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POSTFATA sau DECALOGUL GEOSTATISTIC

Dupa ce am terminat de scris aceasta carte am Incercat sa simulez o amnezie
geostatistica si in aceastd stare am citit-o. Concluzia a fost ca GEOSTATISTICA
ESTE UN MONSTRUOS HATIS METODOLOGIC din care nu poti sa iesi fara
ajutor.

Povestea cu pictura indulceste putin efortul dar nu te ajutd sa-ti insusesti
metodologia abstracta careia ii sunt supuse datele pand sunt transformate Intr-o
sectiune litologicd, o hartd cu izolinii sau o refea de monitoring. O uiti imediat ce dai
de normalitate, stationaritate, ergodicitate, variograme, kriging si altele similare.

Ce ar trebui sa nu uiti pentru a reusi sa iesi cu bine din acest labirint metodologic?
Cite sunt poruncile ce trebuie respectate pentru a merge pe calea cea buna?

Decalogul geostatistic si solutiile pe care vi le propun va vor conduce cu
siguranta la estimarea optimd a structurilor spatiale(E.S.S.).

1. Sé prelucrezi numai selectii de date cu distributic NORMALA!
Daca selectia de date nu are o distributie normala sa o
normalizezi Tnainte de prelucrare!

2. Sd nu te lasi atras de VALORILE EXTREME!
Daca existd valori extreme care afecteaza
reprezentativitatea datelor, sa le elimini!

3. Sa prelucrezi selectii de date OMOGENE STATISTIC!
Daca selectia de date este neomogend statistic, sa o
separi In grupuri omogene!

4. Sa aplici modelele geostatistice numai intr-o ambiantd STATIONARA!
Daca identifici componenta nestationard, sa o separi de
cea stationard si sa o prelucrezi separat!

5. Sa nu studiezi distributia spatiald a unei caracteristici fara sa realizezi o
REPREZENTARE GRAFICA sugestivi a datelor disponibile!
Daca datele de care dispui iti sunt furnizate sub forma
tabelard, reprezentarile grafice pe care trebuie sa le
realizezi sunt: harta punctuald, harta indicatoare,
diagrama de variabilitate si diagrama de continuitate!

6. Sa stabilesti LEGEA DE VARIATIE SPATIALA a caracteristicii studiate
numai pe baza valorilor disponibile!
Daca nu ai suficiente date pentru a identifica legea de
variatie spatiald, sa nu le fortezi sd respecte o lege
aleasa arbitrar!

224



Postfata

7. Sa testezi ANIZOTROPIA STRUCTURII SPATIALE studiate cu ajutorul legii
de variatie spatiala!
Dacad structura spatiald este anizotropd, sa stabilesti
directia si raportul de anizotropie!

8. Sa validezi MODELUL LEGII DE VARIATIE SPATIALA (modelul de
variogramad) stabilit!
Daca erorile de estimare introduse de modelul legii de
variatie spatiald (modelul de variograma) stabilit
depasesc limita admisa, trebuie sa verifici daca ai
respectat primele 7 porunci sau sd cauti alte metode
pentru a identifica legea de variatie spatiala!

9. Sa realizezi ESTIMAREA SPATIALA la gradul de detaliu adecvat datelor
disponibile si obiectivului cercetarii!
Daca dispui de putine date trebuie sa realizezi estimari
spatiale de tip global, iar daca dispui de multe date poti
sa realizezi estimari punctuale sau zonale.

10. Sa calculezi EROAREA care afecteazd fiecare valoare estimata!
Dacad eroarea calculatd depaseste limita admisd sa
completezi datele disponibile cu date suplimentare
obtinute dintr-o retea de cercetare proiectata adecvat!

Este obligatorie integralitatea respectarii acestor 10 porunci pentru a obtine
estimarea optima a structurilor spatiale.

Porunca a 8-a este cel mai greu de respectat si va pune deseori in situatia sa
reluati prelucrarile de la inceput.

Nu ezitati s@ o luati de la inceput daca rezultatul nu va satisface!

Timpul necesar reluarii unor prelucrari este din ce in ce mai scurt pe masura ce
numarul reludrilor este mai mare. Nu exagerati!

Castigul de precizie obtinut prin reluarea calculelor s-ar putea sa fie semnificativ!

Nu uitati, modelele geostatistice sunt cele mai eficiente pentru estimarea
structurilor spatiale!

Dupa ce veti citi si partea a doua a Geostatisticii aplicate (S.S.S), veti vedea
ca modelele geostatistice sunt tot atit de performante si pentru simularea structurilor
spatiale!
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CE ESTE GEOSTATISTICA?
Paul Klee: “Arta nu reda vizibilul, ci face vizibil.”
Arta sau stiinta?

Problema fundamentala a cercetarii geologice este sa faca vizibil ceea ce este
de cele mai multe ori ascuns observatiei directe.

Atat cercetarea geologicd fundamentald, consacratd structurilor adanci ale
Terrei, mecanismelor declansarii cutremurelor sau genezei zacamintelor cat si cea
aplicativa, dedicatd exploatarii zdcamintelor si protectiei mediului geologic, trebuie sa
rezolve problema vizualizarii rezultatului diverselor fenomene naturale, in scopul
intelegerii acestora.

Limbajul imaginilor vizuale i limbajul conceptelor nu sunt decat doua
ipostaze ale multiplului proces de cunoastere si comunicare a omului cu natura. De-a
lungul secolelor arta si stiinta au inaintat diferit in incercarile lor de a intelege
UNIVERSUL.

Prin artd omul angajeaza un dialog permanent cu aparenta naturii receptata
printr-o variabilitate extraordinard a stimulilor senzoriali (vizuali, auditivi, tactili,
olfactivi etc.). Arta fabrica din acesti stimuli un alt fel de natura: o lume care prezinta
aspectul realitatii si care se afld totusi la dispozitia spiritului; o lume sensibila,
patrunsad pe de-a-ntregul de intentii umane si construitd in asa fel incat sa realizeze
perfectul acord al continutului cu forma.

Artistii s-au concentrat pe lucrurile cele mai frumoase si obisnuite: peisaje,
portrete si viziuni proprii; arta 1si etala frumusetea.

Savantii  graviteaza in jurul polului opus, concentrandu-se asupra
experimentelor de laborator simplificate artificial, unde observatorul este redus la o
imposibild variabild controlatd. Eleganta de elitd a stiintei se ascunde in spatele
ecuatiilor. Chiar §i geometria, cea mai artistica dintre ramurile matematicii, a devenit
mai mult un exercitiu logic decat vizual.

Geostatistica, in demersul de clarificare a proceselor geologice, apeleaza in
mod egal la limbajul imaginilor si al conceptelor la fel ca Pictura care degajeaza
adevarul de formele vane si amagitoare ale acestei lumi imperfecte pentru a-1 imbraca
intr-o forma mai purd si mai elevata creata de spiritul insusi.

Departe de a fi simple aparente, formele artei cuprind mai multd realitate si
mai mult adevar decat existentele fenomenale ale lumii reale. “Spiritul razbate mai
greu prin invelisul dur al naturii si al vietii obisnuite decat prin operele de arta”
(Hegel).

Similaritatile intre Geostatistici s1 Picturd fac interesantd abordarea
arsenalului metodologic al Geostatisticii din punctul de vedere al pictorului asezat in
fata unui peisaj pe care vrea sa-l transpuna intr-un tablou.

Ar reusi un pictor, utilizand programul Geo-EAS 1in locul pensulelor si
vopselelor, sa imortalizeze epava de la Vama Veche imbratisatd de zbuciumul
valurilor ?

Ar reusi un geolog sa realizeze o sectiune litologicd pe baza datelor din
forajele de explorare utilizand pensulele si vopselele pictorului ?

Daca pentru pictor ar exista probleme mari ridicate de utilizarea programului
si a modelelor geostatistice, geologul ar reusi cu pensule si vopsele sa-si realizeze
sectiunea fard mari dificultati. Tehnica picturii se potriveste ca o manusa pentru
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“plasmuirea” sectiunilor geologice mai ales atunci cand datele sunt putine si nu se
prea “leaga”.

Pictura opereaza cu limbajul imaginilor si al conceptelor in procesul de
cunoastere a naturii §i are ca elemente constitutive, pe de o parte desenul si forma, iar
pe de alta - lumina si culoarea. Aceste elemente cu aceleasi materializari dar cu
functii si finalitati diferite le regasim atat in tabloul pictorului cat si n sectiunea
geologica elaboratd pe baza modelelor geostatistice:

e forma lucrurilor intereseaza foarte mult conduita noastrd practica, ea ne
releveaza aspectul tangibil al lucrurilor si se realizeaza prin desen;

e culoarea se adreseaza intens sentimentelor noastre, foarte diversificate in
cazul picturii, reduse 1n cazul geologiei la sentimentul de certitudine sau incertitudine
asociat formeli realizate.

Inceputul picturii este un gest imitativ: oamenii silbatici fac in aer, pe nisip
sau pe peretele pesterii crochiul rapid al animalului intr-o anumitd miscare. In aceasta
imitatie existd doud lucruri: un /imbaj abstract al stiintei care are un rol indicativ si
limbajul viu i concret al artei cu rol descriptiv.

La inceput, desenul nu este decat un mijloc de a indica, de a figura un lucru,
altfel spus, un limbaj grafic. Ulterior, isi fac aparitia tendinta descriptiva, efortul de a
domina schema intelectuald si a ajunge la realitatea concretd a obiectului, la
reprezentarea sinteticd a ansamblului, la punerea in valoare a detaliilor, la constructia
precisd. Realismul vizual luptd Impotriva schematismului logic.

Perceptia vizuald a naturii este o cucerire a varstei mature, a civilizatiei. Ea
presupune o analiza si o filtrare a stimulilor senzoriali.

Grecii erau foarte legati de contururile frumoase; ei vedeau pictura cu ochiul
sculptorului de statui si, chiar cand pictau, cautau mai presus de orice liniile care
marcheaza limitele corpului in spatiu, acordau desenului rolul preponderent. Ingres
spunea ca desenul cuprinde in el trei sferturi si jumatate din ceea ce constituie pictura.

Desenul este descrierea formelor si el detine suprematia in realizarea hartilor si
sectiunilor geologice. A desena nu Inseamnd doar a reproduce contururi: linia care
reprezintd conturul formelor este o abstractie a modelului. Marea calitate a desenului
constd in felul in care reuseste sa redea expresia vietii proprii a formei prin acest
contur. Desenul nu este doar o linie care delimiteazd un corp ci este expresia tuturor
formelor lui, planul modelat al acelui corp.

Forma unui corp nu este niciodatd prea precisa. Un mare maestru, prin
simplificare, trebuie sd scoatd efectele cele mai puternice pentru desenul realizat.
Detaliile “sunt niste mici pisdlogi pe care trebuie sa-i punen la respect”. Desenul
pentru sine Insusi este analiza plastica a lucrurilor, cu subordonarea culorii fatd de
forma. Desenatorul pur este un filosof care extrage chintesenta si “haituieste
intotdeauna culoarea”.

Geostatistica opereaza asupra formelor de vizualizare a obiectului de studiu
iar culorii 1i acorda rolul de mesager al erorilor cu care sunt construite aceste forme.

Geostatistica aplicatd este consacratd prezentarii, sub aspect operational, a
unei practici bazate pe un ansamblu de modele si tehnici elaborate de-a lungul anilor,
in principal la Centrul de Geostatistica si Morfologie Matematica al Scolii de Mine
de la Fontainebleau, pentru descrierea, studierea $i estimarea celor mai variate
fenomene cu dezvoltare spatiala: il peut s’agir de cellules cancéreuses ou de foréts,
de la structure d’une roche ou celle d’un alliage métallique, d’un gisement de pétrole
ou d’un revétement 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).

Aceastd metodologie 1si are originea Intr-o problema legatd de cercetarea
geologica: evaluarea rezervei zdcamintelor. Evaluarea rezervelor zacamintelor a
servit ca stand de incercari si validare pentru majoritatea metodelor Geostatisticii.

Modelele geostatistice ofera una din caile cele mai performante pentru
descrierea structurii spatiale a fenomenelor naturale, caracterizate printr-o
extraordinard variabilitate spatiald si temporard, variabilitate determinatda de
complexitatea fizico-chimica a mediului si instabilitatea proceselor climatice.

Terminologie

Neologismul “Géostatistique” a aparut in 1962 si prin prefixul “geo” atragea
atentia asupra ludrii in considerare a repartitiei spatiale a valorilor prelucrate. Pana la
acel moment, titlurile articolelor care prezentau metodele ce se constituiau in
arsenalul geostatisticii primei varste faceau referiri directe la metode statistice care in
forma lor clasica erau insuficiente pentru studiul zacadmintelor diseminate.

Dupa 1970, cand metodele geostatistice se dezvolta in directia lor proprie si se
diferentiazd din ce in ce mai mult de statistica clasicd, termenul de geostatistica
genereaza confuzii. In mod curent, in Romania, Geostatistica este perceputd de cei
neavizati  Intr-o opticd strict statisticd. Traducerea termenului i1n alte limbi
(Geostatistics in limba engleza, Geostatistica in limba romana) a amplificat si mai
mult confuziile. G. Matheron introduce in 1978 (“Estimer et choisir”) pentru a inlocui
termenul geostatistica expresia modele topo-probabiliste care are dublul avantaj de a
distanta metoda de domeniul geologic, prin eliminarea prefixului “geo” si de a
sublinia caracterul mai mult probabilist decat statistic al metodei.

Cele trei varste ale Geostatisticii

Analizata atat din punct de vedere al evolutiei teoretice cat si al domeniului de
aplicare, Geostatistica a parcurs trei perioade distincte pana in prezent.

Prima varsta a Geostatisticii este de inspiratie strict minierd. Lucrarile miniere
din Africa de Sud, care au determinat primele cercetari in acest domeniu, apartin
cercetatorilor H.S.Sichel, D.G.Krige, H.J. de Wijs. Completarea metodologiei
statistice clasice a fost determinatd de noile exigente impuse de cercetarea
zacamintelor foarte diseminate (aur, uraniu, nichel, cupru, etc.).

La nivel teoretic, formalismele matematice specifice acestei perioade se
plaseaza in cadrul unei legi de distributie data, modelul lognormal avand o epoca de
aur in anii 1950-1970 (Sichel H.S.,1966).

La nivel practic, mijloacele de calcul sunt rudimentare, motiv pentru care
lucrarile de specialitate abunda in formule de aproximare, curbe si abace utilizate
pentru a evita reluarea unor calcule laborioase.

A doua varsta a Geostatisticii corespunde perioadei 1965-1970, perioada in
care modelele statistice sunt abandonate. Se elaboreazd modele care nu implica legea
de repartitie (Geostatistica lineard). In acelasi timp, se incearci extinderea ipotezelor

* ~ . ~ . . . . .« .

“poate sa fie celule cancerigene sau paduri, structura unei roci sau a unui aliaj, un
zacamant de petrol sau imbracamintea unei sosele, poluare sau meteorologie,
cartografie submarina sau prospectiuni geofizice .”
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de lucru prin dezvoltarea Geostatisticii nestationare, apoi a Geostatisticii neliniare. In
aceastd perioada se dezvolta: simularea conditionald si neconditionald, ansamblele
aleatoare. Toate aceste procedee noi sunt imediat aplicate datoritd remarcabilei
ameliorari a mijloacelor de calcul. Progresele teoretice si metodologice ale
geostatisticii varstei a doua se concretizeaza abia in 1978 printr-o singura lucrare de
sinteza - Estimer et Choisir - elaborati de G.Matheron. In paralel cu aceasta, apar o
multime de carti de geostatisticd cu pronuntat caracter informatic care pun la
dispozitia practicienilor instrumentele aplicarii metodelor clasice sau mai putin clasice
ale Geostatisticii.

Geostatistica varstei a treia este n plina desfasurare si, in contextul informatic
confortabil al sfarsitului de mileniu, se dezvoltd in directii din ce in ce mai diverse.
Atat la nivelul domeniului de aplicare cat si al domeniului teoretic se remarca
reconsiderarea legii de repartitie, nu ca un regres teoretic ci ca o completare necesara
in special simularii stohastice.

Obiectivul Geostatisticii aplicate

Adaptata studiului distributiei spatiale pentru orice variabild regionalizata,
Geostatistica si-a conturat pand In prezent cateva utilitdti clasice iIn domeniul
cercetarii geologice.

Geostatistica aplicatd are ca obiectiv clarificarea metodologiei specifica
modelelor geostatistice care permit rezolvarea problemelor clasice ale cercetarii
geologice:

a) probleme curente ale cercetarii geologice:

» proiectarea retelelor de explorare a zacamintelor de orice tip;

= calculul rezervelor pentru zacamintele de substante minerale utile;

= cartografierea automatd a parametrilor geologici cantitativi (grosimi, adancimi ale
reperelor stratigrafice si litologice) si calitativi (litologie, varsta etc.);

= simularea litofaciala si parametrica a rezervoarelor (acvifere, zacaminte de petrol);

b) probleme noi impuse de accentuarea laturii ecologice a cercetarii geologice :

= proiec tarea retelelor de monitorizare integratd a parametrilor de mediu;

= cartografierea distributiei spatiale a parametrilor ambientali;

¢) probleme operationale conexe modelarii matematice a proceselor geologice:

* initializarea parametrica a modelelor matematice;

» calarea modelelor matematice de simulare a proceselor geologice;

= evaluarea incertitudinii rezultatelor simularii proceselor geologice prin modelare
matematica.

Utilizarea modelelor geostatistice in proiectarea retelelor de explorare a
zdcamintelor permite ameliorarea pe parcursul executiei lucrdrilor a geometriei
retelelor de explorare. Practica arhaicd de indesire a retelelor de explorare dupa
standarde care nu tin seama de particularitatile structurilor spatiale ale caracteristicilor
studiate este abandonatd de mult timp. Modelele geostatistice oferd instrumentul
identificarii geometriei optime a retelelor de cercetare adaptata configuratiei spatiale a
variabilelor studiate.

Evaluarea corectd a rezervelor zdcamintelor, in conditiile variabilitatii
pronuntate a continuturilor, presupune cunoasterea valorii erorilor de estimare.
Modelele topo-probabiliste oferda o metodologie de cuantificare a erorilor de estimare
si implicit a riscurilor economice asumate la exploatarea rezervelor evaluate.



Ce este Geostatistica?

Cartografierea automatd a caracteristicilor de orice tip (cantitative: cota
acoperisului sau grosimea unui strat, continutul in aur, porozitatea unui acvifer etc.
sau calitative: tip litologic, grad de alterare etc.) dispune in prezent de numeroase
programe ce aplica diferite metode de interpolare. Modelele geostatistice oferd cea
mai performantd si flexibild metodd de interpolare (“kriging”), sensibild la
particularitatile structurii spatiale ale variabilei cartografiate.

Prin intermediul simularilor conditionate realizate cu modelele  topo-
probabiliste (geostatistice), datele litologice obtinute din cartdrile aflorimentelor si
din forajele de explorare sunt utilizate pentru generarea repertoriului de litofaciesuri
corespunzator unui anumit grad de cunoastere a domeniului spatial cercetat.

Modelele geostatistice sunt singurele care permit analiza corelatiilor spatio-
temporale multivariate implicate in proiectarea retelelor de monitorizare integratda a
parametrilor ambientali.

Distributia spatiald corectd a parametrilor fizico-chimici pentru modelele de
simulare numericd a proceselor geologice (dinamice sau stationare) asigurd
reprezentativitatea acestora pentru procesele geologice cercetate. Modelele
geostatistice sunt cele care realizeazd initializarea parametricdi a modelelor
matematice pentru: zacaminte de substante minerale solide, zacaminte de petrol,
acvifere.

Testarea reprezentativitatii modelelor matematice prin calarea si cuantificarea
incertitudinii rezultatelor simuldrilor obtinute se realizeaza Tn mod riguros utilizand
modelele geostatistice. Modelele geostatistice permit exprimarea intr-un mod sugestiv
a diferentelor dintre parametrii masurati si cei evaluati oferind solutia cresterii
reprezentativitatii modelelor matematice.

Etapele estimarii structurilor spatiale

Estimarea structurilor

COLECTAREA spa,ticzle (E.S.S.), materiflli;até d@

DATELOR reguld sub forma hartilor si

? sectiunilor geologice, este

CALCULUL SI rezultatul unor prelucrari

REDUCEREA ERORILOR laborioase a caror succesiune

DE ESTIMARE trebuie respectati cu strictete. In

conditiile unor volume de date

/ \ semnificative, realizareca E.S.S.
ANALIZA ESTIMAREA este de neconceput fara un
VARIABILITATII » DISTRIBUTIEI calculator §i un  program
SPATIALE performant. = Programele  care

. o _ ] realizeaza astfel de estimari sunt
Fig.0.Etapele estimarii structurilor spatiale structurate in module, fiecare

dintre  acestea  realizdind o
categorie de prelucrdri specifice fiecarei etape. Numai cunoasterea continutului
fiecarei etape de prelucrare §i a succesiunii in care acestea trebuiesc parcurse asigura
succesul estimarii structurilor spatiale cu ajutorul programelor.

Principalele etape ale E.S.S. (Fig. 0) sunt: colectarea datelor, analiza
variabilitdtii caracteristicilor geologice, estimarea distributiei spatiale, calculul §i
reducerea erorilor de estimare.
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Colectarea datelor se realizeaza intr-o retea de explorare preliminara ale carei
caracteristici (geometrie, frecventd de prelevare etc.) se adapteazd variabilitatii
caracteristicii cercetate. Tehnologia de prelevare a probelor, de determinare a valorilor
prelucrate, de stocare a acestora in baze de date si alte probleme ale colectarii datelor
sunt prezentate in detaliu in primul volum de INFORMATICA GEOLOGICA (1995).
Geostatistica aplicatd prezinta in detaliu ultimele trei etape.

Analiza variabilitatii caracteristicilor geologice este cea mai laborioasad etapa
de prelucrare si are ca obiective identificarea legilor globale de repartitie a acestora,
normalizarea lor si gasirea legilor de variatie spatiald. Alegerea legii de variatie
spatiald a caracteristicii studiate nu este o operatiune simpla si pe langa prelucrari
cantitative presupune un simt special care se formeaza pe parcursul prelucrarii datelor.
De cele mai multe ori solutia nu este unica, testele utilizate conducand la “domenii de
valabilitate”, astfel incat, cu aceleasi date, zece geostatisticieni cu experienta pot alege
zece legi de variatie spatiald egal valabile.

Estimarea distributiei spatiale poartd amprenta legii de variatie spatiald. Pe
baza acestei legi, in aceasta etapa, pentru o caracteristica oarecare se poate preciza in
orice punct din interiorul domeniului studiat, care este probabilitatea ca in acel punct
sa fie prezenta variabila studiatd si care este cea mai probabild valoare a acesteia in
acel punct. Existd variante de estimare a distributiei spatiale in functie de dimensiunea
suportului pe care ea se realizeaza:

e estimare globald, daca suportul estimarii este intreg domeniul cercetat;

e estimare punctuald, daca estimarea se realizeaza pentru un suport punctual;

e estimare zonald, dacd se estimeazd o valoare medie pentru o suprafatd finita
delimitata de un contur inchis.

Calculul erorilor este ultima etapd de prelucrare in care se calculeaza eroarea
care afecteaza fiecare variantd de estimare. Eroarea minimd de estimare a distributiei
spatiale pentru un anumit grad de cunoastere se obtine prin utilizarea kriging-ului ca
metoda de interpolare. Procedeul de calcul al erorilor de estimare prin kriging permite
optimizarea retelelor de explorare. Etapa de calcul a erorilor mai este folosita si ca o
prima etapa de filtrare a datelor colectate cand sunt vizate doar erorile introduse de
procedeele de prelevare a probelor si realizare a determinarilor.

Parcurgerera ciclicd a etapelor de prelucrare, in sensul indicat de sageti
(Fig.0), are ca obiectiv cresterea gradului de precizie a estimarii structurilor spatiale
pand la eroarea impusd de obiectivul cercetdrii. Reducerea erorilor de estimare
presupune completarea datelor primare prin prelevari de probe din domeniile spatiale
in care densitatea punctelor de observatie este redusd sau variabilitatea
caracteristicilor ridicata.



1.ANALIZA VARIABILITATII CARACTERISTICILOR GEOLOGICE

Analiza variabilitatii caracteristicilor geologice are ca obiectiv filtrarea tuturor
datelor colectate din reteaua de explorare preliminard In scopul pregatirii
instrumentelor adecvate obtinerii desenului.

Datele sunt constituite din coordonatele spatiale ale punctelor de observatie,
continutul 1n aur determinat in proba analizata, varsta sau litologia probei, continutul
in hidrocarburi etc.

Desenul poate reprezenta conturul zonei cu continutul Tn aur mai mare decat
continutul minim exploatabil, limita de extindere a unei formatiuni de o anumita
varsta sau litologie, conturul unei zone poluate cu hidrocarburi etc.

Pentru pictor aceastd etapa constd in contemplarea a peisajului si eventual
realizarea unei schife, In timp ce pentru geostatistician reprezintd Inceputul unei lungi
serii de prelucrari care pleacd de la date si se finalizeaza sub forma unor functii de
distantd, inexpresive si neprietenoase, care trebuie sa contina esenta desenului pe care
vrea sa-l realizeze.

Extraordinara variabilitate a caracteristicilor geologice analizate se manifesta
sub doua aspecte: global, exprimat prin distributia valorilor caracteristicii in jurul unei
valori centrale (media sau mediana) $i spatial, exprimat prin variatia valorii
caracteristicii (v;) in functie de pozitia in spatiul geometric de desfasurare a
procesului 1n care este implicata (pozitie exprimata de obicei prin coordonatele x;y;z;
i fiind indicele punctului de observatie in care este masuratd valoarea v).

1.1.ANALIZA VARIABILITATII GLOBALE

Analiza variabilitatii globale a caracteristicilor geologice vizeaza asigurarea
reprezentativitatii evaluarilor si se realizeaza prin: analiza modului de distributie, a
eterogenitatii i a valorilor extreme ale selectiilor de date.

Metodologia evaluarii geostatistice a unei caracteristici este elaboratd pentru
distributia normald a acesteia si din acest motiv neconcordanta dintre distributia
valorilor prelucrate si cea normald conduce la supraestimari sau subestimari
proportionale cu gradul de asimetrie al acestei distributii. Prin urmare, modul de
distributie al valorilor unei caracteristici geologice in jurul mediei sau medianei de
selectie influenteaza in mod determinant rezultatele prelucrarilor geostatistice.

Analiza modului de distributie al frecventei valorilor, iIn cazul pregatirii
acestora pentru prelucrari geostatistice, poate conduce la doua rezultate:

* repartitia valorilor este normald si in consecintd prelucrarea lor prin modele
geostatistice conduce la rezultate corect interpretabile;

= repartitia valorilor nu este normald, in acest caz fiind necesara transformarea lor
(normalizarea) 1n scopul elimindrii erorilor introduse prin subestimari sau
supraestimari.

Analiza eterogenitatii selectiei de date disponibile, realizatd de obicei prin
analiza dispersionald multifactoriala (D.Scradeanu, 1995), are ca obiectiv separarea
selectiei de date in functie de dispersia diferentiatd a valorilor, diferentiere
determinatda de factori fizico-chimici cu actiune divergentd. Rezultatul analizei
eterogenitatii selectiei de date poate conduce la doud variante de continuare a
estimarilor geostatistice :
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selectia de date este omogend, variantd in care estimarile geostatistice se
realizeaza asupra intregului set de date utilizdndu-se un singur model de
variabilitate spatiald ;
selectia de date este eterogend, varianta in care selectia de date trebuie separata in
grupuri omogene, pentru fiecare din acestea identificindu-se modele distincte de
variabilitate spatiala.

Analiza valorilor extreme ale selectiilor de date asigura estimarea corecta a

intervalului de incredere al parametrilor statistici prin corectarea valorilor exagerate
ale dispersiei. Includerea valorilor extreme in prelucrare modificd semnificativ
dispersia de selectie, conducand la cresterea artificiald a gradului de incertitudine al
evaludrilor statistice si geostatistice. Analiza valorilor extreme poate conduce si ea la
doua situatii distincte:

valorile extreme se elimind deoarece sunt putin numeroase si din punct de vedere
statistic nu sunt reprezentative pentru caracteristica studiatd (sunt fie rezultatul
unor erori de masurare fie al unor variatii bruste ce nu sunt definitorii pentru
variabilitatea spatiald a caracteristicii studiate);

valorile extreme nu se elimind deoarece sunt suficient de numeroase pentru a
putea forma o selectie de date careia 1 se aplicd metode specifice de prelucrare
(P.Bomboe, 1979).

Al.Analiza unei repartitii normale si omogene

Ce mod de repartitie au grosimile depozitelor daciene masurate in 124 de

foraje (Tabelul 1.1) distribuite relativ uniform in Bazinul Dacic (Fig.1.1) ?

Rezolvare:

Compararea  bazi-

nelor de  sedimentare,
identificarea directiilor de
transport a sedimentelor,
zonarea acestor Dbazine,
utilizeaza frecvent ca date
primare grosimile
formatiunilor depuse in
anumite intervale de timp
(Scradeanu et.al.,1998).
Bazinul Dacic, unitatea
sedimentard lacustrd din
estul Paratethisului, a fost
intens cercetat prin foraje,
in legdturd cu zacamintele
de petrol.

.BUéau. o °

° °
lofesti
A=
°
°
®

Fig.1.1.Distributia celor 124 de foraje care au

traversat formatiunile daciene




Analiza variabilitatii globale

Stabilirea modului de repartitie al grosimii formatiunilor daciene se realizeaza
in doua etape :
* analiza grafica a modelului de distributie ;
" festarea analitica a concordantei cu modelul de repartitie identificat.

Tabelul 1.1.Grosimi ale depozitelor daciene din Bazinul Dacic

Nr. | Grosime | Nr. | Grosime | Nr. | Grosime | Nr. | Grosime
crt. g[m] crt. g[m] crt. g[m] crt. g[m]

1 602.47 32| 555.46 63| 551.54 94 | 244.11
21 607.20 33| 406.81 64 | 539.97 95 83.55
31 927.18 34| 750.22 65| 622.09 96 192.70
4| 450.37 35| 649.77 66 | 638.18 97| 216.03
50 66222 36 | 528.71 67| 383.54 98 | 235.44
6| 737.94 37| 627.29 68 | 559.45 99 | 367.14
71 799.48 38 | 496.16 69| 588.81| 100 | 503.28
8| 617.00 30| 536.19 70 | 575.85| 101 410.55
9 39145 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 | 32598 74| 824.11| 105| 478.52
13| 859.18 44 | 726091 75| 64387 106 | 330.93
14 | 584.43 45| 698.84 76 | 42893 | 107 | 259091
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 | 41427 | 115 320.89
23| 514.06 54| 421.65 85| 44327 | 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 graficd a modelului de distributie se bazeazd pe histograma
(Fig.1.2.a) si diagrama de probabilitate (Fig.1.2.b) ale grosimilor depozitelor
daciene.

Analiza histogramei conduce la urmatoarele observatii :

* histograma are un singur modul - indicatie clard a caracterului omogen

(din punct de vedere statistic) al selectiei; consecinta acestei observatii este
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ca din punct de vedere statistic toti factorii care au determinat distributia
grosimilor depozitelor dacianului au actionat convergent ;

a) b)

1000

800

oty

Frecventa

200

Pt

Grosimea depozitelor daciene(g) 7 p

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

» caracterul simetric al histogramei (coeficientul de asimetrie: £; = 0,01)
sugereaza o distributie normala a valorilor; corectitudinea acestei ipoteze
urmeaza sa fie testatd prin metode analitice .

Analiza diagramei de probabilitate, intocmitd pentru repartitia normala,

permite sesizarea urmatoarelor caracteristici :

* punctele ce reprezintd valorile grosimilor se coliniarizeaza - indicatie clara
a distributiei normale a acestora ;

* Ja extremitatile graficului se plaseaza un numar de 4 valori extreme (doua
la limita inferioara si doud la cea superioard) a caror apartenenta la selectie
trebuie testatd (printr-un test analitic; ex.: Chouvenet, Irwin, Romanovski
etc.) .

Testarea analiticd a concordantei repartitiei valorilor cu modelul repartitei
normale se realizeaza de cele mai multe ori cu testul y°.

Aplicarea testului y’se bazeaza pe histograma celor n = 124 valori de
grosimi, histograma care s-a realizat prin gruparea datelor pe k = 13 intervale, fiecare
avand amplitudinea valorica A = 75 m.

Media aritmetica ponderata a celor 124 de valori este m = 475,16 m, abaterea
lor standard s = 176,24 m iar valorile centrale ale intervalelor de grupare (x.) si
frecventele absolute experimentale (n;) sunt grupate in Tabelul 1.2.

Datele necesare testului y° sunt parametrii statistici elementari si valorile din
primele patru coloane din Tabelul 1.2.

Calculul frecventelor teoretice (mp;), corespunzatoare repartitiei normale
(coloana a cincea din Tabelul 1.2), si al statisticii y; se efectueazi pe baza relatiilor

(D.Scradeanu,1995):

2 2
—A'n .Exp _0,5.(xt’i_mj Sl Z;p:l:k(ni_npi)
T np,
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Prin eliminarea intervalelor de grupare extreme, cu frecvente absolute mai
mici de doi (P.Bomboe,1979), se obtine:

x.,=0.46

Pentru un risc al erorii de genul I, &= 1%, la un numar al gradelor de libertate
v = 7 (dupa eliminarea celor trei intervale de grupare extreme) rezultd (din tabelul
functiei y°):
7°(0,99;7)=1,23
Conform criteriului testului de concordantd y°, deoarece :

(72,=0,46) <(x°(0,99;,7)=1,23

rezultd ca, din punct de vedere statistic, cu o eroare admisibild o= 1%, distributia
grosimilor dacianului este conforma cu modelul repartitiei normale.

Tabelul 1.2.Calculele asociate testului y*

Nr. |Lim.inf |Lim.sup.| X |ni| np; (”,- —np, )2
interval | interval | interval -
np,
1 0 75| 15.3] 1| 0.70 013
2 75 150 1152 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 7501 704.7| 8| 9.01 0.11
11 750 825| 783.6| 5| 4.55 0.04
12 825 900 859.2| 1| 1.96 047
13 900 975| 927.6] 2| 0.78 194
z. = 0.46

COMENTARIU .

Grosimile depozitelor daciene, masurate in cele 124 de foraje din Bazinul Dacic
(Fig.1.1) au o repartitie normald.

Are importantd acest rezultat ?

11
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Desigur, stabilirea acestuia (grosimile depozitelor daciene mdsurate in cele
124 foraje au repartitie normald) ne asigurd cad estimarile care se pot face pe baza
grosimilor depozitelor daciene, prin metode geostatistice (grosimi medii, zonarea
grosimilor, directii de transport etc.), nu vor fi afectate de supraestimari sau
subestimari.

Este justificat efortul de calcul necesar formularii acestei concluzii ?

Orice efort de calcul este mult mai putin costisitor decdt obtinerea datelor
care se prelucreaza. Comod asezat in fata unei masini de calcul §i cu un program
adecvat, care nu costd prea mult, in maximum 10 minute se realizeazd testele minime
necesare precizarii raspunsului la intrebarea aplicatiei.

Ce limitari sunt asociate acestei concluzii ?

Limitarile sunt determinate de reprezentativitatea datelor disponibile gi
trebuie sa meditam la cel putin doud intrebari in legdturd cu acestea :

v  Cele 124 de grosimi disponibile, determinate pe locatia celor 124 de foraje, sunt
suficiente pentru a descrie variabilitatea globald a grosimii depozitelor daciene
din arealul cercetat ?

= Grosimile formatiunilor daciene au o distributie normala in Bazinul Dacic sau
numai cele 124 de valori prelucrate indeplinesc aceasta conditie ?

Metodologia statisticd, corect aplicatd, asigurd reprezentativitatea
rezultatelor obtinute si nu pe cea a datelor utilizate.

Atentie deci la calitatea datelor prelucrate ! ! !

12
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A2.Analiza unei repartitii lognormale §i omogene

Ce distributie a frecventelor au grosimile depozitelor romaniene mdsurate in
101 foraje (Fig.1.3 si tabelul 1.3) distribuite relativ uniform in Bazinul Dacic ?

Rezolvare :

Analiza grafica a distributiei
grosimilor depozitelor romanianului
indicd o asimetrie evidenta.
Histograma (Fig.1.4a) indica o
puternicd asimetrie de stinga
($i=2,3) iar in diagrama de
probabilitate normala (Fig.1.4b)
aranjamentul punctelor este de-a
lungul unei curbe.

Morfologia histogramei si a
diagramei de probabilitate a datelor
originale sugereaza o distributie
lognormald a acestora.

Fig.1.3.Distributia celor 101 foraje.

2800 - b)
a)
1+ 0 2000 [-
’ g -
Z% 20 b
10 500 |- /
e »
Grosimea Romanianului
d)
c) .
!
;9"
Ln(g) d
s ff
4
g 4 :‘
S ) ? p
Ln(Grosimea Romanianului)
Fig.1.4. Histogramele si diagramele de probabilitate pentru grosimile
netransformate (a,b) si logaritmate (c,d) ale Romanianului.
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Testarea acestei supozitii se realizeaza in urmatoarele etape de prelucrare :

» transformarea valorilor originale prin logaritmare (indiferent de baza numerica;
pentru aplicatie s-a utilizat baza e = 2.718282);

» analiza grafica a histogramei §i diagramei de probabilitate realizatd cu valorile
logaritmate;

" testarea analiticdi a concordantei repartitiei valorilor logaritmate cu modelul
repartitiei normale.

Analiza comparativa a histogramelor si diagramelor de probabilitate realizate
atat pentru valorile netransformate ale grosimilor Romanianului cat si pentru cele
logaritmate, permit formularea urmatoarelor observatii:

* prin logaritmare, distributia valorilor grosimii se simetrizeaza (f; = 0,05) ;

= coliniarizarea punctelor in diagrama de probabilitate realizatd cu wvalorile
logaritmate sugereaza o distributie lognormala a grosimilor;

= se detaseaza doud valori extreme, cate una la ambele extreme (vizibile in diagrama
de probabilitate), a caror apartenenta la selectie trebuie testata.

Tabelul 1.3.Grosimi ale depozitelor romaniene din Bazinul Dacic.

Nr.| Gr. |Nr.| Gr. |Nr.| Gr. |Nr.| Gr. [Nr. Gr. Nr. Gr.
Rom Rom Rom Rom Rom 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 testarii concordantei repartitiei valorilor logaritmate ale
grosimii depozitelor romaniene cu modelul repartitiei normale, pe baza testului 2
sunt: numarul de valori (n = 101), media (m = 5,52), abaterea standard (s = 0,95),

numarul intervalelor de grupare (k = 15), marimea intervalului de grupare (A = 0,3).
Analog cu aplicatia A1 si utilizand datele din tabelul 1.4, se obtin, pentru un

risc al erorii de genul I de 5%: y. = 20,85 si x’(0,05;12) =21,03. Relatia dintre y

si y° indicd o repartitie normald a valorilor logaritmate, adicd o repartitie
lognormald a valorilor originale (valori netransformate).
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Tabelul 1.4.Calculele asociate testului y’ pentru analiza distributiei
grosimii depozitelor romaniene din Bazinul Dacic .

Nr. |Lim.inf | Lim. X.i n; np; (ni —np, )2
interval | interval Sup. T
Interval '

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 3.90 420 4.17| 1.00[ 4.72 2.94

4 4.20 4.50[ 4.40| 7.00] 6.40 0.06

5 4.50 480 4.67| 10.00{ 8.58 0.23

6 4.80 5.10] 495 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 7.201 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 apartenentei statistice la
selectia de date disponibile sunt: In(grosimea minimd) = 3,4 si In(grosimea
maxima)= 7,6.

Pentru a verifica daca valorile se incadreaza in limitele fluctuatiilor normale se
aplica criteriul intervalului de tolerantd, conform caruia valorile extreme admisibile
pentru o selectie cu media (m) si abaterea standard (s) se evalueaza cu relatiile :

v . =m+z(a)s st v =m-z(a)-s

in care z(a) este coeficientul abaterii limitd care se determina din tabelul functiei

1-2®(z), iar a = 1/(2n) (n- numarul de valori ale selectiei) (Bomboe, P.1979).
Grosimile logaritmate ale depozitelor romaniene fluctueaza in mod normal

intre limitele: v _ =5,52-(2,80-0,95)=286 si v _ =552+(2,80-0,95)=8,18 in

care a = 0,005 iar z(0,005)=2,80. Comparand valorile extreme admisibile cu valorile
extreme ale selectiei, rezulta ca acestea din urma (adica 3,40 si 7,60) se incadreza in
limitele fluctuatiilor normale si deci nu trebuie eliminate.

COMENTARIU

Pentru ca repartitia valorilor grosimii depozitelor romaniene in jurul mediei de selectie nu este
normald (este lognormald !!!), toate estimadrile statistice §i geostatistice realizate cu aceste valori nu
vor fi corecte (vor fi supraestimate !!).

Sa prelucrezi valorile in aceastd stare de “anormalitate” este ca si cum ai incerca sa te infelegi cu un
om turmentat !

Pentru a obtine rezultate corecte (evitarea supraestimarilor), este necesard normalizarea repartitiei
valorilor inaintea prelucrarilor, ... trezirea lor din betie.
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A3.Analiza unei repartitii lognormale §i neomogene
Ce distributie au conductivitdtile hidraulice determinate in 113 foraje
hidrogeologice (de explorare §i captare) executate intre Dambovita si lalomita pe o

suprafatd de aproximativ 200 km’ (Fig.1.5) ?

Rezolvare :

Un caz tipic de variabild cu
distributie eterogend si lognormald il
constituie conductivitatea hidraulica a
depozitelor din conurile aluvionare.

Eterogenitatea  statistica  1si
gaseste  explicatia in diversitatea
conditiilor de formare si a surselor ce
participa la constituirea depozitelor
aluvionare.  Distributia  asimetrica
(lognormala) a valorilor  Fig.1.5.Locatiile forajelor hidrogeologice
conductivitatii hidraulice in raport cu
media de selectie comportd interpretari a caror complexitate creste mult gradul de
incertitudine al estimarilor geostatistice.

Analiza distributiei valorilor demareaza cu examinarea histogramei valorilor
(Fig.1.6a) si a diagramei de probabilitate (Fig.1.6b).

Cele 113 wvalori sunt cuprinse in intervalul [6,86; 2304,00 m/zi] iar
histograma indica o puternica asimetrie de stdnga. Apare deci necesitatea normalizarii
distributiei valorilor printr-o transformare numerica a acestora.

Talomiga A

90 a) b)

80 4
70 4

60 2
50 e
40

P
30 p 5 B
20 -

10 A |—| |—| -1 -
0 i A e T ]

200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 2 r 7

Frecventa absoluta

Conductivitatea hidraulica[m/zi]

L L L L
[s] 500 1000 18600 2000 2500
K

Fig.1.6.Histograma (a) si diagrama de probabilitate (b) pentru valorile
conductivitdtilor hidraulice

Diagrama de probabilitate evidentiaza asimetria distributiei prin dispunerea
punctelor de-a lungul wunei curbe. Daca distributia valorilor ar fi fost normala
(simetricd) punctele din diagrama de probabilitate s-ar fi pozitionat de-a lungul unei
linii drepte.

Diagrama de probabilitate permite sesizarea si a unor aspecte suplimentare
care servesc analizei eterogenitatii si a valorilor extreme:
= alinierea punctelor din diagrama pe doud segmente liniare sugereaza separarea a

doua grupuri de valori cu caracteristici statistice distincte ;
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* se detaseazd un numar de opt valori, cate patru la fiecare extremitate a selectiei,
care urmeaza sa fie supuse testelor specifice (criteriul abaterii normate, criteriul

limitei de tolerantd, criteriul compararii abaterilor etc.; tabelul 1.5).

Etapa care urmeaza

Tabelul 1.5.Valorile extreme care se elimind din selectie

e).(aminéri'i histogr amei si [N Valori eliminate Foraj | Semn conv.pe
diagramei de probabllztatf Crt. | K[m/zi] Ln(K) harti(Fig. I.5)
este consacrata [ 6,86 1.92 9 | Cerc mic
normalizarii  distributiei > 3.00 207 135 | Cerc mic
selectiei de valori care in 3 8’ 40 2'12 27 [ Core mic
cagul acestg se realizeaza 4 9.00 519 105 | Cere mic
prin_logarimare. Efectul 175 1281,00 7.15| 69 | Cerc mare
ls(fnal?itfrllzgil coe:ﬁcietelilt.lﬁl3 6 2304,00 7.74 31 | Cerc mare
. L a7 2304,00 7.74 33 | Cerc mare
de asimetrie al distributiei
valorilor  conductivitatii 8 2304,00 7.74 73 | Cerc mare
reducandu-se de la f; = 3,07 (in cazul valorilor originale) la 5 = 0,36 (pentru valorile
logaritmate).
a) b)
! g’Gl G2, p e 1
LTI ; 1
el |
’ 20 .‘3.0_-' 4.0'_.-'-5.0 e 26%° 0 -2 3 7
T InK) s

= = InKYs = 7 =

Fig.1.7.Histograma (a) si diagrama de probabilitate (b) ale valorilor logaritmate
ale conductivitatii hidraulice.

Analiza morfologiei histogramei si a diagramei de probabilitate pentru valorile

logaritmate (Fig.1.7a si Fig.1.7b) conduce la urmatoarele masuri ce trebuie luate:

= din cele 113 valori de conductivitate trebuie eliminate cele opt valori extreme,
vizibil detasate si in diagrama de probabilitate a valorilor logaritmate;

= cele 105 valori ramase dupa eliminarea valorilor extreme trebuiesc separate in
doud grupuri (GI si G2), grupuri a caror comparare statistica se realizeaza prin
analiza dispersionald monofactoriald. Cele doud grupuri sunt caracterizate prin
elementele sintetizate in fabelul 1.6. Ele se diferentiazd net doar prin valorile

mediilor, avand practic aceeasi dispersie a valorilor.

Tabelul 1.6.Caracteristici statistice ale grupurilor G1 si G2

Grup | Numar de valori | Valoarea medie | Coef. de | Dispersia
In(K)/K asimetrie
Gl 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 G/ sunt mai mici si au fost determinate in interfluviul
Dambovita-lalomita iar valorile grupului G2, mai mari, au fost determinate in foraje
plasate de-a lungul vaii Dambovita (Fig.1.5).

Separarea statistica a celor doud grupuri corespunde in acest caz cu conditiile
distincte in care s-au depus formatiunile a caror conductivitate hidraulica se studiaza:
in vecinatatea talvegului vailor, unde sunt formatiuni mai grosiere si bine spalate, sunt
depozite cu conductivitati mari (G2) iar in interfluviu sunt depozite cu granulatie mai
find si uneori cu matrice argiloasa, deci cu conductivitate hidraulica mai mica (G/).

Considerand ca diferentierea statisticd a celor doud grupuri de valori este
determinatd de un singur factor sau de mai multi factori cu actiune convergentd,
instrumentul adecvat testarii statistice a acestei ipoteze este analiza dispersionald
monofactoriald.

La o eroare de genul I cu a= 5%, raportul dintre factorul Fischer
experimental (Fey, = 93,67) si cel critic (For = 3,93) este Foy/For = 23,83. Aceasta
justifici din punct de vedere statistic separarea celor doud grupuri de valori. In
continuarea prelucrarilor geostatistice, cele doud grupuri de valori logaritmate ale
conductivitatii hidraulice vor fi considerate ca doua selectii de valori distincte, pentru
care prelucrdrile se vor face separat (Tabelul 1.7 in care valorile conductivitatilor
hidraulice din paranteze sunt logaritmate).

Tabelul 1.7.Amplitudinea conductivitatii hidraulice din G1 si G2.

Grup Valoarea minima | Valoare maxima | Nr.valori
Gl 10 (2,3) 100 (4,6) 65
G2 100 (4,6) 1011 (6,91) 40

Este important de retinut ca :

* normalizarea distributiei valorilor variabilelor studiate (prin logaritmare in cazul
aplicatiei) este necesard pentru a elimina riscul supraestimarii/subestimarii
evaluarilor geostatistice;

= separarea selectiilor neomogene in grupuri de valori omogene (in cazul aplicatiei
grupurile G/ si G2) permite identificarea legitatilor de variatie spatiala specifice
domeniilor in care procesul depunerii depozitelor permeabile a fost controlat de
factori diferiti.

Finalizarea analizei variabilitatii globale, cand ea nu este urmata de o evaluare
geostatistica (spatiald), o constituie valoarea medie a parametrului studiat asociatd cu
un interval de incredere corespunzator erorii de genul I alese.

Pentru conductivitatea hidraulica a depozitelor din zona cercetatd, analiza
variabilitatii globale conduce la concluzia ca depozitele conului aluvionar se
diferentiaza net in douad zone:

* zona talvegului raului Dambovita (G2) unde valoarea medie a conductivitatii este:

K> =394 m/zi £ 1 m/zi pentru o = 5%,
= zona interfluviului Dambovita-lalomita (G/) unde valoarea medie a
conductivitatii este:

K; =34 m/zi £ 2 m/zi pentru o =5% .

Neglijarea distributiei lognormale a selectiei de date si neomogenitatea ei
statistica ar fi condus la subestimari ale conductivitatii hidraulice in zona talvegului
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Dambovitei (G2) si la supraestimari in interfluviul Dambovita-lalomita, cu efecte
importante asupra studiului curgerii apelor subterane.

se calculeazd media aritmeticd ponderatd a celor n, = 40 valori logaritmate ale
conductivitatii hidraulice din grupul G2 si se obtine In(K;) = 5,977 care prin
antilogaritmare conduce la K, = 394,35 m/zi, rotunjit la K, = 394 m/zi prin truncare.

Intervalul de incredere al mediei, pentru o= 5% se calculeazd tot prin
intermediul celor n, =40 valori logaritmate ale conductivitatilor hidraulice
obtinandu-se /n(g) = 0,194 care prin antilogaritmare conduce la ¢ =1,2 m/zi.

Valorile pentru zona interfluviului Dambovita-lalomita (G/) (valoarea medie a
conductivitatii hidraulice si a erorii de estimare) s-au calculat prin prelucrarea celor
n;= 65 de valori logaritmate ale conductivitatii hidraulice din grupul GI, dupa
metodologia explicitata pentru G2.

COMENTARIU

Conductivitatile hidraulice determinate in 113 foraje hidrogeologice executate
intre Ddmbovita si lalomita (Fig.1.5) formeazad o selectie de date neomogend si cu
repartitie lognormala.

Cum reactiondm in astfel de situatii?

Crestem pretul prelucrarii deoarece efortul necesar pregdtirii datelor pentru
realizarea unor evaludri geostatistice corecte creste exponential. Prezenta
neomogenitdtilor statistice da serioase dureri de cap geologilor, deoarece:

* daca neglijeazd aceste neomogenitdti se pierde in totalitate controlul erorilor
fadcute prin estimari (nu mai stii dacd faci supraestimdri sau subestimari!!);

» daca se doreste eliminarea efectului lor, apar dificultdati procedurale §i
conceptuale greu de depdsit.

Eliminarea efectului neomogenitdtilor statistice presupune cunoasterea in
profunzime a fenomenului studiat (in cazul aplicatiei - procesul de formare a
depozitelor permeabile) si particularitdtile metodei statistice (in cazul aplicatiei -
analiza dispersionald monofactoriald).

Cheia rezolvarii corecte a problemei neomogenitatii selectiilor de date este
separarea corectd a grupurilor de date omogene (in cazul aplicatiei: G1 si G2). Din
punct de vedere statistic separarea in grupuri omogene nu este unicd §i numai
cunogsterea corectd a procesului natural studiat ne permite sa alegem solutia
adecvatd. Mai laborioasd si mai complexd decat analiza modului de distributie a
valorilor sau analiza valorilor extreme, cea de-a treia componentd a analizei
variabilitatii globale, analiza eterogenitatii selectiilor de date geologice, este posibila
numai pe baza cunoasterii profunde a proceselor geologice.

Fara cunoasterea conditiilor geologice in care se desfasoard fenomenul studiat,

analiza eterogenitatii selectiilor de date este un simplu exercitiu statistic, fard
semnificatie geologica !
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1.2.NORMALIZAREA REPARTITIEI SELECTIILOR DE DATE

Este putin probabil ca toti sa percepem realitatea la fel. Am convingerea ca de
fapt totul se regleaza prin limbaj si chiar daca spunem toti ca vedem un mar rosu (al
lui Machintosh, de exemplu), senzatiile fiecaruia diferd; altfel spus, fiecare cu marul
lui rosu. Si dacd punem zece pictori sa deseneze acelasi mar rosu vom avea zece
viziuni diferite ale marului rosu.

Este dificil sa privim toti realitatea prin aceeasi lentild.

Fiecare cu dioptriile lui.

Pentru o scurtd perioadd, cea a prelucrarilor geostatistice, va propun sa
acceptati acest lucru. Este in interesul unei estimdri obiective a realitdtii, estimare
realizata prin filtrul instrumentelor matematice. Lentila prin care vom privi realitatea
ne va face s-o vedem totdeauna normald. Este o lentild interactivd, este cunoscutd sub
denumirea de normalizarea realitatii si la orice anormalitate a acesteia distorsioneaza
semnalul plasdndu-l in coordonatele unui model unic, cel al distributiei normale
(gaussiene).

De ce este nevoie sa acceptam aceasta lentila ?

Cititi mai departe si sper ca veti fi cel putin curiosi sd Incercati o senzatie
noua, aceea de normalitate generalizata.

Metodele geostatistice (topo-probabiliste) sunt puse la punct pentru
prelucrarea selectiilor de date cu distributie normald (gaussiand). Aceasta premiza nu
exclude utilizarea acestor metode si pentru variabilele cu altfel de distributii. Daca
valorile variabilelor prelucrate (v;) se abat de la repartitia normala, aplicarea corecta a
metodelor geostatistice (topo-probabiliste) necesita o transformare a datelor originale
(T(vy)) care sa conduca la valori cu distributie normala (z;):

L =T(v,) (L.1)

Valorile transformate vor fi prelucrate cu metodologia specificd modelelor
topo-probabiliste. La finalul prelucrarilor pentru revenirea in campul valorilor
originale se realizeaza transformarea inversa (7"') celei prin care datele originale au
fost transformate in vederea prelucrarii.

Normalizarea distributiei diferitelor variabile poate fi realizatd in cdmpul
valorilor normate si este cunoscuta sub numele de normalizare redusd. Normalizarea
redusd a distributiilor in cdmpul valorilor normate conduce la o variabild normata
(u;) cu repartitie normald, cu media zero (m = 0) si dispersia unitard (s’ = 1).Pentru
normarea valorilor v; se utilizeaza relatia :

u = (1.2)

in care u este valoarea normatd, m si s sunt media de selectie, respectiv abaterea

standard de selectie a valorilor netransformate (v;). Normalizarea valorilor poate fi
realizatd si in campul valorilor originale fard normarea acestora §i este cunoscuta sub
denumirea de normalizare generalizata.

Normalizarea distributiei valorilor se bazeaza pe probabilitatea de aparitie
(p:) a fiecarei valori masurate (v;) (i = / ... n, n - numarul total de valori masurate).
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Probabilitatile de aparitie a valorilor masurate (p;), in cazul variabilelor
geologice, de cele mai multe ori depind de distributia in spatiu a punctelor in care se
face determinarea lor:

a) daca punctele de observatie sunt distribuite uniform pe suprafata cercetatd
aceasta probabilitate se aproximeaza prin relatia:

1
p=p,=..=p, =— (L.3)
n

b) dacad punctele de observatie sunt distribuite neuniform pe suprafata
cercetatd, probabilitatile pot fi estimate prin diferite tehnici (declustering celular,
declustering poligonal etc., Scradeanu,D.,1996).

In ambele cazuri (a si b), trebuie respectati conditia :

2p =1 (1.4)

Calculul probabilitatilor pentru valorile extreme (valori maxime si minime) ale
selectiilor de date trebuie abordat in mod diferentiat. Pentru situatia unor volume
reduse de date trebuie luatd n considerare o probabilitate diferitd de zero pentru
valori mai mici ca valoarea minima si mai mari decat cea maxima.

O solutie simplistda pentru calculul probabilitatilor valorilor extreme
nedeterminate este egalarea sumei
probabilitatilor cu o valoare mai

mica decat unitatea (ex.: l’l/(l’l+1)), T::;:ILI'::J: Histograma experimentald
solutie sensibild insd la variatia
numarului de probe disponibile. Functis lui
. . Laplace -

Normalizarea valorilor
masurate se percepe cel mai comod
pe baza unei reprezentari grafice //

W

(Fig.1.8). .

Pentru aceastd operatie sunt Fig.1.8. Principiul normalizarii valorilor.

necesare doud curbe de frecvente cumulate:
= curba frecventelor cumulate a valorilor masurate (v;), adicad histograma
experimentald cumulata,
= curba frecventelor cumulate ale repartitiei normale (functia lui Laplace (@(u)).
Pentru normalizarea valorii v; se duce prin valoarea masurata (v;) o paralela la
axa frecventelor pana ce intersecteazd curba frecventelor cumulate a valorilor
masurate. Din punctul de intersectie se duce o paraleld la abscisd pana intersecteaza
functia lui Laplace iar de aici o paraleld la axa frecventelor obtindndu-se valoarea
normalizata cautata (u;).
Echivalenta analitica a acestei operatiuni grafice este:

u=G'(c) (1.5)

in care
-l . . .
G - inversa integralei lui Gauss;
¢; - probabilitatea cumulatd corespunzatoare valorii v;.
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Normalizarea generalizata a distributiei datelor in campul valorilor reale este
0 operatiune similard cu cea a normalizarii in campul valorilor normate care
presupune inlocuirea valorilor functiei lui Laplace cu o serie de valori cu repartitie
normald de medie si dispersie cunoscute. Media si dispersia se aleg in functie de
valorile a caror distributie se normalizeaza.

Prin aceastd operatiune se poate transforma distributia oricarui set de valori in
raport cu o distributie de referintd (reprezentata printr-un alt set de valori) fard a se
cunoaste modelul analitic al acestei distributii.

A4.Normalizare redusa

Sa se normalizeze, in spatiul valorilor normate, cele 124 de valori ale
grosimii depozitelor daciene (determinate in 124 de foraje; Fig.1.9) .

Rezolvare :

Consideram, intr-o prima
aproximare, cd probabilitatile de
aparitie pentru fiecare din cele
124 de grosimi determinate in
cele 124 de foraje (tabelul 1.8)
sunt egale intre ele si egale cu
p=1/124.

Histograma i curba
cumulativa  a  frecventelor
(Fig.1.10) pentru  grosimile
Fig.1.9.Distributia celor 124 de foraje in ~ Dacianului indicd o repartitie
care a fost masuratd grosimea Dacianului. ~ asimetricd cu un coeficient de
asimetrie 31 = 1.09.

Din cauza asimetriei de stdinga, s 120.00%
prelucrarea acestor valori cu modelele topo- o1
probabiliste de tipul kriging-ului va conduce la
supraestimari n evaluarea distributiei spatiale a

-+ 100.00%

T 80.00%

T 60.00%

grosimii Dacianului din Bazinul Dacic w0} 7 4000
Pentru realizarea normalizarii distributiei 51 H e e
grosimilor se utilizeazd inversa integralei lui O e e oo
Gauss (G') obtinutd prin aproximarea numerici m]
Kennedy and Gentle (1980). Fig.1.10.Histograma §i curba
Un program comod de utilizat este  cymulativi a grosimii depozitelor
disponibil in biblioteca GSLIB (nscore.f). Trebuie daciene

precizat ca programul:

= utilizeaza ca date de intrare: un fisier cu date de tip Geo-EAS (Fig.1.11a) si un
fisier cu parametrii de prelucrare (Fig.1.11b);

= scrie rezultatele in douad fisiere: un fisier cu toate datele (Fig.1.12a) si un fisier
cu valorile masurate si transformate (Fig.1.12b) utilizat la transformarea inversa,
de la valorile reduse cu distributie normala («) la cele masurate (v).
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In cazul aplicatiei, fisierul cu date de tip Geo-EAS contine 4 coloane pe care
sunt inserate: numdarul curent al forajului, abscisa forajului, ordonata forajului si
valoarea grosimii Dacianului (Fig.1.11a)

Fisierul cu parametrii de transformare (Fig.1.11b), in cazul aplicatiei, contine:
» numele figierului cu date (ex.: dacian.dat);,

» numarul coloanelor pe care se afla:

* valoarea variabilei, adica 4, deoarece grosimea Dacianului se afla in fisierul
de date pe coloana a patra;

* ponderile acordate acestor valori, adicd 0 (zero), deoarece am plecat de la
ipoteza ca fiecare valoare are probabilitatea 1/124 si in tabelul cu date nu
existd o coloana cu valorile acestor ponderi.

* valoarea maximd i cea minimd luate in considerare pentru transformare:

* grosimea minimd = 15 m

* grosimea maximad =928 m

GROSIMILE DACIANULUI

4 a) b)
Nr.crt. G16.9

X m G16.9 PARAMETRII DE TRANSFORMARE

y m G16.9 dacian.dat

grosime m G16.9 40

1 30520 96.80 429.00 15 928

2 364.77 249.06 430.00 ndacian.dat

3 335.38 247.32 905.00 ndacian.trn

124 46.00 100.44 191.00

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

GROSIMILE DACIANULUI

5 a) b)
Nr.crt.

X

y

grosime 429.00 0.74
grosime transformatd(normalizatd) 430.00 0.77
1 30520 96.80 429.00 0.74 905.00 2.25
2 364.77 249.06 430.00 0.77 | | e
3 33538 247.32 905.00 2.25 191.00 -0.56
127 46.00 100.44 191.00 -0.56

Fig.1.12 Fisierele cu rezultatele transformarii (normalizarii)
a) fisierul cu rezultatele normalizarii (ndacian.dat);
b) fisierul cu tabelul utilizat la transformarea inversa (ndacian.trn).

23



Daniel Scradeanu

» numele fisierului cu rezultatele transformarii (ex.: ndacian.dat); acest figier, pe
langa datele din fisierul de intrare (dacian.dat) contine si coloana valorilor
transformate (Fig.1.12a);

* numele fisierului cu tabelul de valori utilizat la transformarea inversa care se
realizeaza dupa prelucrarea valorilor transformate: ndacian.trn (Fig.1.12b).

Valorile transformate 2 -0 120.00%
(normalizate), cele din coloana a 20l L 100.00%
5-a din fisierul ndacian.dat, au o - ,/'/.*._. | c0.00%
repartitie ~ perfect  simetrica 15 1 o
(Fig.1.13), media zero si - 60.00%
dispersia unitard. Aceste valori se 107 o | 40.00%
utilizeaza in etapa de interpolare 51 o
cu ajutorul kriging-ului. H [ 20.00%

0 AT e | oon

Dupa realizarea s 2 40 4 2 s
operatiunii de interpolare, pe
baza  valorilor transformate,
rezultatele finale se proiecteaza Fig.1.13.Histograma si curba frecventelor
in campul valorilor reale prin cumulate pentru grosimile transformate ale
intermediul  corelatiei  dintre Dacianului, obtinute prin normalizare redusa
valorile  masurate si  cele
transformate (Fig.1.14), continute in 3 -
fisierul ndacian.trn sau pe coloanele Lo
4 si 5 din fisierul ndacian.dat. ' o ®

=
'

Aspectul grafic al corelatiei
dintre cele doua siruri de valori arata
gradul de abatere al wvalorilor
masurate (grosimile Dacianului) de
la repartitia normala. Dacad valorile
masurate ale grosimilor ar fi avut o .-

o
L

40 60 80 100

Grosimea normat
-

N
h

w

repartitic normald punctele din ; ) )
Fig.1.14. s-ar fi aliniat dupd o Grosimea Dacianului (v)[m]

dreapta, Fig.1.14..Corelatia dintre grosimile masurate

(v) si cele transformate (u, normate §i
normalizate).

