
1.1 Modele probabiliste utilizate în proiectarea reţelelor de 
monitorizare 

 
 Mărimea fundamentală implicată în modelele probabiliste de proiectare 
a reţelelor de monitorizare este entropia  a cărei minimizare creşte gradul de 
cunoaştere al proceselor studiate.  
 Entropia reprezintă reducerea incertitudinii unui eveniment care se 
produce cu probabilitatea p : 
                ( )pH log=                                             (3.1) 
 
 Entropia este aditivă când este aplicată intersecţiei a două evenimente 
independente: 
 

 ( ) ( ) ( )[ ]ppppH −−−+−⋅= 1log1log                      (3.2) 
  
 Cele două evenimente pot fi două distribuţii punctuale cu probabilitaţile 
p  şi ( ) . p−1
 Această definiţie poate fi extinsă la distribuţia a mai multor puncte (ex.: 
punctele de probare ale reţelei de probare/monitoring). 
 Entropia este definită strict pozitiv pentru un set de valori discrete 
de volum finit. Ea este maximă pentru o distribuţie uniformă a acestora ( cu 
aceeaşi probabilitate şi lege de distribuţie). 
 Pentru un mediu continuu nu este posibil de găsit o echivalenţă 
riguroasă. Considerând o serie de valori infinit apropiate, utilizându-se 
integrala în locul sumei şi funcţia densităţii de probabilitate în locul 
probabilităţilor se defineşte o entropie analoagă sub forma: 
 

 ( ) ( )[ ]VfEVH log' −=                                             (3.3) 
 
 Analogia cu mediul discret nu este satisfăcătoare deoarece nu este 
invariantă la transformările realizate asupra variabilei V ,   (funcţia densităţii 
de probabilitate)  fiind  exprimată în unităţi de probabilitate raportate la unităţi 
de V . 
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 Pentru uniformizare dimensională este propusă (Jaynes,1968) forma: 
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în care  este o măsură a "ignorantei complete " asupra variabilei V . ( )Vm
 Utilizată în această formă, cu toate ambiguitatile introduse de alegerea 
lui  entropia îşi păstrează proprietatea de aditivitate dar şi-o pierde pe 
cea de pozitivitate. Ca o măsură a incertitudii în mediul continuu este utilizată 
valoarea absolută a entropiei calculate cu formula lui JAYNES. 

( )Vm

 



1.1.1 Entropia seriilor de timp 

 Analiza seriilor de timp, din punct de vedere al posibilităţilor de 
prognoză poate fi abordată  pe baza diverselor metode probabiliste.  

În cazul evoluţiei complexe a parametrilor stabilităţii versanţilor 
identificarea unor factori determinanţi şi a unor relaţii cauzale este dificilă, cel 
mai adaptabil model probabilist fiind cel al lanţurilor Markov, model în care 
starea sistemului la un moment t  se acceptă a fi determinată numai de starea 
sistemului la momentul . )1( −t
 Metoda implică definirea unor variabile aleatoare dinamice care să 
descrie cu acuratete evoluţia in timp a prametrului studiat. 
 Aceste variabile aleatoare dinamice asociate cu fiecare staţie de 
monitorizare şi fiecare parametru analizat sunt de tipul: 
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in care  

nttt ,...,, 21  - stari în evoluţia parametrului studiat, înregistrate în momente 
succesive din evoluţia parametrului; 

nppp ,...,, 21  -probabilităţile stărilor înregistrate în evoluţia parametrului. 
 Pentru analiza evoluţiei în timp a parametrilor, fiecărui punct/staţie de 
monitorizare ii sunt asociate atâtea variabile aleatoare câţi parametrii sunt 
determinaţi (ex.: precipitaţii, nivel hidrostatic, umiditate, panta terenului etc.).  
 Starile caracteristice alese pentru  evoluţia parametrilor studiati pot fi: 

• a-cresterea valorii parametrului; 
• b-mentinerea constanta a valorii parametrului; 
• c-descresterea valorii parametrului. 

