1.1 Modele probabiliste utilizate in proiectarea retelelor de
monitorizare

Marimea fundamentala implicata in modelele probabiliste de proiectare
a retelelor de monitorizare este entropia a carei minimizare creste gradul de
cunoastere al proceselor studiate.

Entropia reprezinta reducerea incertitudinii unui eveniment care se
produce cu probabilitatea p :

H =log(p) (3.1)

Entropia este aditiva cand este aplicata intersectiei a doua evenimente
independente:

H=p-(~log p)+ (1~ p)-log(l- p)] (3-2)

Cele doua evenimente pot fi doua distributii punctuale cu probabilitatile
psi(l-p).

Aceasta definitie poate fi extinsa la distributia a mai multor puncte (ex.:
punctele de probare ale retelei de probare/monitoring).

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).

Pentru un mediu continuu nu este posibil de gasit o echivalenta
riguroasa. Considerand o serie de valori infinit apropiate, utilizandu-se
integrala in locul sumei si functia densitatii de probabilitate in locul
probabilitatilor se definegte o entropie analoaga sub forma:

H(V)=E[-log f(V)] (3.3)

Analogia cu mediul discret nu este satisfacatoare deoarece nu este
invarianta la transformarile realizate asupra variabilei V', f (functia densitatii
de probabilitate) fiind exprimata in unitati de probabilitate raportate la unitati
de V.

Pentru uniformizare dimensionala este propusa (Jaynes,1968) forma:

| logf(r)
H(V)—E[ m(V)} (3.4)

in care m(V) este 0 masura a "ignorantei complete " asupra variabilei V.

Utilizata in aceasta forma, cu toate ambiguitatile introduse de alegerea
lui m(V) entropia isi pastreaza proprietatea de aditivitate dar si-o pierde pe
cea de pozitivitate. Ca o masura a incertitudii in mediul continuu este utilizata
valoarea absoluta a entropiei calculate cu formula lui JAYNES.



1.1.1 Entropia seriilor de timp

Analiza seriilor de timp, din punct de vedere al posibilitatilor de
prognoza poate fi abordata pe baza diverselor metode probabiliste.

in cazul evolutiei complexe a parametrilor stabilitatii versantilor
identificarea unor factori determinanti si a unor relatii cauzale este dificila, cel
mai adaptabil model probabilist fiind cel al lanturilor Markov, model in care
starea sistemului la un moment ¢ se accepta a fi determinata numai de starea
sistemului la momentul (z-1).

Metoda implica definirea unor variabile aleatoare dinamice care sa
descrie cu acuratete evolutia in timp a prametrului studiat.

Aceste variabile aleatoare dinamice asociate cu fiecare statie de
monitorizare si fiecare parametru analizat sunt de tipul:
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in care
t, ,t,,...,t, - stari in evolutia parametrului studiat, inregistrate in momente

succesive din evolutia parametrului;
P> D,»-- P, -probabilitatile starilor inregistrate in evolutia parametrului.

Pentru analiza evolutiei in timp a parametrilor, fiecarui punct/statie de
monitorizare ii sunt asociate atatea variabile aleatoare cati parametrii sunt
determinati (ex.: precipitatii, nivel hidrostatic, umiditate, panta terenului etc.).

Starile caracteristice alese pentru evolutia parametrilor studiati pot fi:

e a-cresterea valorii parametrului;

e b-mentinerea constanta a valorii parametrului;

e c-descresterea valorii parametrului.

Acest tip de variabile aleatoare dinamice permit descrierea evolutiei
valorii parametrului doar prin intermediul corelatiei starii la momentul ¢, cu

starea la momentul ¢, , tipica unui lant Markov.

Descrierea completa a evolutiei unui parametru se realizeaza pe baza
matricii de tranzitie de tipul:
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in care
P, - probabilitatea de tranzitie din starea

krn L
1

in starea ”.

Complexitatea evolutiei sistemului poate fi detaliata prin multiplicarea
starilor analizate (cuantificindu-se si marimea variatiei intr-un numar de clase
adecvat precizie de masurare) evaluarea acesteia realizandu-se prin
intermediul entropiei calculate cu relatia:



H, == P xlog, (R bir] (3.7)
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in care
P, - probabilitatea de atingere a starii i;

H,- entropia procesului in care fiecare stare este considerata
independenta de celelalte.

Entropia pentru fiecare .’
parametru si punct de sts .’H -0
monitorizare este calculata in & "
acord cu marimea erorilor de /.
masura. Valoarea maxima a ’. H,,y =-log,s
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H.__ =-log, s,[bit] (3.8) Fig.3.1. Entropiile extreme ale unei

serii de timp.

si corespunde situatiei in care toate cel s stari ale sistemului sunt egal
posibile (Fig.1). Aceasta este starea de maxima incertitudine privind evolutia
si prognoza pe termen lung a sistemului. Pentru un sistem cu trei stari (a, b, c)
entropia maxima este :

H,, =log,(3)=158 (3.9)

Este evident ca starile sistemului nu sunt independente motiv pentru
care pe baza modelului markovian, utilizand matricea de tranzitie a procesului
se calculeaza entropia de corelatie (de dependenta; H, ) cu relatia:

H,=-2.P2.Plog, P, (3.10)
1 1

Entropia de dependenta este cu atat mai mica cu céat corelatia intre
stari este mai stransa.
Pe baza valorilor entropiilor H, si H,, este posibila zonarea

incertitudinii prognozei pentru evolutia parametrului studiat si ca rezultat al
acesteia se separa zonele :
e cu evolutie previzibila;
e cu evolutie imprevizibila (situatie care implica o cregtere a
numarului de valori masurate, prin reducerea intervalului de timp
dintre masuratori.

Optimizarea regimului de observatii in fiecare statie de monitorizare
pentru fiecare proprietate studiata se bazeaza pe minimizarea entropiei de
dependenta (H, ).



1.1.2 Entropia retelei de monitorizare

Abordarea studiului entropiei unei retele de monitorizare porngte 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 considera reprezentative pentru fenomenul
monitorizat, dar nu toate locatiile investigate prin masuratori candideaza
pentru functia de statii permanente in reteaua de monitorizare. Densitatea
statiilor de masurare este limitata din considerente practice (costul executiei
statiei de monitorizare gi al masuratorilor execuate). Minimizarea entropiei
retelei de montorizare vizeaza stabilirea numarului minim de statii
permanente din retea.

Fie X vectorul aleator ale carui coordonate reprezinta valorile
campului spatial in diferitele puncte ale retelei de monitorizare ordonate dupa
un criteriu rezonabil.

Statiile permanente ale retelei de monitoring vor fi selectate din aceste
puncte disponibile iar problema proiectantului este identificarea acelora care
trebuiesc masurate.

Pentru aceasta operatiune partitia vectorului X poate fi reprezentata
sub forma:

X=(U,G)
in care
U reprezinta valorile variabilei in punctele nemonitorizate (statii
nepermanente);

G - reprezinta valorile in puncte monitorizate.
Pentru a simplifica notatiile se va nota cu f(U,G) functia densitatii

de probabilitate conditionatd a variabilei X =(U,G) si cu m(U,G) méasura
completei ignorante. Presupunind c& m(G) este specificat atunci:

m(U,G)
m(G)

m(U|G)= (3.11)

Pentru un anumit proces stocastic, incertitudinea retelei de monitoring
se poate exprima prin entropia variabilei X :

H(X)=H({U|G) (3.12)
care se poate descompune in :
H(U,G)=H(U|G)+ H(G) (3.13)

Tn care



H(U|G)= E{— %’;('—UG'?} (3.14)

Pentru a interpreta aceasta decompozitie, presupunem ca valorile G
au fost obtinute si in aceste conditii incertitudinea asupra valorilor U este :

H{U)= {%g%@ } (3.15)

Deoarece G nu este cert, incertitudinea relativa la U este primul
termen in decompozitia entropiei H(X)=H(U,G):

H(UlG)= E{Eli— %W}} (3.16)

deci

] o

Strategia proiectarii derivé din decompozitia entropiei H(X).
Minimizarea incertitudinii se realizeaza prin minimizarea termenului H(U|G)
sau maximizarea termenului H(G).

Maximizarea teremenului H(G) care reprezinta incertitudunea apriori

asupra lui G poate fi eliminata prin monitorizare. Este atunci usor de intuit ca
acest termen poate fi maximizat printr-o partitie corespunzatoare a lui X i
astfel sa se maximizeze beneficiul masuratorilor executate.

