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1. METODICA CERCETARII

Metodica cercetarii pe langa metodele specifice de cercetare a factorilor proceselor
geologice are o logistica unitara pentru doate domeniile de cercetare ale Stiintelor
Pamantului:

e Stabilirea obiectivului cercetarii procesului geologic
e Identificarea factorilor care conditioneaza desfasurarea procesului, factori care
configureaza modelul conceptual al procesului cu cele trei componente:
o Spatiul si intervalul de timp in care se desfasoara procesul geologic
o Caracteristicile parametrice ale spatiului in care se manifesta procesul
geologic
o Energia care sustine desfasurarea procesului geologic
e Modelarea corelatiilor dintre obiectul cercetarii si factorii care 1l conditioneaza

Cercetarea se bazeaza pe o retea de investigare a carei configurare are ca obiectiv
surprinderea cu erori minime a variabilitatii spatiale si temporale a variabilelor regionalizate
ale proceselor geologice cu:

e numar minim de puncte observatie
e frecventa minima a masuratorilor in punctele de investigare

Configurarea retelei este in functie de numarul variabilelor reginalizate si de eroarea
admisibila pentru evaluarea distributiei spatiale a tuturor variabileor regionalizate
monitorizate.

Datele minime necesare configurarii unei retele de investigare pe baza unei investigatii
preliminare sunt:

e coordonatele punctelor de observatie initiale (N ) ale retelei de investigare

(1=12,..,N):

© (Xi’Yi)
e valorile variabilei/variabilelor monitorizate la momentul initial in toate punctele de
observatie:
o V(T,)
e serii de timp de valoriin fiecare punct de observatie:
o V(X,Y,T,),V(X,Y,T,),.. V(X,Y,Ts)

o V(XY T,) V(X Yy To)se V(X 0 Yo To)

e abaterea standard maximd acceptata (KSD) (KSD: Kriging Standard Deviation)
impusa de eroarea maxima admisa de evaluare a distributiei spatiale si temporale in
zona investigata, corespunzator unui risc asumat.
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1.1. Entropia retelelor de investigare

Utilizarea entropiei Shannon (Fig.1) in proiectarea

retelelor de monitorizare are ca obiective:

e evaluarea incertitudinii medii 2D privind
variabilitatea in spatiu a variabilelor aleatoare -
regionalizate, etapa preliminara aplicarii metodei
topo-probabiliste a punctului fictiv (D.Scradeanu
et.al., 2001, 2003), pentru ameliorarea eficientei
retelelor de monitorizare

e evaluarea entropiei 1D a lanturilor Markov,
utilizata la stabilirea intervalului de esantionare al :
seriilor de timp pentru variabilele monitorizate. '

Metodologia de calcul si aplicatiile de la paragrafele

§1.2 si §2.2 sunt completate cu doua fisiere de tip excel 3
postate pe site-ul dedicat proiectarii retelelor de Fig.1. Claude Shannon, pdrin
monitorizare: teoriei informatiei
1. Fisierul ENTROPIE_2D.xls permite calculul
entropiei_2D pentru o serie de 55 de valori care trebuie plasate pe ZONA VERDE

B
\‘

fele

de pe coloana V(To) dupa o procedura similara, descrisa detaliat pentru entropia
1D

2. Fisierul ENTROPIE_1D.xls permite calculul entropiei_1D pentru o serie de 50 de
valori separate in trei grupe valorice (A,B,C), dupa urmatoarea procedura:

a. se deschide fisierul ENTROPIE_1D.xls care aplica metodologia pentru o
serie de 50 de valori plasata pe coloana V(Ti) in ZONA VERDE

b. se stergvalorile seriei test

c. se plaseaza pe coloana ZONA VERDE seria de valori pentru care se
doreste calculul entropiei 1D

3. NOTA:

a. Cele trei grupe valorice (A,B,C) sunt stabilite prin divizarea amplitudinii de
variatie a variabilei studiate in trei interval egale (se pot alege si alte
variante de lucru prin modificarea corespunzatoare a limitelor intervaleor
celor trei stari: A, B, C) .