 Acest tip de variabile aleatoare dinamice permit descrierea evoluţiei 
valorii parametrului doar prin intermediul corelaţiei stării la momentul  cu 
starea la momentul   tipică unui lanţ Markov. 
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 Descrierea completă a evoluţiei unui parametru se realizează pe baza 
matricii de tranziţie de tipul: 
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in care  
 ijP  - probabilitatea de tranzitie din starea “i” in starea “j”. 
 Complexitatea evoluţiei sistemului poate fi detaliată prin multiplicarea 
stărilor analizate (cuantificindu-se şi mărimea variaţiei într-un număr de clase 
adecvat precizie de măsurare) evaluarea acesteia realizându-se prin 
intermediul entropiei calculate cu relaţia: 
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in care  
  - probabilitatea de atingere a starii ; iP i
 - entropia procesului în care fiecare stare este considerată 
independentă de celelalte. 

iH

 Entropia pentru fiecare 
parametru şi punct de 
monitorizare este calculată în 
acord cu mărimea erorilor de 
măsură. Valoarea maximă a 
entropiei independente ( ) este 
obţinută din relaţia: 
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Fig.3.1. Entropiile extreme ale unei 
serii de timp.

 
şi corespunde situaţiei în care toate cel  stări ale sistemului sunt egal 
posibile (Fig.1). Aceasta este starea de maximă incertitudine privind evoluţia  
si prognoza pe termen lung a sistemului. Pentru un sistem cu trei stari (a, b, c) 
entropia maxima este : 

s

 
           58,1)3(log2 ==MAXH                                         (3.9) 

 
 Este evident că stările sistemului nu sunt independente motiv pentru 
care pe baza modelului markovian, utilizând matricea de tranziţie a procesului 
se calculează entropia de corelaţie (de dependenţă; ) cu relaţia: dH
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 Entropia de dependenta este cu atât mai mică cu cât corelaţia între 
stări este mai strânsă.  
 Pe baza valorilor entropiilor  şi , este posibilă zonarea 
incertitudinii prognozei pentru evoluţia parametrului  studiat şi ca rezultat al 
acesteia se separa zonele : 

dH iH

• cu evoluţie previzibilă; 
• cu evoluţie imprevizibilă (situaţie care implică o creştere a 

numărului de valori măsurate, prin reducerea intervalului de timp 
dintre măsuratori. 

 
 Optimizarea regimului de observaţii în fiecare staţie de monitorizare 
pentru fiecare proprietate studiată se bazează pe minimizarea entropiei de 
dependenţă ( ). dH



1.1.2 Entropia reţelei de monitorizare 

Abordarea studiului entropiei unei reţele de monitorizare pornşte de la 
ipoteza că datele furnizate de aceasta pentru cartografierea unor parametri 
sunt dintr-un spaţiu aleator generat de un proces natural. 
 Pentru a simplifica reprezentarea ne putem imagina acest spaţiu 
aleator bidimensional în el fiind dispersate valorile parametrului, măsurate în 
staţiile reţelei de monitoring. 
 Toate valorile măsurate se consideră reprezentative pentru fenomenul 
monitorizat, dar nu toate locaţiile investigate prin măsuratori candidează 
pentru funcţia de staţii permanente în reţeaua de monitorizare. Densitatea 
staţiilor de măsurare este limitată din considerente practice (costul execuţiei 
staţiei de monitorizare şi al măsuratorilor execuate). Minimizarea entropiei 
reţelei de montorizare vizează stabilirea numarului minim de staţii 
permanente din reţea. 
 Fie X  vectorul aleator ale cărui coordonate reprezintă valorile 
câmpului spaţial în diferitele puncte ale reţelei de monitorizare ordonate după 
un criteriu rezonabil.  
 Staţiile permanente ale retelei de monitoring vor fi selectate din aceste 
puncte disponibile iar problema proiectantului este identificarea acelora care 
trebuiesc măsurate. 
 Pentru această operaţiune partiţia vectorului X  poate fi reprezentată 
sub forma: 
 

( )GUX ,=  
 

în care 
U  reprezintă valorile variabilei în punctele nemonitorizate (staţii 
nepermanente); 
G  -  reprezintă valorile în puncte monitorizate. 
 Pentru a simplifica notaţiile se va nota cu ( )GUf ,   funcţia densităţii 
de probabilitate condiţionată a variabilei ( )GUX ,=  şi cu ( )GUm ,  măsura 
completei ignoranţe. Presupunind că ( )Gm  este specificat atunci: 
 

 ( ) ( )
( )Gm

GUmGUm ,
=                                           (3.11) 