Este usor de aratat ca:

H(U|G)= E{— bﬂgg—g} < E{— k”i(—{gj)} - H(U) (3.18)

in aceste conditii obtindnd G prin masuratori niciodata nu va avea loc
o crestere a incertitudinii asupra partitiei U. Presupunand m(U|G): m(U)
rezulta:

HU|G)=H(U)-1(U;G) (3.19)

in care informatia mutuala in U gi G este strict pozitiva, simetrica si definita
de relatia



1(U;G)= E{log{%}} (3.20)

Obiectivul minimizarii entropiei se realizeaza in contextul instalarii unei
noi retele sau al extinderii uneia existente.

In ambele cazuri efectul unui numar restrins de puncte masurate
suplimentar repartizate pe intrega suprafatd monitorizata are un efect minim
asupra reducerii entropiei.

in acelasi timp potentialul de inferenta al partitiei U din G devine de
critica importanta atata timp céat reteaua de monitoring este utilizata repetat in
acest scop.

Criteriul postulat pentru reducerea incertitudinii asupra lui U obtinuta
prin G este maximizarea informatiei mutuale / care ignora consecintele
entropiilor H(U) si H(G) in partitionarea vectorului X :

H(U)-HUIG)=1(U;G)=1 (3.21)

Posibilitatea includerii in U a valorilor cu Tnalta incertitudine este
admisa pe baza posibilitatii comode de a fi deduse din G . Aceasta
aproximare este strans legata de teoria transmiterii informatiei a lui Shannon.

Situatia cu care ne confruntam deseori in monitorizarea unui proces
este cea a unei retele de observatie existente, interesul fiind acela de a
reduce statiile de observatie cu cea mai mica pierdere de informatie posibila.

Deoarece retelele sunt constituite, in general dintr-un numar redus de
puncte, incertitudinea continuta in H(G) reprezinta o fractiune semnificativa
din cea totald (H(X)) si maximizand H(G) minimizém H(U|G).

In practica, modelele stocastice necesare pentru calculul diferitelor
probabiliati vor fi ele insele incerte. Multe teorii statistice sunt elaborate pentru
evaluarea si descrierea acestei incertitudini sub forma unui vector . Se poate

incorpora in mod direct aceasta incertitudine a modelului in incertitudinea
asupra distributiei procesului analizat sub forma:

H(U,G,q)=H(U,Glq)+ H(q) (3.22)

H(g) - incertitudinea asupra parametrilor modelului stocastic utilizat;
H(U,G,q) - incertitudinea totald a variabilei X .

in studiul retelelor de monitoring se pleaca de cele mai multe ori de la
un set de date minim. Toate probabilitatile si entropiile calculate sunt
conditionate de reprezentativitatea si corectitudinea acestora.

Entropiile instrumentale si alte forme de erori de masurare trebuie si
ele luate in considerare in 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 furnizata de retea este importanta 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 datorata vectorului
D este:

H(U,G,q)-H(U,G,q|D)=H(G)-H(G|D) (3.23)
cu masura "ingnorantei complete":
m(U,G,q|D)=m(U,4|G)-m(G|D) (3.24)

Atata timp cat H(U,G,q) este constanta si independenta de alegerea
procesului de masurare a variabilei G si de modul de partitionare (U,G) se
deduce ca H(U, G,q
alegere a procesului de masurare G se de partitionare al variabilei X .

in general f(U,q|G,D)= f(U.q|G) si daca
m(U,G,q|D)=m(U,q|G)-m(G|D) rezulta ca:

D) poate fi minimizata prin combinatia modului de

H(U,G,qD)=H(U,¢|G)+ H(GID) (3.25)

Alegerea metodei de masurare afecteaza numai termenul al doilea
(H(G|D)) in timp ce alegerea retelei (partitia variabilei X ) afecteaza ambii

termeni. in mod ideal alegerea retelei si procesului de obtinere a datelor
trebuie sa se faca simultan. Procesul de masurare trebuie sa includa
desemnarea laboratoarelor de analiza. Calitatea datelor poate depinde nu
numai de laboratorul in care se executa analiza ci si de durata transportului
probei pina la laborator. Cu alte cuvinte marimea erorilor poate depinde de
distanta dintre statia monitorizata si pozitia laboratorului.

m(G|D)- m(D)

m(G)

H(G|p)= H(G)= H(G)-[H[D]- H(D|G)] (3.26)

Daca m(D|G)= atunci

relatie care exprima faptul ca o buna cunoastere a variabilei G reduce
substantial incertitudinea asupra distributiei variabilei X .

Transformate in mod adecvat, multe serii de valori ale parametrilor
monitorizati au distributii care pot fi aproximate printr-o distributie gaussiana.

in contextul notiunilor introduse, variabila X este vectorul valorilor
parametrilor masurati in statiile unei retele de monitoring la un moment dat.
Coloanele matricii de date D(Xl,Xz,...,Xn) sunt presupuse apriori a fi

independente. O alta ipoteza plauzibila este accea ca {X,.} are o distributie

normala multivariata cu un vector mediu m i matricea de covarianta X,
distributie care poate fi exprimata simbolic:



Xi

m,% ~indN ,(m,%) (3.27)

p - numarul de puncte de observatie din retea;
n - numarul de momente in care s-au executat masuratori (==1,...,n)

Problema care se rezolva in ipoteza distributiei normale multivariate
este cea a partitiei selectiei Xin U si G astfel incat prin monitorizarea

partitiei G sa se reduca la maximum entropia H(X).
Pentru descompunerea entropiei totale, matricea de covarianta se
reparametrizeaza ca (X;,%, 1) conform relatiilor:

Y. =cov(G,G) = E[G- E(G)[G - E(G)] (3.28)

X = ZUU _ZUG ZEIG 'ZGU (3-29)

UlG

Matricea t:ZU‘G -3\ este panta predictorului linear optimal al partitiei
U prin G (adica E(U) + 1[G — E(G)].

Aceasta transformare este realizata prin decompozitia Bartlett
> =TAT" in care

:
A:L . ZGGJ =0 4] (3.30)

>o=(r) A (3.32)

A—l[zwc 0 ] TI:{I _1 (3.33)
0 X 0 1

Pentru un set de date d(x,,x,,...,x,) descompunerea entropiei se face
in trei componente:

m(X,y,Zd)

log £(X, 1, %
E|:— oz f (X, 1. d)|d}:HU+HMODEL+HG (3.34)

HU reprezinta incertitudinea reziduala apriori a partitiei U dupa
utilizarea partitiei G pentru evaluarea valorilor partitiei U pe baza modelului
liniar:

HU = E[-log f(U|G, 1,2)d] (3.35)

HG reprezinta incertitudinea asupra partitiei G eliminata prin
monitorizare si necesar de maximizat printr-o partitie optima a variabilei X :



HG = E[-log f(Gld )] (3.36)

HMODEL reprezinta incertitudinea reziduala asupra partitiei U , mediei
si matricii de covarianta corespunzatoare unei anumite partitic G masurate:

log f (1, %|G.d) }
d 3.37
m(u,%) | (537)

HMODEL = E {—

in care X si m sunt parametrii ai distributiei Wishart (Anderson,1984 p268
pentru semnificatii si definitii).

Optimizarea retelei se fundamenteaza pe minimizarea componentelor
HU si HMODEL .

1.1.3 Proiectarea retelelor de monitoring

Adoptarea drept criteriu de proiectare a retelelor de monitoring a
reducerii entropiei totale are implicatii in politica proiectarii i in implementare.

Criteriul reducerii entropiei este bazat pe maximizarea reducerii
incertitudinii asupra partitiei U calculata prin masuratorile realizate in statiile
partitiei G . Acest criteriu are ca singur obiectiv predictia partitiei U din G pe
baza datelor obtinute prin monitorizarea statiilor partiei G .

Sub aspect practic el permite predictia valorilor in statiile
nemonitorizate si estimarea parametrilor distributiei multivariate a unui vector
aleator format din masuratorile executate in toate locatiile. Ambele obiective
se realizeaza prin minimizarea sumei incertitudinilor masurate prin entropia
lor.

Minimizarea sumei acestor doua incertitudini poate fi echivalata intr-o
prima varianta (Caselton si Husain,1980) cu maximizarea incertitudinii
transferate partitiei G, eliminata prin monitorizare statiilor din G .

Este important de sesizat ca numai maximizarea componentei HG
este un obiectiv prea ingust si ca este necesar sa fie completat cu consideratii
suplimentare asupra partitiei U . Aceasta observate a condus la ideea
maximizarii informatiei mutuale (7(U,G); Caselton si Zidek, 1984) si
echivalarii maximizarii componentei HG cu minimizarea sumei componentelor
HU + HMODEL .

