.36) 
presupune cã suma ponderilor (wi) este unitarã, variabila a cãrei medie se calculeazã 
este staţionarã, iar modelul de covarianţã este corect ales. 
 Evaluarea intervalului de încredere pentru media globalã pe baza relaţiilor 
(3.35) şi (3.36) permite o estimare a fluctuaţiilor acesteia pe baza modelului funcţiei 
aleatoare care de cele mai multe ori conduce la o supraevaluare a acestui interval. 
Experimental se constatã cã varianţa erorii de estimare a unor alte seturi de date 
realizate pe aceeaşi suprafaţã este mai micã decât cea prognozatã pe baza modelului 
funcţiei aleatoare. Din pãcate, de cele mai multe ori nu avem acces la o nouã probare 
pe suprafeţele studiate şi deci nici posibilitatea de a corecta varianţa erorii de 
estimare. 
 Interval de încredere local. Evaluarea intervalului de încredere pentru media 
globalã presupune o configuraţie spaţialã similarã pentru întreaga suprafaţã studiatã, 
dar în anumite circumstanţe  particularitãţile locale trebuie luate în considerare. 
 Dacã în general distribuţia erorilor este simetricã acest lucru nu este valabil în 
toate zonele suprafeţei studiate. Din acest motiv, în zonele cu valori mici creşte 
probabilitatea supraevaluãrilor, iar în cele cu valori mari a subevaluãrilor. La nivel 
local presupunerea normalitãţii distribuţiei erorilor este acceptabilã doar în cazul 
anumitor proprietãţi geometrice, cum ar fi grosimea unui strat de cãrbune într-un 
zãcãmânt stratiform, adâncimea unui reper stratigrafic etc. 
 Chiar dacã acceptãm normalitatea distribuţiei erorilor, existã dificultãţi în 
calculul varianţei locale. Dacã intenţionãm sã aplicãm formula (3.35) pentru evaluarea 
intervalului de încredere local, trebuie sã ne asigurãm cã modelul de variogramã pe 
care îl utilizãm este reprezentativ pentru caracteristicile spaţiale ale zonei respective. 
 Cea mai simplã variantã pentru soluţionarea acestor probleme este acceptarea 
ipotezei cã modelul de variogramã este acelaşi pentru întreaga suprafaţã, diferenţa de 
la o zonã la alta fiind datã numai de parametrii acestuia şi în special de palier. 
Se defineşte  un model de variogramã relativã, cu palierul unitar, a cãrei formã descrie 
particularitãţile spaţiale ale variabilei şi care se utilizeazã pentru generarea ecuaţiilor 
sistemului de kriging. În mod practic, modelul variogramei relative se obţine prin 
divizarea coeficienţilor modelului variogramei absolute prin valoarea palierului.  

Varianţa erorii de estimare care se obţine este relativã la varianţa localã şi se 
calculeazã cu relaţia: 
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în care: 
~c00  - varianţa valorilor; 
~cij  - covarianţa între punctele pi şi pj; 
~ci0  - covarianţa între punctul pi şi punctul po. 

Pentru evaluarea varianţei locale a erorilor se corecteazã valoarea obţinutã din 
relaţia (3.37) cu un estimator al varianţei locale (σ*)2: 
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în care covarianţele se obţin prin diferenţa dintre unu şi variogramele relative 
corespunzãtoare. 
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A26 Distribuţia spaţialã a erorilor de estimare 
 
 Sã se calculeze erorile de estimare a distribuţiei spaţiale pentru sarcina 
piezometricã a acviferului freatic din zona staţiei de tratare Ogrezeni (Fig.3.9).  
 
Rezolvare: 
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Fig.3.9.Reţeaua de monitorizare a nivelului piezometric 
 
                     Staţie de monitoring zonal                 Staţie de monitoring local 
 

 
Pentru evaluarea monitorizãrii nivelului piezometric s-a proiectat o reţea 

localã de  31 de piezometre amplasate pe aliniamente transversale pe valea Argeşului 
completatã cu una zonalã de 6 piezometre. Reţeaua proiectatã nu a ţinut seama de 
construcţiile din zonã şi de posibilele surse de infiltraţii ale reţelelor de conducte şi 
bazinelor. Distanţa rezultatã între piezometre este cuprinsã între 50 şi 250 m (Fig.3.9). 

 Sunt proiectate şi douã mire hidrometrice în zona staţiei de tratare. 
 
 Analiza variograficã a nivelului piezometric al acviferului de micã adâncime a 
condus la urmãtoarele rezultate: 

 structura spaţialã a suprafeţei pezometrice prezintã o tendinţã zonalã orientatã 
NV-SE; 

 suprafaţa piezometricã are o structurã anizotropã cu raportul de anizotropie 
ra= 1/3 cu direcţia de continuitate maximã orientatã N35oE; 

 modelul variogramei este sferic cu parametrii: 
 efectul de pepitã = 0,00; 
 palierul = 25 m2; 
 razele de influenţã: 

 r1 = 2100 m (pe direcţia N35oE); 
 r2  = 700 m  (pe direcţia N55oV). 
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Validarea 
modelului de variogramã 
s-a realizat prin kriging 
punctual universal şi 
rezultatele validãrii sunt 
prezentate în tabelul 3.1.  

Analiza statisticã a 
diferenţelor între valorile 
mãsurate şi cele calculate 
ale cotei nivelului 
hidrostatic indicã o 
repartiţie cvasisimetricã a 
acestora (Fig.310.) şi o 
valoare  medie a erorilor 
de 0,03. 
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        Fig.3.10.Histograma erorilor validãrii 

Tabelul 3.1.Rezultatele validãrii modelului de variogramã 
x y Cota 

NH 
mãsurat 

Cota 
NH 

calculat

Dif. x y Cota 
NH 

mãsurat

Cota 
NH 

calculat 

Dif 

30900 36850 101.9 100.17 -1.7 31572 36775 96.75 96.789 0.0 
31440 36780 98.15 96.524 -1.6 30960 37380 101 101.1 0.1 
31748 36743 96.61 95.487 -1.1 31910 36700 95.15 95.298 0.1 
31944 36882 97.75 96.649 -1.1 31570 36800 96.9 97.051 0.2 
31420 37370 101 100.13 -0.9 32180 37020 97.06 97.256 0.2 
32334 36652 95.21 94.397 -0.8 30850 36970 101.58 101.79 0.2 
30580 37280 102.4 101.6 -0.8 32426 37010 96.72 96.939 0.2 
32221 36930 97.15 96.562 -0.6 30260 37230 102.05 102.28 0.2 
30720 37180 101.63 101.2 -0.4 31860 36570 93.34 93.631 0.3 
31370 36570 95.69 95.263 -0.4 32000 36980 97.3 97.639 0.3 
32140 36610 93.94 93.546 -0.4 30650 37240 101.31 101.7 0.4 
31600 36660 95.6 95.347 -0.3 31450 36670 96.2 96.637 0.4 
32204 37040 97.26 97.095 -0.2 30700 37280 101 101.46 0.5 
32443 36856 96.36 96.287 -0.1 32058 36780 95.53 96.057 0.5 
31220 37400 101 101 0.0 32210 36610 93.32 94.344 1.0 
31630 36670 95.47 95.476 0.0 31220 36620 95.58 97.685 2.1 
30460 37270 102.25 102.27 0.0 31690 36550 92.2 94.516 2.3 
31572 36775 96.75 96.789 0.0 31690 36550 92.2 94.516 2.3 

 
 Distribuţia abaterii standard de evaluare s-a calculat prin kriging punctual 
universal, cu  o tendinţã zonalã modelatã printr-o suprafaţã  polinomialã de  gradul al 
doilea, cu o abatere standard la calare de 10%. Reţeaua de calcul a fost pãtraticã, 
formatã din 1326 de celule (nx = 51; ny = 21). 
 Abaterea standard obţinutã are valori cuprinse între 0,528 şi 4,76 m. Cu cele 
1326 de valori ale abaterii standard s-au calculat erorile de estimare relative cu: 

1002
⋅

⋅
=

CotaNH
KSD

rε [%]                                              (3.39) 

în care  
KSD - abaterea standard de kriging ; 
CotaNH - cota nivelului hidrostatic. 
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Fig.3.11.Histograma erorilor 
relative de estimare 

Fig.3.12.Histograma erorilor 
relative de estimare logaritmate 

 
 Analiza statisticã a erorilor relative de estimare indicã o selecţie asimetricã cu 
repartiţie lognormalã(Fig.3.11 şi Fig.3.12) care conduce la o subestimare a mediei 
acestora cu 9,5%.  
 Valorile erorilor relative de estimare a cotelor nivelului piezometric sunt 
cuprinse în intervalul 1,1%…9,3% cu ε(α) = +/-0,19%. Rezultã cã în toatã zona 
cercetatã erorile de estimare ale suprafeţei piezometrice nu depãşesc, pentru regimul 
natural de curgere, 10% din valoarea cotelor mãsurate. 
 Distribuţia spaţialã a acestor erori este vizualizatã sub forma unei hãrţi cu 
izolinii (Fig.3.13) din care se remarcã: 
 plasarea arealului cercetat în zona erorilor relative de estimare mai mici de 5,5% 

(zona centralã din Fig.3.13); 
 plasarea platformei realizate din umpluturã în zona erorilor relative mai mici de 

3%; 
 conturarea unei zone cu erori mai mari (>4%) în partea centralã a ariei cercetate 

determinatã probabil de alimentãri active din infiltraţii, favorizate de 
permeabilitatea crescutã a depozitelor de umpluturã. 

 
COMENTARIU 
 

Dacã operãm fãrã greşealã pânã în aceastã etapã de prelucrare, erorile pe 
care le obţinem prin calcul sunt rezultatul gradului incomplet de cunoaştere al 
variabilitãţii spaţiale a caracteristicii studiate (în cazul aplicaţiei, cota nivelului 
piezometric). Erorile de estimare pe care le-am calculat nu trebuie sã fie determinate 
de greşelile pe care le-am comis noi în etapa de estimare.  
 Orice eroare datoratã prelucrãrilor noastre poate fi eliminatã prin reluarea 
etapelor de prelucrare. Pe lângã neatenţie, sursa principalã a erorilor este alegerea 
unui model de variogramã neadecvat. 
  

Indiferent de rezultatele testãrii modelului de variogramã, eu nu definitivez nici o 
estimare spaţialã pânã nu am utilizat pentru aceeaşi variabilã cel puţin douã 

modele de variogramã! 
Reducerea erorilor de estimare determinate de insuficienta cunoaştere a 

structurii spaţiale studiate poate fi realizatã doar prin completarea informaţiei 
primare cu mãsurãtori suplimentare 
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 Toate informaţiile obţinute din reţelele de cercetare au ca obiectiv reducerea 
incertitudinilor în legãturã cu distribuţia spaţialã a parametrilor mãsuraţi (ex.: în aer: 
SO2, NO2, pulberi sedimentabile etc.; în apele de suprafaţã: NO3, NH4, pH, 
temperaturã etc.; în sol: conţinut în substanţe organice sau substanţe poluante, etc.; în 
subsol: conţinutul în metale al filoanelor, conţinutul în substanţe poluante al apelor 
subterane etc.). Reducerea incertitudinilor implicã metodologic teoria bayesianã şi 
entropia proceselor aleatoare, motiv pentru care criteriile care stau la baza proiectãrii 
reţelelor de cercetare sunt: minimizarea entropiei şi reducerea erorilor de interpolare. 
 