COMENTARIU

Normalizarea este trezirea din betie a datelor.
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Normalizarea selectiilor de date

Necesitatea normalizarii distributiei datelor rezultd din analiza morfologiei
histogramei si diagramei de probabilitate, aceleasi instrumente care sunt utilizate §i
pentru verificarea rapidad a eficientei operatiunii de normalizare.

Dacd dupa normalizare histograma valorilor este simetricd iar in diagrama
de probabilitate punctele sunt coliniare operatiunea a reusit.

Cu valorile transformate, trezite din betie, se poate lucra in mod normal.

Dupad estimarile geostatistice, pentru a respecta optiunile si libertdtile, se
poate reveni la starea anterioard prin procedeul foarte bine cunoscut.
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AS.Normalizare generalizata

Sa se normalizeze distributia grosimilor depozitelor daciene (v), determinate
in 124 foraje (Fig.1.9 si tabelul 1.8) pentru domeniul valoric al selectiei disponibile.

Rezolvare:

Operarea cu valori adimensionale, cuprinse in domeniul valoric [-3, 3],
obtinute prin normalizare redusd, chiar dacd este confortabild din punct de vedere
numeric, poate crea dificultdti de interpretare pe parcursul operarii. Pentru reducerea
acestor dificultati formale multi specialisti prefera utlizarea normalizarii generalizate
care in urma transformarii proiecteaza valorile originale tot in domeniul valoric in
care au fost determinate dar sub forma unei distributii normale

Normalizarea generalizatd implica doua etape de prelucrare:

1) generarea unui set de valori cu repartitie normala;
2) normalizarea valorilor originale, utilizand ca repartitie de referinta repartitia setului
de date generat.

Generarea setului de valori cu repartitie normald se poate realiza prin
proiectare lineara a setului de valori obtinute prin normalizare redusd in aplicatia A3
(cuprins in intervalul [-3,3]), pe domeniul valoric al celor 124 de grosimi masurate
[Vinin= 15m, Vo = 928m], prin relatia:

V=V, +u(u —umm)

max min

in care

Umin, Ui, Umay - Valori normate cu repartitie normald (Fig.1.15a);

Vmin, Vmax - Valoarea minima, respectiv valoarea maxima masurate;

v; - valorile cu repartitie normala utilizate ca repartitie de referintd (Fig.1.15b)
In cazul aplicatiei valorile utilizate pentru calcule sunt:

Umin = '39 Umax = 3: Vmin= 19M,  Vpax = 928 m

80.00% -+

60.00%

40.00% f+

20.00% -+

- X ‘ - X % Grosimi

Q

3 1000

Fig.1.15.Curbele frecventelor cumulate necesare normalizarii generalizate:
a)curba frecventelor cumulate a grosimilor normate cu repartitie normala;
b)curba de referinta a frecventelor cumulate cu repartitie normala;
c)curba experimentald a frecventelor cumulate pentru grosimile masurate.
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Normalizarea selectiilor de date

Normalizarea valorilor masurate in campul valorilor reale al grosimilor, se
realizeaza grafic utilizdnd curba de referintd a frecventelor cumulate (Fig.l.15b)
obtinutd in etapa anterioard §i curba experimentald a frecventelor cumulate pentru
grosimile masurate (Fig.1.15¢).

Corespondentul analitic al procedeului grafic indicat prin sigeatd in Fig.1.15
este relatia:

v, =F(c)
in care
v, - valoarea transformatd in concordanta cu repartitia normald de referinta;

ci- frecventa cumulata;
I . .. . ~
F - inversa functiei experimentale de frecventa.
Valorile obtinute prin aceastd transformare (v, ) au repartitie normald si sunt

cuprinse in intervalul [15; 928] (Fig.1.16).

30 /./.*o—r 100.00%
28 - l; -+ 80.00%
20 +
< , -+ 60.00%
15 +
-+ 40.00%
10 + -l
= | H 1+ 20.00%
0 1 1 : : : : : : I:I ~0 .00%
0 200 400 600 800 1000

Grosimea Dacianului [m]

Fig.1.16.Histograma si curba frecventelor cumulate pentru grosimile Dacianului
obtinute prin normalizare generalizata.

COMENTARIU

Orice selectie de valori care nu are distributie normald, inaintea oricaror
evaludri statistice, trebuie normalizatd. Ignorarea acestei etape de prelucrare
conduce cu sigurantd la supraestimari sau subestimari.

Este preferabil sd normalizdm o selectie de valori cu distributie normald
(gaussiand) decat sa nu normalizam o selectie cu distributie negaussiand.

Normalizarea unei selectii de valori cu distributie normald nu aduce nici o
modificare a valorilor prin transformarile aplicate (normalizare redusd/normalizare
generalizatd). Aceasta variantd de prelucrare poate fi o alternativa pentru testarea
normalitatii distributiei unei selectii de valori.

27



1.3.ANALIZA VARIABILITATII SPATIALE

Analiza variabilitatii spatiale integreaza 1n prelucrare, pe langa valorile
caracteristicilor geologice (v;) care au constituit obiectul prelucrarii in cadrul analizei
variabilitatii globale, o a doua categorie de date: coordonatele spatiale (x;y;z;) ale
punctelor in care au fost determinate valorile acelor caracteristici.

Cele n valori v; (i = I...n) pe care pand acum le-am tinut intr-un sac pe care
l-am scuturat pana ce valorile au fost normalizate (t; = T(v;)) sunt acum imprastiate pe
suprafata de unde au fost colectate pentru a obtine elementele necesare realizarii
desenului ce reda forma obiectelor din hartile si sectiunile gelogice.

Variabilitatea spatiald, de mare complexitate pentru caracteristicile geologice,
este obiectul unor metode de analiza si sinteza foarte laborioase. Eficienta acestor
metode, proportional cu gradul lor de sinteza, este determinatd de experienta celor
care le aplica si de parcurgerea intr-o succesiune strictd a urmatoarelor etape:

= reprezentarea grafica a datelor, utilizatd pentru formarea unei imagini generale
asupra distributiei valorilor variabilei in spatiul cercetat;

» analiza parametrica a datelor ce sintetizeaza in trei tipuri de functii de distantd
caracteristicile variabilitatii spatiale atit pentru o singurd variabila (covarianta,
corelograma $i variograma) cat si pentru o pereche de variabile (intercovarianta,
intercorelograma si intervariograma) probate in aceleasi puncte de observatie;

» analiza stationaritatii caracteristicilor geologice studiate, primul pas dificil al
analizei variabilitatii spatiale, care pune la Incercare experienta cercetdtorului
privind circumstantele acceptarii unor aproximari si a consecintelor acestor
aproximari asupra rezultatelor finale ale prelucrarilor geostatistice;

* analiza variograficd, ultima si cea mai dificild etapd a analizei variabilitatii
spatiale in care cuantificarea variabilitatii spatiale se face sub forma celei mai
probabile legi de variatie spatiald a caracteristicii studiate.

1.3.1.Reprezentarea grafica

Proprietati precum localizarea valorilor extreme (minime sau maxime),
tendinta de evolutie regionald, gradul de continuitate, sunt de mare interes pentru
studiul proceselor geologice.

Bazatd pe un numar minim de instrumente si prelucrari, reprezentarea grafica
are ca obiectiv sintetizarea caracteristicilor topologice ale datelor trecute deja prin
filtrul analizei variabilitatii globale univariate (tip de repartitie, valori extreme,
dispersie) si multivariate (analiza discriminant, analizd factoriald, analiza corelatorie
si spectrald etc.; D.Scradeanu,1995).

Ca si histograma, pentru tipul de repartitie, sau dreapta de regresie, pentru
corelatia dintre doud variabile, cele mai eficiente instrumente pentru descrierea
variabilitatii spatiale sunt cele grafice. Principalele caracteristici structurale ale datelor
primare se exprima In mod curent prin: hdrti punctuale, harti simbolice §i indicatoare,
diagrame de continuitate §i variabilitate.
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Analiza variabilitatii spatiale

Harta punctuald se realizeaza prin simpla dispunere Intr-un sistem de
coordonate a punctelor de observatie langd care se inscriu sau nu, in functie de
densitatea punctelor de observatie, valorile variabilei studiate. Harta punctuald se
realizeaza in prima etapa a studiului caracteristicilor spatiale, ea fiind utilizata pentru:

- identificarea erorilor in amplasarea punctelor de observatie;

- calculul densitatii punctelor de observatie;

- localizarea valorilor extreme, determinate fie de erori de masura, fie
de anomalii locale, care solicitd un interes special (ex.: prezenta unor pepite).
Harta punctuald este utild pentru situatia in care numarul de puncte de observatie
este redus; In caz contrar se apeleaza la harta simbolica.

Harta simbolica presupune o prima filtrare a datelor primare prin reducerea
variabilitatii spatiale §i se realizeaza in cazul unui numdr mare de puncte de
observatie, numar care face inexpresiva harta punctuald prin suprapunerea punctelor
de observatie sau a etichetelor atasate acestora.

Suprafata pe care se realizeazd harta simbolicd este acoperitd cu o refea
rectangulard/pdtraticd in celulele careia se calculeaza valoarea medie a caracteristicii
studiate. Numarul de simboluri (alfanumerice, tonuri de gri sau culori) utilizate se
stabileste Tn functie de gradul de detaliere necesar. Cand se utilizeazd numai doud
simboluri harta simbolica poarta denumirea de hartad indicatoare.

Dimensiunile celulelor retelei rectangulare/pdtratice, procedeul de calcul al
valorii medii pentru fiecare celuld §i numadrul de simboluri influenteazd in mod
determinant aspectul hartii simbolice.

Hartile simbolice oferd o imagine simplificata a distributiei spatiale a valorilor
caracteristicii studiate si permite sesizarea tendintelor si localizarea zonelor cu valori
maxime §i minime.

Diagrama de continuitate este reprezentarea grafica prin care se face o priméa evaluare a gradului de
precizie cu care se va putea calcula distributia spatiald a unei variabile, probata prin intermediul unei
retele de observatie cu o geometrie oarecare. Buna continuitate a variabilei (adica o variatie lentd a
variabilei de la un punct la altul) conduce la o precizie crescutd in evaluarea distributiei spatiale.
Diagrama de continuitate sintetizeaza intr-o reprezentare rectangulara binard, similaritatea valorilor
masurate in puncte vecine.

Este usor de intuit ca similaritatea. a doua valori vecine depinde de:

distanta care separd punctele in care au fost determinate valorile;

orientarea spatiald a dreptei care uneste y 1 Pi(xi,yi)
aceste puncte.
Pentru a construi diagrama Q
de continuitate se utilizeazd un \):K
vector de pozitie care este i o
caracterizat prin: Pi(x;,y5)
* modul, numeric egal cu >
lungimea  segmentului ~ care Fig.1.17 Nectorul de pozitie );}j

uneste cele doud puncte (VZ‘

pentru punctele P; si P; din Fig.1.17.);
» orientarea acestui segment (€ din Fig. 1.17), masurata prin unghiul dintre directia
axei abscisei §i a segmentului care uneste cele doud puncte.
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Vectorul de pozitie ales este utilizat pentru a identifica toate perechile de
puncte din spatiul cercetat care se afla la distanta si orientarea aleasd. Perechile de
valori  (vi(P),v;(P+ };}” )) se reprezintd prin A

R . o v(P) o) o0
puncte intr-un sistem de referinta rectangular

(Fig.1.18).

Distributia punctelor din diagrama de

continuitate exprimd gradul de continuitate O O

al variabilei studiate: © V(P+ y )

* gruparea ‘“‘stransd” a punctelor in jurul o) !
bisectoarei unghiului dintre axele >
sistemului de referintd indicd o bund  Fig.1.18 Diagrama de continuitate
continuitate a variabilei pentru directia si
distanta aleasd; la limita, cidnd distanta pentru care se intocmeste diagrama de
continuitate este zero, toate punctele se afla plasate pe bisectoarea unghiului dintre
cele doud axe ale sistemului de referinta deoarece, pentru orice punct, valoarea din
acel punct este egala cu ea 1nsasi;

» dispersarea punctelor in spatiul dintre cele doud axe ale sistemului rectangular de
referinta indica o slaba continuitate; cu cat norul de puncte este mai difuz, cu atat
similaritatea valorilor este mai mica si deci continuitatea mai slaba.

Diagramele de continuitate sunt afectate in mod semnificativ de valorile

© o

extreme ale variabilei studiate, de modulul si directia vectorului de pozitie ();/).

Pentru etapa evaluarii modelului de structurd spatiald (variograma), diagramele de
continuitate sunt singurele instrumente care permit identificarea valorilor nodale
(valori nodale - valori care sunt determinante in stabilirea legii de variatie spatiald a
unei caracteristici regionalizate) ale structurilor spatiale. Numai diagramele de
continuitate permit eliminarea valorilor extreme, care nu se Incadreaza in modelul
structural fiind “accidente structurale”.

Compararea diagramelor de continuitate pe diferite directii permite
identificarea anizotropiei structurilor
spatiale. Structurile anizotrope sunt A o
caracterizate de diagrame de s
continuitate diferite pe directii diferite o 2
de calcul. Identitatea diagramelor de 0.-C
continuitate calculate pe orice directie o
indica izotropia structurii.

Diagrama  de  variabilitate m
exprima corelatia dintre valoarea medie 4
(m) a unei caracteristici Intr-o anumitda ~ |.._
zond §i eroarea cu care ea poate fi e, o

v

b)
estimatd. Eroarea este calculata pe baza ° To.
abaterii standard (s) corespunzitoare. |
Existenta corelatiei intre valoarea medie
si abaterea standard este cunoscuta sub
denumirea de efect de proportionalitate.
Efectul de proportionalitate directa _ N r N
(Flg 1.19a) indica faptul ca: directd(a) 5i inversa(b).

in zonele in care au fost

determinate valori mari ale caracteristicii studiate variabilitatea este mare si

ca urmare erorile de estimare vor fi mari;

Fig.1.19.Diagrame de variabilitate
cu efect de proportionalitate
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Analiza variabilitatii spatiale

» 1in zonele in care au fost determinate valori mici ale caracteristicii studiate
variabilitatea este micd si ca urmare erorile de estimare vor fi mici.
Este frecvent si efectul de proportionalitate inversa (Fig.1.19b), adica:
* 1n zonele 1n care au fost determinate valori mari variabilitatea este micd si ca
urmare erorile de estimare vor fi mici;
* 1n zonele In care au fost determinate valori mici variabilitatea este mare $i ca
urmare erorile de estimare vor fi mari.
Lipsa efectului de proportionalitate nu permite prognozarea marimii relative a erorilor
de estimare. Este situatia unei variabilitdti cu amplitudine mare §i cu o distributie
spatiald neuniforma care conduce in general la erori mari de estimare a distributiei

spatiale a caracteristicii studiate.
koksk

Pe parcursul realizarii reprezentarii grafice a datelor incepem sa “simtim”
caracteristicile structurii spatiale ale variabilei geologice studiate prin intermediul
vazului. Dintre toate simturile vazul ne face sa cunoastem mai bine i descopera mai
multe diferente. Daca 1i oferim imagini reprezentative pentru structura studiata el ne
permite sa ne formam o imagine corecta asupra acesteia.

In etapa reprezentarii grafice a datelor ne familiarizim cu particularitatile unei
anumite structuri spatiale; altfel spus, acumulam experientd prin confruntare cu
individualul reducand riscul aplicarii gresite a instrumentelor geostatistice in etapele
ulterioare de prelucrare.

Analiza 1n paralel a hartilor punctuale, hartilor simbolice, a diagramelor de
continuitate i a diagramelor de variabilitate este absolut necesar sd preceada orice
incercare de estimare spatiald a unei variabile geologice deoarece elimind riscul
interpretarilor gresite determinate de erori grosolane ce pot interveni pe parcursul
prelucrarilor:

» Ja realizarea fisierelor de date (prin greseli comise la introducerea valorilor);
* functionarea gresitd a programelor de calcul etc.

Reprezentarile grafice realizate trebuie permanent consultate si confruntate cu

rezultatele intermediare si cele finale ale estimarilor distributiei spatiale.

A6.Harta punctuald

Sa se construiasca harta punctuld necesard analizei variabilitatii spatiale a
porozitdtii unor formatiuni grezoase (in care sunt acumulate hidrocarburi),
determinatd in 140 de foraje. Cele 140 de valori ale porozitatii sunt cuprinse intre 8
si 40% (tabelul 1.9) si au fost determinate pe un interval de adancime cuprins intre
1800 si 1900m, coordonatele fiind exprimate in unitati grafice care nu sunt
specificate pentru a pastra “secretul” amplasarii zonei cercetate.

Rezolvare:
Sistemul de referintd in care este realizatd harta punctuald are originea in
punctul de coordonate (240, 415) (Fig.1.20).

Punctele de observatie (cele 140 de foraje) sunt reprezentate prin discuri
avand diametrul proportional cu valoarea porozitatii determinata in fiecare foraj.
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O astfel de harta punctuald (Fig.1.20) permite sesizarea urmatoarelor
caracteristici ale retelei de probare a porozitatii formatiunilor ce constituie rezervoare
de hidrocarburi:
= distributia punctelor de observatie este neuniforma, motiv pentru care gradul de
acoperire cu informatie a zonei cercetate este mai bun In zona NV-ica
(dreptunghiul gri) si foarte slab in NE-ul zonei, unde existd putine foraje
(dreptunghiul hasurat);

= valorile mari si mici ale porozitatii se gasesc distribuite uniform in toatd zona
cercetata, ceea ce indica o mare variabilitate spatiala care conduce la erori mari in
etapa de estimare a distributiei spatiale a porozitatii.

Tabelul 1.9.Valorile porozitdtii totale determinate in 140 de foraje

XY n XY 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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455 -

@ve
‘®
o ) 44 39
50 g
o 9.1
FY 423
422 96 017
445 ‘.&1. . L10
420 190
440 W 253

.',
- 419 30
3? o % 414080 5.10)
435 ik 417

42 4]

° " .8 416

430 e 41355256 257 258 259 260 261 262 263 264 265

o o . ~

e, .. IR Fzg.l.ZI.quta punctuald cu
428 o . § > e etichete atasate

.. [ J - * ©
420 @ @
° | ‘e ®
® - ~ ~

a1g) - . e = . Daca numarul punctelor

de observatie este redus, langa

Fig.1.20.Harta punctuald a porozitatii fiecare dintre acestea se poate

scrie, fard si afecteze claritatea

hartii, si valoarea parametrului determinat. Astfel, dacd se realizeaza o hartd

punctuald pentru coltul din dreapta-jos al hartii punctuale din Fig.1.20, aceasta va fi
una de detaliu a porozitatii (Fig. 1.21).

In etapa de analiza variografica, hartile punctuale sunt completate cu raza de

influenta a modelelor de variograma, pentru a evalua cantitativ gradul de acoperire cu

informatie a zonei cercetate.

COMENTARIU

Construirea hdrtii punctuale a porozitdtii  formatiunilor grezoase are de

rezolvat doud obiective importante:

e sd vizualizeze distributia spatiald a punctelor de observatie pentru a sesiza
gradul de acoperire cu informatie a zonei cercetate;

e sd permitd identificarea zonelor cu porozitdti favorabile acumularilor de
hidrocarburi (cele cu porozitati mari).

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

A7.Harta simbolica si indicatoare

Sa se construiasca harta simbolicd si cea indicatoare pentru distributia
spatiald a valorilor porozitdtii intr-o zona (Fig.1.20) cercetatd prin 140 de foraje
(tabelul 1.9).
Rezolvare:

Elementele pe baza carora se construiesc cele douad tipuri de harti sunt:

» dimensiunile zonei cercetate:

= Xmin = 240; Xmax = 265
" Ymin =415 Ymax = 455
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* numadrul de celule rectangulare in care se imparte zona cercetatd, ales In
functie de gradul de detaliu la care vrem sa reprezentdm variatia porozitatii
in zona respectiva (pentru aplicatia realizata, alegerea acestor elemente a
avut in vedere obtinerea unei harti simple care sd permitd identificarea
elementelor de calcul):
» pnx = /] (numarul de celule pe un rand)
* ny = 17 (numarul de celule pe o coloand)
* metoda de calcul a valorii medii a porozitdtii in fiecare din cele 187 de
celule (11x17):
» s-autilizat kriging-ul zonal
» clasele de valori ale porozitatii asociate simbolurilor
= pentru harta simbolicd s-au ales patru clase de valori reprezentate
fiecare prin tonuri de gri (Fig.1.22):
* delal2%1la 18%
= dela18% la24%
* dela24% la30%
* dela30% la36%
= pentru harta indicatoare (Fig.1.23) s-au ales doua clase de valori :
» dela 12 % la 24%, reprezentata prin gri;
= dela24% la 36%, reprezentata prin alb.

Fiecare tip de hartd simbolica/indicatoare trebuie sa aibd atasatd legenda
simbolurilor utilizare pentru clasele de valori definite. Pe hartile realizate (Fig.1.22 si
Fig.1.23) sunt figurate si celulele retelei de discretizare pentru evidentierea gradului
de detaliere aplicat.

1 36.0 1 36.0
—34.0 —34.0
—32.0 —32.0
—30.0 —30.0
—28.0 —28.0
—26.0 —26.0
I —24.0 —24.0
—22.0 —22.0
—20.0 —20.0
18.0 —18.0
16.0 —16.0
14.0 —14.0
Fig.1.22 Hartd simbolicd cu patru Fig.1.23 Harta indicatoare a porozi-
simboluri (clase de valori) tatii (doud simboluri)
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Harta simbolica permite sesizarea unor caracteristici calitative ale structurii
spatiale a porozitatii:

* zonarea simetricd a porozitatii de-a lungul directiei NV-SE;

= existenta unei zone cu porozitdti cuprinse Intre 18 si 24% in partea centrala
bordatd de o parte si de alta de porozitati cuprinse intre 24 si 30%;

* aparitia unei zone singulare cu porozitati reduse (<18%) in partea centrald
a zonel studiate.

Harta indicatoare evidentiaza :
= directia NV-SE fata de care distributia porozitatii este simetrica;
» discontinuitatea pe directie a zonei cu porozitati mai mici de 24%.

COMENTARIU
Atentie!!!...din aceastd etapd de prelucrare intervine subiectivismul cercetitorului.
Cum alegeti numarul de celule rectangulare in care se imparte zona cercetatd ?

In principiu, alegerea se face in functie de densitatea punctelor de observatie:
cu cdt densitatea punctelor este mai mare cu atat numarul celulelor rectangulare
poate fi mai mare (suprafata fiecarei celule mai mica) deoarece avem cu ce calcula
valorile medii in fiecare celuld. Numdrul de celule il putem alege intr-un domeniu si
nu este o valoare unicd.

Cum alegem numarul claselor de valori asociate simbolurilor ?

In principiu, in functie de gradul de detaliere cu care vrem sd reprezentim
distributia variabilei studiate si tinand seama de variabilitatea acesteia reflectatd de
valorile disponibile: daca dorim un grad mare de detaliere si variabilitatea
caracteristicii studiate este pronuntatd se alege un numar mare de clase de valori. Nu
existd o formula care sa permita deteminarea numdarului optim de clase de valori.
Doar in cazul hartilor indicatoare pot exista criterii speciale care pot impune valori
obligatorii ale celor doud clase de valori, cum ar fi continuturi minime de exploatare
pentru anumite minereuri, valori maxime pentru anumiti componenti in apele potabile
etc.

Am ajuns deja la etapa in care cu aceleasi date doi cercetdtori pot realiza
doud harti simbolice diferite farda sa putem aprecia care e mai aproape de adevérul
pe care... de cele mai multe ori nu il vom sti niciodata!!!

Cunoasterea distributiei spatiale adevdrate a caracteristicii studiate necesitd

alegerea unor parametri ce pot minimiza erorile de estimare dar nu le pot elimina.
Particularitatea hartii realizate depinde de numarul §i tipul parametrilor alesi.
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A8.Diagrama de continuitate
Sa se construiascd doud diagrame de continuitate pentru porozitatea

formatiunilor explorate prin 140 de foraje (tabelul 1.9), pe directia N20°V, pentru
distantele dintre perechile de puncte: ‘2‘20,7 i ‘E‘ =224. Pentru calculul

numdrului de perechi de puncte plasate pe directia N20°V, s se utilizeze:
» toleranta de directie de 10 grade sexagesimale;

» toleranta de distantd de 10% din VZ‘ (i=12)

Pentru care dintre cele doud distante, pe directia aleasd, continuitatea porozitdtii
este mai buna?

Rezolvare:

Din cele 140 de foraje in care au fost determinate porozitatile, au fost identificate:
» 19 perechi situate pe directia N20°V +/-10° si la distanta de 0,7 +/- 0,07;
» 49 perechi situate pe directia N20°V +/-10° si la distanta de 22,4 +/-2,24.

Tabelul 1.10.Perechile de valori pentru diagramelor de continuitate

Directia N20°V Directia N20°V

(Modul vector = 0,7) (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] 153 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 50 129] 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 70 11.3]  27.6 32| 25.3] 322
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] 344
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| 357 27.2

20| 23.0 175 45] 33.6] 203
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.1.24.Diagrama de continuitate Fig.1.25.Diagrama de continuitate
pentru directia N20°V si modulul pentru directia N20°V si modulul
vectorului de pozitie h = 0,7. vectorului de pozitie h = 22,4.

Valorile porozitatilor din perechile identificate (fabelul 1.10) au fost
reprezentate in sistemele de referintd rectangulare [(p(x), p(x+0,7)] (Fig.1.24) si
[p(x),p(x+22,4)] (Fig.1.25), reprezentari care constituie diagramele de continuitate
solicitate in aplicatie in care:

® p(x) - porozitatea Intr-un punct oarecare Xx;

e p(x+0,7) - porozitatea intr-un punct situat la distanta 0,7 de punctul x, pe
directia N20°V;

o p(x+22,4) - porozitatea Intr-un punct situat la distanta 22,4 de punctul x, pe
directia N20°V.

Aprecierea continuitdtii se face 1n functie de intensitatea corelatiei intre
perechile de valori concretizatd in distributia geometricd a punctelor. In cazul celor
doua diagrame construite este evident ca gruparea punctelor este mai “stransa” pentru

Vz)] ‘ =0,7 si deci pentru aceasta distantd continuitatea este mai bund.

Altfel spus, estimarile spatiale care se vor realiza la distante de 0,7 de punctele
de observatie pe directia N20°V vor fi mai precise decat cele realizate pe aceeasi
directie la distante de 22,4 de punctele de observatie.

Gradul de grupare a punctelor poate fi cuantificat numeric prin intermediul
unui coeficient de corelatie binard. Daca se utilizeaza spre exemplu coeficientul lui
Pearson (r), pe baza valorilor din tabelul 1.10 se obtin valorile:

* 1,=0,15 pentru directia N20°V si VZ‘ =0,7;
* 1,=-0,08 pentru directia N20°V si V;: ‘ =224,

care confirmd concluzia obtinutd prin examinarea vizuald a diagramelor de
continuitate.
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COMENTARIU

“Stiinta cea mai de sus §i mai cu autoritate este aceea care cunoaste scopul
in vederea caruia trebuie facut un lucru”.

Precizez scopul diagramei de continuitate:

Prognoza valorii unei caracteristici geologice pe o anumitd pozitie in spatiu.
Pozitia este precizata prin intermediul directiei si distantei pentru care este realizatd
diagrama de continuitate a acelei caracteristici.

Sa aducem rapid lumina clarificatoare a exemplului utilizand.:

» harta punctuald a porozitatii (Fig.1.20),
» diagrama de continuitate a porozitatii intocmitd pentru directia N20°V si

Vf ‘ =0,7 (Fig.1.24).

In forajul amplasat in punctul de coordonate x = 246, y = 447 (discul alb din
Fig.1.20), porozitatea determinatd este p = 31,8% (tabelul 1.9). Pe directia N20°V
(marcatd in Fig.1.20 printr-o linie punctata) la 0,7 distantd porozitatea poate fi,
conform diagramei de continuitate, p; = 28,77% sau p, = 31,30% (tabelul 1.10 si
Fig.1.24).

Daca acceptam ca distributia spatiald a porozitatii este stationard, la 0,7
distantd masurata pe directia N20°V de orice punct in care porozitatea este p =31,8%
porozitatea are una din valorile p; = 28,77% sau p, = 31,30%.

Se poate merge mai departe determindndu-se modelul analitic al corelatiei
dintre p(x) si p(x+0,7). Pentru diagrama de continuitate din Fig.1.24, in cazul unui
model liniar si la o eroare de genul I o = 5%, se obtine ecuatia modelului liniar al

corelatiei:
p(x+0,7)=24,32+14,69+0,13+0,44- p(x)
al carei coeficient Pearson r = 0,15.
Cu acest model se poate prognoza in zona cercetatd porozitatea, la distanta

0,7 pe directia N20°V de orice punct in care porozitatea este cuprinsd intre
Pmin=13,5% $i pmax=33,1%, adicd domeniul de valabilitate al ecuatiei stabilite.
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A9.Diagrama de variabilitate

Grosimea unui strat de argild care constituie acoperisul unui acvifer sub
presiune din zona unei statii de benzind a fost determinatd in 100 de foraje amplasate
intr-o retea patraticd cu latura de 100m (tabelul 1.11).

Sa se realizeze diagrama de variabilitate a grosimii stratului de argild si sa se
estimeze variabilitatea erorilor de estimare a distributiei spatiale a acesteia.

Tabelul 1.11.Grosimea stratului de argild

Nrf X| Y |Gr. [Nr.|] X| Y [Gr. [Nr.] X | Y | Gr. [Nr.| X | Y | Gr
[m]| [m] | [m] [m]| [m] | [m] [m]| [m] | [m] [m] | [m] | [m]
100{ 100 11.6] 26/300] 600| 6.2] 51{600[ 100[ 8.3] 76| 800| 600| 7.2
100| 200] 10.9| 27|300] 700] 6.1| 52{ 600/ 200 10.3] 77| 800] 700 5.6
100{ 300| 18.2] 28/300] 800| 5.2] 53{600[ 300| 12.6| 78 800 800 6.1
100{ 400{ 8.3] 29{300] 900 4.3] 54{600[ 400{ 6.9] 79| 800[ 900{ 5.9
100{ 500{ 6.9 30{300| 1000| 4.2] 55{600| 500{ &.2{ 80| 800[1000| 6.0
100{ 600] 6.2] 31{400] 100[ 9.9] 56{600| 600] 8&.3] 81| 900[ 100| 6.4
100| 700{ 5.4| 32|1400] 200] 9.5| 57[600/ 700{ 7.5 82| 900 200/ 5.3
100| 800] 5.3| 33]400] 300] 10.2| 58{600] 800 2.2 83| 900] 300| 19.6
100[ 900] 5.5| 34{400] 400] 22.3] 59/600] 900| 4.6] 84| 900| 400] 10.3
100] 1000| 5.9| 35/400] 500] 10.5| 60| 600| 1000| 5.4| 85| 900| 500 7.3
200{ 100] 12.3]| 36/400] 600 8.3] 61|700[ 100| 8.6/ 86 900| 600/ 6.2
200{ 200] 10.5| 37{400{ 700{ 6.3] 62|700{ 200{ 10.6] 87| 900{ 700{ 5.7
200{ 300| 19.5] 38/400] 800 4.2| 63|700[ 300 11.2| 88 900| 800/ 5.8
200{ 400] 9.5| 39{400] 900 4.1] 64|700[ 400[ 8.5 89| 900| 900 6.2
200| 500] 7.0{ 40{400| 1000| 4.2] 65|700[ 500{ 8.4/ 90| 900|1000| 6.1
200[ 600] 6.5 41{500] 100 12.2] 66{700{ 600/ 7.3| 91| 1000{ 100| 19.3
200{ 700] 6.2| 42{500] 200{ 15.6] 67{700] 700[ 6.3] 92|1000] 200| 18.2
200[ 800| 5.2| 43|/500] 300] 17.3] 68700/ 800| 6.2| 93]1000| 300/ 20.3
200| 900] 4.2| 44|/500[ 400{ 12.6] 69]700[ 900| 5.0[ 94|1000{ 400| 12.5
200{ 1000] 4.3 45[500[ 500{ 9.5| 70]700[1000{ 6.1 95/1000{ 500[ 8.3
300[ 100 12.2] 46/500] 600| 12.3] 71{800[ 100| 7.5| 96| 1000| 600/ 5.8
300[ 200{ 8&.3] 47/500] 700] 5.6| 72{800| 200{ 9.5| 97|1000] 700 5.9
300[ 300| 15.6] 48/500] 800| 5.3] 73| 800[ 300| 15.3] 98| 1000| 800| 6.2
300[ 400{ 8.9 49/500] 900] 5.5| 74/800| 400{ 11.2] 99]1000] 900 4.3
300[ 500{ 7.3] 50/500]1000] 6.2] 75/800/ 500{ 8.3]/100]1000| 1000| 6.3
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Rezolvare:

Evaluarea corelatiei intre valoarea medie a grosimii stratului de argild si
abaterea standard specifica fiecarei zone a arealului explorat se bazeaza pe tehnica
ferestrei mobile. Aceasta constd in alegerea unei suprafete bidimensionale, adica o
fereastrd mobila cu care se baleiazd zona cercetatd. Pentru fiecare pozitie a ferestrei
mobile pe baza grosimilor stratului de argild din punctele de observatie
corespunzatoare se calculeaza media (m) si abaterea standard (s).
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Forma, dimensiunile ferestrei mobile si modalitatea de explorare a zonei cercetate
sunt determinate de densitatea punctelor de observatie (mare sau mica), distributia
lor spatiald (regulatd sau neregulatd) si gradul de detaliu al analizei:
= daca distributia punctelor de observatie este regulata, in cazul aplicatiei in curs de

rezolvare se recomanda o fereastra mobild de forma geometrica regulata:

forma ferestrei mobile alese: pdtrata;

* dimensiunile ferestrei mobile trebuie sa asigure pe fiecare pozitie a acesteia un
numar suficient de puncte de observatie care sa confere reprezentativitate statistica
parametrilor calculati:

latimea ferestrei mobile =300m
lungimea ferestrei mobile =300m

= modalitatea de explorare a zonei cercetate asigura gradul de detaliere dorit al
variatiei spatiale pentru medie si abatere standard :

suprapunerea ferestrelor succesive cu o treime din suprafata lor.

Cu parametrii alesi se pot calcula pentru 16 pozitii succesive ale ferestrei
mobile pétrate cu suprafata de 10000 m* (100x100)

valorile mediilor si abaterilor standard ale grosimii. | Tabelul.1.12.Mediile 5i -
Aceste valori (tabelul 1.12) se asociazdi cu dispersiile in cele 16 pozifii.
coordonatele centrelor ferestrei mobile pe cele 16 [Nr. X Y |m S
pozitii figurate cu un disc cenusiu (Fig.1.26). In 1| 250] 250] 12.25| 4.21
aceeasi figurd, punctele de observatie sunt 2| 450| 250] 12.95| 4.52
reprezentate prin cercuri cu diametrul mai mic si de 31 650! 250! 11.25| 3.37
asemenea sunt figurate doud ferestre mobile pe 4| 850! 250 12.98| 6.22
pozitii vecine din care se vede zona de suprapunere. 51 250! 450! 10.71] 5.21
Cp cat zona de suprapunere este mai mare cu at‘ét se 6| 450! 450] 11.06] 4.31
plerQe mai mult din .graflul .de dej[ahere glAvarla‘glel 716500 4501 10.32] 3.06
spa§1a1§ pentru mefl{eN i dzsp.ers‘z‘e, real‘lza}c{u-se 0 3l 8500 4501 10.48| 4.45
“netezire” a variabilitdtii grosimii. La limita, daca
. " i 9 250] 650 6.43] 1.46
suprafata ferestrei mobile este egala cu suprafata
. . . . - . 10| 450 650| 7.06| 2.48
intregii zone cercetate, se obtin o singurd medie $i o
. ~ . N . P 11| 650] 650| 7.14| 2.20
singurd dispersie fard a se putea analiza distributia
lor spatiald. 12| 850 650| 6.66| 0.99
Cu ajutorul valorilor din tabelul 1.12 se pot 13] 250| 850] 5.04] 0.82
realiza doua reprezentari grafice: 14| 450| 850] 5.06] 1.23
» harta distributiei spatiale a abaterii standard 15] 650/ 850] 5.59| 1.11
pentru grosimea stratului de argila (Fig.1.26); 16| 850] 850| 5.86] 0.53

» diagrama de variabilitate a grosimii stratului de
argila (Fig.1.27).

Harta distributiei abaterii standard (Fig.1.26) indica o variabilitate spatiald mai
mare 1n sudul perimetrului explorat, zona in care valorile abaterii standard sunt mai
mari de 3,5 m si o variabilitate spatiald mai redusa in nordul acestuia.

Erorile de estimare (¢) pentru distributia grosimii stratului de argila, in cazul unei
probabilitati de 95%, pot fi evaluate cu relatia € =12 - s (D.Scradeanu, 1996). Aceasta
estimare este orientativd datd fiind aproximatia cu care este evaluatd distributia
abaterii standard in aceasta faza.

Diagrama de variabilitate (Fig.1.27) este o diagrama binard 1n care pe axa
absciselor se reprezintd valorile abaterii standard iar pe axa ordonatelor valorile
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mediei. Dispozitia celor 16 perechi de valori in acesta diagrama indicd un efect de
proportionalitate directa. Acest lucru aratd ca in zonele unde valorile grosimii sunt
mici abaterea standard este mica si deci si erorile de estimare a distributiei spatiale
sunt mici. Analog, In zonele unde sunt valori mari ale grosimii stratului de argila,
abaterea standard este mare §i ca urmare erorile de estimare a distributiei acesteia sunt
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Fig.1.27 Diagrama de
variabilitate a grosimii
stratului de argild.
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Fig.1.26 .Harta distributiei abaterii standard

Cele doua reprezentari grafice realizate ne permit familiarizarea cu distributia
erorilor de estimare a grosimii in zona cercetatd (prin intermediul hdrtii distributiei
abaterii standard) si corelarea erorilor de estimare a grosimii cu valoarea estimata
(prin intermediul diagramei de variabilitate).

COMENTARIU

Diagrama de variabilitate a grosimii stratului de argila (Fig.1.27)
sintetizeazd o medie a variabilitdtii acesteia in zona cercetatd. Ea este expresia
variabilitatii spatiale a caracteristicilor studiate in tot domeniul studiat, filtratd de
distributia spatiald a acesteia. Chiar dacd in diagrama de variabilitate nu apare
explicit pozitia spatiald a valorilor caracteristicii studiate ea este implicatd de
porzitiile succesive ale ferestrei mobile care permit calculul mediilor si dispersiilor
“localizate”.

Diagrama de variabilitate contribuie la precizarea relatiei dintre valoarea estimatd
si eroarea de estimare.

Cu ajutorul reprezentarilor grafice reusim sd aflam “la ce ne putem astepta“ in
urma estimarilor spatiale care vor urma in etapele ulterioare, adica:
e cevalori are caracteristica studiatd in punctele in care nu a fost probata;
e cat de mari vor fi erorile de estimare ale acestor valori.

Retineti ca informatiile obtinute cu ajutorul reprezentarilor grafice relativ la
structurile spatiale sunt de naturd calitativa.
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1.3.2.ANALIZA PARAMETRICA A DATELOR

Pentru analiza parametricd a datelor se schimba instrumentele de lucru.
Renuntam la pensula si la culoarea cu care in etapa reprezentarii grafice a datelor, prin
limbajul viu, specific artei, realizam imaginea descriptivd a structurii. Acum se
utilizeaza alte instrumente specifice limbajului abstract al stiintei care permit
automatizarea calculelor necesare estimarii distributiei spatiale. Castigul este obtinut
cu pretul pierderii contactului intuitiv cu realitatea structurii spatiale. Instrumentele
de lucru sunt acum functii matematice care descriu legatura intre valorile variabilei
studiate si pozitille lor in spatiu. Marimile cu care se opereazd sintetizeaza
caracteristicile morfologice ale structurii in numere si relatii matematice care
constituie modelul matematic al structurii.

Abstractizarea structurii se definitiveazd in aceastd etapd de analiza
parametricd. Ce a fost placut vederii noastre in faza reprezentarii grafice a datelor
dispare si apar relatiile modelelor matematice, pentru multi dintre noi inexpresive,
dar care detin magia manipularii numerelor, indispensabila estimarilor spatiale.

Utilizarea corectd a instrumentelor matematice pe care incepem sia le
construim acum impune cunoasterea si respectarea algoritmilor de prelucrare si a
regulilor de interpretare a rezultatelor. La capatul acestor prelucrari ne asteapta o noud
imagine a structurii estimate (mai detaliatd decat cea obtinutd in hartile punctuale,
hartile simbolice sau indicatoare) fie sub forma unei harfi, fie a unei sectiuni
geologice. Daca aceastd imagine, rezultatd prin prelucrarea datelor cu ajutorul
modelului matematic, este In contradictie flagrantd cu reprezentarile grafice ale
datelor Tnseamna ca modelul matematic construit nu este adecvat datelor disponibile
ori este utilizat incorect.

Sa fim foarte atenti la construirea instrumentelor prin care abstractizdm
structura. Acestea, pe langa bagajul matematic cu care sunt inzestrate prin definitie,
inglobeaza si o componentd particulard extrasd din datele a caror prelucrare o
realizeazd (termenul tehnic al procedeului prin care realizeaza aceste lucru este
calare).

In mod uzual instrumentele de prelucrare care se utlizeaza in aceastd etapd de
analizd parametricd sunt trei functii de distantd: functia de covariantd (c(h)),
corelograma (p(h)) si functia de variograma (y(h)).

Toate cele trei functii de continuitate sunt puternic influentate de valorile
extreme care nu se incadreaza In variabilitatea globald a selectiei de date cu care se
opereazd. Daca forma uneia dintre cele trei functii nu este clar definitd, este de mare
utilitate examinarea diagramelor de continuitate pentru identificarea acestor valori si
eliminarea lor.

Calculate in raport cu o singurd variabild, functiile de continuitate permit
cuantificarea continuitatii acesteia in raport cu directia si distanta.

Functia de covariantd c(h) reprezintd variatia similitudinii valorilor din doua
puncte 1n raport cu distanta dintre ele. Ea se calculeaza cu formula:

I v
D)= S, Y (1:4)

ij

in care:
N(h) este numarul perechilor de puncte separate prin vectorul ‘E

’
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(i,j)‘h_=h - perechea de puncte (pjp;) separate prin vectorul | |;

— valoarea variabilei din originea vectorului |7, |;

— valoarea variabilei in varful vectorului | |;

m_, - media valorilor situate in originea celor N(h) vectori ‘}7 ‘ .

| )

m,=—r< 2V, (1.5)
N (h) (mj=h
m+j, - media valorilor situate in varful celor N(h) vectori ‘}? ‘ .
- (16)
N (h) = ‘

Corelograma (p(h)) este o functie de covariantd standardizata si se calculeaza
cu relatia:

plt) -1

G—h G+h

(1.7)

in care:
o, este abaterea standard a tuturor valorilor aflate in originea celor N (%) vectori ‘}f ‘ :

:% Zv - (1.8)

‘h,/

o+, este abaterea standard a tuturor valorilor aflate in varful celor N(h) vectori ‘i[ ‘ .

GM:—ZV— 1.9
N (9

Functia de variogramad (y(h)) reprezinta variatia variantei erorii de estimare in
raport cu distanta dintre punctul in care se cunoaste valoarea variabilei si cel in care

aceasta se estimeaza. Altfel spus, valoarea variogramei pentru un anumit vector ‘ﬁ ‘

exprimad eroarea care se comite atunci cand se atribuie variabilei in punctul p+h
valoarea sa din punctul p. Ea se calculeaza cu relatia:

1 N(R) 5
h)=— -V
7( ) 2-N(h)<f,/%;:h (V, V/)

(1.10)

Toate cele trei functii univariate de distantd nu sunt afectate de sensul
vectorului ‘E , fiind functii pare; daca se schimba indicele i cu j in toate formulele de

calcul ale functiilor de distanta valorile c(h), p(h) si y(h) nu se schimba:

c(h)=c(=h) p(h)=ph) y(h)=y(-h) (1.11)
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Ideea de continuitate poate fi extinsd si la doud variabile. Corelatia spatiala
intre doud variabile u si v depinde de continuitatea fiecareia. Continuitatea poate fi
exprimatd grafic printr-o diagramd de continuitate in care pe cele doud axe se

reprezintd v(p) si u(p+‘ﬁ ‘ ). Este evident ca pentru ‘E ‘ = 0 intr-o diagrama de

continuitate bivariata (1,v) nu toate punctele se afla pe bisectoarea unghiului facut de
cele doud axe de coordonate, aga cum se intdmpla in cazul diagramelor de continuitate
univariate.

Aceleasi functii, utilizate pentru o singurd variabila, se utilizeaza cu
modificarile corespunzitoare pentru descrierea continuitatii bivariate. Pentru
evidentierea aspectului bivariat le vom numi: functia de intercovariantd, functia de
intercorelatie si functia de intervariogramd si vom introduce doi indici corespunzatori
celor douad variabile (c,.(h), pu(h), yn(h)).

Functia de intercovariantd se calculeaza cu relatia:

1
)= (1.12)
in care:
u; sunt valorile variabilei u;
- valorile variabilei v;

N(h)- numarul perechilor de puncte separate prin vectorul /;
m, . - media valorilor variabilei u situate in originea celor N(h) vectori.

1 N(r)
m,_=——= U, (1.13)
N(h) i‘h,-j:h

m, - media valorilor variabilei v situate in varful celor N(h) vectori:

m_=— 2V, (1.14)

Functia de intercorelatie este data de ecuatia:

c \h
pw(h)=—“”( ) (1.15)
in care:
a,, - abaterea standard a tuturor valorilor variabilei u, aflate in originea celor N(h)
vectori h:
)

:—( ) >ou —m (1.16)

o, - abaterea standard a tuturor valorilor aflate in varful celor N(h) vectori ‘h‘

Vin

:ﬂ Z v - (1.17)
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Functia de intervariograma (y,,(h)) se calculeaza cu relatia:

1 N(#)
)= 2. b)) (1.18)

Functiile de continuitate bivariate nu sunt in totalitate functii pare. Functiile de
intercovariantd si de intercorelatie depind de sensul vectorului ‘E ‘ pe o anumitd

directie (cu(h) #cuw(-h); puw(h) #ow(-h)), In timp ce functia de intervariograma nu
depinde de sensul vectorului 4 (¥%,.,(h)= yn(-h)).

A10.Covarianta, corelograma si variograma

Sa se calculeze covarianta, corelograma §i variograma pentru grosimile
stratului de argila care protejeaza acviferul sub presiune din zona unei statii de
benzina (tabelul 1.11), pentru directia NS si distantele 100, 200, 300, 400, 500, 600 si
700 m.

Rezolvare:

Calculul functiilor de distantd pe directia NS in cazul unei retele regulate de
puncte de observatie (Fig.1.28) simplificdA mult procedeul de calcul. La un numar
redus de puncte de observatie calculul poate fi realizat chiar manual, fard ajutorul
unui program de calcul, experiment care permite acomodarea cu aceste instrumente
matematice.

Pentru explicitarea
calculului wvalorii covariantei pe
directia NS, corespunzator
distantei de 100 m conform
formulei (1.4), in Fig.1.28 sunt
reprezentate cateva pozitii ale
vectorului de pozitie h orientat NS
si de modul 100 m.

In coltul din stinga jos sunt
reprezentate primele trei pozitii
succesive corespunzatoare primilor
trei termeni ai sumei (primele trei
perechi de valori situate pe directia
NS la distanta de 100 m); in stanga
sus - ultima pozitie de pe prima
coloand pentru al noualea termen
al sumei, iar sus in drepta - ultima
pozitie pentru ultimul termen al

sumel care pentru aceste pozifil are Fig.1.28. Reteaua de puncte de observatie
forma: pentru calculul covariantei, corelogramei si
variogramei.
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N(h)
i vy, =11,6-10,9+10,9-18,2+18,2-8,3+...+5,5-59+...+4,3-6.3 = 7438 .88 m’

(l',‘/' )‘hl‘/‘ =h

Baleind tot arealul cercetat cu vectorul 4 se identificd N(h) = 90 de perechi

de valori situate pe directia NS la distanta de 100 m intre ele.
Media celor 90 de valori situate in originea celor 90 de pozitii ale vectorului

h este:

N(h
m., _L fv,. :i(l L6+10,9+182+..455+..4+4,3)=837 m
N(r) &= 90

iar media celor 90 de valori situate in varful celor 90 de pozitii ale vectorului # este:

m+h =

N(h)
ﬁ i"z’ = 91—0(10,9+18,2+8,3 +..+59+..+6,3)=8,62 m
=

Valoarea covariantei pentru distanta de 100 m pe directia NS este deci:

N(h)
c(h):L Zv[vj—m_hmw=%-7438,88—8,37-8,62=10,47 m*

N(h ) (i»./ )‘ hip=h

Calculul corelogramei pentru aceeasi distantd implica calculul dispersiilor
celor 90 de valori din originea si varful celor 90 de pozitii ale vectorului 4 :

N(h
ot = fvf i, = (1162 11097 +182% +.. 45,5 1.+ 437 )-837 =148 nr
N(h) 90

i‘hij:h

N(h
o2 =L ﬁvf. i, = (1092 1182% 483 4. 4597 +..463°)-8,62° =17.62 nr’
N(h) 90

jW:h

Corelograma pentru directia NS si distanta de 100 m este:

()= c(h) 10,47

= = =0,65
o0, +1478-17,62

Calculul variogramei pe directia NS si pentru acelasi modul de 100 m nu
implica decét valorile masurate pentru cele 90 de pozitii ale vectorului # :

y(h)=—1 Nﬁ) (v,=v, P ==L [11.6-109F +...+ (43-63)]=5.76 m®
2'N(h)(i,j}hi_:h i J 2.90 s ) 5 ) 5
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In mod analog, pentru celelalte distante se obtin valorile (tabelul 1.13) pe
baza carora se pot construi reprezentdrile grafice ale functiillor de covarianta
(Fig.1.29) si variograma (Fig.1.30). Graficul corelogramei are aceeasi morfologie
cu al functiei de covariantd dar cu o amplitudine unitara, deoarece corelograma este o
covariantd normatd.

Tabelul 1.13. Valorile functiilor de distanta

Nr.[Nh) | h [yh) | ch) |pM) | mn | M | o°y | o
90 |[100|5.76]|10.47]0.65|8.37|8.62 | 14.78 | 17.62
80 |200[7.47| 8.45 [0.53|8.43|8.64|14.47 | 17.33
70 |300(7.96| 8.75 [0.53]8.45|8.75]15.34| 17.99
60 [400|7.36| 9.59 [0.57]8.56|8.72 | 17.20 | 16.66
50 |500(5.95]11.47]0.66|8.79|8.42|18.80 | 15.91
40 1600 |7.09[10.98|0.61[8.43]8.67|18.43 | 17.66
30 |700(5.00]14.14]0.76 | 8.26 | 8.95 | 15.80 | 22.00

N[N [N |W =

Toate cele trei functii de distantd sintetizeaza caracteristicile structurale ale
variabilei studiate intr-o forma care poate fi modelatd matematic §i care permite
automatizarea calculelor necesare estimarii spatiale.

150 100
80
_ 1w —~ 604 /—‘\‘\/\
< < »
S 5m S 401
20
O.CD T T T T T 00 T T T T T
100 20 3 40 50 60 70 100 200 300 400 500 600 700
h h
Fig.1.29.Functia de covarianta Fig.1.30.Functia de variograma

Dispunerea “ordonatd” a valorilor functiilor, cu evidentierea unei corelatii
functionale intre valoarea functiei si distantd, sugereaza intotdeauna existenta unei
legitati de variatie spatiald a caracteristicii studiate, legitate care este baza estimarii
spatiale.

COMENTARIU

Existenta unei corelatii intre valoarea functiei de distantd, oricare ar fi ea
(covariantd, corelogramd sau variogramad), §i distantd este dovada structurarii
spatiale a variabilei studiate. Altfel spus, pe baza datelor disponibile se poate
identifica o lege de variatie spatiald a variabilei studiate. Legea de variatie spatiald
se utilizeazad pentru calculul structurilor spatiale si al erorilor asociate.

Lipsa unei astfel de corelatii functionale, evidentiatd prin variatia aleatoare in
raport cu distanta a valorilor functiilor, indica lipsa unei legitati de variatie spatiald
si in consecintd lipsa instrumentului care sa asigure controlul erorilor in etapa de
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estimare a distribuitiei spatiale a caracteristicii studiate. In astfel de situatii, pentru
zona cercetatd se apeleazd la modelele statistice cu care se evalueazda o valoare
unicd a caracteristicii studiate, ca medie statistica a tuturor valorilor disponibile.
Orice incercare de a evalua distributia spatiald a caracteristicii studiate in aceste
conditii (finalizatd de exemplu printr-o hartd cu izolinii) este un exercitiu fard
semnificatie deoarece erorile cu care sunt construite aceste harti pot depdsi cu un
ordin de marime valorile estimate.

Utilizarea unui program de tipul SURFER-ului pentru realizarea unei harti cu
izolinii trebuie precedatd de identificarea legii de variatie spatiald a caracteristicii ce
urmeaza a fi cartografiatd.

Fara cunoasterea legii de variatie spatiala harta cu izolinii construitd pentru

o variabila este afectatd de erori a cdaror valoare nu poate fi cunoscutd, deci ea este
inutilizabila pentru estimari cantitative !

Daca ai valoarea unei variabile in doar trei puncte si cel mai performant
program de tip SURFER, nu-l face de ras folosindu-l pentru construirea hartii
conturale a acelei variabile.

All.Intercovarianta, intercorelograma si intervariograma

Care este corelatia spatiald intre porozitatea unui acvifer sub presiune §i a
grosimii stratului de argila care il protejeazd impotriva poluarii produse de o statie
de benzina ?

Determinarea celor doi parametri - porozitatea formatiunilor acvifere §i
grosimea stratului de argild din acoperis - este realizatd intr-o retea patraticd de 100
de puncte de observatie (tabelul 1.14).

Rezolvare:

Corelatia spatiala intre cei doi parametri poate contribui in mod considerabil la
cresterea preciziei estimarii distributiei spatiale a acestora precum si la reducerea
costului masuratorilor executate in teren.

Cresterea preciziei se realizeaza prin cresterea numdrului de conditiondari in
etapa de estimare spatiald. Reducerea costului este posibila prin reducerea numarului
de puncte de observatie in care se determind ambele variabile cercetate, una dintre
ele putand fi deteminatd pe baza wvalorilor celeilalte utilizddu-se functiile de
intercorelatie identificate.

Corelatia spatiala intre porozitate (P2 in tabelul 1.14) si grosime (Gr. in
tabelul 1.14) se poate cerceta prin intermediul functiilor de intercovariantd,
intercorelogramd si intervariogramad.

Deoarece existenta unei corelatii spatiale este conditionatd de corelatia
globala intre cele doud variabile, inaintea calculului functiilor de intercorelatie este
eficientd o analiza, cel putin calitativa, a acestei corelatii prin intermediul diagramei
de corelatie.

Pentru a argumenta cele afirmate mai sus se calculeaza in continuare functiile
de intercovariantd, intercorelogramd si intervariogramda pe directia NS pentru
distantele de 100, 200, 300, 400, 500, 600 si 700 m in doud variante:

» Varianta I. pentru grosimea ecranului protector si porozitatea acviferului
determinate prin masuratori (Gr si P2);
» Varianta a [Il-a: pentru grosimea ecranului determinatd prin masurdtori $i o

X9

porozitate “generatd” matematic in corelatie liniara cu grosimea(Gr si PI).
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Varianta 1

Suportul grafic pentru exemplificarea calculelor este harta punctuald in care
fiecarui punct de observatie 1i sunt  %° ‘& &° %80 80 %0 90 P o0 %P
. . .. . 16.00 15.00 8.00 19.00 13.00 11.00 24.00 9.00 23.00 13.00
atagate valorile grosimii ecranului O 4D AP A0 5P A sp sp s 4
protector sl porozitﬁtﬂe acviferului 1600 1400 1700 1900 1300 800 2500 1400 2400  9.00
determinate in cele 100 de puncte ale ¢ %° ¢ @ P g g 5P P @
. ~ . 23.00 25.00 20.00 11.00 8.00 11.00 18.00 17.00 11.00 12.00
unei retele patratice cu parametrul
L . 5‘10 6..20 6..10 6,.30 5,.60 7..50 6..30 5..60 5,.70 5,.90
1 OO m (Flg. 1. 31) Deasupra 1000 900 1200 21.00 1200 17.00 21.00 11.00 800 2500
punctelor de observatie sunt scrise  sg0 e g0 s 130 8g0 T 720 50 580
alorile rosimilor ecranului 15.00 8.00 9.00 24.00 10.00 25.00 11.00 15.00 9.00 12.00
V g . 6..90 7..00 7..30 10..50 9..50 B..ZO 8;10 B..30 7..30 B..30
prOteCtOr (GV) l1ar SUb ﬁecare punct 2100 1900 2400 2500 9.00  9.00 1400 800  21.00  18.00

sunt scrise  valorile  porozitdfii g sp  sg0 o 1z e s 1 1L 135
aCVifeI'ului (P2) 11.00 18.00 15.00 11.00 19.00 17.00 10.00 12.00 20.00 17.00
2 . ’ ~ . 18..20 19..50 15..60 10..20 17..30 12..60 11..20 15..30 19..60 20..30
In prima etapa S¢ COHStmle$te 13.00 1800 20.00 20.00 2300 1400 21.00 2500 10.00  12.00
diagrama de corela}ie intre grosimea 190 1050 830 950 1560 1030 1060 950 530 1820
ecranului protector (Gr) si a 24.00 12.00 24.00 14.00 25.00 19.00 18.00 23.00 24.00 16.00
porozitatii determinate prin
masuratori (P2) (Fig.1.32). Diagrama
de corelatie evidentiaza independenta  Fig.1.31. Harta punctuald a grosimii ecra-
dintre cele doud variabile luate in  nului protector i a porozitafii acviferului.
considerare.  Acest rezultat nu
recomanda trecerea la calculul functiilor de intercorelatie deoarece lipsa unei corelatii
globale induce si lipsa unei corelatii spatiale.

11.60 12.30 12.20 9.90 12.20 8.30 8.60 7.50 6.40 19.30
) [) [J (] (] o
8.00 18.00 17.00 13.00 24.00 9.00 24.00 11.00 19.00 8.00

Pentru argumentarea celor afirmate se calculeaza in continuare functia de
intervariogramd pe directia NS si pentru distantele 100, 200, ..., 700 m.
Explicitarea calculului pentru prima valoare a functiei de variograma pentru directia
NS si distanta 100 m este:

N(h)
7@,1)2(100):2; i(Gri _Grj)'(Pzi _sz)z

N(h) ()=

=5 190 [(11,6 -10,5)8,6 — 24,0)+...+(4,3-6,3)9,0 —13,0)] = - 1,05 ,

in care sunt scrisi doar primul si ultimul termen al sumei ce contine 90 de termeni,
corespunzand celor 90 de perechi de puncte de observatie situate pe directia NS la
distanta de 100 m.

Rezultatele calculelor pentru celelalte valori ale functiei de intervariograma

precum si ale celor de intercovarianta si intercorelatie sunt sintetizate in tabelul
L15.

Reprezentarea grafica a valorilor functiei de intervariograma (Fig.1.33) prin
dispozitia haoticad a punctelor indica lipsa unei corelatii spatiale Intre grosimea
ecranului protector (Gr) si porozitatea acviferului (P2). In concluzie, estimarea
distributiei spatiale a grosimii ecranului protector nu poate fi amelioratd pe baza
cunoasterii distributie spatiale a porozitatii acviferului.
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Varianta a 1l-a

Pentru a evidentia efectul corelatiei globale asupra intercorelatiei spatiale s-a
generat o serie de 100 de valori de porozitate (P/) aflate in corelatie liniard perfecta
cu grosimea ecranului protector (Gr) (Fig.1.34). Pe baza hartii punctuale din
Fig.1.36 si a acelorasi relatii de
calcul se obtin valorile din
tabelul 1.16 precum si graficul S0 g0 4P 40 s 4 s© s g 4
il/llerval”iogl”amei (Flg.1.35) care 6.32 483 495 472 6.32 529 5.75 6.78 7.13 4.95
evidentiazd clar existenta unei  sgo sp0 520 42 sz 220 620 6o 580 620
COI‘elatll Spatlale intre gI‘OSlmea 6.09 5.98 5.98 4.83 6.09 253 7.13 7.01 6.67 7.13
ecranului protector si porozitatea
Pl.

5.90 4.30 4.20 4.20 6.20 5.40 6.10 6.00 6.10 6.30
L] [ ] [ ] L] L] L] L] L] ] []
6.78 4.95 4.83 4.83 7.13 6.21 7.01 6.90 7.01 7.24

5.40 6.20 6.10 6.30 5.60 7.50 6.30 5.60 5.70 5.90
[ L] [] o [J L] [ L] L] L]
6.21 7.13 7.01 7.24 6.44 8.63 7.24 6.44 6.55 6.78

n 6,20 6,50 6,20 830 1230 830 7.30 7.20 6,20 5.80
~ . ~ Q o o o O o O o o U
IIl aceasta Varlanta’ 713 7.47 7.13 955 1415 955 8.40 8.28 7.13 6.67

evaluarea distributiei spatiale a  ego g0 7@ g5 9s0 820 s 80 730 830
gI'OSlmll ecranulul prOtCCtOI‘ 7.93 8.05 8.40 12.07 10.93 9.43 9.66 9.55 8.40 9.55
poate fi realizatd cu aceeasi
preCiZie pe baZa unui num{ir mai 18.20 19.50 15.60 10.20 17.30 12.60 11.20 15.30 19.60 20.30
mic de valori ale grosimii la care 003 2242 1794 1073 1990 1449 1288 1159 2250 2334
sa S€ adauge: Valori ale 1990 1950 830 950 1560 1030 1060 950 550 120
pOI‘OZitﬁ!ﬁii deteI’l’nil’late ’l\n acele 12.53 12.07 9.55 10.93 17.94 11.85 12.19 10.93 6.09 20.93
puncte in care nu se cunoaste
grosimea, precum si functia de
intervariogramd care leaga cele Fig.1.36.Harta punctuald a grosimii ecra-
doua variabile (Gr, PI). nului protector §i a porozitdtii generate
Metoda de  estimare matematic (P1).

spatiala care integreaza acest tip de informatii poartd numele de cokriging. Ea permite
evaluarea distributiei spatiale pentru variabile a caror determinare este foarte
costisitoare (ex.: pesticide) prin intermediul altora cu care sunt corelate spatial si au
un pret de cost redus al determinarilor (ex.: granulozitate, porozitate etc.).