b. Algoritmul de calcul este explicat in paragrafele §1.2 si §2.2

c. Daca seria de valori este mai mare de 50/55 de valori trebuie extinse
formulele de calcul de pe coloanele MNOPQRS/ M|,N,...,AB, pana la
randul corespunzator ultimei valori a seriei de valori prelucrate.
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1.1.1. Entropia 2D a retelelor de monitorizare

1.1.1.1. Notiuni elementare
Entropia lui Shannon, inspirata din termodinamica, in context probabilistic, este o

masura a informatiei continuta in distributia variabilei regionalizate (V ), ce urmeaza sa fie
monitorizatd in statiile retelei de monitorizare (i =12,..., N ; Fig.1.1):
v :[Vl Voo VN]; H(V)=-3" p, -log, p (1.2)
P P2 - Py i1
p, este probabilitatea de realizare a valorii din statia V,
Pentru calculul entropiei se utilizeaza logaritmul pentru a permite fnsumarea
incertitudinilor unor variabile independente (U,V ):H(U,V)=H(U)+H(V)
Unitatea de masura in care se exprima entropia este shannon-ul/ bit-ul , dacd baza in
care se calculeaza logaritmul este 2. Continutul informational al unui eveniment cu

1
probabilitatea p = > este 1 shannon:
i=2

1 1
1sh=->» =-log,-=1
2 %923

i=1

Pentru exemplificare modului de calcul al entropiei Shannon (H(V)) in context

probabilistic, aplicat unei retele de monitorizare, consideram doua situatii extreme (Fig.1.1)
in N=12 puncte de observatie ale unei retele de monitorizare care identifica:

a) N=1 stare/valoare posibila a variabilei V : A (Fig.1.1.a))
b) N=12 stdri/valori egal posibile ale variabilei V : A,B,C,D,E,F,G,H,l,J,K,L(Fig.1.1.a)).

Fig. 1.1. Doud situatii extreme pentru exemplificarea modului de calcul al entropiei lui

Shannon in context probabilistic, aplicat retelelor de monitorizare
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Tablourile variabilei regionalizate (V ) din cele 12 puncte de observatie, la_un

moment dat (1), corespunzdtor celor doua situatii extreme sunt:

a) cunoasterea completd a variabilei, cand o singurd stare este prezenta (starea A) cu

probabilitatea unitara (repartitie uniforma):

A A AAAAAAAAAA 12
;pAzﬁzl

'(111111111111}

situatie in care entropia este MINIMA si egald cu ZERO:

i=12 i=12

HV)= —Z p,-log, p, = —Zl- log,(1) =0

b) incertitudine_maximd asupra stdrii variabilei, cand toate cele 12 stdri posibile
(A,B,C,D,E,F,G,H,1J,K,L) au probabilitati egale:

A B C D E F G H I J K L 1
viit 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1/p=p=pc=ub=i>
12 12 12 12 12 12 12 12 12 12 12 12 12
situatie n care entropia este MAXIMA si egald cu log, 12 :
=12 =12 1 1
H(V)=-2_p; log, p, == = log, () = log,12 = 3.58
12 12
A
y
Variatia entropiei intre cele
doua extreme, este similarda cu log, N [«
variatia functiei y = x-logx.
Pentru calcule (in excel),
conform graficului (Fig.1.2), vom
considera 0-log,0=0
(N—numarul de  stari/valori
distincte al variabilei V ; detalii 0 1 « >
Keth Konrad, Probability
distribution and maximum Fig.1.2. Graficul functiei y = X -logx

entropy, [4]).
py, [4]) (dupa K.Conrad cu completdri)
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1.1.1.2. Aplicatie 2D

Sa se calculeze entropia 2D a unei retele de monitorizare formata din 55 de puncte
de observatie, pe baza valorilor (V(T0); Tabelul 1.1).