 Utilizarea entropiei este singurul mijloc de a cuantifica incertitudinea globalã 
relativã la variabilele mãsurate în reţele de monitoring pe baza legilor de distribuţie 
identificate experimental (prin metode de calare a modelelor teoretice). 
 În condiţiile utilizãrii entropiei criteriul de optimizare a reţelelor de monitoring 
este minimizarea acesteia. 
 
 
Entropia 
 Entropia reprezintã reducerea incertitudinii unui eveniment care se produce cu 
probabilitatea p: 
 

( )pH log−=                                                                  (3.40) 
 
Entropia este aditivã când este aplicatã intersecţiei a douã evenimente independente: 
 

                             ( ) ( ) ( )[ ]ppppH −−−+−= 1log1log                                      (3.41) 
 

Cele douã evenimente pot fi douã distribuţii punctuale cu probabilitãţile p şi 
(1-p) şi aceastã definiţie poate fi extinsã la distribuţia  mai multor puncte (ex.: 
punctele de probare ale reţelei de cercetare). 
 Entropia este definitã strict pozitiv pentru un set de valori discrete de volum 
finit. Ea este maximã pentru o distribuţie uniformã a acestora (cu aceeaşi probabilitate 
şi lege de distribuţie). Considerând o serie de valori infinit apropiate, utilizându-se 
integrala în locul sumei şi funcţia densitãţii de probabilitate în locul probabilitãţilor, 
se defineşte o entropie analoagã sub forma: 

 
( ) ( )[ ]VfEVH log' −=                                             (3.42) 

 
 Analogia cu mediul discret nu este satisfãcãtoare deoarece nu este invariantã la 
transformãrile realizate asupra variabilei aleatoare  V,  funcţia densitãţii de 
probabilitate  fiind  exprimatã în unitãţi de probabilitate raportate la unitãţi de V. 
Pentru uniformizare dimensionalã este propusã (Jaynes,1968) forma: 
 

( ) ( ) ( )[ ]VmVfEVH /log−=         (3.43) 
 
în care m(V) este o mãsurã a "ignoranţei complete " asupra variabilei V. Utilizatã în 
aceastã formã, cu toate ambiguitãţile introduse de alegerea lui m(V) entropia îşi 
pãstreazã proprietatea de aditivitate dar şi-o pierde pe cea de pozitivitate. Ca o mãsurã 
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a incertitudii în mediul continuu este utilizatã valoarea absolutã a entropiei calculate 
cu formula lui Jaynes. 
 
Entropia reţelei de monitoring 
 Abordarea studiului entropiei reţelei de monitoring porneşte de la ipoteza cã 
datele furnizate de aceasta pentru cartografierea unor parametri sunt dintr-un spaţiu 
aleator generat de un proces natural. 
 Pentru a simplifica reprezentarea ne putem imagina acest spaţiu aleator 
bidimensional, în el fiind dispersate valorile parametrului mãsurate în staţiile reţelei 
de monitoring. 
 Toate valorile mãsurate se considerã reprezentative pentru fenomenul 
monitorizat, dar nu toate locaţiile investigate prin mãsurãtori candideazã pentru 
funcţia de staţii permanente în reţeaua de monitoring. Densitatea staţiilor de mãsurare 
este limitatã din considerente practice (costul execuţiei şi al mãsurãtorilor executate). 
Minimizarea entropiei vizeazã stabilirea numãrului minim de staţii permanente din 
reţea. 
 Fie X vectorul aleator ale cãrui coordonate reprezintã valorile câmpului spaţial 
în diferitele puncte ale reţelei de monitoring, ordonate dupã un criteriu rezonabil.  
 Staţiile stabile ale reţelei de monitoring vor fi selectate dintre aceste puncte 
disponibile iar problema proiectantului este identificarea acelora care trebuie 
mãsurate. 
 Pentru aceastã operaţiune partiţia vectorului X poate fi reprezentatã sub forma: 

 
X = (U,G)                                                          (3.44) 

 
în care 
U - reprezintã valorile variabilei în punctele nemonitorizate (staţii nepermanente); 
G - reprezintã valorile variabilei în puncte monitorizate permanent. 
 Pentru a simplifica notaţiile se va nota cu f(U,G) funcţia densitãţii de 
probabilitate condiţionatã a variabilei X = (U,G) şi cu m(U,G) mãsura completei 
ignoranţe. Presupunând cã m(G) este specificat, atunci : 
 

m(U|G) = m(U,G)/m(G)    (3.45) 
 
 Pentru un anumit proces stocastic, incertitudinea asupra reţelei de monitoring 
se exprimã prin entropia variabilei X: 
 

H(X) = H(U|G)     (3.46) 
 
care se descompune în : 
 

H(U,G) = H(U|G)+H(G)                                       (3.47) 
 
în care  
 

H(U|G) = E[-logf(U|G)/m(U|G)]    (3.48) 
 
 Pentru a interpreta aceastã decompoziţie, presupunem cã valorile G au fost 
obţinute şi în aceste condiţii incertitudinea asupra valorilor U este : 
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H(U) = E[-logf(U|G)/m(U|G)|G]   (3.49) 

 
 Deoarece G nu este cert, incertitudinea realativã la U este primul termen în 
decompoziţia entropiei H(X) = H(U,G): 
 

H(U|G) = E{E[-logf(U|G)/m(U|G)|G]}   (3.50) 
 
deci  
 

H(X) = H(U,G) = E{E[-logf(U|G)/m(U|G)|G]} + E[-logf(G)/m(G)]  (3.51) 
 
 Strategia proiectãrii derivã din decompoziţia entropiei H(X). Minimizarea 
incertitudinii se realizeazã prin minimizarea termenului H(U|G) sau maximizarea 
teremenului H(G). 
 Maximizarea termenului H(G), care reprezintã incertitudinea apriori asupra lui 
G, poate fi eliminatã prin monitorizare. Este atunci uşor de intuit cã acest termen 
poate fi maximizat printr-o partiţie corespunzãtoare a lui X, maximizându-se astfel 
beneficiul mãsurãtorilor executate. 
 Se demonstreazã cã: 
 

H(U|G) = E[-logf(U|G)/m(U|G)] < E[-logf(U)/m(U)] = H(U)        (3.52) 
  
 În aceste condiţii, obţinând G prin mãsurãtori niciodatã nu va avea loc o 
creştere a incertitudinii asupra partiţiei U. Presupunând m(U|G) = m(U) rezultã: 
 

H(U|G) = H(U) - I(U;G)    (3.53) 
 
în care informaţia mutualã în U şi G este strict pozitivã, simetricã şi definitã de 
relaţia: 
  

I(U;G) = E{log[f(U,g)/(f(U)f(G)]}   (3.54) 
 
 Obiectivul minimizãrii entropiei se realizeazã în contextul instalãrii unei noi 
reţele sau al extinderii uneia existente. În ambele cazuri, efectul unui numãr restrâns 
de puncte mãsurate suplimentar, repartizate pe întreaga suprafaţã monitorizatã,  este 
minim asupra reducerii entropiei. În acelaşi timp potenţialul de inferenţã al partiţiei U 
din G devine de criticã importanţã atâta timp cât reţeaua de monitoring este utilizatã 
repetat în acest scop. 
 Criteriul postulat pentru reducerea incertitudinii asupra lui U obţinutã prin G 
este maximizarea informaţiei mutuale I care ignorã consecinţele entropiilor H(U) şi 
H(G) în partiţionarea vectorului X : 
 

H(U) - H(U|G) = I(U;G) = I    (3.55) 
 
 Posibilitatea includerii în U a valorilor cu incertitudine mare este admisã pe 
baza posibilitãţii comode de a fi deduse din G. Aceastã aproximare este strâns legatã 
de teoria transmiterii informaţiei a lui Shannon. 
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 Situaţia cu care ne confruntãm deseori în monitorizarea unui proces este cea a 
unei reţele de observaţie existente, interesul fiind acela de a elimina staţiile de 
observaţie care aduc o cantitate redusã de informaţie utilã. 
 Deoarece reţelele sunt constituite, în general, dintr-un numãr redus de puncte, 
incertitudinea conţinutã în H(G) reprezintã o fracţiune semnificativã din cea totalã 
(H(X)) şi maximizând H(G) minimizãm H(U|G). 
 În practicã, modelele stocastice necesare pentru calculul diferitelor 
probabilitãţi vor fi ele însele incerte. Multe teorii statistice sunt elaborate pentru 
evaluarea şi descrierea acestei incertitudini sub forma unui vector "θ". Se poate 
încorpora în mod direct aceastã incertitudine a modelului în incertitudinea asupra 
distribuţiei procesului analizat sub forma: 
 

H(U,G, θ) = H(U,G| θ) + H(θ)    (3.56) 
 
H(θ) - incertitudinea asupra parametrilor modelului stocastic utilizat; 
H(U,G, θ) - incertitudinea totalã a variabilei X. 
 In studiul reţelelor de monitoring  se pleacã de cele mai multe ori de la un  set 
de date minim. Toate probabilitãţile şi entropiile calculate sunt condiţionate de 
reprezentativitatea şi corectitudinea acestuia. 
 
 
Entropiile instrumentale  

Toate formele de erori de mãsurare trebuie luate în considerare la proiectarea 
reţelelor de monitoring deşi în mod surprinzãtor sunt reţele care nu dispun de 
mãsurãtori de verificare (duble). 
 Incertitudinea asupra variabilei X = (U,G) este cea care intereseazã în principal 
iar G, presupusã a fi furnizatã de reţea, este importantã pentru definirea procesului 
optim de mãsurare. Operaţiunea de mãsurare induce erori iar mãsurãtorile duble sunt 
utilizate pentru evaluarea mãrimii acestora. 
 Fie D vectorul tuturor mãsurãtorilor disponibile executate în punctele care 
formeazã variabila G. Reducerea incertitudinii datoratã vectorului D este: 
 

H(U,G, θ) - H(U,G, θ |D) = H(G) - H(G|D)   (3.57) 
 
cu mãsura  ingnoranţei complete: 
 

 m(U,G, θ |D) = m(U, θ |G)m(G|D)    (3.58) 
 

 Atât timp cât H(U,G, θ) este constantã şi independentã de alegerea procesului 
de mãsurare a variabilei G şi de modul de partiţionare (U,G), se deduce cã 
H(U,G, θ,|D) poate fi minimizatã prin combinaţia modului de alegere a procesului de 
mãsurare (G) şi de partiţionare a variabilei X. 
 
 În general f(U, θ|G,D) = f(U, θ|G) şi dacã m(U,G, θ |D) = m(U, θ |G)m(G|D) 
rezultã cã: 
 

H(U,G, θ |D) = H(U, θ |G) + H(G|D)    (3.59) 
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 Alegerea metodei de mãsurare afecteazã numai termenul al doilea (H(G|D)) în 
timp ce alegerea reţelei (partiţia variabilei X) afecteazã ambii termeni. În mod ideal 
alegerea reţelei şi procesului de obţinere a datelor trebuie sã se facã simultan. 
Procesul de mãsurare trebuie sã includã desemnarea laboratoarelor de analizã. 
Calitatea datelor poate depinde nu numai de laboratorul în care se executã analiza ci şi 
de durata transportului probei pânã la laborator. Cu alte cuvinte, mãrimea erorilor 
poate depinde de distanţa dintre staţia monitorizatã şi poziţia laboratorului. 
 Dacã m(D|G) = m(G|D)m(D)/m(G) atunci 
 

H(G|D) = H(G) - [H(D) - H(D|G)]    (3.60) 
 
relaţie care exprimã faptul cã o bunã cunoaştere a variabilei G reduce substanţial 
incertitudinea asupra distribuţiei variabilei X. 
 