In practica actuala, cele dou& criterii operationale utilizate sunt:
e maximizarea informatiei mutuale: 1(U,G);
e minimizarea sumei incertitudinilor: HU + HMODEL .
Trei situatii principale apar in proiectarea retelelor de monitoring:
e initializarea unei retele de monitoring;
e extinderea unei retele existente;
e eliminarea unor statii dintr-o retea existenta.

1.1.3.1 Initializarea unei retele de monitoring



Initializarea unei retele 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 monitorizata. 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 uniformd. in practica realizarea unei astfel de retele este
impiedicata de:

e gradul de accesibilitate la punctele proiectate in teren;

e asigurarea securitatii statiilor de monitoring;

e dorinta de a minimiza costul executiei;

e dorinta de a realiza un numar maxim de statii dintr-un buget
fix.

Cand cunoasterea distributiei spatiale este vaga, o baza obiectiva si
rationala pentru proiectarea unei retele de monitoring necesita anumite date
colectate inaintea unei refele permanente. Numai daca nu se pot obtine prin
teledetectie 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.

Coroborarea unei cunoasteri initiale si a unor date obtinute din retele
temporare cu schema Bayesiana a reducerii entropiei aduce o importanta
contributie la descrierea statistica adecvata a fenomenelor regionale
ambientale cu cea mai scurta perioada posibila de functionare a retelelor
temporare.

Criteriul entropiei se aplica in doua alternative: cel al maximizarii
informatiei mutuale si cel al minimizarii incertitudinii HU + HMODEL .

1.1.3.1.1  Maximizarea informatiei mutuale 1(U,G)

Aplicarea acestui criteriu plaseaza centrul de greutate asupra
informatiilor obtinute din reteaua temporara. Sunt necesare date in toate
statiile din partitile U si G n scopul stabilirii functiilor de frecventa f(U) si
/le).

Reteaua temporara de monitoring trebuie sa contina un numar suficient
de statii pentru a realiza o buna estimare a partitiei U chiar daca multe vor fi
numai temporare.

Valoarea maxima
I(U,G) va creste la inceput
proportional cu numarul
statiilor pana cand numarul e
de statii din G il depaseste ®..
pe cel din U (Fig.3.2).

Acest criteriu este L4 o
eficient pentru retele cu un
numér de statii (g) mult mai ® e

MaxI(U;G)

1 Numar de statii g in retea

Fig.3.2. Corelatia intre valoarea maxima a
informatiei mutuale si numarul de statii din
reteaua de monitorizare



mic decét cel al statiilor temporare (p). Daca nu sunt impuse conditii in
alegerea locatiilor atunci curba MaxI(U;G)= f(p) este simetrica. Nici o
indicatie asupra numarului optim de statii g, nu se poate extrage din acesta
curba.

1.1.3.1.2 Minimizarea incertitudinii HU + HMODEL

Acest criteriu plaseaza pe ultimul loc rolul informatiilor obtinute din
reteaua temporara utilizata pentru proiectarea retelei temporare deoarece

echivalentul lui este maximizarea parametrului || .

El trebuie evaluat numai pentr un un set de locatii selectat 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 T

unor retele de
dimensiuni diferite
trebuie calculati
parametrii suplimentari
pe baza unei retele
extinse care sa cuprinda .
si statiile temporare. Min|HU + HMODEL],
Pe masura ce ¢
numarul statiilor

Entropia

monitorizate creste, 1 Numdr de statii g in retea p
valoarea minima a Fig.3.3. Corelatia intre HG , HU + HMODEL
incertitudinii si numarul de statii din reteaua de monitorizare

HU + HMODEL
descreste in timp ce
valoarea maxima HG creste (Fig. 3.3).

Posibilitatea alegerii numarului optim de statii in reteaua de monitoring
este data de reducerea la minimum a incertitudinii HU + HMODEL la
adaugarea ultimei locatii.

Minimum reducerii este greu de absolutizat. Mai riguros aceasta
reducere poate fi comparata pentru introducerea diferitelor statii in reteaua de
monitoring.

1.1.3.2 Extinderea unei retele existente

Situatia este similara 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 7(U,G).



in prelucrare trebuie sa se tind seama cé va fi un puternic dezechilibru
intre calitatea informatiei din reteaua preexistenta si cea noua. Informatiile din
reteaua existenta au o mai lunga "istorie" decéat cele obtinute din noile locatii.

1.1.3.3 Eliminarea unor statii din reteaua existenta

Aceasta problema poate fi abordata in acelasi mod ca initializarea
retelei, exceptie facand faptul ca statiile existente permit obtinerea evolutiei
parametrilor pe o lunga perioada in toate statiile. Este eliminat in acest caz
dezavantajul unei informatii subiective. Singura situatie care poate deranja
este aceea in care cu toate ca dispunem de un numar suficient de statii,
istoricul masuratorilor sa nu fie adecvat evaluarii corecte a distributiei
parametrilor.

*%k%

Eficienta metodei evaluarii retelelor de monitoring pe baza entropiei
este determinata Tn principal de calitatea datelor (distributie spatiala si
instoricul masuratorilor). Ca o generalizare, metoda minimizarii entropiei poate
fi extinsa si in studiul impactului structurii temporare a seriilor de masuratori
asupra clasificarii statiilor retelelor de minitoring.

1.2 Estimarea topo-probabilista a parametrilor

Estimarea topo-probabilista a patrametrilor are ca obiective:
e evitarea supraestimarii sau subestimarii valorilor carateristice ale
parametrilor geotehnici;
e reducerea la minimum a erorilor de estimare a valorilor medii si
a distributiei spatiale a acestora.
Realizarea acestor doua obiective se bazeaza pe trei etape de
prelucrare distincte:
e analiza variabilitatii globale a parametrilor geotehnici;
e analiza variabilitatii spatiale a caracteristicilor litologice i
parametrice;
e estimarea punctuala

1.2.1 Analiza variabilitatii globale

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

Metodologia evaluarii geostatistice a unei caracteristici este elaborata
pentru distributia normaléd a acesteia i din acest motiv neconcordanta dintre
distributia valorilor prelucrate $i cea normala conduce la supraestiméri sau
subestimé&ri 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, in cazul pregatirii
acestora pentru prelucrari geostatistice, poate conduce la doua rezultate:



o repartitia valorilor este normala si in consecinta prelucrarea lor prin
modele geostatistice conduce la rezultate corect interpretabile;

e repartitia valorilor nu este normala, in acest caz fiind necesara
transformarea lor (normalizarea) in scopul eliminarii erorilor introduse
prin subestimari sau supraestimari.

Analiza eterogenitétii selectiei de date disponibile, realizatd de obicei
prin analiza dispersionald multifactorialé, are ca obiectiv separarea selectiei
de date in functie de dispersia diferentiata a valorilor, diferentiere determinata
de factori fizico-chimici cu actiune divergenta. Rezultatul analizei eterogenitatii
selectiei de date poate conduce la doua variante de continuare a estimarilor
geostatistice :

o selectia de date este omogena, varianta in care estimarile
geostatistice se realizeaza asupra intregului set de date utilizdndu-se
un singur model de variabilitate spatiala ;

o selectia de date este eterogenad, varianta in care selectia de date
trebuie separata in grupuri omogene, pentru fiecare din acestea
identificandu-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
modifica semnificativ dispersia de selectie, conducand la cregterea artificiala a
gradului de incertitudine al evaluarilor statistice si geostatistice. Analiza
valorilor extreme poate conduce si ea la doud situatii distincte:

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

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

1.2.1.1 Normalizarea repartitiei selectiilor de date

Metodele geostatistice (topo-probabiliste) sunt puse la punct pentru
prelucrarea selectiilor de date cu distributie normalg (gaussiané). 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(v;)) care s& conduca la valori cu
distributie normala (t):

l, = T(Vi)
(3.38)

Valorile transformate vor fi prelucrate cu metodologia specifica modelelor
topo-probabiliste. La finalul prelucrarilor pentru revenirea in campul valorilor



originale se realizeaza transformarea inversa (T) celei prin care datele
originale au fost transformate in vederea prelucrarii.

Normalizarea distributiei diferitelor variabile poate fi realizata in campul
valorilor normate si este cunoscuta sub numele de normalizare redusa.
Normalizarea redusé a distributiilor in cdmpul valorilor normate conduce la o
variabild normaté (u;) cu repartitie normala, cu media zero (m = 0) si dispersia
unitaré (32 = 1).Pentru normarea valorilor v; se utilizeaza relatia :

u =" (3.39)

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

abaterea standard de selectie a valorilor netransformate (v;). Normalizarea
valorilor poate fi realizata si in cAmpul valorilor originale fara normarea
acestora si este cunoscuta sub denumirea de normalizare generalizata.