8.30 9.50 8.90 22.30 12.60 6.90 8.50 1120 10.30 12.50
o (] [ [J () (] [ ] [ [ ] [
9.55 10.93 10.23 25.65 14.49 7.93 9.77 12.88 11.85 14.38

1160 12.30 12.20 9.90 12.20 8.30 8.60 7.50 6.40 19.30
[J [} ) [ ] [ L] [ L] L] ]
13.34 14.15 14.03 11.39 14.03 9.55 9.89 8.63 7.36 22.19

COMENTARIU

Analiza parametricd a datelor ne aruncd in lumea abstractd a instrumentelor
matematice. Exista doud variante pentru a depdsi cu succes acest real soc: o bund
cunoastere a regulilor dupd care opereazd aceste instrumente sau insusirea modului
de utilizare a unor programe de calcul prietenoase care utilizeazd aceste instrumente.

Diviziunea muncii in cercetarea stiintifica fundamentald sau aplicatd este
dusd la extrem. Realizarea unui program de calcul complex, acum in pragul
mileniului trei, este rezultatul colaborarii unei echipe complexe formata din:
matematicieni, care rezolva schemele de calcul ale programului, programatori care
programeazda schemele de calcul ale matematicienilori, graficieni care asigurd
designul interfetei grafice cu utilizatorii programului, psihologi care armonizeazd
relatiile programului cu utilizatorii (le fac mai prietenoase). Programele de calcul
utilizate in analiza parametrica a datelor elimind dificultatile utilizarii instrumentelor
matematice.
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Pentru utilizarea corectd a acestor programe este necesar sd se stie:

modul de organizare in fisiere a datelor primare;

obiectivul prelucrarii (identificarea unei legi experimentale a structurii spatiale);
modul de evitare a obstacolelor din calea atingerii obiectivului prelucrarii;
limitele instrumentelor utilizate.

La acest prim pas pe calea abstractizarii structurilor spatiale obstacolele din
calea identificarii legii structurilor spatiale rezultd din analiza variabilitatii globale
si a reprezentdrilor grafice.

Trebuie sa vi le reamintesc? .... Desigur!!!

Primul obstacol este “anormalitatea” distributiei frecventei valorilor
prelucrate.

Daca normalitate nu e, nimic nu e !

Si ati retinut cu sigurantd ca daca dispunem de un program de normalizare a
distributiei frecventelor unui set de valori il utilizam chiar daca este posibil ca acele
valori sa fie distribuite normal. Paza bund...!

Al doilea obstacol este prezenta valorilor extreme !
Fata de extremisme, nici o indurare !

Intdi le identificam, utilizand diagramele de probabilitate si de continuitate
dupd care le eliminam progresiv pe parcursul calculului functiilor de distanta pana la
ameliorarea corelatiei intre distante §i valorile functiei.

Gradul de ameliorare a corelatiei include o nota de subiectivism care distinge
prelucrarile unui incepdtor de cele ale maestrului. Dacad se greseste in aceastd faza §i
nu se alege varianta optima, in etapele ulterioare vom primi semnale care ne obliga
sa revenim §i sd facem corecturile necesare. Un incepdtor poate munci o saptamand
fard sa poatad trece cu succes de acestd etapd pe cand un maestru alege varianta
optimd fara ezitare.

Singura retetd pentru a ajunge ... maestru in analiza parametrica a datelor
este prelucrarea unui volum mare de date cu variabilitati complexe.
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1.3.3. ANALIZA STATIONARITATII

Descrierea, chiar de manierd exhaustiva a structurilor (spatiale sau temporare),
obtinutd pe baza unei densitdti mari a punctelor de observatie nu poate rezolva
problemele estimarii spatiale, deoarece “valorile numerice nu sunt realitatea, ci doar
o prima imagine, analitic foarte bogata, dar structural foarte saraca a acesteia”
(Matheron,G.,1978).

Descrierea spatiald nu asigurd intelegerea fenomenului de o manierd care sa
permita explicarea genezei datelor disponibile sau prognoza evolutiei acestora intre
punctele de observatie. Pentru realizarea acestor obiective este necesard depasirea
stadiului unei interminabile si sterile prelucrari a datelor brute si realizarea pasului
urmator de construire a unor modele care sd adauge informatie suplimentara.
Recurgerea la modelele topo-probabiliste presupune doud niveluri de abstractizare
progresiva: variabila regionalizatad si functia aleatoare.

Variabila regionalizatd este o functie de punct (f(p)) cu ajutorul careia se
realizeaza descrierea fenomenelor regionalizate. Prin statutul de functie matematica,
variabila regionalizatd castigd vis-a-vis de fenomenul pe care il descrie o anumita
autonomie, ea putand sa-si trdiasca propria sa viatd. Pentru obiectivele unui studiu
practic este inutil de subliniat ca aceasta libertate a variabilei regionalizate trebuie
strict supravegheata in interesul interpretarii corecte a rezultatelor prelucrarilor.

La acest prim nivel de abstractizare, realizat prin variabila regionalizatd, este
poate momentul semnalarii problematicii revenirii de la model la realitatea fizica a
modelului. Corectitudinea prelucrarilor matematice intreprinse nu garanteaza sensul
fizic al rezultatelor. La fiecare etapd este necesar sd se facd distinctia Intre
proprietatile modelului matematic si cele ale realitdtii fizice pe care acesta o
reprezinta.

Din punct de vedere matematic o variabila regionalizata este o functie f(p), p
fiind un punct de coordonate (x,y,z) intr-un spatiu tridimensional finit. Aceasta
precizare este deosebit de importantd, ea subliniind faptul ca modelele topo-
probabiliste (geostatistice) nu au caracter de universalitate, ele fiind valabile intr-un
anumit domeniu spatial, cel definit de punctele in care se determina valorile variabilei
studiate.

Din punct de vedere geostatistic existd posibilitatea unei aproximari directe a
variabilei regionalizate, instrumentele utilizate fiind elementare si subordonate
notiunii de integrald spatiald. In practici, variabila regionalizatd fiind disponibild
printr-un esantionaj finit, aceste integrale se reduc la sume finite.

Lucrul direct asupra variabilelor regionalizate prezintd avantajul absentei
ipotezelor de naturd probabilistd de tipul stationaritatii si ergodicitatii. Geostatistica
tranzitivd este acea parte a Geostatisticii care opereaza direct asupra variabilei
regionalizate.

Variabilitatea spatiald a fenomenelor regionalizate, foarte complexa, interzice
de multe ori, din punct de vedere practic, studiul matematic direct al variabilei
regionalizate. O reprezentare corectd a variabilitatii fenomenelor regionalizate trebuie
sd ia 1n considerare doud aspecte aparent contradictorii ale variabilei regionalizate:

- aspectul general structurat, care face apel la reprezentari functionale;
- aspectul local aleator care face apel la notiunea de variabila aleatoare.
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Instrumentul care permite luarea in considerare atat a aspectului structurat, cat
si a celui aleator, este functia aleatoare. Ea realizeaza al doilea nivel de abstractizare
si, Intr-un anumit mod, ne mai indeparteaza de realitatea fizica.

La acest nivel de abstractizare variabila regionalizata (f{(p)) este considerata o
realizare a unei functii aleatoare. Reprezentarea probabilista a variabilei regionalizate
nu este unica si ea se justificd numai In masura in care permite o caracterizare simpla
a structurii i un formalism omogen si operational de solutionare a evaludrilor
spatiale.

Functia aleatoare este un ansamblu de variabile aleatoare cu pozitii
distincte intr-un spatiu oarecare §i a caror dependentd este specificatd printr-un
mecanism probabilist.

O variabila aleatoare este o variabild care ia un anumit numar de valori,
conform unei anumite legi de repartitie. Cota nivelului hidrostatic dintr-un acvifer
freatic v(p;)=125 m, masuratd Intr-un puf, poate fi consideratd ca o realizare
particulard a unei anumite variabile aleatoare V(p;), implantatd in punctul p;.

Ansamblul cotelor nivelului hidrostatic, pentru toate puturile implantate
intr-un acvifer freatic, poate fi considerat ca o realizare particulard a ansamblului de
variabile aleatoare: {V(p), punctele p apartinand acviferului}.

Aceasta definitie a functiei aleatoare inglobeaza ambele aspecte ale variabilei
regionalizate:

- aspectul local: in punctul p;, V(p,) este o variabila aleatoare;

- aspectul regional: V(p) este o functie aleatoare, in sensul ca pentru
toate cuplurile de puncte p; si p;+, variabilele aleatoare corespunzatoare sunt corelate,
aceste corelatii exprimand structura spatiald a variabilei regionalizate.

Interpretarea probabilistd a unei variabile regionalizate ca o realizare
particulara a unei functii aleatoare nu are sens operational dacd nu putem identifica
legea de probabilitate ce caracterizeaza intreg ansamblul de realizari ale functiei
aleatoare.

Dificultatea este datoratd faptului ca nu este posibild deducerea riguroasa a
legii unei functii aleatoare plecand de la o realizare unicd v(p), limitatd si ea la un
numar finit de implantari ale punctelor p;. Deoarece de cele mai multe ori se dispune
de o realizare unica, limitatd la un numar finit de puncte, pentru a face operational
modelul functiei aleatoare este necesara acceptarea unei anumite omogenitati statistice
spatiale asiguratd de stationaritatea $i ergodicitatea fenomenului regionalizat studiat.

In practicd, pe un domeniu spatial limitat, fenomenele regionalizate pot fi
frecvent considerate omogene, variabila regionalizatd v(p) repetandu-se in spatiu dupa
aceleasi legitati. Repetabilitatea in spatiu echivaleazd de o anumitd manierd cu un
numar mai mare de realizari ale functiei aleatoare, acest lucru permitand inferenta
statistica.

Doua valori experimentale v(p;) si v(p;+), implantate in doud puncte diferite,
pot fi considerate ca doua realizari diferite ale aceleiasi functii aleatoare V(p;). Acest
compromis permite inferenta legii de distributie a functiei aleatoare V(p) plecand de
la histograma datelor (v(p;)) si a sperantei matematice E{V(p)}, de la media aritmetica
a valorilor selectiei de date disponibile (m(p)).

La nivelul modelelor topo-probabiliste stationaritatea unui fenomen
regionalizat este definitd ca invarianta legii spatiale la translatie. Altfel spus:

Legea spatiald, relevatd de un ansamblu de puncte, este stationarad daca
nu depinde de pozitia acestor puncte.
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Modelele topo-probabiliste, mai precis geostatistica lineard, se bazeaza pe
primele doud momente ale legii de distributie pentru definirea diferitelor ipoteze de
stationaritate. Pentru geostatistica lineard, doud functii aleatoare V;(p) si Va(p) care
admit aceleasi momente de ordinul unu si doi nu se diferentiaza una de alta si sunt
considerate ca unul si acelasi model.

Momentele legilor spatiale ale functiilor aleatoare utilizate sunt:

E{V(p)} - speranta matematica

EW(p)i=m(p) (1.19)
Var{V(p)} - varianta
varly (p)} = E{V (p)-m(p)} | (1.20)
c(p1,p2) - covarianta
cp.,p.)=E{(p,)-m(p )V (p.)-m(p,)l (1.21)
21p1,p2) - variograma
2/(p,,p.)=VarlV (p,)-V(p,)} (1.22)

Covarianta si variograma sunt functii dependente de doud implantatii p; si p»
iar calculul lor necesitd mai multe realizari ale cuplului {V(p;),V(p,)}. Cum acest lucru
nu este posibil, deoarece de cele mai multe ori dispunem de o singurd serie de
masuratori in fiecare punct de probare, numai daca aceste functii ar depinde doar de
vectorul 4 (care separd doud puncte p; si p,) inferenta lor ar fi posibild. In aceastd
ipoteza toate cuplurile {V(py), V'(pr)} plasate la distanta |4| pe directia vectorului 4 pot
fi considerate ca realizari diferite ale cuplului (V(p1),V(p2)).

Pentru distributia spatiald a continutului unui poluant, a gradului de
nebulozitate a atmosferei, a compozitiei granulometrice a unui depozit deltaic,
corelatia intre valorile masurate In doud puncte situate la o anumita distanta constituie
o caracteristica intrinsecd a structurilor respective. Aceasta intuitie fizica se traduce in
contextul modelelor topo-probabiliste prin ipoteze de stationaritate la diferite niveluri
de rigoare.

Stationaritatea strictd corespunde unei omogenitati statistice foarte avansate.
Este greu de gasit un fenomen care sa se conformeze aceleiasi legi structurale in toate
punctele domeniului sdu spatial.

Stationaritatea de ordinul doi a unei functii aleatoare este asigurata de:

- existenta sperantei matematice si independenta acesteia de punctul de
implantare p:

EW(p)i=m, Vp (1.23)

- existenta covariantei si invarianta acesteia la translatie:

c(h):E{V(p)-V(p+h)}—m2, Vp (1.24)
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Existenta $1 stationaritatea covariantei implicd existenta stationaritatii
variantei si variogramei. Se deduc imediat relatiile:

| Varly (p)}= E{V (p)-m] }=c(0).vp (1.25)
si

}/(h)z%E{[V(p+h)—v(p)]2}= (0)-c(h),¥p (1.26)

In ipoteza de stationaritate de ordinul doi, covarianta si variograma sunt
echivalente pentru caracterizarea autocorelatiei intre doud variabile V(p+h) si V(p)
aflate la extremitatile vectorului 4. In aceste conditii se defineste si corelograma:

ch) _y_r) (1.27)

Existenta functiei de variograma reprezintd o ipotezad mai putin durd decat
existenta functiei de covariantd. Existd numeroase fenomene regionalizate care nu au
nici covarianti, nici varianti finitd, dar au variograma finitd. In consecinti, se poate
largi cadrul stationaritatii de ordinul doi doar la existenta variogramei.

Stationaritatea intrinsecd impune cele mai lejere conditii:
- existenta sperantei matematice si independenta ei de punctul de
implantare:

E{V(p)l=m,vp (1.28)

- independenta autocovariantei cresterilor fatd de translatie si
dependenta ei de /:

Vary (p+h)-v (p)} = EV (p+ 1)~V (p)} } = 25 () (1.29)

Trebuie remarcat cd ipoteza intrinsecd a stationaritdtii nu antreneaza
stationaritatea de ordinul doi.

Modelarea topo-probabilistd a variabilelor regionalizate implicad luarea in
considerare a unui factor total absent din formalismele probabiliste: scara structurii.
Variabila regionalizata poate fi consideratd sau nu ca o realizare a unui proces
stationar in functie de scara de lucru.

Cu exceptia fenomenelor autoomotetice acelasi obiect poate fi considerat
regulat sau neregulat, structurat sau nestructurat, stationar sau nestationar, in functie
de scara la care este studiat.

In practica, variograma si covarianta sunt utilizate pentru distante limitate: 2<r
in care se pastreaza omogenitatea statisticd. Doud variabile V(py) si V(pk+s) aflate la
distante #>7 nu pot fi considerate ca apartinand aceluiasi tip de structurd, ele nefiind
doua realizari ale unui proces stationar, In particular, sperantele lor matematice fiind
diferite:

EV(p )y # EV(p, +h)), |H]>r (1.30)
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Pentru astfel de situatii se utilizeaza functiile structurale c(p,p+i) sau Yp,p+u),
care sunt stationare local, pe distante mai mici decat ». Aceastd limitare la distante
|h|<r a ipotezei de stationaritate de ordinul doi (sau stationaritate intrinseca, daca se
presupune numai existenta variogramei) corespunde ipotezei de cvasistationaritate
(sau stationaritate cvasiintrinseca).

In mod concret o functie aleatoare este cvasistationard de ordinul 2 daci:

- speranta matematicd E{V(p)} existd si este o functie regulatd si cu
variatie lenta in raport cu pozitia punctului la scara retelei de probare disponibila;

- covarianta existd si este o functie dependentd de vectorul 4;, si de
pozitia celor doua puncte p; si p;:

c(p = par2is2a) = EV (0 )= m(p IV (p,)-m(p,)l}, i=1, j=2 (131

La scara informatiei disponibile, adicd pentru pozitii p; si p; nu foarte
indepartate, covarianta poate fi considerata functie de un singur argument si anume
distanta dintre cele doud puncte |/;.

Din punct de vedere practic se pot defini vecinatati mobile in interiorul carora
speranta matematicd §i covarianta pot fi considerate stationare. Ipoteza de
cvasistationaritate este rezultatul compromisului dintre dimensiunea » a omogenitatii
statistice a fenomenului si densitatea informatiei disponibile deoarece, pentru
atingerea stationaritatii, reducerea dimensiunii » este limitatd doar de volumul de date
minim necesar realizarii inferentei.

Adoptarea modelului topo-probabilist presupune acordarea setului de date
disponibil atributul de reprezentativ, ceea ce, din punct de vedere probabilist,
echivaleaza cu proprietatea de ergodicitate.

Prin definitie, un proces stationar este ergodic (satisface ipoteza de
ergodicitate) daca seria mediei spatiale:

v, =—[V(pkp (1.32)

converge la speranta matematicad E{V(p)} (care este invariantd In spatiu, conform
ipotezei de stationaritate) atunci cand domeniul S, tinde la infinit.

In conditiile ergodicitatii este posibil ca, plecind de la observarea variatiei in
spatiu a unui fenomen regionalizat, pe baza unei realizari unice, sa se deduca legea de
distributie spatiald a ansamblului tuturor realizarilor posibile, dar necunoscute. Altfel
spus, ergodicitatea face sa coincidd mediile calculate pe ansamblul realizarilor
functiei aleatoare cu mediile spatiale, obtinute din valorile masurate In reteaua
punctelor de observatie.

In practica, deoarece se dispune de cele mai multe ori de o singurd serie de
masuratori in reteaua punctelor de observatie, ergodicitatea nu poate fi testatd, ea
fiind acceptata ca premiza teoretica a utilizarii modelului functiei aleatoare.

Un proces regionalizat, care verifica ipotezele de stationaritate si ergodicitate,
este un proces omogen, a carui modelare poate beneficia de functia aleatoare si de tot
arsenalul de facilitati ale acestui instrument probabilist.
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Ce instrumente avem la dispozitie pentru a testa stationaritatea structurii spatiale a unei
variabile pe baza unui numar finit de valori ale acesteia, determinate intr-o retea de puncte de
observatie ?

Cum putem aprecia daca valorile disponibile pot fi prelucrate cu instrumentele
matematice ale geostatisticii pentru a obtine o estimare spatiala corecta ?

Rar gasesti prin carti preocupari pentru tratarea explicitd a acestui aspect, el
fiind de cele mai multe ori subinteles, ca si acela al normalitatii distributiei. Lipsa
unei astfel de preocupari a determinat ignorarea frecventa a analizei stationaritatii care
determina in etapa de evaluare introducerea erorilor sistematice.

Consacram tratarii stationaritatii doud aplicatii in care utilizdm instrumentele
grafice si analitice disponibile pentru realizarea unei imagini intuitive a stationaritatii.

Tratarea grafica si analitica a stationaritatii presupune: identificarea, calculul
si separarea tendintelor de variatie spatiald la scard mare si se poate realiza cu
ajutorul suprafetelor polinomiale de tendinta. Rezultatul acestor prelucrari este
reducerea erorilor sistematice din etapa de evaluare a distributiei spatiale.

Identificarea tendintelor distributiei spatiale se realizeazd cu suprafete
polinomiale de tendinta:
» plane de forma:

Vs =A+B-x+C-y (1.33)

= curbe definite prin polinoame de diferite grade, cel mai frecvent fiind utilizate cele
de gradul al doilea:

Vo, =A+B-x+C-y+D-x*+E-x-y+F-y’ (1.34)

Suprafata topografica, suprafata piezometricd a unui acvifer sau orice suprafata

structurala (harti conturale cu izocore, izobate, izopahite etc.) au trei dimensiuni:

» doua dimensiuni geografice reprezentate prin coordonatele x si y ale punctelor de
observatie;

* g treia dimensiune este valoarea variabilei analizate (cota terenului pentru
suprafata topograficd, cota nivelului piezometric pentru suprafata piezometrica
etc.).

Calculul tendintelor unei variabile se face prin ajustarea suprafetelor de
tendinta la variatia acesteia, variatie evidentiatd prin valorile masurate intr-o retea de
puncte de observatie. Densitatea punctelor de observatie si repartitia lor spatiala sunt
determinante pentru identificarea corecta a suprafetelor de tendintd. Este usor de intuit
cd o densitate mare si o distributie uniforma a punctelor de observatie permite
identificarea unor tendinte reprezentative pentru variabila analizata.

Criteriul de ajustare este minimizarea sumei patratelor abaterilor valorilor
masurate (v, ) fatd de cele calculate cu ajutorul ecuatiei suprafetei de tendinta

mas;

(Viens, )- Pentru o suprafatd de gradul intéi, de ecuatie:v,,, = A+ B-x+C-y, abaterea

tend

(Y5
l

intr-un punct de observatie “i” este:

AV‘:v _Vtend,-:Vmasi_(A+B.xi+C'yi) (135)
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Suma patratelor abaterilor valorilor calculate pe baza ecuatiei suprafetei de
tendinta (v, ) de la cele masurate (v, ), pentru toate punctele de observatie (n),

scrisd sub forma unei functii in raport cu variabilele 4, B si C are forma:

i=n i=n 2

F(A4,B,C) = (s =V )2 S ey —(4+Bx,+C-3,)] (1.36)

i=1 i=1

Valorile coeficientilor 4, B, si C, conform criteriului celor mai mici patrate, se
calculeaza astfel incat sd se obtind valorea minimd a functiei F(A4,B,C). Pentru
minimizarea functiei F(4,B,C) in raport cu variabilele 4, B si C este necesar ca:

OF _oF _oF _, (1.37)
04 0B oC
adica:
ZZ 52:[v., ~(4+B-x +Cp)|-1)=0
:Z 2.[v. ~(4+B-x,+C-y)|-x)=0 (1.38)
:’i . —(4+B-x+Cy)-y)=0

Dupa efectuarea calculelor se obtin cele trei ecuatii normale a caror solutie
sunt valorile celor trei coeficienti A, B si C:

A-n+B- Zx +C- Zyl ZVW

i=n

A Zx +B- Zx +C- Zx -y, = zvm X, (1.39)
A-Zy,-+B-ZX,--y,«+C-Zy,~ =va, -,
i=1 i=1 i=1

adica:

I - e
B|= le. Z Zx y | X Z\)masi-xi (1.40)
Cc| |
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Separarea tendintelor are ca obiective evaluarea puterii de ajustare a functiei
de tendinta si semnificatia statistica a componentilor acesteia.
O masurd a puterii de ajustare (P.) a suprafetei de tendintd este reducerea

procentuald a abaterilor pusd pe seama suprafetei ajustate si calculatd in raport cu
media valorilor masurate (v, ):

i=n

z (vmasl- - vtend, )z

P, =100/ 1--L (1.41)

Z (vmusl - vmas )2

i=1

O ajustare perfectd a unei functii de tendintd la datele de observatie are
P.=100% si ea presupune lipsa abaterilor valorilor masurate de la functia de tendinta.

Daca puterea ajustarii unei functii de tendinta este mica ( P, =15-20%), aceasta este un

indiciu ca variatia spatiald a variabilei nu este reprezentatd de functia de tendinta
aleasa.

Semnificatia statisticd a functiei de tendintd se evalueaza prin intermediul
analizei dispersionale bifactoriale (D.,Scradeanu, 1995). Instrumentul utilizat pentru
testarea semnificatiei statistice este factorul Fischer experimental care pentru o functie
de tendinta cu K termeni si # puncte de observatie se calculeaza cu relatia:

= il - (1.42)

Semnificatia statisticd a functiei de tendintd pland, pentru care a fost
exemplificat modul de calcul al componentelor datorate regresiei liniare
((B-x+C-y); K=2), este apreciatd pe baza relatiei dintre factorul Fischer
experimental (F..,) si cel teoretic (F(K,n-K-1,); « - riscul erorii de genul I) calculat
pe baza functiei Fischer si disponibil in forma tabelard. Daca la un risc al erorii de
genul I ales F..,> F(Kn-K-1,a), rezultd ca suprafata de tendintd determinata are
semnificatie statistica, altfel spus:

Puterea de ajustare evaluatd (P.) este credibild in conditiile variabilitatii
spatiale reflectate de cele n valori disponibile.

skoksk

Tentatia eliminarii tendintelor pe baza unor polinoame de grade superioare
(cinci, sase) este mare datoritd puterilor de ajustare mari care se obtin.

Temperarea unei astfel de atitudini este absolut necesara deoarece obiectivul
final este estimarea valorilor caracteristicilor studiate in alte puncte decdt in cele
probate. Ori este stiut ca intre punctele de observatie suprafetele de tendinta conduc la
variatii proportionale cu gradul polinomului utilizat si nu cu variabilitatea reald a
caracteristicii studiate.
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A12. Analiza stationaritatii cu ajutorul variogramei

Sa se studieze
caracterul distributiei
spatiale a  conductivitatii

hidraulice a unui acvifer sub
presiune constituit din
nisipuri siltice, argiloase §i
fine explorate prin 130 de
foraje.

Distributia  forajelor
de explorare este neuniformad
(Fig.1.37) iar valorile
conductivitatii sunt cuprinse
intre 4,6x1 0° si 1,2x1 072 cm/s
(tabelul 1.17).

Rezolvare:

Pentru vizualizarea
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Fig.1.37 Distributia forajelor de explorare a

acviferului sub presiune.

caracterului stationar sau nestationar al distributiei

spatiale a conductivitatii hidraulice se utilizeaza in mod curent doua metode:

= calculul variogramelor pe principalele directii structurale;

* reprezentarea vari-
atiei conductivitatii

hidraulice de-a
lungul unor trasee
rectilinii.
Instrumentul

complet pentru
investigarea
Stationaritdatii  este
variograma de
suprafata care
permite  estimarea

variabilitatii spatiale
in functie de
directie si distanta.
Variograma de
suprafatd se obtine
prin  reprezentarea
variogramelor

4.0
3.6
32
2.8

4 A

-10000

-5000 5000 10000

Fig.1.38 Variograma de suprafata a conductivitatii

hidraulice

directionale (calculate pe mai multe directii) sub forma unei harti cu izolinii

(Fig.1.38).

Variograma de suprafata permite vizualizarea modificarii valorilor functiei
de variograma in raport cu directia si distanta perechilor de puncte.
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Tabel 1.17. Conductivitdtile 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]

45.00

80.15

4.6E-06

45

57.67

77.59

3.6E-04

89

45.65

62.79

1.3E-03

41.98

75.46

1.1E-05

46

62.59

70.39

3.7E-04

90

54.71

64.36

1.3E-03

50.87

73.02

1.4E-05

47

47.94

64.02

3.7E-04

91

63.25

68.66

1.3E-03

45.95

74.72

1.6E-05

48

53.18

70.38

3.9E-04

92

54.85

73.64

1.4E-03

48.05

74.37

1.6E-05

49

53.49

75.28

4.0E-04

93

61.49

70.76

1.4E-03

51.74

73.53

1.8E-05

50

45.19

74.90

4.1E-04

94

60.80

70.19

1.4E-03

50.91

74.15

3.0E-05

51

48.22

81.37

4.3E-04

95

53.19

77.94

1.6E-03

O [Q| NN | B [W [N |—

54.13

68.00

3.5E-05

52

47.73

65.66

4.4E-04

96

58.40

69.58

1.6E-03

\O

54.69

79.11

3.7E-05

53

58.99

77.69

4.5E-04

97

41.41

74.88

1.6E-03

[
S

49.90

73.48

4.4E-05

54

44.39

78.93

4.9E-04

98

59.10

76.65

1.7E-03

—
—

51.43

74.71

4.4E-05

55

49.39

79.80

5.0E-04

99

60.35

72.11

1.8E-03

[S—
N

58.34

71.56

4.5E-05

56

59.21

70.68

5.2E-04

100

50.85

75.79

1.8E-03

—
[98)

48.96

76.27

4.6E-05

57

39.18

72.36

5.5E-04

101

39.14

71.75

1.9E-03

—
I

43.78

77.34

5.1E-05

58

48.90

59.80

5.7E-04

102

52.83

63.58

2.1E-03

[
9]

49.72

76.49

5.6E-05

59

57.89

79.30

5.7E-04

103

62.16

71.65

2.2E-03

—
[*))

40.59

74.96

6.1E-05

60

55.10

75.43

5.9E-04

104

55.90

77.78

2.3E-03

[
~

56.84

74.52

6.9E-05

61

54.53

74.10

6.0E-04

105

59.64

71.46

2.3E-03

[
o0

49.28

75.61

7.2E-05

62

46.17

64.04

6.0E-04

106

51.42

77.22

2.4E-03

—_
\O

53.39

72.46

7.9E-05

63

50.31

62.76

6.1E-04

107

51.84

65.20

2.4E-03

[}
S

54.06

69.58

1.1E-04

64

50.80

72.24

6.1E-04

108

44.65

68.00

2.5E-03

[\
—

51.82

79.99

1.1E-04

65

59.55

67.47

6.4E-04

109

55.46

76.25

2.5E-03

[\
[\

47.57

78.19

1.2E-04

66

48.03

79.70

6.5E-04
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2.6E-03
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98]

62.76
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1.2E-04
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54.31

70.96

6.6E-04
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2.6E-03

[\
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1.3E-04
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7.1E-04
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48.88
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1.4E-04
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69.43

7.2E-04
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57.31

78.68

2.7E-03

[\
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47.17
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1.4E-04
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48.97

71.04

7.5E-04

114

52.45
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2.9E-03
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46.21

80.12

1.5E-04
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54.66
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56.39

75.83
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o0

38.67
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1.6E-04
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58.51
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59.54
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3.0E-03

N
\O

52.86

71.26

1.6E-04
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40.28

77.14

8.0E-04

117

60.86

65.03

3.3E-03
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55.73
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1.6E-04
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40.74

71.72

8.1E-04

118
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69.70

3.3E-03

(98]
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42.69
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1.7E-04
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(98]
[\

49.53

76.91

2.0E-04
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45.91
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53.90
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8.7E-04
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4.3E-03
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2.3E-04

78

61.47

69.69

9.3E-04
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63.49
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4.3E-03

[99)
9]

51.08

64.17

2.3E-04

79

62.44

67.49

9.4E-04
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54.92

77.73

4.6E-03

(98]
N

49.63

65.17

2.3E-04

80

42.83
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9.8E-04
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63.25

71.41

4.6E-03

[98)
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46.16

77.73

2.6E-04

81

37.61

72.97

1.0E-03
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55.94

79.57

5.3E-03
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56.29

75.52

2.9E-04
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52.92

81.81

1.0E-03
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57.13
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5.6E-03

98]
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2.9E-04
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53.40
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1.1E-03
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40.03
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N
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40.14
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2.9E-04
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54.40
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1.1E-03
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54.28
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AN
[

58.04
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3.0E-04
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61.25

71.89

1.2E-03
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58.19

75.35

1.1E-02
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48.98

65.94

3.0E-04
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55.40

79.91

1.2E-03
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64.22

70.23

1.2E-02

I
98]

42.63

66.45

3.1E-04
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54.88

74.95

1.2E-03

B
N

60.22

70.68

3.4E-04

88

40.47

78.39

1.3E-03
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Interpretarea variogramei de suprafatd pentru stabilirea caracterului distributiei
spatiale se bazeaza pe analiza variatiei valorilor functiei de variograma:

» stabilizarea valorilor functiei de variogramd pe o anumitd directie, peste o
anumitd distantd intre perechile de puncte, evidentiazd caracterul stationar al
structurii spatiale;

= cresterea continud a valorilor functiei de variograma proportional cu distanta pe o
anumita directie semnaleaza caracterul nestationar al structurii.

Analiza variogramei de suprafatd a conductivitatii hidraulice (Fig.1.38)
evidentiaza doua directii principale de variabilitate:

» directia N45°E, de-a lungul cireia se remarca o crestere proportionald cu
distanta (#) a valorilor variogramei, deci un caracter nestationar al
structurii;

= directia N135°V, de-a lungul careia valorile variogramei cresc pani la
valori ale distantei de maximum 4500 m dupa care se stabilizeaza in jurul
valorii de 2 (Fig.1.39, tabelul 1.18).

Tabel 1.18.

Dist. | Variograma

h[m] [N135V [N45V

N

1000 1.41f 1.00

1500 0.76| 1.50

(V)
|

2000 1.60{ 1.69

2500  133] 2.03 DY,

3000 1.36/ 1.08

—m— N45V

3500 1.53| 2.56

Variograma
N
|

4000 1.90] 1.65

U
|

4500 1.50] 3.00

5000 1.90| 2.10

S

5500 1.68| 2.44

6000 1.98| 2.99 0 5000 10000

6500 1.28| 2.42

7000 1.37| 3.40

7500 1.24| 3.08 h[IIiI

8000 1.16f 3.18 Fig.1.39.Variogramele directionale pentru
8500 1.28| 3.54 conductivitatea hidraulica

Manifestarea diferitd a variabilitatii spatiale in functie de distantd adaugd
structurii §i caracterul anizotrop. Tratarea anizotropiei este o problema de mare
complexitate si importantd pentru evaluarea corectd a distributiei spatiale si 1i vom
acorda o atentie speciald in cadrul analizei variografice.

Pentru estimarea corecta a distributiei spatiale este necesara separarea fendintei
regionale prezentd pe directiile In care structura are caracter nestationar de cea
aleatoare prezentd 1n cazul structurilor stationare.
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COMENTARIU

Analiza stationaritdtii ca §i cea parametricd ne obliga sa utilizam instrumente
geostatistice valabile numai in conditii strict definite.

De cele mai multe ori datele disponibile nu au caracteristicile adecvate
prelucradrii cu aceste instrumente §i pentru a beneficia de numeroasele avantaje ale
utilizarii lor trebuie sd facem anumite transformadri sau concesii privind conditiile de
utilizare.

Cat de mica trebuie sa fie variatia valorii variogramei in raport cu
distanta pentru a accepta cd o structurd spatiald este stationara?

Cat de MAY € trebuie sd fie variatia valorii variogramei pentru a face
necesard eliminarea caracterului nestationar al structurii?

Limitele acceptate sunt legate de concesiile fdacute relativ la conditiile de
utilizare a instrumentelor geostatistice:

o Utilizate in conditiile pentru care au fost definite, instrumentele geostatistice
conduc la rezultate ce pot fi interpretate cu exactitate, elimindndu-se
ambiguitatile.

o Aplicate in cu totul alte conditii decdt in cele pentru care au fost definite,
instrumentele geostatistice conduc la rezultate neinterpretabile.

e [Intre aceste doud extreme existd situatii intermediare in care de cele mai multe ori
ne aflam datorita extraordinarei variabilitdti a parametrilor ambientali.

Pentru situatiile intermediare, in care ne asumam riscul unor abateri de la
conditiile stricte, efectul il vom resimfti in etapele ulterioare de prelucrare: estimarea
distributiei spatiale si calculul erorilor. In etapa de testare a corectitudinii
rezultatelor estimarii distributiei spatiale se cumuleazd toate abaterile comise pe
parcursul etapelor anterioare de prelucrare.

Cdnd se evalueazd eroarea de estimare nu se va putea §ti insd cdt din eroarea
comisd este datoratd nerespectarii criteriului stationaritdtii structurii pentru cd
eroarea poate fi determinatd §i de neluarea in considerare a anizotropiei sau de
alegerea unui model neadecvat pentru variogramad.

Obstacolele din calea incercarii de separare a efectelor diferitelor cauze care
produc eroare de estimare sunt numeroase, motiv pentru care Se recomandd
reducerea la maximum a concesiilor in aplicarea corectd a instrumentelor
geostatistice. Un pas esential pe calea respectdrii acestei tactici este identificarea
nestationaritdtii structurilor analizate.

Parcurgerea superficiald a acestei etape conduce la ignorarea nestationaritatii
structurii §i la introducerea unor erori sistematice de estimare a caror evaluare este
imposibild.

Atentie !
Dupa ignorarea analizei normalitd,tii distributiei frecventelor valorilor,

neglijarea analizei Stationaritatii este cea mai frecventd eroare metodologica
compromitand si ea operatia de estimare a distributiei spatiale.
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Al3.Eliminarea nestationaritatii

Sd se analizeze stationaritatea distributiei sarcinii piezometrice a unui acvifer
sub presiune explorat prin 24 de piezometre (Fig.1.40) in care s-au masurat cotele
nivelului piezometric (tabelul 1.19).

Rezolvare:

Tabelul 1.19 Coordonatele
forajelor de explorare §i
cotele nivelului piezometric.

100

80 A

Nr.

x[km]

[km]

NP[m]

13.46

76.22

169.66

8.19

24.76

135.91

24.11

47.53

156.78

40.97

53.27

168.94

64.45

13.24

164.18

16.95

50.83

157.96

85.91

39.19

191.04

O [J|N [N || |—

1.71

97.83

166.56
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23.73

6.49
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39.44
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16.13
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Fig.1.40 Forajele de explorare ale acviferului

Instrumentul complet pentru identificarea
caracterului stationar sau nestationar al suprafetei
piezometrice este variograma de  suprafatd
(Fig.1.41). Pentru suprafata piezometricd a
acviferului studiat se remarcd variabilitatea nuld a
sarcinii ~ piezometrice pe directia N45°V  si
nestationaritatea ei pe directia N45°E.

Pe directia N45°E, variograma (Fig.1.42) are
o crestere continud, dovadd a existentei  unei
componente regionale cu fendintd de crestere de la
SV spre NE, pe care intentiondm 1in continuare sa o
calculdm si sa o separam de componenta aleatoare a

suprafetei piezometrice a acviferului.
Pentru suprafata de tendinta alegem o ecuatie de gradul intai de forma:

NP =A+B-x+C-y

ai carei coeficienti sunt solutiile sistemului:
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24-A4+908,61-B+1167,45-C =3999,35
908,61- 4+51544,61- B +44518,05-C =161419,05
1167,45- A+44518,04- B +76975,66 - C = 203581,78

Solutiile sistemului ai carui termeni sunt calculati in tabelul 1.20 sunt :
A=120, B=0,50 si C = 0,45, ecuatia suprafetei de tendinta devenind:
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NP, =120+0,5-x+0,45-y.

60.00{ \ %

1500 4 '

1000

500

s
7
4
&
—
CTTTTITITITTITIT I
= o8 5
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-60.007 o

-60.00 -40.00 -20.00 0.00 20.00 40.00 60.00 0

Fig.1.41 Variograma de suprafata a Fig.1.42 Variograma pe directia
suprafetei piezometrice a acviferului sub N45°E
presiune

Puterea de ajustare a acestei suprafete de tendintd (P.) calculatd pe baza

P =100 1-225%8 | 9463,
9432,56

valorilor din tabelul 1.20 este:

&
b

ceea ce aratd ca variatia spatiald a sarcinii piezometrice este reprezentatd in principal
de functia de tendinta aleasd. Abaterile de la aceastd tendinta pot fi puse pe seama
neomogenitatilor locale din acvifer. Dupa eliminarea tendintei, valoarea ramasa a
sarcinii piezometrice (ANP = NP, — NP, ) are o distributie strict aleatoare, lucru

ilustrat de variograma tip “efect de pepita total”’ obtinuta cu aceste valori (Fig.1.43).
Lipsa totala de structurare
spatiala  a  reziduului sarcinii
piezometrice este justificata de puterea
mare de ajustare a suprafetei de 12 -
tendintd de gradul intai calculate. Mai 10 |
sugestiva pentru semnificatia
componentelor structurii este
reprezentarea prin harti conturale a
celor trei componente ale sarcinii 4 ' . - -
piezometrice cu care s-a operat:
" sarcina piezometricd masurata
(NPoas) ( Fig.1.44a); TR R R
* sarcina piezometricd de tendintd
(N].) tend) (F ig.].{4?); . _ Fig.1.43 Variograma valorilor sarcinii
" reziduul sarcinii  piezometrice piezometrice ramase dupa eliminarea
(ANP) (Fig.1.44c). componentei de tendintd de gradul unu.

Tl

5]
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Din compararea celor trei harti se remarca amplitudinea redusad a abaterilor
locale (exprimate de ANP) si similaritatea hdrtii piezometrice masurate cu cea a hartii
piezometrice de tendinta.

Fig.1.44.Hartile conturale pentru “componentele’ suprafetei piezometrice:
a)sarcina piezometricd masuratd (NPgs);
b)sarcina piezometrica de tendintd (NP ena);
c)reziduul sarcinii piezometrice (ANP)

Sunt situatii In care componenta reziduald este semnificativd si contine
elemente de structurd spatiald. In acele situatii componenta reziduald se prelucreaza
separat de cea de tendintad, prin kriging ordinar, iar in final se Tnsumeaza cu aceasta.

COMENTARIU

Dacd structura spatiald este stationard, adicad toate valorile din spatiul
cercetat oscileaza in jurul unei valori medii, aceeasi pentru orice zona a domeniului,
trecem la etapa urmatoare de prelucrare a datelor disponibile cu siguranta cad
estimarile nu vor fi afectate de erori sistematice.

Dacda am identificat prezenta nestationaritatii este necesar sa gasim forma
analiticd adecvatd pentru aceasta. Procedeele de estimare a distributiei spatiale
diferd pentru cele doud componente ale valorilor mdsurate: componenta de tendinta
(metode deterministe) si cea aleatoare (metode probabiliste).

Exista metode geostatistice pentru prelucrarea simultand a celor doud
componente fard a introduce erori sistematice (kriging universal). Pentru aplicarea
acestor metode este necesard cunoagsterea formei analitice a componentei de
tendinta.

Nu ldsati “tendintele” sa afecteze realismul estimarilor !!!!
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1.3.4.ANALIZA VARIOGRAFICA

Analiza structurald a unui fenomen regionalizat are ca obiectiv gasirea unui
model al structurii. Elaborarea modelului face apel la cunoasterea fenomenului fizic
studiat si la experienta in domeniul ajustarii modelelor topo-probabiliste.

Instrumentul utilizat pentru identificarea modelului structural este variograma,
motiv pentru care analiza structurald este cunoscutd si sub denumirea de analiza
variografica. Variograma este utilizatd deoarece elimina calculul mediei valorilor,
parametru cu semnificatie ambigua 1n cazul variabilelor nestationare.

Obiectivul analizei variografice fiind 1n esentd descriptiv, nu exista
constrangeri teoretice si in consecintd orice tip de prelucrare este acceptatd daca
reuseste sa clarifice corelatia intre distantd si varianta erorii de estimare.

Proprietitile variogramei care o fac instrumentul ideal pentru identificarea
modelului structurii spatiale sunt sintetizate in:

(1.43)

Find
{ (= )=Clo)

Cle}

Fig.1.45.Variograma si covarianta.

Variograma (y(h); Fig.1.45) creste proportional cu /4. Cand structura spatiala
pentru care este calculatd variograma are caracter stationar valoarea maxima a
acesteia rdmane constantd pentru valori ale lui /# superioare unei anumite valori 7,
numitd raza de influentd. Se demonstreaza ca aceasta valoare maxima numitd palier
nu este altceva decat varianta functiei aleatoare:

y(0)=Var{y (p)f=c(0) (1.44)
Daca acest palier exista, rezulta ca si covarianta complementard exista:
c(h)= c(0)~y(n) (1.45)
O variogramd cu palier si raza de influentd caracterizeazd un fenomen
regionalizat ce poate fi generat de o functie aleatoare stationard de ordinul al doilea.
Zona de influentd a informatiei dintr-un punct (v(p)) este datd de marimea

razei de influentd ». In afara acestei zone, pentru /z>r, nu mai existd corelatii intre
valorile variabilei masurate: v(p) si v(p+s), (c(h) = 0 pentru h>r).
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Intr-un spatiu bidimensional sau tridimensional % reprezintd un vector.
Majoritatea structurilor spatiale fiind anizotrope, valorile maxime ale variogramei si
razele de influenta sunt diferite, functie de directia de calcul.

Lipsa palierului pentru variograma indica nestationaritatea fenomenului
regionalizat si necesitatea elimindrii tendintelor structurate regional, pentru adecvarea
semnalului prelucrat, modelului functiei aleatoare.

Analiza omnidirectionald este primul pas al identificarii modelului structural
si da raspuns la intrebarea:
Existd un model structural pentru variabila studiata ?

altfel spus:

Exista o lege de variatie spatiald care sa permitd estimarea valorii variabilei

studiate in orice punct al domeniului spatial cercetat?

Pentru a raspunde afirmativ sau negativ la aceastd intrebare este necesar
calculul variogramei omnidirectionale pentru care toleranta directionald (A6,
Fig.1.46) este A0 = 90°, suficient de mare astfel incit orientarea vectorului separator
h;; sa nu mai influenteze valoarea variogramei.

Fig.1.46.Elementele de toleranta utilizate pentru selectia perechilor de valori
separate de vectorul h (N(h)): A0 -toleranta de orientare; Ah -toleranta de distanta).

Variograma omnidirectionald poate fi consideratd ca o medie a diverselor
variograme directionale. Dacd locatiile punctelor de observatie sunt amplasate
preferential pe o anumitd directie, variograma omnidirectionald nu mai poate fi
consideratd ca o medie a variogramelor directionale ea reflectind in principal
particularitatile continuitatii pe acea directie. Variograma omnidirectionald contine
maximum de perechi de puncte in raport cu orice variograma directionald si daca ea
nu reflectd existenta unui model structural, nici o variograma directionald nu va avea
0 sansa mai mare de reusita.

Calculul variogramei omnidirectionale nu implica ipoteza izotropiei structurii,
ci o primd etapa a identificarii modelului structural, utila stabilirii corecte a
parametrilor de distantd necesari identificarii variogramei reprezentative a structurii.

Parametrii_de _distantd care conditioneazd 1n mod direct valorile
variogramelor omnidirectionale dar si unidirectionale sunt:
- distantele pentru care se calculeaza variograma (h;, i=0,1,2,...);
- toleranta de distanta (A h).
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Daca punctele de observatie sunt plasate intr-o retea regulatd, distantele
pentru care se calculeaza variograma (4;) sunt un multiplu al parametrului retelei de
probare, distanta initiald fiind chiar acest parametru. In cazul unei refele neregulate,
distanta minimd pentru care se calculeaza variograma este o medie a distantei dintre
punctele vecine, celelalte distante fiind un multiplu al acestei distante. Valoarea
maximad a distantei pentru care se calculeaza variograma se limiteaza la jumatate din
distanta maxima dintre punctele de observatie disponibile. Alegerea finald a
distantelor de calcul este determinatad de aspectul functiei de variograma. Clarificarea
variogramei impune modificarea distantelor initiale pe baza efectului lor. In general,
cresterea distantelor de calcul determina o netezire a variogramei experimentale.

Toleranta de distantd (Ah, Fig.1.46) este introdusa in calcul pentru a creste
numarul de perechi de valori corespunzatoare unei anumite clase de distantd intr-o
retea neregulatd de probare, fiind putin probabil ca mai multe perechi de valori sa fie
plasate riguros la aceeasi distantd. Toleranta de distantd se alege in general ca
jumatate din decalajul de distantd dintre doud clase consecutive, iar din necesitati de
detaliere poate fi redusa. Utilizarea unui decalaj constant intre clase si a unei tolerante
egale cu jumatate din acest decalaj asigurd acoperirea completd a suprafetei studiate si
utilizarea tuturor valorilor disponibile din reteaua de probare.

Analiza unidirectionald demareaza dupa ce s-a obtinut o variograma
omnidirectionald clard ce indicad existenta unui model structural si raspunde la
intrebarea:

Modelul structural pentru variabila studiatd este acelasi pentru orice directie ?

sau altfel spus:
Modelul structural este izotrop sau anizotrop?

Existd numeroase informatii utile identificarii directiilor de anizotropie ale
unui model structural. Pentru studiul distributiei poluantilor in aer, aceste informatii
provin din cunoasterea directiei vanturilor; in studiul transportului poluantilor din apa
subterand provin din caracteristicile structurale si dinamice ale acviferului iar in
studiul concentratiilor minerale in depozitele stratiforme din orientarea stratificatiei.

Calea cea mai riguroasa de identificare a directiilor de anizotropie este calculul
variogramelor directionale cu ajutorul carora se construiesc: variograma de suprafata
sau diagrama razelor de influentd ale variogramei.

Pentru calculul variogramelor directionale se alege o toleranta unghiulard
minimd (A6) pentru a elimina pe cat posibil mascarea anizotropiei. Din pacate, cu o
toleranta directionald prea mica se obtin putine perechi de puncte pentru fiecare clasa
de distantd, iar variogramele directionale sunt inutilizabile pentru identificarea
modelului structural. Identificarea tolerantei directionale optime se face prin incercari
experimentale bazate pe compararea variogramelor directionale calculate pentru
diferite tolerante.

Analiza completd a anizotropiei se bazeaza pe variograma de suprafatd care
este o hartd conturald a variogramelor directionale. Deoarece programele automate
pentru trasarea hartilor conturale lucreaza cu o retea rectangulard de puncte, este
eficient, din punct de vedere al calculelor, s se utilizeze pentru fiecare clasad de
distantd o tolerantd definita intr-un sistem rectangular de coordonate. Pentru calculul
valorii variogramei directionale a perechilor de valori separate de vectorul h=(hyh,)
se grupeaza toate punctele care pe directia Ox sunt separate de distanta s, +Ax iar pe
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directia axei OY de distanta /,+Ay (Fig.1.47). In aceasta variantd, sectorul de coroand
circulara utilizat (in mod clasic) pentru selectarea punctelor dintr-o clasa de distanta
(Fig.1.46), se transforma intr-un dreptunghi (Fig.1.47).

yi

—Z—

Plx.y)

hx

Fig.1.47.Elementele de calcul pentru variograma de suprafata

Cand dispunem de un numar mic de puncte de observatie, pe baza unui numar
redus de variograme directionale se realizeaza diagrama razelor de influenta ale
variogramei. Diagrama razelor de influentd permite evaluarea raportului de
anizotropie al modelului structural. Raportul de anizotropie (R,) este exprimat
cantitativ prin raportul dintre raza de influentad pe directia de variabilitate minima (R,,)
si cea pe directia de variabilitate maxima (Ry) (R,=R./Ru).

Variogramele relative sunt utilizate atunci cand rezultatul analizei
omnidirectionale este negativ.

Daca variograma omnidirectionald nu reflectd o corelatie intre distanta (%) si
patratul cresterii medii (y(%)), examinarea diagramelor de continuitate este obligatorie
pentru identificarea punctelor care afecteaza aceastd corelatie. Rolul unor perechi de
puncte sau a unor puncte izolate poate fi semnificativ si eliminarea lor poate
imbunatati gradul de corelatie. Daca incercarile de imbunatatire a acestei corelatii prin
eliminarea punctelor nu conduce la nici un rezultat, in aceastd etapa descriptiva de
analiza a continuitatii pot fi utilizate si alte functii de distanta de tipul variogramelor
relative.

Dependenta variogramei fatd de media valorilor din fiecare clasd de distanta
determina utilizarea variogramelor relative. Variogramele relative se calculeaza prin
raportarea valorii variogramei la diferite tipuri de medii locale. Ele sunt utilizate cand
variogramele absolute nu indica o lege de variatie spatiald a variabilei studiate.

In mod curent se utilizeaza trei tipuri de variograme relative: variograma
relativa locald (yr), variograma relativa generald (yrg) $1 variograma relativa
pereche (yrp).

Variograma relativa locald este recomandata atunci cand legea de distributie a
variabilei studiate este multimodala. Precedatd de o analizd dispersionald care sa
permitd separarea domeniului spatial in subzone omogene (Scradeanu D.,1995)
variograma relativa locala se calculeaza cu relatia:
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Vi () = f (1.46)

in care:
%(h) - variogramele locale calculate pentru fiecare din cele 7 regiuni separate

(i=1,...,r) (Fig.1.48);

m; - mediile locale pentru cele » regiuni separate (i = 1,...,7);
N;(h) - numarul perechilor de valori pentru fiecare regiune.

Ecuatia de calcul raporteaza variogramele locale la patratul mediilor locale
prin luarea in considerare si a numarului de perechi de valori pe care se bazeaza
fiecare. Raportarea variogramei locale la patratul mediei locale este valabila numai in
cazul unei corelatii lineare (efect de proportionalitate linear) intre media locala si
abaterea standard locald. Pentru un efect de proportionalitate nelinear, raportarea
variogramelor locale se face la alte functii de media locala.

(1 2]

(rl

Fig.1.48.Elementele de calcul pentru variograma relativa locala.

Variograma relativa generald compenseaza unul din neajunsurile esentiale ale
variogramei relative locale §i anume numarul redus de puncte pe care se bazeaza
unele dintre componente datoritd separdrii suprafetei totale in subzone cu extindere
redusa. Utilizarea unui numar redus de puncte poate conduce la o variograma
fluctuanta, imposibil de utilizat pentru analiza continuitatii i estimarilor spatiale care
succed acesteia.

Variograma relativa generald nu necesitd separarea unor subzone. Ea se
calculeaza raportand suma patratelor diferentelor dintre perechile de valori, separate
de distanta /4, la patratul mediilor aritmetice:

Vulh)=Z () (1.47)

Numaratorul este variograma experimentald absolutd iar numitorul este
patratul mediei calculate cu relatia:
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h)=— Y = 1.48
m(h) ZN(h)(i'f%thl tv, ) (1.48)

Calculul variogramei relative generale are ca efect reducerea fluctuatiilor
functiei de variograma.

Variograma relativi pereche ajusteaza variograma absolutd in raport cu
patratul mediei fiecarei perechi de valori:

1 ) (V,. - )2
2N(R) e (v 4w Y
2

Variograma relativd pereche este utila, in cazul existentei unor valori extreme,
in selectia de date disponibile, ea permitind reducerea influentei acestora asupra
valorilor variogramei.

Din punct de vedere operational, calculul variogramei relative pereche
impune introducerea unei valori minime a sumei celor doud valori v; si v; deoarece
atunci cand aceasta este zero valoarea variogramei relative pereche este nedefinita.
Pentru valori ale sumei v;+v; mai mici decét aceastd limitd, perechile de valori se
exclud din calcul.

Utilizarea variogramelor relative conduce la eliminarea fluctuatiilor
variogramei absolute atdt pentru valori mici ale distantei 4, prin utilizarea
variogramei relative locale, céat si pentru valori mari ale distantei 4, prin utilizarea
variogramei relative generale si variogramei relative pereche.

(1.49)

Vo (h)=

Interpretarea variogramelor experimentale se bazeaza pe graficul acestora si
are ca obiectiv stabilirea strategiei de modelare matematica.

Forma graficului variogramei experimentale exprima sintetic caracteristicile
structurii iar analiza ei permite separarea acestora In doua categorii:

- caracteristici structurale locale (continuitate si regularitate), rezultate
din forma variogramei pentru distante (%) mici (in vecindtatea originii);

- caracteristici structurale regionale (stiluri structurale), rezultate din
forma variogramei pentru distante (%) mari (la infinit).

Continuitatea $i regularitatea in spatiu a variabilelor regionalizate sunt legate
de forma graficului variogramei in vecindtatea originii. In ordinea descresterii
regularitatii se disting patru tipuri de forme ale variogramei in vecindtatea originii:

- forma parabolica (Fig.1.49a):

y(h)~ AW, h—0
Hn)l ) t(h) ¥h
/ﬂf}ﬁ —
h h h T
o, b. C. d

Fig.1.49.Formele variogramei in vecindtatea originii.
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Functia de variograma este in acest caz de doua ori derivabild in origine si deci
functia aleatoare asociatd variabilei regionalizate are §i ea derivata Intdi. Aceasta
forma indica o foarte buna continuitate si regularitate a variabilei regionalizate.

- forma lineara fara efect de pepita (Fig.1.49b):

y(h)~ 2|h

Ji—>0 (1.50)

Functia de variograma nu mai este derivabild in origine dar rdmane continua
pentru & = (. Functia aleatoare asociatd variabilei regionalizate nu este derivabild si
indica o regularitate mai redusa.

- discontinuitate 1n origine (Fig.1.49c¢):

limy(h) = 0 (1.51)

h—w

Chiar daca, prin definitie, variograma este nuld in origine, in anumite situatii
variabilitatea ntre doud valori foarte apropiate poate fi mare. La aceastd variabilitate
locald, comparabild cu zgomotul de fond al unei anomalii, se adauga, pentru distante
mai mari, o variabilitate continud tradusa prin continuitatea variogramei pentru /4>0.
Aceastd discontinuitate in origine, cunoscutda sub numele de efect de pepita, poate fi
datoratd erorilor de masurd sau microvariabilitatii nedecelabile la densitatea
informatiei disponibile.

- efect de pepita pur (Fig.1.49d):

y.(h)= 0,4=0 (1.52)
’ 1,h>0

Este cazul limita al situatiei precedente cand pentru ~>( variograma nu mai
are continuitate. Modelarea unei astfel de variograme se realizeaza printr-un model cu
palier cu raza de influentd infinit mica. Prezenta efectului de pepitd total indica
absenta oricarei corelatii spatiale.

Intuirea semnificatiei acestor conditii de naturd matematica, proprii
instrumentelor utilizate, este premiza unei corecte manevrari a acestora pentru
cuantificarea aspectelor calitative semnalate in etapa de reprezentare grafica a datelor
disponibile. Doar corelarea rezultatelor prelucrarilor cu fenomene naturale expresive
poate fundamenta insusirea corectd a tehnicilor geostatistice si alegerea corectd a
variantelor de lucru.

Un exemplu clasic pentru intelegerea semnificatiei comportamentului
variogramei In vecinatatea originii este examinarea variogramelor experimentale ale
nivelului piezometric din acviferul Korhongo (Coasta de Fildes; J.P.Delhomme,1977).

Datele prelucrate sunt adancimi ale nivelului piezometric v(x,z) masurate in
timp in patru piezometre amplasate la 500 m unul de altul (Fig.1.50).
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Fig.1.50.Piezometre in acviferul Korhongo (Coasta de Fildes, J.P.Delhomme,1977)

Evolutia nivelului piezometric in cele patru piezometre indica o variabilitate
diferitd determinatd de grosimea zonei de aerare cu reflectare elocventd in forma
variogramelor (Fig.1.51):
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Fig.1.51.Analiza varlograﬁca a nivelului piezometric din acviferul Korhongo : a -
evolutia profilelor piezometrice ; b - variogramele evolutiei in timp a nivelurilor
piezometrice.

- in Py nivelul piezometric este foarte aproape de suprafata solului si
reactioneaza la fiecare aversd. Profilul piezometric este neregulat (Fig.1.51a) iar
variograma corespunzatoare este lineard, cu efect de pepita (Fig. 1.51b);

- in P; zona de aerare este mai groasd si amortizeazad efectul
precipitatiilor asupra variatiilor piezometrice. Variograma corespunzatoare prezinta
un efect de pepita mai mic si pentru ~2>(0 variograma are o forma curbilinie ce indica o
trecere spre un model cu plafon;

- In P, adancimea nivelului piezometric este mare, astfel Incat efectul
de amortizare al variatiilor alimentarii prin infiltratii este aproape total, resimtindu-se
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numai efectul unor alimentari bruste. Variograma are un efect de pepitd redus ce
reflectd prezenta acestor alimentari bruste iar pentru #>0 un comportament parabolic
ce indica o bund continuitate;

- In P; nu se mai resimte influenta alimentarii discontinui a acviferului,
profilul piezometric prezentand o variatie continud. Variograma corespunzatoare este
de tip parabolic, fara efect de pepita.

Stilurile structurale se identificd pentru valori mari ale distantei 4 la care
existd patru tipuri de functii de variograma care implicd interpretari si strategii
operationale distincte:

- cresterea continud a variogramei, proportional cu distanta dintre
puncte, reflectd absenta stationaritatii structurii.

¥ih) tih) i} {ih

floo)=Cla)

=

=

I
=1

=}

Fig. 1.52. Comportamentul variogramei la infinit.

Tendinta care induce nestationaritatea este frecvent legatd de o anizotropie
geometrica, variograma comportandu-se de maniera diferita, functie de directie. Daca
scara de lucru este relativ mare, variograma experimentald poate lua o alurd
parabolica de la o anumita distanta 4>r (Fig.1.52a). Pentru distante inferioare acesteia
(interpolari 1n vecinatati ce nu depasesc distanta ), ipoteza de stationaritate, in sens
larg, poate fi adoptata iar influenta derivei este neglijabila daca in aceasta vecinatate
variograma este izotropa si nu depinde de punctul de aplicatie.

- atingerea unei valori maxime a variogramei (palierul variogramei),
pentru un /4 finit (raza de influentd a variogramei), indica prezenta unei structuri
simple stationare a variabilei regionalizate (Fig.1.52b);

- stabilizarea valorii variogramei pe doud sau mai multe paliere
semnaleaza prezenta unor structuri stationare suprapuse caracterizate prin variograme
cu modele diferite §i parametri diferiti (Fig.1.52¢). Deconvolutia variogramei in
componentele elementare chiar dacd nu este unicd si necesitd informatii
complementare permite separarea structurilor suprapuse.

- descresterea temporard a variogramei pentru anumite distante (Fig.
1.52d) este dificil de interpretat, ea putand fi determinata de repartitia neuniforma a
punctelor de observatie sau de existenta unei componente periodice a structurii.
Eliminarea acestor neregularitati se realizeaza prin intermediul variogramei relative
locale sau se modeleaza cu ajutorul modelelor trigonometrice.

Modelarea variogramelor experimentale este necesara deoarece toate
operatiunile de estimare de tip topo-probabilist se bazeaza pe variograma si acestea nu
pot fi efectuate cu o functie tabelard asa cum este variograma experimentala.
Realizarea calculelor de estimare implica identificarea unui model teoretic care sa
interpoleze cat mai bine valorile variogramei experimentale.
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In alegerea modelelor teoretice, doud caracteristici ale variogramei
experimentale sunt luate 1n cosiderare: comportarea in vecinatatea originii
(parabolica, lineara sau efect de pepita total) si prezenta sau absenta palierului.

Functie de aceste caracteristici modelele teoretice utilizate 1n mod curent pot fi
separate in trei categorii:

- modele cu palier (modele tranzitive) cu comportament linear in
vecindtatea originii (modelul sferic si modelul exponential) si cu comportament
parabolic in vecinatatea originii (modelul gaussian);

- modele fard palier (modelul putere si modelul logaritmic);

- modelul efect de pepita.

Modelele teoretice cu care se opereaza sunt normate, adica au varianta unitara.
Pentru a obtine un model cu palier diferit de unu este suficient sa se multiplice
expresia normatd a modelului cu o constanta.

Modelul sferic, cel mai frecvent utilizat, are ecuatia:

301K
Ai)=137 5 Thelor] (153
1,vhelo,r]
Modelul exponential are ecuatia:
h
y(h)=1- EXP(— —j (1.54)
r

De remarcat ca modelul sferic atinge valoarea maxima (palierul) pentru o
distantd finitd 2 = r In timp ce modelul exponential tinde asimptotic la aceasta
(teoretic la h = o0) (Fig.1.53). In practicd, pentru modelul exponential se adopta o raza
de influenta efectiva ' = 3r, pentru care »r') = 0,951.
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Fig.1.53.Modele cu palier (tranzitive)

Ceea ce diferentiaza modelul sferic de cel exponential sunt abscisele punctelor
de intersectie dintre tangentele la origine si palier; pentru modelul sferic, doua treimi
din raza modelului (x4 = 27/3), iar pentru modelul exponential o treime din raza de
influenta efectiva (xz = r"/3).