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

       ( ) ( )GUHXH =                                      (3.12) 
 
care se poate descompune în : 
 

              ( ) ( ) ( )GHGUHGUH +=,                                     (3.13) 
 
în care  
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 Pentru a interpreta această decompozitie, presupunem ca valorile  
au fost obţinute şi în aceste condiţii incertitudinea asupra valorilor U  este : 
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 Deoarece G  nu este cert, incertitudinea relativă la U  este primul 
termen în decompozitia entropiei H(X)=H(U,G): 
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deci  
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 Strategia proiectării derivă din decompoziţia entropiei . 
Minimizarea incertitudinii se realizează prin minimizarea termenului 

( )XH
( )GUH  

sau maximizarea termenului ( )GH . 
 Maximizarea teremenului ( )GH  care reprezintă incertitudunea apriori 
asupra lui G  poate fi eliminată prin monitorizare. Este atunci uşor de intuit că 
acest termen poate fi maximizat printr-o partiţie corespunzătoare a lui X  şi 
astfel să se maximizeze beneficiul măsuratorilor executate. 
 Este uşor de arătat că: 
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 În aceste condiţii obţinând  prin măsuratori niciodata nu va avea loc 
o creştere a incertitudinii asupra partitiei U. Presupunând 

G
( ) ( )UmGUm =  

rezultă: 
 

 ( ) ( ) ( )GUIUHGUH ;−=                                          (3.19) 
 

în care informaţia mutuală în U  şi  este strict pozitivă, simetrică şi definită 
de relaţia 

G
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 Obiectivul minimizării entropiei se realizeaza în contextul instalarii unei 
noi reţele sau al extinderii uneia existente.  
 În ambele cazuri efectul unui număr restrins de puncte măsurate 
suplimentar repartizate pe întrega suprafaţă monitorizată  are un efect minim 
asupra reducerii entropiei. 
 în acelaşi timp potenţialul de inferenţă al partiţiei U  din G  devine de 
critică importanţă atâta timp cât reţeaua de monitoring este utilizată repetat în 
acest scop. 
 Criteriul postulat pentru reducerea incertitudinii asupra lui U  obţinută 
prin G  este maximizarea informaţiei mutuale I  care ignoră consecinţele 
entropiilor  şi  în partiţionarea vectorului ( )UH ( )GH X  : 
 

     ( ) ( ) ( ) IGUIGUHUH ==− ;                                         (3.21) 
  

 Posibilitatea includerii în U  a valorilor cu înaltă incertitudine este 
admisă pe baza posibilităţii comode de a fi deduse din . Această 
aproximare este strâns legată de teoria transmiterii informaţiei a lui Shannon. 

G

 Situaţia cu care ne confruntăm deseori în monitorizarea unui proces 
este cea a unei reţele de observaţie existente, interesul fiind acela de a 
reduce staţiile de observaţie cu cea mai mică pierdere de informaţie posibilă. 
 Deoarece reţelele sunt constituite, în general dintr-un număr redus de 
puncte, incertitudinea conţinută în ( )GH  reprezintă o fracţiune semnificativă 
din cea totală ( ( )XH ) şi maximizând ( )GH  minimizăm ( )GUH . 
 În practică, modelele stocastice necesare pentru calculul diferitelor 
probabiliăţi vor fi ele însele incerte. Multe teorii statistice sunt elaborate pentru 
evaluarea şi descrierea acestei incertitudini sub forma unui vector . Se poate 
încorpora în mod direct această incertitudine a modelului în incertitudinea 
asupra distribuţiei procesului analizat sub forma: 
 

( ) ( ) ( )qHqGUHqGUH += ,,,                              (3.22) 
 

     - incertitudinea asupra parametrilor modelului stocastic utilizat; ( )qH
  - incertitudinea totală a variabilei ( qGUH ,, ) X . 
 În studiul reţelelor de monitoring  se pleacă de cele mai multe ori de la 
un  set de date minim. Toate probabilităţile şi entropiile calculate sunt 
condiţionate de reprezentativitatea şi corectitudinea acestora. 
 Entropiile instrumentale şi alte forme de erori de măsurare trebuie şi 
ele luate în considerare în proiectarea reţelelor de monitoring deşi în mod 
surprinzător sunt reţele care nu dispun de măsurători de verificare (duble). 
 Incertitudinea asupra variabilei ( )GUX ,=  este cea care interesează în 
principal iar , presupusă a fi furnizată de reţea este importantă pentru 
definirea procesului optim de măsurare. Operaţiunea de măsurare induce 
erori iar măsurătorile duble sunt utilizate pentru evaluarea mărimii acestora. 