Normalizarea distributiei valorilor se bazeaza pe probabilitatea de
aparitie (p;) a fiecarei valori masurate (v;) (i = 1 ... n, n - numarul total de valori
masurate).

Probabilitétile 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) dacé punctele de observatie sunt distribuite uniform pe suprafata
cercetatad aceasta probabilitate se aproximeaza prin relatia:

1

P=p==p = (3.40)

b) daca 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 respectata conditia :

>p =1 (3.41)

Calculul
probabilitatilor pentru
Va|0r.'i|e eX.’[re.m.e (V)alolri ilf;‘;elzg 1 Histogramea experimentald
maxime si minime) ale
selectiilor de date trebuie Functia lui
abordat in mod diferentiat. it
Pentru situatia unor volume 9%

reduse de date trebuie .—l_r

by
u. Vi v v

luatd in considerare o SR i max
probabilitate diferita de zero
pentru valori mai mici ca

valoarea minima gsi mai mari decat cea maxima.

Fig.3.4.Principiul normalizarii valorilor.



O solutie simplistd pentru calculul probabilitétilor valorilor extreme
nedeterminate este egalarea sumei probabilitatilor cu o valoare mai mica
decat unitatea (ex.: n/(n+1)), solutie sensibild ins& la variatia numarului de
probe disponibile.

Normalizarea valorilor masurate se percepe cel mai comod pe baza
unei reprezentari grafice (Fig.3.4).

Pentru aceasté operatie sunt necesare doua curbe de frecvente
cumulate:
curba frecventelor cumulate a valorilor m&surate (v;), adica histograma
experimentalad cumulatg;
curba frecventelor cumulate ale repartitiei normale (functia lui Laplace ("(u)).

Pentru normalizarea valorii v; se duce prin valoarea masurata (v;) o
paraleld la axa frecventelor pané ce intersecteaza curba frecventelor
cumulate a valorilor masurate. Din punctul de intersectie se duce o paralela la
abscisa pana intersecteazé functia lui Laplace iar de aici o paralela la axa
frecventelor obtindndu-se valoarea normalizata cdutata (u;).

Echivalenta analitica a acestei operatiuni grafice este:

u=G"(c) (3.42)

in care
G- inversa integralei lui Gauss;
Ci - probabilitatea cumulata corespunzatoare valorii v;.

Normalizarea generalizat§ a distributiei datelor in campul valorilor reale
este o operatiune similara cu cea a normalizarii in campul valorilor normate
care presupune inlocuirea valorilor functiei lui Laplace cu o serie de valori cu
repartitie normala de medie gi 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 referinta (reprezentata printr-un alt set de valori) fara
a se cunoaste modelul analitic al acestei distributii.

1.2.2 Analiza variabilitatii spatiale

Analiza variabilitatii spatiale integreaza in prelucrare, pe langa valorile
caracteristicilor geologice (vi) care au constituit obiectul prelucréarii in cadrul
analizei variabilitatii globale, o a doua categorie de date: coordonatele spatiale
(xi,yi,zi) ale punctelor in care au fost determinate valorile acelor caracteristici.

Cele nvalori v; (i=1...n) pe care pand acum le-am tinut intr-un sac pe
care |-am scuturat pana ce valorile au fost normalizate (ti= T(vi)) sunt acum
impréstiate pe suprafata de unde au fost colectate pentru a obtine elementele
necesare realizéarii desenului ce reda forma obiectelor din hartile si sectiunile
gelogice.

Variabilitatea spatialad, de mare complexitate pentru caracteristicile
geologice, este obiectul unor metode de analiza si sinteza foarte laborioase.
Eficienta acestor metode, proportional cu gradul lor de sintez3, este
determinata de experienta celor care le aplica gi de parcurgerea intr-o
succesiune strictd a urmatoarelor etape:



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

e analiza parametrica a datelor ce sintetizeaza in trei tipuri de functii de
distanta caracteristicile variabilitatii spatiale atat pentru o singurd
variabiléd (covarianta, corelograma si variograma) céat si pentru o
pereche de variabile (intercovarianta, intercorelograma si
intervariograma) probate in aceleasi puncte de observatie;

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

e analiza variografica, ultima si cea mai dificila etapa a analizei
variabilitatii spatiale in care cuantificarea variabilitatii spatiale se face
sub forma celei mai probabile legi de variatie spatiala a caracteristicii
studiate.

1.2.2.1 Reprezentarea grafica

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

Bazata 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, analiza
factoriala, analiza corelatorie si spectrala etc.; D.Scradeanu,1995).

Ca si histograma, pentru tipul de repartitie, sau dreapta de regresie,
pentru corelatia dintre doua variabile, cele mai eficiente instrumente pentru
descrierea variabilitatii spatiale sunt cele grafice. Principalele caracteristici
structurale ale datelor primare se exprimé in mod curent prin: harti punctuale,
harti simbolice si indicatoare, diagrame de continuitate gi variabilitate.

Harta punctuala se realizeaza prin simpla dispunere intr-un sistem de
coordonate a punctelor de observatie langa care se inscriu sau nu, in functie
de densitatea punctelor de observatie, valorile variabilei studiate. Harta
punctualé se realizeaza in prima etapé a studiului caracteristicilor spatiale, ea
fiind utilizata pentru:

- identificarea erorilor in amplasarea punctelor de observatie;

- calculul densitétii punctelor de observatie;

- localizarea valorilor extreme, determinate fie de erori de
méasura, fie de anomalii locale, care solicitd un interes special (ex.: prezenta
unor pepite).

Harta punctuala 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 si se realizeaza in cazul unui numar mare de
puncte de observapie, numar care face inexpresiva harta punctuala prin
suprapunerea punctelor de observatie sau a etichetelor atagate acestora.

Suprafata pe care se realizeaza harta simbolica este acoperitéd cu o
retea rectangulara/patratica in celulele careia se calculeaza valoarea medie a
caracteristicii studiate. Numarul de simboluri (alfanumerice, tonuri de gri sau
culori) utilizate se stabileste in functie de gradul de detaliere necesar. Cand se
utilizeaza numai doua simboluri harta simbolica poartad denumirea de harta
indicatoare.

Dimensiunile celulelor retelei rectangulare/patratice, procedeul de
calcul al valorii medii pentru fiecare celulad si numarul de simboluri
influenteazé& in mod determinant aspectul hartii simbolice.

Hartile simbolice ofera 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 prima
evaluare a gradului de precizie cu care se va putea calcula distributia spatiala
a unei variabile, probaté prin intermediul unei retele de observatie cu o
geometrie oarecare. Buna continuitate a variabilei (adica o variatie lenta a
variabilei de la un punct la altul) conduce la o precizie crescuta in evaluarea
distributiei spatiale. Diagrama de continuitate sintetizeazé intr-o reprezentare
rectangulara binara, similaritatea valorilor masurate in puncte vecine.
Este usor de intuit ca similaritatea. a doua valori vecine depinde de:

o distanta care separa punctele in care au fost determinate valorile;

e orientarea spatiala a dreptei care uneste aceste puncte.
Pentru a construi diagrama de continuitate se utilizeaz& un vector de pozitie

care este caracterizat prin: y 4 Pixuy)
e modul, numeric egal cu
lungimea segmentului care Q
uneste cele dous puncte (‘Ey‘ \];K
. , i O
pentru punctele P; si P; din Pi(x;,yi)
Fig.3.5.); R

e orientarea acestui segment ([
din Fig. 1.17), masurata prin
unghiul dintre directia axei
abscisei si a segmentului care uneste cele doua puncte.

Fig.3.5.Vectorul de pozitie E/

Vectorul de pozitie ales este utilizat 4
pentru a identifica toate perechile de puncte v(P) O o0
din spatiul cercetat care se afla la distanta si o
orientarea aleasa. Perechile de valori o

(vi(P),vi(P+ IZ/ )) se reprezinta prin puncte intr- O ©)

un sistem de referinta rectangular (Fig.3.6). v(P+ f;ﬁ)

Distributia punctelor din diagrama de O '
continuitate exprimé gradul de continuitate al
variabilei studiate: Fig.3.6.Diagrama de continuitate

»
»



gruparea “stransa” a punctelor in jurul bisectoarei unghiului dintre axele
sistemului de referinta indicd o buna continuitate a variabilei pentru directia si
distanta aleas3; la limit&4, cand distanta pentru care se intocmeste diagrama
de continuitate este zero, toate punctele se afla plasate pe bisectoarea
unghiului dintre cele doué axe ale sistemului de referintd deoarece, pentru
orice punct, valoarea din acel punct este egala cu ea insasi;

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
extreme ale variabilei studiate, de modulul si directia vectorului de pozitie (fz,/ )-

Pentru etapa evaluarii modelului de structura spatiala (variograma),
diagramele de continuitate sunt singurele instrumente care permit
identificarea valorilor nodale (valori nodale - valori

. ~ e e A ©
care sunt determinante in stabilirea legii de s 0
variatie spatialéd a unei caracteristici regionalizate) o
ale structurilor spatiale. Numai diagramele de o o o a)

continuitate permit eliminarea valorilor extreme,
care nu se incadreaza in modelul structural fiind
“accidente structurale”. m
Compararea diagramelor de continuitate pe A
diferite directii permite identificarea anizotropiei 51 b)
structurilor spatiale. Structurile anizotrope sunt | ™ e
caracterizate de diagrame de continuitate diferite 0
pe directii diferite de calcul. Identitatea -
diagramelor de continuitate calculate pe orice
directie indicé izotropia structurii.