 
Normalitatea multivariatã 
 Transformate în mod adecvat multe serii de date au distribuţii care pot fi 
aproximate printr-o distribuţie gaussianã, distribuţie adecvatã prelucrãrilor cu modele 
geostatistice.  
 În contextul noţiunilor introduse în secţiunea anterioarã, variabila X este 
vectorul valorilor parametrilor mãsuraţi în staţiile unei reţele de monitoring la un 
moment dat. Coloanele matricii de date D(X1, X2,..., Xn) sunt presupuse apriori a fi 
independente.  

O altã ipotezã plauzibilã este accea cã {Xi} are o distribuţie normalã 
multivariatã cu un vector mediu µ  şi matricea de covarianţã Σ, distribuţie care poate 
fi exprimatã simbolic: 
 

Xi|µ,Σ ~ ind Np(µ,Σ)     (3.61) 
 

p - numãrul de puncte de observaţie din reţea; 
n - numãrul de momente la care s-au executat mãsurãtori (i = 1...n) 
 Problema care se rezolvã în ipoteza distribuţiei normale multivariate este cea a 
partiţiei selecţiei X în U şi G astfel încât prin monitorizarea partiţiei G sã se reducã la 
maximum entropia H(X). 
 Pentru descompunerea entropiei totale matricea de covarianţã se 
reparametrizeazã ca  (ΣGG, ΣU|G, τ) conform relaţiilor: 
 

ΣGG = cov(G,G)T = E[G - E(G)][G - E(G)]T   (3.62) 
 

∑∑∑∑∑ ⋅⋅−=
−

GUGGUGUUGU

1

|
   (3.63) 

 
 
 Matricea  este panta predictorului linear optimal al partiţiei 

U prin G (adicã E(U) + τ[G-E(G)]). 
∑∑ −

⋅=
1

| GGGU
τ

 Aceastã transformare este realizatã prin decompoziţia Bartlett  Σ = T ∆TT, în 
care 
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Σ-1=(TT)-1∆-1T-1    (3.65) 
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 Pentru un set de date d(X1, X2,..., Xn) descompunerea entropiei se face în trei 
componente: 
 

E[-logf(X,,|d)/m(X,,|d] = HU + HMODEL + HG  (3.67) 
 

• HU reprezintã incertitudinea rezidualã apriori a partiţiei U dupã utilizarea 
partiţiei G pentru evaluarea valorilor partiţiei U pe baza modelului liniar: 
 

HU = E[-logf(U|G),µ,Σ)|d]    (3.68) 
 
• HG reprezintã incertitudinea asupra partiţiei G eliminatã prin monitorizare şi 
necesar de maximizat printr-o partiţie optimã a variabilei X: 
 

HG = E[-logf(G|d)|d]     (3.69) 
 
• HMODEL reprezintã incertitudinea rezidualã asupra partiţiei U, mediei şi 
matricii de covarianţã corespunzãtoare unei anumite partiţii G mãsurate: 
 
            HMODEL = E[-logf(|µU|µG,G,Σ,d)d] + E[-logf(µG|G,Σ,d)|d] + 

 
+ E[-logf(Σ|G,Ψ,m,d)/m(Σ)|d] (3.70) 

 
în care Ψ şi m sunt parametri ai distribuţiei Wishart (Anderson,1984). Optimizarea 
reţelei se fundamenteazã pe minimizarea componentelor HU şi HMODEL. 
 

Reducerea erorii de estimare zonalã se poate realiza doar prin îndesirea punctelor de 
observaţie. Evaluarea efectului amplasãrii unui nou punct de observaţie este posibilã 
prin intermediul varianţei erorii de estimare care depinde numai de modelul de 
variogramã şi de distanţa dintre punctul în care se face estimarea şi punctele de 
observaţie (nu depinde de valorile mãsurate !!!).  

Câştigul de precizie (CP(po)) asociat unui punct de estimare (po) prin 
introducerea unui punct fictiv în zona lui de influenţã se estimeazã cu relaţia: 

 

( )
( ) ( )

( )f2
R

~
i

2
R

~
f

2
R

~
opCP

σ

σσ −
=                                             (3.71) 

în care 
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( )fR
2~σ  este  varianţa  erorii de estimare dupã introducerea punctului  fictiv; 

( )iR
2~σ  - varianţa erorii de estimare iniţialã.  

  Eficienţa amplasãrii noilor puncte de observaţie se apreciazã dupã 
valoarea câştigului de precizie obţinut. 

 
 
Proiectarea reţelei de monitoring 
 
 Trei etape principale sunt implicate de proiectarea unei reţele de monitoring:  

• iniţializarea reţelei de monitoring;  
• extinderea reţelei de monitoring;  
• optimizarea reţelei de monitoring. 

Aceste etape vor fi analizate doar din punctul de vedere al contribuţiei lor la 
reducerea erorilor de estimare determinate de distribuţia spaţialã a locaţiilor staţiilor 
de observaţie din reţeaua de monitoring.  

 
 Iniţializarea reţelei de monitoring se realizeazã în condiţiile în care nu au fost 
colectate nici un fel de date într-un mod sistematic în suprafaţa ce urmeazã a fi 
monitorizatã. Informaţiile disponibile sunt în aceastã fazã limitate ca volum şi în mare 
mãsurã subiective, astfel încât orice plan raţional este aparent exclus. 
 Cea mai indicatã alegere în aceste circumstanţe este o reţea de monitoring 
uniformã (cu amplasarea staţiilor de monitorizare într-o reţea pãtratã). În practicã, 
realizarea unei astfel de reţele este împiedicatã de gradul de accesibilitate la punctele 
proiectate în teren, asigurarea securitãţii staţiilor de monitorizare, dorinţa de a 
minimiza costul execuţiei, dorinţa de a realiza un numãr maxim de staţii dintr-un 
buget fix. 
 Pentru monitorizarea parametrilor ambientali, de cele mai multe ori reţelele de 
monitorizare s-au corelat mai mult cu densitatea populaţiei decât cu factorii 
ambientali. Când cunoaşterea distribuţiei spaţiale este vagã, o bazã obiectivã şi 
raţionalã pentru proiectarea unei reţele de monitoring necesitã anumite date colectate 
înaintea realizãrii unei reţele permanente. Numai dacã nu se pot obţine prin 
teledetecţie, pentru datele minime necesare se poate realiza un sistem de staţii 
temporare. 
 Trebuie fãcutã distincţia între locaţiile care sunt potenţiale staţii permanente şi 
care sunt monitorizate temporar pentru a obţine informaţii statistice pentru procesul 
de proiectare. 
 Corelarea unei cunoaşteri iniţiale şi a unor date obţinute din reţele temporare 
cu schema bayesianã a reducerii entropiei aduce o importantã contribuţie la descrierea 
statisticã adecvatã a fenomenelor regionale ambientale, cu cea mai scurtã perioadã de 
funcţionare a reţelelor temporare. 
 Douã alternative ale criteriului entropiei sunt aplicabile: 
 

• Maximizarea informaţiei mutuale I(U,G) (3.54). 
Aplicarea acestui criteriu plaseazã centrul de greutate asupra informaţiilor obţinute 
din reţeaua temporarã. Sunt necesare date în toate staţiile din partiţiile U şi G în 
scopul stabilirii funcţiilor de frecvenţã f(U) şi f(U|G). Reţeaua temporarã de 
monitoring trebuie sã conţinã un numãr suficient de staţii pentru a realiza o bunã 
estimare a partiţiei U chiar dacã multe vor fi numai temporare. Valoarea maximã 
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I(U;G) va creşte la început proporţional cu numãrul staţiilor pânã când numãrul de 
staţii din G îl depãşeşte pe cel din U. Acest criteriu este eficient pentru reţele cu un 
numãr de staţii (g) mult mai mic decât cel al staţiilor temporare (p).  
 

• Minimizarea incertitudinii HU + HMODEL (3.68-3.70). 
Acest criteriu plaseazã pe ultimul loc rolul informaţiilor obţinute din reţeaua 
temporarã utilizatã pentru proiectarea reţelei deoarece echivalentul lui este 
maximizarea parametrului |ΨGG|. El trebuie evaluat numai pentru un set de locaţii 
selectate dintre staţiile care candideazã la statutul de staţii permanente. Staţiile 
temporare nu contribuie la procesul de proiectare deşi teoria ia în considerare în mod 
explicit predicţia valorilor în staţiile temporare. Pentru compararea eficienţei unor 
reţele de dimensiuni diferite trebuie calculaţi parametri suplimentari pe baza unei 
reţele extinse care sã cuprindã şi staţiile temporare. Pe mãsurã ce numãrul staţiilor 
monitorizate creşte, valoarea minimã a incertitudinii HU + HMODEL descreşte în 
timp ce valoarea maximã HG creşte. Alegerea numãrului optim de staţii în reţeaua de 
monitoring se face prin evaluarea efectului introducerii fiecãrei locaţii asupra 
reducerii incertitudinii HU + HMODEL. 
 

Extinderea unei reţele existente este similarã cu iniţializarea unei reţele, 
diferenţa constând în faptul cã primul grup de staţii necesare pentru obţinerea unor 
informaţii preliminare sunt predeterminate. 
 Criteriul favorizat este cel al minimizãrii incertitudinii HU + HMODEL (în 
defavoarea celui de minimizare a informaţiei mutuale I(U;G)). În prelucrare trebuie sã 
se ţinã seama cã va fi un puternic dezechilibru între calitatea informaţiei din reţeaua 
preexistentã şi cea nouã. Informaţiile din reţeaua existentã au o mai lungã istorie 
decât cele obţinute din noile locaţii. 
 

Optimizarea unei reţele existente este abordatã în acelaşi mod ca initializarea 
ei dar pe baza unor informaţii suplimentare obţinute din reţeaua respectivã pe o 
anumitã perioadã. Acest avantaj poate sã disparã dacã distribuţia locaţiilor şi 
programul de mãsurãtori realizat nu sunt adecvate descrierii variabilitãţii 
caracteristicilor monitorizate. 

 Metoda punctului fictiv opereazã în aceastã etapã în douã direcţii: 
 

• Eliminarea locaţiilor ineficiente din reţeaua de monitoring. Pentru fiecare 
punct de observaţie din reţeaua de monitoring se evaluaezã  câştigul de precizie  
(3.71) şi se eliminã cele care nu contribuie la reducerea erorilor de estimare în mod 
semnificativ. 
 

• Completarea reţelei de monitoring. În zonele cu erori de estimare mai mari 
decât valoarea admisã se amplaseazã locaţii fictive şi se calculeazã eficienţa lor prin 
intermediul câştigului de precizie pe care îl determinã.  

 
Este frecventã utilizarea hãrţilor cu izolinii de câştig de precizie realizate prin 

îndesirea reţelei existente printr-o reţea regulatã de locaţii fictive. Selectarea locaţiilor 
unde se executã staţii suplimentare se face pe baza unui câştig minim de precizie care 
se alege în funcţie de  gradul de detaliu solicitat în estimãrile spaţiale realizate. 
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A27.Optimizarea reţelei de monitoring 
 

 Sã se optimizeze reţeaua de explorare hidrogeologicã a acviferului sub 
presiune din culcuşul stratului  V de lignit, în interfluviul Motru-Jiu. 