Tabelul 1.1. Valorile variabilei V la momentul To in cele 55 de puncte de

monitorizare
NR | X Y V(To) NR | X Y V(To)
1 79.23 | 535.13 24.85 | 29 | 862.42 41.88 68.30
2| 125.20| 577.56 30.38 | 30| 867.72 | 149.72 73.61
3 54.48 | 570.49 27.34 | 31| 973.80 20.66 86.13
4 43.87 | 480.32 19.35| 32| 873.03| 317.67 85.17
5| 134.04 | 404.30 16.41 | 33| 770.49 | 365.41 72.73
6| 171.16 | 538.66 28.73 | 34| 706.84 | 421.98 68.34
7 96.91 | 434.36 17.29 | 35| 625.52 | 453.80 60.38
8 40.34 | 312.37 8.39| 36 | 530.05| 489.16 52.37
9| 123.43 | 303.53 993 | 37| 473.48 | 551.04 52.46
10 58.02 | 365.41 11.69 | 38 | 650.27 | 565.18 74.83
11| 174.70 | 215.13 7.64 | 39| 657.34| 499.77 68.91
12 54.48 | 172.70 297 | 40| 706.84 | 545.74 80.57
13 | 248.95 77.24 6.68 | 41 | 756.34 | 566.95 90.28
14 | 252.49 | 255.80 1299 | 42| 966.73 | 178.01 91.98
15| 319.67 | 114.36 1140 | 43| 970.26 | 338.89 | 103.98
16 | 266.63 | 317.67 17.11 | 44| 922,53 | 370.71 98.05
17 | 400.99 41.88 15.18 | 45| 970.26 | 271.71 98.73
18 | 132.27 34.81 1.83 | 46| 835.90| 598.77 | 106.81
19 | 522.98 33.04 2530 | 47| 869.49 | 572.25| 109.40
20| 565.41 98.45 31.32 | 48| 906.62 | 593.47 | 118.53
21| 662.64 10.06 39.82 | 49| 982.64 | 529.82 | 125.22
22 | 660.88 75.47 4137 | 50 | 966.73 | 490.93 | 117.86
23 | 42397 | 475.02 40.42 | 51| 940.21 | 467.95| 110.50
24 56.25 36.57 0.46 | 52 | 869.49 | 444.96 95.69
25 22.66 | 110.83 1.12 | 53| 957.89 | 406.07 | 107.65
26 | 512.37 | 381.32 41.26 | 54 | 956.12 | 554.58 | 123.03
27 0.00 0.00 0.00 | 55 | 1000.00 | 600.00 | 137.05
28 | 765.18 71.93 54.88

Rezolvare 2D:(ENTROPIE_2D.xls)
Pentru calculul entropiei 2D se definesc trei grupe valorice, divizand amplitudinea
de variatiefin trei intervale egale (Fig.1.3):
o A c[0,45,69)
e B c[4569,9137)
e C e[91,37:137,06]
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Numarul grupelor valorice se defineste in functie de gradul de detaliu la care se
doreste cunoasterea variatiei medii globale a variabilei in suprafata monitorizata.

Compararea entropiei aceleiasi variabile pentru un numar diferit de grupe valorice
este utilizata pentru a sesiza continuitatea medie in spatiul monitorizat.

Se pot face zonari spatiale ale suprafetei monitorizate pentru a sesiza zone de
incertitudini diferite, pentru acelasi numar de grupe si pentru aceeasi variabila.

Entropia variabilei V(TO), calculata pentru cele trei grupe (Fig.1.3), utilizand formula

lui Shannon (1.1), este:

=3 27 27, 14 14, 14 14
HV)=-)> p,-log, p, =—| —-l0og,(==) + —-l0g, (=) + —-log, (=) | =151
V)=-3 7. l0g. [55 0:CD)+ 2 tog, () 14 92(55)}
300 (? ° c‘
® e C
A’ A (] ® ® C [ ]
A A n. =14 c
500 — ® @ o |
[ ] ° ®C
A A Y @ C
° 3 . °®
100 - A o s
° X @ ®
A oc (]
P ° e® ¢
300 A z A B
_ °
o Ny =27 n, =14 c
200 : n
°
A 5) C
{ ] ([ ) >
100 ° o |
e ([ J A A (Y )
A A
([ ) ) [ ] °® @
0® A A A A L
[ [ [ [ [ [ [ [ [
) 100 200 300 400 500 600 ™ 700 800 900 1000

Fig.1.3. Pozitia celor 55 de puncte de observatie din grupele A,B si C

1.1.1.3. Concluzii 2D

Valoarea “mare” a entropiei retelei de monitorizare (realtiv la H,,, =109,3=159)
indicA o INCERTITUDINE RIDICATA asupra variabilititii spatiale a variabilei V(TO)
recomandand completarea retelei cu puncte suplimentare de observatie.