79



Daniel Scradeanu

Modelul gaussian este valabil pentru un comportament foarte regulat in
vecinatatea originii §i are ecuatia:

ﬂ@:1—3ﬂ{—@} (1.55)

r

Palierul este atins asimptotic, raza de influenta efectiva fiind »' = /3 pentru
o valoare a variogramei »7') = 0,951 = 1,0.

Comportamentul parabolic din vecinatatea originii al modelului gaussian nu
trebuie confundat cu efectul unei derive deoarece la distante mai mari valoarea
variogramei se stabilizeaza in jurul palierului. Pentru analize locale aceasta confuzie
este posibila si ea trebuie evitatd pentru corecta alegere a modelului.

Modele fara palier corespund variogramelor experimentale a caror crestere
este continud in limitele domeniului de observatie.

ba (il

1-__ —

- —— =

Fig.1.54.Model putere

Modelul putere (Fig.1.54) este de ecuatie:
y(h)=h",1€(0,2) (1.56)

In practicd, modelul linear (A=1) este cel mai utilizat, el putind servi la
estimarea 1n vecinatatea originii a tuturor modelelor cu comportament linear (modelul
sferic i modelul exponential). Pe masurd ce A creste comportamentul in vecinatatea
originii este mai regulat, dar pentru 4 >2 modelul nu mai este pozitiv definit fiind
incompatibil cu evaludrile geostatistice lineare.

Modelul logaritmic (cunoscut si sub numele de modelul De Wijs) are ecuatia:

}/(h)z logh (1.57)

Modelul logaritmic nu poate descrie structurile de suport punctual, dar aceasta
conditie nu este deranjantd deoarece In practicd datele experimentale care definesc
variabila regionalizatd sunt relative la un suport nepunctual (nenul), adica la o proba
de o dimensiune finita.

Discontinuitatea in vecinatatea originii a variogramei (efectul de pepitd) poate
fi interpretatd ca un model tranzitiv care atinge palierul la o raza de influenta mai mica
in raport cu distantele dintre punctele de observatie disponibile.
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Modelele adecvate acestor situatii poartd numele de modele efect de pepita si
au ecuatia:

0, h=0

=1, (1.58)

Modelul efect de pepitd nu este considerat in mod uzual un model elementar
dar apare ca o constantd in ecuatia majoritatii modelelor de variograma de diferite
tipuri.

In mediile izotrope modelul variogramei depinde numai de distantd si este
independent de directie. In astfel de situatii este necesard modelarea variogramei
numai pe o directie §i de cele mai multe ori se preferd modelarea variogramei
omnidirectionale (cu toleranta directionald A0 = 90°).

Desi de cele mai multe ori se poate modela satisfacator o variograma
experimentald cu ajutorul unui model elementar, pentru o calare mai riguroasa se
preferd un model complex obtinut prin combinarea lineard a mai multor modele
elementare:

y(h)=%w|-7,(n) (1.59)

Pentru calarea unei combinatii de modele elementare la o variograma
experimentald directionald trebuie identificat in primul rand modelul care da
caracteristica esentiald (cu palier, fard palier, etc.). Deseori este necesard combinarea
modelelor elementare din categorii diferite. Pentru o variograma experimentald care
nu atinge un palier dar are o comportare parabolicd In vecindtatea originii este
necesara combinarea unui model gaussian cu altul linear.

Incepatorii in analiza variograficd sunt tentati si complice modelele pentru o
calare foarte exactd a variogramelor experimentale care in etapa de estimare spatiala
nu se justificd. Principiul economiei in definirea modelelor este un bun ghid in
modelarea variogramelor experimentale.

In selectarea caracteristicilor variogramelor experimentale ce trebuiesc
modelate este intelept de luat n considerare existenta unei explicatii fizice a
caracteristicii respective. Dacad informatiile calitative asupra cauzelor fenomenului a
carui structurd spatiald este studiatd explica sau confirmd o anumitad caracteristica a
variogramei experimentale, atunci este necesar ca aceasta sa fie continutd in model, in
caz contrar ea poate fi consideratd ca rezultat al unui fapt accidental si ignorata in
procesul de modelare.

Dupa alegerea modelelor elementare, modelarea variogramei experimentale se
transformd 1Intr-un simplu exercitiu de calare in care se determind parametrii
modelelor teoretice.

Deseori variogramele experimentale directionale evidentiaza schimbari majore
cu directia ca efect al anizotropiei structurilor. Existd doud tipuri distincte de
anizotropie care comportd modalitati diferite in definirea modelului de variograma:

- anizotropia geometricd, in care variogramele directionale au acelasi
model si palier in toate directiile si doar razele de influenta sunt diferite (Fig.1.55a).
Variograma de suprafatd (Fig.1.55b) evidentiaza anomalii alungite de minim fin
suprafete orizontale.
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o |

Fig.1.55.Anizotropie geometricd.

- anizotropie zonald, care se manifestd prin modificarea cu directia a
palierului si mentinerea razei de influentd si a modelului. Doud variograme pe doua
directii ortogonale (a) si variograma de suprafatd (b) corespunzatoare pentru o astfel
de anizotropie sunt prezentate in Fig.1.56.

Fin

l"“ =I"E_

Fig.1.56.Anizotropie zonala

Identificarea axelor de anizotropie este prima operatiune care trebuie realizata
in construirea modelelor anizotrope. Harta conturald a variogramei de suprafatd si
diagramele radiare sunt instrumentele utilizate in aceastd operatiune.

Dupa identificarea directiilor de anizotropie, pasul urmator este construirea
unui model (izotrop) echivalent care sa permitd cuantificarea modificarii variogramei
cu distanta si directia. Modelul echivalent se elaboreaza intr-o prima etapa in sistemul
de referintd al axelor de anizotropie si In etapa urmatoare in sistemul de referinta al
datelor primare.

Pentru definirea modelului echivalent diferitelor modele de variograme
directionale, se realizeaza o transformare care reduce toate variogramele directionale
la un model comun cu o raza standardizatd unitard. Transformarea afecteaza doar
distanta dintre perechile de valori, functie de directia pe care se calculeaza
variograma. Modificarea distantei se realizeaza in asa fel Incat valoarea variogramei
calculatd cu modelul echivalent pe baza distantei transformate (%,) sa fie identica cu
cea calculata cu variograma directionala pe baza distantei reale ().
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Fig.1.57. Model echivalent in sitemul de coordonate
al axelor de anizotropie (anizotropie geometrica)

Pentru cazul unei anizotropii geometrice, descrise de doud variograme
directionale cu razele de influentd / si » (Fig.1.57), daca evaludm modelul cu raza
unitard la o distantd /4/r vom obtine aceeasi valoare calculatd cu modelul cu raza r la
distanta 4. In acest mod se reduce modelul cu razi  la un model echivalent cu raza
unitard prin reducerea distantei de la 4 la A/r. Aceastd echivalenta poate fi scrisa sub
forma:

i) =7.(h), h == (1.60)

Pentru un spatiu tridimensional modelul echivalent si distanta redusa sunt
definite de relatiile:

;/(h) = y(h;,h; ,h;)= 12 (hl) - modelul echivalent (1.61)
2 2 2
’ h’ '
h; = \/[%] J{r—yj +(%j - distanta redusad (1.62)
X y z
in care:
(h'y, h',, h',) - proiectiile vectorului separator / pe axele de anizotropie (aa,,a.)
(Fig.1.58);,
o - unghiul de rotatie in planul xOy;
(rv, 1y, r-) - razele variogramelor directionale pe directiile axelor de anizotropie
(a., ay, a).

Pentru modelele fara plafon, in locul razelor r,, r,, r. se utilizeazi pantele in
origine ale variogramelor directionale (i, i, i.), distantele reduse corespunzitoare
fiind i,-h, i,-h $i i.-h.

Daca axele de anizotropie (a,, a,, a-) nu coincid cu axele de coordonate in care
sunt plasate datele primare (O,, O,, O.) (Fig.1.58), modelul echivalent de variograma
trebuie transpus in sistemul de referintd al datelor primare din considerente de
eficientd a prelucrarii.
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Fig.1.58.Componentele vectorului h in sistemul de referintd al axelor de anizotropie

Cea mai directd metoda pentru realizarea acestei transformari se bazeaza pe
cunoasterea unghiului de rotatie (¢) in jurul axei Oz (necesar suprapunerii axelor a, si
a, cu Ox, respectiv Oy) si a unghiului de rotatie (¢) in jurul axei Oy (necesar
suprapunerii axei a, cu Oz).

Daca notam cu 4’ vectorul in sistemul de referinta al axelor de anizotropie, cu
h vectorul in sistemul de referintd al datelor primare si cu R matricea de rotatie,
transformarea se realizeaza cu relatia:

hW=R-h (1.63)
in care:

coga)-coslp) sin(a)-cofe) sin(g)
hz]si R= —sin(a) coya) 0 (1.64)

~coga)-sinp) -sin(a)-sn(e) cody)

h=[h h K], h=[h h

y

Dupa transformarea vectorului / din sistemul de referinta al datelor primare in
sistemul de referintd al axelor de anizotropie, poate fi corect evaluat modelul
anizotrop folosind vectorul /'".

Calculul vectorului 4'; continnd distantele reduse poate fi combinat cu relatia
de transformare, rezultand Intr-o scriere compacta ecuatia:

h/=T-R-h (1.65)

Aceasta ecuatie exprima ideea cd vectorul de pozitie 4 trebuie exprimat in
sistemul de referintd al axelor de anizotropie 1naintea calculului distantelor reduse.

Problema modelarii anizotropiei geometrice, frecvent intalnita in practica, este
cea schematizatd in Fig.1.59. Analiza se realizeaza intr-un plan orizontal, fiecare din
cele doud modele directionale calculate pe doua directii de anizotropie ortogonale
fiind compus din trei modele elementare:
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Fig.1.59.Model de anizotropie geometrica

- primul model: efect de pepitd izotrop, dat de ecuatia cu forma

generala:
y(h)=w,-y,(h) si distanta redusd: h, =h (1.66)
- al doilea model: model de tip sferic, dat de ecuatia cu forma
2 2
h
generala: y(h)=w,-y,(h,) i distanta redusa: h, = [:14} +(—y) (1.67)
Xz Y2

- al treilea model: tot cu plafon, de tip sferic, cu razele diferite pe cele
doua directii, de forma generala:

y(h) =w;-y4(h)  si distanta redusa: h, =

Modelul echivalent complet este obtinut prin combinarea celor trei modele
elementare si are forma:

7(h) = W1'71(h:{)+W2'72(hé)+W3'73(hé) (169)

De retinut ca, intr-un astfel de model geometric, toate componentele
variogramelor directionale trebuie sd aiba acelasi plafon si acelasi model in toate
directiile.

In practici rar se intilneste o anizotropie zonald purd, adici o razi de
influentd constantd a variogramei 1n raport cu directia la o variatie directionald a
plafonului acesteia. Foarte frecventa este compunerea anizotropiei geometrice cu cea
zonald, ceea ce determind atdt variatia razei de influentd cat si a plafonului
variogramei. Exemplul din Fig.1.60 constd din trei modele de variograme
directionale, fiecare fiind constituit dintr-un singur model elementar. Modelele
directionale de-a lungul axelor Ox si Oy au acelasi plafon si raze diferite (anizotropie
geometricd), iar modelul de-a lungul axei Oz are o raza mai scurtd si un plafon mai
mare decat modelele directionale pe Ox si Oy.

Modelul izotrop echivalent este format din doua structuri:

- 0 structurd cu anizotropie geometrica formatd din primele doud
modele pe axele Ox si Oy ;
- 0 structura cu anizotropie zonala formata din modelul pe axa Oz.
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Fig.1.60.Un model de anizotropie zonala si geometrica

Pentru prima structurd, modelul echivalent va fi un model izotrop cu plafonul
wy sl raza unitard, ecuatia lui echivalenta fiind:

2 2 2
y(h) =wy,(h,), cu distanta redusa: h, = (&j +(—yJ + [&j (1.70)

Iy ry

Pentru cea de-a doua structurd, plafonul este egal cu w, si existd numai in
directia Oz. Aceastd componenta zonala este modelata cu ecuatia:

7(h)=wyy,(h,), cu distanta redusa: h, = % (1.71)

z

Modelul complet este dat de ecuatia:

y(h)= W171(h1) +W272(h2) (1.72)

sk

Analiza variografica se aplica in mod analog variabilelor de tip numeric si
alfanumeric. Diferentieri apar la:

» codificarea informatiei primare, in care variabilele alfanumerice sunt codificate
doar prin doua valori numerice (zero si unu) in timp ce variabilele numerice pot
lua o infinitate de valori cuprinse intr-un interval delimitat de valoarea minima si
maxima;

» interpretarea legii de variatie spatiald exprimatd de variograma; in cazul
variabilelor alfanumerice variograma indicatoare cuantifica legitatea pe baza
careia se evalueaza probabilitatea de identificare a variabilei Intr-un anumit punct
iar in cazul variabilelor numerice variograma experimentald cuantifica legitatea
pe baza careia intr-un anumit punct se evalueaza valoarea acestora.

Ca diferentiere formala, variograma calculatd pentru variabilele alfanumerice

poartd denumirea de variogramd indicatoare iar pentru cele numerice variogramd
experimentald.
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Al4.Variograma indicatoare

Sa se evalueze variograma indicatoare a argilei si nisipului de-a lungul unei
sectiuni de 40 m, cercetatd prin cinci foraje de explorare de 35 m adancime,
amplasate echidistant (Fig.1.61).

Fl F2 F3 F4 -
35.00
30.00 :F: :F: :—\: ——— -
25.00 } } } - -
20.00 :ﬁi: :ﬁi: L - -
oo - B . it
0o | - - - -
5.00:*5i E ==

0.00

0.00 10.00 20.00 30.00 40.00

Fig.1.61.Datele primare necesare realizarii sectiunii litologice
Rezolvare:

Succesiunea litologica traversatd este constituitd numai din argile si nisipuri slab
consolidate iar stabilirea variogramelor indicatoare necesitd parcurgerea urmatoarelor
etape:

1.Preprocesarea datelor primare

Obiectivul acestei etape este discretizarea $i codificarea datelor primare care
in cazul studiat sunt constituite din succesiunile litologice continui traversate de cele
cinci foraje.

Discretizarea informatiei presupune transformarea succesiunilor litologice
continui din cele cinci foraje Intr-un sir finit de valori calitative. Pasul/intervalul (e)
de discretizare se alege in functie de complexitatea succesiunii litologice si distanta
dintre foraje, iar In cazul studiat se propune a fi e = 5m.

Pentru discretizarea datelor primare se amplaseazad un sistem de referintd
rectangular in care sa fie plasate punctele de discretizare. Originea sistemului de
referintd are ordonata la cota zero si abscisa pe verticala forajului F1. Datele
discretizate sunt sintetizate in tabelul 1.21. Ele sunt reprezentate prin 40 de puncte (5
foraje x 8 puncte pentru fiecare foraj) de coordonate (x,y) cunoscute in care se stie
litologia (argila/nisip).

Codificarea datelor discretizate presupune transformarea valorilor calitative
“argila” si “nisip” in valori numerice adaptate tehnicilor de prelucrare cantitativa.
Valorile numerice utilizate pentru codificarea succesiunii litologice discretizate din
tabelul 1.21 sunt:

» 0 (zero) pentru absenta tipului litologic studiat pe pozitia punctului din reteaua de
discretizare a datelor primare;
» ] (unu) pentru prezenta tipului litologic studiat.
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Tabelul 1.21.Rezultatele discretizarii datelor primare
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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| O] argila | 10| O] argila | 20| O] Argila | 30| O| 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
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Procedand dupa aceste reguli de discretizare, cu datele din tabelul 1.21 se
obtin datele codificate pentru calculul variogramei indicatoare (tabelul 1.22). Pentru
prelucrarea automatd a acestora cu pachetul de programe Geo-EAS este necesara
organizarea lor Intr-un fisier de tip ASCII cu structura speciala (Cap.4).

Tabelul 1.22.Datele codificate necesare calculului variogramei indicatoare

Nr. |x |y | Argila|Nisip | Litologie [Nr. [x |Y | Argila | Nisip | Litologie
1If 0 Of 1 0 argila 21| 20] 20| O 1 nisip
21 0 51 1 0 argila 22| 20[ 25| 1 0 argila
3] 0/ 10| O 1 nisip 23| 20 30] 1 0 argila
4 0/ 15/ O 1 nisip 24| 20] 35| 1 0 argila
5 0] 20 1 0 argila 25/ 30| O] 1 0 argila
6| 0 25| 1 0 argila 26] 30 5| 1 0 argila
70 0] 30] 1 0 argila 27 30] 10 0O 1 nisip
8 0] 35| 1 0 argila 28| 30| 15| O 1 nisip
90 10 Of 1 0 argila 29| 30[ 20] O 1 nisip

10 10| 5] 1 0 argila 30| 30{ 25| O 1 nisip
11 10] 10| O 1 nisip 31| 30] 30| 1 0 argila
12 10{ 15] O 1 nisip 32] 30{ 35| 1 0 argila
13] 10| 20] 1 0 argila 331 40 O] 1 0 argila
14| 10] 25| 1 0 argila 34 40 5| 1 0 argila
15 10{ 30] 1 0 argila 35| 40{ 10] O 1 nisip
16/ 10| 35| 1 0 argila 36/ 40| 15| O 1 nisip
171 20 0] 1 0 argila 371 40 20| O 1 nisip
18] 20] 5] 1 0 argila 38| 40 25| 0 1 nisip
191 20| 10} 0 1 nisip 391 40{ 30 O 1 nisip
20 20] 15] O 1 nisip 40| 40 35 1 0 argila

Numarul de variabile prelucrabile din fisier este 5 (numarul curent al
punctului, x, y, Argila, Nisip). Ultima coloand, cu Litologia, este un sir de valori
alfanumerice (argild/nisip) pe care programul Geo-EAS nu le prelucreaza,
plasate in fisier pe coloana a sasea si sunt utile pentru verificarea codificarii.
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2.Evaluarea ponderii valorilor variabilei alfanumerice

Pentru evaluarea  ponderii
valorilor variabilelor alfanumerice
(litologia) se utilizeazd histograma
nominald (Fig.1.62) care contine pe
axa orizontald numele variabilei iar pe
verticald  frecventa  absolutd  a
acestora.

Histograma nominala a
litologiei evidentiazd predominanta
argilei (24 valori) fatd de nisip (16 Argila Nisip
valori). "

Cu  ajutorul  histogramei Loz
nominale se stabileste ordinea In care
se realizeazd estimarea distributiei
spatiale a valorilor variabilei, In
special in cazul unui numar mai mare
de valori alfanumerice.

8

-

Frecventa absolut:
5

o

Fig.1.62.Histograma nominala.

3.Identificarea unitdtilor structurale

Identificarea unitdtilor structurale se face prin analiza frecventei de aparitie a
fiecarui litotip (argild/nisip) atat pe verticala cat si pe orizontald. In acest scop, pentru
fiecare abscisd si ordonatd a grilei de discretizare a datelor primare se stabilesc
frecventele absolute de aparitie ale argilei si nisipului (fabelul 1.23 si 1.24).

Tabelul 1.23.Frecventele de aparitie  Tabelul 1.24.Frecventele de aparitie pe ori-

pe verticald ale argilei §i nisipului zontald ale argilei §i nisipului
y Frecventa absoluta X Frecventa absoluta
[m] | Argila Nisip [m] | Argila Nisip
0 5 0 0 6 2
5 5 0 10 6 2
10 0 5 20 5 3
15 0 5 30 4 4
20 2 3 40 3 5
25 3 2
30 4 1
35 5 0 Reprezentarea grafica a acestor frecvente permite

precizarea urmatoarelor observatii:

" pe verticala.:
» argila este distribuitd Tn doua unitati structurale(Fig.1.63a):
* unitatea inferioard, cu grosime constanta dezvoltata intre +0 si +10 m;
* unitatea superioard, cu grosime variabild prezenta intre +20 si +40 m.
= nisipul este distribuit Intr-o singurd unitate structurald cuprinsad intre +15 si
+35m (Fig.1.63b),
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Fig.1.63.Frecventele de distributie ale argilei i nisipului pe verticalda

" pe orizontala:
* grgila, atat in unitatea

inferioara cat si in cea =
superioard, are 0 =
variatie lentd care nu °
justifica separarea
unor  alte  unitati g a)
structurale pe orizon- 2
tald (Fig.1.64a); S
* nisipul are aceeasi
comportare ca argila ' o ' ‘
(Fig.1.64b) 6 Abscisa grilei de discretizare
In  concluzie, analiza 5
distributiei spatiale atat pe & 4 —
orizontald cat si pe verticala a g 3 | b)
celor doi litotipi a identificat G
trei unitati structurale: § 2 B
» doua pentru argila; o 1 —
" una pentru nisip. 0

Fiecare din aceste structuri se 0
tratateaza separat in etapa de

calcul si  modelare a

variogramelor indicatoare.

20 40

Fig.1.64.Frecventele de distributie ale argilei
si nisipului pe orizontala

4.Calculul si modelarea variogramelor indicatoare

Calculul §i modelarea variogramelor indicatoare se face separat pentru
unitdtile litologice si structurale identificate. Particularitatea wunitatii structurale
inferioare a argilei (grosimea constantd a acesteia) face necesar calculul variogramei
indicatoare doar pentru unitatea structurald superioard a argilei §i cea a nisipului.
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¥ilhD

Omnidirectional

032t

028

Unitatea structurald
superioard a argilei are o
variograma indicatoare
izotropd (Fig.1.65) de tip
sferic cu parametrii:
= efectul de pepita=0,045;
= palierul = 0,25;

* raza de influentd =23 m.

Fig.1.65.Modelul
variogramei omnidirectio-
nale pentru unitatea
Structurald superioard a

4 8 12 1B 220 M 28 argilei.

Unitatea structurald a nisipului se manifestd de asemenea izotrop, variograma
indicatoare fiind tot de tip sferic cu parametrii:

= efectul de pepita = 0,08;
= palierul =0,2;
* raza de influentd = 20 m.

O analizd comparativd a celor doud modele de variograma pentru cei doi
litotipi permite formularea urmatoarelor observatii:

gradul de continuitate al celor doi litotipi este identic, reflectat de
acelagi model de variograma, fapt care poate fi interpretat ca o
mentinere a conditiilor de sedimentare pe parcursul depunerii intregii
secvente litologice studiate;

marimea erorii cu care a fost stabilitd legitatea variabilitatii spatiale a
celor doi litotipi, cuantificatd prin valoarea palierului celor doua
modele (0,25 pentru argild, unitatea structurald superioara si 0,2 pentru
nisip), este aceeasi, lucru care indica un grad de complexitate analog
pentru cei doi litotipi;

amploarea dezvoltarii spatiale a celor doud unitati structurale,
reflectatd de raza de influentd (23 m pentru argila 20 m pentru nisip),
este similard, fapt ce confirmad corectitudinea utilizarii aceleiasi
densitdti a punctelor de observatie pentru cercetarea distributiei
ambilor litotipi.

Din punct de vedere practic, toate aceste observatii conduc la concluzia ca in

etapa de construire a sectiunii litologice, fard a se comite erori semnificative, se poate
utiliza acelasi model de variograma atat pentru unitatea structurala superioard a argilei
cat si pentru unitatea structurald a nisipului, adica: tip sferic cu efectul de pepita 0,00,
palierul 0,22 si raza de influentd 22 m.
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COMENTARIU

Analiza variografica a variabilelor calitative este un moment de revelatie
pentru multi din practicienii Geostatisticii. Modul de formulare a problemei gi
interpretare a rezultatelor te scoate din rutina prelucrarilor numerice conexe
estimarilor spatiale.

Pentru cercetarea extinderii unui orizont de argile rogii intr-un areal oarecare
formularea problemei ar fi cam asa:

Daca in 12 din 25 de aflorimente cartate si in 11 din 50 de foraje realizate
gasesc argila rosie, care este sansa sa gasesc argila rogie in al 26-lea afloriment sau
in al 51-lea foraj pe care urmeaza sa le cercetez?

Unde trebuie sa caut aflorimentul sau s execut forajul pentru a creste
sansa de a identifica argila rogie??

Aceasta este problema centrald a cercetarii geologice si cu asta s-au ocupat
generatii de geologi pand au identificat resursele minerale exploatate in prezent. In
fazele de pionierat, prelucrarea si interpretarea tuturor informatiilor necesare pentru
a solutiona problema se bazau in mare parte pe analogii si intuitia cercetdtorului.
Tehnica solutionarii problemei era “interzisa’ incepdtorilor care priveau cu uimire
si respect cum “batrdnii“ care o posedau mergeau pe teren zile intregi ingandurati §i
tdcuti pentru a pune dintr-o datd, pe o hartd, rezultatul spectaculos al
“prelucrarilor”. Asa au fost clarificate multe din misterele structurilor geologice.

Analiza variograficd a variabilelor calitative descifreazd o parte din acest
mecanism “interzis” §i complex care permite evaluarea probabilitatii ca o anumitd
formatiune sa poata fi identificatd intr-un anumit punct din spatiu. Ea stabileste pe
baza unor observatii calitative (ex.: “Am gasit argila rosie langa fantdana lui
Papurd !”) o legitate cantitativa de distributie a unei caracteristici pe baza careia va
fi evaluata sansa de a identifica intr-un anumit punct variabila cautata (ex.: “N-ai
nici o sansd sa gasesti argild la salcamul lui Nila!”).

Interpretarea acestor rezultate cantitative se face in termeni probabilisti.
Rezultatele cantitative ale analizei variografice se interpreteaza pe doud niveluri:

e cel global (pe baza histogramei nominale; Fig.1.62), de unde rezultd daca
sansele de a gasi sunt mai mari decat cele de a nu gasi ce cautam (ex.: din Fig.1.62
rezultd ca avem sanse mai mari s gasim argila, decat sa nu gasim),;

o cel spatial (pe baza histogramelor orizontale - Fig.1.63 si verticale -
Fig.1.64), de unde rezulta sansa de a identifica ce cautam intr-un anumit punct din
spatiu (ex.: din Fig.1.63a rezultd ca sansele de a identifica argila rosie sunt mai mari
in partea superioard a sectiunii §i mai precis spre vestul acesteia - Fig.1.64a).

Analiza variografica a variabilelor calitative este un instrument inutil in mana
unui cercetdtor care este strdin de modelele conceptuale ale proceselor cercetate.
Delimitarea domeniilor de extindere a zomelor cercetate, separarea acestora in
subzone omogene, corelarea scarii la care se fac determindrile cu obiectivul
cercetdrii, toate acestea asigurd cadrul aplicarii corecte a analizei variografice
pentru variabilele calitative.
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AlS5.Variograma omnidirectionala

Sa se evalueze variograma omnidirectionald a temperaturilor maxime din
august 1998 (tabelul 1.25) inregistrate in 171 de statii meteorologice de pe teritoriul
Romaniei.

Tabelul 1.25 Temperaturi maxime[°C] in luna august 1998 (Romdnia).

X | vy |tmax| X | y |tmax] X | y |[tmax| X | y [tmax| X | y |[tmax
16.1] 3.4 29[15.9 1.1] 31{19.2f 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
23.50 6.1] 27]14.6] 1.4 32/16.4 7.9 2814.8/12.0] 21{14.1] 6.9 18
24.51 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[ 2.1f 31]19.9] 8.6 2720.6/11.5] 25[15.3] 5.7 25
24.60 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[ 2.1f 31]15.6] 8.9 23]19.9112.2] 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]112.5] 23| 6.2]112.0] 23
2220 2.5 27 89 1.7 31j16.5] 9.1f 23]16.0]112.7] 13| 6.9/11.1] 22
23.31 2.3 24{10.3[ 0.7] 30[19.2] 9.5 27]16.0]113.1] 22| 6.3] 6.5 19
22,7 2.2 28 7.8] 3.4 31j21.0] 9.3 25/14.5/12.6] 21| 7.1] 6.7] 17
2290 1.00 26| 7.2[ 4.2 31j20.4 9.9 26/17.1]13.6] 23| 9.9 7.0] 19
21.50 1.8 27| 8.5 3.7| 30117.7]110.0f 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.§] 6.7] 23]14.9/14.8] 24/11.5/11.8] 22
20.00 3.1] 28|11.6] 5.8 2811.7] 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) 3.00 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 24/18.9116.2] 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 9.812.1] 21]18.5/11.2] 24
21.40 7.11 27| 5.5 6.1f 18] 3.8/10.00 25/11.0113.6] 23| 8.4/12.6] 21
17.00 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
16.00 6.9 19| 3.3[ 7.1 27 43[11.5( 24/10.7]16.4 22| 4.8/12.4 23
149 6.5 16| 6.1| 7.1 25| 6.5[10.3[ 24/10.7]16.0] 21| 7.4/13.1] 23

6.1114.4 22] 8.5/13.7] 22| 7.8114.8] 23[10.0/15.5 22[ 7.3[15.7 23
8.2(16.00 23
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Rezolvare:

Este numarul esenta tuturor lucrurilor? Poate numarul sa exprime totul?

Privind tabelul 1.25, plin cu numere, vom da un raspuns negativ la ambele
intrebari.. Ce ne pot spune aceste numere despre distributia spatiald a temperaturilor
maxime din 28 august 1998?

Formatul tabelar al datelor este total inexpresiv si nu ne ajutd sa ne formam o

°
°
° H o ® o
o.. ’ O . .:o
o o° ® . a® 0o 0
° ° L ° °
..:. .... ... ....
o % o
* ..' ¢ .o. : ..oo...°
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ce o " o e .o.
° ~® . . o °
(o. oo * 0, % o0 e ° ..:
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. ® o % e e
P ° %o
o0 ° b °
Y ° . ¢ o

Fig.1.66.Distributia statiilor meteorologice

imagine sugestivd In legdturd cu subiectul intrebarii. Prelucrate dupa algoritmi
adecvati numerele 1si dezvaluie puterea, absolutizatd de unii sau ignoratd pe nedrept
de altii.

Prin calculul variogramei omnidirectionale incercdm acum sa extragem din
numerele sintetizate in tabelul 1.25 informatii despre distributia spatiald a
temperaturii sau, altfel spus:

Cum variazd temperatura de la o statie meteorologica la alta in 28 august
1998, in Romania?

Pentru estimarea corectd a variogramei omnidirectionale trebuie analizate:
e distributia spatiald a statiilor in care au fost masurate temperaturile;
e variabilitatea globala a temperaturilor.

Distributia statiilor meterologice are o densitate relativ constantd pe intreg
teritoriul Romaniei (Fig. 1.66) iar numarul mare de statii permite calculul variogramei
omnidirectionale cu o precizie satisfacatoare.

Analiza variabilitatii globale a temperaturii din cele 171 de statii

meteorologice indica o selectie de date neomogena cu repartitie bimodala (Fig.1.67)
care implica separarea selectiei de valori in doud grupe:
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= grupa I, formatd din 151 de

valori masurate in statiile
meteorologice amplasate  in 22
zonele de campie si deal g 40 f M
(discuri negre in Fig.1.66); ER!

» grupa 2, formatd din 20 de H
valori masurate 1n  statii § 207
meteorologice situate in zonele £ 10 + H H
montane  (discuri  gri  in ol oo 0 T
Fig.1.66). 80 11.7 154 191 228 265 30.2

Temperatura[grade Celsius]

Pentru calculul variogramei

omnidirectionale se utilizeazd in
cadrul acestei aplicatii cele 151 de
valori din grupa I, valori care dau
structura  spatiald  generala a
temperaturii aerului din Romania la momentul efectuarii masuratorilor.

Fig.1.67 Histograma celor 171 de valori ale
temperaturii.

2542| 11.87{ 12.83 Fio.1.68.Vari directionali
20801 13.57] 13.33 ig.1.68.Variograma omnidirectionald a

Tabelul 1.26 Valorile
variogramei 16.00
omnidirectionale 14.00 -
’ 12.00 - 0® o0
Nr [N(h) |hmed |y(h) 1000 )
0| 60| 0.70] 1.47 < 800 ®
1] 1202] 1.82] 2.14 By ®
2| 2076] 3.47] 3.96 ‘Z‘gg .‘
31 2660| 5.13] 6.06 o:oo ‘. | | |
4 3006] 6.81] 8.28 0.00 500 1000 1500  20.00
5| 3080| 8.51] 10.29 X
6| 2888| 10.20| 11.85 ezl
7
8
9

1496| 15.25| 13.17 temperaturii.

Variograma omnidirectionald este calculatd

pentru 10 clase de distante (tabelul 1.26) si indica o
foarte buna continuitate a temperaturii (Fig. 1.68) care poate fi modelatd cu un model
gaussian (Fig.1.69) cu
parametrii:
= efect de pepita = 1,24;
* palierul = 12,35 n—
* razade influentd = 12,8 :

)]
P

Utilizarea variogamei
omnidirectionale ca lege de

variabilitate spatiala a ol i
temperaturii presupune

acceptarea  ipotezei  unei

structuri izotrope pentru care Fig.1.69.Modelul variogramei

variograma de suprafata este
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constituitd din cercuri concentrice (Fig.1.70).

10.00

5.00

0.00

-5.00

-10.00

-15.00 -10.00 -5.00 0.00 5.00 10.00 15.00

Fig.1.70.Variograma de suprafatd a temperaturii in
cazul unei variograme omnidirectionale

COMENTARIU

Daniel Scradeanu

Existenta unei
variograme omnidirectionale de
tip gaussian este premiza
favorabila realizarii unei harti a
distributiel temperaturii cu o
precizie satisfacatoare pe toate
directiile de interpolare.

Modelul structural
identificat este utilizat in etapa
de estimare a distributiei
spatiale.

“Absenta” variogramei
omnidirectionale indica
imposibilitatea identificarii unei
legi de distributie pe baza
datelor disponibile. “Absenta”
variogramei  omnidirectionale
constd 1n lipsa corelatiei dintre
valorile variogramei (yh)) si
distantele pentru care acestea
sunt calculate (k).

Obtinerea unei variograme omnidirectionale diferitd de cea denumitd efect de
pepitd total este tot ce-si doreste un geostatistician pentru ca:

Daca variogramd omnidirectional@ nu e, nimic nu e !

Dacd variogramd omnidirectionald nu e geostatisticianul intrd in panicd
pentru cd din acel moment se simte inutil. Cand a ajuns la aceasta concluzie isi poate
lua jucariile si poate sa plece acasa. Ca sa nu ramand fara ‘“job” face toate

eforturile, iar directiile in care poate actiona sunt:

» completarea selectiei de date cu valori suplimentare pe baza carora sa se
poata identifica legea de variatie spatiald a variabilei studiate

(variograma omnidirectionald),

= testarea influentei fiecarei valori sau grup de valori asupra functiei de
variogramad (pentru eliminarea valorilor aberante care pot masca legea

cautatd a variatiei spatiale),

» renuntarea la evaluarea distributiei spatiale a variabilei studiate si
calculul unei valori medii pentru intreg arealul probat, prin metodele

analizei variabilitatii globale.

Nici o variantd de lucru nu trebuie neglijatd in aceastd etapd de prelucrare
care are ca obiectiv optimizarea utilizarii informatiei disponibile.
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A16.Analiza anizotropiei structurilor spatiale

Este structura spatiald a temperaturilor maxime din 28 august 1998 pe
teritoriul Romaniei izotropd? Legea de variabilitate spatiald a acestora este aceeasi
in toate directiile? Factorii generali (latitudinea) si particulari (relieful) isi fac
simtitd influenta asupra legii de distributie spatiald a temperaturii?

Rezolvare: L’\/\\/J\g\/

Pentru a raspunde la aceste intrebari

apelam la:
* variograma de suprafatd;
» variogramele directionale. ﬂ

Variograma de suprafata a celor 151
de temperaturi din grupa 1, separatd 1in

aplicatia A15, indica o pronuntatd anizotropie

cu directia de variabilitate minima orientatd m
V-E (Fig.1.71). Este usor de intuit ca aceasta
anizotropie este determinatd de pozitia
statiilor meteorologice 1n raport cu ecuatorul
(latitudinea) iar neregularitatile care perturba
liniile conturale sunt determinate in principal de relief.

Este momentul sa ne reamintim ca variograma de suprafatd este utila si in
analiza stationaritatii variabilelor regionalizate (vezi aplicatia A412). Morfologia
variogramei de suprafatd sugereaza prezenta unei tendinte regionale care se
manifestd pe directia N-S. Prezenta acestei tendinte poate fi confirmata prin calculul
variogramelor directionale iar legitatea acesteia poate fi studiatd cu suprafetele
polinomiale de tendinta (vezi aplicatia A13).

Directiile de calcul pentru variogramele directionale se stabilesc din
morfologia variogramei de suprafata, ele fiind:

» directia de variabilitate minimda, VE, in cazul temperaturilor maxime din 28
august 1998;

» directia de variabilitate maximd, NS, in cazul temperaturilor maxime din 28
august 1998.

Fig.1.71.Variograma de supra-
fatd a temperaturilor maxime din
28 august 1998.

Variograma directionald pe
directia de variabilitate minima
VE  (Fig.1.72) indicd o
continuitate medie, de model
sferic, cu tendinta de stabilizare
la valori ale palierului de 4,7,
corespunzator unei raze de
influentd cuprinsa intre 10 si 12
unitati grafice.

Directia VE este directia pe
care se stabileste modelul de
variograma al structurii
campului temperaturilor. Pe aceastad directie se evalueaza raza maxima de influentd a
modelului structurii spatiale, raza pe baza careia se stabileste distanta optima dintre
punctele de observatie ale unei retele de monitoring.

y(h)
o = N W bd [$200e>]
([ )

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18

h

Fig.1.72.Variograma directionald pe
directia VE (tolerantd unghiulara=20
grade sexagesimale).
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Pe directia NS, variograma
3 directionala (Fig.1.73) indica o evidenta
20 nestationaritate a campului
26 o temperaturilor prin cresterea continud a
2 valorilor variogramei proportional cu

ie cresterea distantei de calcul (/).
i Pentru palierul de 4,7 stabilit
L2 pentru variograma pe directia VE, raza de
influentd corespunzatoare directiei NS
] - este cuprinsi intre 2 si 4 unitati grafice. In
,_.1 aceste conditii raportul de anizotropie al
structurii temperaturii este cuprins intre 3

s15(12/4 51 10/2).

Analiza structurii  spatiale a
temperaturilor din 28 august 1998
conduce la concluzia ca anizotropia
acesteia este de tip geometic, cu model

vy

N Ao

®
T T Y R TR R

=}

=}
N
IS
o
®

10 12 14 16

Fig.1.73.Variograma directionald pe
directia NS (toleranta unghiularad de 20
grade sexagesimale).

sferic, avand:

efectul de pepita = 0;
palierul =4,7;
razele de influenta: rp.p=10-12; ryg=2-4

COMENTARIU

Trebuie retinut cd analiza anizotropiei structurilor se declanseazd numai dupd
ce s-a obtinut o variogramd omnidirectionald (calculatd cu o tolerantd de 90 grade
sexagesimale) care indicd prezenta unei structuri spatiale.

Prezenta unei structuri spatiale este semnalatd de obtinerea unor variograme
omnidirectionale de model gaussian, sferic, exponential sau linear. Obtinerea unei
variograme efect de pepita total semnaleazd lipsa unei structuri spatiale si determind
necesitatea  completarii informatiei sau pe aceea a realizarii unor prelucrari
suplimentare.

Niciodata nu se incepe analiza anizotropiei dupd obtinerea unei variograme
efect de pepitd total!!!

Niciodata nu se renuntd la prelucrare dupd primul insucces... adica dupa
obtinerea primei variograme omnidirectionale efect de pepita total! Dar aceasta nu
inseamnd cd se continud la infinit prelucrarea sterila o unor date care se dovedesc
nereprezentative pentru structura studiatd. Trebuie sd ne formam un “bun simt al
insistentei” la care se ajunge prin exercitiul prelucrarii multor categorii de date.

Trebuie sa extragem informatia din datele existente fard sa le denaturam prin
filtrari “abuzive” sau “tendentioase”. Este periculos sa ‘“aranjam” datele ca sa
obtinem ce ne dorim! Aplicate corect, criteriile statistice proprii metodelor
probabiliste ne permit respectarea semnificatiei reale a datelor primare.

Analiza variografica este etapa in care se poate denatura cu mare usurintd
semnificatia datelor primare. Aceasta este etapa care pune la incercare
profesionalismul geostatisticianului.
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Al7.Validarea modelului de variogramd

Sa se valideze modelul
de variograma al grosimii unui
strat de nisip explorat prin 121
de foraje amplasate intr-o refea
patratica cu parametrul 100 m
(Fig.1.74, tabelul 1.27).

Rezolvare:

Validarea modelului de
variograma este o verificare a
acestuia pe baza  valorilor
masurate 1n  punctele de
observatie disponibile. Ideea
care std la baza validarii este
urmatoarea: modelul de
variograma este “bun” daca
utilizandu-l putem obtine prin
calcul ~ valorile  variabilei
mdsurate in punctele de observatie.

Este usor de intuit ca daca modelul este perfect, prin calcul vom putea obtine
exact valorile care au fost masurate in punctele de observatie. Dar cum nimic nu este
perfect, evident ca valorile obtinute prin calcul cu ajutorul modelului vor diferi fata de
cele masurate. Optimizarea modelului de variograma tinde sd minimizeze diferenta
dintre valoarea calculatd cu ajutorul modelului (v') si cea masuratd in punctul de

Fig.1.74.Distributia forajelor de explorare

observatie (Vv,).

In plus, trebuie retinut cd si un model perfect nu ne asigurd perfectiunea
estimarilor in punctele din vecindtatea punctelor de observatie... sau altfel spus: nici o
metodd de interpolare nu este perfecta deoarece nici o probare nu poate fi exhaustiva
(...si dacd ar fi probarea exhaustivad, estimarea nu mai are justificare).

Modelul de variograma pe care ne propunem sa-l validdm este unul de
anizotropie geometricda avand urmatorii parametri:

*  model sferic;

= efect de pepita = 0;

»  palier = 0,075,
r1 = 500 m, pe directia de continuitate maxima cu orientarea: 6 = 45°;
r>= 300 m, pe directia de continuitate minima cu orientarea: 8= 135°.

Deoarece repartitia valorilor grosimii este lognormald calculul variogramei
experimentale si modelarea ei s-au realizat cu valori logaritmate care asigurd o
normalizare aproape perfecta a valorilor grosimii (o reducere a asimetriei de la 1,13 la
0,19).

Pentru calculul valorilor grosimii pe pozitia punctelor de observatie se utilizeaza
ca metodd de interpolare kriging-ul punctual ordinar deoarece pe distante de
maximum 500 m variatia grosimii este practic stationard. Rezultatele obtinute pe baza
modelului stabilit pentru structura spatiald a stratului de nisip sunt sintetizate in
tabelul 1.28 (G - grosimea masuratd, G* - grosimea calculata).

99



Daniel Scradeanu

Tabelul 1.27.Valorile masurate ale grosimii stratului de nisip.
Nr.| x y G |Nr.| x b% G |Nr.| x y G
0| 6.3] 41| 300 700 81| 700[ 300 5
100 5.5| 42| 300 800 82| 700| 400| 4.5
200 5| 43| 300 900{ 9| 83| 700[ 500{ 4
300 4.25| 44| 300{ 1000 3.5 84| 700| 600 3.5
400 3.6| 45| 400 0] 6.3 85| 700[ 700| 3.1
500 3| 46| 400[ 100| 5.6 86| 700[ 800| 3.5
600| 3.4| 47| 400 200[ 5| 87| 700 900 3.5
700| 3.4| 48| 400{ 300 4.5/ 88| 700| 1000 3.4
800 3| 49| 400[ 400[ 3.9] 89| 800 0| 6.8
900| 2.5| 50| 400{ 500 3.3| 90{ 800| 100{ 6.3
1000 2| 51| 400{ 600| 3.5| 91| 800{ 200| 5.7
100 0 6.2 52| 400; 700{ 10[ 92| 800f 300 5.3
100 100{ 5.4/ 53| 400{ 800| 9| 93| 800[ 400| 4.6
100| 200[ 4.7| 54| 400 900| 5| 94| 800[ 500 4.4
100| 300[ 4.2 55| 400 1000{ 10| 95| 800f 600 4
100| 400{ 3.5 56| 500 0] 6.4/ 96/ 800| 700| 3.5
100| 500 3| 57| 500{ 100{ 5.7| 97| 800{ 800| 3.2
100| 600 4 58| 500{ 200| 5.2 98| 800[ 900| 3.2
100| 700{ 4.5/ 59| 500[ 300[ 4.6] 99| 800 1000| 3.3
100| 800 4/ 60 500{ 400| 4| 100] 900 0f 7.2
100| 900( 2.75| 61| 500( 500 3.5| 101 900[ 100 6.5
100| 1000{ 2.4/ 62| 500[ 600| 3.4| 102] 900[ 200| 6
200 0 6| 63| 500[ 700{ 4.9| 103] 900{ 300| 5.6
200 100{ 5.3| 64| 500[ 800| 2| 104 900{ 400| 5.2
200] 200{ 4.8 65 500[ 900 4.5| 105| 900{ 500| 4.7
200] 300[ 4.25| 66| 500{ 1000| 3.6| 106| 900| 600| 4.4
200] 400{ 3.6 67| 600 0] 6.5/ 107 900| 700[ 4
200 500{ 3.1| 68 600[ 100| 5.9| 108 900( 800| 3.5
200 600 4/ 69| 600[ 200| 5.3] 109] 900{ 900| 3.2
200 700 7| 70[ 600{ 300{ 4.8| 110 900 1000| 3.2
200| 800 5| 71| 600[ 400[ 4.2| 111| 1000 of 7.3
200 900{ 3.5/ 72| 600( 500 3.7| 112| 1000{ 100| 6.8
200| 1000{ 2.8/ 73| 600[ 600| 3.1| 113| 1000{ 200| 6.2
300 0 6.2 74| 600] 700[ 4| 114| 1000[ 300 5.8
300{ 100f 5.5 75| 600] 800| 8| 115| 1000[ 400| 5.4
300{ 200f 4.9] 76| 600 900| 3.8| 116| 1000{ 500{ 5
300{ 300( 4.4| 77| 600 1000| 3.5| 117| 1000{ 600| 4.5
300{ 400 3.7 78| 700 0] 6.6/ 118 1000| 700( 4.2
300{ 500( 3.25| 79| 700 100| 6.1| 119| 1000{ 800| 3.8
300 600f 3.8/ 80| 700 200| 5.5| 120{ 1000{ 900| 3.4
121| 1000{ 1000| 3
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Tabelul 1.28.Rezultatele validarii modelului de variograma

X

J

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

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

300

1.45

1.42

-0.03

500

600

1.22

1.22

0.00

400

500

1.19

1.25

0.05

400

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

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

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

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 in tabelul 1.28 pot fi interpretate
intermediul parametrilor statistici descriptivi i ai reprezentarilor grafice.

prin
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Parametrii statistici descriptivi semnificativi pentru corectitudinea modelului
de variograma se referd la diferenta dintre grosimile masurate (G,) si cele estimate

prin kriging ordinar punctual pe baza modelului de variograma care se valideaza
(G) si sunt:

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 rezultd cad valoarea erorilor de estimare reprezinta
sub 0,1% din media valorilor grosimilor iar estimare este nedeviatd (coeficientul de
asimetrie indicand o distributie normala a erorilor de estimare).

Reprezentarile grafice utilizate pentru ilustrarea gradului de precizie al modelului
de variograma sunt:
* Harta erorilor de estimare care ilustreaza distributia spatiald a erorilor de
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Fig.1.75.Harta erorilor de estimare

estimare (Fig.1.75). Pe
aceastd hartd erorile sunt
reprezentate prin discuri
negre al caror diametru
este proportional cu
valoarea erorii de estimare.
Se remarcd o grupare a
erorilor mici 1n partea de
NV a perimetrului explorat
prin cele 121 de foraje si o
crestere a erorilor de
estimare spre SSE. De la
aceasta reguld se abat 6
locatii in partea de N unde
erorile sunt mai mari. Din
aceastd analizd sumard a
hartii erorilor de estimare
rezultd cd modelul este
“mai bun” pentru partea
nordicd decat pentru cea
sudica a perimetrului.

De reguld in astfel de situatii, pentru zona in care erorile sunt mai mari, se
elaboreaza un alt model de variograma pe baza valorilor masurate in acea zona daca
acestea sunt suficient de numeroase pentru a permite elaborarea unui model. Luarea
unei astfel de decizii se face si in functie de marimea erorilor de estimare.

Diagrama grosime masurata (G,) -
grosime calculata(G;) (Fig.1.76)

indicad o buna corelatie a celor doua
categorii de grosimi. Daca modelul
de variogramad ar fi fost perfect,
toate cele 121 de puncte din
diagrama ar fi fost colineare.
Coeficientul de corelatie lineara
dintre valorile masurate (G, ) si cele

calculate (G') cu  ajutorul

Grosimea calculata(G*)

25

0.5

2 o oo
15 .
R
1 ®e
0 ‘
0 1 2 3
Grosimea masurata(g*)

Fig.1.76.Diagrama G -G,
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modelului de variograma testat este » = 0,67.
=  Diagrama grosime

masuratda(G)- eroare

de estimare (G-G*) L5

(Fig.1.77) indica o 1 v

estimare nedeviatd a . .4

valorilor maAisurate, ) 05 1 ° N S

prin dispunerea O 0 —W
simetricd a_erorilor 0s0 05 1 %5 e 25
pozitive si negative Y
fata de valoarea zero. -1

Acest lucru este .

confirmat i de CAGIE ML EACH
valoarea mediei

erorilor de estimare Fig.1.77. Diagrama grosime masuratd(G)-
(0,001) si a eroare de estimare (G-G*).

coeficientului de asimetrie a erorilor de estimare (0,12).

Reprezentarile grafice descriu In mod diferit calitatea modelului de
variograma: harta erorilor de estimare indica distributia in spatiul cercetat a valorii
erorilor de estimare, iar diagramele, ignorand distributia spatiala a erorilor de
estimare, evidentiazd corelatia intre valoarea caracteristicii $i marimea erorii de
estimare introdusa de modelul de variograma.

COMENTARIU

Optiunea pentru modelul testat se face in functie de marimea si distributia
erorilor de estimare raportate la un standard impus de criteriile unei estimari
“eficiente”. Eficienta estimadrii poate fi evaluatd in raport cu gradul de cunoastere al
unei structuri spatiale sau cu riscul economic al unei investitii care se bazeazd pe
estimarile spatiale realizate cu ajutorul modelului.

Alegerea modelului optim impune validarea a cel putin doud modele !

Proportional cu cresterea suprafetei explorate scade probabilitatea ca un singur
model sd fie adecvat estimdrii spatiale pentru intreaga suprafatd. In astfel de situatii
este necesar calculul variogramelor relative si utilizarea a doud sau mai multe
modele de variogramd pentru estimarea distributiei spatiale a caracteristicii pe
intreaga suprafatd cercetatd.

Pentru aceasta situatie se apeleaza in prima faza la variogramele relative care au
ca obiectiv ameliorarea morfologiei legii de variatie spatiald prin reducerea efectului
distributiei neuniforme a punctelor de probare §i a variatiilor locale determinate de
valori extreme care nu au fost eliminate in faza analizei variabilitatii globale.

Utilizarea variogramelor relative poate conduce la doud rezultate distincte, in
functie de caracteristicile structurii analizate:
o se identificd un singur model de variograma valabil pentru intreaga
suprafata studiatd in etapa estimarii distributiei spatiale;
e se identifica mai multe modele de variogramd valabile pentru diferite
sectoare ale suprafetei studiate care vor fi utilizate in etapa de estimare spatiald.
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1.3.5,ANALIZA FRACTALA

Analiza structurilor spatiale de o mare complexitate, generate de procesele
naturale, constituie obiectul unei metodologii relativ recente, al carei act de nastere 1-a
semnat lucrarea revolutionard a matematicianului Benoit Mandelbrot , “O feorie a
seriilor fractale”, aparuta in anul 1975. Mandelbrot a introdus termenul de fractal
pentru fenomene temporale sau spatiale care sunt comtinui dar nediferentiabile.
Fractalii sunt primele forme grafice care nu sunt bazate pe /inii drepte sau liniaritate
si pot fi descrise prin dimensiuni fractionare.

Ideea de baza a calculului care a dominat gandirea stiintifica pana la aparitia
fractalilor a fost aceea a aproximarii unei curbe cu linii drepte si a unei suprafete cu
plane. In aceastd idee, curbele si suprafetele pot fi reprezentate prin functii
matematice continui $1 diferentiabile pentru ca pot fi impartite intr-un numar infinit de
linii drepte sau plane. Leibnitz a presupus ca toate curbele sunt alcatuite din segmente
de dreaptd infinitezimale denumite linii tangente sau diferentiale. Orice conceptie
asupra Universului care utilizeaza teoriile de diferentiere si integrare se bazeaza pe
aceastd abordare /iniard. Orice curs introductiv de calcul diferential adoptd aceasta
idee prin utilizarea notatiei dh/dx care exprimd panta segmentului de dreapta
infinitezimal.

Conceptul de fractal se refera expres la structuri spatiale cu o dezordine
accentuata, dezordine tratatd ca o caracteristica instrinseca a acestora §i nu ca o
perturbatie. Caracteristica unei structuri fractale este conservarea sau repetarea
dezordinii la toate scarile, repetarea structurilor in structuri (autosimilaritatea).

In functie de tipul si gradul de dezordine se pot separa:

» structuri spatiale cu o dezordine slabd, pentru care dezordinea dispare sau se
reduce pe masura ce creste sau se reduce scara de investigare;

= structuri spatiale cu o dezordine accentuatd, pentru care dezordinea persista pe
masurd ce scara de investigare creste sau se reduce si nu exista stari de referinta cu
care sa poata fi comparat sistemul.

Dezordinea structurii spatiale este cuantificatd de dimensiunea fractala (D); cu
cat complexitatea structurii spatiale este mai mare cu atat D este mai mare. Analiza
fractald abordeaza studiul structurilor spatiale renuntdnd la “primordialitatea
liniaritatii” utilizand dimensiunea fractald (D) si principiul autosimilaritatii.

Dimensiunea fractald este definita pe baza a doud modele diferite de abordare
a structurilor spatiale. Unele dintre acestea reprezinta structura ca un model continuu
ce poate fi investigat la o scard infinit mica, iar altele presupun reprezentarea acesteia
printr-un model discontinuu, tip retea.

Determinarea dimensiunii fractale pentru un model continuu, de tipul unei
curbe sau suprafete neregulate, presupune Tmpartirea spatiului In care se dezvolta
structura studiatd printr-o refea pdtraticdi de parametru & si numararea celulelor
patrate care intersecteaza contururile acesteia.

Numdrul celulelor care intersecteazd structura studiatd (Np.(€)) poate fi
utilizat pentru realizarea estimarilor de tipul:
» Jungimea conturului curbei ([):

I=N, ()¢ (1.73)
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» aria delimitata de conturul neregulat (4):
A=N, ()& (1.74)

Numarul celulelor care intersecteaza structura studiata este:
= pentru o /inie dreapta, proportional cu parametrul retelei patratice (&):

Nbox (E)CC 871 (175)
= pentru un pdtrat, proportional cu patratul parametrului retelei patratice(e):

N, (&) oc & (1.76)

= pentru o /inie neregulata, proportionalitatea este datd de un coeficient D, care este
dimensiunea fractald a structurii:

(g)oce™® (1.77)

D coincide cu dimensiunea topologica (D) a structurii dacad sistemul este
euclidian:
D.op = 0 pentru un set de puncte discrete;
D,p =1 pentru o curba;
D.op = 2 pentru o suprafata;
Dy,p = 3 pentru un solid.

Daca D difera de Dy, sistemul este numit fractal, D este fractionar si este
dimensiunea fractald. Diferenta D,,, -D este o masurd a dezordinii sistemului.

In sisteme reale dimensiunea celulelor patratice, &, este finita: &,;, se numeste
limitad internd si teoretic merge pand la dimensiunile atomice, iar &, se numeste
limitd externd si poate ajunge pand la distanta dintre cele mai indepartate puncte ale
structurii spatiale. in general &, $1 &nar Nu coincid cu limitele teoretice pentru ca, de
exemplu, peste sau sub o anumitd scard de cercetare structurile spatiale pot fi
euclidiene si deci nu mai au dimensiune fractala.

Faptul ca lungimea unei drepte care face cu reteaua de discretizare un anumit
unghi este aproximatd cu lungimea unei linii “in trepte” (Fig.1.78a), rezultand o
supraestimare, a condus la inlocuirea pdtratelor cu latura ¢ cu cercuri de raza r
(Fig.1.78b). In aceste conditii lungimea dreptei este corect estimata prin relatia:

[=N_,.(r)2r (1.78)

Indiferent ca “acoperim” structura spatiald cu patrate sau cu cercuri,
dimensiunea fractala D nu se modificd. Forma elementului care este utilizat pentru
“acoperire” afecteazd numai factorul de proportionalitate (oc) dintre numarul de

elemente (Npox /Neere) S1 dimensiunea acestora (&/7).
Calculul dimensiunii D a unei structuri spatiale se face cu relatia:

p-_ V) (1.79)
In(1)
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in care
N(¢) este numarul de elemente de dimensiune & care acopera sistemul;
A - raportul dintre ¢ 1 dimensiunea maxima a sistemului.

a) b)

Fig.1.78. Aproximarea lungimii unei drepte care face un unghi cu reteaua de
discretizare pdtraticd (a) si a unei curbe prin acoperire cu cercuri (b).

Relatia (1.79) este valabila si pentru structurile euclidiene, rezultatul fiind
dimensiunile topologice. Astfel:
* un segment rectiliniu de lungime 1 m este “acoperit” cu N(0,25) = 4 patrate cu
latura 0,25 m si are dimensiunea topologica:

In4) _ In(4) _,
In(0,25/1) In(1/4)

* un patrat cu latura de 10 m este “acoperit” cu N(2) = 25 de patrate cu latura egala
cu 2 m si are dimensiunea topologica:

__ @5 _ s _,
© In(2/10)  In(l/5)

* un cub cu latura 10 m este divizat In N(5) = 8 cuburi cu latura de 5 m si are
dimensiunea topologica:
__ In® _ In@®) _ 3
In(5/10)  In(1/2)

Reluand intr-o exprimare generalizantd, putem spune ca daca un obiect cu o
formd dat este compus din & obiecte similare de mérimea //¢ atunci exponentul D
este dimensiunea de similaritate si pentru ca, spre deosebire de cea topologica,
aceastd dimensiune nu este in mod obligatoriu intreagd, ea este numita si dimensiune
fractala.

Pentru structurile spatiale fractale, deoarece acoperirea nu este completd
pentru orice marime a elementelor utilizate, se calculeaza dimensiunea fractald medie
pentru mai multe marimi ale elementelor de acoperire.
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Modelul discontinuu este
utilizat pentru sisteme cu
evidente proprietati de
autosimilaritate. Principiul de
bazd al modelului discontinuu
tip retea, pentru evaluarea
dimensiunii fractale D, consta
in numararea [ocatiilor din
structura  spatiala pentru o
anumita vecindtate (R)
(Fig.1.79). Locatiile din
structura spatiald sunt puncte
plasate la o anumitd distantd
intre ele (d). Numarul locatiilor
se numara intr-o sferd de raza
R>>d si este proportional cu dimensiunea D a structurii spatiale:

Fig.1.79.Modelul discontinuu tip retea

N, (R)x R” (1.80)

Daca structura spatiald rezultd din combinarea a m copii identice la scard mai
mica, de factor A, atunci:

N, (R/2)=m-N, (R) (1.81)

Exprimand R in multipli de d se poate scrie relatia pe baza careia se calculeaza
dimensiunea fractald pentru modelul discontinuu tip retea:

R D
N,OC(R)=B(—j (1.82)
d
Factorul B este mic daca centrul sferei de raza R este intr-o zona fara locatii.
Daca fluctuatiile lui B sunt mici sistemul este de /acunaritate scazuta, caracteristica
sistemelor euclidiene. Pentru o dreaptd si un plan fluctuatiile lui B sunt nule si
lacunaritatea este zero.

Variograma, instrumentul de bazd al analizei variografice permite si ea
determinarea dimensiunii fractale a structurilor spatiale in conditiile bunei cunoasteri
a acesteia prin reteaua de explorare.
fractala este o cuantificare a complexitatii structurii spatiale, iar variograma
cuantifica variabilitatea spatiald a structurilor in functie de distantd si directie. La o
analizd elementara se poate observa dependenta dintre complexitatea structurii
spatiale, forma variogramei $i valoarea dimensiunii fractale (Fig.1.80). Sunt
remarcabile:
= proportionalitatea directd dintre complexitatea structurii si dimensiunea fractala;

» invers proportionalitatea dintre complexitatea structurii si panta variogramei.

Adresandu-se structurilor spatiale complexe, a caror dezordine o considera
caracteristica intrinsecd, evaluarea dimensiunii fractale trebuie sd se bazeze pe o
“informatie care sa contind aceastd dezordine”. De aici rezultd necesitatea unui numar
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mare de puncte de observatie pentru calculul unei variograme care sd permitd
evaluarea corectd a dimensiunii fractale.

in toate situatiile,
dimensiunea fractala se calculeaza
din panta variogramei intr-un

sistem de referinta  dublu
/\/-\_/_'ﬁ‘f“//-\ logaritmic (log(1(h)) - log(h));
y1(h) - valoarea semivariogramei;
h - distanta dintre punctele de
observatie).

Foarte frecvent, intr-un
sistem dublu logaritmic,
[to1 A variogramele sunt lineare pe
! [ \, M domeniul  distantelor  dintre

N ! A /o punctele de probare, acest lucru
M ~ W W exprimand mentinerea
VAW . caracteristicilor de variabilitate
T s spatiald 1n arealul cercetat si
_ demonstrand  proprietatea  de
oe1s : autosimilaritate  a  structurii
- spatiale. Modificari ale pantei
| variogramelor indicd schimbarea
legitatilor de variatie spatiald,
corespunzator scarii de
investigare, adicd a distantelor
dintre punctele de probare.

Lol

Principiul autosimilaritatii este a

=18
doua idee fundamentala care sta la
Fig.1.80.Corelatia intre complexitatea baza analizei fractale.
structurii, dimensiunea fractald i variograma. Autosimilaritatea este proprietatea

unei structuri spatiale fractale de
a avea aceleasi caracteristici morfologice indiferent de scara la care este examinata
sau, altfel spus, se poate descompune In componente geometrice similare cu Intreaga
structura.

Multe fenomene naturale par sd aiba aceastd caracteristica. Daca distributia
litotipurilor intr-o zona este cartografiata la scara 1:1.000.000 si ulterior se avanseaza
cu detalierea la scari mai mari, de exemplu 1:100.000, distributia relativa a limitelor,
deseori, pare a nu fi influentata de scara la care este construita harta.