G



 Fie D  vectorul tuturor măsurătorilor disponibile executate în punctele 
care formează variabila . Reducerea incertitudinii datorată vectorului 

este: 
G

D
 

 ( ) ( ) ( ) ( )DGHGHDqGUHqGUH −=− ,,,,                           (3.23) 
 

cu măsura "ingnoranţei complete": 
 

( ) ( ) ( )DGmGqUmDqGUm ⋅= ,,,                                   (3.24) 
 

 Atâta timp cât (  este constantă şi independentă de alegerea 
procesului de măsurare a variabilei G  şi de modul de partiţionare  se 
deduce că 

)qGUH ,,
( )GU ,

( DqGUH ,, ) poate fi minimizată prin combinaţia modului de 
alegere a procesului de măsurare se de partiţionare al variabilei G X . 
 În general ( ) ( )GqUfDGqUf ,,, =  şi dacă 

( ) ( ) ( DGmGqUmDqGUm ⋅= ,,, ) rezultă că: 
 

( ) ( ) ( )DGHGqUHDqGUH += ,,,                                   (3.25) 
 

 Alegerea metodei de măsurare afectează numai termenul al doilea 
(( DGH )) în timp ce alegerea reţelei (partiţia variabilei X ) afectează ambii 

termeni. în mod ideal alegerea reţelei şi procesului de obţinere a datelor 
trebuie să se facă simultan. Procesul de măsurare trebuie să includă 
desemnarea laboratoarelor de analiza. Calitatea datelor poate depinde nu 
numai de laboratorul în care se execută analiza ci şi de durata transportului 
probei pină la laborator. Cu alte cuvinte mărimea erorilor poate depinde de 
distanţa dintre staţia monitorizată şi poziţia laboratorului. 

 Dacă ( ) ( ) ( )
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⋅
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( ) ( ) ( ) [ ] ( )[ ]GDHDHGHGHDGH −−==                            (3.26) 

 
relaţie care exprimă faptul că o buna cunoaştere a variabilei  reduce 
substanţial incertitudinea asupra distribuţiei variabilei 

G
X . 

 
 
 Transformate în mod adecvat, multe serii de valori ale parametrilor 
monitorizaţi au distribuţii care pot fi aproximate printr-o distribuţie gaussiană.  
 În contextul noţiunilor introduse, variabila X  este vectorul valorilor 
parametrilor măsuraţi în statiile unei reţele de monitoring la un moment dat. 
Coloanele matricii de date  sunt presupuse apriori a fi 
independente. O altă ipoteză plauzibilă este accea ca 

( XnXXD ,...,2,1 )
{ }iX  are o distribuţie 

normală multivariată cu un vector mediu m  şi matricea de covarianţă , 
distribuţie care poate fi exprimată simbolic: 

Σ

 



( )Σ≈Σ ,, mindNmX pi                                              (3.27) 
 
 p  - numărul de puncte de observaţie din reţea; 
  - numărul de momente în care s-au executat măsurători ( ) n n,...,1==
 Problema care se rezolvă în ipoteza distribuţiei normale multivariate 
este cea a partiţiei selecţiei X în U  şi  astfel încât prin monitorizarea 
partiţiei  să se reducă la maximum entropia 

G
G ( )XH . 

 Pentru descompunerea entropiei totale, matricea de covarianţă se 
reparametrizează ca  ( tGUGG ,,ΣΣ ) conform relaţiilor: 
 

( ) ( )[ ] ( )[ ]TY
GG GEGGEGEGG −−==Σ ,cov                     (3.28)  

 
   GUGGUGUUGU Σ⋅Σ⋅Σ−Σ=Σ −1                                    (3.29)  

 
 Matricea 1−Σ⋅Σ= GGGUt  este panta predictorului linear optimal al partiţiei 

prin (adicăU G ( ) ([ ]GEGtUE −+ ) . 
 Această transformare este realizată prin decompoziţia Bartlett  