 
Rezolvare: 
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         Fig.3.14.Amplasarea forajelor hidrogeologice de 

cercetare a orizonturilor acvifere  
-  sectorul selectat pentru aplicaţie. 

 
Pentru cercetarea distribuţiei parametrilor hidrogeologici ai acviferelor din 

zona interfluviului Motru-Jiu  (Fig.3.14) au fost realizate 129 de foraje hidrogeologice 
care au explorat diferite orizonturi acvifere şi în care s-au realizat selectiv teste 
hidrodinamice.  

Deoarece distribuţia spaţialã a parametrilor hidrogeologici este diferitã de la 
un parametru la altul optimizarea reţelei de cercetare se face având în vedere unul 
dintre aceştia. De obicei se alege parametrul cel mai important pentru cercetarea 
realizatã. 

În zona aleasã transmisivitatea acviferului din culcuşul stratului V este un 
parametru important pentru stabilirea potenţialului de debitare al acestui acvifer cu 
extindere regionalã. 

Pentru acest acvifer  se dispune de 39 de valori de transmisivitate, cuprinse 
între 10 si 130 m2/zi, cu distribuţie lognormalã şi un coeficient de asimetrie de 1,48. 
Dupã eliminarea unui numãr de 7 valori considerate nereprezentative pentru selecţia 
de date disponibilã, s-a normalizat distribuţia celor 32 de valori rãmase, prin 
logaritmare.  

Variograma de suprafaţã calculatã pentru valorile logaritmate indicã o slabã 
anizotropie care în condiţiile erorilor de determinare a distribuţiei spaţiale a 
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transmisivitãţilor (Fig.3.15)  este neglijabilã. Modelul  variogramei omnidirecţionale 
utilizat pentru estimarea distribuţiei spaţiale a trasmisivitãţii este de tip sferic cu: 

• Efectul de pepitã:    c0 = 0,56  
• Palierul:                  c = 3,00  
• Raza de influenţã:   r = 7000 m. 

 
Normalizarea 

distribuţiei valorilor 
transmisivitãţii permite 
evitarea supraestimãrii 
acesteia. Pentru ilustrarea 
efectului de supraestimare 
cauzat de  asimetria 
distribuţiei datelor originale 
s-a realizat estimarea 
distribuţiei transmisivitãţilor 
operându-se cu valorile 
originale, nelogaritmate 
(Fig.3.16).  
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Diferenţa dintre cele 
douã estimãri (Fig.3.17), cea 
incorectã, realizatã cu 
valorile originale (cu 
distribuţie logaritmicã;  
Fig.3.16), şi cea  corectã, 
realizatã cu valori 
normalizate  (Fig.3.15),  
este semnificativã. 

Fig.3.15.Distribuţia transmisivitãţii 
acviferului din culcuşul stratului V 

calculatã cu valori normalizate. 
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Diferenţa maximã 
dintre cele douã estimãri 
(datoratã supraestimãrilor) 
este de 38m2/zi, adicã 50% 
din valoarea maximã 
estimatã. 

 
Evaluarea distribuţiei 

erorii de interpolare pentru 
estimarea distribuţiei 
transmisivitãţii cu valori 
logaritmate (cea corectã, din 
Fig.3.15) s-a realizat prin 
kriging zonal pe blocuri 
rectangulare de 200 x 300 m 
cu 16 puncte de discretizare.   

Harta conturalã a 
abaterii standard calculatã 

prin kriging (Fig.3.18) indicã valori maxime localizate în zona nord vesticã a 
interfluviului şi acolo unde densitatea forajelor hidrogeologice este mai micã. În 
zonele de amplasare a forajelor în care a fost determinatã transmisivitatea, abaterea 

Fig.3.16.Distribuţia transmisivitãţii 
acviferului din culcuşul stratului V 
calculatã cu valori nenormalizate. 
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standard de estimare este mai micã de 0,7 m2/zi iar în zonele periferice ale 
perimetrului cercetat ajunge la valori maxime de 2 m2/zi. 
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Fig.3.17.Distribuţia 

supraestimãrilor transmisivitãţii 
acviferului din culcuşul stratului V

Fig.3.18.Distribuţia abaterii standard 
de estimare a  transmisivitãţii 

acviferului din culcuşul stratului V 

 
 Evaluarea efectului amplasãrii unei reţele regulate de puncte de observaţie 
fictive pe zona cercetatã (Fig.3.19) se realizeazã cu metoda punctului fictiv şi se 
exprimã prin câştigul de precizie. 
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Fig.3.20Distribuţia câştigului de 
precizie determinat de 

introducerea celor 380 de puncte 
fictive

Fig.3.19.Distribuţia punctelor 
fictive(○) şi a forajelor 

hidrogeologice(▲) din perimetru. 

  
 Pentru ilustrarea cantitativã a efectului, au fost amplasate 380 de puncte de 
observaţie fictive într-o reţea pãtraticã (19 coloane şi 20 rânduri, cu parametrul reţelei 
650 m). 
 Utilizându-se acelaşi model de variogramã (sferic, cu efect de pepitã 0,56, 
palier 3 şi razã de influenţã 7000 m) s-a obţinut: 

• un câştig maxim de precizie de 380% în zonele periferice are zonei 
cercetate;  

• un câştig minim de precizie de 20% în zonele de densitate maximã a 
forajelor hidrogeologice (Fig.3.20). 
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 Harta cu distribuţia câştigului de precizie (Fig.3.20) este utilizatã pentru a 
alege zonele în care punctele fictive sunt considerate eficiente, adicã determinã un 
câştig de precizie semnificativ în estimarea distribuţiei transmisivitãţii. 

Astfel, dacã intereseazã distribuţia transmisivitãţii în zona nord-esticã, este 
evident cã amplasarea unor puncte de observaţie va aduce o creştere a preciziei de 
peste 300% şi realizarea lor este eficientã. Amplasarea unor puncte suplimentare în 
zona de concentrare a forajelor hidrogeologice din partea centralã va aduce un câştig 
de precizie de numai 20% şi eficienţa lor este discutabilã. 

Desigur cã aceste câştiguri procentuale se pot transforma prin intermediul 
intervalului de încredere din abateri standard în valori absolute (3.35), care pot avea 
semnificaţii mai clare pentru cei care opereazã cu valorile transmisivitãţii în modelele 
numerice de simulare a dinamicii acviferelor. 
 
 
COMENTARIU 
 

Optimizarea reţelei de cercetare este operaţiunea care utilizeazã toate 
rezultatele modelãrii geostatistice ale structurilor spaţiale.  

Dupã parcurgerea tuturor etapelor de prelucrare, plecând de la premiza cã 
toate au fost corect realizate, ne putem manifesta, pe baza unei fundamentãri 
cantitative complete, acordul sau dezacordul în legãturã cu rezultatul. 

Elementele principale care trebuie luate în considerare sunt: 
• reprezentativitatea datelor pentru distribuţia spaţialã a variabilei 

studiate; 
• gradul de certitudine al estimãrilor reflectat în valorile erorilor de 

estimare; 
• posibilitatea îmbunãtãţirii preciziei estimãrilor pe baza optimizãrii 

reţelei de cercetare. 
 
Şi iatã-ne cu tabloul structurii în faţã. 
Dacã nu ne place cum aratã o putem lua de la capãt dar nu oricum. Existã un 

control al imaginaţiei prin intermediul datelor utilizate. Orice estimare este 
caracterizatã de un anumit grad de adecvare al modelului structural (modelul de 
variogramã) şi de precizia de estimare (abaterea standard de estimare).  

Dacã rezultatul obţinut nu este în concordanţã cu aşteptãrile, în condiţiile 
unor date considerate reprezentative, este cazul sã suspectãm de falsitate ipotezele pe 
care vrem sã le verificãm. 

Au apus vremurile în care imaginaţia  şi flerul geologului rezolvau mare parte 
din problemele cercetãrii geologice. 

Datele mãsurate corect şi metodele cantitative aplicate cu rigoare sunt 
singurele care pot sã confirme sau infirme ipoteze pe baza cãrora se proiecteazã 
expoatarea unor zãcãminte de petrol, se amplaseazã  captarea necesarã alimentãrii 
cu apã a unei localitãţi sau se decide dacã un zãcãmânt de aur este rentabil sau nu. 

Nu  încercaţi sã construiţi o hartã geologicã fãrã o metodologie cantitativã 
bine fundamentatã! Nu pictaţi hãrţi sau secţiuni geologice cu pensula, chiar dacã 
pensula o manevraţi cu “mouse-ul”! 

  
O hartã este adevaratã nu pentru cã o desenaţi utilizând programul pentru 

desenare COREL DRAW, ci pentru cã o calculaţi utilizând  programul de  estimare 
geostatisticã Geo-EAS! 
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4.GHID DE UTILIZARE A PACHETULUI DE PROGRAME Geo-EAS 
 
 Pachetul de programe Geo-EAS (Geostatististical Environmental Assessment 
Software) conţine 13 subprograme utile pentru analiza distribuţiei spaţiale a 
caracteristicilor geologice, probate într-o reţea de explorare cu geometrie 
neregulatã/regulatã.  
 
 Cele 13 subprograme sunt: 

• Dataprep - pentru operaţii cu fişierele care conţin datele; 
• Trans - pentru transformarea fişierelor de date; 
• Stat1 - pentru analizã statisticã univariatã; 
• Scatter - pentru realizarea hãrţilor punctuale şi a dreptelor de regresie; 
• Prevar - pentru pregãtirea calculului variogramei experimentale; 
• Vario - pentru calculul variogramei experimentale şi modelarea ei; 
• Xvalid - pentru validarea modelului variogramei experimentale; 
• Krige - pentru estimarea punctualã şi zonalã prin kriging; 
• Conrec - pentru realizarea hãrţilor conturale; 
• Xygraph - pentru diagrame rectangulare; 
• Postplot - pentru hãrţi punctuale; 
• Hpplot - pentru transferul fişierelor care conţin grafice; 
• View – pentru vizualizarea graficelor din fişiere de tip “metacode.” 

 
 Subprogramele pot fi activate dintr-un menu principal (Fig.4.1) sau din 
fişierele executabile. Acest menu se activeazã din fişierul geoeas.exe. Pentru a utiliza 
unul din subprograme se procedeazã în modul urmãtor: 
• se poziţioneazã cursorul pe numele subprogramului respectiv (folosind sãgeţile 

direcţionale :  ←, ↑, →, ↓); 
• în partea de jos a ecranului se poate citi o scurtã descriere a programului; 
• se tasteazã <Enter>. 
 
 

 
GEO -EAS (1.0) 

Geostatistical Environmental Assessment Software 
 
 
 Dataprep  Prevar             Conrec 
 Trans   Vario   Xygraph 
       Postplot 
 Stat1   Xvalid              HPplot 
 Scatter              Krige   View 
          Quit 
 
Use arrow to move cursor, <enter> to select program 
Data preparation utilities 
 

Fig.4.1. Menu principal 
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Ghid de utilizare a programului GeoEAS 

 
4.1. FIŞIERELE DE DATE 
 
 Fişierele care conţin datele iniţiale pentru subprogramele Geo-EAS sunt de tip 
ASCII şi au o structurã specificã. 
 