Diagrama de variabilitate exprimé corelatia Fig.3.7.Diagrame de variabilitate cu
dintre valoarea medie (m) a unei caracteristici intr-  efect de proportionalitate directi(a)
0 anumita zona si eroarea cu care ea poate fi si inversd(b).
estimata. Eroarea este calculata pe baza abaterii
standard (s) corespunzéatoare. Existenta corelatiei intre valoarea medie si
abaterea standard este cunoscuta sub denumirea de efect de
proportionalitate. Efectul de proportionalitate directa (Fig.2.19a) indica faptul
ca:

e in zonele in care au fost determinate valori mari ale caracteristicii
studiate variabilitatea este mare si ca urmare erorile de estimare vor fi
mari;

e in zonele in care au fost determinate valori mici ale caracteristicii
studiate variabilitatea este mica si ca urmare erorile de estimare vor fi
mici.

Este frecvent si efectul de proportionalitate inverséa (Fig.2.19b), adica:

e in zonele in care au fost determinate valori mari variabilitatea este mica
si ca urmare erorile de estimare vor fi mici;

e in zonele in care au fost determinate valori mici variabilitatea este mare
si ca urmare erorile de estimare vor fi mari.

v
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Lipsa efectului de proportionalitate nu permite prognozarea méarimii relative a
erorilor de estimare. Este situatia unei variabilitdti cu amplitudine mare gi cu o
distributie spatiald neuniformé& care conduce in general la erori mari de
estimare a distributiei spatiale a caracteristicii studiate.

1.2.2.2 Analiza parametrica a datelor

In mod uzual instrumentele de prelucrare care se utlizeaza in aceasta
etapa de analizd parametrica sunt trei functii de distanta: functia de covarianta
(c(h)), corelograma (11(h)) si functia de variograma (I'1(h)).

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

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

Functia de covarianté c(h) reprezinta variatia similitudinii valorilor din
doud puncte n raport cu distanta dintre ele. Ea se calculeaza cu formula:

c(h)=—— > vy, —m.,m, (3.43)

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

:
(i’j)\frh - perechea de puncte (p,p)) separate prin vectorul ‘h‘

v; — valoarea variabilei din originea vectorului ‘E‘

v; — valoarea variabilei in varful vectorului ‘E‘

m., - media valorilor situate in originea celor N(h) vectori ‘E‘ .
1

m, = Wi)v (3.44)
m., - media valorilor situate in varful celor N(h) vectori ‘E‘ :
1  ~w
m% = mq%zh V/ (345)

Corelograma ([1(h)) este o functie de covariantd standardizata si se
calculeaza cu relatia:

pli) =) (3.46)

in care:
1., este abaterea standard a tuturor valorilor aflate in originea celor N (h)

vectori ‘E ‘ :



1 N(k)
o, =—r= 2V —m, (3.47)
N(h)i‘h,/:h

1+ este abaterea standard a tuturor valorilor aflate in varful celor N(h) vectori
i

ol =—— 3V —m, (3.48)

Functia de variograma (I(h)) reprezinta variatia variantei erorii de
estimare in raport cu distanta dintre punctul in care se cunoasgte valoarea
variabilei si cel in care aceasta se estimeaza. Altfel spus, valoarea

variogramei pentru un anumit vector ‘h‘ exprima 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(h) ,
Y= e 3.49
) 2N (. -v) (3.49)

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

formulele de calcul ale functiilor de distanta valorile c¢(h), [1(h) si [I(h) nu se
schimba:

c(h)=c(=h); plh)=p(=h): y(h)=y(-h) (3.50)

Ideea de continuitate poate fi extinsa si la doua variabile. Corelatia
spatiala intre doud variabile u si v depinde de continuitatea fiecareia.
Continuitatea poate fi exprimata grafic printr-o diagraméa de continuitate in

care pe cele doua axe se reprezinta v(p) si u(p+‘ﬁ‘). Este evident ca pentru

‘E‘ = 0 intr-o diagrama de continuitate bivariata (u,v) nu toate punctele se afla

pe bisectoarea unghiului facut de cele doua axe de coordonate, asa cum se
intdmpla in cazul diagramelor de continuitate univariate.

Aceleasi functii, utilizate pentru o singura variabila, se utilizeaza cu
modificrile corespunzéatoare pentru descrierea continuitétii bivariate. Pentru
evidentierea aspectului bivariat le vom numi: functia de intercovarianta, functia
de intercorelatie si functia de intervariograma si vom introduce doi indici
corespunzétori celor doua variabile (cuy(h), Cu(h), Du(h)).

Functia de intercovarianta se calculeaza cu relatia:

c, (h) = ; NZ(%) uy,—m_m, (3.51)

in care:
u; sunt valorile variabilei u;



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

1 N(k)
m, =—r u, (3.52)
N(h)"h,:h

m, =—— > (3.53)

c (h

p, (h)= () (3.54)
o —h O-V+h

in care:

o, - abaterea standard a tuturor valorilor variabilei u, aflate in originea celor

N(h) vectori h:
1 N(1)
ol =—r~ X u —m (3.55)
N(l’l) D hig=h

O-v}

. - abaterea standard a tuturor valorilor aflate in varful celor N(h) vectori ‘E‘:

1 N(k)
ol =—~ Y Vv -m (3.56)
N(h)"h,j:h ’

Functia de intervariograméa (,,(h)) se calculeaza cu relatia:
yoh)=——r > (4 -u) v -v) (3.57)

Functiile de continuitate bivariate nu sunt in totalitate functii pare.
Functiile de intercovarianta si de intercorelatie depind de sensul vectorului ‘E‘

pe o anumita directie (cuv(h)Icu(-h); Uuw(h)10w(-h)), in timp ce functia de
intervariograma nu depinde de sensul vectorului h ([,,(h)="1u(-h)).

1.2.2.3 Analiza stationaritatii

La nivelul modelelor topo-probabiliste stationaritatea unui fenomen
regionalizat este definita ca invarianta legii spatiale la translatie.

Modelele topo-probabiliste, mai precis geostatistica lineara, se bazeaza
pe primele doud momente ale legii de distributie pentru definirea diferitelor
ipoteze de stationaritate. Pentru geostatistica lineara, doué functii aleatoare



Vi(p) si Vo(p) care admit aceleasi momente de ordinul unu si doi nu se
diferentiazé una de alta si sunt considerate ca unul gi acelasi model.

Momentele legilor spatiale ale functiilor aleatoare utilizate sunt:

E{V(p)} - speranta matematica

EW(p)y=m(p) (3.58)
Var{V(p)} - varianta

Varly (p) = E{V (p)-m(p)] § (3.59)
c(p1,p2) - covarianta

c(p,,p.)=E(p)-m(p )V (p,)-m(p,)] (3.60)
211(p1,p2) - variograma

2/(p.,p.)=Vary (p,)-V(p.)} (3.61)

Covarianta si variograma sunt functii dependente de doué implantatii p
si p iar calculul lor necesitd mai multe realizari ale cuplului {V(p4),V(p2)}. Cum
acest lucru nu este posibil, deoarece de cele mai multe ori dispunem de o
singura serie de masuratori in fiecare punct de probare, numai daca aceste
functii ar depinde doar de vectorul h (care separa doua puncte p; $i p)
inferenta lor ar fi posibila. in aceasta ipoteza toate cuplurile {V(px), V'(pK)}
plasate la distanta |h| pe directia vectorului h pot fi considerate ca realizari
diferite ale cuplului (V(p1),V(p2)).