TTTΔ=Σ  în care 
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 Pentru un set de date ( )nxxxd ,...,, 21  descompunerea entropiei se face 
în trei componente: 
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  reprezintă incertitudinea reziduală apriori a partiţiei U  după 
utilizarea partiţiei G  pentru evaluarea valorilor partiţiei U  pe baza modelului 
liniar: 

HU

 
( )[ ]dGUfEHU Σ−= ,,log μ                                       (3.35) 

 
  reprezintă incertitudinea asupra partiţiei  eliminată prin 
monitorizare şi necesar de maximizat printr-o partiţie optimă a variabilei 

HG G
X : 

 



( )[ ddGfEHG log−= ]                                                (3.36) 
 

  reprezintă incertitudinea reziduală asupra partiţiei U , mediei 
şi matricii de covarianţă corespunzătoare unei anumite partiţii măsurate: 
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in care Σ si m  sunt parametrii ai distributiei Wishart (Anderson,1984 p268 
pentru semnificaţii şi definiţii). 
 Optimizarea reţelei se fundamentează pe minimizarea componentelor 

 şi . HU HMODEL

1.1.3 Proiectarea reţelelor de monitoring 

 Adoptarea drept criteriu de proiectare a reţelelor de monitoring a  
reducerii entropiei totale are implicaţii în politica proiectării şi în implementare.  
 Criteriul reducerii entropiei este bazat pe maximizarea reducerii 
incertitudinii asupra partiţiei U  calculată prin măsuratorile realizate în staţiile 
partiţiei . Acest criteriu are ca singur obiectiv predicţia partiţiei U din pe 
baza datelor obţinute prin monitorizarea staţiilor parţiei .  

G G
G

 Sub aspect practic el permite predicţia valorilor în staţiile 
nemonitorizate şi estimarea parametrilor distribuţiei multivariate a unui vector 
aleator format din măsurătorile executate în toate locaţiile. Ambele obiective 
se realizează prin minimizarea sumei incertitudinilor măsurate prin entropia 
lor.   
 Minimizarea sumei acestor două incertitudini poate fi echivalată într-o 
primă variantă (Caselton şi Husain,1980) cu maximizarea incertitudinii 
transferate partiţiei , eliminată prin monitorizare staţiilor din . G G
 Este important de sesizat că numai maximizarea componentei   
este un obiectiv prea îngust şi că este necesar să fie completat cu consideraţii 
suplimentare asupra partiţiei U . Această observaţe a condus la ideea 
maximizării informaţiei mutuale (

HG

( )GUI , ; Caselton şi Zidek, 1984) şi 
echivalării maximizării componentei cu minimizarea sumei componentelor 

. 
HG

HMODELHU +
  
 
 În practica actuală, cele două criterii operaţionale utilizate sunt: 

• maximizarea informaţiei mutuale: ( )GUI , ;  
• minimizarea sumei incertitudinilor: HMODELHU + . 

 Trei situaţii principale apar în proiectarea reţelelor de monitoring: 
• initializarea unei reţele de monitoring; 
•  extinderea unei reţele existente; 
• eliminarea unor staţii dintr-o retea existentă. 

1.1.3.1  Initializarea unei retele de monitoring 
 



 Initializarea unei reţele de monitoring se realizează în condiţiile în care 
nu au fost colectate nici un fel de date într-un mod sistematic în suprafaţa ce 
urmează a fi monitorizată. Informaţiile disponibile sunt în această fază limitate 
ca volum şi în mare măsură subiective, astfel încât orice plan raţional este 
aparent exclus. 
 Cea mai indicată alegere în aceste circumstanţe este o retea de 
monitoring uniformă. În practică realizarea unei astfel de reţele este 
impiedicată de: 