4.1.1. STRUCTURA FIŞIERELOR 
 
 Structura fişierului de tip Geo-EAS este compusã din douã pãrţi (Tabelul 4.1): 

• identificatorul variabilelor; 
• corpul valorilor.   

 
 Identificatorul variabilelor permite programului Geo-EAS sã coreleze numele 
variabilelor cu valorile lor numerice şi este compus din mai multe linii:  
• Linia 1, de maxim 256 caractere care de regulã conţine un comentariu ce 
precizeazã provenienţa datelor din fişier. 
• Linia 2, pe care este precizat numãrul variabilelor (NVAR) din fişier. Fişierele 
acceptate de versiunea care circulã pe Internet pot conţine maximum 48 de variabile 
(coloane) şi 10000 valori pentru fiecare variabilã. 
• Liniile 3 pânã la NVAR+2 pe care se precizeazã: Numele fiecãrei variabile  şi  
unitatea de mãsurã corespunzãtoare.  Se foloseşte câte o linie pentru fiecare variabilã. 
Numele variabilei poate avea maxim 10 caractere care se scriu pe primele 10 coloane 
iar de pe a 11-a coloanã pânã al a 20-a se trece unitatea de mãsurã (opţional). Numele 
variabilelor şi unitatea de mãsurã sunt folosite ca text pentru reprezentãrile grafice. 

Corpul valorilor se scrie începând din linia NVAR +3. Datele se scriu pe 
coloane, separate prin virgulã sau printr-un spaţiu (Nu cu TAB ! ! ! !). Valorile 
variabilelor trebuie sã fie numerice. Dacã, dintr-un punct de observaţie valoarea unei 
variabile lipseşte, pe poziţia ei din fişier se scrie valoarea 1.E31 pe care programele 
Geo-EAS nu o iau în calcul.  
 
Tabelul 4.1.Fişier de date  Geo-EAS 
 
 
H5.dat - Acviferul din baza stratului V de carbune    
4 
X         m                                                                             "  identificatorul 
Y         m                                variabilelor” 
Z_NH  m 
T         m2/zi 
54305.65 70960.68 140.93 16.815 
53389.32 72456.37 151.9 1.428 
54534.84 74103.48 168.12 1.75 
50866.36 73018.48 164.87 0.0288              “corpul valorilor" 
50162.36 70618.48 144.87 1.E+31 
54004.84 71103.48 136.12 1.41 
...  ...  ... ... 
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4.1.2. CONVENŢII  PENTRU EXTENSIA FIŞIERELOR 
 
 Deşi programele din Geo-EAS nu au restricţii relativ la extensia fişierelor este 
recomandabilã utilizarea unor extensii convenţionale pentru diferitele categorii de 
fişiere create pe parcursul prelucrãrii. 
 Principalele categorii de extensii ale fişierelor pe care le utilizeazã 
subprogramele Geo-EAS sunt: 
TXT - fişier  în format ASCII; 
DAT - fişier de date tip Geo-EAS 
PCF - fişierul creat de PREVAR pentru calculul variogramei experimentale; 
GRD - fişier creat  cu subprogramul KRIGE; 
CPF - fişier cu parametri pentru subprogramul CONREC; 
KPF - fişier cu parametri pentru subprogramul KRIGE; 
XPF - fişier cu parametri pentru subprogramul XYGRAPH;  
POL - fişier cu coordonatele poligonului contural pentru subprogramul KRIGE; 
MET - fişier grafic (metacode) creat de CONREC, POSTPLOT, XYGRAPH; 
PLT - fişier cu instrucţiuni de imprimare creat de HPPLOT. 
 
 
4.2. ECRANE INTERACTIVE 
 
 Toate subprogramele Geo-EAS au caracteristici interactive similare cuprinse 
într-un cadru grafic unitar (Fig.4.2) ce poate fi separat în patru categorii: cadrul 
ecranului (A), linia pentru mesaje (B), linia cu opţiunile de prelucrare (C), grupurile 
de parametri (D). 
 A.Cadrul ecranului este un dreptunghi în care sunt cuprinse câmpurile pentru 
introducerea datelor şi afişarea rezultatelor. Acest cadru este subîmpãrţit pentru 
structurarea comenzilor de lucru.  
 B.Linia pentru mesaje apare la partea inferioarã a cadrului ecranului şi conţine 
mesaje în legãturã cu luarea unei decizii privind continuarea prelucrãrii.  
 
Exemple:  
1.La citirea unui fişier neadecvat apare mesajul “eroare la citirea identificatorului de 
variabile” (engl. “error reading header”). Pentru continuarea prelucrãrii se  iese din 
program şi se corecteazã fişierul de date. 
2.În cazul în care nu se gãseşte fişierul de date în directorul indicat apare mesajul 
“fişierul nu este gãsit” (engl. “file not found”). 
 
 C. Linia cu opţiunile de prelucrare (engl. “menu line”) este poziţionatã exact 
sub cadrul ecranului. Când se alege o anumitã opţiune (prin plasarea cursorului pe 
numele opţiunii respective) sub menu apare o scurtã descriere a opţiunii respective. Pe 
ecranul principal se va gãsi şi o descriere mai detaliatã a opţiunii respective. Pentru a 
selecta o opţiune se tasteazã litera majusculã din numele opţiunii sau se poziţioneazã 
cursorul pe numele ei şi se tasteazã <enter>. 
 
Exemplu: 
În programul STAT 1 pentru a alege opţiunea de introducere a numelui fişierului de 
date se tasteazã litera  D, prima din numele opţiunii Data. 
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 D. Grupurile de parametri 
 Fiecare grup de parametri se acceseazã prin intermediul menu-ului. Grupurile 
de parametri sunt legate funcţional. Când un grup de parametri este accesat, în 
interiorul chenarului care cuprinde parametrii apare un câmp activ în dreptul unuia 
dintre ei. Acest câmp activ se mutã de la un parametru la altul cu ajutorul sãgeţilor. 
Dupã ce s-au introdus toţi parametrii din grup, cursorul se poziţioneazã automat în 
menu-ul principal.  
 

STAT1 (1.0) 
A programe to compute univariate descriptive statistics 

File Prefix: C:\GeoEAS\Data\      
 A 
 
File      # Variables : 4 
       # Data records :131 
Data File Name: H5.dat    # Missing Data: 0 
 
Variable: 
  Variable   :    Z_NH  Execute 
  Weight     :    None D Use this options to compute  
  Log Option :     Off           and display the statistics. 
Limits:      A menu of additional 
  Minimum :        .000  graphs and options 
  Maximum :   158.00               will be displayed. 
             B 

  Prefix   Data   Variable    Limits               Execute    Batch Statistics    Quit  
 Compute basic descriptive stats                                        C 

Fig.4.2.Exemplu de ecran interactiv 
 
 Introducerea parametrilor se face în trei categorii de câmpuri: câmpuri 
alfanumerice, câmpuri numerice şi prompt-uri yes/no. 
 Câmpurile alfanumerice, (Prefix sau Data din STAT1) acceptã caractere 
alfabetice sau numerice (identificatorul directorului în care se aflã fişierul de date, 
identificatorul fişierului cu date). 
 Câmpurile numerice  se alimenteazã numai cu caractere numerice. Dacã se 
introduc valori alfanumerice programul atenţioneazã printr-un sunet specific. Un 
exemplu de câmp numeric este cel de la opţiunea Limits din STAT1. Se pot introduce 
caracterele numerice de la <0> la <9> şi <.>. 
 Câmpurile alternative  sunt câmpuri specifice care conţin o listã de 2 sau mai 
multe variante. Aceste variante se pot alege folosind tasta "space". Când în câmpul 
alternativ apare valoarea doritã aceasta se transmite programului prin <enter>. 
 
Exemple:  
1.În câmpul “Variable”, la utilizarea tastei "space" vor apare succesiv toate variabilele 
din identificatorul de variabile al fişierului de date. Când variabila doritã apare în 
câmp se tasteazã <enter>.  
2.În câmpul “Log” apar douã opţiuni “On” şi “Off”. În varianta “On” se vor logaritma  
valorile din fişierul de date pentru calculele ulterioare. 
 Prompt-uri yes/no care sunt utilizate pentru informaţii adiţionale. Acestea sunt 

 209



Roxana Popa 

folosite pentru a obţine informaţii care nu pot fi afişate permanent pe ecran. Aceste 
opţiuni vor apãrea temporar pe linia de mesaje şi au forma “Întrebare.....<Y/N>?”. 
Pentru "Da" se apasã “Y” iar pentru "Nu": “N”. 
 
Exemplu:  “Do you really want to quit <Y/N>?”.  
 

Unele opţiuni din menu sunt urmate de câmpuri pentru informaţii adiţionale  
care apar pe linia de mesaje şi pot fi alfanumerice, numerice sau alternative. 
 
 
4.3.STRUCTURA SUBPROGRAMELOR 
 
 Subprogramele din sistemul Geo-EAS cer date din fişiere tipice şi  opţiuni 
prin interacţiune, de la tastaturã. Aceste subprograme sunt aranjante într-o anumitã 
ierarhie sau în grupuri cu funcţionalitate asemãnãtoare. Fiecare grup sau valoare a 
unui parametru dintr-un subprogram este accesatã printr-un menu de opţiuni. Unele 
opţiuni conduc la alt menu în timp ce altele la un dialog în care urmeazã sã se 
introducã parametri. Unele opţiuni conduc la cerere de date pentru subprogram iar 
altele  la rezultate numerice sau grafice. Identificarea ierarhiei şi opţiunilor 
subprogramelor se face prin traversarea menu-ului şi citirea mesajelor explicative 
asociate. 
 
 
4.4.OPŢIUNI COMUNE 
 
 Opţiunile comune programelor din pachetul Geo-EAS sunt: Prefix, Data, 
Variable(s), Execute, Read Parameters, Save Parameters, Quit.  
 
 Prefix  este opţiunea prin care se introduc drive-ul şi identificatorul 
directorului de lucru (de unde se iau fişierele de date şi unde se vor salva diferitele 
fişiere cu rezultatele prelucrãrii). 
 
 Data este opţiunea prin care introducem identificatorul fişierului de date care 
urmeazã sã fie folosit pentru prelucrarea cu subprogramele din Geo-EAS. Orice 
eroare care apare în timpul citirii fişierului este semnalatã printr-un mesaj explicit. 
Dacã nu apare nici un mesaj de eroare numele variabilelor citite din fişierul de date 
sunt înmagazinate în câmpurile alternative pentru a putea fi selectate cu opţiunea 
Variables. 
 
 Variable este o opţiune comunã pentru toate subprogramele Geo-EAS. Ea 
permite alegerea unei/unor variabile care urmeazã sã fie prelucrate. Unele 
subprograme utilizeazã numai o variabilã (ex: Stat1) iar altele chiar trei (ex.: Conrec). 
In mod normal aceastã opţiune conduce la un câmp alternativ care conţine numele 
variabilei, variabilã care poate fi selectatã cu ajutorul tastei “space”. 
 
 Execute este opţiunea comunã tuturor subprogramelor din Geo-EAS. Ea este 
folositã pentru a iniţia prelucrarea datelor.  
 