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

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

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

EW(p)i=m, Vp (3.62)
- existenta covariantei si invarianta acesteia la translatie:
c(h)=EW(p)-V(p+h)j-m*, vp (3.63)

Existenta si stationaritatea covariantei implica existenta stationaritatii
variantei si variogramei. Se deduc imediat relatiile:

| Varly (p)y= E[v (p)-ml = c(0).vp (3.64)
Si
)= 2 E (p+ )~ op)] }=el0)-clh). v (3.65)



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

p(h):i}l):l—@ (3.66)

Existenta functiei de variograma reprezinta o ipoteza mai putin dura
decat existenta functiei de covarianta. Existd numeroase fenomene
regionalizate care nu au nici covarianta, nici varianta finita, dar au variograma
finita. In consecinta, se poate l4rgi cadrul stationaritatii de ordinul doi doar la
existenta variogramei.

Stationaritatea intrinsecd impune cele mai lejere conditii:
- existenta sperantei matematice gi independenta ei de punctul
de implantare:
EW (p)i=m,vp (3.67)

- independenta autocovariantei cregterilor fatad de translatie si
dependenta ei de h:

Vary (p+h)-v(p)y = E[v (p+ n)-v(p)f | = 25() (3.68)

Trebuie remarcat ca ipoteza intrinsecé a stationaritatii nu antreneaza
stationaritatea de ordinul doi.

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

Cu exceptia fenomenelor autoomotetice acelagi 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: h<r
in care se pastreazd omogenitatea statistica. Doua variabile V(py) si V(pk+n)
aflate la distante h>r 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, )} = EWV(p, +h)}, [H>r (3.69)

Pentru astfel de situatii se utilizeaza functiile structurale c(p,p+r) sau
"I(p,p+n), care sunt stationare local, pe distante mai mici decét r. Aceasta
limitare la distante |h|<r a ipotezei de stationaritate de ordinul doi (sau
stationaritate intrinsecd, daca se presupune numai existenta variogramei)
corespunde ipotezei de cvasistationaritate (sau stationaritate cvasiintrinseca).

in mod concret o functie aleatoare este cvasistationara de ordinul 2
daca:



- speranta matematica E{V(p)} exista gi este o functie regulata si
cu variatie lenta in raport cu pozitia punctului la scara retelei de probare
disponibil3;

- covarianta exista si este o functie dependenta de vectorul hj;, si
de pozitia celor doué puncte p; si p;:

c(py = par 212 02) = EV (p))-m(p IV (p,)-m(p, I}, i=1, j=2 (3.70)

La scara informatiei disponibile, adica pentru pozitii p; si p; nu foarte
indepartate, covarianta poate fi considerata functie de un singur argument gi
anume distanta dintre cele doué puncte |hj].

Din punct de vedere practic se pot defini vecinatati mobile in interiorul
carora speranta matematica gi covarianta pot fi considerate stationare.
Ipoteza de cvasistationaritate este rezultatul compromisului dintre
dimensiunea r a omogenitatii statistice a fenomenului si densitatea informatiei
disponibile deoarece, pentru atingerea stationaritatii, reducerea dimensiunii r
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:

1
v, =S—jV(p)dp (3.71)

ns,

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

in conditiile ergodicitétii este posibil ca, plecand de la observarea
variatiei in spatiu a unui fenomen regionalizat, pe baza unei realizéari unice, sa
se deducé legea de distributie spatiala a ansamblului tuturor realizarilor
posibile, dar necunoscute. Altfel spus, ergodicitatea face sa coincida mediile
calculate pe ansambilul realizarilor functiei aleatoare cu mediile spatiale,
obtinute din valorile m&surate in reteaua punctelor de observatie.

in practica, deoarece se dispune de cele mai multe ori de o singura
serie de masuratori in reteaua punctelor de observatie, ergodicitatea nu
poate fi testata, 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 gi de tot arsenalul de facilitati ale acestui instrument
probabilist.

1.2.3 Estimarea punctuala

Estimarea distributiei parametrilor geotehnici a fost realizata prin
kriging punctual.



Kriging-ul este metoda topo-probabilistad care consté 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 in asa fel incat
varianta de estimare rezultatd sa fie minima, tindnd seama de geometria
punctelor de observatie si de variabilitatea spatiala. in mare, asa cum este
natural, kriging-ul va atribui ponderi mari valorilor apropiate si ponderi mici
valorilor departate. Aceasta regula 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 necesara acceptarea unor ipoteze asupra
caracteristicilor variabilei studiate, sintetizate in functia de covarianta sau
variograma a functiei aleatoare a cérei unicé realizare disponibila se
presupune a fi esantionul de date.

Caracteristica principald 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 gi
caracterul nedeviat al acesteia.

Obiectivele kriging-ului sunt irealizabile fara apelarea la modelul
functiei aleatoare, eroarea de estimare fiind nedeterminabila datorita
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 gi varianta de estimare
a modelului (m, si &;).

Stabilirea ecuatiilor pe baza céarora se calculeaza ponderile w; 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 masurata, prin kriging se estimeaza valoarea necunoscuta utilizand o
combinatie lineara a valorilor cunoscute.

Notam cu r; eroarea unei anumite estimari punctuale (i=1,2,...,k) si o
definim ca diferenta dintre valoarea estimata (v’) si cea reala (v):

r=v -y, (3.72)

Media tuturor erorilor de estimare punctuala este:
> -v). (3.73)

Utilizarea expresiei (3.73) pentru calcule nu este posibila 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 considera ca atat valorile necunoscute cat si cele cunoscute
sunt realizarile unei functii aleatoare stationare. in fiecare punct de observatie
avem amplasaté 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 matematica E{V} este aceeasi. Corelatia intre valorile
fiecérei perechi de variabile aleatoare depinde numai de distanta dintre ele.
Covarianta unei perechi de variabile aleatoare separate prin distanta h o
notam cu c(h).

Fiecare valoare masurata este considerata ca o realizare a unei
variabile aleatoare. Valorile estimate care sunt combinatii lineare ale acestor
valori sunt si ele variabile aleatoare:

V'(p)=LwV(p,). (3.74)

In mod similar, erorile de estimare definite ca diferenta intre valoarea
estimaté si cea reald, ambele variabile aleatoare, sunt si ele variabile
aleatoare:

R(p,)=V"(p,)-V(p,) - (3.75)

Substituind expresia (3.74) in expresia (3.75) se poate exprima eroarea
de estimare prin intermediul variabilelor aleatoare originale:

R(p,)=2wV(p)-V(p,) - (3.76)

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 matematicé a erorii trebuie sa fie zero:

ER(p, )} = EEw (p)-V(p)=Sw - EW(p )}~ E (p, )} =0 (3.77)

Deoarece este presupusé stationaritatea functiei aleatoare, pentru ca
estimarea sa fie nedeviatad suma ponderilor w; trebuie sa fie unitara:

E{R(p, )} =X wEV}-EV}= E{V}(i W, — 1): 0
T (3.78)
;w[ =1

Varianta erorii de estimare. Varianta erorii de estimare pentru un set de
estimari poate fi scrisd sub forma:

g(v; —y, )T . (3.79)

Daca presupunem si caracterul nedeviat al estimarii rezulta ca:



> -v] (3.80)

1
k

Expresia (3.80) nu este operationaléd 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 in locatiile cunoscute si a (n+17)-a in punctul p, unde
se realizeaza estimatia. Estimatorul V' (po) este tot o variabila aleatoare
deoarece este o comblnat,le linearé de variabile aleatoare:

k

Vi(p)=2w-¥(p,). (3.81)

Diferenta dintre valoarea realé si cea estimaté este de asemenea o
variabila aleatoare:

R(p,)=V"(p,)-V(p,) . (3.82)

care poate fi dezvoltata sub forma:

Var{R(p,)}= CovlV (p,)-V"(p,)}=2Cov{V"(p,)-V(p, )i+ Covi¥(p,)- ¥ (p,)}
(3.83)

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 variogramé dedus din valorile masurate.

Primul termen din relatia (3.83) reprezinta covarianta valorii estimate a
variabilei studiate cu ea insasi, adica varianta valorii estimate, ea insasi o
combinatie lineara de variabile aleatoare:

Corly(p.) 7 (p = VarEwh ()= £ 5wz, . (3.84)
in care:
G - covarianta modelata dintre doué puncte p; si p; situate la distanta hj
si in care

se cunosc valorile variabilei;
w; $i w; - ponderile acordate valorilor m&surate in punctele p; si p;.
Al doilea termen din relatia (3.83) poate fi descompus sub forma:



n

20oufr () V(=260 V() 7(5,)} =

i=

= 2E{Z1 w, - V(p‘, ) V(p0 )}— 215’{21 w, - V(Pf )} E{V(Po )} =
=23 wEW (p,)V(p ) -2wEW (p,)V(p,)}= (3.85)
=25w (EW (p,)-V(p - EW (p)}- Ef (p,)})=

=23 w,CoviV(p,)V(p,)}=22w, €, .