Completarea eficienta a retelei de monitorizare se poate face prin metoda punctului
fictiv.
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1.1.2. Entropia 1D a retelelor de monitorizare

Variatia In timp a valorii unei variabile intr-o statie a retelei de monitorizare este
rezultatul interferentei unui numar mare de factori, numar de factori cu atadt mai mare cu
cat variabila masurata reflecta un proces mai complex.

Cota nivelului piezometric al unui acvifer freatic, spre exemplu, este rezultatul
interactiunii unui numar mare de factori (curgerea apelor subterane fiind un proces
complex):

e precipitatiile din zona de alimentare a acviferului

e temperatura aerului

e acoperirea vegetald/tipul de utilizare a terenului

e panta terenului

e constitutia litologica a formatiunilor din zona vadoasa

e grosimea depozitelor permeabile

e umiditatea zonei vadoase

e conductivitatea hidraulica a acviferului

e etc.

Este oneroasa tentativa construirii unui model functional care sa permita simularea
variatiei cotei nivelului piezometric al acviferului in functie de toti factorii care o
conditioneaza.

Pentru studiul variatiei in timp a variabilelor care sunt rezultatul unui proces complex se
apeleaza la modele statistice in care se modeleaza variatia in timp a valorilor variabilei
rezultative, variabilele factoriale fiind inchise intr-o “cutie neagra”.

Lanturile Markov sunt un model statistic adecvat analizei seriilor de timp complexe,
model care presupune evaluarea a doua marimi:

e probabilitatea de trecere dintr-o stare in alta

e entropia asociata fiecarei schimbari de stare.

Evaluarea entropiei lanturilor Markov este utilizata |la alegerea intervalului de
esantionare al seriilor de timp pentru variabilele monitorizate.

Intervalul de esantionare ( At) al seriilor de timp pentru variabilele monitorizate este:

e invers proportional cu valoarea entropiei matricii probabilitatilor de tranzitie

e direct proportional cu eroarea admisibila 5(05) la un risc asumat (o ).
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1.1.2.1. Notiuni elementare

Un process Markov/lant Markov (Fig.2.1) este un
process stochastic in care starea/valoarea curenta retine
toata informatia despre intreaga evolutie a procesului.

Procesul stochastic/aleatoriu, este un model care
cuantifica incertitudinea evolutiei In timp a unui proces
natural complex, conditionat de un mare numdr de
variabile factoriale. Aceasta Tnsemna ca desi se cunoaste
starea initiald a unui proces, exista mai multe posibilitati de
continuare a procesului, dar unele cai sunt mai probabile
decat altele.

Matricea de tranzitie a unui proces Markov este
instrumentul operational care permite identificarea
componentei “corelationale” a procesului stochastic
(Daniel  Scradeanu, 1995, Informatica geologica,
Ed.Univ.Buc.).

Un process Markov * 1A
avand ca rezultat doar B
doua valori/stari distincte
(A,B:Ns=2) ale variabilei A

principale, descris de o

Fig.2.1. Andrei Markov,
matematician rus cunoscut
pentru studiul proceselor
stocastice

23456782910

succcesiune de 10 valori
(Fig.2.2) este caracterizat prin:
e Numarul total de valori disponibile(A+B):

o N=10
e Frecventa absoluta a celor douad stari (AsiB:Ns=2):
o A:nA=6
o B:nB=4
e Probabilitatea medie pentru fiecare stare:
nA 6
o A: =—=—
PA=N T 10
nB 4
o B: =—=—
Pe =N T 10

e Tipurile de tranzitii:
o Tranzitie A->A
o Tranzitie:A->B
o Tranzitie:B->B
o Tranzitie:B->A
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e Numarul total de tranzitii ( Ntr =3+3+1+2=9) (Tabelul 2.1):
o nAA=3
o hnhAB=3
o nBB=1
o nBA=2
e Matricea probabilitatilor de tranzitie (MT ) (Tabelul 2.2)
e Diagrama matricii probabilitatilor de tranzitie (Fig.2.3)