 Opţiunile Read Parameters şi Save Parameters, sunt comune subprogramelor 
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care utilizeazã fişiere cu parametri. Aceste fişiere conţin valori pentru toate opţiunile 
de prelucrare. Parametrii salvaţi pot fi folosiţi ulterior cu opţiunea Read parameters. 
Alegerea acestor opţiuni conduce la un câmp în care trebuie introduse identificatorul 
şi directorul  fişierelor cu parametri. Fişierele cu date şi cele cu parametrii aleşi 
trebuie sã fie în acelaşi director. 
 
 Opţiunea Quit este folositã pentru a ieşi din program. Aceastã opţiune este 
valabilã pentru a coborî un nivel în structura arborescentã. Poate fi folositã şi tasta 
“Q”  pentru a executa aceeaşi operaţie. 
 
 
4.5 GRAFICĂ Geo-EAS 
 
 Subprogramele Stat1, Vario, Xvalid şi Krige realizeazã graficele direct pe 
monitor. Aceste grafice pot fi imprimate imediat folosind tasta “P” dar nu pot fi 
salvate într-un fişier. Dacã imprimanta cãreia i se transmite graficul nu este "on line" 
programul se "blocheazã" şi este necesarã reiniţializarea calculatorului.  
 Subprogramele Postplot, Xygraph şi Conrec creeazã grafice pe monitor dupã 
ce au creat un fişier “metacode”. Fişierul “metacode” poate fi folosit ulterior pentru 
imprimare sau vizualizare, el conţinând informaţii referitoare la un anumit tip de 
imprimantã sau monitor. Subprogramul View traduce fişiere metacode pentru 
monitoare EGA, CGA şi Hercules. Programul Hpplot transformã fişierele metacode 
pentru imprimante Hewlett Packard. Calitatea graficelor executate cu ajutorul  
fişierelor metacode este mai bunã decât cea a graficelor produse cu programe non-
metacode. 
 
 
4.6.ETAPELE UNUI STUDIU GEOSTATISTIC ŞI PROGRAMUL Geo-EAS 
 

Succesiunea utilizãrii subprogramelor pachetului Geo-EAS pentru parcurgerea  
etapelor de prelucrare ale unei estimãri geostatistice este urmãtoarea:  
1.Post Plot permite realizarea hãrţilor punctuale necesare descrierii distribuţiei 
spaţiale a datelor prelucrate. 
2.Stat1 faciliteazã descrierea variabilitãţii globale a caracteristicilor studiate (tipul de 
repartiţie a frecvenţelor valorilor prelucrate, parametrii statistici elementari etc.). 
3.Prevar realizeazã fişierul pentru calculul variogramei experimentale. Acest fişier 
este salvat în format binar şi în mod uzual are extensia "pcf" (acronimul pentru : pair 
comparison file). 
4.Vario  este subprogramul cu care se calculeazã şi modeleazã variograma 
experimentalã. Modelul variogramei experimentale obţinut controleazã calitatea 
rezultatelor interpolãrii realizatã prin kriging. 

 
ATENŢIE!!! 

ALEGEREA MODELULUI DE VARIOGRAMÃ ESTE CEA MAI 
IMPORTANTĂ DECIZIE A ESTIMÃRII STRUCTURILOR SPAŢIALE ! 

 
 Pentru calculul variogramei experimentale este necesar fişierul creat în Prevar 
(fişierul cu extensia "pcf”). Numãrul de variabile, de probe şi de perechi de puncte 
utilizabile este limitat în funcţie de versiunea programului. 
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5.Xvalid permite validarea modelului ales pentru variograma experimentalã. Acest 
subprogram comparã valorile mãsurate în punctele de probare cu cele estimate prin 
kriging, pe baza modelului de variogramã. Valabilitatea modelului se evalueazã pe 
baza diferenţelor dintre valorile mãsurate şi cele calculate. 
6.Krige este subprogramul care pe baza modelului de variogramã ales şi al valorilor 
mãsurate în punctele de observaţie realizeazã estimarea valorii caracteristicii în orice 
punct din zona cercetatã. 
7. Postplot, Xygraf, Conrec, View şi Hpplot sunt subprogramele pachetului Geo-
EAS care permit realizarea reprezentãrii grafice a rezultatelor estimãrii structurilor 
spaţiale. 
 
 
4.7. PRINCIPALELE SUBPROGRAME Geo-EAS 
 
 Principalele subprograme din pachetul Geo-EAS care sunt indispensabile 
estimãrilor geostatistice sunt Stat1, Vario şi Krige. 
 
4.7.1.STAT1 
 
 Subprogramul Stat1 utilizat pentru studiul distribuţiei valorilor variabilelor 
prelucrate are structura prezentatã în Fig.4.3. 
 
 
  Pefix            Type 
  Data          Class Limits 
  Variable  Histogram      Axes 
Stat1  Limits              Probability Plot                Title 
  Execute  Examine      Result 
  Batch Statistics Quit       View Graph 
  Quit          Quit 
 

Fig. 4.3.Structura subprogramului  STAT1 
 
 Posibilitãţile de prelucrare ale  opţiunilor specifice subprogramului sunt: 
• Variable permite selecţionarea variabilelor şi a modului de prelucrare a valorilor 
(valori ponderate sau neponderate, logaritmate sau nelogaritmate,); 
• Limits permite selecţionarea valorilor cuprinse între o valoare minimã şi una 
maximã definite de utilizator. 
• Execute permite construirea graficelor histogramei, diagramei de probabilitate, 
precum şi examinarea valorilor numerice pe baza cãrora s-au realizat acestea. 
• Histogram permite realizarea unor opţiuni de reprezentare şi analizã prin: 

• Type - alegerea tipului de histogramã  cu  frecvenţe  absolute/relative; 
• Class Limits - alegerea mãrimii intervalului de grupare; 
• Axes - modificarea textului asociat axelor; 
• Title - modificarea titlului asociat cu graficul histogramei; 
• Result - afişarea frecvenţelor pe baza cãrora este construitã histograma. 

• Batch Statistics este un fişier care conţine toate rezultatele prelucrãrii statistice 
univariate realizate cu Stat1. 
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4.7.2.VARIO 
 
 Parcurgerea structurii ierarhizate a programului Vario (Fig.4.4) permite 
calculul şi modelarea variogramei experimentale. 
 
 
Vario Prefix   Direction     Type            Histogram  
 Data   New Lags     Plot             Scatter 
 Variable  Change Lag         Box Plot            Examine 
 Limits              Post Plot     Lag                          Rezults/Write 
 Op/Execute       Execute     Model  Quit 
 Quit   Quit      Quit              Plot 
             Model        Titles 
             Plot           Tic Spacing 
             Options Limits 
             Quit            Quit             
Quit 
      

Fig. 4.4.Structura subprogramului Vario. 
 

Dupã parcurgerea opţiunilor comune (Prefix, Data, Variable, Limits), 
Option/Execute deschide sesiunea de calcul a varigramei experimentale cu: 
• Direction pentru stabilirea direcţiei de calcul a variogramei, toleranţei de direcţie 
şi zonei de cãutare. Orientarea direcţiei de calcul se exprimã prin unghiul dintre 
aceasta şi direcţia vest-est (în grade sexagesimale). 
• Tolerance permite introducerea toleranţei de direcţie, cu valori cuprinse între 0o 
şi 90 o. 
• Max Band-width 
permite precizarea lãţimii 
zonei asociate direcţiei 
din care sunt selecţionate 
perechi de puncte pentru 
calculul variogramei 
(Fig.4.5.) 
• New Lags permite 
alegerea claselor de 
distanţe pentru calculul 
variogramei prin inter-
mediul unor opţiuni 
subordonate: 

 γ(h) 

Maximum 
Band-width 
(distance) 

Direction (angle) 

Tolerance 
(angle) 

h 

Fig.4.5.Elementele de calcul pentru variograma 
experimentalã. • Minimum - valoarea 

minimã a distanţei dintre 
perechile de puncte; 
• Maximum - valoarea maximã a distanţei dintre perechile de puncte;  
 
 Increment - pasul de creştere al distanţei dintre perechile de puncte. 
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 Dupã precizarea parametrilor de calcul se calculeazã valorile variogramei 
experimentale prin selecţionarea opţiunii Execute, opţiune în care sunt integrate o 
serie de alte opţiuni pentru reprezentarea graficã a rezultatelor calculului: 
• Type permite alegerea tipului de funcţie de distanţã care se calculeazã: 
covarianţa inversã (InvConv), variograma (Vario), variograma relativã (Relative), 
madograma (Madogram). 
• Plot realizeazã reprezentarea graficã a funcţiei de distanţã selecţionatã. Pentru 
continuarea prelucrãrii, dupã afişarea graficului se tasteazã Q şi se revine la 
rezultatele calculelor funcţiei de distanţã. 
• BoxPlot realizeazã reprezentarea graficã a distribuţiei valorilor funcţiei de 
distanţã calculate pentru fiecare clasã de distanţã. 
• Lag Results  permite selecţionarea unei clase de distanţã (Lag) şi analiza 
distribuţiei lor printr-o serie de alte opţiuni subordonate: 

• Histogram realizeazã histograma valorilor; 
• Scatter realizeazã diagrama de continuitate; 
• Examine afişeazã pentru fiecare clasã de distanţã: perechile de puncte 
utilizate (Pair), valorile mãsurate în cele douã puncte (1st value, 2nd value), 
distanţa dintre cele douã puncte (Distance), azimutul direcţiei segmentului 
care uneşte cele douã puncte (Direction), pãtratul diferenţei dintre valorile 
mãsurate în cele douã puncte (Diference^2). Renunţarea la tabelul cu valorile 
afişate de Examine se face cu tasta Q. 
• Write scrie rezultatele obţinute într-un fişier de tip ASCII al cãrui nume 
este stabilit de utilizatorul programului. 
• Quit permite revenirea la tabelul cu valorile funcţiei de distanţã. 

 
• Model este opţiunea care permite stabilirea interactivã a modelului printr-o serie 
de alte opţiuni subordonate: 

• Model permite introducerea tipului modelului şi a parametrilor acestuia: 
• efectul de pepitã (Nugget); 
• tipul (Type) care poate fi ales utilizând tasta "space" dintr-un 

repertoriu de patru modele: sferic (Spherical), gausian (Gaussian), 
exponenţial (Exponent), linear (Linear). 