• gradul de accesibilitate la punctele proiectate în teren; 
• asigurarea securităţii staţiilor de monitoring; 
• dorinţa de a minimiza costul executiei; 
• dorinţa de a realiza un număr maxim de staţii dintr-un buget 

fix. 
 Când cunoaşterea distribuţiei spaţiale este vagă, o bază obiectivă şi 
raţională pentru proiectarea unei reţele de monitoring necesită anumite date 
colectate înaintea unei reţele permanente. Numai dacă nu se pot obţine prin 
teledetecţie datele minime necesare se poate realiza un sistem de staţii 
temporare. 
 Trebuie făcută distincţia între locaţiile care sunt potenţiale staţii 
permanente şi care sunt monitorizate temporar pentru a obţine informaţii 
statistice pentru procesul de proiectare. 
 Coroborarea unei cunoaşteri iniţiale şi a unor date obţinute din reţele 
temporare cu schema Bayesiană a reducerii entropiei aduce o importantă 
contribuţie la descrierea statistică adecvată a fenomenelor regionale 
ambientale cu cea mai scurtă perioadă posibilă de funcţionare a reţelelor 
temporare. 
 Criteriul entropiei se aplică în două alternative: cel al maximizării 
informaţiei mutuale şi cel al minimizării incertitudinii HMODELHU + . 
 

1.1.3.1.1 Maximizarea informatiei mutuale ( )GUI ,  
 
 Aplicarea acestui criteriu plasează centrul de greutate asupra 
informaţiilor obţinute din reteaua temporară. Sunt necesare date în toate 
staţiile din partiţiile U  şi  în scopul stabilirii funcţiilor de frecvenţă  şi G ( )Uf
( )GUf .  

 Reţeaua temporară de monitoring trebuie să conţină un număr suficient 
de staţii pentru a realiza o bună estimare a partiţiei U chiar dacă multe vor fi 
numai temporare. 
 Valoarea maximă 

 va creşte la început 
proporţional cu numărul 
staţiilor până când numărul 
de staţii din  îl depăşeşte 
pe cel din U (Fig.3.2).  

( GUI , ( )GUMaxI ;)

G

 Acest criteriu este 
eficient pentru reţele cu un 
număr de staţii (g) mult mai 

1 pii g în reţea Număr de staţ
Fig.3.2. Corelaţia între valoarea maximă a 
informaţiei mutuale şi numărul de staţii din 
reţeaua de monitorizare 



mic decât cel al staţiilor temporare  (p). Dacă nu sunt impuse condiţii în 
alegerea locaţiilor atunci curba ( ) ( )pfGUMaxI =;  este simetrică. Nici o 
indicaţie asupra numărului optim de staţii g, nu se poate extrage din acesta 
curbă. 
 
 

1.1.3.1.2 Minimizarea incertitudinii HMODELHU +  
 
 Acest criteriu plasează pe ultimul loc rolul informaţiilor obţinute din 
reţeaua temporară utilizata pentru proiectarea reţelei temporare deoarece 
echivalentul lui este maximizarea parametrului GGΨ . 
 El trebuie evaluat numai pentr un un set de locaţii selectat dintre staţiile 
care candidează la statutul de staţii permanente. Staţiile temporare nu 
contribuie la procesul de proiectare deşi teoria ia în considerare în mod 
explicit predicţia valorilor în staţiile temporare. 
 Pentru 
compararea eficienţei 
unor retele de 
dimensiuni diferite 
trebuie calculaţi 
parametrii suplimentari 
pe baza unei reţele 
extinse care să c
şi statiile temporar
 Pe mă

uprindă 
e. 

sură ce 

te, 

 
descreşte în timp ce 

 

numărul staţiilor 
monitorizate creş
valoarea minima a 
incertitudinii 

HMODHU +

valoarea maxima HG  creşte (Fig. 3.3).

EL

1 pNumăr de staţii g în reţea 
Fig.3.3. Corelaţia între HG , HMODELHU +   
şi numărul de staţii din reţeaua de monitorizare 
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 Posibilitatea alegerii numărului optim de staţii în reţeaua de monitoring 
este dată de reducerea la minimum a incertitudinii HMODELHU + la 
adăugarea ultimei locaţii. 
 Minimum reducerii este greu de absolutizat. Mai riguros această 
reducere poate fi comparată pentru introducerea diferitelor staţii în reţeaua de 
monitoring. 
 

1.1.3.2  Extinderea unei reţele existente  
 
 Situatia este similară cu iniţializarea unei reţele diferenta constând în 
faptul că primul grup de staţii necesare pentru obţinerea unor informaţii 
preliminare sunt predeterminate. 
 Criteriul favorizat este cel al minimizarii incertitudinii în 
defavoarea celui de minimizare a informaţiei mutuale 

HMODELHU +
( )GUI , . 