Tabel 2.1. Numdr de tranzitii

A | B | Numdr total pe rand (NTR) 43/5
NT: A |33 6

B |12 3 A 13

Tabel 2.2. Matricea probabilitdtilor de tranzitie
A B NTR

VT | A 3/6 | 3/6 L 3/6 B

B 1/3 2/3 1
2/3

Incertitudinea asociata matricii probabilitatilor
de tranzitie este masurata prin entropia matricii
probabilitdtilor de tranzitie (H(MT)) calculata cu

Fig.2.3.Diagrama matricii probabilitdtilor de
tranzitie (MT(A,B))

relatia:
H(MT):_(pA '(pAA'|092(pAA)+ Pas 'Ing(pAB ))"‘ Ps '(pBA'Ing(pBA)+ Pes 'Ing(pBB )))

care aplicata pentru cele 4 tranzitii (Fig.2.2 si Tabelul 2.2) este:

H(MT)= —[% : {g : Iogz(gj + g Iogz(gD + % : (% : Iogz(%j + % : Iog{%D) =0,97

sau in forma generald pentru Ns stari este:
i=Ns

H(MT)= —Zl: pi- jfjpu log, (p;)

cu valorile extreme:
e H(MT)=0: atunci cand procesul se afla intr-o singura stare si cunosterea evolutiei

procesului este completa.
e H(MT)=Iog,2=1: atunci cand toate probabilitdtile din matricea de tranzitie sunt

egale intre ele si incertitudinea asupra stdrii in care va trece procesul este maximd.

10
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1.1.2.2. Aplicatie 1D

Sa se calculeze entropia matricii de tranzitie pentru un punct de observatie dintr-o
retea de monitorizare, pe baza unei serii de 50 de valori masurate la interval de timp egal
(At =7zile)(Tabelul 2.3).

Tabelul 2.3. Serie de valori mdsurate intr-un punct de observatie al retelei de monitorizare

Nr V(T) Nr V(T) Nr V(T) Nr V(T)
1 17.07 14 17.5 27 25.29 40 20.48
2 19.06 15 28.04 28 28.12 41 25.02
3 17.75 16 20.48 29 31.94 42 26.56
4 25.34 17 28.55 30 19.89 43 26.91
5 19.96 18 17.32 31 28.38 44 17.06
6 30.23 19 19.18 32 18.11 45 26.99
7 20.88 20 30.49 33 23.51 46 32.91
8 27.37 21 18.05 34 17.16 47 28.85
9 31.37 22 27.25 35 25.14 48 24.98

10 17.3 23 32.64 36 28.64 49 26.52
11 24.23 24 26.16 37 32.84 50 30.28
12 26.46 25 26.02 38 31.25
13 29.91 26 32.24 39 18.29

Rezolvare 1D:(ENTROPIE_1D.xls)

Etapele prelucrarilor pentru calculul entropiei matricii de tranzitie sunt:

e definirea grupelor valorice, divizand amplitudinea de variatie in intervale egale
(Fig.2.4.); pentru cele N =50 de valori disponibile (Tabelul 2.3) se imparte
amplitudinea selectiei in trei grupe valorice (A,B,C; A =5,28 ):

o A elVmin=17,07;V min+ A =22,35)
o B €[223527,63)
o Ce[27,633291]

0 - |Cle 2, K&z A N,
S WA ri \u'\ ‘\ﬁ 14\‘/11{’*34!
g > |B IITYERAY,
= JY& /] YEL1][] A

N ! 1 V1 “ % ﬁ

Fig.2.4. Seria de 50 de valori ale variabilei V (mdsurate la un interval: At=7zile)

11
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NOTA. Numarul grupelor valorice se alege in functie de gradul de detaliu la care se doreste

cunoasterea variatiei in timp a variabilei in perioada monitorizata.

Reprezentarea graficd, pentru verificarea gruparii datelor (Fig.2.4):

o variatia in timp a variabilei;

o limitele de separatie pentru grupele valorice definite.