• Plot suprapune peste graficul variogramei experimentale graficul 
modelului ales. Opţiunile Model şi Plot se utilizeazã succesiv pânã când 
graficul modelului realizeazã cea mai bunã calare a variogramei experimentale. 
Se pot suprapune maximum patru modele analitice pentru calarea modelului de 
variogramã. 
• Options oferã posibilitatea modificãrii reprezentãrilor grafice realizate de 
subprogram cu parametrii impliciţi prin: 

• Titles care permite modificarea textului ataşat reprezentãrii grafice 
a variogramei experimentale şi  modelului (titlul, denumirea 
variabilelor de pe axele de coordonate) ; 
• Tic Spacing utilizat pentru precizarea scãrii grafice a axelor de 
coordonate; 
• Limits este utilizat pentru stabilirea amplitudinii variabilelor de pe 
cele douã axe de coordonate (X Axis Minimum, X Axis Maximum, Y 
Axis Minimum, Y Axis Maximum). 
• Quit este opţiunea de ieşire din toate nivelurile de prelucrare. 
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4.7.3. XVALID 
  
 Subprogramul Xvalid valideazã modelul de variogramã ales prin compararea 
valorilor calculate prin kriging (pe baza modelului de variogramã) cu cele mãsurate. 
 Structura subprogramului este organizatã pe trei niveluri (Fig.4.6) cu 
urmãtoarele opţiuni: 
 
 
              Xvalid           Prefix 

             Data 
             Variable 
             Option/Execute       Type 
                                             Search 
                                             Model 
                                              Execute             Error Map 
                                                                        Scatter Plot 
                                                                        Histogram 
                                                                        Write 
                                                                        Examine 
                                                                        Quit 

 
 
                             Fig.4.6.Structura subprogramului Xvalid                
 
 
• Prefix, Data şi Variable care permit precizarea directorului de lucru, 
identificatorul fişierului de date şi variabila care se prelucreazã; 
• Option/Execute permite accesul la opţiunile necesare precizãrii parametrilor 
necesari validãrii modelului de variogramã; 

• Type pentru alegerea tipului de kriging utilizat: simplu (Simple) sau 
ordinar (Ordinary); 
• Search delimiteazã mãrimea, forma şi structura zonei de calcul pentru 
fiecare punct verificat prin: raza mare a zonei de cãutare (Major Radius), raza 
minimã de cãutare (Minor Radius), unghiul dintre raza mare şi axa OX 
(Angle), numãrul de sectoare al elipsei (Sectors). Pentru creşterea eficienţei 
calculului se pot stabili numãrul de sectoare admise, fãrã puncte (Empty 
sectors), numãrul maxim de puncte din fiecare sector (Max in Sector), precum 
şi cel minim (Min. to use). 
• Model permite introducerea parametrilor modelului variogramei care 
urmeazã sã fie validat: efectul de pepitã (Nugget), tipul modelului (Type), 
valoarea maximã a variogramei (Sill), razele de influenţã (Major Range, Minor 
Range), unghiul dintre raza mare şi direcţia OX (Ellipse Angle). 
• Execute este opţiunea care declanşeazã operaţiunile de estimare ale valorii 
variabilei prelucrate în fiecare punct de observaţie pe baza modelului de 
variogramã ales. Dupã realizarea calculului pentru toate punctele de observaţie 
se trece automat într-un ecran care prezintã rezultatele unei analize statistice 
globale (media, dispersia, abaterea standard şi quartilele diferenţelor dintre 
valorile estimate şi cele mãsurate) şi opţiuni de analizã detaliatã a modelului de 
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variogramã testat: 
• Error Map realizeazã o hartã a distribuţiei erorilor în zona 
studiatã. Erorile de supraestimare sunt reprezentate prin "+"-uri iar cele 
de subestimare prin "x"-uri. Dimensiunile semnelor sunt proporţionale 
cu valoarea absolutã a erorilor. 
• Scatter Plot realizeazã douã diagrame binare rectangulare: 

• valorile estimate (Kriged Estimate) raportate la 
valorile mãsurate (Variable); 

• valorile estimate (Kriged Estimate) raportate la 
diferenţa dintre valorile estimate şi cele mãsurate 
(Difference: Estimate-Variable). 

• Histogram permite reprezentarea distribuţiei frecvenţelor erorilor 
de estimare (Error=Kriged Estimate-Variable) şi a erorilor reduse 
((Kriged Estimate-Variable)/Ksdev). 

• Write permite scrierea rezultatelor validãrii într-un fişier de tip ASCII. 
• Examine permite examinarea rezultatelor validãrii pe monitor. 
• Quit este pentru ieşirea din programul de validare. 

 
 
4.7.4.KRIGE 
 
 Subprogramul Krige realizeazã pe suprafaţa cercetatã o reţea rectangularã în 
ale cãrei noduri sunt calculate valorile estimate prin kriging “ordinar” sau “simplu” şi 
abaterile standard. Reţeaua implicitã este de 10 x 10 noduri. Structura 
subprogramului este reprezentatã în Fig. 4.7. 
 
 
     KRIGE             Data 
   Polygon  
   Type 
   Grid             New Variable 
   Search              Edit 
   Variables/Models  Delete 
   Title               Quit 
   Execute 
   Quit 
 

 
Fig.4.7.Structura subprogramului Krige 

 
 Succesiunea opţiunilor care trebuie parcurse pentru interpolarea prin kriging 
este: 
• Prefix pentru precizarea identificatorului directorului de lucru în care trebuie sã 
se afle fişierul cu date şi în care vor fi salvate rezultatele prelucrãrii. 
• Read Parameters este utilizatã numai în varianta în care s-a parcurs o sesiune de 
lucru şi parametrii de calcul au fost stocaţi într-un fişier cu extensia kpf (Kriging 
Parameters File). 
• Option/Execute are subordonate o serie de opţiuni care permit precizarea 
parametrilor de calcul pentru operaţiunea de interpolare prin kriging: 
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• Data pentru precizarea numelui fişierului de date de tip Geo-EAS (cu 
extensia uzualã "dat") şi a fişierului în care vor fi salvate rezultatele prelucrãrii 
(cu extensia uzualã "grd"). 
• Polygon pentru precizarea numelui fişierului cu conturul poligoanelor în 
care se face operaţiunea de interpolare prin kriging. 

 Fişierul care conţine descrierea poligoanelor are în mod uzual extensia pol, 
este un fişier de tip ASCII şi conţine (Fig.4.8) pe primul rând numãrul de poligoane 
din fişier iar pentru fiecare poligon: 

• codul pentru precizarea spaţiului în care se face interpolarea: 
• 0 – pentru interiorul poligonului; 
• 1 – pentru exteriorul poligonului; 

• numãrul de colţuri; 
• coordonatele fiecãrui colţ (în ordinea x, y) 
 

Numãrul de poligoane                                2 
Codul, numãrul colţurilor poligonului 1      0,4 
Coordonatele colţurilor poligonului 1         0,0 
                                                                  100,0 
                                                                  100,100 
                                                                   0,100 
Codul, numãrul colţurilor poligonului 2       1,4 
Coordonatele colţurilor poligonului 2          25,25 
                                                                   75,25 
                                                                    75,75 
                                                                    25,75 
                                                                                 

0,0 

100,100 

           Fig.4.8. Structura fişierului tip “pol” pentru douã poligoane pãtrate. 
           (interpolarea prin kriging se face numai în zona neagrã marcatã cu “X”-uri). 
 
• Type este opţiunea prin care se alege tipul de kriging utilizat: simplu (Simple), 
ordinar (Ordinary), punctual (Point) sau zonal  cu patru (Block 2x2), nouã (Block 3x3) 
şi  şaisprezece (Block 4x4) puncte de discretizare. 
• Grid este necesar pentru stabilirea densitãţii reţelei de interpolare prin 
intermediul originii reţelei (Origin), echidistanţei dintre noduri (Spacing) şi numãrului 
de noduri (Number) pe cele douã axe (X, Y). 
• Search delimiteazã mãrimea, forma şi structura zonei de calcul pentru fiecare 
nod din reţea prin: raza mare a zonei de cãutare (Major Radius), raza minimã de 
cãutare (Minor Radius), orientarea axei lungi a elipsei de anizotropie (Ellipse Angle), 
numãrul de sectoare ale elipsei (Sectors). Pentru creşterea eficienţei calculului se 
poate stabili numãrul de sectoare admise fãrã puncte (Empty sectors), numãrul maxim 
de puncte din fiecare sector (Max in Sector), precum şi cel minim (Min. to use). 
• Variables/Models este pentru precizarea variabilei pentru care se interpoleazã şi 
a parametrilor modelului de variogramã stabilit cu subprogramul Vario. 
• Title permite scrierea textului care va însoţi rezultatele interpolãrii prin kriging în 
fişierul care se creeazã automat de subprogram în faza de execuţie a calculelor. 
• Execute este opţiunea care declanşeazã calculul de interpolare. Dacã nu au fost 
introduşi toţi parametrii sau dacã aceştia nu corespund datelor prelucrate 
subprogramul opreşte calculele. Dacã din alte motive dupã declanşarea calculelor se 
doreşte întreruperea lor, acest lucru se face prin combinaţia de taste Ctrl+Alt+X dupã 
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dezactivarea tastelor Caps Lock, Scroll Lock şi Num Lock. 
 Calculele sunt însoţite de reprezentãri grafice şi rezultate intermediare ale 
prelucrãrii care pot fi activate sau inhibate prin trei taste: 

 
• Caps Lock pentru desenarea pe ecran a dispoziţiei punctelor de 
observaţie, poziţia punctului de calcul, zona de influenţã a acestuia şi punctele 
utilizate pentru interpolare; 
• Scroll Lock pentru afişarea sistemului de kriging; 
• Num Lock pentru afişarea rezultatelor obţinute prin rezolvarea sistemului 
de kriging. 

 
Continuarea calculelor dupã fiecare prezentare se declanşeazã cu tasta Q. 
Dacã se dezactiveazã toate cele trei taste pe ecranul monitorului este prezentatã 

harta reţelei de interpolare, dinamica calculelor iar la partea inferioarã rezultatele 
pentru fiecare punct al reţelei în ordinea parcurgerii lor. 
 Rezultatele calculelor (valoarea estimatã şi abaterea standard corespunzãtoare 
pentru fiecare punct al reţelei) sunt stocate automat, pe parcursul calculelor, în fişierul 
al cãrui identificator a fost precizat la opţiunea Data. 
 
 
4.8.SUBPROGRAME UTILITARE Geo-EAS 
 
 Subprogramele utilitare ale pachetului Geo-EAS se pot separa în trei categorii: 

 
a)subprograme utilitare pentru organizarea fişierelor de date: Dataprep şi 
Trans; 
 
b)subprograme utilitare pentru reprezentãri grafice: Conrec, Scatter, Xygraph, 
Postplot; 
 
c)subprograme pentru vizualizarea graficelor conţinute în fişiere metacode: 
View şi Hpplot. 

 
 
4.8.1.DATAPREP 
 
 Subprogramul este structurat pe douã categorii de operaţii privitoare la 
organizarea fişierelor de date. Prima categorie - DOS Utilities - permite accesul la 
opţiuni tip DOS iar cealaltã - File Operations - include utilitãţi pentru  crearea sau 
modificarea fişierelor de date de tip Geo-EAS.  Operaţiile cu fişiere de date se fac cu 
ajutorul unui fişier temporar numit Scratch File.  
 Opţiunile din nivelul Dos Utilities organizate pe un ecran standard (Fig.4.9) 
sunt: 
• Directory pentru afişarea conţinutului unui director al cãrui nume trebuie 
precizat; 
• Print pentru scrierea la imprimantã a conţinutului fişierului specificat; 
• List pentru listarea pe monitor a conţinutului fişierului specificat; 
• Copy pentru copierea fişierelor; 
• Rename pentru redenumirea fişierelor; 

 218 



Ghid de utilizare a programului GeoEAS 

• Delete pentru ştergerea fişierelor; 
• DOS Command  pentru ieşirea temporarã din program şi plasarea în "prompter 
DOS". Revenirea în program se face cu comanda EXIT. 
 