Al treilea termen din ecuatia (3.83), prin analogie cu primul este
varianta valorii reale din punctul de estimare p, care se exprima prin
intermediul modelului de covariantad sub forma:

Cov{V(p,)-V(p,)}=6" (3.86)

Pe baza ecuatiilor (3.83), (3.84) si (3.85) se obtine expresia variantei
erorilor de estimare care permite evaluarea ei pe baza modelului de
covarianta :

R i
i=1 j=1 /

c,=0 +X>Ww -w -C, —2>w-C, , (3.87)
: i=1
in care:
¢, - covarianta modelata intre punctele p; in care se cunosc valorile

variabilei si p, Tn care se estimeaza valoarea variabilei, situate la distanta
hjo.

Realizarea obiectivului operational principal al estiméarii 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, dacé variabila studiata este stationara, cu repartitie
normala;
kriging punctual universal, dacé variabila studiaté este nestationara, cu
repartitie normala.

1.2.3.1 Kriging punctual ordinar

Calculul ponderilor din combinatia liniard care asigura estimarea
nedeviata si minimizarea erorii de estimare poate fi realizat prin kriging
punctual ordinar (stationar) utilizadnd toate cele trei functii de continuitate:
covarianta, variograma si corelograma.

Ecuatiile sistemului pentru kriging-ul ordinar in functie de
covarianta. Calculul ponderilor acordate valorilor masurate (w;) in estimarea
prin kriging ordinar presupune asigurarea simultana a estimarii nedeviate:

m =0 (3.88)

R



si a minimului variantei erorii de estimare:
o - minimum (3.89)

Minimizarea variantei erorii de estimare nu se poate realiza prin simpla
anulare a derivatelor partiale in raport cu ponderile w;, deoarece trebuie
asigurata si respectarea conditiei din ecuatia (3.88). Asigurarea conditionarii
suplimentare din ecuatia (3.89) este realizata prin utilizarea parametrului lui
Lagrange care convertegte problema minimizarii conditionate intr-o problema
de minimizare fara conditii.

Minimizarea variantei de estimare din expresia (3.87) cu conditia de
estimare nedeviata din ecuatia (3.88) conduce prin egalarea cu zero a
derivatelor partiale in raport cu necunoscutele (w;) la un sistem nedeterminat
de (n+1) ecuatii cu n necunoscute. Pentru solutionarea problemei se
introduce o noud necunoscuta in ecuatia (3.88) numita parametrul lui
Lagrange (u):

5 =52+iiw‘.-wj~E).—2iw[~5[0+2u(iw‘.—l). (3.90)

Cantitatea addugata, al patrulea termen al ecuatiei, nu modifica

ecuatia, el fiind nul prin chiar conditia de estimare nedeviaté care se adauga
in acest mod minimizarii variantei erorii de estimare.

Ecuatia variantei erorii de estimare in forma (3.90) este o ecuatie cu
(n+1) necunoscute a carei minimizare se realizeaza prin anularea celor (n+17)
derivate partiale in raport cu wy,wy,...,w,, u ecuatii ce constituie sistemul de

kriging ordinar:
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(3.91)
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Calculul derivatei in raport cu w4, desfasurat separat pentru cei patru
termeni ai variantei erorii de estimare data de ecuatia (3.90), conduce la
urmatoarele rezultate:

- primul termen:

=0 ; (3.92)

- al doilea termen:



i - — , -
ﬁ(ZZwi W, -c!,,) 5(w1 c, +2w1;wl_ -cl‘/_j

i=1 j=1

s M, ; (3.93)

1

=2wc, +2;wj C, = 2;“’/ -C,
- al treilea termen:

ﬂ(ziwf'ao)_f . (3.94)
Gu '

- al patrulea termen:

oulsw 1)

=2u . 3.95
™ u (3.95)

1

Prin combinarea ecuatiilor (3.93-3.95) se obtine expresia pentru
derivata in raport cu wy:

% = 2zw T =28, +2u . (3.96)

1

Primele n derivate in raport cu w; (i = 1,2,...,n) au forma generala:

Sw € +u=¢,Vi=12,..,n . (3.97)

Derivata in raport cu parametrul lui Lagrange, a (n+1) -a derivata, are
forma:

ﬂ(ai:) B ﬁ(zﬂ(iw Y = 2(2 w1 (3.98)

Sistemul de kriging ordinar se obtine prin anularea celor (n+1) derivate
partiale date de ecuatiile (3.97) si (3.98) si are forma:

d(G;)

1

Qe

=2%w, -, —2¢,+2u =0

5

(GR)zziWi,aﬁ_zaﬁzﬂzo. (3.99)

dlvn
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=23 w —1=0




Prin separarea coeficientilor cunoscuti si a necunoscutelor, sistemul de
kriging poate fi scris sub forma matriciala:

l

¢, G ¢, 1{|lw| |¢,
g C, c 1| |w]| |2,

: : =i . (3.100)
11 1 0 |ul | 1]

Dacé notdm cu C matricea coeficientilor, cu W vectorul necunoscutelor
si cu D vectorul termenilor liberi, sistemul (3.700) poate fi scris sub forma:

C-W=D (3.101)
a carui solutie este:

W=C'.D (3.102)

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
(3.90), dar pentru a gasi o expresie in raport numai cu valorile masurate se
pleaca de la ecuatia (3.97) in care ambii membri se multiplica cu w;:

w‘_[iwj-a/hu):wi-ao (3.103)
si se insumeaza pentru toate cele n puncte de observatie, rezultand:
iW,iW,'E,, +ﬁw,-,u:Zn‘,w,,-5lo : (3.104)

care sub forma:
W W, -C, =2 W, C, + U (3.105)

se inlocuieste in (3.90) si se obtine:
&;:52—(iw,ao+ﬂ), (3.106)

care in forma matriciala este:

5 =6 -wD . (3.107)



Ecuatiile sistemului de kriging in functie de variograma. in aceleasi
ipoteze care au permis deducerea expresiei variantei erorii de estimare (3.90)
poate fi utilizata si variograma a carei relatie de definitie este:

7, =%E{(V(p,)—V(p,- )i, (3.108)

7, =5 B )= (p)-0(p,)-¥ ()T

:%E{[V(p[)_y(p) [t E{[Vp —v(p,)f}- (3.109)
~E(p)-v(p )V (p ) v(pli=

=7,-0+7,-0—E{[V(p V(e (p,)-v(p,)l

Varianta erorii de estimare in aceasta variantad este daté de relatia:

=E{[v(p,)-v(p,) |= {[Zw V(p)-2w,V(p )H:

" (3.110)
=3 3ww, -EV(p)-v(p, IV (p,)-7(p,)]
in care, utilizdnd forma variogramei din ecuatia (3.709), se obtine:
5= £ () V(p )= 55w w7+
+ZZW w7, +ZZW WY, =
. (3.111)

:—ZZW W ,/+ZW,(2W,'77,O+ZH:W,'7JO)=

i=1 j=1

—ZZW w, }/ +2Zw 7

i=1 j=1

Pentru minimizarea variantei erorii de estimare, in conditia de estimare
nedeviata (3.88), utilizadnd parametrul lui Lagrange (), relatia

corespunzétoare ecuatiei (3.90) scrisa pentru variograma este:

o, :—E(Z;w w7, +22w 7) ,u([i:wi—l) (3.112)

Minimizarea variantei erorii de estimare scrisa sub forma (3.112) se
realizeaza prin anularea derivatelor in raport cu cele (n+7) necunoscute:
Wi, Wo,...,Wn, K.

in mod analog cu ecuatiile (3.93-3.96) se obtin derivatele in raport cu
ponderile w sub forma:



J=1

—ﬂéik) :%(—ZZH:W[ 7 +2z0)—ﬂ,Vizl,2,...,n (3.113)

iar pentru derivata in raport cu u

2(5;)
o

=—>w +1 (3.114)

Sistemul de kriging in raport cu variograma se obtine prin anularea
celor (n+1) derivate partiale din ecuatiile (3.7113) si (3.114) si are forma:

iw,,-?” +u=y,,Vi=12,...,n

, (3.115)
2w, =1
care sub forma matriciala poate fi scris:
_711 712 e 77/1;1 1_ _Wl_ _7710_
}721 7722 e 772'1 1 WZ 720
: : Do e (3.116)
Vo Vi o 7 LW |7
|1 I 1 0]l [ 1]

Valoarea minimé a variantei erorii de estimare in raport cu valorile
masurate este data de relatia:

Gr=2w 7, +u (3.117)

dedusé in mod analog cu relatia (3.7106).