Acest fenomen de autosimilaritate poate fi cuantificat prin probabilitatea de
aparitie a limitelor dintre litotipi (p) la o anumita distantd (d) probabilitate care este
exprimata satisfacator de functia de distributie exponentiala:

pld)y=1-e (1.83)
Valoarea probabilitatii, p(d), este cuprinsa intre 0 si /, d indica distanta dintre
limite iar o este un parametru de scard. In multe situatii distributia cumulativa a

limitelor dintre litotipi este mai bine descrisa de o distributie gamma sau Weibull dar,
in limitele unei precizii satisfacatoare, ele pot fi reduse la cea exponentiala.
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A18.Calculul dimensiunii fractale a unei structuri de cregtere

Sad se determine dimensiunea

fractald a structurii de blendd din
Fig.1.81.

Rezolvare

Structura analizatd are patru
brate care nu se intersecteaza intr-un
punct comun ci sunt legate printr-o
“punte” care se constituie intr-o a treia
directie de crestere. Ramura din
dreapta jos se bifurcad, iar unul din
bratele sale se Intoarce la 180 grade
(Fig.1.81).

T

Fig.1.81.Structurd de blendad

Structura s-a produs prin difuzie in mediu solid si agregare. Ea este rezultatul
dezamestecului sulfurii de zinc (blenda) de sulfura de cupru (calcopirita) dintr-o
solutie solida, instabild la temperaturi scazute. Proba studiata (E.Constantinescu,
S.Milutinovici, 1994) a fost recoltata din zacamantul Toroiaga din zona vulcanitelor

ncogene.

Fig.1.82 Calculul dimensiunii fractale prin
metoda perimetrului.

lungime /; se obtine un numar »; de segmente cu
care se acopera conturul structurii. Cu cat /; este
mai mic cu atat NV; este mai mare si daca
structura este un obiect fractal, relatia dintre N;
si /; va fi de forma:
N =I" (1.84)
in care D este dimensiunea fractald.
In general se utilizeaza o metoda grafica
in estimarea dimensiunii fractale, metoda care

presupune linearizarea corelatiei dintre N; si /;
intr-o diagrama rectangulara dublu logaritmica.

Metoda utilizata pentru
determinarea dimensiunii
fractale a structurii este cea a
masurarii  perimetrului.  Ea
constd in aproximarea prin
segmente de dreaptd a lungimii
structurii studiate. Se alege unul
din capetele conturului (oricare)
ca punct de start si folosind un
compas se marcheaza
intersectiile ~ succesive  ale
arcelor de cerc cu conturul,
utilizdnd fiecare punct astfel
obtinut ca punct de start

(Fig.1.82).  Pentru  fiecare
log M) | N
o ".
w2500 *
w + o e
“ ¥ lag 1 (mn)

Fig.1.83.Calculul dimensiunii
fractale prin metoda grafica
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Dimensiunea fractald (D) reprezintd panta dreptei de corelatie. Pentru
structura de crestere a sulfurii de zinc, dimensiunea obtinutd prin aceastd metoda
grafica (Fig.1.83) este D = 1,2131.

COMENTARIU

Metoda mdsurarii perimetrului este o metoda care nu poate fi automatizata,
motiv pentru care ea este utilizatd foarte rar. Parcurgerea acestei metode este insd
una din cdile de acomodare cu notiunea de dimensiune fractala.

In general, dacd nu cunoastem si nu intelegem in detaliu toate caracteristicile
unei notiuni, nu vom putea opera corect cu ea.

Dimensiunea fractald este o notiune fundamentald a analizei fractale prin
care se abordeaza studiul formelor din spatiul tridimensional in care traim de pe alte
fundamente decdt cele cu care s-a operat pana acum 25 de ani.

Rezistam la aceastd provocare?
Dupd surpriza initiald a noii abordari a urmat un impresionant asalt al

aplicarii acesteia in toate domeniile stiintei. Entuziasmul s-a redus insd exponential,
atunci cand cdstigul s-a dovedit a fi nesemnificativ in studiul formelor reale.

A19.Analiza distributiei fractale

Sa se compare
conditiile de formare ale
zdacamintelor Masvingo-
Mashava si Shamva din
cratonul archaean (din
Zimbabwe, Fig.1.84 si
Fig.1.85 ).

Chilimanzi sk granies

E3
Rezolvare: BES]  Upper Shmvaian
D Lower Shartrisan
E Bulawaryan
Anallza - Mashaba ignecus Comglex
distributiei ~ spatiale a Mashandis Grsnte

[ Tokwe Goess & Sebakwian
zacamintelor poate  Faul o Shear Zone | **

evidentia  caracteristici '
mascate de complexitatea
proceselor de formare a
acestora, caracteristici care pot fi utilizate pentru explorarea si evaluarea rezervelor.

Daca zacamintele au o distributie fractald, ele sunt grupate spatial intr-un
anumit fel si pot fi tratate cu instrumentele specifice geometriei fractale. Analiza
dimensionalitatii structurilor poate discrimina cu precizie distributiile aleatoare de
cele fractale.

Pentru exemplificare sunt prezentate rezultatele obtinute printr-o analiza
fractald completa asupra celor doud zacaminte de Carlson si T.Blenkinshop (1991;
1994). Localizarea zacamintelor din cele doud arii si statistica productiei acestora sunt
obtinute din buletinele si hartile la scara 1:100.000 elaborate de Geological Survey of
Zimbabwe (Wilson 1964, 1968; Stidloph, 1977).

(dupa T.Blenkinshop, 1994)

110



Analiza fractala

Zona Masvingo-Mashava a produs aproximativ 7000 kg aur 1n perioada
studiata, din 147
A i 10 komy L ! de mine care pot
* fi bine localizate

- (Fig.1.84) si care

= 1 au fost utilizate

L= pentru realizarea
()~ o= or analizei fractale.

Shear Zone

Granite Zona Shamva a

EER Felsite
e s ar
?M}i?:gllcanicz prOdus 56874 kg
(23 Meiasediments de aur in aceeasi

Bulawayan Felsig . ~ .
o Neravelcanies | perioadd, din 122

E3 Metavolcanics .
BIF /Lirmestone de mine

s ==Y L Gnoiss (Fig.1.85).
Fig.1.85.Zona Shamva (dupa T.Blenkinshop, 1994)

Au fost utilizate doud metode pentru calculul dimensiunii fractale:

e metoda numararii celulelor, care constd in numararea celulelor patrate
(n(d)) de o anumitd dimensiune (d) necesare acoperirii tuturor minelor din zona
studiata:

n(d)ocd™® (1.85)

e metoda numarului din cerc, care constd In numararea zacamintelor (N(r))
dintr-un cerc de raza r:

N(r)=C-r" (1.86)

in care
D - dimensiunea fractald a structurii;
C - o constantd numerica adimensionala.
S-a demonstrat (Carlson, 1991) ca densitatea zicamintelor intr-un cerc de raza

r( p(r)) si densitatea depozitelor d(r) la distanta r pot fi deduse sub forma:

D-C D
2.1 _2-p(r)

p(r)= TCDZ si d(r)= (1.87)

N(r) este evaluat pentru fiecare zacamant in parte iar rezultatele pentru
intreaga zona sunt mediate pentru a obtine relatia finala.

D este evaluat prin regresie lineard iar erorile sunt exprimate prin abatera
standard a acesteia.

Pentru ambele metode, dimensiunile lineare d si r variaza de la o valoare
minimd, mai mare decat eroarea de masurare a distantelor (d = 300 m,; r =150 m), la
una maximd, de ordinul de marime al zonei studiate (d = 29 km, r = 23 km).

Graficele n(d) — d (Fig.1.86a) si N(r) — r (Fig.1.86b) indica pentru ambele
zone studiate forme similare.
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n(d) 9 N() %

1000 100

100 e Shamva
Shamva

Masvingo
10 4

1 S R

100 1000 10000 100000 100 1000 10000 Ll

d[m]

Fig.1.86.Estimarea dimensiunii fractale prin metoda numararii celulelor (a) si
metoda numarului din cerc (b)

Metoda numararii  celulelor 1indica o modificare semnificativa a
dimensionalitatii fractale la o valoare d = 2,5 km. La distante mai mari de 2,5 km
manifestarea fractalitdtii structurii este mai evidentd si o detaliere a diagramelor
pentru acest domeniu este ilustrativad (Fig.1.87a si b). Parametrii statistici asociati

n(d)  w Nd b

Ll L]

Masvings 168

Shamva

Maswvingo

TH00 FnOa0 T FRO08
d[m] r[m]
Fig.1.87.Estimarea dimensiunii fractale prin metoda numararii celulelor (a) si
metoda numarului din cerc (b) pentru distante mai mari de 2500 m.

determinarii dimensiunii fractale prin metoda numararii celulelor sunt sintetizati in
tabelul 1.29 iar pentru metoda numarului din cerc in tabelul 1.30.

Rezultatele arata o serie de diferente intre cele doud metode utilizate.

Metoda numararii celulelor conduce la valori mai mici pentru D in domeniul
valorilor mici ale lui d sau 7 si valori mai mari pentru D in domeniul valorilor mari
pentru d sau r, decat metoda numdrului din cerc. Acest lucru se intdmpla deoarece
metoda numdararii  celulelor este mai sensibild la corelatia 1Intre dimensiunea
fractald si scara de investigare, indicand o schimbare semnificativd a relatiei
fractale la d = 2500 m. Dimensiunea fractald pentru d sau » mai mari de 2500 m,
obtinutd prin metoda numararii celulelor, este mai mare decat cea determinatd prin
metoda numarului din cerc. Erorile de determinare ale dimensiunii fractale coincid
pentru cele doud metode In zona Masvino-Mashava dar sunt diferite pentru zona
Shamva. Metoda numararii celulelor conduce la un coeficient de corelatie mai mare
si la erori ale regresiei mai mici decat metoda numarului din cerc.
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Tabelul 1.29.Determinarea dimensiunii fractale prin metoda numararii celulelor.

Zona Distanta (d) | Dimensiunea | Coeficientul Abaterea Nr. De
[km] fractala (D) regresiei standard a | zac. (N)
lineare (R) regresiei (s)
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 numdrului din cerc

Zona Distanta (r | Dimensiunea | Coeficientul Abaterea Nr. de
[km] fractala (D) regresiei standard a zac. (N)
lineare (R) regresiei (s)
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 observatii sugereaza ca metoda numararii celulelor este mai
adecvata pentru descrierea detaliatd a distributiei fractale pentru un domeniu mai
extins al scarii de investigare.

Interpretarea acestor rezultate serveste compararii zacamintelor din cele doua
zone. Se constatd ca pentru ambele zone se produce o modificare a relatiilor fractale la
distante de investigare de 2500 m. Acest lucru sugereaza ca este o mai mare densitate
a zacamintelor la distante mai mici decat aceasta distanta ceea ce este in concordanta
cu concentrarea efortului de explorare 1n vecinatatea zonelor mineralizate.

Adevarata dimensiune fractald poate fi stabilitd numai la dimensiuni mai mari
ale scarii de investigare si obtinerea 1n aceste conditii a aceleiasi valori pentru ambele
zone sugereaza ca aceleasi procese geologice au generat zacamintele din ambele zone
cercetate.

Aceastd abordare se bazeaza numai pe distributia spatiald a zacamintelor.
Luarea in considerare si a distributiei spatiale a continuturilor, intr-o analiza
multifractald, oferd date suplimentare pentru analiza comparativa a zacamintelor din
cele doud zone.

COMENTARIU

Analiza fractald ca si cea variograficd are ca obiectiv cuantificarea
caracteristicilor esentiale ale structurii spatiale cercetate.

Analiza variograficd are ca produs final modelul de variograma cu
parametrii caracteristici (efect de pepitd, palier, raza de influentd, forma analitica),
iar analiza fractald are ca produs dimensiunea fractald (echivalentd intr-o anumitd
masurd cu raza de influenta a modelului de variograma).

Corectitudinea modelului de variogramd si a dimensiunii fractale este decisivi
pentru precizia estimarii distributiei spatiale.
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2.ESTIMAREA DISTRIBUTIEI SPATIALE

Estimarea distributiei spatiale fructifica rezultatele analizei variabilitatii
caracteristicilor studiate. Ea echivaleazd cu realizarea desenului dupa analiza
obiectului supus studiului.

Calitatea desenului este determinatd de calitatea stimulilor (numarul de puncte
de observatie si precizia determinarilor n cazul cercetarii geologice), de profunzimea
analizei, de sensibilitatea §i experienta creatorului. Nu in ultimul rand, calitatea
desenului depinde de materialul utilizat (creion, hartie) si de acuratetea cu care méana
raspunde comenzii creatorului.

S-ar putea ca pe parcusul realizarii desenului (contururilor hartii sau sectiunii
geologice) sa constati ca imaginea creatd nu este ce ti-ai dorit sau nu-ti place. Cate
tablouri zac acoperite de praful uitarii sau nici nu au iesit din atelierul creatorului?

Daca nu esti multumit de rezultat arunci la cos tot ce-ai facut si o iei de la
capat. Sansele ca desenul sa fie mai bun a doua oarad sunt mai mari. Nu este sigur ca
dupd a mia incercare rezultatul este de o mie de ori mai bun decat primul. Nu tofi
reugesc in viatd, dar meritd sd incerci!

Estimarea distributiei spatiale este o operatiune laborioasa si rezultatul ei este
totdeauna discutabil. Obiectivul ei este realizarea imaginii distributiei spatiale a unei
variabile pe baza valorilor acelei variabile determinate in diferite puncte din spatiu.
Pentru geolog aceste imagini realizate prin metode geostatistice sunt hdartile si
sectiunile geologice.

Ambele categorii de reprezentari grafice se realizeaza atdt pentru variabile
calitative cat si pentru cele cantitative:
= hartile si sectiunile geologice clasice reprezintd distributia variabilelor de tip

calitativ precum vdrsta sau litologia formatiunilor;

= hartile si sectiunile speciale ilustreaza variatia spatiald a diferitelor caracteristici
cantitative: adancimea sau cota unui reper stratigrafic sau structural (harti cu
izobate sau izohipse), grosimea unor depozite cu o anumitd litologie (harti cu
izocore), potentialul unor acvifere (harti cu izotransmisivitdti), acceleratia
gravitationald intr-o zond prospectatd gravimetric (harti cu izogale), intensitatea
activitatii seismice (hdrti cu izoseiste) etc.

Hartile si sectiunile geologice sunt in acelasi timp suportul si rezultatul
cercetarilor geologice. Ele sunt folosite pentru clarificarea structurilor geologice,
identificarea zacamintelor, calculul rezervelor de substante minerale utile, protectia
mediului. Tehnica de realizare a hartii sau sectiunii se alege in functie de obiectivul
pentru care este utilizatd. Intr-o clasificare simpla se pot separa trei categorii de astfel
de tehnici:

» estimarea globald, prin care se obtine valoarea medie reprezentativd a unei
variabile pentru toatd suprafata hartii. Metoda este utilizatd de obicei in faza de
prospectiune pentru evaluarea aproximativa a rezervelor si se aplicd in cazul unui
numar redus de puncte de observatie;

= estimarea punctuald este cea mai flexibild i performanta tehnica de realizare a
tuturor categoriilor de harti cu izolinii. Ea dispune de numeroase variante de
prelucrare geostatistica (kriging punctual ordinar, k.p.universal, k.p.indicator,
k.p.disjunctiv etc.);

» estimarea zonald se utilizeaza pentru calculul rezervelor in etapa de explorare
detaliatd si permite vizualizarea distributiei continuturilor de substante minerale
utile pe suprafete/volume delimitate de contururi cu geometrie cunoscutd (ex.:
panouri de exploatare, orizonturi miniere etc.).
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Dupa ce am colectat probe din n puncte de observatie (puncte marcate cu x-uri
in Fig.2.1), am determinat prin diferite metode n valori ale unei variabile (v; i=1...n)
si le-am analizat variabilitatea (globald si spatiald), avem la dispozitie informatiile si
instrumentele necesare pentru a putea
raspunde la oricare din urmatoarele
intrebari:
= Care este valoare medie a variabilei
pe toatd suprafata probatd (suprafata
marcatd cu hasurd simpla din
Fig.2.1)?

= Care este valoarea medie a variabilei
probate pe suprafete delimitate de
contururi inchise, mai mici decat
intreaga suprafatd probatd (suprafata
marcata prin hasura incmcisata n Fig. 2.1.0biectivele estimarii spa,tiale.
Fig.2.1)?

= Care este valoarea variabilei intr-un punct oarecare al suprafetei studiate (de
exemplu punctul marcat cu semnul intrebarii in Fig.2.1, punct in care nu am avut
acces pentru a masura variabila).

Indiferent de intrebarea care se pune, raspunsul il dau metodele estimarii
distributiei spatiale univariate, metode care se bazeaza de cele mai multe ori pe o
combinatie lineard de forma:

v, =3 wy, 2.1)

i=1

in care:

vo* - valoarea estimata a variabilei intr-un punct oarecare py;

v; - valorile cunoscute ale variabilei in punctele p; (i=1,2,...,n);

w; - ponderile acordate fiecarei valori masurate.

Combinatiile lineare de tipul relatiei (2.1) opereaza si asupra datelor
transformate (normalizate). Daca se transforma datele originale si se opereaza asupra
lor o combinatie lineara ponderata, se obtine un estimator al valorilor transformate:

to = iwiT(vi) (2.2)

in care:

to* - estimatorul valorii transformate a variabilei intr-un punct oarecare py;

T(v) - functia de transformare a valorilor variabilei v;

w; - ponderile acordate fiecarei valori transformate.

In astfel de situatii, pentru obtinerea valorii estimate a variabilei (vo ) este
necesard transformarea inversi a estimatorului valorilor transformate (¢, ):

v =T"(t) (2.3)

Obiectivul operational principal al estimarii distributiei spatiale este
calculul ponderilor acordate valorilor masurate (w;) in estimarea realizata!
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2.1. ESTIMAREA GLOBALA

Evaluarea valorii medii reprezentative pentru o variabild regionalizatd
Stationard pe toatd suprafata probatd, medie utilizata in estimarile geostatistice bazate
pe functia de covariantd, implica eliminarea efectului distributiei spatiale neuniforme
a punctelor de observatie. Gruparea neuniformd a punctelor de observatie poate
conduce la subestimarea valorii mediei, dacd majoritatea punctelor de probare sunt
concentrate in zone cu valori mici ale variabilei, sau la supraestimari ale acesteia, in
caz contrar.

Eliminarea efectului distributiei neuniforme a punctelor de observatie asupra
valorii mediei globale se poate realiza prin declustering poligonal sau celular si prin
kriging.

Declusteringul poligonal, pentru eliminarea influentei grupdrii neuniforme a
punctelor de observatie atribuie fiecarei valori din setul de date o pondere
proportionald cu suprafata poligonului de influenta.

Poligonul de influenta

pentru un punct de observatie .3 .2
rezulta din intersectia
mediatoarelor segmentelor ce - 0
unesc centrul poligonului de I
influentd (O) cu punctele vecine 7 5 /% 1
(1,2,3,4,5,6). Punctul 7 nefiind in a.
vecinatatea imediatd a punctului 3 .2 3. .2
O nu modifica forma poligonului . 2
de  influentda al  acestuia % :‘. L 0 ‘:)
(Fig.2.2a,...,f). 4 i I

Definitivarea  poligoa- | 7 5.4 "1 | T1.% ™
nelor de influentd pentru punctele C. d
din vecindtatea limitelor ariei

. N . -3 -~ -7 -3 -2

explorate implicd introducerea 7N P
unor reguli suplimentare. Existi [%s | " Le § ™
doud astfel de reguli: inchiderea 4 _(_:‘P’d
poligonului pe o [limitd fizica 7 =l T 1 7 § % T

(Fig.2.3a) sau conventionald a e f
ariei explorate (Fig.2.3.b)
conturatd printr-un arc de cerc a
carui raza este media aritmetica a
apotemelor OA, OB si OC.

Separarea in poligoane de influentad pe baza metodei prezentate este unicd.

Fiecarui punct din reteaua de observatie i este asociat un poligon cu suprafata
mai mare in zonele cu densitate mica de puncte de observatie si cu suprafatd mai mica
in zonele cu densitate mai mare de puncte (Fig.2.4).

Pentru calculul ponderilor standardizate ale fiecarei valori se utilizeaza relatia:

w =2 (2.4)

i >
i=1
in care a; este aria fiecarui poligon de influentd (i = 1,2,...,n; n - numarul punctelor de
observatie).

Fig. 2.2 Constructia poligonului de
influentd pentru un punct din interiorul
suprafetei probate.
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a. b

Fig. 2.3.Construirea poligonului
de influentd pentru un punct din
vecindtatea limitei ariei explorate

Fig.2.4.Poligoanele de influenta ale
punctelor de observatie dintr-o retea
neuniformd.

Declusteringul celular aplica pe intreaga suprafatd a ariei explorate o retea
rectangulard. Fiecare valoare primeste o pondere invers proportionald cu numarul de
puncte din celula cireia i apartine. In acest fel, valorile plasate in zone cu densitate
mai mare a punctelor de observatie primesc o pondere mai mica, iar valorile plasate in
zonele cu densitate mai mica a punctelor de observatie primesc o pondere mai mare.

Pentru dispozitia punctelor
de probare din Fig.2.5, plasate in
celulele unei retele rectangulare cu
dimensiunea, pe directia V-E, de
100 m si pe directia N-S, de 50 m,
ponderile acordate valorilor sunt:

" 0 —

{'}53.:1

- pentru celula A3
- pentru celula A2
- pentru celula Al

w=1/4;
w=1/6;
tw=1/2;

-pentrucelulaB3 :w=1;
-pentrucelulaB2 :w=1;
- pentru celula B1 : w=1/5.

Deoarece toate valorile din
fiecare celuld au ponderi egale si
ponderea valorilor din fiecare celula
este unitard, estimarea mediei Npq=2
globale prin metoda A B
declusteringului celular se
realizeaza in doua etape:

a - calculul mediei aritmetice simple a valorilor din fiecare celula;

b - calculul mediei aritmetice simple a valorilor medii din toate celulele retelei.

Media estimatd prin declustering celular depinde de dimensiunea celulelor
retelei rectangulare. Daca celulele sunt prea mici, 1n fiecare celuld va fi un singur
punct de observatie si fiecare valoare va avea aceeasi pondere. Daca celulele sunt asa
de mari Incat toate valorile intrd intr-o singura celula, din nou toate valorile vor avea
aceeasi pondere. Intre aceste doud situatii extreme se afld dimensiunile celulelor care
permit evaluarea mediei reprezentative. Alegerea dimensiunilor optime ale celulei
retelei rectangulare se bazeaza pe analiza hdrtii conturale a mediei globale construita
pentru diferite valori ale dimensiunilor celulei de discretizare a ariei explorate si in
corelatie cu obiectivul estimarii.

,1:
i
i
L

Fig. 2.5.Declustering celular
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A20.Calculul valorii medii prin declustering celular
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~ . s . 8
Sa se calculeze valoarea medie a porozitatii unui
strat explorat prin 121 de foraje amplasate intr-o refea |
neuniforma (Fig.2.6) din care au fost prelevate 484 de s b
probe (cdte 4 din fiecare foraj). Tinand seama ca din .:. .
strat va fi exploatat petrol, sa se recomande porozitatea o o
optimd pentru calculul rezervelor. ‘. - 2
[ J
Rezolvare: ® }
®
[ ]
Cele 121 de foraje executate pot fi 1ncadrate ( ® oo oo
A . ~yt . . [ J
intr-un dreptunghi cu latimea de 30 km (pe directia VE) e, eeo ®
st lungimea de 60 km (pe directia NS). . °
Caracteristicile statistice elementare ale celor 484 Fi
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calculate prin declustering celular.

Referitor la influenta dimensiunii celulelor de discretizare, trebuie remarcata
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tendinta de crestere a mediei porozitatii proportional cu cresterea suprafetei celulelor
de discretizare (Fig.2.9). Aceasta corelatie este de tip empiric §i corespunde situatiei
concrete a perimetrului explorat. Nu trebuie facuta nici o generalizare. Este posibil ca
pentru un alt perimetru tendinta sa fie inversa sau sa nu existe o corelatie globala intre
dimensiunea celulei de discretizare si valoarea porozitatii medii calculate.
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Fig.2.9.Corelatia intre porozitatea calculata si
dimensiunea celulelor de discretizare.

Tot de naturd empirica
este si dependenta valorii
medii a porozitatii calculate
de dimensiunea celulelor de
discretizare si orientarea lor in
spatiu, dependentd reflectata
in harta cu izolinii a valorii
medii a porozitatii (Fig.2.10).
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Fig.2.10.Harta conturald a porozitatii medii calculate prin declustering
celular
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functie de dimensiunea celulei de discretizare.

Astfel, pentru discretizarea suprafetei prin celule rectangulare cu latimea de
1500 m (pe directia VE) si lungimea de 20000 m (pe directia NS) se obtine o valoare
medie a porozitatii cuprinsa intre 30,3% si 30,5% (conform scarii grafice asociata
hartii). Valoarea medie se citeste de pe harta cu izolinii a mediei, la intersectia celor
doua sageti corespunzatoare dimensiunilor celulei de discretizare (Fig.2.10).

Recomandarea porozitatii optime pentru estimarea rezervelor de petrol se
poate face prin minimizarea riscului de supraestimare a acestor rezerve. in aceasti
ipoteza de lucru se va recomanda valoarea medie minimd a porozitdtii calculate prin
declustering celular, adica 28,52%, cu 1% mai micad decat media de selectie
(29,55%).

COMENTARIU

Estimarea globald este cel mai grosier nivel de estimare a distributiei
spatiale.

Chiar daca intentionam sa realizam o estimare detaliatd a unei structuri
spatiale, nu este prudent sa nu facem in primul rand o estimare globald. Evaluarea
unei valori medii, valabila pentru intreaga zond, este un bun element de control al
estimdrilor detaliate pe care le realizam ulterior. Abaterile exagerate ale valorilor
locale estimate fatd de media generald sunt semnale pentru posibile erori determinate
de erori de operare sau de neadecvare a instrumentelor de interpolare (ex.:
variogramd, distantd fractald etc.).

Cele doud metode prezentate elimind erorile introduse de distributia
neuniformd a punctelor de probare, fara a tine seama de efectul nestationaritatii care
determind “devierea” mediei datorita cumularii efectului distributiei neuniforme §i a
prezentei tendintei.

Imaginati-va cd in zona cercetatd pentru distributia spatiald a continutului de

hidrocarburi se remarcad o tendintd de crestere a acestuia de la sud spre nord!

Estimarea unei valori medii reprezentative pentru intreaga zond este imposibild
in prezenta nestationaritatii:

e dacd in zona sudica sunt mai multe puncte de probare decdt in cea nordica
media continutului de hidrocarburi va fi subestimata;

e daca in zona nordica sunt mai multe puncte de probare decdt in zona sudica
media este supraestimata;

e daca densitatea punctelor de probare este uniformd pentru intreaga zond,
valoarea medie calculata este influentata de parametrii tendintei (panta si directie).

In astfel de situatii, in etapa estimdrii globale se stabileste forma analiticd a
tendintei (vezi A12) careia i se asociazd o eroare pe baza prelucrarii reziduului.
Daca reziduul este un semnal aleator cu distributie normald, atunci identificarea si
separarea tendintei a fost corect realizatd. In orice punct al zonei studiate valoarea
cea mai probabild se va estima cu ajutorul ecuatiei tendintei si a valorii medii a
reziduului.
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2.2. ESTIMAREA PUNCTUALA

Kriging-ul este metoda topo-probabilistd care consta in gasirea celei mai bune
estimari lineare posibile a valorii medii intr-un punct pe baza valorilor disponibile din
vecinatatea acestuia.

Kriging-ul realizeaza o ponderare a acestor valori 1n asa fel incat varianta de
estimare rezultata sa fie minimd, tinand seama de geometria punctelor de observatie si
de variabilitatea spatiald. In mare, asa cum este natural, kriging-ul va atribui ponderi
mari valorilor apropiate si ponderi mici valorilor departate. Aceasta reguld intuitiva
poate fi uneori mascata de efectul de ecranare si de transferul de influenta.

Pentru a face posibila estimarea prin kriging a ponderilor acordate valorilor
masurate este necesard acceptarea unor ipoteze asupra caracteristicilor variabilei
studiate, sintetizate in functia de covariantd sau variograma a functiei aleatoare a carei
unica realizare disponibild se presupune a fi esantionul de date.

Caracteristica principala a kriging-ului nu este numai valoarea minima a
variantei de estimare care presupune utilizarea celei mai mari parti a informatiei
disponibile, deci obtinerea celei mai bune estimatii, dar §i caracterul nedeviat al
acesteia.

Obiectivele kriging-ului sunt irealizabile fard apelarea la modelul functiei
aleatoare, eroarea de estimare fiind nedeterminabild datoritd necunoasterii valorii
reale a variabilei in punctul de estimare.

Deoarece media erorilor (m,) si varianta de estimare (o) sunt necunoscute,
in kriging se opereaza cu media erorilor si varianta de estimare a modelului (7, si
c,).

Stabilirea ecuatiilor pe baza carora se calculeaza ponderile w; din formula (2.7)
implica transpunerea in cadrul modelului functiei aleatoare a erorii de estimare si a
variantei erorii de estimare.

Eroarea de estimare. Pentru fiecare punct in care nu dispunem de o valoare
masuratd, prin kriging se estimeaza valoarea necunoscutd utilizdnd o combinatie
lineara a valorilor cunoscute de forma (2.7).

Notam cu 7; eroarea unei anumite estimari punctuale (i=1,2,...,k) si o definim
ca diferenta dintre valoarea estimata (v*,-) si cea reald (vy):

r=v -v, (25)

Media tuturor erorilor de estimare punctuala este:
k
(v -v). (2.6)

Utilizarea expresiei (2.6) pentru calcule nu este posibild deoarece nu se cunosc
valorile adevarate ale variabilei in punctele in care nu avem masuratori.

Solutionarea problemei se bazeaza pe apelarea la modelul functiei aleatoare:
se considerd ca atat valorile necunoscute cat si cele cunoscute sunt realizarile unei
functii aleatoare stationare. In fiecare punct de observatic avem amplasatd o functie
aleatoare V(p;) si de asemenea cate una in fiecare punct de estimare V(p,).

Fiecare variabila aleatoare are aceeasi lege de probabilitate si in fiecare locatie
speranta matematicd E{V} este aceeasi. Corelatia intre valorile fiecarei perechi de
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variabile aleatoare depinde numai de distanta dintre ele. Covarianta unei perechi de
variabile aleatoare separate prin distanta 4 o notam cu c(h).

Fiecare valoare masuratd este consideratd ca o realizare a unei variabile
aleatoare. Valorile estimate care sunt combinatii lineare ale acestor valori sunt si ele
variabile aleatoare:

V(p,)=>wV(p,). 2.7)

In mod similar, erorile de estimare definite ca diferentd intre valoarea
estimatd si cea reald, ambele variabile aleatoare, sunt si ele variabile aleatoare:

R(p,)=V"(p,)-V(p,) - (2.8)

Substituind expresia (2.7) In expresia (2.8) se poate exprima eroarea de
estimare prin intermediul variabilelor aleatoare originale:

R(p,)=2wV(p,)-V(p,) - (2.9)

Eroarea comisa la estimarea unei valori necunoscute in p, este deci o realizare
a variabilei aleatoare R(p,) iar pentru ca estimarea in orice locatie sa fie nedeviata
speranta matematica a erorii trebuie sa fie zero:

ER(p, )} = EEw (p)-V(p)f=Sw EW(p )}~ EW(p,)}=0 (2.10)

Deoarece este presupusa stationaritatea functiei aleatoare, pentru ca estimarea
sa fie nedeviata suma ponderilor w; trebuie sa fie unitara:

A IS R e S B
Z:,wl_ =1

Varianta erorii de estimare. Varianta erorii de estimare pentru un set de
estimari poate fi scrisd sub forma:

2.11)

>-I>—

, 1
o, =—
kG =

ﬁ@—,f=%i[ Z@—vﬂ. (2.12)

Daca presupunem si caracterul nedeviat al estimarii (2.11), rezulta ca:

o’ %ih—v]. (2.13)
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Expresia (2.13) nu este operationald deoarece nu se cunosc valorile reale in
punctele de estimare (v;). Pentru a rezolva problema se apeleaza din nou la modelul
functiei aleatoare.

Se porneste de la (n+1) variabile aleatoare, n din ele modeland comportarea
fenomenului 1n locatiile cunoscute si a (n+7)-a in punctul p, unde se realizeaza
estimatia. Estimatorul V'(p,) este tot o variabild aleatoare deoarece este o combinatie
lineara de variabile aleatoare:

V(p)=2w 7(p,). (2.14)

Diferenta dintre valoarea reald si cea estimatd este de asemenea o variabila
aleatoare:

R(p,)=V"(p,)-V(p,) . (2.15)

care poate fi dezvoltatd sub forma:

Var{R(p, )} = ColV (p,)-V"(p,)}=2Cov{V"(p,)- V(p, )} + CoviV (p,)- ¥ (p,)} (2.16)

Evaluarea reziduului este posibild doar in cadrul modelului functiei aleatoare
stationare. Acest model permite evaluarea covariantei sau variogramei pentru valorile
necunoscute din punctele de estimare pe baza modelului de covarianta sau variograma
dedus din valorile masurate.

Primul termen din relatia (2.16) reprezintd covarianta valorii estimate a
variabilei studiate cu ea insdsi, adica varianta valorii estimate, ea insdsi o combinatie
lineara de variabile aleatoare:

Corly (p,) V" (p ) =VarlEw (p )j=S S ww, . @.17)

i=1 j=1
in care:
G - covarianta modelata dintre doud puncte p; si p; situate la distanta 4; siin care

se cunosc valorile variabilei;
w; si w; - ponderile acordate valorilor masurate in punctele p; si p;.
Al doilea termen din relatia (2.16) poate fi descompus sub forma:

2€ovy (p,)- ¥ (p, ) =2Cov{S w, ¥ (p)) V(p,)}=

=2E {Z w V(p)V(p,)|-2E {Z w V(p ) E(p,) =

=23 wEW (p,)V(p)}=2wEWV (p,) V(p, )= (2.18)
=23 w,(EW(p)-V(p - EWV (p )} EW (p,)f)=

=25 wCov{V(p,)-V(p,)}=22w,-€,.

Al treilea termen din ecuatia (2.16), prin analogie cu primul este varianta
valorii reale din punctul de estimare p, care se exprima prin intermediul modelului de
covariantd sub forma:
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CovV'(p,)-¥(p,)} = & (2.19)

Pe baza ecuatiilor (2.17), (2.18) s1 (2.19) se obtine expresia variantei erorilor
de estimare care permite evaluarea ei pe baza modelului de covarianta :

(2.20)

in care:
¢, - covarianta modelatd intre punctele p; in care se cunosc valorile

variabilei §i p, in care se estimeaza valoarea variabilei, situate la distanta /;,.

Realizarea obiectivului operational principal al estimarii punctuale (evaluarea
ponderilor w; cu care valorile masurate (v;) participa la estimarea variabilei studiate),
in functie de caracteristica structurii spatiale a variabilei studiate, se poate face prin:

» kriging punctual ordinar, dacd variabila studiatd este stationard, cu repartitie
normald;

»  kriging punctual universal, daca variabila studiatd este nestationard, cu repartitie
normald.

2.2.1.KRIGING PUNCTUAL ORDINAR

Calculul ponderilor din combinatia liniard (2.1) care asigurd estimarea
nedeviatd si minimizarea erorii de estimare poate fi realizat prin kriging punctual
ordinar (stationar) utilizand toate cele trei functii de continuitate: covariantd,
variogramd $i corelogramad.

Ecuatiile sistemului pentru_kriging-ul ordinar _in_functie de covariantd.
Calculul ponderilor acordate valorilor masurate (w;) in estimarea prin kriging ordinar
presupune asigurarea simultand a estimarii nedeviate:

m, =0 (2.21)
si a minimului variantei erorii de estimare:
o r - minimum (2.22)

Minimizarea variantei erorii de estimare nu se poate realiza prin simpla
anulare a derivatelor partiale in raport cu ponderile w;, deoarece trebuie asiguratd si
respectarea conditiei din ecuatia (2.21). Asigurarea conditiondrii suplimentare din
ecuatia (2.22) este realizatd prin utilizarea parametrului lui Lagrange care converteste
problema minimizarii conditionate intr-o problema de minimizare fara conditii.

Minimizarea variantei de estimare din expresia (2.20) cu conditia de estimare
nedeviatd din ecuatia (2.27) conduce prin egalarea cu zero a derivatelor partiale in
raport cu necunoscutele (w;) la un sistem nedeterminat de (n+/) ecuatii cu n
necunoscute. Pentru solutionarea problemei se introduce o noud necunoscutd in
ecuatia (2.22) numita parametrul lui Lagrange ():
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n_n

o =§2+ZZW‘_-W,-E”—ZZ”:W‘_-E‘_O-%Z/J(Z”:Wi—l). (2.23)

J

Cantitatea adaugata, al patrulea termen al ecuatiei, nu modifica ecuatia, el
fiind nul prin chiar conditia de estimare nedeviatd care se adaugd in acest mod
minimizarii variantei erorii de estimare.

Ecuatia variantei erorii de estimare in forma (2.23) este o ecuatie cu (n+1)

necunoscute a carei minimizare se realizeaza prin anularea celor (n+/) derivate
partiale in raport cu w;,wy,...,w,, 4 ecuatii ce constituie sistemul de kriging ordinar:

%) _,q
N,

%), (2.24)

d/\/r'l
A%%) _,
au

Calculul derivatei in raport cu w;, desfasurat separat pentru cei patru termeni
ai variantei erorii de estimare data de ecuatia (2.23), conduce la urmatoarele rezultate:

- primul termen:

(6"

=0 ; (2.25)

- al doilea termen:

MY
TN
M-
g

wt
A A : (2.26)

- al treilea termen:

—5(22”'5“’) 0 (2.27)
o, |

1

- al patrulea termen:

0”(2;1(2 w, — 1))
o

1

=24 . (2.28)

125



Daniel Scradeanu

Prin combinarea ecuatiilor (2.26 - 2.28) se obtine expresia pentru derivata in
raport cu w;:

%‘R):zﬁw/-aj—zaﬁzﬂ . (2.29)

Primele n derivate in raport cu w; (i = 1,2,...,n) au forma generala:

Sw T +u=¢,Vi=12,...,n . (2.30)

Derivata in raport cu parametrul lui Lagrange, a (n+1) -a derivata, are forma:

é’(ﬁiﬁ) _ é,(zﬂ(illlwr B 1» _ 2(2’; W, — 1) ' 2.31)

Sistemul de kriging ordinar se obtine prin anularea celor (n+/) derivate
partiale date de ecuatiile (2.30) si (2.31) si are forma:

2(5,)

S

=2>w,-¢, -2, +2u=0

M,
a;;j) =25 w, ¢, =28, +2u =0 (2.32)
) e
223w —1=0
au Z;W

Prin separarea coeficientilor cunoscuti si a necunoscutelor, sistemul de kriging
poate fi scris sub forma matriciala:

cl] CIZ cln 1 Wl CIO
CZI CZZ cZn 1 W2 cZO
: : =| . (2.33)
Cl CZ c/m Wn CIO
1 1 - 1 0||u 1

Daca notam cu C matricea coeficientilor, cu W vectorul necunoscutelor si cu D
vectorul termenilor liberi, sistemul (2.33) poate fi scris sub forma:

C-W=D (2.34)
a carui solutie este:

W=C*.D (2.35)
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Varianta erorii de estimare a variabilei in punctul p, este mai mica decat
varianta dispersiei totale a functiei aleatoare (o), acest lucru fiind determinat de
existenta punctelor p; in care cunoastem valorile acesteia.

Calculul valorii minime a variantei erorii de estimare poate utiliza relatia
(2.23), dar pentru a gasi o expresie in raport numai cu valorile masurate se pleaca de
la ecuatia (2.30) 1n care ambii membri se multiplica cu w;:

w,_(’z' w - + uj —w, -C, (2.36)
si se insumeaza pentru toate cele n puncte de observatie, rezultand:
Zn‘,wl_zn:wj-cw‘ﬁ +Zﬂ‘,w,-,u:Zn:Wi-aO , (2.37)

care sub forma:
2XW, W, Co =2 W C (2.38)

se Inlocuieste in (2.23) si se obtine:

&5 =5 - (z w2, +,u) , (2.39)

i=1

care in forma matriciala este:

~

c.=6 —-w-D. (2.40)

Ecuatiile sistemului de kriging in functie de variogramd. In aceleasi ipoteze
care au permis deducerea expresiei variantei erorii de estimare (2.23) poate fi utilizata
si variograma a carei relatie de definitie este:

7, =5 E(e)-v(p )1, @41

care pentru evaluarea variantei erorii de estimare poate fi scrisa sub forma:

B (p)-v () S B )1, (242)

~E{(p)-7(p,) ][V( ) V(p,)l=
=7, 47, —E(p)-v(p )l (p,)-v(p,)]

Varianta erorii de estimare in aceasta varianta este data de relatia:
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5 =6 () V(= () S 1 (0)] =

=33 ww, - EV(p)-v(p )1V (p,)-7 (0.}

J=l

(2.43)

in care, utilizand forma variogramei din ecuatia (2.42), se obtine:

& =y (p,)-V(p T |=-LZw w7, +
FIXW W, T A I W, T, =

i=1 ::1,‘ l=1n/=l ) ) . (2.44)
=2 2W W, 1Y, +ZW,-(ZW,- Tt 2w, -7_/0)

i=l j=1 i=1

==22W, W, -7, +2§wl_ 7

i=1 j=1

Pentru minimizarea variantei erorii de estimare, in conditia de estimare
nedeviatd (2.21), utilizdnd parametrul lui Lagrange (u), relatia corespunzatoare

ecuatiei (2.23) scrisa pentru variograma este:

T D3RR RS S ) Y | B P

Minimizarea variantei erorii de estimare scrisd sub forma (2.45) se realizeaza
prin anularea derivatelor in raport cu cele (n+1/) necunoscute: w;,wy,...,w,, U.

In mod analog cu ecuatiile (2.26-2.28) se obtin derivatele in raport cu
ponderile w sub forma:

2(6?) 1( D j :
— = =2>w -y +2V |- u,Vi=12,....n 2.46
ow, 2 ,Z; VT A T H (2:46)

iar pentru derivata in raport cu u

2(5;)
au

=S, +1 (2.47)

Sistemul de kriging in raport cu variograma se obtine prin anularea celor
(n+1) derivate partiale din ecuatiile (2.46) si (2.47) si are forma:

Sw oy +p=7,,Yi=12,..n

S 1 (2.48)
w =

care sub forma matriciald poate fi scris:
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Vo Vo 7w w7
]721 722 e 72r1 1 WZ 720
P P =] (2.49)
Vo Vo o V. LW |7
11 1 0] a1

Valoarea minima a variantei erorii de estimare in raport cu valorile masurate
este data de relatia:

Gi=Yw, 7, +nu (2.50)

dedusa in mod analog cu relatia (2.40).

Ecuatiile sistemului de kriging in functie de corelogramd. Intre corelograma
si covarianta exista relatia:

P, ==, (2.51)

care este valabild pentru un model de functie aleatoare in care toate variabilele
aleatoare au aceeasi medie si aceeasi dispersie. Valabilitatea acestei relatii ne permite
sa scriem sistemul de kriging si in raport cu corelograma.

Dedus in mod analog cu sistemele (2.33) si (2.49) sistemul poate fi scris:

Sw P, +u=p,,Vi=12,..,n

i (2.52)
2W, =
sau sub forma matriciala:
_511 512 e ﬁln 1_ _Wl_ —510_
521 522 e ﬁZﬂ 1 W2 520
: : : : Sl= o, (2.53)
5/11 5/72 e 5/1/1 1 Wn 5}10
1 I -1 0f|pu] [ 1]

In cazul utilizarii corelogramei varianta minimd a erorii de estimare se
calculeaza cu relatia:

G,=>W,-p,+U (2.54)

g g

pentru estimarea ponderilor (w;) (sistemul 2.49) si a variantei minime de estimare
(&) (ecuatia 2.50).
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Componentele sistemelor de kriging. Intelegerea rolului matricilor C si D ale
sistemelor de kriging (ec. 2.34) este determinanta in alegerea corectd a modelelor de
covariantd sau variogramd, indispensabile estimarilor corecte.

Pentru multi practicieni dezvoltarile matematice necesare stabilirii sistemelor
de kriging par complicate si nu reusesc sd aduca o clarificare a rolului matricilor C si
D, motiv pentru care In continuare vom Incerca sd dam o explicatie care sd permita
formarea unei imagini intuitive a acestui rol. Existenta acestei Intelegeri intuitive a
rolului matricilor C si D permite practicienilor realizarea unor ajustari care in ciuda
aparentei lipse de rigoare teoretica pot sa imbunatateasca metoda de estimare.

Matricea C inregistreaza distantele statistice dintre toate punctele de probare
furnizand sistemului de kriging informatii in legaturd cu gruparea spatiald a punctelor
de probare.

Daca matricea de kriging (C) este construitd cu ajutorul covariantelor (2.33)
pentru doud puncte de probare apropiate, valoarea in matrice va fi mare, iar pentru
puncte indepirtate valoarea va fi mica. In acest mod matricea C permite eliminarea
influentei distantei neuniforme dintre punctele de probare, asupra estimarilor. Prin
intermediul covariantelor se realizeaza o ponderare similard cu metoda declustering-
ului poligonal sau celular. Spre deosebire de metodele de declustering, metoda
covariantelor realizeaza o ponderare bazata pe structura intrinseca a variabilei si nu pe
o regula arbitrara aleasa indiferent de variabila studiata.

Matricea D produce o ponderare a valorilor masurate similara cu cea produsa
de metoda inversului distantei. Covariantele din matricea D descresc proportional cu
cresterea distantei dintre punctul in care se face estimarea (p,) si punctele de
observatie (p;, i = 1,2,...,n). Spre deosebire de ponderarea din cadrul metodei
inversului distantei, in matricea D covariantele se calculeaza in raport cu o distanta
statisticd, functia de covariantd fiind valabila in medie pentru tot domeniul spatial n
care au fost masurate valorile disponibile ale variabilei studiate.

Multiplicarea C”-D ajusteaza ponderile din D prin eliminarea redundantelor
dintre punctele de masurare determinate de distributia lor neuniforma si de tipul de
continuitate spatiala cuantificatd prin intermediul modelului de covarianta, variograma
sau corelograma.

Rezultd ca sistemul de kriging ia In considerare simultan: gruparea spatiald a
punctelor, decodificata prin intermediul distantei statistice, si tipul de continuitate
relevat de setul de date disponibil si concretizat in modelul de covarianta.

Kriging cu date incerte. Pentru estimarea prin kriging s-a presupus ca toate
valorile v(p;) (i = 1,2,..,n) ale variabilei studiate sunt cunoscute fara nici o
incertitudine. In realitate acest lucru este foarte rar si de cele mai mai multe ori datele
provin din surse diferite sau sunt determinate prin metode diferite.

Analiza distributiei parametrilor hidrogeologici ai unui acvifer este obligata
deseori sa utilizeze valori ale conductivitatii hidraulice determinate prin pompari sau
in laborator, ale grosimii acviferului determinate prin carotaj geofizic sau din
carotajele mecanice. Studiile hidrochimice apeleaza la analize chimice realizate in
laboratoare diferite sau prin metode diferite. Sunt doar cateva exemple in care gradul
de incredere in valorile utilizate este diferit.

Kriging-ul poate utiliza astfel de date si tine cont de erorile asociate fiecarei
valori (&) daca :

-erorile nu sunt sistematice:

Elg,}=0  i=12,...,n (2.55)
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-erorile nu sunt corelate intre ele:
Covig,e,|=0,Vi# j (2.56)
-erorile nu sunt corelate cu marimea valorilor masurate:
Covie,,V(p,)}=0,Yi, p, (2.57)
-erorile au o dispersie cunoscuta o;.
Singura modificare in raport cu sistemele de kriging este aceea ca ecuatiile vor

contine pe diagonala principald un termen suplimentar —G;. Pentru kriging-ul

punctual ordinar in cazul datelor incerte sistemul va avea forma:

n
~ ~2 o~
Zwl.-;/l.j—wi-ai +u=y,,i=12,...,n

/A . (2.58)
w, =1
i=1
sau matricial:
- — _ _ 1L 4
Y1~ 0, V12 Vin Ll |w Y10
7o 7722_522 7 2 1| [w, 72
: : : : N (2.59)
7711 7)12 7nn _55 1 Wn 77n0
i 1 1 1 0_ L4 | 1 )

Este evident ca se pot utiliza simultan date certe si incerte, pentru datele certe
dispersia fiind nula, iar pentru cele incerte diferita de zero.

Erorile de masurare pot afecta in mod uniform toate valorile disponibile,
dispersia acestor erori fiind cuantificatd de efectul de pepitd al variogramei
experimentale.

Utilizarea modelelor de variograma cu efect de pepita tine seama de erorile de
masura fard sd introduca nici o modificare in forma generald a ecuatiilor sistemului de
kriging. In mod particular, un sistem de kriging pentru care efectul de pepitd al
modelului de variograma utilizat este nul (datele fiind considerate certe) are pe
diagonala principald a matricii C din ecuatia (2.34) valori nule. Cand efectul de pepita
este diferit de zero, valorile lui apar pe diagonala principald a matricii C a sistemului
de kriging. De retinut ca atunci cand punctul in care se face estimarea este un punct de
observatie efectul de pepita este zero.

Selectarea valorilor utilizate. Strategia de selectare a valorilor care sunt
incluse in procedura de estimare a variabilei v intr-un punct oarecare p, trebuie si
raspunda la minimum patru intrebari:

- dacd in vecinatatea punctului p, sunt suficiente puncte de observatie;
- daca 1n vecindtatea punctului p, sunt prea multe puncte de observatie;
- daca 1n vecindtatea punctului p, sunt valori redundante;
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- dacd in vecinatatea punctului p, sunt valori relevante.

Primele trei sunt importante in mod deosebit pentru metodele de estimare de
tipul kriging-ului, care pot utiliza un numar nelimitat de valori. Pentru limitarea
efortului de calcul fard o diminuare a preciziei estimarii, strategia obignuitd este de a
utiliza toate valorile plasate intr-o anumita fereastrad de selectie.

Fereastra de selectie. Forma
ferestrei de selectie este in general o
elipsd centratd pe punctul p,.
Orientarea elipsei este determinata
de directiile de anizotropie, semiaxa
mare fiind paraleld cu directia de
continuitate maximad (Fig.2.11a).
Daca anizotropia nu este evidenta,
elipsa se transforma 1in cerc,
orientarea axelor este nerelevanta
(Fig.2.11b).

Dimensiunea minima a
ferestrei de selectie se alege in asa

fel ipcét sa cupriqdﬁ suﬁ(?iente Fig.2.11 Forma ferestrei de estimare
valori pentru a permite o estimare

satisfacatoare si depinde in mod evident de geometria punctelor de observatie.

Daca punctele sunt amplasate intr-o retea rectangulard se poate calcula in
functie de parametrii retelei cat de mare trebuie sa fie elipsa ca sa includa cel putin
patru puncte. Pentru o retea neregulatd semiaxa mare a elipsei (R) trebuie sa fie mai
mare decat distanta medie dintre punctele de probare, valoarea ei putdnd sa fie
aproximata cu formula:

R = ((Aria totald a sprafetei probate)/(Numdrul punctelor de probare))” (2.60)

Dimensiunea maxima a elipsei de cautare este determinatd de dimensiunea
matricii C 1 de domeniul spatial pe care poate fi consideratd satisfacdtoare
stationaritatea variabilei studiate.

Reducerea volumului de calcule care este proportional cu cubul numarului de
valori individuale, se poate realiza, fara reducerea numarului de puncte utilizate, prin

combinarea valorilor brute dupd diferite

- i scheme.

N e In Fig. 2.12 este prezentati o metoda
P =" .,  de combinare a valorilor brute. Punctul p,
- . (in care se face estimarea) este incadrat intr-
* ox un patrat central care sa cuprindd un numar
rezonabil de puncte ce vor fi considerate
. * individual 1n calcul, iar cele din sectoarele
. 11 ) ! deschise se cumuleazd in patru valori

0 I‘ - f _-= compuse Vv;, vy, V3 v Ponderea acordatd

v R valorii compuse poate fi distribuitd in mod

N egal valorilor din care aceasta este compusa.
Modelarea variabilitatii prin
Fig. 2.12.Combinarea valorilor brute ~ ntermediul  functiilor aleatoare impune
pentru reducerea volumului de calcule ~1imitarea dimensiunii ferestrei de selectie pe
domenii in care comportarea variabilei

o
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poate fi consideratd stationard. Simultan cu restringerea ferestrei de selectie,
stationaritatea devine mai plauzibild iar diferenta dintre proprietatile statistice ale
selectiei si cele ale modelului mai mica.

O conceptie gresitd, frecvent intdlnitd in selectarea punctelor de calcul, este
limitarea semiaxei mari a elipsei la raza variogramei. Experienta aratd ca daca sunt
putine valori In zona razei de influentd a variogramei, utilizarea valorilor suplimentare
aflate in afara acesteia deseori Imbunatateste precizia de estimare.

Redundanta valorilor selectate. pr—g

x *
Eliminarea punctelor redundante din LA .
interiorul ferestrei de selectie se face’n [@ ® |@ @& x x x %
mod obisnuit prin impartirea acesteia in —
4, 8 sau 16 sectoare si limitarea x ®®| ® x x| .
numadrului de puncte utilizate din L x | ® x
fiecare sector. In acest mod se reduce L. N
efectul gruparii neuniforme a punctelor a. b.
de probare.

Fig. 2.13.Selectarea sectorizatd a

Numarul de sectoare 1n care se valorilor

imparte fereastra de selectie este
determinat de densitatea punctelor de observatie si este evident ca la o densitate mica
a punctelor de observatie se alege un numar redus de sectoare.

Cazul prezentat (Fig.2.13) este al unei ferestre de selectie rectangulare
separatd in patru sectoare, din fiecare sector selectdndu-se doud puncte. Selectia
punctelor din fiecare sector s-a operat in cazul prezentat pe baza distantei dintre
punctul de observatie si cel de estimare (p,). Sunt desenate toate punctele din fereastra
de selectie si prin cercuri sunt marcate cele doud puncte din fiecare sector care sunt
selectate (Fig.2.13a) si separat punctele retinute pentru calcul (Fig.2.13b).

Problema redundantei punctelor selectate este solutionatd in mod optim pentru
kriging prin intermediul matricii C, dacd modelul de continuitate (covarianta,
variograma sau corelograma) este bine ales. Efectul aplicarii selectiei sectorizate in
acest caz este nul.

Tehnica sectorizarii ferestrei de selectie este recomandata pentru metodele de
estimare care nu utilizeazd matrici declusterizante in eliminarea efectului gruparii
punctelor de observatie (ex.: metoda inversului distantei) sau in cazul kriging-ului,
cand pe baza datelor disponibile modelul
de continuitate nu poate fi bine precizat.

Relevanta  valorilor  selectate.
Valorile utilizate in estimarile punctuale
sunt relevante dacd ele apartin aceleiasi
populatii statistice 1n care este incadrat si
punctul estimat. Din nefericire, chiar daca
separarea populatiilor statistice se face
minutios utilizand analiza dispersionala
sau analiza discriminant (D.Scradeanu,
1995), acest lucru nu poate fi verificat.
De cele mai multe ori sunt necesare si
decizii subiective care beneficiazd de
informatii cu caracter calitativ iar
obiectivul studiului contribuie si el la

Fig. 2.14.Selectarea valorilor relevante
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separarea populatiilor.

Fig.2.14 prezintd o retea de monitoring pentru calitatea apelor acviferului
freatic din terasa unui curs de api. In punctul p, se intentioneazi estimarea
continutului de azotati proveniti din utilizarea ingrasamintelor chimice.

Tinand seama de combinatul de ingrasaminte chimice plasat la nord de punctul
Do st de directiile de curgere din acvifer, punctele 9, 10 si 11 din imediata vecinatate a
acestuia vor trebui excluse, ele nefiind relevante pentru continutul de azotati proveniti
din utilizarea Ingrasamintelor. Este evident ca relevanta valorilor din punctele 9, 10 si
11 este maxima dacd se urmareste evaluarea in punctul p, a influentei combinatului
chimic asupra calitatii apei acviferului.

Alegerea corectd a punctelor relevante pentru estimare poate fi mai importanta
decét alegerea metodei de estimare. Definirea domeniilor spatiale in conexiune cu
relevanta valorilor este obligatoriu sa fie primul pas in realizarea oricarei estimari
spatiale.

Practica frecventa a utilizarii aceleiasi metode de selectare a valorilor pentru
intreaga suprafatd studiata nu este Intotdeauna cea mai buna. Ceea ce este corect intr-o
anumitd zond poate fi incorect pentru alta iar adaptarea tehnicilor de selectie
configuratiei particulare a structurilor studiate solicitd programe automate cu un grad
sporit de interactivitate.

feskksk

Alegerea metodelor de estimare cat si selectarea punctelor utilizate n estimare
trebuie sd se bazeze pe o analizd detaliatd a datelor disponibile. Ignorarea relevantei
valorilor pentru obiectivele estimarii i a redundantei introduse de distributia lor
neregulatd afecteazd in mod diferentiat precizia estimarii si pierderea controlului
acesteia.

Kriging-ul, care utilizeaza in procesul de estimare toate valorile masurate, este
afectat Tn mod deosebit de ignorarea redundantei si relevantei valorilor selectiei. Lipsa
acestei analize afecteazd mai putin metodele care utilizeazd un numar limitat de
puncte si modele mai simple de estimare cum ar fi metoda triangulatiei sau metoda
poligonald motiv pentru care acestea sunt preferate pentru estimari preliminare.

Un exemplu de kriging ordinar

ylkm]

Aplicarea  kriging-ului  pentru \
. o I . 6 oF, (32m] e
estimarea grosimii stratului impermeabil M

din culcusul unui acvifer freatic intr-un > Py (38m) g/‘-i'ﬂ‘/
punct p, (Fig.2.15) pe baza a sase puncte “1 By R
in care se cunosc grosimile acestuia va 3 L pyum) \
clarifica toate aspectele operationale 2 Pg (Om)

-

prezentate pana la aceasta etapa. *Py(25m) \

Valorile  necesare realizarii . : -
estimarii sunt coordonatele celor sapte e Lk es 8l ikl

te si valoril il . StPA Fig.2.15.Grosimea unui acvifer sub presiune
ncte si valorile grosimilor masurate in . :

puncte § g u in sase piezometre.
cele sase puncte (tabelul 2.1).

Realizarea estimarii prin kriging presupune adoptarea unui model de
continuitate spatiald a variabilei estimate care in cazul exemplului va fi variograma
sferica:

7(/1):10(3.&—32—3} he0,6) (2.61)
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Tabelul 2.1.Datele primare pentru kriging

Nr. X Y z

crt. [Km] [Km] [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:

(10,000 0,434 1,058 3,739 0,161
0,434 10,000 1,778 0,327 7,040
1,058 1,778 10,000 4,320 0,434

C=|3,739 0327 4320 10,000 0,000
0,061 7,040 0,434 0,000 10,000
0,000 0,434 0,000 0,434 0,000

| 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000

- matricea D:

_71% -
Va,
Vs,
D= 774%
Vs,
Vs,
- 1 -

cu o razd de influentd » = 6 km,
valabild in toate directiile. Aplicatia
presupune deci o structurd spatiald
1zotropa.

Utilizdnd modelul din ecuatia
(2.61) si distantele dintre cele 7
puncte, se construiesc matricile
componente ale sistemului de forma
(2.49) valabil in cazul kriging-ului
punctual ordinar:

0,000 1,000 |
0,434 1,000
3,739 1,000
0,434 1,000 (2.62)
0,000 1,000

10,000 1,000

1,000 0,000 |

(4,320
3,739
3,739

=13,739 (2.63)

2,420
0,327
| 1,000 |

Prin inversarea matricii C si multiplicarea cu matricea D se obtin ponderile
(w;) acordate fiecarui punct de observatie si parametrul lui Lagrange (11):

0,352
0,309
0,262
0,133 (2.64)
0,018
~0,074
| -0,108 |
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Valoarea estimata in punctul p, se calculeaza cu relatia:

6
v, = z w, v, =0,352-32+0,309-40,00 + 0,262 -40,00 + 0,133 -38,00 +
i=1

(2.65)
+0,018-52,0—-0,074-25,00 =38,20 m
iar valoarea minimd a variantei erorii de estimare cu:
Gr= Zwl. 7, +41=0352-4320+0,309-3,739+0,262-3,739 + (2.66)
i=1 .

+0,133-3,739+0,018-2,420-0,074-0,327 - 0,108 = 5,94 m*

Efectul parametrilor modelului de variograma asupra estimarii. Utilizarea n
mod traditional a variogramei pentru cuantificarea continuitdtii variabilelor este
argumentul pentru care in acest capitol vor fi facute referiri la efectul parametrilor
modelului de variograma asupra rezultatelor estimarilor prin kriging.

Analiza ce va fi realizatd (pe citeva exemple concrete) este o argumentare a
faptului ca alegerea unui model de variograma este dificila chiar in cazul unei retele
de probare regulate si ca de ea depinde in mod esential precizia estimarilor.

Variograma nu da informatii asupra continuitatii decat pentru distante mai
mari decat distanta minima dintre punctele de probare iar determinarea corectd a
efectului de pepitd si comportamentului din vecinatatea originii necesitd masuratori
multiple pe aceleasi locatii. Deoarece de cele mai multe ori nu se dispune de
masuratori multiple efectul de pepita si tipul de model in vecinatatea originii, cu efect
maxim asupra estimarilor, depind in mare parte de experienta practicianului.

Efectul de pepita. Valoarea mare a efectului de pepitd afecteazd In mod
negativ atat valoarea estimata prin kriging, cat si varianta erorii de estimare:

- valoarea estimatd tinde spre media aritmeticd a valorilor masurate
aflate in vecinatatea punctului de estimare prin egalizarea ponderilor w;;

- varianta erorii de estimare si, implicit, intervalul de Incredere pentru
valoarea estimata cresc.

In tabelul 2.2 sunt prezentate rezultatele estimrii prin kriging ordinar in
punctul p, (Fig.2.15) utilizindu-se modele de variograma sferica cu raza de influenta
r = 6 km care diferd doar prin efectul de pepiti (c,). In ecuatia (2.67) sunt
particularizate modelele cu efectele de pepitd ¢,= 0 si c,= 5.

y(h)=1"12"6 26

10 pentruh > 6
0 pentruh =0 (2.67)

3

7,(h)=15+ 5(3 LY h—] pentruh € (0,6)

3
10[3 Sl h—} pentruh [0,6)

2626
10 pentruh > 6

Din analiza valorilor sintetizate in tabelul 2.2 rezulta ca o datid cu cresterea
efectului de pepitda de la c,= 0 la ¢,= 60:
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o amplitudinea ponderilor (w;) se reduce de la 4y = 0,378 (corespunzatoare
efectului de pepita ¢, = 0) la A5 = 0,054 (corespunzatoare efectului de pepita c, = 60),
adica are loc o egalare a ponderilor acordate valorilor masurate, ceea ce conduce la o
valoare estimatd v'(p,) egald cu media aritmetica a valorilor masurate;

e varianta erorilor de estimare creste de la 4,80 m? la 68,14 m? care
reprezinta dispersia celor sase valori.