DATA PREPARATION (1.0) 
Data File Prefix : C:\GeoEAS\Data\     
   
Scratch File Prefix : 
 
DOS UTILITIES:   The directory specified will be  
      displayed. You will be promted for 
Directory    the directory including the prefix, 
Print     if any. Upon execution that 
List     directory will be displayed on the 
Copy     screen. Press <enter> 
Rename 
Delete 
DOS Command 
Quit 
 
 

Fig. 4.9. Ecranul programului Dataprep DOS Utilities  
 
 Opţiunile din nivelul File Operations organizate într-un ecran similar cu cel 
din Fig.4.9 realizeazã modificãri în fişierele de date prin: 
• Append pentru crearea unui fişier nou din conţinuturile a douã fişiere de tip Geo-
EAS. Când cele douã fişiere (Fişierul 1 şi Fişierul 2; Fig.4.10) care se combinã conţin 
variabile diferite (v1, v2), în fişierul rezultat (Fişierul 1+2) spaţiile fãrã valori sunt 
ocupate cu codul numeric pentru valori absente (1E+11). 
 

Fişierul 1             Fişierul 2                    Fişierul 1+2 
3                          3                                4 
x           m            x           m                  x           m 
y           m            y           m                  y           m 
v1         ppm        v2         ppm              v1         ppm 
20, 30, 300          20, 30, 280               v2         ppm 
45, 60, 250          45, 60, 115               20, 30, 300, 280 
                            30, 85, 80                45, 60, 250, 115 
                                                            30, 85, 1E+11, 80 

   Fig.4.10.Modalitatea de concatenare a douã fişiere de tip Geo-EAS cu Append 
 
• Column Extract pentru extragerea valorilor de pe o coloanã în funcţie de 
condiţii numerice de tipul: 

• mai mic decât (.LT.; engl. “less than”), mai mic sau egal cu (.LE.; engl. 
”less or equal to”); 

• mai mare decât (.GT.; engl. “greater than”), mai mare sau egal cu (.GE.; 
engl.”greater than  or equal to”); 

• egal cu (.EQ.; engl. “equal to”), diferit de (.NE.; engl. “not equal to”). 
• Row Extract pentru extragerea valorilor de pe un rând în funcţie de anumite 
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condiţii numerice (similare cu cele de la Column Extract); 
• Compress realizeazã compactarea fişierelor de tip Geo-EAS prin ştergerea 
rândurilor care se repetã; 
• ID Variable pentru crearea unei variabile de tip numãr curent care se adaugã 
celor existente în fişierul sursã; 
• Merge pentru concatenarea a douã fişiere care au aceleaşi puncte de observaţie şi 
variabile diferite; 
• Report pentru prezentarea datelor dintr-un fişier de tip Geo-EAS sub forma unui 
raport tip DATABASE; 
• Sort pentru ordonarea valorilor într-un fişier dupã una din variabilele selectate. 
 
 
4.8.2.TRANS 
 
 Subprogramul Trans este utilizat pentru modificarea unui fişier de date sau 
crearea unuia nou. Structura subprogramului are opţiunile organizate pe şase niveluri: 
• Prefix pentru precizarea identificatorului directorului de lucru; 
• Data pentru precizarea identificatorului fişierului cu date; 
• Create pentru crearea unei variabile noi (New Variable)  sau modificarea uneia 
vechi (Old Variable); 

• New Variable pentru crearea unei noi variabile prin operaţii de douã 
tipuri: 

• Unary Operation care opereazã asupra valorilor unei singure 
variabile cu diferite tipuri de prelucrãri selectate cu "space" dintr-un 
repertoriu limitat: 

• +   adunare; 
• -    scãdere ; 
• *    înmulţire; 
• /     împãrţire; 
• **   ridicarea la putere; 
• sqrt   radical din variabila aleasã; 
• log   logaritm zecimal din variabila aleasã; 
• ln    logaritm natural din variabila aleasã; 
• truncate   reţinerea pãrţii întregi din variabila aleasã; 
• exp = (e) X, unde e = 2.71828 şi x este variabila aleasã; 
• rank - determinã rangul valorilor variabilei selectate şi 

creeazã o nouã variabilã cu aceste valori. 
• Constant permite introducerea constantelor numerice. 
• Variable permite selectarea variabilei cu care se opereazã. 
• Execute realizeazã prelucrarea proiectatã. 
• Binary Operation opereazã similar cu Unary Operation 
prelucrând simultan douã variabile. 

 
 

• Indicator Transform opereazã asupra valorilor unei variabile prin 
intermediul unei valori de prag (treshold value) introdusã prin 
intermediul opţiunii Cutoff. Rezultatul este un şir format din 0 şi 1: 1 
(unu) pentru valori ale variabilei mai mari ca valoarea de prag şi 0 
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(zero) pentru valorile mai mici ca valoarea de prag. 
 

• V_Delete permite ştergerea unei variabile din fişier, variabila fiind 
selectatã cu "space". 

 
• Save permite salvarea rezultatelor transformãrilor realizate într-un fişier al cãrui 
identificator trebuie precizat. 
• Quit este opţiunea de ieşire din subprogram. 
 
 
4.8.3.SCATTER 
 
 Subprogramul Scatter realizeazã reprezentarea graficã a douã variabile într-o 
diagramã rectangularã. Opţional subprogramul calculeazã parametrii corelaţiei liniare 
între cele douã variabile: 

• ordonata la origine (eng.: intercept); 
• panta (eng.: slope); 
• coeficientul Pearson (eng.: Corell.coef.) 

 Structura subprogramului este organizatã pe un singur nivel cu opţiunile: 
• Prefix pentru introducerea identificatorului directorului de lucru; 
• Data pentru precizarea identificatorului fişierului de date; 
• Variable pentru selectarea variabilelor; 
• Option pentru selectarea calculului parametrilor corelaţiei liniare; 
• Execute pentru reprezentarea diagramei rectangulare; 
• Quit pentru ieşirea din subprogram. 
 
 Subprogramul Scatter este utilizat în faza iniţialã a prelucrãrilor geostatistice 
pentru construirea hãrţilor cu poziţia punctelor de probare sau pentru identificarea 
corelaţiilor de tip linear între variabilele studiate. 
 
4.8.4.XYGRAPH 
 
 Subprogramul Xygraph realizeazã reprezentarea punctualã a maximum şase 
variabile într-o diagramã rectangularã utilizând o structurare pe trei niveluri a 
opţiunilor: 
• Prefix pentru introducerea identificatorului directorului de lucru; 
• Read Parameters pentru citirea parametrilor de lucru stocaţi într-o sesiune 
anterioarã. 
• Option/Execute pentru trecerea la nivelul al doilea de lucru în care se introduc 
parametrii de lucru utilizând opţiunile: 

• Data pentru introducerea identificatorului fişierului cu date; 
• Variables pentru selectarea variabilelor care vor fi reprezentate; 
• Symbol/Line pentru alegerea simbolurilor şi tipurilor de linii utilizate în 
reprezentarea graficã; 
• Regression pentru selectarea calculului parametrilor corelaţiei liniare; 
• Legend pentru definirea legendei; 
• Graph Option pentru definitivarea graficului utilizând: 

• Axis Parameters pentru aspectul axelor graficului; 
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• Tick Parameters pentru scara graficã a axelor; 
• Titles/Labels pentru textul graficului şi al etichetelor punctelor; 
• Reset pentru revenirea la parametrii impliciţi ai graficului. 

• Execute pentru realizarea graficului cu parametrii stabiliţi; 
• Save Parameters  pentru stocarea parametrilor de lucru. 
 
 
4.8.5.POSTPLOT 
 
 Subprogamul Postplot realizeazã hãrţi punctuale pentru date stocate în fişiere 
de tip Geo-EAS. Structura ierarhicã a subprogramului este similarã cu cea a 
subprogramului Xygraph iar singurele opţiuni particulare sunt la nivelul Options 
pentru: 
• plasarea valorii lângã poziţia punctului de probare (Include Values); 
• scara de reprezentare a simbolurilor (Size, Scale Factor); 
• stabilirea numãrului de caracteristici zecimale ale valorilor (Decimal); 
• stabilirea tipului de simboluri (Include Symbole). 
 
 
4.8.6.CONREC 
 
 Subprogramul Conrec realizeazã hãrţi cu izolinii pe baza reţelelor de 
interpolare create prin kriging şi stocate în fişiere de tip Geo-EAS. Reţelele create 
prin kriging sunt formate din valori distribuite într-o reţea rectangularã egal distanţate 
pe direcţia OX şi OY. 
 Structura este organizatã pe trei niveluri şi are opţiuni identice cu Xygraph 
pânã la nivelul opţiunilor pentru trasarea izoliniilor. Acestea sunt plasate pe nivelul al 
treilea la Contour Options : 

• New Levels permite alegerea unui set de izolinii diferenţiate printr-o 
echidistanţã aleasã. 
• Edit Levels permite editarea unui set de izolinii pentru orice valoare 
cuprinsã între valoarea minimã şi cea maximã a variabilei studiate. 
• Labeling permite plasarea valorilor pe izolinii. 
• Dash Patern permite alegerea aspectului grafic al izoliniilor. 
• Annotation permite plasarea textelor pe axe. 
• Spline permite alegerea gradului de "netezire" a izoliniilor. 

Execute realizeazã prelucrãrile pe baza parametrilor introduşi şi a unui fişier 
intermediar de tip metacode.met. 
Save Parameters permite stocarea parametrilor de construire a hãrţii cu izolinii într-
un fişier de tip *.cpf (Contour Parameters File). 
 
 
 
 
4.8.7.VIEW 
 
 Subprogramul View permite afişarea pe ecranul monitorului a graficelor 
stocate în fişiere de tip metacode. Opţiunile sunt organizate într-o structurã cu un 
singur nivel şi sunt comune tuturor subprogramelor: 
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• Prefix  pentru precizarea identificatorului directorului de lucru; 
• File pentru precizarea identificatorului fişierului de tip metacode care conţine 
graficul a cãrui vizualizare se realizeazã; 
• Scale pentru stabilirea raportului scãrilor de pe cele douã axe; 
• Execute  pentru realizarea reprezentãrii; 
• Quit pentru pãrãsirea programului. 
 
 
4.8.8.HPPLOT 
 
 Subprogramul Hpplot transformã instrucţiunile de plotare independente de 
perifericul grafic într-un fişier de comenzi HPGL. Acest fişier poate fi transmis unui 
ploter HP prin rularea fişierului de comenzi HPSETUP.BAT şi a comenzii PRINT din 
prompter DOS. Structura subprogramului este  similarã celei a  subprogramului View. 
 
 
COMENTARIU 
 

 
Nu uitaţi ca programelele sunt instrumentele care permit aplicarea unei 

metodologii de prelucrare a informaţiilor. 
 
Ca sã nu discreditaţi programul Geo-EAS prin utilizarea lui incorectã 

trebuie: 
 
• sã ştiţi foarte clar ce vreţi sã obţineţi prin prelucrarea datelor; 
• sã alegeţi metodologia de prelucrare în funcţie de calitatea şi cantitatea 
datelor disponibile; 
• sã cunoasteţi în detaliu fiecare etapã a metodologiei de prelucrare a 
datelor; 
• sã nu lãsaţi programul sã lucreze cu parametrii impliciţi ci sã-i stabiliţi pe 
baza analizei datelor prelucrate 
 
Nu încercaţi sã “ghiciţi” metodologia de prelucrare a datelor prin utilizarea 

programului înaintea înţelegerii acesteia! 
 
 

Dacã rezultatul estimãrii unei structuri spaţiale nu este credibil nu acuzaţi 
programul Geo-EAS! El  executã ce i se comandã. Aveţi grijã ce-i cereţi sã facã! 
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