 În prelucrare trebuie să se ţină seama că va fi un puternic dezechilibru 
între calitatea informaţiei din reţeaua preexistentă şi cea noua. Informaţiile din 
reţeaua existenta au o mai lunga "istorie" decât cele obţinute din noile locaţii. 
 

1.1.3.3  Eliminarea unor staţii din reţeaua existentă 
 
 Această problemă poate fi abordată în acelaşi mod ca initializarea 
retelei, exceptie facând faptul că staţiile existente permit obţinerea evoluţiei 
parametrilor pe o lungă perioadă în toate staţiile. Este eliminat în acest caz 
dezavantajul unei informatii subiective. Singura situaţie care poate deranja 
este aceea în care cu toate că dispunem de un număr suficient de staţii, 
istoricul măsurătorilor să nu fie adecvat evaluarii corecte a distribuţiei 
parametrilor. 

*** 
 Eficienţa metodei evaluarii reţelelor de monitoring pe baza entropiei 
este determinată în principal de calitatea datelor (distribuţie spaţială şi 
instoricul masurătorilor). Ca o generalizare, metoda minimizarii entropiei poate 
fi extinsă şi în studiul impactului structurii temporare a seriilor de măsurători 
asupra clasificării staţiilor reţelelor de minitoring. 

1.2 Estimarea topo-probabilistă a parametrilor  
 
 Estimarea topo-probabilistă a patrametrilor are ca obiective: 

• evitarea supraestimării sau subestimării valorilor carateristice ale 
parametrilor geotehnici; 

• reducerea la minimum a erorilor de estimare a valorilor medii şi 
a distribuţiei spaţiale a acestora. 

 Realizarea acestor două obiective se bazează pe trei etape de 
prelucrare distincte: 

• analiza variabilităţii globale a parametrilor geotehnici; 
• analiza variabilităţii spaţiale a caracteristicilor litologice şi 

parametrice; 
• estimarea punctuală 

1.2.1 Analiza variabilităţii globale 

 Analiza variabilitãţii globale a caracteristicilor getehnice vizeazã 
asigurarea reprezentativitãţii evaluãrilor şi se realizeazã prin: analiza modului 
de distribuţie,  a eterogenitãţii şi a valorilor extreme   ale selecţiilor de date. 
 Metodologia evaluãrii geostatistice a unei caracteristici este elaboratã 
pentru distribuţia normalã  a acesteia şi din acest motiv neconcordanţa dintre 
distribuţia valorilor prelucrate şi cea normalã conduce la supraestimãri sau 
subestimãri proporţionale cu gradul de asimetrie al acestei distribuţii. Prin 
urmare, modul de distribuţie al valorilor unei caracteristici geologice în jurul 
mediei sau medianei de selecţie influenţeazã în mod determinant rezultatele 
prelucrãrilor geostatistice.  
 Analiza modului de distribuţie al frecvenţei valorilor, în  cazul pregãtirii 
acestora pentru prelucrãri geostatistice, poate conduce la douã rezultate: 



• repartiţia valorilor este normalã şi în consecinţã prelucrarea lor prin 
modele geostatistice conduce la rezultate corect interpretabile; 

• repartiţia valorilor nu este normalã, în acest caz fiind necesarã 
transformarea lor (normalizarea) în scopul eliminãrii erorilor introduse 
prin subestimãri sau supraestimãri.  

 Analiza eterogenitãţii selecţiei de date disponibile, realizatã de obicei 
prin analiza dispersionalã multifactorialã, are ca obiectiv separarea selecţiei 
de date în funcţie de dispersia diferenţiatã a valorilor, diferenţiere determinatã 
de factori fizico-chimici cu acţiune divergentã. Rezultatul analizei eterogenitãţii 
selecţiei de date poate conduce la douã variante de continuare a estimãrilor 
geostatistice : 

• selecţia de date este omogenã, variantã în care estimãrile 
geostatistice se realizeazã asupra întregului set de date utilizându-se 
un singur model de variabilitate spaţialã ; 

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

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

• valorile extreme se eliminã deoarece sunt puţin numeroase şi din 
punct de vedere statistic nu sunt reprezentative pentru caracteristica 
studiatã (sunt fie rezultatul unor erori de mãsurare fie al unor variaţii 
bruşte ce nu sunt definitorii pentru variabilitatea spaţialã a caracteristicii 
studiate); 