Calculul frecventelor absolute pentru cele trei grupe valorice:

Calculul frecventelor relative (probabilitatilor medii) pentru cele trei grupe valorice:

o nA=17
o nB=16
o nC=17
nA 17
A:p,=—=—=0,34
° APt T
nB 16
B: p. =2 _2%_032
° PPN 75
nC 17
cp. =" - 034
° M Pe= T 5o

Stabilirea succesiunii celor 50 de valori codificate dupa incadrarea in cele trei grupe

valorice (Tabelul 2.4)

Tabelul 2.4. Succesiunea celor 50 de valori, codificate A,B,C.

Nr V(T) | Nr V(T) | Nr V(T) | Nr | V(T)
1| A 14| A 27| B 40| A
2| A 15| C 28| C 41| B
3] A 16| A 29| C 42| B
4| B 17| C 30 A 43| B
5| A 18| A 31| C 44 | A
6| C 19| A 32 A 45| B
71 A 20| C 33| B 46| C
8| B 21 A 34 A 47| C
9| C 22| B 35| B 48 | B

10| A 23| C 36| C 49| B
11| B 24| B 37| C 50 C
12| B 25| B 38| C
13| C 26| C 39 A

Calculul frecventei absolute a celor noua tipuri de tranzitii posibile (Tabelul.2.5)

Tabel 2.5. Numdr de tranzitii

A B C Numar total pe rand
NT: 4 8 5 17
B 3 5 8 16
C 9 3 4 16

12
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e Calculul matricii probabilitatilor de tranzitie (Tabelul.2.6)
Tabel 2.6. Matricea probabilitdtilor de tranzitie

A B C Suma probabilitatilor pe rand
NT: A 0.24 | 0.47 | 0.29 1
B 0.19| 0.31| 0.50 1
C 0.56 | 0.19 | 0.25 1

e Realizarea diagramei matricii probabilitatilor de tranzitie (Fig.2.5)

0.29

0.25

0.24

0.47

0.31

0.50

Fig.2.5.Diagrama matricii probabilitdtilor de tranzitie pentru trei stari:

AB,C

e Calculul entropiei matricii probabilitdtilor de tranzitie (Tabelul 2.6) a succesiunii celor
50 de valori, codificate A,B,C ( Ns = 3;Tabelul 2.4):

i=Ns

j=Ns

1.1.2.3. Concluzii 1D

in raport cu entropia maxima a matricii probabilitdtilor de tranzitie pentru un lant
Markov cu 3 stdri distincte ( H (A, B,C) =log, 3=158), entropia H (MT): 1,47 indica un
grad de incertitudine ridicat privind starea in care va trece procesul dintr-o stare cunoscuta.
O astfel de situatie recomanda pentru variabila studiata reducerea intervalului de timp( At )

dintre doua masuratori consecutive.
Se recomanda calculul matricii de tranzitie pentru toate punctele de observatie ale

j=

retelei de monitorizare si identificarea zonelor in care este necesara modificarea intervalului

de timp dintre douda msuratori consecutive, in scopul cresterii gradului de cunoastere a

evolutiei Tn timp a variabilei monitorizate.
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1.2. Metoda punctului fictiv

Metoda punctului fictiv trebuie sa stabileasca punctele de observatie suplimentare care
asigura reducerea abaterii standard de estimare prin kriging (Kriging Standar Deviation), pe
toata suprafata investigatd, sub valoarea maxima admisa,precizata drept criteriu de
valabilitate a rezultatelor investigarii .

[Metoda punctului fictiv : “Scradeanu, D, Popa, R.-GEOSTATISTICA APLICATA, 2001, EUB)

1.2.1. Notiuni elementare

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 variogramd si de
distanta dintre punctul in care se face estimarea si punctele de observatie (nu depinde de
valorile masurate !!!).