Ecuatiile sistemului de kriging in functie de corelograma. intre
corelograma si covarianta exista relatia:

Y

P, ==, (3.118)

R

care este valabilad pentru un model de functie aleatoare in care toate
variabilele aleatoare au aceeasi medie si aceeasi dispersie. Valabilitatea
acestei relatii ne permite s& scriem sistemul de kriging si in raport cu
corelograma.

Dedus in mod analog cu sistemele (3.99) si (3.116) sistemul poate fi
scris:



=R ) i (3.119)
Zw_ =1
sau sub forma matriciala:
_ﬁll ﬁlz 51 1_ —Wl_ _510_
ﬁ] 522 52 1 W: 520
: : =| : |. (3.120)
o, P o, w | P,
11 1 o) |ul | 1]

In cazul utilizarii corelogramei varianta minimé a erorii de estimare se
calculeaza cu relatia:

Gy =3w, P+l (3.121)

In practica, datorita flexibilitatii variogramei se prefera utilizarea
acesteia pentru estimarea ponderilor (w;) (sistemul 3.116) si a variantei
minime de estimare (&) (ecuatia 3.117).

1.2.3.2 Kriging punctual universal

Toate sistemele de kriging prezentate pana aici presupun pentru
variabila studiatd un model de functie aleatoare stationara sau cvasistationara
in vecinatatea punctului in care se face estimarea.

Deseori, pentru anumite variabile, se identifica o tendinté zonala
(speranta matematicé nu este stationara) iar informatiile disponibile nu sunt
suficient de dense pentru a lua in considerare vecinatati cvasistationare. Este
cazul suprafetelor piezometrice ale acviferelor cu dinamicé activa in care este
prezenta o tendinta regionala.

Aplicarea kriging-ului punctual ordinar (stationar) in prezenta unei
tendinte va conduce in mod sistematic la supraevaluéari 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 cunoasgterii formei acesteia si covariantei sau variogramei modelului
functiei aleatoare nestationare a variabilei.

Forma tendintei regionale. in cazul unui model de functie aleatoare
nestationara, prin definitie, tendinta variabilei regionalizate este speranta
matematica nestationara:

E{(p)}=m(p) (3.122)



Functia aleatoare poate fi descompusa intr-o tendinta (m(p)) si un
termen rezidual Y(p) stationar sau nestationar dar cu speranta matematica
nula:

V(p)=m(p)+Y(p)cuEY(p)i=0 (3.123)

Tendinta m(p) reprezinta 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.3.8).

Forma tendintei este o combinatie
lineard de K functii cunoscute cu coeficienti
necunoscuti de ecuatie:

Vip)y

mi{p)

y(p)

m(p)=>a.- f.(p) . (3.124) Fig. 3.8. Modelul functiei
i=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 (3.125)
sau doi (deriva péatratica):
m(p):a1+a2-p+a3-p2 (3.126)
Functie de dimensiunea spatiului in care se face estimarea, deoarece p
semnificd un punct din spatiu, forma tendintei este diferita:

- dacé spatiul este unidimensional, dimensiunea fiind spre
exemplu axa timpului t, formele tendintelor liniare gi pétratice sunt:

{ m(t)zal +a,-t 2 (3.127)
m(t)=a1+a2-t+a3-t

- dacé spatiul este bidimensional, reprezentat intr-un sistem de
referintd de coordonate rectangulare x si y, formele celor doua tendinte sunt:

{ m(x,y)=al+a2~x+a3~y (3 128)

m(x,y)=a1+a2~x+a3~y+a4-x2+a5'x'y+a6-y2

- dacé spatiul este tridimensional, de coordoonate x, y si z forma
tendintelor este:



m(x,y,Z):al +a2-x+a3'y+a4-z
m(x,y,z)=a,+a, x+a, y+a, z+a;-x +a,-y +a, 2" +ag-X-y+ay-X-z+a,-y-z

(3.129)

In cazul spatiului tridimensional de obicei tendinta este mai sensibila
intr-o anumita directie astfel incat forma ei analitica se simplifica. Dacéa
tendinta se manifestd numai pe directia verticala (z), variabila fiind stationara
in plan orizontal (xOy), tendinta patratica se reduce la forma:

m(x,y,z)=a,+a, z+a,-z° . (3.130)

Covarianta si variograma functiei aleatoare nestationare. Pentru functia
aleatoare nestationara cu structura din ecuatia (3.723) formulele covariantei si
variogramei sunt:

| C(pi.p,)=EWV(p)-V(p,)y=m(p)-m(p))= E{Y(p,)-Y(p,)}  (3.131)
Si:

(3.132)

Variograma din formula (2.81), adica aceea a reziduului real, nu poate
fi estimaté 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 simultan a tendintei si
variogramei impune parcurgerea urmatoarelor etape de prelucrare:

- 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 variogramé 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 arata ca in cea mai mare parte a cazurilor se poate adopta
fie o variograma cvasistationara determinatéd pe zone vecine ale zonei de
estimare cu o corectie de plafon fie o variograma lineara calculaté pe baza
comportarii variogramei in vecinatatea originii.

Necunoasterea covariantei sau variogramei adevarate face ca prin
kriging universal sa nu se poata atinge valoarea minimé a variantei erorii de
estimare. Acest lucru poate fi neglijat uneori deoarece in cazul prezentei
tendintei nu ne intereseazé determinarea tendintei ci minimizarea incertitudinii
estimérii datorata acesteia.

Pe langa tehnicile iterative utilizate la determinarea variogramei si
covariantei adevérate, pentru stabilirea sistemului de kriging universal se



apeleaza la covarianta generalizatd a céarei inferentd este posibila pornind de
la un set unic de date (P. Delfiner & Matheron,1980;).

Notiunea de covarianté generalizaté este legata de functia aleatoare
intrinseca de ordinul k, o generalizare pentru functia aleatoare stationara
corespunzatoare ordinului k = 0.

Trecerea de la functia aleatoare stationara utilizata in cadrul kriging-
ului punctual ordinar la functia aleatoare intrinsecé de ordinul zero se face
prin:
inlocuirea covariantei c(h) prin variograma [I(h). Se castiga in acest mod in
generalitate, clasa variogramelor fiind mult mai extinsa decat a covariantelor.
Variograma, nefiind limitata, permite descrierea variabilelor cu o dispersie
teoretic nelimitata. Astfel, suprafetele piezometrice admit o variograma lineara
dar nu au covarianta stationar3;
utilizarea variogramei permite studiul variabilelor care nu au o speranta
matematica constanta 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:

Ve=2w,-v,. (3.133)
i=1

Conditiile pe care trebuie sé le respecte estimarea sunt aceleasi ca si
in cazul kriging-ului ordinar (linearitate, estimare nedeviata si minimizarea
variantei erorii de estimare), addugandu-se conditii suplimentare datorate
prezentei tendintei.

in cazul prezentei unei tendinte de forma (3.724) conditia de estimare
nedeviaté devine:

ZWZ% fi(p,) Za, £ilpo)= (3.134)

din care, deoarece coeficientii derivei sunt necunoscuti, trebuie ca:

Zw £(p)=1(po), (3.135)

pentru / luand valori de la 1 la K, K fiind gradul maxim al polinomului ce
modeleaza tendinta.

Variograma este legatd de varianta de estimare prin relatia:

_2ZW Vo — ZZW w7, (3.136)

i=l j=1

astfel incat pentru minimizarea ei in conditiile unei estimari nedeviate sistemul
de kriging universal este:



n k
ZW«/ 771/ +Zﬂz 'ﬁ(pi):7ioai:1a2a~~-,n
J=1 =1

Zn‘,wi 'f,(p,-)=f,(p0),l=1,2,...,k

(3.137)

sau sub forma matriciald, in cazul unei tendinte de forma (3.128) pentru un

spatiu bidimensional:

Relatia de calcul pentru varianta erorii de estimare este:
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(3.139)

De retinut c& pentru realizarea kriging-ului in prezenta unei tendinte
regionale nu este necesar calculul coeficientilor functiei care o modeleaza ci
numai forma ei. Daca forma tendintei este prost aleasé varianta erorilor de
estimare va fi mare chiar daca termenii de ordin superior ai derivei au valori
mici si daca intervalele de incredere ale valorilor interpolate sunt in realitate

mici.

Eficienta programului pentru kriging-ul universal creste dacé este
prevazuta posibilitatea utilizarii unor tendinte de forme cat mai complexe,
chiar dacé timpul de calcul este in acest fel prelungit.
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