Tabelul 2.2.Rolul efectului de pepita in kriging

Nr. Coordonate Distanta Efect de pepita (Co)
Crt. | X Y | w (dy) 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
Py 4 4 ? 0,00 Rezultatele estimarii
v¥(po)[m] 38,6 38,6 38,5 38,2 | 38,6
o (po) 2,19 3,31 4,20 6,36 | 8,69
o (py) 4,80 11,00 | 17,00 | 40,50 | 68,14

Efectul de scard. Sub numele de efect de scara se intelege efectul modificarii
valorii de plafon a variogramei asupra rezultatelor estimarilor prin kriging. Pentru
acelagi amplasament al valorilor (Fig.2.15) este evaluatd prin kriging grosimea
acviferului in p, utilizdnd doua variograme de tip sferic care diferd doar prin valoarea

palierului:
3
3t
Ahel0,6) (2.68)
(h)= O(z.ﬁ_i.h_j
’ 3626
Tabelul 2.3.Efectul de scard in krigin

Nr. | Coordonate Distanta Palier (C(0))

crt. X y \ (dy) 0 | 10
[km] | [km] | [m] Ponderile (w;)
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

Py 4 4 ? 0,00 Rezultatele
V*(o);m | 38,6 38,6

o (0y) 2,19 3,10

o (p) 4,80 9,60
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Rezultatele estimarii sunt sintetizate in tabelul 2.3 din analiza caruia rezultda

e valorile estimate cu cele doud modele sunt identice si egale cu 38,6 m;

e varianta erorii de estimare este proportionald cu valoarea plafonului,
raportul variantei erorilor de estimare este egal cu raportul valorilor plafoanelor celor
doua modele (9,60/4,80 = 20/10).

Din punct de vedere operational modelele de variograma cu valori mari ale
palierului conduc la sisteme de kriging fard solutie numericd. Pentru realizarea
estimdrii se utilizeaza un model de variograma de acelasi tip, dar cu un palier redus,
operandu-se dupa rezolvarea sistemului de kriging doar o amplificare a variantei erorii
de estimare (ox’) cu factorul de reducere a plafonului, valoarea estimatd (v (p,))
nefiind afectatd de modificarea plafonului.

Efectul de formd. Forma variogramei, adicd modelul analitic ales, influenteaza
atat valoarea estimata cat si varianta erorii de estimare. Pentru exemplificare in tabelul
5.4 sunt prezentate rezultatele estimarii prin kriging obtinute cu doud modele de
variograma care au acelasi plafon (c(0) = 10) aceeasi raza (» = 6 km), unul fiind de tip
gaussian (2.69) si celalalt de tip sferic (2.70).

y(h)=10 l—EXP[gJ },he[0,6) (2.69)

o | =

3 n
y(h)=10 > -EJ,he[Oﬁ) (2.70)

N | —

Tabelul 2.4.Efectul de forma in kriging.

Coordonate Model de variograma
Nr. X y Vi Distanta Sferic | Gaussian
crt. | [km] | [km] | [m] (dy) Ponderi (w;)
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
Do 4 4 ? 0,00 Rezultatele estimarii
z*(po)[m] 38,6 37,40
o (0y) 2,19 1,17
o (p0) 4,80 1,36

Cu modelul gaussian, care indicd o foarte bund continuitate a grosimii
acviferului, ponderile acordate valorilor din p,, p, si ps, cele mai apropiate de punctul
Do sunt cele mai mari.

Valorile p;, p; si ps au ponderi foarte mici, negative chiar, ele fiind ecranate
datoritd modelului ales. Aceastd ecranare este evidentd pentru valoarea masuratd in
punctul p;, care este ecranatd de p, si ps si cea din punctul ps care este ecranata de
valoarea din punctul py.
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Gradul de ecranare depinde de gradul de continuitate al modelului ales.
Utilizarea modelului sferic atenueaza ecranarile si din cele trei valori ecranate numai
cea din p;, care este cea mai departatd (d; = 4,24 km), mai are pondere negativa.

Chiar cu modele lineare de variograma care indica o continuitate mai slaba in
vecinatatea originii decat cele sferice este posibil sd se obtind ecranari ale unor valori
(adica valori negative ale ponderilor pentru valorile respective).

Avantajul metodelor care utilizeaza ponderi pozitive si negative, cu suma
unitara, este ca prin estimare pot conduce la valori mai mari sau mai mici decat cea
mai mare, respectiv cea mai mica valoare masuratd. Toate metodele de interpolare
care utilizeaza ponderi exclusiv pozitive conduc la valori cuprinse intre valoarea
minima i maxima a esantionului de date disponibil.

Dezavantajul metodelor care opereaza cu ponderi negative si pozitive este ca
pot conduce la valori estimate negative atunci cand o valoare mare este asociatd cu o
pondere negativd mare. In general se opereazi cu parametri pozitivi: cota nivelului
piezometric, grosimea acviferului, porozitatea, transmisivitatea, concentratia
poluantului, debitul unei surse, etc. Pentru astfel de variabile, cand estimarea prin
kriging conduce la valori negative, este perfect justificat ca valoarea negativa sa fie
inlocuitd cu valoarea zero. Pentru evitarea efectelor de ecranare, chiar in seturile de
date cu o foarte bund continuitate se preferd excluderea modelelor gaussiane si
parabolice chiar daca variograma experimentala le recomanda.

Efectul de raza. Modificarea razei modelului de variograma are o influenta
relativ mica asupra ponderilor acordate valorilor masurate. Chiar daca este redusa,
aceastd influenta se resimte atat asupra valorii estimate cat §i asupra variantei erorii de
estimare.

Cresterea razei de influenta are ca efect apropierea statistica a punctelor de
observatie. Dacad raza de influentd devine mai micd decat distanta minima dintre
punctul de estimare si punctele de observatie toate valorile vor primi ponderi egale in
sistemul de kriging. Valoarea estimata 1n acest caz va fi egala cu media aritmetica a
valorilor din vecinatatea punctului p,.

In tabelul 2.5 sunt prezentate rezultatele estimérii grosimii acviferului in p,
pentru trei modele sferice de variograma care nu diferd decat prin raza de influenta.
Este evidenta:

o diferentierea ponderilor o datad cu cresterea razei de influenta. Pentru o raza
de influenta » = 0,1 km, cu mult sub distanta minima dintre punctul de estimare (p,) si
punctele de observatie, ponderile sunt egale (0,167), valoarea estimata fiind egala cu
media aritmetica a celor sase valori masurate (37,83 m);

o reducerea variantei erorii de estimare simultan cu cresterea razei de
influentd. De retinut ca pentru distante mai mari ca raza de influentd a variogramei
corelatia spatiald dintre valori nu mai contribuie la reducerea variantei erorii de
estimare.

Utilizarea in calcule a valorilor plasate la distante mai mari decat raza de
influentd a variogramei nu amelioreaza rezultatul estimarilor dar nici nu-i afecteaza
precizia. Pentru reducerea efortului de calcul si dimensionarea lui corespunzator unei
precizii maxime este necesara utilizarea strategiei de selectare a punctelor prezentata
in paragraful precedent.
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Tabelul 2.5.Efectul de raza in kriging.

Coordonate Raza [km
Nr | x y | vi | Distanta | 0,1 | 6 15
crt | [km] | [km] | [m] (dy) Ponderile (w;)
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
Py 4 4 ? 0,00 Rezultatele estimarii
z*(po)[m] | 37,83 38,60 | 38,70
ox (po) 3,42 2,19 1,35
i (py) 11,70 4,80 1,81

Efectul de anizotropie. In toate exemplele prezentate au fost utilizate modele
de variograma izotrope care ignord rolul directiei in studiul continuitatii. Harta
conturald a unor astfel de modele este formata din cercuri concentrice spre deosebire
de modelele anizotrope.

Utilizand un model de variograma anizotrop de tip geometric (acelasi model si
palier in toate directiile si raze diferite, Fig.1.55a) cu directiile de anizotropie N60°E
(continuitate maxima) si N30°V (continuitate minima) razele de influentd »; = 15 km,
respectiv r,= 5 km estimarile din p, conduc la rezultatele din tabelul 2.6.

Tabelul 2.6.Efectul de anizotropie in kriging.

Coordonate N 60°E | N30°V | N 60°E | N 30°V
Nr. | x y v; | Distanta Raza de influenta [km]
crt. | [km] | [km] | [m]]| (d) 15 | 5 | 15 | 5
Ponderile (w;)
1 1 1 | 25] 4024 0,015 - 0,057
2 | 2 3 |40 ] 224 0,638 0,237
3| 2 5 |38 ] 224 - 0,046 0,134
4 | 4 6 [32] 200 0,236 0,366
51 6 2 |52 ] 283 - 0,008 0,069
6 | 5 2 |40 | 224 0,165 0,281
Py 4 4 ? 0,00 Rezultatele estimarii
z*(po)| 37,9 38,7
m]
o (p,) 1,87 1,35
ot (p,) 3,50 1,81

In tabelul 2.6 sunt prezentate rezultatele obtinute cu modelul sferic izotrop cu
o razd r = 15 km si cu modelul sferic anizotrop care evidentiaza cresterea
considerabila a ponderilor valorilor plasate pe directia de continuitate maxima si
reducerea celor plasate pe directia de continuitate redusa.

Valorile din punctele p; si ps sunt puternic ecranate fiind plasate pe directia de
continuitate minima §i avand in cazul modelului anizotrop ponderi negative, in timp
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ce ponderea valorii din punctul p, plasat pe directia de continuitate maxima, are o
crestere spectaculoasa de la 0,237 in cazul modelului izotrop la 0,638 in cazul
modelului anizotrop utilizat.

COMENTARIU

Analiza influentei parametrilor variogramei asupra valorilor estimate si a
erorilor de estimare argumenteazd importanta etapei de analiza a variabilitatii
caracteristicilor studiate pentru estimarea distributiei spatiale.

Trebuie retinut ca asupra valorii estimate efectul important este dat de raza
de influentd si efectul de pepitd al variogramei.:

e cu cat raza de influentd a variogramei este mai mare cu atdat valoarea
estimatd este mai aproape de cea reald;

e cu cat efectul de pepita al modelului de variograma este mai mare cu atdt
valoarea estimatd intr-un punct oarecare se apropie de media aritmetica a valorilor
mdsurate, indepdrtindu-se sau... apropiindu-se... (nimeni nu mai poate sti!), de
valoarea reald din acel punct.

Valoarea palierului variogramei este direct proportionald cu marimea erorii
care afecteazd operatiunea de estimare. Valoarea estimatd nefiind afectati de
mdrimea valorii palierului variogramei, un anumit model de variogramd poate fi
utilizat pentru proiectarea retelei optime de explorare a umei structuri spatiale.
Aceastda proprietate este utilizatd in metoda punctului fictiv pe baza careia se
amelioreazd performantele retelelor de cercetare.

Atentie la relevanta datelor pentru obiectivul estimarii!

Corectitudinea estimarii prin kriging este conditionatd nu numai de
corectitudinea aplicarii metodologiei ci §i de clarviziunea celui care-si selectioneazd
datele dincolo de criteriile statistice.

Este determinanta pentru realismul estimarii selectarea datelor care reflectd
distributia spatiald rezultatd din desfasurarea procesului care constituie obiectul
cercetarii. Metodologia geostatistici opereazd asupra valorilor pe care noi le
selectam si relevd caracteristici ale acestor valori. Interpretarea ne apartine si este
cu atat mai simpla cu cat complexitatea procesului studiat este mai redusa.

Retineti!
Chiar rezultatele estimarii distributiei spatiale pot sa ne semnaleze necesitatea
revenirii la etapa de analizda a variabilitatii pentru a separa efectele unor procese
care se suprapun in timp §i spatiu pe zona cercetatd.

Identificarea unor zome cu variabilitate extremd de exemplu, poate indica

necesitatea separdrii selectiei de date prelucrate pe baza geometriei zonelor
respective §i revenirea la prima etapd de analizd a variabilitatii.
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AZ21.Realizarea sectiunilor litologice

Sa se construiascd sectiunea litologica de-a lungul unui aliniament rectiliniu
de 40 m pe care sunt amplasate cinci foraje de explorare de 35-40 m addncime.
Succesiunea litologicd traversata este formata din argile si nisipuri (Fig.2.16).

F1 F2 F3 F4 F5

35.00
3000 CHE— Eam— == == ‘
25.00 FEEE— =—— ! - -
2000 - - -
1500 | M B - ‘- — -
1000 | mm-- . - - .

S sl B

‘ Eg ‘
5.00 FEE—= E —m
0.00
—
0.00 40.00

Fig.2.16.Datele primare necesare realizarii sectiunii litologice

Rezolvare:

O sectiune geologica presupune integrarea unui mare volum de informatii de
naturd calitativa si cantitativa: litologia formatiunilor, tipul bazinului de sedimentare
in care au fost depuse formatiunile, istoria tectonica a zonei etc.

Datele necesare realizarii sectiunilor litologice, in care se reflectd actiunea
tuturor factorilor care au contribuit la formarea structurii geologice, se obtin din
aflorimente si prin lucrari de explorare geologica (foraje si lucrari miniere de
suprafatd si subterane). Aceste date constau in succesiuni litologice si orientari
spatiale ale limitelor de separatie a formatiunilor.

Tehnic vorbind, construirea sectiunii se rezuma la “corelarea” formatiunilor
identificate, corelare realizatd intr-un anumit stil structural determinat de “ambianta
geologica”. Corelarea este un fel de interpolare a formatiunilor identificate care
implica legitati determinate de tipul bazinului de sedimentare, evolutia tectonica etc.

Metodele geostatistice care sunt utilizate pentru realizarea sectiunilor
litologice sunt cele de estimare punctuald si anume kriging-ul punctual ordinar in
varianta lui “indicatoare”. Kriging-ul indicator poartd aceastd denumire pentru ca
opereaza, la fel ca si variograma indicatoare, asupra a doud valori: unu si zero.
Tehnica de prelucrare este identica cu a kriging-ului ordinar punctual.

Kriging-ul indicator permite integrarea informatiei primare cu elemente
suplimentare de tipul: orientarea directiilor de anizotropie, raportul de anizotropie,
gradul de certitudine al determindrilor (exprimat prin abaterea standard a valorilor)
etc.

Realizarea sectiunii litologice presupune sapte etape de prelucrare din care
primele patru, preliminare, au fost parcurse in aplicatia AI4 si au condus la
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determinarea caracteristicilor principale ale structurii si la identificarea legitatilor de

variatie spatiald a argilei si nisipului:

* analiza distributiei spatiale, atat pe orizontald cat si pe verticald, a celor doi
litotipi prezenti in cele cinci foraje (argild si nisip) a identificat trei unitati
structurale: doud pentru argila i una pentru nisip.

" unitatea structurald superioard a argilei are o variogramd indicatoare izotropd de
tip sferic cu parametrii:

= efectul de pepita = 0,045;
»  palierul = 0,25;
*  raza de influentd = 23 m.

* unitatea structurald a nisipului se manifestd de asemenea izotrop, variograma
indicatoare fiind tot de tip sferic cu parametrii:

»  efectul de pepita = 0,08;
» palierul = 0,2;
* raza de influenta = 20 m.
Pentru parcurgerea urmatoarelor doud etape datele necesare estimarii
distributiei spatiale a argilei si nisipului sunt:
» valorile din tabelul 1.22 (coordonatele punctelor de observatie si
codurile numerice ale litotipilor organizate in fisier de tip Geo-
EAS sau tip SURFER);
» parametrii modelului de variograma pentru fiecare litotip (fipul
modelului, efectul de pepita, palierul, raza).
Realizarea sectiunii litologice cu cei doi litotipi presupune urmatoarele prelucrari,
numerotarea lor fiind in continuarea celor de la aplicatia A14 (pag.91):

5. Alegerea probabilitatii minime de identificare a litotipilor in sectiune.

In sectiunea pe care intentiondm si o realizim, probabilitatea de aparitie a
argilei poate lua douad valori extreme:

e zeroin punctele in care a fost identificat nisipul;
e unu In punctele 1n care a fost identificata argila.

Pentru celelalte puncte, valorile probabilitdtii de aparitie a argilei vor fi
cuprinse intre aceste doua valori:

e valori mai apropiate de unu in vecindtatea punctelor in care a fost
identificata argila;

e valori mai apropiate de zero in vecinatatea punctelor in care a fost
identificat nisipul.

Variatia probabilitatii de aparitie a argilei in functie de distantd este
cuantificatd in modelul variogramei indicatoare definitivat in etapa a patra.

Realizarea sectiunii presupune alegerea unei valori minime a probabilitdtii de
aparitie a argilei. In punctele in care valoarea probabilititii de aparitie a argilei
depaseste aceastd valoare minima aleasa se considera ca este prezenta argila.

Alegerea valorii minime a probabilitatii de aparitie a argilei se face in functie
de gradul de certitudine pe care vrem sa-1 avem pentru sectiunea realizatd. Cu cat
valoarea minima aleasd pentru aceastd probabilitate este mai mare cu atat domeniile
spatiale de aparitie a argilei se restrang. De obicei se alege un nivel de probabilitate >
0,5 pentru a vizualiza 1n sectiune domeniile spatiale pe care probabilitatea de aparitie
a argilei studiate este mai mare decat cea de absenta a acesteia.

6.Construirea sectiunilor cu izolinii pentru distributia probabilitatii de aparitie a
argilei (Fig.2.17a) si nisipului (Fig.2.17b). Cele doud sectiuni se construiesc separat
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pentru argild si nisip Tn scopul verificarii reprezentativitatii valorii minime a
probabilitatii utilizate pentru definitivarea sectiunii litologice.

Fig.2.17. Sectiunile cu izoprobabilitati de aparitie ale argilei (a) si
nisipului (b).

Cu cat valoarea minima de probabilitate aleasa este mai mare cu atdt domeniul
spatial de extindere a litotipului studiat este mai restrans. Pentru exemplificare sunt
conturate domeniile de extindere spatiald a argilei pentru trei valori ale probabilitatii
minime de aparitie a argilei: p; = 0,3 (Fig.2.18a); p> = 0,7 (Fig.2.18b) si p; = 0,9
(Fig.2.18c¢).

a) b) c)

Fig.2.18.Sectiuni cu izoprobabilitdti de aparitie a argilei de p; > 30% (a),
p2>70% (b), p3> 90%(c) (domeniul de extindere al argilei este hasurat cu
linii orizontale).

Domeniul nehasurat corespunde unor probabilitati de aparitie a argilei mai
mici dect probabilitatile pentru care sunt construite cele trei sectiuni. In cazul studiat,
zonele nehasurate corespund unor probabilitdti de aparitie a nisipului mai mari decat
cele de aparitie a argilei. Astfel, domeniul nehasurat din Fig.2.18a corespunde zonei
in care probabilitatea de aparitie a nisipului este mai mare de 30%. Acest lucru nu mai
este valabil cand in sectiune sunt prezente mai mult de doud litologii.
frecventa cea mai mare din histograma nominald (Fig.1.62). Frecventa maxima de
aparitie a unui litotip dovedeste gradul avansat de cunoastere a distributiei acestuia in
comparatie cu ceilalti. Acest lucru se reflectd si In variograma indicatoare a carei
forma este mai precis conturatd pentru litotipii cu frecventd mai mare de aparitie.

144



Estimarea punctuala

7.Suprapunerea _sectiunilor

nivelul de probabilitate ales.
Pentru nivelul comun de
probabilitate minima p = 0,5,
sectiunea litologicad obtinuta
prin  suprapunerea  celor
realizate separat pentru cei
doi litotipi indicda domeniile
spatiale 1n care prezenta
fiecarui litotip este mai mare
de 0,5 (Fig.2.19).

Numdarul  litotipilor
nu modificd metodologia de
lucru, analiza si estimarea
fiecaruia desfasurandu-se
separat. In final se suprapun
sectiunile realizate la un
nivel comun de probabilitate
pentru tofi litotipii.

Daca nivelul comun

corespunzatoare extinderii nisipului i argilei pentru
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Fig.2.19. Sectiunea litologica pentru un

nivel de probabilitate p > 50%.

de probabilitate minima este mai mare de 0,5 atunci la limita de separatie dintre doi
litotipi raman suprafete neacoperite in care erorile de estimare sunt mai mari decat in
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Fig.2.20.Sectiune litologica pentru p > 80% pentru

25 30

ambii litotipi.

COMENTARIU

35

40

restul hartii. Pentru un nivel
comun de probabilitate
minima p = 0,8 se dezvolta
o banda la limita dintre cei
doi  litotipi in  care
probabilitatea de aparitie a
argilei si a nisipului este
mai mica de 0,8 (Fig.2.20).

Gradul de
certitudine al acestor
sectiuni litologice se

estimeaza prin intermediul
sectiunilor cu izolinii al

variantei erorii  de
estimare sau al
intervalelor de incredere
pentru probabilitatile
estimate.

Pentru exersarea metodologiei va ofer doud seturi de date si cdte unul din
cele mai probabile rezultate care se pot obtine. Nu trebuie sa fiti ingrijorati dacd nu
veti obtine exact acelasi rezultat cu cel prezentat in figurile anexate tabelelor de date.

Pe baza aceloragi date, zece geologi fac de cele mai multe ori zece harti diferite!
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Diferentele dintre sectiuni sunt determinate fie de alegerea modelului de
variogramd fie de probabilitatea aleasd ca valoare minimd pentru reprezentarea
diferitilor litotipi din sectiuni.

Tabelul 2.7. Date codificate pentru exercitiul 1 (C - calcar; A - argild; G - gresie)
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nriX ly [C |A |G |nr |x C |A |G Exercitiul 1

1| 0| O] 1| 0] O] 41] 4 6/ 1] 0] 0 ’

21 00 1] 1| 0] 01421 4 7 1| O O g5 s reqlizeze sectiunea litologica
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4 0 3] 1] O O] 44| 4] 9 O 1| Of gintr-un numar de 14 foraje
5| O] 4] 1| O] 0] 45| 4| 10| O| 1| O} probate din metru in metru.

6| O 5| 1| 0] 0] 46| 4| 11} O] 1| O Forajele au traversat o secventd
70 O 6] O 1| 0] 47| 4| 12| O 1| O| constituita din trei litotipi (A-
8 0] 7[ 0] 1| Of 48] 4| 13] O] 1| O] argila, G - gresie; C - calcar) iar
9l 0| 8| O 1| 0] 49| 4| 14| 0| 1| O] datele codificate (n = 229 de
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14 ol 13] ol 1] ol 54| 4] 10l ol 1] o Sectiunea litologicd pentru o
151 ol 14l ol 11 ol 55/ 4| 11| o 1 ol probabilitate  comund  minima
16l ol 15 ol 11 ol 56l 4l 121 ol 1l o p=0,5 este prezentata in Fig.2.21.
17) 0] 16/ O] 1| O 57| 4| 13| 0| 1| O] ==

18] 2| Of 1] 0] O] 58] 6] O 1| O] O] ==—. . . . . . . . . . .. .
19 2| 1| 1] 0] 0] 59| 6/ 1] 1| 0| O

200 2[ 2[ 1] O] 0[ 60| 6] 2| 1| O] O == - -~ - - -~~~ " = = =
211 2 3] 1] 0] O] 61| 6] 3] 1| 0] O

22| 2| 4] 1] o[ o[ 62| 6/ 4] 1] o 0]
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26| 2| 8| O] 1| 0] 66/ 6] & 1| 0] 0

27 2] 9] 0] 1| O 67 6/ 9] O] 1| O

28| 2| 10| 0] 1| O] 68| 6] 10| O] 1] 0

29| 2| 11} O] 1| O] 69| 6] 11| O] 1] O

301 2| 12| O] 1| O] 70[ 6| 12| Of 1] O} "

311 2| 13| O] 1] O 71 6] 13| O] 1] O

321 2| 14| 0] 1| O] 72| 6| 14| 0| 1] 0

331 2| 15| O] 1| O] 73] 6/ 15| O] 1| O

34| 2| 16/ O] 1] O 74| 6| 16| O 1| O

35| 4 0] 1] O] O] 75] & O] 1| 0] O
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391 4] 4] 1] O] 0] 79 8 4| 1| 0] O Fig.2.21. Sectiune litologica cu trei
40 4] 5/ 1] O] O 80| & 5] 1] O] O litotipi.
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Tabelul 2.7 (continuare)
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Exercitiul 2

gicd de-a lungul unui front de captare pentru

ape subterane pe baza datelor codificate din tabelul 2.8.

Sa se realizeze sectiunea litolo

Pentru realizarea captarii de apd din acviferul freatic, pentru municipiul

Satu-Mare, s-au executat 28 de foraje de 120 m addncime, plasate echidistant

(e

250m), pe un aliniament rectiliniu. Forajele au traversat doud tipuri litologice

distincte: argild si nisip.
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Daniel Scradeanu

F13

F12

F11

F10

F9

F8

F7

Fo6

F5

F4

Tabelul 2.8 Date pentru exercitiul 2

F3
Y [x[A[N]x|A[N] x [A[N] X |A[N] x |A[N] x [A[N] x JAIN| X JAIN| x |A|N] x [A|N] x AN

0.0{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]0]1

0.5/0[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]{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]1|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]1|30/0[1(35[{0{1{40{0{1[{45]|0[1[50{0]1
2.010/0[1[5]0(1[10]0f1[15]0{1]20]0|1{25]0|1[30]{0|1(35]0]|1]40{1]0[{45]1{0[50]1]0
2.510(0{1({5]0({1[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
3.0{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
3.5]0|1[{0[5[1|0[10|1|O[15]1|0{20]1|0{25]1|0{30{1]|0|35[1]{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|1|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[1]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[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

5.5(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(0{1{45[0{1{50[1]|0
6.0{0|0[1[5]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]0
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]{0{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|0|35/0(1({40{1{0{45[1[0[50[1]|0
7.510|1{0[5[1|0[10|1|0O[15]1|0{20]1|0{25]|1]0{30{1]|0|35[1]{0]40{1][0[{45|1[0[50]1]0

8.0(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

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|O[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
11.00({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
15.00({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
16.00(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
20.00{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]0f15{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
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Estimarea punctuala

F21

F20

F19

F18

F17

F16

F15

F14

Tabelul 2.8 Date pentru exercitiul 2(continuare)

F13

x |AIN| x [A[N] x |A|IN| x |A|N| x [A[N] x |A|IN| x [A|N]| x |[A[N| x |A|N

Y

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]150({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

1.5150{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

30|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

45 |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{0f1]75]1[{0|80]1]|0|85|1]{0[{90([1]0

551|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

7.0 150({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 (150|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

85 (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

9.5150({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

10.5150|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

12.5150]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]01({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

14.0150|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]150]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]150]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

17.0150|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

18.0150|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

19.5150]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
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Tabelul 2.8 Date pentru exercitiul 2(continuare)

Daniel Scradeanu

F22 F23 F24 F25 F26 F27 F28 F29 F30

y | x [AIN] x |A|N| x [A|N] x |JA|N| x [A|N] x |A|N| x [A|N] x |AIN| x [A|N
0.0 |19510]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
0.5 195]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
1.5 195]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|O[110[1]{0|115{0[1[120(1{0[125]0|1{132|1]|0|136[1]|0
2.5 195|0[1][100]0|1{105]{1]0|110[{0O|1]|115[1]{0[{120]0[1{125]{0]1[132]1]{0]136(0]1
3.0 195]1]0{100{0]1[105]{0|1]110{1]{0O[115|1{0[120]1|0{125]{0]1|132]0|1]136(0]1
3.5195|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|0O{110[1]|O|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
5.0 195/1]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
5.5195]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
6.5 195|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 19510]1{100{0]1[105]{0|1]110{1]{0O[115|0{1]120]1|0{125]{1]0|132]1]{0]136(0]1
7.5 195|1]10{100|{1]0[105[1{0|110[{0[1|{115]1{0[120]1|0[125|1]0]|132[1]|0|136|1|0
8.0 195[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
8.5195[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 |195/0]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
9.519510]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
10.0195[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
10.5195]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{O|110[1|O[115[{1]{0[120]1{0|125[1]0{132[1]{0]|136{1|0
11.5/95|110{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
12.5195[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
13.5195]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
14.0195[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
15.0195]110{100{1]0|105[1|0]110(1[0|115]1{0[120]1]0[125]0]|1]132{1]|0[136]1{0
15.5195]10)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]110{100{1]0|105[1]{0]110[1[0|115]0(1[120]|1]|0[125]1]0|132{1]0[136]1]0
16.5195[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|195]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
17.5195]110{100{0]1|105[1]{0]110[1[0|115]1{0[120]1]0[125{1]0|132{1]0[136]1]0
18.0195[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
18.5195]110{100{1]0[105[0|1]110[1[0|115]1{0[120]1]0[125|1]0|132{1]|0|136]1|0
19.0195]110{100{1]0|105[1|0]110(1[0|115]1{0[120]1]0[125]1]0]132{1]|0[136]1{0
19.5195]|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
20.0/9511/0{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(9510(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
21.0/9510(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|O[115[1]{0[120]0{1[125]{0]1{132[{1]{0]|136]1|0
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Solutie probabild

Sectiunea cea mai probabila este cea din Fig.2.22 realizatd pentru
probabilitatea comuna minima p = 0,5. (Atentie, structura are o puternica anizotropie
cu directia de variabilitate maximd pe verticala sectiunii §i raportul razelor

variogramelor pe cele douad directii r, = 1/3.)

Fig.2.22. Sectiunea litologica pe traseul frontului de captare Satu Mare.

eskosk

Proportional cu numarul de puncte de observatie creste precizia sectiunilor
realizate dar si efortul achizitiondrii si codificarii datelor. Metodele automate de
procesare a imaginilor sunt obligatoriu de utilizat pentru discretizarea si codificarea
datelor necesare realizarii sectiunilor si hartilor litologice. In studiul aflorimentelor
Sfotografia constituie un instrument important in achizitia datelor iar prelucrarea ei
automatd creste eficienta prelucrarii. Calitatea materialelor utilizate si a tehnicii de
prelucrare  (granulatia filmului si hartiei fotografice, rezolutia scaner-ului,
performantele programelor de procesare a imaginii) influenteazad, in functie de scara
de prelucrare, reprezentativitatea solutiilor obtinute.

Nici unul din aceste aspecte nu trebuie neglijat in realizarea prin metode
geostatistice a unei sectiuni sau harti litologice deoarece totul se reflectd in precizia

acestora!
Tehnica geostatistica de realizare a sectiunilor litologice nu poate cuantifica

toate elementele care conduc la realizarea unei sectiuni corecte. Este necesar ca
aceastd tehnica sa fie utilizatd de un geolog care cunoagste caracteristicile
fundamentale ale proceselor care pot conduce la realizarea succesiunilor litologice
studiate. Metodele geostatistice opereazd corect doar in domenii omogene din punct
de vedere al variabilitatii spatiale iar limitele acestor domenii trebuie, de cele mai

multe ori, precizate de cel care le aplica.

Sd nu va imaginati ca doar prin insusirea tehnicii geostatistice de prelucrare
veti putea realiza o sectiune geologica adevdrata!

Sd nu desconsiderati din acest motiv modelele geostatistice deoarece sunt

situatii in care fard utilizarea acestora, sectiunile construite sunt doar povesti
Jfrumoase in care imaginatia are o pondere de... 100% .

151



Daniel Scradeanu

A22.Evaluarea distributiei unei variabile stationare.

Sa se evalueze distributia  duritatii

temporare a apelor subterane din acviferul de Tabelul 2.9 Duritatea temporara

medie addncime in  zoma captirilor orasului |N&| X Y |D_temp
Slatina pe baza valorilor determinate in probele |t (] [m] [°A]

de apa prelevate din 36 de foraje de captare 1] 1157.59] 3991.50 6.27

(tabelul 2.9). 2| 1125.43| 3911.56 7.39

3| 1082.10 3181.20 5.60

Rezolvare: 4 1095.64| 3127.32 10.53

5| 1095.96| 2607.39]  12.04

Duritatea temporara este o importantd 6| 1093.16| 2551.72 7.16

caracteristicdA chimicad a apelor subterane. Ea 7l 1866.49| 4033.98 15.01

reprezintd continutul apei in sdruri instabile de ]l 1713.27 4002.80] 13.72

CaICil.l”$i magneziu care se depun in”anumite 9 1694.38 3948.41 6.50

conditii sub.f.ormj?l dp “piatrd” il’l instalatiile RncAle 10/ 1484 26| 3544.90 924

apa e‘ste utilizatd si sub formd de “calculi i 11149223 3140.14 717

nganlsmul‘ celor care o beau. Acest'ea sunt douzj 121 1468 231 309544 12.83

din motivele pentru care ftrebuie cunoscud [RIRSE 64300330 8.40

distributia spatiala a duritdtii temporare a apei

subterane care este captata pentru diferite utilizari. 14 144244 3069.14  12.88

Duritatea temporara se exprimd in mod 15] 1407.50 2737.92 8.40

uzual in grade germane (Imval/litruCa(Mg)=1°h). 16| 1389.65] 2542.05 9.52

Cele 36 de valori ale duritdtii temporare au o 17 1385.31] 2500.68 6.05

repartitie cvasinormald cu un coeficient de 18 1329.15] 2296.12 7.61

asimetrie S = 0,70 (Fig.2.23). 19] 1327.65| 2081.10 7.84

20] 1053.13] 2036.37]  15.96

21 525.00 2273.29] 17.80

14 22 830.19| 2061.37 9.41

121 23] 851.65) 2020.01]  19.04

| 24 2120.36) 1719.59] 21.84

3 6t 25| 1817.00] 1591.10, 5.60

: ‘2‘ 26| 1907.67| 1462.92 7.84

0 i NN NENP 27 1935.77) 1415.68 3.36

3069 12 15 18 >21 28 1161.47) 1575.19] 13.44

Duritatea temporara 29| 1147.69| 1490.66 7.39

Fig.2.23 Histograma valorilor duritatii 30| 1228.66| 1331.83] 17.60

temporare a apei 31] 1239.39| 1274.89 6.27

Erorile de supraestimare rezultate din 321 1821.44 806.61] 15.45

aceastd asimetrie nu depasesc 10% din valoarea 33| 1819.14) 759.37 5.15

duritatilor estimate astfel incat se poate realiza 341 162379 73993 17.36

estimarea distributiei spatiale cu valorile originale | 35 1793.14] 411.04 4.48

fara si fie absolut necesard normalizarea lor. 36| 1797.23] 351.28)  4.92

Analiza variograficd a structurii spatiale a
duritatii temporare conduce la urmatoarele rezultate:
e distributia duritatii temporare a acviferului de medie adancime, in
zona captarilor cu apa subterand ale oragului Slatina, este anizotropd, directia
de variabilitate minima (continuitate maxima) fiind N15°V (Fig.2.24);
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e modelul variogramei structurii este
de tip sferic (Fig.2.25) cu parametrii:
= efect de pepita = 10;
= palier =15;
= razele de influenta :
r; = 1200 m pe directia N15°V;
r; = 600 m pe directia N75°E.
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Fig.2.24 Variograma de
suprafatd a duritatii
temporare

Fig.2.25 Variograma
omnidirectionald a duritatii
temporare

Estimarea
distributiei  spatiale a
duritdtii temporare s-a
realizat  prin  kriging
punctual ordinar (deoarece
structura este stationard,
modelul de variograma
fiind cu palier). Au fost
utilizate 3901 puncte de
calcul amplasate intr-o
retea rectangulara cu 83 de
randuri si 47 de coloane.

In zona mediani a
hartii cu izolinii obtinute
(Fig.2.26) sunt figurate
lacurile de  acumulare
realizate in aceastd zona pe
raul Olt.

Se  remarcd un
paralelism intre directia de
curgere a Oltului si liniile
de egala valoare a duritatii
temporare. Aceasta
caracteristica sugereaza
existenta unei comunicari
intre acviferul de medie
adancime i raul Olt,
comunicare care face ca

0 T v T T
0 500 1000 1500 2000

Fig.2.26 Distributia duritatii temporare a
acviferului de medie adancine in zona orasului
Slatina
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duritatea temporara sa fie cu atat mai mare cu cat ne situdm la o distantd mai mare de
Olt.

COMENTARIU

Estimarea distributiei spatiale a unei variabile este o operatiune extrem de
simpla. Toate dificultdtile care stau in fata estimarii distributiei spatiale sunt
depasite in etapele de analiza a variabilitdtii caracteristicilor studiate.

In etapa estimarii distributiei spatiale parametrii care trebuie stabiliti vizeazd
numai doud aspecte:

o gradul de detaliere la care este facutd estimarea;,
o claritatea si expresivitatea vizualizarii grafice a rezultatelor.

Gradul de detaliere la care este realizatd estimarea distributiei spatiale este
determinat de densitatea punctelor in care se face estimarea valorii caracteristicii
studiate. Programele de calcul care realizeazd aceste estimari solicita parametrii
unei retele rectangulare cu care se acoperd suprafata pe care se face estimarea:

e originea retelei rectangulare (O(x,,Y,));
numdrul de randuri ale retelei (ny);
numarul de coloane ale retelei (nx);
distanta dintre coloane (Ax);
distanta dintre randuri (Ay).
Estimarea valorii caracteristicii studiate se face in fiecare celuld rectangulard a
retelei §i este cu atdt mai detaliatd cu cdt numarul de celule este mai mare.

Cresterea gradului de detaliere nu conduce la cresterea preciziei estimarii !

Precizia cu care este realizatd estimarea distributiei spatiale depinde in
principal de numdrul de puncte de observatie in care se cunoaste valoarea
caracteristicii ce se estimeazd.

Claritatea si_expresivitatea vizualizarii grafice a rezultatelor estimarii
distributiei spatiale depind de optiunile si bunul gust al autorului hartii. Sunt cdteva
principii pe care este bine sd le respecti cand finalizezi harta cu izolinii a unei
distributii spatiale:

e echidistanta intre izolinii sa permitd citirea etichetelor inserate;

o numarul elementelor secundare suprapuse pe harta (elemente topografice,
semne conventionale etc.) sd fie redus;

e sd existe elemente care sa permitd verificarea corectitudinii morfologiei
izoliniilor (pozitia punctelor de observatie si valoarea mdsuratd, in limita unei
densitati care sa nu producd suprapuneri)

Aspectul general al hartii trebuie sa evidentieze scopul pentru care a fost
realizata!
Harta trebuie sa fie clard si... argumentata! Ea este realizatd pentru a
demonstra ceva iar demonstratia trebuie sd fie convingdtoare.
Nu incercati sd realizati harti pentru a ascunde adevarul sau insuficienta cunoastere!
Daca ai de ascuns ceva nu recurge niciodata la reprezentari grafice!
Se vede imediat!
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2.2.2.KRIGING PUNCTUAL UNIVERSAL

Toate sistemele de kriging prezentate pana aici presupun pentru variabila
studiatd un model de functie aleatoare stationard sau cvasistationara in vecinatatea
punctului in care se face estimarea.

Deseori, pentru anumite variabile, se identifica o tendintd zonalad (speranta
matematica nu este stationard) iar informatiile disponibile nu sunt suficient de dense
pentru a lua in considerare vecindtdti cvasistationare. Este cazul suprafetelor
piezometrice ale acviferelor cu dinamicd activd in care este prezentd o tendintd
regionala.

Aplicarea kriging-ului punctual ordinar (stationar) in prezenta unei tendinte
va conduce in mod sistematic la supraevaludri ale variabilei studiate. Pentru
eliminarea erorilor de estimare trebuie sa se tind seama de prezenta si forma acestei
tendinte.

Kriging-ul punctual universal (sau kriging-ul nedeviat de ordinul k) furnizeaza
un estimator nedeviat ce tine seama de prezenta tendintei cu conditia cunoasterii
formei acesteia §i covariantei sau variogramei modelului functiei aleatoare
nestationare a variabilei.

Forma tendintei regionale. In cazul unui model de functie aleatoare
nestationard, prin definitie, tendinta variabilei regionalizate este speranta matematica
nestationara:

EW(p)=m(p) 2.71)

Functia aleatoare poate fi descompusd intr-o tendintd (m(p)) si un termen
rezidual Y(p) stationar sau nestationar dar cu speranta matematica nula:

V(p)=m(p)+Y(p)cuE{¥(p);=0 (2.72)

Tendinta m(p) reprezintd variatia regulata
a functiei aleatoare la scara distributiei punctelor
de observatie, iar reziduul (Y(p)) fluctuatiile
aleatoare, dar regionalizate, de o parte si de alta a
tendintei (Fig.2.27).

Forma tendintei este o combinatie lineara
de K functii cunoscute cu coeficienti necunoscuti
de ecuatie:

Vip)

m(p)

y(p)

m(p): Zai f,(p) . (2.73) Fig. 2.27 Modelul functiei
=l aleatoare nestationare

Cel mai frecvent, pentru a tine cont de prezenta derivei in vecinatatea de
estimare este suficientd adoptarea unei forme polinomiale limitate la gradul unu
(deriva lineara):

m(p)=a,+a, p (2.74)

sau doi (deriva patratica):

155



Daniel Scradeanu

m(p): a,+a, p+a, -p2 (2.75)

Functie de dimensiunea spatiului in care se face estimarea, deoarece p
semnificd un punct din spatiu, forma tendintei este diferita:
- daca spatiul este unidimensional, dimensiunea fiind spre exemplu axa
timpului ¢, formele tendintelor /iniare si patratice sunt:

m(t):al +a,-t
, (2.76)
m(l)z a +a,-t+a,-t

- daca spatiul este bidimensional, reprezentat intr-un sistem de referinta
de coordonate rectangulare x si y, formele celor doud tendinte sunt:

m(x,y)=a1+a2 -x+a3 4
] . (2.77)
m(x,y)=a1+a2'x+a3'y+a4-x +a5~x-y+a6-y

- daca spatiul este tridimensional, de coordoonate x, y si z forma
tendintelor este:

m(x,y,z)=a, +a,-x+a,-y+a, z
m(x,y,z)=a,+a, - X+a,-y+a, z+a; X +ag Y +a; 2> +ag Xy +dy-X-Z2+a, Y-z

(2.78)

In cazul spatiului tridimensional de obicei tendinta este mai sensibild intr-o
anumitd directie astfel incat forma ei analiticd se simplificd. Dacd tendinta se
manifestd numai pe directia verticald (z), variabila fiind stationard in plan orizontal
(xOy), tendinta patratica se reduce la forma:

m()c,y,z):a1 +ta,-z+a,-z° . (2.79)
Covarianta §i variograma functiei aleatoare nestationare. Pentru functia

aleatoare nestationard cu structura din ecuatia (2.72) formulele covariantei si
variogramei sunt:

| C(py p2)=EW (p)-V(p,)}=m(p)-m(p)= E\Y(p,)-Y(p,)}  (2.80)
si:

>
\I_/
=
S

I S

29(poo ) =Varlv (p,)-V (p, )= EJV (

(2.81)
- [m(pl )_ m(pz )]2 = Var{Y(pl)— Y(pz )}: E [Y(pl)_ Y(pz )]2}

Variograma din formula (2.81), adica aceea a reziduului real, nu poate fi
estimata pornind de la datele originale in cazul prezentei unei tendinte. Pentru calculul
variogramei adevarate ar trebui estimate simultan deriva si variograma, plecand de la
un singur set de date, problema care nu are o solutie unica riguroasa.

O metoda aproximativa pentru inferenta simultand a tendintei §i variogramei
impune parcurgerea urmatoarelor etape de prelucrare:
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- alegerea unui model de variograma, de cele mai multe ori acesta fiind
linear si izotrop;

- estimarea tendintei in fiecare punct de observatie (m(p;)) pe baza
modelului de variograma ales;

- calculul variogramei reziduurilor experimentale;

- compararea erorilor introduse de modelul de variograma ales cu cele
introduse de variograma calculata pe baza reziduurilor experimentale;

- adoptarea modelului de variogramad ales (in cazul concordantei
erorilor introduse de cele doua variograme) sau alegerea unui alt model de variograma
si reluarea prelucrarii de la prima etapa.

Experienta aratd ca in cea mai mare parte a cazurilor se poate adopta fie o
variograma cvasistationard determinatd pe zone vecine ale zonei de estimare cu o
corectie de plafon fie o variograma lineara calculatd pe baza comportarii variogramei
in vecinatatea originii.

Necunoagterea covariantei sau variogramei adevarate face ca prin kriging
universal sa nu se poatd atinge valoarea minima a variantei erorii de estimare. Acest
lucru poate fi neglijat uneori deoarece in cazul prezentei tendintei nu ne intereseaza
determinarea tendintei ci minimizarea incertitudinii estimarii datorata acesteia.

Pe langd tehnicile iterative utilizate la  determinarea variogramei si
covariantei adevdrate, pentru stabilirea sistemului de kriging universal se apeleaza la
covarianta generalizatd a carei inferentd este posibild pornind de la un set unic de
date (P. Delfiner & Matheron,1980;).

Notiunea de covarianta generalizata este legata de functia aleatoare intrinseca
de ordinul %, o generalizare pentru functia aleatoare stationard corespunzatoare
ordinului £ = 0.

Trecerea de la functia aleatoare stationard utilizatd in cadrul kriging-ului
punctual ordinar la functia aleatoare intrinsecd de ordinul zero se face prin:

* Inlocuirea covariantei c(h) prin variogramd yh). Se castigd in acest mod in
generalitate, clasa variogramelor fiind mult mai extinsd decat a covariantelor.
Variograma, nefiind limitata, permite descrierea variabilelor cu o dispersie teoretic
nelimitata. Astfel, suprafetele piezometrice admit o variograma lineard dar nu au
covarianta stationara;

= utilizarea variogramei permite studiul variabilelor care nu au o sperantd
matematica constantd prin analiza cresterilor variabilei.

Ecuatiile sistemului pentru kriging universal. In cazul kriging-ului universal,
estimatorul variabilei Intr-un punct p, este dat de expresia lineara:

Vo= wv,. (2.82)
i=1

Conditiile pe care trebuie sa le respecte estimarea sunt aceleasi ca si In cazul
kriging-ului ordinar (/inearitate, estimare nedeviata si minimizarea variantei erorii de
estimare), adaugandu-se conditii suplimentare datorate prezentei tendintei.

In cazul prezentei unei tendinte de forma (2.73) conditia de estimare nedeviati
devine:

n k k

dSwa - fi(p)-Xa,- f(p,)=0, (2.83)

i=1 I=1 =1
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din care, deoarece coeficientii derivei sunt necunoscuti, trebuie ca:
2w fip)=11(py). (2.84)
i=1

pentru / luand valori de la 1 la K, K fiind gradul maxim al polinomului ce modeleaza
tendinta.

Variograma este legata de varianta de estimare prin relatia:

51% zzzwi'7io_zzwi'wj"7gj (2.85)
i=1

i=l j=1

astfel incat pentru minimizarea ei in conditiile unei estimari nedeviate sistemul de
kriging universal este:

n k
S, 7, S 1(0)= i =120
= = : (2.86)

iwi 'f,(pl-)zfl(po),lzl,z,...,k

sau sub forma matriciald, in cazul unei tendinte de forma (2.77) pentru un spatiu
bidimensional:

_7711 Vo o 7w Loxgo oy |w _7710—

V2SI 2SI S W SR O3 I 1 2

Vo Vw0 T LoX0 v [ W | = Vo (2.87)
1 I -~ 1 0 0 7 1

X X ox, 0.0 Hy Xo

oy, oy, 000 JLA] Yo

Relatia de calcul pentru varianta erorii de estimare este:
) n k
Gr =2 Wi T+ 2 1, f1(py)- (2.88)
i=l1 Jj=1

De retinut ca pentru realizarea kriging-ului in prezenta unei tendinte regionale
nu este necesar calculul coeficientilor functiei care o0 modeleaza ci numai forma ei.
Daca forma tendintei este prost aleasd varianta erorilor de estimare va fi mare chiar
daca termenii de ordin superior ai derivei au valori mici §i daca intervalele de
incredere ale valorilor interpolate sunt in realitate mici.

Eficienta programului pentru kriging-ul universal creste dacad este prevazuta
posibilitatea utilizarii unor tendinte de forme cat mai complexe, chiar daca timpul de
calcul este in acest fel prelungit.
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A23.Evaluarea distributiei unei variabile nestationare

Sa se estimeze distributia
spatialad a sarcinii piezometrice a
acviferului cu nivel liber din conul
aluvionar lalomita-Ddambovita, in
vecindtatea  captarii  de  apd

Ddmbovita 2= A ‘

subterand a orasului Targoviste Pl

(Fig.2.28), pe baza cotelor “ s

nivelurilor piezometrice mdasurate : : : “l :
5000 10000 15000 20000 25000

in forajele hidrogeologice de

) Fig.2.28.Distibutia celor 113 foraje
explorare si captare.

hidrogeologice de explorare si captare

Rezolvare:

Sarcina piezometrica a acviferelor este o variabild nestationara tipica. Analiza
distributiei in spatiu a sarcinii piezometrice permite identificarea directiilor de curgere
ale apelor subterane si std la baza amplasarii si dimensiondrii captarilor de apa
subterana.

Pentru estimarea corectd a distributiei sarcinii piezometrice trebuie
identificate:

o directiile de anizotropie;
e forma tendintei ce afecteaza stationaritatea structurii.

Directiile de anizotropie ale
distributie1  spatiale a  sarcinii
piezometrice pentru zona studiata se
determind pe baza hdrtii conturale a
variogramei de suprafata (Fig.2.29)
si sunt:

1600

800

e N45°E pentru
directia ~ de  continuitate
maximd (L in Fig.2.29),

o N45°V pentru Fig.2.29.Variograma de suprafatd a

directia ~ de  continuitate cotei nivelului piezometric.
minimd.

Modelul variogramei pe aceste doud directii este de tip /inear cu un raport de
anizotropie r,= 12.

Raportul de anizotropie s-a calculat ca raport al razelor de influentd ale
variogramelor directionale, 1a valoarea variogramei experimentale de 150 m’, pentru
principalele directii de anizotropie:

e pe directia N45°E: r; = 12000 m;
e pe directia N45°V: r, = 1000 m
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Variogramele directionale au efectul

de pepita nul, eliminandu-se astfel orice 20
suspiciune asupra existentei unor structuri -
“ingropate” ce nu au putut fi identificate 15 +
datoritd distantei prea mari dintre forajele in

care s-au masurat nivelurile piezometrice. Elo

Acest lucru este argumentat si de caracterul 57

compact  al histogramei nivelurilor 0 n;[l; A ”Dn
piezometrice care indicd o selectie omogena 2158 2397 2637 2876 3116
de valori (F lg.2.3 0) Cota nivelului piezometric[m]

Fig.2.30.Histograma cotelor nivelului

Distributia valorilor masurate ale piezometric.
nivelului piezometric indicd o tendintd
generald de crestere a cotelor acestuia de la SE spre NV pe directia N45°V. Pentru
modelarea acestei
tendinte s-au adoptat
doud forme analitice: |
lineara  (2.74) si
patratica (2.75).

Compararea
rezultatelor obtinute
in cele doud variante
(Fig.2.31 si Fig.2.32)
recomandd ca optim
modelul patratic al
tendintei de variatie a

10000+

5000+

cotei sarcinii 5000 10000 15000 20000 25000
piezometrice. Fig.2.31.Estimarea distributiei sarcinii piezometrice cu
Certificarea model liniar al tendintei

caracterului optim al
modelului patratic pentru tendinta zonala a distributiei sarcinii piezometrice se face in
etapa finala de calcul al erorilor de estimare a distributiei spatiale.

Neglijarea
caracterului nestationar
al  distributiei  cotei
nivelului piezometric
conduce la erori de
estimare a distributiei
acesteia de *£20 m in
partea SE-icA a zonei
studiate (Fig.2.33).

T T T T T
5000 10000 15000 20000 25000

Fig.2.32.Estimarea distributiei sarcinii piezometrice cu
model patratic al tendintei
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Estimarea punctuala

Erorile de
estimare s-au calculat
prin compararea
estimarilor realizate
fara eliminarea
componentei de
tendintd a cotei sarcinii
piezometrice si  prin
eliminarea acesteia pe
baza modelului patratic
(2.75).

T T T T f
5000 10000 15000 20000 25000

Fig.2.33.Distributia erorilor de estimare datorate

COMENTARIU . .
pilezometlrice

Neglijarea caracterului nestationar al structurilor spatiale conduce la erori
semnificative in estimarea acestora.

Primul moment dificil al estimarii este sesizarea caracterului nestationar !

Sa ne reamintim cd prezenta caracterului nestationar se face simfitd in forma
variogramelor experimentale prin lipsa stabilizarii acestora in jurul unei valori
constante (absenta palierului).

Sesizarea nestationaritatii este posibild si prin construirea unor grafice care
sd ilustreze variatia parametrului masurat de-a lungul unor profile rectilinii. In astfel
de reprezentari oscilatiile valorilor parametrului studiat in jurul unei valori constante
indicd stationaritatea acestuia iar cresterea sau descresterea continud indicd
nestationaritatea.

Al doilea moment dificil este alegerea modelului analitic al tendintei !

Alegerea modelului optim al tendintelor nestationare se face prin compararea
erorilor introduse de doud sau mai multe modele calibrate pe datele disponibile.
Abaterile de la datele masurate, introduse de modele, se compara la nivel global pe
baza parametrilor statistici (medie, dispersie, coeficient de variatie) inainte de
estimarea distributiei spatiale.

Distributia spatiald a erorilor de estimare introduse de neadecvarea
modelului tendintei este calculata simultan cu estimarea distributiei spatiale in care
modelul respectiv este implicat. Dacd modelul a fost prost ales rezultd erori de
estimare mari §i se revine la etapa elimindrii nestationaritdtii alegand alt model
pentru tendintd.

Datorita variabilitatii complexe a caracteristicilor studiate distributia erorilor
nu va fi niciodatd uniformd. In functie de modelul ales, in anumite zone vor fi erori
mai mari iar in altele mai mici.

De cele mai multe ori un model unic al tendintei nu va conduce la erori
minime in toatd zona studiata!
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2.3.ESTIMAREA ZONALA

Obiectivul acestui capitol este prezentarea metodologiei de prognoza a valorii
medii a unei variabile pe suprafete de forme si extinderi variabile.

Aceasta metodologie serveste printre altele: evaludrii rezervelor de substante
minerale utile solide, initializarii parametrice a modelelor de simulare numerica a
proceselor potentiale (exemplu: cdmpul de gravitatie, cAmpul termic, campul vitezelor
de curgere a unui fluid etc.)

Kriging-ul punctual este o metoda performantd si pentru estimarea valorii
medii a unei variabile intr-un domeniu spatial bidimensional sau tridimensional
limitat de un contur oarecare.

Fard a introduce o modificare operationald esentiald kriging-ul punctual
permite calculul valorii medii prin discretizarea domeniului spatial i medierea
valorilor estimate Tn punctele de discretizare. Desi conceptual simpla, aceasta metoda
devine costisitoare prin volumul mare de calcule pe care 1l implica.

Pentru reducerea volumului de calcule, fard reducerea performantei estimarii,
kriging-ul zonal opereaza numai modificarea matricii D a sistemului de kriging
punctual (2.34).

Ecuatiile sistemului de kriging zonal. Realizand estimarea in aceleasi conditii
cu ale kriging-ului punctual ordinar $i universal (estimare lineara nedeviatd cu
variantd minima a erorilor de estimare) kriging-ul zonal presupune rezolvarea unui
sistem similar cu cel din ecuatia (2.33) scris in raport cu modelul de covariantd, in
care se modificd doar matricea D.

Matricea C constituitd din valorile covariantei variabilei v, calculatd intre
punctele de observatie, este Tn mod evident independentd de punctul sau zona in care
se face estimarea. Ea va rdamane nemodificatd in cazul sistemului de kriging zonal
avand acelasi rol de eliminare a efectului gruparii neregulate a punctelor de
observatie.

Matricea D este
constituitd din covariantele
calculate pe baza valorilor
variabilelor aleatoare de pe
pozitia punctelor de probare
(1, p2...pe; Fig.2.34) si a
valorilor din punctele de
estimare (A;, A, Az As.., As;
Fig.2.34). Pentru estimarea
punctuald aceste covariante
sunt calculate doar intre doud
puncte iar pentru estimarea
zonala covariantele se
calculeaza 1intre punctele de
masurd (p;, ps..., po) $i zona
pe care se estimeaza valoarea
medie (suprafata A hasurata; Fig.2.34).

Fig. 2.34.Kriging zonal

Covarianta punct-zond (coviy) este
evaluatd tot pe baza unui model de covarianta calat pe covarianta experimentala, cu
relatia:
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= ColV V=BV V- EW, ) EW = E\— 3V V1~
A Jjjea
1 1 1
WA AT WA HARE WA AT A (2.89)
n, J|jea n, Jjjea n, Jjjea
:LZCOV{Vth}
ny Jjea

Covarianta intre variabila aleatoare de pe pozitia p; (V;) si cea reprezentand
valoarea medie a variabilei pe suprafata 4 este conform ecuatiei (2.89) o medie a
covariantelor dintre variabila V; si cele din toate punctele de discretizarea (n4) ale
suprafetei 4 (V4y,...).

Sistemul de kriging zonal, scris in functie de covariantd si obtinut prin
minimizarea variantei erorii de estimare, este:

1 (o - ~
r~ o~ ~ 11 T 7 (clAl +Ci +“'+CIA,,A) r=
€y G Gy W 4 Cia
g, ¢ e, 1||w 1 G0 +E0 0 +4+3,, ) b
21 2 2n 2 G Ty Tt Cyy 24
=| "4 . =| : (2.90)
cnl CnZ Cnn 1 Wn 1 (N +~ n +N ) CnA
QS c c o c
nAl nA2 nd,
i 1 1 1 O_ _IUA_ P A i 1 ]
1

Solutia sistemului de kriging zonal constd in valorile ponderilor medii w,

acordate fiecarei valori masurate pentru calculul valorii medii pe suprafata 4 cu
relatia:

vi=D) w, v, (2.91)

i
i=l1

si a parametrului lui Lagrange care minimizeaza varianta erorii de estimare calculata
cu relatia:

ﬁ=af{'méﬂwJ (2.92)

in care G, este covarianta medie a suprafetei 4 obtinuti cu relatia:

= _ L& Bs
Cu=—F52 2.5 (2.93)
A i\ieA j‘/'eA

Valoarea medie a covariantei suprafetei 4 se calculeaza prin discretizarea
suprafetei 4 prin aceleasi puncte utilizate la calculul covariantelor componente ale
matricii D (C14, Co4,..., Cna)-
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Precizia kriging-ului zonal, Precizia evaluarii

suprafatd aleasd (4) este determinatd de
numarul de puncte de discretizare (7n4) si
geometria amplasarii acestora.

Numarul punctelor de discretizare
(4, i = 1,2,.., ny) este proportional cu
precizia de estimare a kriging-ului zonal.
Densitatea optima a punctelor de
discretizare se obtine experimental §i este
cea de la care valoarea estimatd se
stabilizeaza. Experienta aratd ca numarul
maxim de puncte de discretizare necesare
pe unitatea de suprafatd este de 16
(Fig.2.35).

Geometria optima a punctelor de

Daniel Scradeanu

medii

valorii

pentru o

Fig.2.35.Influenta numarului de puncte
de discretizare in kriging-ul zonal

discretizare este determinata de caracterul izotrop sau anizotrop al structurii spatiale.

fzotropa Structura umzofropu

T

b.

Fig. 2.36.Reteaua de discretizare pentru
kriging zonal: a - diagramele radiare ale
variogramelor; b - geometria punctelor de
discretizare
numarului de puncte de discretizare si a

prelucrare si un soft interactiv.

Pentru  structurile izotrope
(Fig.2.36a) reteaua de discretizare nu
are o orientare preferentiald si pentru
eficienta prelucrarii ea se orienteaza
paralel cu axele de coordonate ale
sistemului in care se amplaseaza
punctele de observatie. Reteaua de
discretizare este patratica in acest caz
(Fig.2.36b).

Pentru structurile anizotrope
(Fig.2.36a) reteaua de discretizare se
orienteaza paralel cu directiile de
anizotropie rezultate din diagrama
radiard a variogramei, iar distanta
dintre punctele de discretizare este
mai micd pe directia de continuitate
minimd §i mai mare pe directia de
continuitate maxima (Fig.2.36b).

Controlul preciziei de estimare
a kriging-ului zonal prin alegerea

amplasarii lor presupune experienta de

Particularitati operationale. Avantajul utilizarii kriging-ului zonal este cel al
obtinerii valorii medii pe suprafata A din rezolvarea unui singur sistem (2.90).
Complicatia introdusa de utilizarea sistemului (2.90) in raport cu cea a sistemului
(2.34) este doar cea a calculului covariantelor medii (2.89). Acest calcul suplimentar
este mai putin consumator de timp in raport cu rezolvarea unui numar de sisteme de
tip (2.34) egal cu numarul punctelor de discretizare.

Posibilitatea utilizarii kriging-ului punctual si zonal pentru obtinerea aceleiasi
valori medii pentru o suprafatd oarecare se bazeazd pe urmatoarele proprietati
rezultate din caracterul linear al metodei de prelucrare:
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e media valorilor estimate prin kriging punctual (utilizdnd sistemul (2.34)) in
cele n4 puncte de discretizare este egald cu valoarea medie obtinuta prin kriging zonal
(utilizand sistemul 2.90) pe baza acelorasi puncte de discretizare;

e media ponderilor (w;) acordate unui punct de probare in raport cu punctele
de discretizare este egald cu ponderea zonald a punctului de probare in raport cu
intreaga zond evaluata (w, ).

Compatibilitatea evaludrii zonale
si punctuale este valabild numai pentru
kriging, alte metode nu pot fi adaptate in
aceeasi manierd. Spre exemplu, utilizarea
metodei inversului distantei in aceeasi
manierd pentru estimarile zonale nu
conduce la aceleasi rezultate.

In Fig.2.37, pe suprafata 4 sunt
amplasate doud puncte de discretizare 4;
si A, utilizate pentru estimarea valorii
medii v4, pe baza valorilor masurate v;,
V), V3 $i V4.

Calculul valorilor punctuale in A4;
(i=1,2) se face cu relatia:

Fig. 2.37.Metoda inversului distantei
pentru evaluare punctuald si zonald.

v, " v, n V3 n V4
p p P P
* dAl-vl dA,-VZ dA,v3 dA,v4
Vi = : (2.94)
1 1 1 1
P + p + P + P
dA:VI dAiVZ dAiVS dAiV4

in care:
v; - valorile masurate (i =1, 2, 3, 4);
d ,, - distanta dintre punctul 4; si punctul in care se masoara v;;

p - numar real pozitiv care frecvent are valoarea 2 in metoda inversului distantei
(daca wvalorile lui p sunt subunitare, ponderile acordate valorilor masurate se
egalizeaza iar daca p are valori supraunitare ponderile se diferentiaza, crescand cea a
valorilor din vecinatatea punctului de estimare).

Daca se estimeaza valoarea medie pe suprafata 4 ca o medie aritmetica a
valorilor estimate 1n cele doud puncte de discretizare (4, si 4>), aceasta va fi diferita
de cea calculata cu relatia:

\% \% v 14
JAPTIRFTIMST
V* _ dle dva dv3A dv4A
8 1 1 1 1
p + p + p + P
dle dVZA dv3A dv4A

(2.95)

in care
d, , este distanta medie dintre valoarea v; si suprafata 4 calculaté cu relatia:
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dvl_A=%(dAlvi+dszi ) i=1, 2 3 4

Este evident ca :

1 * * *
E(VAI Vi );t Vy

Daniel Scradeanu

(2.96)

(2.97)

si deci metoda inversului distantei nu are proprietatile kriging-ului in raport cu

estimarile punctuale si zonale.