Cdstigul de precizie (CP(po)) asociat unui punct de estimare (po) prin introducerea unui punct
fictiv in zona lui de influenta se estimeaza cu relatia:

-]

CP(po )= (~2)f
°R

in care

(5§)f este varianta erorii de estimare dupa introducerea punctului fictiv;

(5; )i - varianta erorii de estimare initiala.
Eficienta amplasarii noilor puncte de observatie se apreciaza dupa valoarea
cdstigului de precizie obtinut.
Metoda punctului fictiv opereaza in aceasta etapa in doua directii:

e FEliminarea locatiilor ineficiente din reteaua de monitoring. Pentru fiecare punct de
observatie din reteaua de monitoring se evaluaeza cdstigul de precizie si se elimina cele
care nu contribuie la reducerea erorilor de estimare in mod semnificativ.

e Completarea retelei de monitoring. In zonele cu erori de estimare mai mari decat
valoarea admisa se amplaseaza locatii fictive si se calculeaza eficienta lor prin intermediul
cdstigului de precizie pe care il determina.

Este frecventd utilizarea hdrtilor 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.

1.2.2. Etapele de aplicare ale metodei punctului fictiv

Etapele principale ale metodei punctului fictiv sunt:
o Analiza variografica a variabilei la momentul initial:V (T, )

14
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=  Calculul variogramei de suprafata
= Estimarea caracteristicilor structurii spatiale:
e Modelul de variograma
e Parametrii de anizotropie
o Raportul de anizotropie (R/r)
o Orientarea directiei de continuitate maxima( &)

o Estimarea distributiei abaterii standard de interpolare ( KSD)

o ldentificarea zonelor cu abateri standard de interpolare mai mari decat
KSD maxim admis.

o Stabilirea pozitiei punctelor “fictive” necesare reducerii KSD sub valoarea
maxima admisa

o Recalcularea KSD dupa introducerea punctelor “fictive”.

Definitivarea retelei de monitorizare.

o Calculul si reprezentarea grafica a distributiei erorilor de estimare pentru
reteaua de investigare definitivata, pentru un a =10%, N si KSD utilizand
functia din excel:

= &(x,y,,@)= CONFIDENCE (&,KSD(x,, y, ) N)
in care (Xi,yj) sunt coordonatele nodurilor retelei de interpolare pentru

KSD
Finalizarea aplicarii metodei punctului fictiv se ilustreaza cu:

(@]

e harta cu pozitia punctelor de investigare initiale;

e harta distributiei KSD initiale cu evidentierea zonelor in care este
depasita KSD maxima acceptata;

e harta cu pozitia punctelor fictive care reduc KSD sub valoarea maxima acceptata

o harta cu distributia valorilor variabilei V(x,,y,) si a erorilor de estimare

(g(xi Y ,a)) pentru reteaua finala de investigare, completata cu punctele fictive.

1.2.3. Aplicatie 2D

Sd se optimizeze reteaua de explorare hidrogeologicd a acviferului sub presiune din
culcusul stratului V de lignit, in interfluviul Motru-Jiu.
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 spatiala a parametrilor hidrogeologici este diferita 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.

Tn zona aleas3 transmisivitatea acviferului din culcusul stratului V este un parametru
important pentru stabilirea potentialului de debitare al acestui acvifer cu extindere
regionala.
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Fig.3.14.Amplasarea forajelor hidrogeologice de
cercetare a orizonturilor acvifere

- sectorul selectat pentru aplicatie.

Pentru acest acvifer se dispune de 39 de valori de transmisivitate, cuprinse intre 10
si 130 m?/zi, cu distributie lognormalé si un coeficient de asimetrie de 1,48. Dupa eliminarea
unui numar de 7 valori considerate nereprezentative pentru selectia de date disponibil3, s-a
normalizat distributia celor 32 de valori ramase, prin logaritmare.

Variograma de suprafatd calculata pentru valorile logaritmate indica o slaba
anizotropie care 1in conditile erorilor de determinare a distributiei spatiale a
transmisivitatilor (Fig.3.15) este neglijabila. Modelul variogramei omnidirectionale utilizat
pentru estimarea distributiei spatiale a trasmisivitatii este de tip sferic cu:

e Ffectul de pepitd: co=0,56
e Palierul: c=3,00
® Raza de influentd: r= 7000 m.
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Normalizarea distributiei
valorilor transmisivitatii permite
evitarea supraestimarii acesteia.
Pentru ilustrarea efectului de
supraestimare cauzat de
asimetria  distributiei datelor
originale s-a realizat estimarea

distributiei transmisivitatilor
operandu-se cu valorile
originale, nelogaritmate
(Fig.3.16).