Un__exemplu de kriging zonal. Estimarea zonald prin kriging este

exemplificatd  pentru  evaluarea
grosimii medii a acviferului sub
presiune interceptat de sase foraje
(Fig.2.38).

Estimarea valorii medii pe
suprafata 4 (Fig.2.38) este realizata
pe baza a patru puncte de
discretizare (A;, A, A3 A4) in doud
variante:

e media valorilor estimate
prin kriging punctual in cele patru
puncte de discretizare  (prin
rezolvarea a patru sisteme de
kriging punctual de forma (2.33));

e cstimarea prin kriging
zonal (prin rezolvarea unui singur
sistem de kriging zonal de forma
(2.90)).

Vi, =37.607m

(-0.%05) p3

(0.848)
34 P2

(0.672) pg

P, (0129)

-03%0) ps 03697P6 = (0228)p5

026N pq

(-0042)p3

(0.633)p,

0.662) pg

(-0213) py

Py, (0.276)

Va =37.273m

(-0316)pg

Vi3=36.136m.

vz, =37.251m

(-0.151)p3

(0.524) p

(-0196)pq

{ P, (0.220)

(1020) B~ (-0.4TNpg

Fig. 2.38.Calculul valorii medii pe suprafata
A prin kriging zonal.

Tabelul 2.10 Ponderile kriging-ului punctual si zonal

Ponderile
Pct. kriging punctual (w; ) kriging \
Obs. zonal
Al A2 A3 A4 (Wi)
P, -0,154 | -0,241 | -0,196 | -0,260 | -0,213 25
P, 0,848 | 0,654 | 0,524 | 0,505 0,633 40
P; -0,105 | 0,189 | -0,151 | -0,100 | -0,042 38
Py 0,129 | 0,257 | 0,220 | 0,499 0,276 32
Ps -0,390 | -0,228 | -0,417 | -0,229 | -0,316 52
Pe 0,672 | 0,369 | 1,020 | 0,585 0,662 40

In tabelul 2.10 sunt sintetizate ponderile (w;) acordate valorilor masurate in
cele doud variante: kriging punctual $i kriging zonal. Modelul de variograma utilizat
este izotrop de tip gaussian cu palierul c,= 10 m’ si raza r = 6 km.
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Fig.2.38 prezinta pozitia punctelor de observatie si ponderile asociate fiecaruia
in raport cu punctele de discretizare. Ponderile, scrise in paranteze, precum si valorile
estimate verificd proprietatile particulare ale kriging-ului zonal:

e media ponderilor acordate valorii v; masurata in punctul p; (i = 1,2,...,6) in
kriging-ul punctual pentru calculul valorilor din 4;, 4>, A3 A4 este egala cu ponderea
acordata 1n raport cu suprafata 4 in kriging-ul zonal. Pentru i = 3, adica pentru punctul
P3, se obtine:

7, =(=0,105+0,189-0,151-0,100)/4 = —0,042

o media valorilor calculate prin kriging punctual in punctele A;, A, Az A4
este egala cu valoarea calculata prin kriging zonal:

v, =(37,601+38,102+36,136 +37,521)/4 =37,273

A24.Calcul de rezerve

Sa se calculeze rezerva de plumb dintr-un paralelipiped dreptunghic avand
baza un patrat cu latura de 100 m i inaltimea de 1 m amplasat in NE-ul zonei
probate din zacamantul Dealul Roatei (in Fig.2.43 este reprezentat printr-un pdtrat
conturat cu linie groasa intrerupta).

40

Rezolvare:

Metoda
—- e — kriging-ului zon'al
LI IR este cea care permite
- evaluarea celei mai
probabile valori
medii a continuturilor
73 pe 0  suprafata
e oarecare, prin
eliminarea efectului
negativ al distributiei
¢ LIERTY 7 T I A LR X T ) neregulate a
‘
\

QOMDOEE M 6 0000 D K00 ¢ HNNIN N ¢

punctelor de probare
si a variabilitatii mari
\ fo—e wew o a continuturilor.
Zacamantul
Dealul Roatei, din
punct de  vedere
geostructural, se
incadreaza in unitatea
Muntilor Apuseni de
0 : : Sud.  Mineralizatia
0 0 ® o M este cantonatd in
formatiunea con-
glomeratului de Fata

¢ LA N 2

Fig.2.39.Reteaua de probarea a zacamantului Dealul Roatei
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Baii, de varsta paleogend. Longitudinal, zicdmantul a fost urmarit pe doud galerii de
aproximativ 350 m. Probarea care sta la baza exemplificarii calculului de rezerve s-a
realizat la nivelul orizontului +516 m pe galeriile transversale (Fig.2.39). Zacamantul
a fost descoperit si cercetat de MINEXFOR DEVA.

S-a recoltat un numar de 1002 probe din care s-au determinat continuturile
pentru Au, Pb, Zn, Cu, Hg, Tl, Ga, In, Ni, Bi, Mo, V, Cd, Co, Ba, Sr, Se, Sb.

iIn mod clasic, pentru
calculul rezervei se determind o

valoare medie a continutului care se 4 .
multiplicd apoi cu volumul luat in s b :
considerare. Valoarea medie a .1 o
continutului este afectatd de erori L |
mai mari sau mai mici 1n functie de § ol |
numarul de probe utilizate, de L |
distributia acestora si de metoda de Al |
calcul utilizatd. Kriging-ul zonal Wl ]
asigurd eroarea minima de evaluare . | |
a continutului mediu pentru un -05 o p 10
anumit numar de probe. Fig.2.40.Diagrama de probabilitate a
Analiza variabilitatii

. o continuturilor in Pb
globale a continuturilor in plumb

indica o selectie de valori eterogend cu distributie lognormala.

Diagrama de probabilitate a celor 1002 continuturi in plumb (Fig.2.40), prin
forma curbilinie, evidentiazd distributia “anormald” a valorilor (in cazul unei
distributii normale toate cele 1002 puncte din diagrama ar fi trebuit sa se dispuna de-a
lungul unei drepte).

Anamorfoza gaussiand a selectiei de valori (realizatd prin logaritmarea
acestora) evidentiaza trei grupuri de valori distincte din punct de vedere statistic

(Fig.2.41):
»  grupul GI, format din 257 de probe
cu continutul in plumb cuprins in 4
intervalul [0% si 0,01%]; st
» grupul G2, format din 732 de probe 2L ’
cu continutul in plumb cuprins in ! G3 .
intervalul (0,01 si 1,00 %]; ,g ol ,
»  grupul G3, format din 13 de probe N ey
cu continutul in plumb cuprins in B%o
intervalul (1,02 si 23,00 %]. =’ 1G1
Grupul Gl are o caracteristicd ar
speciala fiind alcatuit din 66 de valori de R T
0,0% plumb si 191 de wvalori de
0,01%Pb. Cele 257 de wvalori sunt p
distribuite pe toatd suprafata exploratd Fig.2.41.Diagrama de probabilitate
(Fig.2.42) iar caracteristicile structurii (p) a continuturilor in plumb

acestei distributii sunt sintetizate in variograma omnidirectionald de tip sferic ale
carei caracteristici sunt sintetizate in tabelul 2.11.

Grupul G2 are o distributie lognormald cu o variabilitate mai pronuntatd a
structurii spatiale (varianta totald este 0,039, cu cateva ordine de marime mai mare
decat a grupului G1; rezultd ca valorile mai mici de 0,01% ale continuturilor in plumb
vor fi estimate mult mai corect fatd de cele mai mari decat aceasta valoare).
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Tabelul 2.11.Caracteristicile variogramelor pentru G1 si G2.

Grup | Interval valoric | Model Efect de | Variantd | Raza de
variograma | pepita totala influenta

Gl [0,0-0,1%Pb] Sferic 1,54x10° | 2,16 x10™ | 40

G2 (0,1-1,0%Pb] Sferic 2,70x107 | 3,90 x10™ | 40

Grupul G3, numeric nesemnificativ in raport cu grupurile G/ si G2 (numai 13
valori, adicd 1% din numarul total de probe prelucrate; G/ reprezintd numeric 26%
din selectia de date iar G2: 73%) este exclus din evaluarea rezervei de plumb fard a
afecta sensibil rezultatele estimarilor.

Pentru calculul rezervei de plumb din volumul ales prin kriging zonal se
detaliazd distributia continutului de plumb pe baza modelelor de variograma
determinate.

Calculul rezervelor de plumb pe baza metodei blocurilor geologice pentru
volumul luat in considerare se face cu relatia:

i=nx j=ny

M=ZZ Vitvicy (2.98)

i=1 =1
in care
Vij- volumul bloculuiij (i = 1,..., ny, j = 1,..., ny) [L3];
n, - numarul total de blocuri pe coloane;
n, - numarul total de blocuri pe randuri;
v;j - greutatea volumetrica a minereului din blocul ij [MTL?];
c;j - continutul mediu al minereului [% (pentru Pb, Zn etc.) sau g/t (de obicei pentru
Au, Ag si alte elemente cu continuturi mici)].

In cazul studiat, calculul rezervei s-a realizat in 10 variante, pentru diferite
valori ale lui n, $i n, (tabelul 2.12).

Greutatea volumetricd a minereului a fost determinatd de catre ICITPLICIM
Deva pe un numar redus de probe asa incat, in calculul rezervelor s-a luat o valoare
unica pentru toate blocurile componente:

% = 2,60 tf/m’

Continutul de plumb exprimat in procente a fost calculat pentru fiecare bloc de
discretizare, in toate cele 10 variante, prin kriging, pe baza modelelor de variograma
indentificate pentru intervalele valorice corespunzatoare celor doua grupuri (G/ si
G2) (tabelul 2.11) sireprezentat grafic prin harti cu izolinii:

» pentru domeniul valoric [0,0-0,1]1(G1, Fig.2.42a);

» pentru domeniul valoric (0,1-1,0](G2, Fig.2.42b);

» pentru intreg domeniul valoric al selectiei (realizatd prin suprapunerea

celor doud harti), hartd pe care este figuratd si suprafata blocului pentru
care se calculeaza rezerva de plumb (Fig.2.43).

Valoarea rezervei calculate variaza in functie de caracteristicile retelei de

discretizare (tabelul 2.12) din cauza erorilor introduse de metoda de interpolare
(minime in cazul utilizarii kriging-ului).
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Tabelul 2.12.Valoarea rezervelor de Pb

Daniel Scradeanu

500

b)
Fig.2.42.Distributia continutului de plumb pe intervale valorice ale

grupurilor G1 si G2.

Nr. Ny ny Y Rez.

Crt | [ | [[] | [thm’] | [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
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Valorile din tabelul 2.12 pot fi calculate |

cu un program de tip SURFER care realizeaza
atat operatiunea de interpolare de tip kriging,
pentru calculul distributiei
plumb, cét si calculul rezervei.

Valoarea medie a rezervei calculata pe
baza celor zece valori din tabelul 2.12, 1la un
risc al erorii de gradul I a = 5%, este:

REZ(plumb) =36,4+0,7 tone
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| Fig.Z.43.Distribuﬁa con;iniztului
de plumb i conturul blocului
pentru calculul rezervei.
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COMENTARIU

Problema centrald in calculul rezervelor de substante minerale utile este
evaluarea corectd a continutului mediu dintr-un volum de minereu excavat. Pe baza
acestui continut mediu se estimeaza dacd o acumulare de substante minerale utile
este exploatabila. Corectitudinea determindrii continutului mediu este premiza
evaludrii corecte a rezervelor unui zacamant §i a eficientei economice a exploatarii
acestuia.

Kriging-ul zonal este metoda actuald cea mai performanta pentru evaluarea
rezervelor de substante minerale utile!

Pentru atingerea parametrilor optimi ai estimarii rezervelor utilizand kriging-
ul zonal, un rol determinant il are separarea selectiei de date disponibile in grupe
omogene din punct de vedere statistic (ex.: G1 si G2). Neomogenitatea distributiei
mineralizatiilor se poate manifesta sub doud aspecte distincte:

o cel spatial, evidentiat prin variabilitati diferite de la o zond la alta a
zacamantului (ex.: in nordul zdacamdntului sa am un model al legitatii variatiei
spatiale cuantificat printr-un model de variogramd sfericd iar in sud printr-un model
gaussian);

o cel valoric, manifestat prin variabilitati diferite pentru intervale valorice
diferite (ex.: pentru valori ale continutului in plumb mai mici de 0,1% modelul
variabilitatii spatiale sd fie o variogramd sferica iar pentru valori mai mari de 0,1% ,
modelul variabilitatii spatiale sd fie o variograma de tip linear).

Kriging-ul zonal permite estimarea optima a rezervelor prin reducerea variabilitatii
caracteristicii studiate!

Eliminarea valorilor extreme si normalizarea distributiei selectiilor de date
conduc la estimarea cu ajutorul kriging-ului zonal a celei mai probabile rezerve.
Aceasta rezerva este insd calculatd pe baza unei selectii de date finite care nu
surprinde intotdeauna intreaga variabilitate a zacamintelor.

Pentru protejarea investitiilor in domeniul exploatdrilor miniere este
necesar sd fie evaluat riscul maxim pe care ni-l asumam prin exploatarea unui
zdcamdant!

Solutionarea acestei probleme se face prin simularea conditionald a
distributiei spatiale a continutului caracteristicii studiate. Simularea conditionald
incearcd sda prognozeze variabilitatea maximd a zdcamdntului care poate fi
“sugerata” de datele disponibile in limitele unei anumite legi de distributie acceptate.
Estimarea rezervelor se face pentru mai multe variante de variabilitate si se
calculeazd un interval valoric in care acestea se pot plasa.

Prin kriging zonal se calculeazd rezerva minimizdnd eroarea de estimare iar
prin simulare conditionald se calculeazd rezerva in conditiile erorii maxime pe care o

putem face pe utilizand selectia de date disponibile.
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Daniel Scradeanu

Sa se initializeze distributia transmisivitatii acviferului cu nivel liber din
interfluviul lalomita-Dambovita (zona Tdrgoviste, cercetatd prin 64 de foraje
hidrogeologice; tabelul 2.13, Fig.2.44), pentru un model numeric in diferente finite.

Tabelul 2.13.Forajele de explorare ale acviferului in zona Targovi
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Y
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1395.0,
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15000.0
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Rezolvare:

Modelarea matematica a dinamicii acviferelor are ca obiectiv evaluarea
principalelor caracteristici ale curgerii (directii de curgere, viteze de curgere) pe baza
parametrilor hidrogeologici determinati prin foraje hidrogeologice.
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Initializarea distributiei

transmisivitatii pentru modelul
in diferente finite al acviferului
freatic din interfluviul Ialomita-
Dambovita este prima
operatiune care se realizeaza
dupa schematizarea domeniului
spatial 1n care se studiaza
curgerea.

Domeniul spatial in care
este construit modelul (delimitat
cu linie groasd continud in
Fig.2.44) este acoperit cu o
retea patraticd de /16 celule cu
dimensiunea 1000 x 1000 m.

Initializarea distributiei

15000

10000+

5000+

Dambovita

TARGOVISTE

a [alomita

T
5000

Fig.244.Domeniul spatial al modelului

T T T
10000 15000 20000 25000

hidrodinamic.

transmisivitatii pentru modelul in diferente finite presupune calculul valorii medii a
transmisivitatii acviferului in fiecare din cele 116 celule pe baza valorilor din cele 64

de foraje de cercetare (reprezentate
prin triunghiuri negre in Fig.2.44 ).

Calculul celor 116 valori ale
transmisivitatii se realizeazd prin
kriging zonal, utilizandu-se modelul

sferic de variograma al
transmisivitatii ~ (Fig.2.45), cu
parametrii:
e Efectde pepita =167200;
e Palier =285000;

e Raza de influentda=5850 m
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Fig.2.45.Variograma omnidirectionald a

transmisivitatii
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Fig.2.46 Harta simbolica a transmisivitatii din

modelul cu diferente finite.

Pentru calculul valorii
medii a transmisivitatii, pe
fiecare celuld s-au utilizat 16
puncte de discretizare a
celulelor retelei de diferente
finite, pentru a reduce la
maximum erorile de estimare
zonala.

Distributia celor 116
valori medii ale transmisivitatii
(tabelul 2.14) se poate
reprezenta sub forma unei harti
punctuale cu simboluri avand
dimensiunile proportionale cu
valoarea transmisivitatii
(Fig.2.46) sau harti simbolice

cu tonuri de gri
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Tabelul 2.14.Rezultatele initializarii parametrice a modelului numeric

X Y T X Y T X Y T

m] | [m] |[m%z]| [m] | [m] |[m%z] [m] | [m] [[m®z]
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| 647.215476.2] 3230.8] 380.3
17571.4] 4307.7/1127.4/17571.4] 6461.5| 645.4/19666.710769.2| 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|120714.3] 8615.4] 637.3]123857.1] 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] 983.0122809.5] 6461.5| 610.7]13381.0] 5384.6] 360.6
17571.4{10769.2] 961.8/16523.812923.1] 605.2/15476.2| 4307.7| 346.9
13381.0{10769.2| 884.5/15476.2112923.1] 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|111846.2] 578.4120714.3] 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
17571.4f 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]120714.3[10769.2| 225.4
19666.7| 2153.9] 757.2/116523.8] 7538.5| 495.2/124904.8| 6461.5| 217.3
12333.3| 8615.4] 756.3114428.6] 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| 729.6/117571.4] 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| 445.6120714.3] 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 simbolica a transmisivitdatii acviferului freatic in modelul cu

diferente finite

~

sau culori (Fig.2.47). Pe harta simbolicad sunt suprapuse: reteaua de discretizare si cele
64 foraje hidrogeologice de explorare.

Programele de calcul utilizate pentru modelarea matematica a proceselor
dinamice si chimice din sisteme acvifere (ex.: Visual Modflow, SUTRA etc.) au
posibilitatea de a prelua valorile transmisivitatilor calculate cu programe de tip
SURFER si salvate in fisierele de tip retea (GRD).

COMENTARIU

Modelarea matematica a proceselor geologice se bazeazd pe legitati fizico-
chimice fundamentale, pe un domeniu spatial precis localizat si o distributie
parametricd specifica.

Cea mai performanta metodd actuald de estimare a distributiei parametrice
specifice pentru domeniul spatial al unui model numeric este kriging-ul zonal!

Evaluarea distributiei transmisivitatii pentru acviferul cu nivel liber din
interfluviul lalomita-Dambovita este un exemplu de aplicare corectd a metodologiei
de initializare parametricdi a unui model in diferente finite cu valorile unuia
(transmisivitatea acviferului) din  multitudinea de parametri necesari acestuia.
Metoda de interpolare utilizata, kriging-ul zonal, este aceeasi utilizata pentru calculul
rezervelor §i este cea mai performantd metoda de interpolare.

Analog, se pot initializa pentru orice model matematic parametri precum:
temperatura, concentratia diferitelor substante poluante in aer sau sol, starea de
eforturi in masivele de roci, continuturile in metale ale filoanelor etc.

Avantajul utilizarii  kriging-ului ca metodd de interpolare constd in
posibilitatea evaludarii erorilor de estimare asociate distributiei estimate a
parametrilor.
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3. ERORILE ESTIMARII DISTRIBUTIEI SPATIALE

Estimarea distributiei spatiale a unei variabile este afectatd in mod inevitabil
de erori din cauza informatiei incomplete. Extraordinara variabilitate spatiald a
caracteristicilor unui proces natural nu poate fi descrisa fara erori decat daca se fac
masuratori in toate punctele domeniului spatial in care acesta este studiat.

Daca am sti prin mdsurdtori ce caracteristici are procesul studiat in fiecare
punct al domeniului studiat obiectul estimarii geostatistice ar dispare §i
geostatisticianul de asemenea. Din fericire pentru geostatisticieni acest lucru nu este
posibil, din cauza costurilor prohibitive ale unei probari exhaustive.

Dispunand de un numar limitat de valori ale caracteristicii studiate trebuie sa
adoptdm un model de variabilitate spatiald (variograma) despre care am vazut ca este
aproximativ, sd acceptam ipoteze de lucru care sunt adaptate mai mult sau mai putin
datelor prelucrate (normalitatea, stationaritatea etc.), sd ne asumam un risc in
estimdrile realizate (« - riscul erorii de genul I).

Studiul erorilor de estimare a distributiei spatiale are ca obiectiv reducerea
acestora la minimum si se realizeaza in douad etape distincte:

e calculul erorilor, etapa 1n care se utilizeaza kriging-ul pentru a extrage
maximum de informatie din datele disponibile;

e reducerea erorilor calculate in etapa anterioard prin completarea datelor
disponibile cu altele suplimentare.

3.1. CALCULUL ERORILOR

Este obligatoriu ca studiul erorilor sa debuteze cu calculul acestora. Fazele
acestei etape de prelucrare sunt urmatoarele:

e identificarea factorilor care determind marimea erorii de estimare;

e definirea metodelor de reducere a erorilor de estimare;

e cuantificarea erorilor de estimare

Factorii care determind marimea erorii de estimare.

Principalii factori care influenteazad marimea erorii de estimare sunt: numdarul
valorilor utilizate pentru estimare, dispozitia spatiald a punctelor de observatie din
vecinatatea ariei de estimare, natura variabilitatii (modelul de variograma)
caracteristicii studiate si suportul estimarii.

La nivel calitativ este evident ca eroarea de estimare intr-un punct p (Fig.3.1)
va fi maxima 1n cazul utilizarii unei singure valori (Fig.3.1a), redusa in cazul utilizarii
a patru valori grupate, spre exemplu, in NV-ul punctului p (Fig.3.1b) si minima in
cazul plasarii punctului p in centrul unui cerc pe circumferinta caruia sunt plasate cele

patru valori (Fig.3.1c).

e Yo w3

Natura variabilitatii x v
caracteristicii studiate (cuantificata M //' S
in modelul de variogramad) este un P *n Wi '\"'I
factor de mare complexitate. Daca ¥ \ /
se opereaza cu variabile cu o buna ‘-vs’
continuitate si variabilitate redusa
estimdrile sunt afectate de erori a b c

mici. Trebuie 1nsa avut in vedere cd

s Fig. 3.1.E, arului i distributiei
natura  variabilititii se poate ig. 3.1.Efectul numarului si distributiei

punctelor asupra erorii de estimare
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modifica de la o zona la alta a suprafetei cercetate.

In practicd, deseori se utilizeazd acelasi model de variogrami pentru intreaga
suprafata cercetatd, ceea ce in cazul neomogenitatii structurale este neadecvat. Chiar
daca modelul de variabilitate se pastreaza, multe categorii de parametri prezintad
efectul de proportionalitate (corelatia intre variantd si valoarea parametrului) care
afecteaza si el semnificativ eroarea de estimare.

Asociati si cu efectul suportului de estimare care implica o tratare detaliata,
toti acesti factori interactioneaza Intr-un mod complex care trebuie analizat pentru
fiecare estimare in parte, situatiile fiind diversificate:

e pentru parametri cu o buna continuitate i variabilitate redusa este preferabil
unui numar mare de valori plasate la mare distantad de punctul de estimare, un numar
redus de valori masurate in imediata vecinatate a acestuia;

e pentru parametri cu continuitate redusd si variabilitate accentuatd este
preferabil sd se dispund de mai multe valori masurate, plasate la distantd mare de
punctul de estimare;

e pentru parametri cu o bund continuitate si variabilitate redusd valorile
masurate pe locatii apropiate sunt redundante in timp ce pentru parametri cu
variabilitate accentuata aceleasi valori pot sa nu fie redundante.

Toate aceste consideratii de naturd calitativd trebuie avute in vedere la
utilizarea diferitelor instrumente de cuantificare a erorilor de estimare.

Influenta dimensiunii suportului estimarii este proportionald cu diferenta
dintre volumul spatial asociat valorilor masurate si volumul spatial asociat valorii
estimate. Eliminarea totald a efectului dimensiunii suportului valorilor masurate
asupra estimarilor presupune egalitatea intre dimensiunea suportului acestora si
suportul estimarilor.

In cazul in care valorile mésurate au suport punctual (ex.: grosimea unui strat
de argila masurata intr-un foraj, continutul de brom determinat intr-o proba de apa
recoltatd dintr-un put, sarcina piezometricad masuratd in forajele hidrogeologice etc.)
iar estimarile sunt punctuale, influenta suportului este nula.

Efectul suportului intervine semnificativ cand pe baza unor valori punctuale
(ex.: valori ale proprietatilor fizico-chimice determinate in probe prelevate din foraje)
se estimeazd valoarea medie pe o suprafata (ex.: delimitarea zonei cu anumite
caracteristici chimice maximale admise de STAS-ul de potabilitate a apei).

Situatii similare apar atunci cand pe baza parametrilor hidrogeologici
(transmisivitate, difuzivitate hidraulica etc.) determinati prin testari hidrodinamice se
initializeazd parametric modelele de simulare numericd a dinamicii acviferelor. In
aceste situatii suportul asociat valorilor parametrilor determinati este aria de influenta
a pomparilor executate, diferitd de suprafata elementelor utilizate pentru discretizarea
acviferului modelat.

Eliminarea erorilor introduse de diferenta dintre suportul valorilor masurate si
cel al estimarilor presupune adoptarea unei functii care sa exprime efectul dimensiunii
suportului asupra distributiei valorilor estimate. Alegerea acestei functii se face tinand
seama de particularitatile structurii variabilei studiate.

Daca de cele mai multe ori valorile masurate sunt asociate unor suporturi
punctuale, In estimare, pentru cresterea reprezentativitatii evaludrilor §i reducerea
volumului de calcule, se recurge la suporturi areale. Cresterea dimensiunii suportului
valorilor utilizate in estimarile geostatistice are ca rezultat:

e mentinerea valorii medii a selectiei de date primare;
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e reducerea amplitudinii
reducerea valorii maxime;
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selectiei de valori utilizate pentru estimare prin

e cresterea valorii
minime;

e reducerea dispersiei;

e reducerea asimetriei
(diferenta dintre medie si
mediana).

tth)

AANA

frecventa

Reducerea dispersiei si
asimetriei depinde de gradul

h

b.

v

C

tr

v

de continuitate si
particularitatile structurale ale
variabilelor:

e pentru variabile cu
structurare  spatiala  slaba
(variograma efect de pepitd
total din Fig.3.2a) cresterea suportului
conduce rapid la reducerea asimetriei
(Fig.3.2b, c);

e pentru variabile cu o
structurare spatiala bund (Fig.3.3a)
efectul cresterii suportului asupra
dispersiei si asimetriei este redus
(Fig.3.3b, ¢).

Fig. 3.2.Efectul cregsterii suportului asupra distributiei

valorilor necorelate spatial:
a - variograma valorilor punctuale;
b - histograma valorilor punctuale;

¢ - histograma valorilor medii pe blocuri de 10x10

$h)

frecventa

frecventa

ﬂl‘ln

h

v

a b. C

Variograma este un
instrument de mare eficientd in
evaluarea efectului dimensiunii
suportului, singura informatie
care scapd variogramei fiind cea
a modului de corelare a valorilor
extreme, cu influentd semnificativd insa asupra modificarii gradului de simetrie al
distributiei.

Fig. 3.3.Efectul cresterii suportului asupra
distributiei valorilor corelate spatial:
a - variograma valorilor punctuale;
b - histograma valorilor punctuale;
¢ - histograma valorilor medii pe blocuri(10 x10)

Modalitatile de reducere a erorilor de estimare.

Existd doud categorii de metode de reducere a erorilor de estimare cu
aplicabilitate generala: cele de corectie a efectului de suport si de corectie a
distributiei frecventelor valorilor prelucrate.

Metodele de corectie a efectului de suport au doud caracteristici principale:
pastreaza neschimbata valoarea medie de selectie i ajusteaza varianta selectiei cu un
anumit factor care reprezintd raportul dintre varianta proprie suportului de estimare §i
varianta totald a selectiei. Ele diferd prin modul in care actioneaza asupra simetriei
selectiilor si sunt alese in functie de particularitatile spatiale ale variabilei esantionate,
partial continute in modelul de variograma:

e daca valorile au o slaba corelatie spatiald se alege un procedeu de corectie
care reduce asimetria proportional cu cresterea dimensiunii suportului;

e daca valorile sunt bine corelate se aleg proceduri de corectie care nu
modifica simetria selectiei de valori.
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Corectia afind este unul din cele mai simple procedee de corectare a efectului
de suport care nu modifica simetria. 1deea de baza este cd varianta distributiei trebuie
redusa prin gruparea valorilor selectiei in jurul mediei. Corectia afind transforma o
valoare a unei distributii v in alta, v', utilizdnd formula lineara:

= v=m)m, 3.1)
in care:
m - media ambelor selectii (neschimbata n urma corectiei afine);
f - factorul de transformare al variantei;
Dacd o este varianta primei distributii, varianta valorilor transformate
utilizand factorul f* este:

() =f0o (3.2)

Utilizand transformarea (3.1) este evident ca diagrama v-v' este o dreaptd, deci
prin corectia afind nu se modifica nici legea de distributie a valorilor si nici simetria
ei. Corectia afind este recomandat sa fie utilizata cu factori de corectie mari si pentru
valori de prag apropiate de valoarea medie.

Corectia lognormald modifica simetria distributiei initiale si este aplicabila
numai pentru valori cu distributie lognormala. Ideea de baza este ca efectul cresterii
suportului este similar cu reducerea variantei intr-o distributie lognormala. Acest efect
se materializeaza in reducerea gradului de asimetrie, in conditiile mentinerii mediei de
selectie. Formula de transformare in cazul corectiei logaritmice este:

vi=a-v', (3.3)

: (3.4)

si

(3.5)

in care ¢, este coeficientul de variatie.

Deoarece coeficientul a calculat cu relatia (3.4) pastreaza media neschimbata
numai in cazul unei distributii lognormale a valorilor originale, orice abatere de la
distributia lognormala trebuie corectata cu relatia:

V="l (3.6)
m
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in care m' este media valorilor transformate. Daca distributia valorilor originale este
lognormala, raportul celor doud medii este unitar. Prin corectia lognormala creste
simetria valorilor transformate o datd cu reducerea variantei datoratd cresterii
suportului. Corectia este sensibila la valori de prag extreme.

Factorul de corectie este raportul dintre varianta valorilor variabilei masurate
in interiorul suportului de estimatie (B) si varianta totald calculatd pe toatd suprafata
(4) 1n functie de suportul valorilor originale (P):

_o’(B.4)

I =5 pa)

(3.7)

in care:

B - suportul de estimare;

P - suportul valorilor masurate (in general
punctual);

A - suprafata totald explorata (Fig.3.4).

Dispersia selectiei de valori (°(P,A)) are
doud componente in cazul separarii suprafetei in

mai multe blocuri (B, B,, Bs;, By in Fig.3.4):

- varianta in interiorul blocurilor
(F(P.B));

- varianta dintre blocuri (6°(B.A)),
intre care exista relatia:

Fig. 3.4.Descompunerea
o*(P,A)=c(P,B)+ 0 (B, 4). (3.8) variantei totale

In mod clasic, componentele variantei pentru exemplul din Fig.3.4 se
calculeaza dupa relatiile cunoscute:

2

12 n
o’ (P,A):LZ(VI, —m) , In care m= LZVI. (3.9)
12 i=1 12 i=1
Uz(PvB): %{[(Vl _m31)2 +(V2 _m31)2 +(V3 _m31)2]+ [(v4 _mBz)Z +(V5 _m32)2 + (310)

+ (vs —m32)2]+ [(V7 _mas)z + (vx _m33)2 + (V _mas)z + (vl() - m33)2]+ [(Vu _m34)z + (VIZ _m34)2]}
si
0 (B.A) = [y =)y =) oy =)+ g -] G0

in care:

1
mpg, =§(v1 +v, +v3) (3.12)
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1
m32=—(v4+v5+v6) (3.13)
mB3:§(v7+v8+v9+v10) (3.14)
1
Mpy :g(vu +V12) (3.15)

Varianta pentru orice suprafata, adica pentru orice suport, poate fi estimata din
variograma de a carei relatie de definitie este direct legata:

n

GZ(P,A)le(vl. —m)2 :lzn:viz -m’ cu m :lZvi (3.16)
noig

nio

Rezultd ca :

2
1 n 1 n 1 n 1 n 1 n n
(P, A)=— 2_| = | == i A — V. =
ea)- 13 (nZvj TORRE AL DAY
1 n n 5 1 n n 2 2 n n
= R e V. = 3.17
2T 22 g BV Ty T R 2 (3.17)
1 n n 2 n n ’ n n 1 n n
=— v+ v, =2 v, |=— v, =V,
2n’ [;:1 j=1 l j=1iz=1: ’ ;/Z:; l IJ 2n* 5 j=1(l j)z
care este similard cu relatia de definitie a variogramei :
1 2
y(h)=—— S, -v ] . (3.18)
ZN(h) (,])Zh‘j » '/)

Varianta $i variograma sunt medii ale unor diferente de patrate pentru toate
perechile de valori separate de o anumita distanta.

Varianta poate fi consideratd ca un fel de variograma care ia in calcul
perechile de valori pentru care /;; este continut In suprafata explorata (4 din Fig.3.4):

N v
a(P,A)-zN(A)(Zvi v ) (3.19)

T )y -

Pentru calculul variantei pe baza variogramei se parcurg urmatoarele etape de
prelucrare:

e Calculul variogramei experimentale pe baza tuturor valorilor primare
disponibile.

e Modelarea variogramei experimentale.

e Discretizarea suprafetei fiecarui bloc in care este impartitd suprafata totala.
Numarul de puncte de discretizare (n) este In functie de extinderea blocului si de
numarul valorilor masurate.

e Medierea celor n”° valori ale variogramei modelate cu relatia:
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n n

(o"(P,A)f =i222y*(h,.j); hy e A (3.20)

nim =

Cu ecuatia (3.20) pot fi calculate cele doud componente ale variantei necesare
estimarii factorului de corectie definit de relatia (3.7):
- ¢°(P,B) se calculeazd prin discretizarea fiecirui bloc prin céteva
puncte si calculul mediei valorilor variogramelor obtinute din model;
- &’(P,A) poate fi calculat cu relatia clasicd (8.9) sau cu ajutorul
variogramei.

Metodele de corectie a efectului distributiei frecventei valorilor reduc erorile
asociate estimarilor locale sau zonale realizate prin kriging. Erorile de estimare sunt
conditionate de cunoasterea distributiei valorilor estimate (necunoscute).

Instrumentele utilizate pentru determinarea distributiei valorilor estimate sunt
aceleasi utilizate pentru estimdrile punctuale sau zonale, dar aplicate valorilor
masurate, transformate in indicatori.

Existd doud categorii de metode pentru estimarea functiei de distributie a
valorilor estimate:

e metode neparametrice, cu o descriere incompletd a distributiei prin calculul
functiei de frecventa cumulata (F(v)) pentru diferite valori ale variabilei v;

e metode parametrice care utilizeazd modelul functiei aleatoare i permit
determinarea unei functii de distributie pentru orice valoare a variabilei v.

Cea mai grosiera metoda pentru estimarea distributiei valorilor necunoscute
(estimate) este utilizarea histogramei valorilor mdsurate. Aceastd variantd ignord
complet posibilitatea modificarii caracterului distributiei prin contributia valorilor
necunoscute si influenta geometriei punctelor de probare disponibile.

Eliminarea influentei gruparii neadecvate a punctelor de probare poate fi
realizatd prin estimarea punctuald a valorilor variabilei studiate in nodurile unei retele
regulate. Aceastd metoda conduce la reducerea variabilitatii reale a variabilei studiate
prin netezirea proprie metodelor de interpolare geostatistice. Gradul de netezire al
estimarilor este proportional cu numarul de valori utilizate in combinatiile lineare.

Solutia problemei estimarii corecte a proportiei pe care o reprezintd valorile
aflate sub o anumitd valoare de prag se afla in iIntelegerea modului in care se
procedeaza cand avem la dispozitie o selectie exhaustiva asupra variabilei v.

Pentru valoarea v, , valoarea functiei de distributie se calculeaza cu relatia:

Flv, )= N;pl : (3.21)

in care:
Nv, - numarul de valori mai mici decat valoarea v, ;

n - numarul total de valori ale variabilei v.
Introducem notiunea de variabila indicatoare (i) sub forma:

' 1, daca v,<v,
i, = ‘ (3.22)

0, daca v, >V,
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Utilizand aceasta conventie harta punctuald a variabilei se transforma intr-o
harta indicatoare cu doua simboluri: 0 si /. Numarul valorilor mai mici ca valoarea de
prag v,; se calculeaza cu relatia:

Nv, =i, (3.23)

Fly, )=2—. (3.24)

Acest procedeu se repetd pentru orice v, transformandu-se valorile v;, v,..., v,
in indici: i;(Vp),..., in(Vp) cu relatia generala:

( ) 1, daca v, <v, (3.25)
V)T 0, dacd v,>v, '

iar functia de frecventa cumulata se calculeaza cu relatia:

Fv,)=230 (v,). (3.26)

ni3

Functia de frecventd cumulatd

(Fig.3.5), pentru valori mai mici decat F(vp)ﬁ

valoarea de prag v,;, este zero, la v, sare la

I/n s1 continud cu salturi de //n pand la 100 VL
valoarea de prag v, cand ia valoarea 1 daca k-1

Vpr este mai mare sau egald cu valoarea
maxima a selectiei.

In acest mod se transferd notiunea de 0 _]%YWT
proportie a valorilor aflate sub un anumit I Yo W3 -1 WPk VP
prag in cea de medie a unui indicator care
permite adaptarea metodelor de estimare
pentru precizarea completd a distributiei
valorilor necunoscute.

Fig. 3.5.Functie de frecventd pentru
retea de probare uniforma

Estimarea distributiei cumulative globale este necesard pentru evaluarea
preciziei estimdrilor pe suprafete mari. Pentru o valoare de prag v, orice variabila
continud V poate fi transformata intr-un indicator I(v,) utilizind ecuatia (3.25).

Deoarece in practica nu avem acces la o selectie exhaustiva, se poate realiza o
estimare a proportiei reale a valorilor plasate sub o anumita valoare de prag printr-o
mediere ponderata a indicatorului:

F*(vp):iwjij (Vp )’CMZW./ =1 (3'27)
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Estimatorul functiei frecventei cumulative globale este format din » termeni
cu ponderi diferite in functie de distributia spatiala a punctelor de observatie.( in
raport cu valorile variabilei cercetate.) Daca valorile disponibile v;, v,, v;,...,v, sunt
plasate intr-o retea regulatd ponderile vor fi egale w; =w,=...=w, = I/n.

Daca reteaua de observatie este neregulatd si punctele sunt localizate
preferential in zone cu valori mari, ponderea valorilor mici va fi subestimatd. In caz
contrar, dacd punctele sunt plasate in zone cu valori mici, ponderile vor fi
supraestimate.

Cand se estimeazd proportia 4
globala a valorilor plasate sub o anumita F(Vp) |
valoare de prag dintr-o selectie de date 4
clusterizate este dificil de extras un set cu o
distributie  regulatd si  se preferd k-1
ponderarea valorilor disponibile prin
metoda declustering-ului poligonal sau
celular. In aceastd varianta saltul functiei

cumulative la fiecare valoare de prag este -
diferit si diferit de 1/n (Fig.3.6). 0 - 7

Pentru  descrierea  distributiei

A/ v V Vi A
cumulative globale se utilizeazd in mod P R Pre-1 ka P
suplimentar varianta de dispersie (o)’ si  Fig. 3.6.Functie de frecventd pentru refea
coeficientul de asimetrie (4) calculate cu de probare neuniforma

relatiile clasice:

(o) =X, br, ') (328)
sis
Sl )
p== = (3.29)
in care:

m" - media estimati a valorilor masurate;
w; - ponderile estimate prin declustering poligonal/celular.

Estimarea distributiei cumulative locale este necesard pentru evaluarea
preciziei estimarilor zonale. Cunoasterea distributiei locale este deosebit de
importantd In studiile ambientale pentru estimarea corectd a concentratiei de poluant
in ariile de interes. Proportia valorilor situate sub o anumitd valoare de prag fiind
media indicilor, este posibila utilizarea indicatorilor valorilor disponibile din
vecinatatea ariei de interes pentru estimarea functiei distributiei locale.

In Fig.3.7 este desenati o suprafatd de forma neregulata explorata in interior si
exterior prin zece puncte de observatie in care sunt masurate valorile unei variabile.
Pentru estimarea frecventei corespunzatoare a doud valori de prag, v,; = 190 si
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vp2 =200, este exemplificat modul de calcul al functiilor de frecventd F' "(190) = 0,50
si F(200) = 0,40.

Alegerea
valorilor de prag este
determinatd nu numai de
realizarea curbetl
frecventelor  cumulate
(care nu este un scop in
sine), ci si de obiectivele
estimarii. In evaluarea
calitatii apei  unui
acvifer, valorile de prag
pot fi limitele maxime si
minime ale anumitor
parametri fizico-chimici
ai apei. Pentru evaluarea
rezervelor unui zaca-
mant, valoarea de prag
poate fi valoarea continutului minim exploatabil . Daca nu existd astfel de ratiuni
practice care sa determine alegerea valorilor de prag, acestea se aleg in numar de 9
corespunzator celor 9 decile ale selectiei studiate.

Pentru estimarea unei curbe complete este necesara interpolarea intre punctele
estimate §i extrapolarea inaintea primului si dupd ultimul punct estimat. Aceste
interpolari si extrapoldri presupun adoptarea unor ipoteze in legaturd cu distributia
valorilor necunoscute incadrate intre doud limite clare: zero (valoarea minima) si unu
(valoarea maxima). Realismul interpolarilor si extrapolarilor este asigurat de
identificarea corecta, de obicei prin intermediul variogramei indicatoare, a legitatii de
distributie spatiala a variabilei studiate.

Transformarea valorilor variabilelor exprimate 1n indici, corespunzatori
diferitelor praguri valorice (v,), permite identificarea legilor de distributie spatiald a
diferitelor categorii de valori.

Utilizarea variogramelor indicatoare stabilite pentru indicii diferitelor praguri
valorice este o caracteristicd proprie kriging-ului. Metoda poligonald sau metoda
inversului distantei atribuie valorilor masurate aceeasi pondere in procesul de
interpolare pentru orice prag valoric (v,).

In kriging-ul ordinar ponderile acordate indicilor din vecinatatea punctelor de
estimare sunt dependente de modelul de variograma corespunzator pragului valoric
utilizat.

Sunt multe situatii in care modelele de continuitate (variogramele) difera
semnificativ de la o valoare de prag la alta. In zicamintele de petrol fisurate
permeabilitatea ridicatd poate corespunde fisurilor, in timp ce permeabilitatea redusa
poate fi datorata lentilelor de argila (Fig.3.8a). O harta indicatoare pentru o valoare
de prag ridicatd a permeabilitdtii poate separa sistemele de fisuri de restul
zacamantului, indicand zonele fisurate (permeabilitate maxima) prin zero-uri iar restul
zacamantului prin / (Fig.3.8b). Harta indicatoare pentru valori de prag reduse ale
permeabilitatii separd intercalatiile de argile sub forma unor zone marcate prin
simbolul / (Fig.3.8¢). Tipurile de continuitate din hartile indicatoare vor reflecta stilul
structural al sistemelor de fisuri (Fig.3.8b) si caracterul depozitional al intercalatiilor
argiloase (Fig.3.8¢).

vp =190 vp=2oo|

Fig. 3.7.Estimarea frecventei cumulate locale pentru
doud valori de prag
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Fig. 3.8.Harti indicatoare pentru diferite valori de prag: a - zonele fisurate i lentilele
de argild; b - harta simbolica pentru permeabilitate mare, ¢ - hartd simbolicd pentru
permeabilitate scazutd.

Variogramele indicatoare experimentale calculate pentru hartile indicatoare
sunt in general mai bine corelate decat variogramele experimentale calculate pe baza
valorilor brute masurabile. Atat timp cat indicii nu pot avea decat valoarea / si 0,
variograma indicatoare este mai putin afectatd de valorile extreme, posibil aberante,
ale variabilei studiate.

Structurile reflectate de variogramele indicatoare pot fi afectate de gruparea
spatiala preferentiald a punctelor de observatie. Modelul de variograma valabil pentru
toate valorile de prag este obtinut n mod curent din harta indicatoare a unei valori de
prag apropiata de valoarea medianei.

Kriging-ul aplicat indicilor si care foloseste variograme distincte pentru fiecare
valoare de prag poartd denumirea de kriging indicator. Numai in cazul in care
variogramele tuturor valorilor de prag sunt similare este acceptabild utilizarea unui
singur model de continuitate (variograma) pentru toate valorile de prag, si anume cel
corespunzator valorii de prag egald cu mediana selectiei.

Estimarile realizate prin kriging indicator trebuie sd respecte doud conditii
principale:

e proportia valorilor negative si supraunitare pentru orice valoare de prag
trebuie sa fie zero. Utilizdndu-se diferite modele de variograma functie de valoarea de
prag, estimdrile kriging-ului indicator nu respectd intotdeauna aceastd conditie,
corectia realizdndu-se prin egalarea cu zero a valorilor negative si cu unu a valorilor
supraunitare.

e proportia valorilor estimate sub o anumita valoare de prag v,; trebuie sa fie
mai mica decat a celor plasate sub o valoare de prag mai mare v,,.

Fv, )<F v, ), <v, (3.30)

O modalitate de satisfacere a acestei conditii este utilizarea doar a ponderilor
pozitive a caror suma este unitara si a aceleiasi ponderi pentru toate valorile de prag
(caracteristic metodei inversului distantei sau metodei poligonale).

In cazul kriging-ului indicator, chiar daci se utilizeazi acelasi model de
variograma (variograma indicatoare pentru valoarea de prag egald cu mediana),
aceastd a doua conditie nu este indeplinita. Abaterile introduse fiind reduse ele pot fi
eliminate usor prin procedee matematice simple.
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Cuantificarea erorilor de estimare
Toate metodele de cuantificare a erorilor opereaza cu notiunea de eroare de
estimare definita de relatia:

e=v —v, (3.31)

in care:

v' - valoarea estimata;

v - valoarea reald.

Astfel definitd, eroarea nu poate fi calculatd pentru ca nu se cunoaste valoarea
reald in punctul de estimare (v).

Exprimarea erorii se face prin indici de incertitudine si intervale de incredere
pentru valorile estimate.

Indicii de incertitudine se stabilesc functie de factorul care influenteaza
precizia estimarii. Valoarea indicilor incertitudinii nu are importantd, indicii fiind
utilizati doar pentru compararea erorilor comise la estimarea variabilei in diferite
puncte.

Cel mai simplu indice de incertitudine este definit in raport cu numarul de
valori utilizate la estimare:

I, =n (3.32)

Po

in care n,, este num*z?lrul de valori masurate din vecinatatea punctului de estimare (p,).
Valorile estimate (v ) asociate cu un indice /; mare au erori de estimare mici §i invers.

Tindndu-se seama de distanta dintre punctele de observatie si punctul de
estimare se defineste indicele de incertitudine:

: (3.33)

in care d este media distantelor de la punctul de estimare (p,) la punctele de
observatie din vecindtate. Pe masurd ce aceastd medie creste, deci indicele I»
descreste, eroarea de estimare este mai mare.

Desi I; si I, cuantifica influenta a doi factori esentiali ai preciziei de estimare,
el nu pot cuantifica interactiunea acestor factori, si nici influenta structurii spatiale a
variabilei asupra rezultatelor probarii.

Un al treilea indice al incertitudinii de estimare, care tine seama si de
interactiunea principalilor factori, este:

n n

1 :5'123 :500+sz‘;iwja‘j_2i W, » (3.34)
=

i=1 j=1
in care:
G, - varianta erorii de estimare modelata;

¢, - varianta modelata a valorilor masurate;

¢, - covarianta modelatd a valorilor masurate;

¢, - covarianta modelata dintre valorile masurate si punctul de estimare;
w;, wj - ponderile acordate valorilor masurate, a caror suma este unitara.
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Intervalul de incredere este utilizat pentru exprimarea valorii absolute a erorii
de estimare pentru ca ierarhizarea gradului de incertitudine al valorilor estimate nu
este totdeauna suficientd pentru luarea unor decizii.

Un interval de incredere consta intr-o valoare minimd si una maximd si in
probabilitatea cu care valoarea reald se plaseazd 1n acest interval. Calculul
intervalului de incredere pentru o valoare estimatd prin kriging se realizeaza cu
relatia:

v 126, (3.35)

care presupune ca erorile de estimare au o distributie normald, varianta de estimare
modelata este o evaluare corecta a erorilor de estimare reale si ca probabilitatea ca
valoarea reald sd fie cuprinsd in acest interval este de 95%.

Estimarea corectd a intervalului de incredere este determinatd de alegerea
modelului de variograma si stabilirea corecta a distributiei erorilor de estimare care se
presupune similara cu distributia valorilor estimate.

Utilizarea variantei erorilor de estimare modelati (o’%) pentru estimarea
intervalului de incredere impune ca valoarea maxima a variantei modelate sa fie o
estimare corecta a variantei totale (efectul de scard). Diferenta dintre varianta erorilor
reale de estimare §i cele estimate pe baza modelului probabilist este determinata de
diferenta dintre palierul modelului de variograma si varianta totald reald. Desi
valoarea palierului variogramei nu afecteaza valoarea estimata, ea este proportionald
cu varianta estimarii.

Interval de incredere pentru media globala. Estimarea mediei globale pentru o
suprafatd 4 cu caracteristici statistice uniforme poate fi suplimentatd cu evaluarea
intervalului de incredere asociat unei anumite erori de genul /, adecvata nivelului de
precizie necesar intr-o anumita etapa a cercetarii.

Suprafata de calcul a mediei globale poate fi cea a unui bloc de exploatare
dintr-un zacamant de plumb sau zona contaminata cu petrol dintr-un acvifer freatic in
care este necesard evaluarea grosimii medii a stratului de hidrocarburi acumulat la
partea superioara a acviferului.

In fiecare din aceste cazuri asocierea valorilor medii ale variabilei pe suprafata
studiata cu un interval de incredere aduce un plus de rigoare estimarii.

Pentru calculul mediei globale existd un singur set de date. In acest context
evaluarea intervalului de incredere care se fundamenteaza pe ideea de repetabilitate se
justifica totusi prin faptul ca pot exista suprafete similare din punct de vedere statistic
si ca pe aceeasi suprafatd s-ar putea obtine si alte seturi de date.

Notiunea de interval de incredere al mediei globale poate fi deci interpretata ca
o cuantificare a fluctuatiilor in estimarea mediei globale de la un set de date la altul
prelevate de pe aceeasi suprafatd sau de la o regiune la alta, similare din punct de
vedere statistic.

Calculul intervalului de incredere al mediei globale se bazeaza pe varianta
erorilor de estimare calculatd cu formula:

n n n

~2  ~ ~ ~

O —cAA+Zmejcy.—ZchiA, (3.36)
i=1 j=1 i=1

in care:

A - suprafata pe care se estimeaza media globala;

¢,,- media covariantelor modelate pentru Intreaga suprafata studiata,
¢, - covarianta intre toate punctele probate;
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¢, - media covariantelor dintre valorile din punctele probate si cele de discretizare.

Calculul variantei erorilor de estimare prin intermediul formulei (3.36)
presupune ca suma ponderilor (w;) este unitara, variabila a carei medie se calculeaza
este stationard, iar modelul de covarianta este corect ales.

Evaluarea intervalului de incredere pentru media globala pe baza relatiilor
(3.35) s1 (3.36) permite o estimare a fluctuatiilor acesteia pe baza modelului functiei
aleatoare care de cele mai multe ori conduce la o supraevaluare a acestui interval.
Experimental se constatd ca varianta erorii de estimare a unor alte seturi de date
realizate pe aceeasi suprafatd este mai mica decat cea prognozatd pe baza modelului
functiei aleatoare. Din pacate, de cele mai multe ori nu avem acces la o noud probare
pe suprafetele studiate si deci nici posibilitatea de a corecta varianta erorii de
estimare.

Interval de incredere local. Evaluarea intervalului de incredere pentru media
globala presupune o configuratie spatiald similard pentru intreaga suprafatd studiata,
dar In anumite circumstante particularitatile locale trebuie luate in considerare.

Daca in general distributia erorilor este simetrica acest lucru nu este valabil in
toate zonele suprafetei studiate. Din acest motiv, in zonele cu valori mici creste
probabilitatea supraevaluarilor, iar in cele cu valori mari a subevaluarilor. La nivel
local presupunerea normalitdtii distributiei erorilor este acceptabild doar in cazul
anumitor proprietdti geometrice, cum ar fi grosimea unui strat de carbune intr-un
zacamant stratiform, adancimea unui reper stratigrafic etc.

Chiar daca acceptam normalitatea distributiei erorilor, existd dificultati in
calculul variantei locale. Daca intentionam sa aplicam formula (3.35) pentru evaluarea
intervalului de incredere local, trebuie sa ne asiguram ca modelul de variograma pe
care il utilizam este reprezentativ pentru caracteristicile spatiale ale zonei respective.

Cea mai simpla variantd pentru solutionarea acestor probleme este acceptarea

ipotezei cd modelul de variograma este acelasi pentru intreaga suprafatd, diferenta de
la 0 zona la alta fiind data numai de parametrii acestuia si in special de palier.
Se defineste un model de variograma relativa, cu palierul unitar, a carei forma descrie
particularitatile spatiale ale variabilei si care se utilizeaza pentru generarea ecuatiilor
sistemului de kriging. In mod practic, modelul variogramei relative se obtine prin
divizarea coeficientilor modelului variogramei absolute prin valoarea palierului.

Varianta erorii de estimare care se obtine este relativa la varianta locala si se
calculeaza cu relatia:

n_ n
512e = Eoo +zzwiwjggj _22 W,-E,-o > (3.37)
i=1 j=l1 i=1
in care:
Gy - Varianta valorilor;
¢, - covarianta intre punctele p; si pj;
¢, - covarianta intre punctul p; si punctul p,.
Pentru evaluarea variantei locale a erorilor se corecteaza valoarea obtinutd din
relatia (3.37) cu un estimator al variantei locale (o)

Gy = (G*)2 |t Zn: Zn: WW,C; — 22": Wy | (3.38)
il

i=l j=1
in care covariantele se obtin prin diferenta dintre unu si variogramele relative
corespunzatoare.
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A26 Distributia spatiald a erorilor de estimare

Sa se calculeze erorile de estimare a distributiei spatiale pentru sarcina
piezometricd a acviferului freatic din zona statiei de tratare Ogrezeni (Fig.3.9).

Rezolvare:

37500+

Sabar

370004

365001 4 ////////////////////////////

31500 32000 32500

30000 30500 31000

Fig.3.9.Reteaua de monitorizare a nivelului piezometric

. Statie de monitoring zonal ® Statie de monitoring local

Pentru evaluarea monitorizarii nivelului piezometric s-a proiectat o retea
locald de 31 de piezometre amplasate pe aliniamente transversale pe valea Argesului
completatd cu una zonald de 6 piezometre. Reteaua proiectatd nu a tinut seama de
constructiile din zond si de posibilele surse de infiltratii ale retelelor de conducte si
bazinelor. Distanta rezultata intre piezometre este cuprinsa intre 50 si 250 m (Fig.3.9).

Sunt proiectate si doud mire hidrometrice in zona statiei de tratare.

Analiza variograficd a nivelului piezometric al acviferului de mica adancime a
condus la urmatoarele rezultate:
= structura spatiald a suprafetei pezometrice prezintd o tendintd zonala orientata
NV-SE;
» suprafata piezometrica are o structurd anizotropd cu raportul de anizotropie
r.= 1/3 cu directia de continuitate maxima orientatd N35°E;
* modelul variogramei este sferic cu parametrii:
»  efectul de pepita = 0,00,
»  palierul = 25 mz;
» razele de influenta:
= r;=2100m (pe directia N35°E);
» r; =700m (pe directia N55°V).
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Validarea
modelului de variograma
s-a realizat prin kriging
punctual  universal  si
rezultatele validarii sunt
prezentate in tabelul 3.1. -

Analiza statistica a 1 H H
diferentelor intre valorile [ H ; H . H
masurate si cele calculate © % o
ale cotei nivelului o
hidrostatic indica o
repartitie cvasisimetrica a
acestora (Fig.310.) si o
valoare medie a erorilor
de 0,03.

Frecventa absoluta
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Fig.3.10.Histograma erorilor validarii

Tabelul 3.1.Rezultatele validarii modelului de variograma
X y Cota Cota |Dif.| x y Cota | Cota |Dif
NH NH NH NH
masurat | calculat masurat|calculat
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

Distributia abaterii standard de evaluare s-a calculat prin kriging punctual
universal, cu o tendintd zonala modelata printr-o suprafat@ polinomiala de gradul al
doilea, cu o abatere standard la calare de 10%. Reteaua de calcul a fost patratica,
formata din 1326 de celule (nx = 51; ny =21).

Abaterea standard obtinuta are valori cuprinse intre 0,528 si 4,76 m. Cu cele
1326 de valori ale abaterii standard s-au calculat erorile de estimare relative cu:

5 == 2D 1001%) (3.39)
CotaNH
in care
KSD - abaterea standard de kriging ;
CotaNH - cota nivelului hidrostatic.
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Analiza statistica a erorilor relative de estimare indica o selectie asimetrica cu
repartitie lognormala(Fig.3.11 si 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 in intervalul 1,1%...9,3% cu g(e) = +/-0,19%. Rezultd ca in toatd zona
cercetata erorile de estimare ale suprafetei piezometrice nu depasesc, pentru regimul
natural de curgere, 10% din valoarea cotelor masurate.
Distributia spatiala a acestor erori este vizualizatd sub forma unei harti cu
izolinii (Fig.3.13) din care se remarca:
= plasarea arealului cercetat in zona erorilor relative de estimare mai mici de 5,5%
(zona centrala din Fig.3.13);

» plasarea platformei realizate din umpluturd in zona erorilor relative mai mici de
3%;

= conturarea unei zone cu erori mai mari (>4%) in partea centrald a ariei cercetate
determinatd probabil de alimentdri active din infiltratii, favorizate de
permeabilitatea crescutd a depozitelor de umplutura.

COMENTARIU

Daca operam fara greseald pand in aceastd etapd de prelucrare, erorile pe
care le obtinem prin calcul sunt rezultatul gradului incomplet de cunoastere al
variabilitatii spatiale a caracteristicii studiate (in cazul aplicatiei, cota nivelului
piezometric). Erorile de estimare pe care le-am calculat nu trebuie sd fie determinate
de greselile pe care le-am comis noi in etapa de estimare.

Orice eroare datoratd prelucrarilor noastre poate fi eliminatda prin reluarea
etapelor de prelucrare. Pe langa neatentie, sursa principald a erorilor este alegerea
unui model de variogramd neadecvat.

Indiferent de rezultatele testarii modelului de variograma, eu nu definitivez nici o
estimare spatiald pana nu am utilizat pentru aceeasi variabila cel putin doud
modele de variograma!

Reducerea erorilor de estimare determinate de insuficienta cunoastere a
structurii spatiale studiate poate fi realizata doar prin completarea informatiei
primare cu masurdtori suplimentare
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Toate informatiile obtinute din retelele de cercetare au ca obiectiv reducerea
incertitudinilor in legaturd cu distributia spatiald a parametrilor masurati (ex.: in aer:
SO,, NO,, pulberi sedimentabile etc.; in apele de suprafata: NO;, NH4, pH,
temperaturd etc.; in sol: continut In substante organice sau substante poluante, etc.; in
subsol: continutul in metale al filoanelor, continutul in substante poluante al apelor
subterane etc.). Reducerea incertitudinilor implica metodologic teoria bayesiand si
entropia proceselor aleatoare, motiv pentru care criteriile care stau la baza proiectarii
retelelor de cercetare sunt: minimizarea entropiei $i reducerea erorilor de interpolare.

Utilizarea entropiei este singurul mijloc de a cuantifica incertitudinea globala
relativa la variabilele masurate 1n retele de monitoring pe baza legilor de distributie
identificate experimental (prin metode de calare a modelelor teoretice).

In conditiile utilizarii entropiei criteriul de optimizare a retelelor de monitoring
este minimizarea acesteia.

Entropia
Entropia reprezintd reducerea incertitudinii unui eveniment care se produce cu

probabilitatea p:
H =—log(p) (3.40)
Entropia este aditiva cand este aplicatd intersectiei a doud evenimente independente:
H = p(-log p)+(1- p)[-log(1- p)] (3:41)

Cele doua evenimente pot fi doud distributii punctuale cu probabilitatile p si
(I-p) si aceastd definitie poate fi extinsd la distributia mai multor puncte (ex.:
punctele de probare ale retelei de cercetare).

Entropia este definita strict pozitiv pentru un set de valori discrete de volum
finit. Ea este maxima pentru o distributie uniforma a acestora (cu aceeasi probabilitate
si lege de distributie). Considerand o serie de valori infinit apropiate, utilizindu-se
integrala n locul sumei si functia densitatii de probabilitate in locul probabilitdtilor,
se defineste o entropie analoaga sub forma:

H(V)=E[-log f(V)] (3.42)

Analogia cu mediul discret nu este satisfacatoare deoarece nu este invarianta la
transformarile realizate asupra variabilei aleatoare V, functia densitdtii de
probabilitate fiind exprimata in unitati de probabilitate raportate la unitati de V.
Pentru uniformizare dimensionala este propusa (Jaynes,1968) forma:

H(V)=E[-log f(V)/m(V)] (3.43)
in care m(V) este 0 masurd a "ignorantei complete " asupra variabilei V. Utilizata in

aceastd forma, cu toate ambiguitdtile introduse de alegerea lui m(V) entropia isi
pastreaza proprietatea de aditivitate dar si-o pierde pe cea de pozitivitate. Ca 0 masura
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a incertitudii in mediul continuu este utilizatd valoarea absoluta a entropiei calculate
cu formula lui Jaynes.

Entropia retelei de monitoring

Abordarea studiului entropiei retelei de monitoring porneste de la ipoteza ca
datele furnizate de aceasta pentru cartografierea unor parametri sunt dintr-un spatiu
aleator generat de un proces natural.

Pentru a simplifica reprezentarea ne putem imagina acest spatiu aleator
bidimensional, in el fiind dispersate valorile parametrului masurate in statiile retelei
de monitoring.

Toate valorile masurate se considerd reprezentative pentru fenomenul
monitorizat, dar nu toate locatiile investigate prin masurdtori candideaza pentru
functia de statii permanente in reteaua de monitoring. Densitatea statiilor de masurare
este limitatd din considerente practice (costul executiei si al masuratorilor executate).
Minimizarea entropiei vizeaza stabilirea numarului minim de statii permanente din
retea.

Fie X vectorul aleator ale carui coordonate reprezintd valorile cAmpului spatial
in diferitele puncte ale retelei de monitoring, ordonate dupa un criteriu rezonabil.

Statiile stabile ale retelei de monitoring vor fi selectate dintre aceste puncte
disponibile iar problema proiectantului este identificarea acelora care trebuie
masurate.

Pentru aceasta operatiune partitia vectorului X poate fi reprezentatd sub forma:

X=(UG) (3.44)

in care
U - reprezinta valorile variabilei In punctele nemonitorizate (statii nepermanente);
G - reprezinta valorile variabilei in puncte monitorizate permanent.