Diferenta dintre cele doua
estimari (Fig.3.17), cea
incorectd, realizatd cu valorile
originale (cu distributie
logaritmica; Fig.3.16), si cea
corectd, realizatd cu valori
normalizate  (Fig.3.15), este
semnificativa.

Diferenta maxima dintre
cele doud estimari (datoratd
supraestimarilor) este de
38m?/zi, adicd 50% din valoarea
maxima estimata.

Evaluarea distributiei
erorii de interpolare pentru
estimarea distributiei
transmisivitatii cu valori

logaritmate (cea corectd, din
Fig.3.15) s-a realizat prin kriging
zonal pe blocuri rectangulare de
200 x 300 m cu 16 puncte de

Harta conturalda a abaterii standard calculatd prin kriging (Fig.3.18) indica valori

maxime localizate Tn zona nord vesticd a interfluviului si acolo unde densitatea forajelor

hidrogeologice este mai mici. In zonele de amplasare a forajelor in care a fost determinata

transmisivitatea, abaterea standard de estimare este mai mica de 0,7 m?2/zi iar in zonele

periferice ale perimetrului cercetat ajunge la valori maxime de 2 m?%/zi.
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Evaluarea efectului amplasarii unei retele regulate de puncte de observatie fictive pe
zona cercetata (Fig.3.19) se realizeaza cu metoda punctului fictiv si se exprima prin cdstigul
de precizie.
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Fig.3.20Distributia céstigului de
Fig.3.19.Distributia punctelor precizie determinat de
fictive(o) si a forajelor introducerea celor 380 de puncte
hidroaeoloaice( A din perimetru. fictive

Pentru ilustrarea cantitativda 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 pepitG 0,56, palier 3 si
razd de influentd 7000 m) s-a obtinut:

e un castig maxim de precizie de 380% in zonele periferice are zonei cercetate;

e un castig minim de precizie de 20% in zonele de densitate maxima a forajelor
hidrogeologice (Fig.3.20).
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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 determina un cdstig de

Astfel, daca intereseaza distributia transmisivitatii in zona nord-estica, este evident
ca 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 centrala va aduce un castig de precizie de numai 20% si
eficienta lor este discutabila.

Desigur cd 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 utilizeazd toate rezultatele
modeldrii geostatistice ale structurilor spatiale.

Dupd parcurgerea tuturor etapelor de prelucrare, plecédnd de la premiza cd toate au
fost corect realizate, ne putem manifesta, pe baza unei fundamentdri cantitative complete,
acordul sau dezacordul in legdturd cu rezultatul.

Elementele principale care trebuie luate in considerare sunt:

e reprezentativitatea datelor pentru distributia spatiald a variabilei studiate;

e gradul de certitudine al estimdrilor reflectat in valorile erorilor de estimare;

e posibilitatea imbundatatirii preciziei estimdrilor pe baza optimizdrii retelei de
cercetare.

Siiatd-ne cu tabloul structurii in fata.

Dacd nu ne place cum arat@ o putem lua de la capdt 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) si de precizia de
estimare (abaterea standard de estimare).

Dacd rezultatul obtinut nu este in concordantd cu asteptdrile, in conditiile unor date
considerate reprezentative, este cazul sd suspectdm de falsitate ipotezele pe care vrem sd le
verificm.

Au apus vremurile in care imaginatia si flerul geologului rezolvau mare parte din
problemele cercetdrii geologice.

Datele mdsurate corect si metodele cantitative aplicate cu rigoare sunt singurele care
pot sd confirme sau infirme ipoteze pe baza crora se proiecteazd expoatarea unor
zfcdminte de petrol, se amplaseazd captarea necesard alimentdrii cu apd a unei localitati
sau se decide dacd un zdcGmdnt de aur este rentabil sau nu.

Nu incercati sG construiti o hartd geologicd fard o metodologie cantitativd bine
fundamentatd! Nu pictati hdrti sau sectiuni geologice cu pensula, chiar dacd pensula o
manevrati cu “mouse-ul”!
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