Pentru a simplifica notatiile se va nota cu f(UG) functia densitatii de
probabilitate conditionatd a variabilei X = (U,G) si cu m(U,G) masura completei
ignorante. Presupunand ca m(G) este specificat, atunci :

m(U|G) = m(U,G)/m(G) (3.45)

Pentru un anumit proces stocastic, incertitudinea asupra retelei de monitoring
se exprima prin entropia variabilei X:

H(X) = HU|G) (3.46)
care se descompune in :
H(U,G) = H(U|G)+H(G) (3.47)
in care
H(U|G) = E[-logf(U|G)/m(U|G)] (3.48)

Pentru a interpreta aceastd decompozitie, presupunem ca valorile G au fost
obtinute si in aceste conditii 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 realativa la U este primul termen in
decompozitia 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 proiectarii derivd din decompozitia entropiei H(X). Minimizarea
incertitudinii se realizeaza prin minimizarea termenului H(U|G) sau maximizarea
teremenului H(G).

Maximizarea termenului H(G), care reprezinta incertitudinea apriori asupra lui
G, poate fi eliminatd prin monitorizare. Este atunci usor de intuit ca acest termen
poate fi maximizat printr-o partitie corespunzatoare a lui X, maximizandu-se astfel
beneficiul masuratorilor executate.

Se demonstreaza ca:

H(U|G) = E[-logf(U|G)/m(U|G)] < E[-logf(U)/m(U)] = H(U) (3.52)

In aceste conditii, obtinind G prin mésurdtori niciodati nu va avea loc o
crestere a incertitudinii asupra partitiei U. Presupunand m(U|G) = m(U) rezulta:

H(U|G) = H(U) - I(U;G) (3.53)

in care informatia mutuald In U si G este strict pozitiva, simetricd si definitd de
relatia:

I(U;G) = E{log[(Ug/(UNG)]} (3.54)

Obiectivul minimizarii entropiei se realizeaza in contextul instalarii unei noi
retele sau al extinderii uneia existente. In ambele cazuri, efectul unui numar restrans
de puncte masurate suplimentar, repartizate pe intreaga suprafatd monitorizatd, este
minim asupra reducerii entropiei. In acelasi timp potentialul de inferenti al partitiei U
din G devine de critica importanta atata timp cat reteaua de monitoring este utilizata
repetat in acest scop.

Criteriul postulat pentru reducerea incertitudinii asupra lui U obtinutd prin G
este maximizarea informatiei mutuale / care ignord consecintele entropiilor H(U) si
H(G) in partitionarea vectorului X :

HU) - HU|G) = [(U;G) =1 (3.55)
Posibilitatea includerii in U a valorilor cu incertitudine mare este admisa pe

I RVEEE

de teoria transmiterii informatiei a lui Shannon.
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Situatia cu care ne confruntdm deseori in monitorizarea unui proces este cea a
unei retele de observatie existente, interesul fiind acela de a elimina statiile de
observatie care aduc o cantitate redusa de informatie utila.

Deoarece retelele sunt constituite, in general, dintr-un numar redus de puncte,
incertitudinea continutd in H(G) reprezintd o fractiune semnificativad din cea totala
(H(X)) si maximizand H(G) minimizam H(U|G).

In practicd, modelele stocastice necesare pentru calculul diferitelor
probabilitati vor fi ele insele incerte. Multe teorii statistice sunt elaborate pentru
evaluarea i descrierea acestei incertitudini sub forma unui vector "&'. Se poate
incorpora in mod direct aceastd incertitudine a modelului in incertitudinea asupra
distributiei procesului analizat sub forma:

H(U,G, 9 = H(U,G| 0) + H(0) (3.56)

H(©9) - incertitudinea asupra parametrilor modelului stocastic utilizat;
H(U,G, ¢) - incertitudinea totala a variabilei X.

In studiul retelelor de monitoring se pleaca de cele mai multe ori de la un set
de date minim. Toate probabilitdtile si entropiile calculate sunt conditionate de
reprezentativitatea si corectitudinea acestuia.

Entropiile instrumentale

Toate formele de erori de masurare trebuie luate in considerare la proiectarea
retelelor de monitoring desi in mod surprinzator sunt retele care nu dispun de
masuratori de verificare (duble).

Incertitudinea asupra variabilei X = (U, G) este cea care intereseaza in principal
iar G, presupusa a fi furnizatd de retea, este importantd pentru definirea procesului
optim de masurare. Operatiunea de masurare induce erori iar masuratorile duble sunt
utilizate pentru evaluarea marimii acestora.

Fie D vectorul tuturor masuratorilor disponibile executate in punctele care
formeaza variabila G. Reducerea incertitudinii datoratd vectorului D este:

H(UG, 6) - HU,G, 6|\D) = H(G) - H(G|D) (3.57)
cu masura ingnorantei complete:
m(U,G, 0|D) = m(U, 0|G)m(G|D) (3.58)
Atat timp cat H(U,G, ¢) este constantd si independentd de alegerea procesului
de masurare a variabilei G si de modul de partitionare (U,G), se deduce ca

H(U,G, 6|D) poate fi minimizata prin combinatia modului de alegere a procesului de
masurare (G) si de partitionare a variabilei X.

In general f{U, 6(G.D) = f(U, 6|G) si dacd m(U,G, 0 |D) = m(U, 6 |G)m(G|D)
rezultd ca:

H(U,G, 6|D) = H(U, 6|G) + H(G|D) (3.59)
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Alegerea metodei de masurare afecteaza numai termenul al doilea (H(G|D)) in
timp ce alegerea retelei (partitia variabilei X) afecteazi ambii termeni. In mod ideal
alegerea retelei si procesului de obtinere a datelor trebuie sd se faca simultan.
Procesul de madsurare trebuie sd includd desemnarea laboratoarelor de analiza.
Calitatea datelor poate depinde nu numai de laboratorul in care se executa analiza ci si
de durata transportului probei pana la laborator. Cu alte cuvinte, marimea erorilor
poate depinde de distanta dintre statia monitorizata si pozitia laboratorului.

Daca m(D|G) = m(G|D)m(D)/m(G) atunci

H(G|D) = H(G) - [H(D) - H(D|G)] (3.60)

relatie care exprima faptul cd o bund cunoastere a variabilei G reduce substantial
incertitudinea asupra distributiei variabilei X.

Normalitatea multivariata

Transformate in mod adecvat multe serii de date au distributii care pot fi
aproximate printr-o distributie gaussiand, distributie adecvata prelucrarilor cu modele
geostatistice.

In contextul notiunilor introduse in sectiunea anterioard, variabila X este
vectorul valorilor parametrilor masurati in statiile unei retele de monitoring la un
moment dat. Coloanele matricii de date D(X/, X2,..., Xn) sunt presupuse apriori a fi
independente.

O altd ipotezd plauzibild este accea ca {Xi} are o distributie normala
multivariatd cu un vector mediu # si matricea de covariantd 2, distributie care poate
fi exprimata simbolic:

Xilu,Z~ ind Ny(11.5) (3.61)

p - numarul de puncte de observatie din retea;
n - numarul de momente la care s-au executat masuratori (i = /...n)

Problema care se rezolva in ipoteza distributiei normale multivariate este cea a
partitiei selectiei X in U si G astfel incat prin monitorizarea partitiei G sa se reduca la
maximum entropia H(X).

Pentru descompunerea entropiei totale matricea de covariantd se
reparametrizeaza ca (Xgg, Zug, T) conform relatiilor:

o6 =cov(G,G)' =E[G - E(G)][G - E(G)]" (3.62)

zUlG ZZUU _ZUG Z;IG 'ZGU (3.63)

Matricea 7= ZU‘G Z;IG este panta predictorului linear optimal al partitiei

U prin G (adica E(U) + 1/G-E(G)]).
Aceastd transformare este realizatd prin decompozitia Bartlett =T AT, in
care
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A:Fl“‘ 0 ] T:F 1 (3.64)

0 ZGG 0 ]
Sl=)y' AT’ (3.65)
Z_l 0 I -7
A—1=| Y0 . T = (3.66)
3 0 I
GG

Pentru un set de date d(X1, X2,..., Xn) descompunerea entropiei se face in trei
componente:

E[-logf(X,,|d)/m(X,,|d] = HU + HMODEL + HG (3.67)

e HU reprezintd incertitudinea reziduald apriori a partitiei U dupd utilizarea
partitiei G pentru evaluarea valorilor partitiei U pe baza modelului liniar:

HU = E[-logf(U|G), 1. 2)|d] (3.68)

e HG reprezintd incertitudinea asupra partitiei G eliminatd prin monitorizare si
necesar de maximizat printr-o partitie optima a variabilei X:

HG = E[-logf(G|d)|d] (3.69)

e HMODEL reprezintd incertitudinea reziduald asupra partitiei U, mediei si
matricii de covariantd corespunzatoare unei anumite partitii G masurate:

HMODEL = E[-logf{\ | i, G, 5d)d] + E[-logf{(uc|G, 5d)|d] +
+ E[-logf( 3G, ¥m,d)m(3)|d]  (3.70)

in care ¥'si m sunt parametri ai distributiei Wishart (Anderson,1984). Optimizarea
retelei se fundamenteaza pe minimizarea componentelor HU si HMODEL.

Reducerea erorii de estimare zonald se poate realiza doar prin indesirea punctelor de
observatie. Evaluarea efectului amplasarii unui nou punct de observatie este posibila
prin intermediul variantei erorii de estimare care depinde numai de modelul de
variograma si de distanta dintre punctul in care se face estimarea §i punctele de
observatie (nu depinde de valorile masurate !!!).

Castigul de precizie (CP(p,)) asociat unui punct de estimare (p,) prin
introducerea unui punct fictiv in zona lui de influenta se estimeaza cu relatia:

6% ) -l6% )
o2 )

CP(po )= (3.71)

in care
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(5; ) |, este varianta erorii de estimare dupa introducerea punctului fictiv,
(5; )l. - varianta erorii de estimare initiala.

Eficienta amplasarii noilor puncte de observatie se apreciazd dupa
valoarea castigului de precizie obtinut.

Proiectarea retelei de monitoring

Trei etape principale sunt implicate de proiectarea unei retele de monitoring:
e initializarea retelei de monitoring;
e extinderea retelei de monitoring;
e optimizarea retelei de monitoring.
Aceste etape vor fi analizate doar din punctul de vedere al contributiei lor la
reducerea erorilor de estimare determinate de distributia spatiald a locatiilor statiilor
de observatie din reteaua de monitoring.

Initializarea retelei de monitoring se realizeaza in conditiile in care nu au fost
colectate nici un fel de date intr-un mod sistematic in suprafata ce urmeaza a fi
monitorizatd. Informatiile disponibile sunt in aceasta faza limitate ca volum si in mare
masura subiective, astfel incat orice plan rational este aparent exclus.

Cea mai indicata alegere in aceste circumstante este o retea de monitoring
uniforma (cu amplasarea statiilor de monitorizare intr-o retea patratd). In practica,
realizarea unei astfel de retele este Tmpiedicata de gradul de accesibilitate la punctele
proiectate in teren, asigurarea securitatii statiilor de monitorizare, dorinta de a
minimiza costul executiei, dorinta de a realiza un numar maxim de statii dintr-un
buget fix.

Pentru monitorizarea parametrilor ambientali, de cele mai multe ori retelele de
monitorizare s-au corelat mai mult cu densitatea populatiei decit cu factorii
ambientali. Cand cunoasterea distributiei spatiale este vagd, o bazd obiectiva si
rationald pentru proiectarea unei retele de monitoring necesitd anumite date colectate
inaintea realizarii unei retele permanente. Numai dacd nu se pot obtine prin
teledetectie, pentru datele minime necesare se poate realiza un sistem de statii
temporare.

Trebuie facuta distinctia intre locatiile care sunt potentiale statii permanente si
care sunt monitorizate temporar pentru a obtine informatii statistice pentru procesul
de proiectare.

Corelarea unei cunoasteri initiale si a unor date obtinute din retele temporare
cu schema bayesiand a reducerii entropiei aduce o importanta contributie la descrierea
statistica adecvata a fenomenelor regionale ambientale, cu cea mai scurtd perioada de
functionare a retelelor temporare.

Doua alternative ale criteriului entropiei sunt aplicabile:

e Maximizarea informatiei mutuale /(U,G) (3.54).
Aplicarea acestui criteriu plaseaza centrul de greutate asupra informatiilor obtinute
din reteaua temporard. Sunt necesare date in toate statiile din partitiile U si G in
scopul stabilirii functiilor de frecventd f(U) si f(U|G). Reteaua temporard de
monitoring trebuie sd contind un numar suficient de statii pentru a realiza o buna
estimare a partitiei U chiar dacd multe vor fi numai temporare. Valoarea maxima
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I(U;G) va creste la inceput proportional cu numarul statiilor pana cand numarul de
statii din G 1l depaseste pe cel din U. Acest criteriu este eficient pentru retele cu un
numar de statii (g) mult mai mic decat cel al statiilor temporare (p).

e Minimizarea incertitudinii HU + HMODEL (3.68-3.70).

Acest criteriu plaseazd pe ultimul loc rolul informatiilor obtinute din reteaua
temporard utilizatd pentru proiectarea retelei deoarece echivalentul lui este
maximizarea parametrului | ¥g|. El trebuie evaluat numai pentru un set de locatii
selectate dintre statiile care candideaza la statutul de statii permanente. Statiile
temporare nu contribuie la procesul de proiectare desi teoria ia in considerare in mod
explicit predictia valorilor in statiile temporare. Pentru compararea eficientei unor
retele de dimensiuni diferite trebuie calculati parametri suplimentari pe baza unei
retele extinse care sd cuprinda si statiile temporare. Pe masurd ce numarul statiilor
monitorizate creste, valoarea minima a incertitudinii HU + HMODEL descreste in
timp ce valoarea maxima HG creste. Alegerea numarului optim de statii in reteaua de
monitoring se face prin evaluarea efectului introducerii fiecarei locatii asupra
reducerii incertitudinii HU + HMODEL.

Extinderea unei retele existente este similard cu initializarea unei retele,
diferenta constand in faptul ca primul grup de statii necesare pentru obtinerea unor
informatii preliminare sunt predeterminate.

Criteriul favorizat este cel al minimizarii incertitudinii HU + HMODEL (in
defavoarea celui de minimizare a informatiei mutuale I(U;G)). In prelucrare trebuie si
se tind seama ca va fi un puternic dezechilibru intre calitatea informatiei din reteaua
preexistentd si cea noud. Informatiile din reteaua existentd au o mai lunga istorie
decét cele obtinute din noile locatii.

Optimizarea unei retele existente este abordatd in acelasi mod ca initializarea
el dar pe baza unor informatii suplimentare obtinute din reteaua respectivd pe o
anumitd perioadd. Acest avantaj poate sid dispard daca distributia locatiilor si
programul de masurdtori realizat nu sunt adecvate descrierii variabilitatii
caracteristicilor monitorizate.

Metoda punctului fictiv opereaza in aceasta etapa in doua directii:

e Eliminarea locatiilor ineficiente din reteaua de monitoring. Pentru fiecare
punct de observatie din reteaua de monitoring se evaluaezd cdstigul de precizie
(3.71) si se elimind cele care nu contribuie la reducerea erorilor de estimare in mod
semnificativ.

o Completarea retelei de monitoring. In zonele cu erori de estimare mai mari
decat valoarea admisd se amplaseaza locatii fictive si se calculeaza eficienta lor prin
intermediul cdstigului de precizie pe care 1l determina.

Este frecventa utilizarea hartilor cu izolinii de cdstig de precizie realizate prin
indesirea retelei existente printr-o retea regulata de locatii fictive. Selectarea locatiilor
unde se executa statii suplimentare se face pe baza unui cdstig minim de precizie care
se alege in functie de gradul de detaliu solicitat in estimarile spatiale realizate.
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A27.0ptimizarea retelei de monitoring

Sa se optimizeze reteaua de explorare hidrogeologica a acviferului sub
presiune din culcugul stratului 'V de lignit, in interfluviul Motru-Jiu.
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Fig.3.14.Amplasarea forajelor hidrogeologice de
cercetare a orizonturilor acvifere
- sectorul selectat pentru aplicatie.
Rezolvare:

Pentru cercetarea distributiei 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 si in care s-au realizat selectiv teste
hidrodinamice.

Deoarece distributia spatiald a parametrilor hidrogeologici este diferitd de la
un parametru la altul optimizarea retelei de cercetare se face avand in vedere unul
dintre acestia. De obicei se alege parametrul cel mai important pentru cercetarea
realizata.

In zona aleasd transmisivitatea acviferului din culcusul stratului V este un
parametru important pentru stabilirea potentialului de debitare al acestui acvifer cu
extindere regionala.

Pentru acest acvifer se dispune de 39 de valori de transmisivitate, cuprinse
intre 10 si 130 m*/zi, cu distributie lognormald si un coeficient de asimetrie de 1,48.
Dupa eliminarea unui numar de 7 valori considerate nereprezentative pentru selectia
de date disponibilda, s-a normalizat distributia celor 32 de valori rdmase, prin
logaritmare.

Variograma de suprafatd calculata pentru valorile logaritmate indica o slaba
anizotropie care In conditiile erorilor de determinare a distributiei spatiale a
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transmisivitatilor (Fig.3.15) este neglijabila. Modelul variogramei omnidirectionale
utilizat pentru estimarea distributiei spatiale a trasmisivitatii este de tip sferic cu:

o [Efectul de pepita: cop= 0,56

e Palierul: c=3,00

e Raza de influenta: r = 7000 m.

- Normalizarea

76000, distributiei valorilor
=70  transmisivitatii permite

740001 evitarea supraestimarii
1% acesteia. Pentru ilustrarea

ool ., cfectului de supraestimare
cauzat de asimetria

14  distributiei datelor originale

et s-a realizat estimarea

30 distributiei transmisivitatilor
operandu-se cu  valorile
originale, nelogaritmate
|, (Fig.3.16).
Diferenta dintre cele
Lo doua estimari (Fig.3.17), cea
incorectd, realizata cu
Fig.3.15. Distributia transmisivitatii valorile originale (cu
acviferului din culcugul stratului V distributie logaritmica;
calculatd cu valori normalizate. Fig.3.16), si cea corectd,
realizata cu valori
normalizate (Fig.3.15),
este semnificativa.
Diferenta maxima
[ dintre cele doud estimari
(datoratd  supraestimarilor)
% este de 38m?/zi, adicd 50%
150 din valoarea maxima
estimata.
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76000.00
74000.00-
72000.00-
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130 Evaluarea distributiei
erorii de interpolare pentru
estimarea distributiei
10 transmisivitatii cu valori
w0000 Al | | | ‘ logaritmate (cea corectd, din
0N SIN000 SOOGS0 co0mo0 maconm w0 Fig.3.15) s-a realizat prin
kriging zonal pe blocuri
rectangulare de 200 x 300 m
cu /6 puncte de discretizare.
Harta conturala a
abaterii standard calculata
prin kriging (Fig.3.18) indicd valori maxime localizate in zona nord vesticad a
interfluviului si acolo unde densitatea forajelor hidrogeologice este mai mica. In
zonele de amplasare a forajelor in care a fost determinatd transmisivitatea, abaterea

68000.00

66000.00-

Fig.3.16.Distributia transmisivitatii
acviferului din culcusul stratului V
calculatd cu valori nenormalizate.
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. . C o~ 2, . . n . .
standard de estimare este mai micd de 0,7 m7/zi iar in zonele periferice ale
perimetrului cercetat ajunge la valori maxime de 2 m*/zi.
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Fig.3.17.Distributia
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Fig.3.18.Distributia abaterii standard

de estimare a transmisivitatii

acviferului din culcusul stratului V

Evaluarea efectului amplasarii unei retele regulate de puncte de observatie
fictive pe zona cercetatd (Fig.3.19) se realizeazad cu metoda punctului fictiv si se
exprima prin cdastigul de precizie.
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Fig.3.19.Distributia punctelor
fictive(o) si a forajelor
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hidrogeologice( A ) din perimetru.

forajelor hidrogeologice (Fig.3.20).
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Fig.3.20Distributia cdstigului de

precizie determinat de

introducerea celor 380 de puncte

fictive

Pentru ilustrarea cantitativa a efectului, au fost amplasate 380 de puncte de
observatie fictive intr-o retea patratica (19 coloane si 20 randuri, cu parametrul retelei
650 m).
Utilizandu-se acelasi model de variograma (sferic, cu efect de pepita 0,56,
palier 3 si raza de influenta 7000 m) s-a obtinut:
e un castig maxim de precizie de 380% 1n zonele periferice are zonei
cercetate;
e un castig minim de precizie de 20% In zonele de densitate maxima a
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Harta cu distributia castigului de precizie (Fig.3.20) este utilizatd pentru a
alege zonele 1n care punctele fictive sunt considerate eficiente, adica determind un
castig de precizie semnificativ In estimarea distributiei transmisivitatii.

Astfel, daca intereseaza distributia transmisivitatii in zona nord-estica, este
evident cd amplasarea unor puncte de observatie va aduce o crestere a preciziei de
peste 300% si realizarea lor este eficientd. Amplasarea unor puncte suplimentare in
zona de concentrare a forajelor hidrogeologice din partea centrald va aduce un castig
de precizie de numai 20% s1 eficienta lor este discutabila.

Desigur ca aceste cdstiguri procentuale se pot transforma prin intermediul
intervalului de incredere din abateri standard in valori absolute (3.35), care pot avea
semnificatii mai clare pentru cei care opereaza cu valorile transmisivitatii in modelele
numerice de simulare a dinamicii acviferelor.

COMENTARIU

Optimizarea retelei de cercetare este operatiunea care utilizeaza toate
rezultatele modelarii geostatistice ale structurilor spatiale.

Dupa parcurgerea tuturor etapelor de prelucrare, plecand de la premiza cd
toate au fost corect realizate, ne putem manifesta, pe baza unei fundamentari
cantitative complete, acordul sau dezacordul in legaturad cu rezultatul.

Elementele principale care trebuie luate in considerare sunt:

e reprezentativitatea datelor pentru distributia spatiald a variabilei
studiate;

e gradul de certitudine al estimarilor reflectat in valorile erorilor de
estimare;

e posibilitatea imbunatdtirii preciziei estimdarilor pe baza optimizarii
retelei de cercetare.

Si iatd-ne cu tabloul structurii in fata.

Daca nu ne place cum aratd o putem lua de la capat dar nu oricum. Existd un
control al imaginatiei prin intermediul datelor utilizate. Orice estimare este
caracterizatd de un anumit grad de adecvare al modelului structural (modelul de
variogramd) §i de precizia de estimare (abaterea standard de estimare).

Daca rezultatul obtinut nu este in concordantd cu asteptarile, in conditiile
unor date considerate reprezentative, este cazul sa suspectam de falsitate ipotezele pe
care vrem sd le verificam.

Au apus vremurile in care imaginatia si flerul geologului rezolvau mare parte
din problemele cercetarii geologice.

Datele mdsurate corect §i metodele cantitative aplicate cu rigoare sunt
singurele care pot sda confirme sau infirme ipoteze pe baza cdrora se proiecteazd
expoatarea unor zdacaminte de petrol, se amplaseazd captarea necesard alimentdrii
cu apd a unei localitati sau se decide dacd un zacamant de aur este rentabil sau nu.

Nu incercati sa construiti o hartd geologica fard o metodologie cantitativa
bine fundamentatd! Nu pictati harti sau sectiuni geologice cu pensula, chiar dacd
pensula o manevrati cu “mouse-ul”!

O harta este adevaratd nu pentru cd o desenati utilizand programul pentru

desenare COREL DRAW, ci pentru ca o calculati utilizdnd programul de estimare
geostatisticd Geo-EAS'!
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4.GHID DE UTILIZARE A PACHETULUI DE PROGRAME Geo-EAS
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Pachetul de programe Geo-EAS (Geostatististical Environmental Assessment
Software) contine 13 subprograme utile pentru analiza distributiei spatiale a
caracteristicilor geologice, probate Iintr-o retea de explorare cu geometrie
neregulatd/regulata.

Cele 13 subprograme sunt:

Dataprep - pentru operatii cu fisierele care contin datele;

Trans - pentru transformarea fisierelor de date;

Statl - pentru analiza statistica univariata;

Scatter - pentru realizarea hartilor punctuale si a dreptelor de regresie;
Prevar - pentru pregatirea calculului variogramei experimentale;
Vario - pentru calculul variogramei experimentale si modelarea ei;
Xvalid - pentru validarea modelului variogramei experimentale;
Krige - pentru estimarea punctuala si zonala prin kriging;

Conrec - pentru realizarea hartilor conturale;

Xygraph - pentru diagrame rectangulare;

Postplot - pentru harti punctuale;

Hpplot - pentru transferul fisierelor care contin grafice;

View — pentru vizualizarea graficelor din fisiere de tip “metacode.”

Subprogramele pot fi activate dintr-un menu principal (Fig.4.1) sau din
fisierele executabile. Acest menu se activeaza din fisierul geoeas.exe. Pentru a utiliza
unul din subprograme se procedeaza in modul urmator:

se pozitioneazad cursorul pe numele subprogramului respectiv (folosind sagetile

directionale : <, T, -, »L);
in partea de jos a ecranului se poate citi o scurtd descriere a programului;
se tasteaza <Enter>.

GEO -EAS (1.0)
Geostatistical Environmental Assessment Software

Dataprep Prevar Conrec

Trans Vario Xygraph
Postplot

Statl 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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4.1. FISIERELE DE DATE

Fisierele care contin datele initiale pentru subprogramele Geo-EAS sunt de tip
ASCII si au o structurd specifica.

4.1.1. STRUCTURA FISIERELOR

Structura fisierului de tip Geo-EAS este compusa din doua parti (Tabelul 4.1):
o identificatorul variabilelor;
e corpul valorilor.

Identificatorul variabilelor permite programului Geo-EAS sa coreleze numele
variabilelor cu valorile lor numerice si este compus din mai multe linii:

e Linia 1, de maxim 256 caractere care de reguld contine un comentariu ce
precizeaza provenienta datelor din fisier.

e Linia 2, pe care este precizat numarul variabilelor (NVAR) din figier. Fisierele
acceptate de versiunea care circuld pe Internet pot contine maximum 48 de variabile
(coloane) si 10000 valori pentru fiecare variabila.

o Liniile 3 pdnd la NVAR+2 pe care se precizeazd: Numele fiecarei variabile si
unitatea de masurd corespunzatoare. Se foloseste cate o linie pentru fiecare variabila.
Numele variabilei poate avea maxim 10 caractere care se scriu pe primele 10 coloane
iar de pe a 11-a coloana pana al a 20-a se trece unitatea de masura (optional). Numele
variabilelor si unitatea de masura sunt folosite ca text pentru reprezentarile grafice.

Corpul valorilor se scrie incepand din linia NVAR +3. Datele se scriu pe
coloane, separate prin virguld sau printr-un spatiu (Nu cu TAB!!!!). Valorile
variabilelor trebuie sa fie numerice. Daca, dintr-un punct de observatie valoarea unei
variabile lipseste, pe pozitia ei din fisier se scrie valoarea /.E3] pe care programele

Geo-EAS nu o iau in calcul.

Tabelul 4.1.Fisier de date Geo-EAS

H5.dat - Acviferul din baza stratului V de carbune —

4

X m " identificatorul
Y m variabilelor”
Z NH m

T m?/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. CONVENTII PENTRU EXTENSIA FISIERELOR

Desi programele din Geo-EAS nu au restrictii relativ la extensia figierelor este
recomandabild utilizarea unor extensii conventionale pentru diferitele categorii de
fisiere create pe parcursul prelucrarii.

Principalele categorii de extensii ale fisierelor pe care le utilizeaza
subprogramele Geo-EAS sunt:

TXT - fisier in format ASCII;

DAT - fisier de date tip Geo-EAS

PCF - fisierul creat de PREVAR pentru calculul variogramei experimentale;
GRD - fisier creat cu subprogramul KRIGE;

CPF - fisier cu parametri pentru subprogramul CONREC;

KPF - fisier cu parametri pentru subprogramul KRIGE;

XPF - fisier cu parametri pentru subprogramul XYGRAPH,

POL - fisier cu coordonatele poligonului contural pentru subprogramul KRIGE;
MET - figier grafic (metacode) creat de CONREC, POSTPLOT, XYGRAPH,;
PLT - fisier cu instructiuni de imprimare creat de HPPLOT.

4.2. ECRANE INTERACTIVE

Toate subprogramele Geo-EAS au caracteristici interactive similare cuprinse
intr-un cadru grafic unitar (Fig.4.2) ce poate fi separat In patru categorii: cadrul
ecranului (A), linia pentru mesaje (B), linia cu optiunile de prelucrare (C), grupurile
de parametri (D).

A.Cadrul ecranului este un dreptunghi in care sunt cuprinse campurile pentru
introducerea datelor si afisarea rezultatelor. Acest cadru este subimpartit pentru
structurarea comenzilor de lucru.

B.Linia pentru mesaje apare la partea inferioara a cadrului ecranului si contine
mesaje in legatura cu luarea unei decizii privind continuarea prelucrarii.

Exemple:

1.La citirea unui fisier neadecvat apare mesajul “eroare la citirea identificatorului de
variabile” (engl. “error reading header”). Pentru continuarea prelucrarii se iese din
program si se corecteaza figierul de date.

2.In cazul in care nu se gaseste fisierul de date in directorul indicat apare mesajul
“fisierul nu este gasit” (engl. “file not found™).

C. Linia cu optiunile de prelucrare (engl. “menu line”) este pozitionata exact
sub cadrul ecranului. Cand se alege o anumitd optiune (prin plasarea cursorului pe
numele optiunii respective) sub menu apare o scurtd descriere a optiunii respective. Pe
ecranul principal se va gasi si o descriere mai detaliatd a optiunii respective. Pentru a
selecta o optiune se tasteaza litera majusculd din numele optiunii sau se pozitioneaza
cursorul pe numele ei si se tasteaza <enter>.

Exemplu:

In programul STAT I pentru a alege optiunea de introducere a numelui fisierului de
date se tasteaza litera D, prima din numele optiunii Data.
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D. Grupurile de parametri

Fiecare grup de parametri se acceseaza prin intermediul menu-ului. Grupurile
de parametri sunt legate functional. Cand un grup de parametri este accesat, in
interiorul chenarului care cuprinde parametrii apare un camp activ in dreptul unuia
dintre ei. Acest cdmp activ se mutd de la un parametru la altul cu ajutorul sagetilor.
Dupa ce s-au introdus toti parametrii din grup, cursorul se pozitioneaza automat in
menu-ul principal.

STAT1 (1.0)
A programe to compute univariate descriptive statistics
F@Preﬁx: C:\GeoEAS\Data\
File # Variables : 4
# Data records : 131
Data File Name: H5.dat # Missing Data: 0
Variable:
Variable . Z NH Execute
Weight : None @ 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.
Prefix Data Variable Limits |l Batch Statistics  Quit
Compute basic descriptive stats @

Fig.4.2.Exemplu de ecran interactiv

Introducerea parametrilor se face in trei categorii de campuri: cdmpuri
alfanumerice, campuri numerice §i prompt-uri yes/no.

Cdmpurile alfanumerice, (Prefix sau Data din STATI) acceptd caractere
alfabetice sau numerice (identificatorul directorului in care se afla fisierul de date,
identificatorul fisierului cu date).

Campurile numerice se alimenteaza numai cu caractere numerice. Daca se
introduc valori alfanumerice programul atentioneaza printr-un sunet specific. Un
exemplu de cadmp numeric este cel de la optiunea Limits din STAT1. Se pot introduce
caracterele numerice de la <0> la <9> si <.>.

Cdampurile alternative sunt campuri specifice care contin o listd de 2 sau mai
multe variante. Aceste variante se pot alege folosind tasta "space". Cand in campul
alternativ apare valoarea dorita aceasta se transmite programului prin <enter>.

Exemple:
1.In campul “Variable”, la utilizarea tastei "space" vor apare succesiv toate variabilele
din identificatorul de variabile al fisierului de date. Cand variabila doritd apare in
camp se tasteaza <enter>.
2.In campul “Log” apar doud optiuni “On” si “Off”. In varianta “On” se vor logaritma
valorile din fisierul de date pentru calculele ulterioare.

Prompt-uri yes/no care sunt utilizate pentru informatii aditionale. Acestea sunt
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folosite pentru a obtine informatii care nu pot fi afisate permanent pe ecran. Aceste
optiuni vor aparea temporar pe linia de mesaje si au forma “Intrebare.....<Y/N>?".
Pentru "Da" se apasa “Y” iar pentru "Nu": “N”.

Exemplu: “Do you really want to quit <Y/N>?".

Unele optiuni din menu sunt urmate de campuri pentru informatii aditionale
care apar pe linia de mesaje si pot fi alfanumerice, numerice sau alternative.

4.3.STRUCTURA SUBPROGRAMELOR

Subprogramele din sistemul Geo-EAS cer date din fisiere tipice §i optiuni
prin interactiune, de la tastaturd. Aceste subprograme sunt aranjante intr-o anumitd
ierarhie sau in grupuri cu functionalitate asemanatoare. Fiecare grup sau valoare a
unui parametru dintr-un subprogram este accesatd printr-un menu de optiuni. Unele
optiuni conduc la alt menu in timp ce altele la un dialog in care urmeaza sa se
introducd parametri. Unele optiuni conduc la cerere de date pentru subprogram iar
altele la rezultate numerice sau grafice. Identificarea ierarhiei si optiunilor
subprogramelor se face prin traversarea menu-ului §i citirea mesajelor explicative
asociate.

4.4.0PTIUNI COMUNE

Optiunile comune programelor din pachetul Geo-EAS sunt: Prefix, Data,
Variable(s), Execute, Read Parameters, Save Parameters, Quit.

Prefix este optiunea prin care se introduc drive-ul si identificatorul
directorului de lucru (de unde se iau fisierele de date si unde se vor salva diferitele
fisiere cu rezultatele prelucrarii).

Data este optiunea prin care introducem identificatorul fisierului de date care
urmeaza sa fie folosit pentru prelucrarea cu subprogramele din Geo-EAS. Orice
eroare care apare in timpul citirii fisierului este semnalatd printr-un mesaj explicit.
Daca nu apare nici un mesaj de eroare numele variabilelor citite din fisierul de date
sunt inmagazinate Tn cdmpurile alternative pentru a putea fi selectate cu optiunea
Variables.

Variable este o optiune comund pentru toate subprogramele Geo-EAS. Ea
permite alegerea unei/unor variabile care urmeaza sa fie prelucrate. Unele
subprograme utilizeaza numai o variabila (ex: Stat!) iar altele chiar trei (ex.: Conrec).
In mod normal aceastd optiune conduce la un camp alternativ care contine numele
variabilei, variabila care poate fi selectatd cu ajutorul tastei “space”.

Execute este optiunea comunad tuturor subprogramelor din Geo-EAS. Ea este
folositd pentru a initia prelucrarea datelor.

Optiunile Read Parameters si Save Parameters, sunt comune subprogramelor
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care utilizeaza fisiere cu parametri. Aceste fisiere contin valori pentru toate optiunile
de prelucrare. Parametrii salvati pot fi folositi ulterior cu optiunea Read parameters.
Alegerea acestor optiuni conduce la un camp in care trebuie introduse identificatorul
si directorul fisierelor cu parametri. Fisierele cu date §i cele cu parametrii alesi
trebuie sd fie in acelasi director.

Optiunea Quit este folositd pentru a iesi din program. Aceastd optiune este
valabila pentru a cobori un nivel in structura arborescentd. Poate fi folosita si tasta
“0” pentru a executa aceeasi operatie.

4.5 GRAFICA Geo-EAS

Subprogramele Statl, Vario, Xvalid si Krige realizeaza graficele direct pe
monitor. Aceste grafice pot fi imprimate imediat folosind tasta “P” dar nu pot fi
salvate Intr-un fisier. Daca imprimanta careia i se transmite graficul nu este "on line"
programul se "blocheaza" si este necesara reinitializarea calculatorului.

Subprogramele Postplot, Xygraph si Conrec creeaza grafice pe monitor dupa
ce au creat un fisier “metacode”. Fisierul “metacode” poate fi folosit ulterior pentru
imprimare sau vizualizare, el contindnd informatii referitoare la un anumit tip de
imprimantd sau monitor. Subprogramul View traduce fisiere metacode pentru
monitoare EGA, CGA si Hercules. Programul Hpplot transforma fisierele metacode
pentru imprimante Hewlett Packard. Calitatea graficelor executate cu ajutorul
fisierelor metacode este mai buna decat cea a graficelor produse cu programe non-
metacode.

4.6.ETAPELE UNUI STUDIU GEOSTATISTIC SI PROGRAMUL Geo-EAS

Succesiunea utilizarii subprogramelor pachetului Geo-EAS pentru parcurgerea
etapelor de prelucrare ale unei estimari geostatistice este urmatoarea:
1.Post Plot permite realizarea hartilor punctuale necesare descrierii distributiei
spatiale a datelor prelucrate.
2.Statl faciliteaza descrierea variabilitatii globale a caracteristicilor studiate (tipul de
repartitie a frecventelor valorilor prelucrate, parametrii statistici elementari etc.).
3.Prevar realizeaza fisierul pentru calculul variogramei experimentale. Acest fisier
este salvat in format binar si in mod uzual are extensia "pcf” (acronimul pentru : pair
comparison file).
4.Vario este subprogramul cu care se calculeazd §i modeleazd variograma
experimentald. Modelul variogramei experimentale obtinut controleaza calitatea
rezultatelor interpolarii realizata prin kriging.

ATENTIE!!!
ALEGEREA MODELULUI DE VARIOGRAMA ESTE CEA MAI
IMPORTANTA DECIZIE A ESTIMARII STRUCTURILOR SPATIALE !

Pentru calculul variogramei experimentale este necesar fisierul creat in Prevar

(fisierul cu extensia "pcf’). Numarul de variabile, de probe si de perechi de puncte
utilizabile este limitat in functie de versiunea programului.
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5.Xvalid permite validarea modelului ales pentru variograma experimentald. Acest
subprogram compara valorile masurate in punctele de probare cu cele estimate prin
kriging, pe baza modelului de variograma. Valabilitatea modelului se evalueaza pe
baza diferentelor dintre valorile masurate si cele calculate.

6.Krige este subprogramul care pe baza modelului de variograma ales si al valorilor
mdsurate n punctele de observatie realizeaza estimarea valorii caracteristicii in orice
punct din zona cercetata.

7. Postplot, Xygraf, Conrec, View si Hpplot sunt subprogramele pachetului Geo-
EAS care permit realizarea reprezentarii grafice a rezultatelor estimarii structurilor
spatiale.

4.7. PRINCIPALELE SUBPROGRAME Geo-EAS

Principalele subprograme din pachetul Geo-EAS care sunt indispensabile
estimarilor geostatistice sunt Statl, Vario si Krige.

4.7.1.STATI

Subprogramul Statl utilizat pentru studiul distributiei valorilor variabilelor
prelucrate are structura prezentatd in Fig.4.3.

Pefix Type
Data Class Limits
Variable Histogram —— Axes

Statl Limits Probability Plot Title
Execute Examine Result
Batch Statistics Quit View Graph
Quit Quit

Fig. 4.3.5tructura subprogramului STATI

o Variable permite selectionarea variabilelor si a modului de prelucrare a valorilor
(valori ponderate sau neponderate, logaritmate sau nelogaritmate,);
e Limits permite selectionarea valorilor cuprinse intre o valoare minima §i una
maxima definite de utilizator.
e Execute permite construirea graficelor histogramei, diagramei de probabilitate,
precum si examinarea valorilor numerice pe baza carora s-au realizat acestea.
e Histogram permite realizarea unor optiuni de reprezentare si analiza prin:

e Type - alegerea tipului de histogramad cu frecvente absolute/relative;

o Class Limits - alegerea marimii intervalului de grupare;

e Axes - modificarea textului asociat axelor;

e Title - modificarea titlului asociat cu graficul histogramei;

® Result - afisarea frecventelor pe baza carora este construita histograma.
e Batch Statistics este un fisier care contine toate rezultatele prelucrarii statistice
univariate realizate cu Statl.
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4.7.2.VARIO

Parcurgerea structurii ierarhizate a programului Vario (Fig.4.4) permite
calculul si 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
Option Limits
Quit Quit

Quit

Fig. 4.4.Structura subprogramului Vario.

Dupa parcurgerea optiunilor comune (Prefix, Data, Variable, Limits),
Option/Execute deschide sesiunea de calcul a varigramei experimentale cu:
e Direction pentru stabilirea directiei de calcul a variogramei, tolerantei de directie
si zonei de cautare. Orientarea directiei de calcul se exprima prin unghiul dintre
aceasta si directia vest-est (in grade sexagesimale).

e Tolerance permite introducerea tolerantei de directie, cu valori cuprinse intre 0°
: o
$190°.

N

e Max Band-width y(h)‘
permite precizarea latimii
zonei asociate directiei
din care sunt selectionate
perechi de puncte pentru Tolerance
calculul variogramei (angle)
(Fig.4.5.)

e New Lags permite o
alegerea  claselor de ——» Direction (angle)
distante pentru calculul
variogramei prin inter- Mh
mediul  unor  optiuni

subordonate: Fig.4.5.Elementele de calcul pentru variograma
e Minimum - valoarea experimentald.

minimd a distantei dintre

Maximum
Band-width
(distance)

perechile de puncte;
e  Maximum - valoarea maxima a distantei dintre perechile de puncte;

Increment - pasul de crestere al distantei dintre perechile de puncte.
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Dupa precizarea parametrilor de calcul se calculeaza valorile variogramei
experimentale prin selectionarea optiunii Execute, optiune in care sunt integrate o
serie de alte optiuni pentru reprezentarea grafica a rezultatelor calculului:

e Type permite alegerea tipului de functie de distantd care se calculeaza:
covarianta inversa (InvConv), variograma (Vario), variograma relativa (Relative),
madograma (Madogram).

o Plot realizeaza reprezentarea grafica a functiei de distantd selectionatd. Pentru
continuarea prelucrarii, dupa afisarea graficului se tasteazd Q si se revine la
rezultatele calculelor functiei de distanta.

o BoxPlot realizeazd reprezentarea graficd a distributiei valorilor functiei de
distanta calculate pentru fiecare clasa de distanta.

e Lag Results permite selectionarea unei clase de distantd (Lag) si analiza
distributiei lor printr-o serie de alte optiuni subordonate:

e Histogram realizeaza histograma valorilor;

e Scatter realizeaza diagrama de continuitate;

e Examine afiseazd pentru fiecare clasa de distanta: perechile de puncte

utilizate (Pair), valorile masurate in cele doua puncte (/st value, 2nd value),

distanta dintre cele doud puncte (Distance), azimutul directiei segmentului
care uneste cele doud puncte (Direction), patratul diferentei dintre valorile
masurate in cele doud puncte (Diference”2). Renuntarea la tabelul cu valorile

afisate de Examine se face cu tasta Q.

e Write scrie rezultatele obtinute intr-un fisier de tip ASCII al carui nume

este stabilit de utilizatorul programului.

¢ Quit permite revenirea la tabelul cu valorile functiei de distanta.

e Model este optiunea care permite stabilirea interactiva a modelului printr-o serie
de alte optiuni subordonate:
e Model permite introducerea tipului modelului i a parametrilor acestuia:

o efectul de pepitd (Nugget);

o tipul (7Type) care poate fi ales utilizind tasta "space" dintr-un
repertoriu de patru modele: sferic (Spherical), gausian (Gaussian),
exponential (Exponent), linear (Linear).

e Plot suprapune peste graficul variogramei experimentale graficul
modelului ales. Optiunile Model si Plot se utilizeazd succesiv panda cand
graficul modelului realizeaza cea mai buna calare a variogramei experimentale.
Se pot suprapune maximum patru modele analitice pentru calarea modelului de
variograma.

e Options oferd posibilitatea modificarii reprezentarilor grafice realizate de
subprogram cu parametrii impliciti prin:

e Titles care permite modificarea textului atasat reprezentarii grafice

a variogramei experimentale si modelului (titlul, denumirea

variabilelor de pe axele de coordonate) ;

e Tic Spacing utilizat pentru precizarea scarii grafice a axelor de

coordonate;

e Limits este utilizat pentru stabilirea amplitudinii variabilelor de pe

cele doud axe de coordonate (X Axis Minimum, X Axis Maximum, Y

Axis Minimum, Y Axis Maximum).
¢ Quit este optiunea de iesire din toate nivelurile de prelucrare.
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4.7.3. XVALID

Subprogramul Xvalid valideaza modelul de variograma ales prin compararea
valorilor calculate prin kriging (pe baza modelului de variogramad) cu cele masurate.

Structura subprogramului este organizatd pe trei niveluri (Fig.4.6) cu
urmatoarele optiuni:

Xvalid Prefix
Data
Variable
Option/Execute __ Type
Search
Model
Execute Error Map
Scatter Plot
Histogram
Write
Examine
Quit

Fig.4.6.Structura subprogramului Xvalid

e Prefix, Data si Variable care permit precizarea directorului de lucru,
identificatorul fisierului de date si variabila care se prelucreaza;
e Option/Execute permite accesul la optiunile necesare precizarii parametrilor
necesari validarii modelului de variograma;
e Type pentru alegerea tipului de kriging utilizat: simplu (Simple) sau
ordinar (Ordinary);
e Search delimiteazd marimea, forma si structura zonei de calcul pentru
fiecare punct verificat prin: raza mare a zonei de cautare (Major Radius), raza
minimd de cautare (Minor Radius), unghiul dintre raza mare si axa OX
(Angle), numarul de sectoare al elipsei (Sectors). Pentru cresterea eficientei
calculului se pot stabili numarul de sectoare admise, fard puncte (Empty
sectors), numarul maxim de puncte din fiecare sector (Max in Sector), precum
si cel minim (Min. to use).
e Model permite introducerea parametrilor modelului variogramei care
urmeaza sa fie validat: efectul de pepita (Nugget), tipul modelului (7ype),
valoarea maxima a variogramei (Si//), razele de influentd (Major Range, Minor
Range), unghiul dintre raza mare si directia OX (Ellipse Angle).
e Execute este optiunea care declangeaza operatiunile de estimare ale valorii
variabilei prelucrate in fiecare punct de observatie pe baza modelului de
variograma ales. Dupa realizarea calculului pentru toate punctele de observatie
se trece automat intr-un ecran care prezintd rezultatele unei analize statistice
globale (media, dispersia, abaterea standard si quartilele diferentelor dintre
valorile estimate si cele masurate) si optiuni de analiza detaliatd a modelului de
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variograma testat:
e Error Map realizeazd o hartd a distributiei erorilor in zona
studiata. Erorile de supraestimare sunt reprezentate prin "+"-uri iar cele
de subestimare prin "x"-uri. Dimensiunile semnelor sunt proportionale
cu valoarea absoluta a erorilor.
e Scatter Plot realizeaza doud diagrame binare rectangulare:
e valorile estimate (Kriged Estimate) raportate la
valorile masurate (Variable);
e valorile estimate (Kriged Estimate) raportate la
diferenta dintre valorile estimate si cele masurate
(Difference: Estimate-Variable).
e Histogram permite reprezentarea distributiei frecventelor erorilor
de estimare (Error=Kriged Estimate-Variable) si a erorilor reduse
((Kriged Estimate-Variable)/Ksdev).
e Write permite scrierea rezultatelor validarii intr-un fisier de tip ASCIL.
e Examine permite examinarea rezultatelor validarii pe monitor.
¢ Quit este pentru iesirea din programul de validare.

4.7.4. KRIGE

Subprogramul Krige realizeaza pe suprafata cercetatd o retea rectangulard in
ale carei noduri sunt calculate valorile estimate prin kriging “ordinar” sau “simplu” si
abaterile standard. Reteaua implicitd este de 10 x 10 noduri. Structura
subprogramului este reprezentata in 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 optiunilor care trebuie parcurse pentru interpolarea prin kriging
este:

e Prefix pentru precizarea identificatorului directorului de lucru in care trebuie sa
se afle fisierul cu date si in care vor fi salvate rezultatele prelucrarii.

e Read Parameters este utilizatd numai 1n varianta in care s-a parcurs o sesiune de
lucru si parametrii de calcul au fost stocati intr-un fisier cu extensia kpf (Kriging
Parameters File).

e Option/Execute are subordonate o serie de optiuni care permit precizarea
parametrilor de calcul pentru operatiunea de interpolare prin kriging:
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e Data pentru precizarea numelui fisierului de date de tip Geo-EAS (cu

extensia uzuala "dat") si a fisierului in care vor fi salvate rezultatele prelucrarii

(cu extensia uzuald "grd").

e Polygon pentru precizarea numelui fisierului cu conturul poligoanelor in

care se face operatiunea de interpolare prin kriging.

Fisierul care contine descrierea poligoanelor are Tn mod uzual extensia pol,
este un fisier de tip ASCII si contine (Fig.4.8) pe primul rand numarul de poligoane
din figier iar pentru fiecare poligon:

e codul pentru precizarea spatiului in care se face interpolarea:

e () —pentru interiorul poligonului;
e ]/ —pentru exteriorul poligonului;

e numarul de colturi;

e coordonatele fiecarui colt (in ordinea X, y)

Numarul de poligoane 2 100,100
Codul, numarul colturilor poligonului 1 0,4
Coordonatele colturilor poligonului 1 0,0
100,0
100,100
0,100
Codul, numarul colturilor poligonului 2 1,4
Coordonatele colturilor poligonului 2 25,25
75,25
75,75
25,75 0,0

Fig.4.8. Structura fisierului tip “pol” pentru doud poligoane patrate.
(interpolarea prin kriging se face numai in zona neagrda marcatd cu “X”’-uri).

e Type este optiunea prin care se alege tipul de kriging utilizat: simplu (Simple),
ordinar (Ordinary), punctual (Point) sau zonal cu patru (Block 2x2), noua (Block 3x3)
si saisprezece (Block 4x4) puncte de discretizare.

e Grid este necesar pentru stabilirea densitatii retelei de interpolare prin
intermediul originii retelei (Origin), echidistantei dintre noduri (Spacing) si numarului
de noduri (Number) pe cele doud axe (X, Y).

e Search delimiteazd marimea, forma si structura zonei de calcul pentru fiecare
nod din retea prin: raza mare a zonei de cautare (Major Radius), raza minima de
cautare (Minor Radius), orientarea axei lungi a elipsei de anizotropie (Ellipse Angle),
numarul de sectoare ale elipsei (Sectors). Pentru cresterea eficientei calculului se
poate stabili numarul de sectoare admise fard puncte (Empty sectors), numarul maxim
de puncte din fiecare sector (Max in Sector), precum si cel minim (Min. to use).

e Variables/Models este pentru precizarea variabilei pentru care se interpoleaza si
a parametrilor modelului de variograma stabilit cu subprogramul Vario.

e Title permite scrierea textului care va insoti rezultatele interpolarii prin kriging in
fisierul care se creeaza automat de subprogram in faza de executie a calculelor.

o Execute este optiunea care declanseaza calculul de interpolare. Daca nu au fost
introdusi toti parametrii sau dacd acestia nu corespund datelor prelucrate
subprogramul opreste calculele. Daca din alte motive dupa declangarea calculelor se
doreste intreruperea lor, acest lucru se face prin combinatia de taste Ctrl+Alt+X dupa
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dezactivarea tastelor Caps Lock, Scroll Lock si Num Lock.
Calculele sunt insotite de reprezentari grafice si rezultate intermediare ale
prelucrarii care pot fi activate sau inhibate prin trei taste:

e Caps Lock pentru desenarea pe ecran a dispozitiei punctelor de
observatie, pozitia punctului de calcul, zona de influentd a acestuia §i punctele
utilizate pentru interpolare;

e Scroll Lock pentru afisarea sistemului de kriging;

e Num Lock pentru afisarea rezultatelor obtinute prin rezolvarea sistemului
de kriging.

Continuarea calculelor dupa fiecare prezentare se declanseaza cu tasta Q.

Daca se dezactiveaza toate cele trei taste pe ecranul monitorului este prezentata
harta retelei de interpolare, dinamica calculelor iar la partea inferioara rezultatele
pentru fiecare punct al retelei in ordinea parcurgerii lor.

Rezultatele calculelor (valoarea estimata si abaterea standard corespunzatoare
pentru fiecare punct al retelei) sunt stocate automat, pe parcursul calculelor, in fisierul
al carui identificator a fost precizat la optiunea Data.

4.8.SUBPROGRAME UTILITARE Geo-EAS
Subprogramele utilitare ale pachetului Geo-EAS se pot separa in trei categorii:

a)subprograme utilitare pentru organizarea fisierelor de date: Dataprep si
Trans;

b)subprograme utilitare pentru reprezentari grafice: Conrec, Scatter, Xygraph,
Postplot,;

c)subprograme pentru vizualizarea graficelor continute in fisiere metacode:
View si Hpplot.

4.8.1.DATAPREP

Subprogramul este structurat pe doua categorii de operatii privitoare la
organizarea figierelor de date. Prima categorie - DOS Utilities - permite accesul la
optiuni tip DOS 1ar cealalta - File Operations - include utilitati pentru crearea sau
modificarea fisierelor de date de tip Geo-EAS. Operatiile cu fisiere de date se fac cu
ajutorul unui fisier temporar numit Scratch File.

Optiunile din nivelul Dos Utilities organizate pe un ecran standard (Fig.4.9)
sunt:

e Directory pentru afisarea continutului unui director al cdrui nume trebuie
precizat;

e Print pentru scrierea la imprimanta a continutului fisierului specificat;

e List pentru listarea pe monitor a continutului fisierului specificat;

e Copy pentru copierea fisierelor;

e Rename pentru redenumirea fisierelor;
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e Delete pentru stergerea fisierelor;
e DOS Command pentru iesirea temporard din program si plasarea in "prompter
DOS". Revenirea in 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
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

Optiunile din nivelul File Operations organizate intr-un ecran similar cu cel
din Fig.4.9 realizeaza modificari in fisierele de date prin:
e Append pentru crearea unui fisier nou din continuturile a doua fisiere de tip Geo-
EAS. Cand cele doua fisiere (Fisierul 1 si Fisierul 2; Fig.4.10) care se combina contin
variabile diferite (v1, v2), in fisierul rezultat (Fisierul 1+2) spatiile fara valori sunt
ocupate cu codul numeric pentru valori absente (1E+11).

Fisierul 1 Fisierul 2 Fisierul 1+2

3 3 4

X m X m X m

y m y m y m

vl ppm v2 ppm vl 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 doud fisiere de tip Geo-EAS cu Append

e Column Extract pentru extragerea valorilor de pe o coloana in functie de
conditii numerice de tipul:
o mai mic decdt (.LT.; engl. “less than”), mai mic sau egal cu (.LE.; engl.
’less or equal to”);
e mai mare decdt (.GT.; engl. “greater than), mai mare sau egal cu (.GE.;
engl.”greater than or equal to”);
e cgal cu (.EQ.; engl. “equal to”), diferit de (.NE.; engl. “not equal t0”).
e Row Extract pentru extragerea valorilor de pe un rand in functie de anumite
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conditii numerice (similare cu cele de la Column Extract);

e Compress realizeazd compactarea figierelor de tip Geo-EAS prin stergerea
randurilor care se repeta;

e ID Variable pentru crearea unei variabile de tip numar curent care se adauga
celor existente in fisierul sursa;

e Merge pentru concatenarea a doua fisiere care au aceleasi puncte de observatie si
variabile diferite;

e Report pentru prezentarea datelor dintr-un fisier de tip Geo-EAS sub forma unui
raport tip DATABASE;

e Sort pentru ordonarea valorilor intr-un fisier dupa una din variabilele selectate.

4.8.2.TRANS

Subprogramul Trans este utilizat pentru modificarea unui fisier de date sau
crearea unuia nou. Structura subprogramului are optiunile organizate pe sase niveluri:
e Prefix pentru precizarea identificatorului directorului de lucru;
e Data pentru precizarea identificatorului fisierului cu date;
e Create pentru crearea unei variabile noi (New Variable) sau modificarea uneia
vechi (Old Variable);
e New Variable pentru crearea unei noi variabile prin operatii de doud
tipuri:
e Unary Operation care operecaza asupra valorilor unei singure
variabile cu diferite tipuri de prelucrari selectate cu "space" dintr-un
repertoriu limitat:
e + adunare;
- scadere ;
*  inmultire;
/' impartire;
** ridicarea la putere;
sqrt radical din variabila aleasa;
log logaritm zecimal din variabila aleas3;
In logaritm natural din variabila aleasa;
truncate retinerea partii intregi din variabila aleasa;
exp = (e) ~, unde e = 2.71828 si x este variabila aleasi;
rank - determind rangul valorilor variabilei selectate si
creeaza o noud variabila cu aceste valori.
Constant permite introducerea constantelor numerice.
Variable permite selectarea variabilei cu care se opereaza.
Execute realizeaza prelucrarea proiectata.
Binary Operation opereaza similar cu Unary Operation
prelucrand simultan douad variabile.

e Indicator Transform opereaza asupra valorilor unei variabile prin
intermediul unei valori de prag (treshold value) introdusd prin
intermediul optiunii Cutoff. Rezultatul este un sir format din 0 si 1: 1
(unu) pentru valori ale variabilei mai mari ca valoarea de prag si 0
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(zero) pentru valorile mai mici ca valoarea de prag.

e V_Delete permite stergerea unei variabile din fisier, variabila fiind
selectata cu "space".

e Save permite salvarea rezultatelor transformarilor realizate intr-un fisier al carui
identificator trebuie precizat.
e Quit este optiunea de iesire din subprogram.

4.8.3.SCATTER

Subprogramul Scatter realizeaza reprezentarea grafica a doud variabile intr-o
diagrama rectangulara. Optional subprogramul calculeaza parametrii corelatiei liniare
intre cele doud variabile:

e ordonata la origine (eng.: intercept);
e panta (eng.: slope);
e coeficientul Pearson (eng.: Corell.coef.)
Structura subprogramului este organizatd pe un singur nivel cu optiunile:
Prefix pentru introducerea identificatorului directorului de lucru;
Data pentru precizarea identificatorului fisierului de date;
Variable pentru selectarea variabilelor;
Option pentru selectarea calculului parametrilor corelatiei liniare;
Execute pentru reprezentarea diagramei rectangulare;
Quit pentru iesirea din subprogram.

Subprogramul Scatter este utilizat in faza initiald a prelucrarilor geostatistice
pentru construirea hartilor cu pozitia punctelor de probare sau pentru identificarea
corelatiilor de tip linear Intre variabilele studiate.

4.8.4.XYGRAPH

Subprogramul Xygraph realizeaza reprezentarea punctuald a maximum sase
variabile intr-o diagrama rectangulard utilizind o structurare pe trei niveluri a
optiunilor:

e Prefix pentru introducerea identificatorului directorului de lucru;
e Read Parameters pentru citirea parametrilor de lucru stocati intr-o sesiune
anterioara.
e Option/Execute pentru trecerea la nivelul al doilea de lucru in care se introduc
parametrii de lucru utilizand optiunile:

e Data pentru introducerea identificatorului fisierului cu date;

e Variables pentru selectarea variabilelor care vor fi reprezentate;

e Symbol/Line pentru alegerea simbolurilor si tipurilor de linii utilizate in

reprezentarea grafica;

e Regression pentru selectarea calculului parametrilor corelatiei liniare;

e Legend pentru definirea legendei;

e Graph Option pentru definitivarea graficului utilizand:

e Axis Parameters pentru aspectul axelor graficului;
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e Tick Parameters pentru scara grafica a axelor;
e Titles/Labels pentru textul graficului si al etichetelor punctelor;
¢ Reset pentru revenirea la parametrii impliciti ai graficului.

e Execute pentru realizarea graficului cu parametrii stabiliti;

e Save Parameters pentru stocarea parametrilor de lucru.

4.8.5.POSTPLOT

Subprogamul Postplot realizeaza harti punctuale pentru date stocate in fisiere
de tip Geo-EAS. Structura ierarhicd a subprogramului este similard cu cea a
subprogramului Xygraph iar singurele optiuni particulare sunt la nivelul Options
pentru:
e plasarea valorii 1anga pozitia punctului de probare (/nclude Values);
e scara de reprezentare a simbolurilor (Size, Scale Factor);
e stabilirea numarului de caracteristici zecimale ale valorilor (Decimal);
e stabilirea tipului de simboluri (/nclude Symbole).

4.8.6.CONREC

Subprogramul Conrec realizeaza harti cu izolinii pe baza retelelor de
interpolare create prin kriging si stocate in fisiere de tip Geo-EAS. Retelele create
prin kriging sunt formate din valori distribuite intr-o retea rectangulara egal distantate
pe directia OX si OY.

Structura este organizatd pe trei niveluri si are optiuni identice cu Xygraph
pana la nivelul optiunilor pentru trasarea izoliniilor. Acestea sunt plasate pe nivelul al
treilea la Contour Options :

e New Levels permite alegerea unui set de izolinii diferentiate printr-o
echidistanta aleasa.
e Edit Levels permite editarea unui set de izolinii pentru orice valoare
cuprinsa intre valoarea minima si cea maxima 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 realizeazad prelucrarile pe baza parametrilor introdusi si a unui fisier
intermediar de tip metacode.met.
Save Parameters permite stocarea parametrilor de construire a hartii cu izolinii intr-
un fisier de tip *.cpf (Contour Parameters File).

4.8.7.VIEW

Subprogramul View permite afisarea pe ecranul monitorului a graficelor
stocate 1n fisiere de tip metacode. Optiunile sunt organizate intr-o structurd cu un
singur nivel si sunt comune tuturor subprogramelor:
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e Prefix pentru precizarea identificatorului directorului de lucru;

e File pentru precizarea identificatorului fisierului de tip metacode care contine
graficul a carui vizualizare se realizeaza;

e Scale pentru stabilirea raportului scarilor de pe cele doua axe;

e Execute pentru realizarea reprezentarii;

e Quit pentru parasirea programului.

4.8.8.HPPLOT

Subprogramul Hpplot transforma instructiunile de plotare independente de
perifericul grafic intr-un fisier de comenzi HPGL. Acest fisier poate fi transmis unui
ploter HP prin rularea fisierului de comenzi HPSETUP.BAT si a comenzii PRINT din
prompter DOS. Structura subprogramului este similard celei a subprogramului View.

COMENTARIU

Nu uitati ca programelele sunt instrumentele care permit aplicarea unei
metodologii de prelucrare a informatiilor.

Ca sa nu discreditati programul Geo-EAS prin utilizarea lui incorectd
trebuie:

® s5d stiti foarte clar ce vreti sd obtineti prin prelucrarea datelor,

e s5d alegeti metodologia de prelucrare in functie de calitatea si cantitatea
datelor disponibile;

e sa cunoasteti in detaliu fiecare etapd a metodologiei de prelucrare a
datelor;

o s5a nu lasati programul sd lucreze cu parametrii impliciti ci sa-i stabiliti pe
baza analizei datelor prelucrate

Nu incercati sa “ghiciti” metodologia de prelucrare a datelor prin utilizarea
programului inaintea intelegerii acesteia!

Dacd rezultatul estimarii unei structuri spatiale nu este credibil nu acuzati
programul Geo-EAS! El executd ce i se comanda. Aveti grija ce-i cereti sd faca!
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