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

 

1.2.1.1  Normalizarea repartiţiei selecţiilor de date 
 
 Metodele geostatistice (topo-probabiliste) sunt puse la punct pentru 
prelucrarea selecţiilor de date cu distribuţie normalã (gaussianã). Aceastã 
premizã nu exclude utilizarea acestor metode şi pentru variabilele cu altfel de 
distribuţii. Dacã valorile variabilelor prelucrate (vi) se abat de la repartiţia 
normalã, aplicarea corectã a metodelor geostatistice (topo-probabiliste) 
necesitã o transformare  a datelor originale (T(vi)) care sã conducã la valori cu 
distribuţie normalã (ti): 
 
                                                      )( ii vTt =                                                         
(3.38) 
 
Valorile transformate vor fi prelucrate cu metodologia specificã modelelor 
topo-probabiliste. La finalul prelucrãrilor pentru revenirea în câmpul valorilor 



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

                                          
s

mvu i
i

−
=                                                        (3.39) 

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

iu
i). Normalizarea 

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

                                    
n

ppp n

1...21 ====                                               (3.40) 

 
 b) dacã punctele de observaţie sunt distribuite neuniform pe suprafaţa 
cercetatã, probabilitãţile pot fi estimate prin diferite tehnici (declustering 
celular, declustering poligonal etc., Scrãdeanu,D.,1996). 
În ambele cazuri (a şi b), trebuie respectatã condiţia : 
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=

n

i
ip

1
1

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

Fig.3.4.Principiul normalizãrii valorilor. ero 



O soluţie simplistã pentru calculul probabilitãţilor valorilor extreme 
nedeterminate este egalarea sumei probabilitãţilor cu o valoare mai micã 
decât unitatea (ex.: n/(n+1)), soluţie sensibilã însã  la variaţia  numãrului de 
probe disponibile. 
 Normalizarea valorilor mãsurate se percepe cel mai comod pe baza 
unei reprezentãri grafice (Fig.3.4).  
 Pentru aceastã operaţie sunt necesare douã curbe de frecvenţe 
cumulate: 
curba frecvenţelor cumulate a valorilor mãsurate (vi), adicã histograma 
experimentalã cumulatã; 
curba frecvenţelor cumulate ale repartiţiei normale (funcţia lui Laplace (�(u)). 
 Pentru normalizarea valorii vi se duce prin valoarea mãsuratã (vi) o 
paralelã la axa frecvenţelor pânã ce intersecteazã curba frecvenţelor 
cumulate a valorilor mãsurate. Din punctul de intersecţie se duce o paralelã la 
abscisã pânã intersecteazã funcţia lui Laplace iar de aici o paralelã la axa 
frecvenţelor obţinându-se valoarea normalizatã cãutatã (ui). 
 Echivalenţa analiticã a acestei operaţiuni grafice este: 
 

                                                                                              (3.42) )(1

ii cGu −=
 
în care  
G-1 - inversa integralei lui Gauss; 
ci - probabilitatea cumulatã corespunzãtoare valorii vi. 
 Normalizarea generalizatã a distribuţiei datelor în câmpul valorilor reale  
este o operaţiune similarã cu cea a normalizãrii în câmpul valorilor normate 
care presupune înlocuirea valorilor funcţiei lui Laplace cu o serie de valori cu 
repartiţie normalã de medie şi dispersie cunoscute. Media şi dispersia se aleg 
în funcţie de valorile a cãror distribuţie se normalizeazã.  
Prin aceastã operaţiune se poate transforma distribuţia oricãrui set de valori în 
raport cu o distribuţie de referinţã (reprezentatã printr-un alt set de valori) fãrã 
a se cunoaşte modelul  analitic al acestei distribuţii. 

1.2.2 Analiza variabilitãţii spaţiale 

 Analiza variabilitãţii spaţiale integreazã în prelucrare, pe lângã valorile 
caracteristicilor geologice (vi) care au constituit obiectul prelucrãrii în cadrul 
analizei variabilitãţii globale, o a doua categorie de date: coordonatele spaţiale 
(xi,yi,zi) ale punctelor în care au fost determinate valorile acelor caracteristici. 
 Cele n valori  vi (i = 1…n) pe care pânã acum le-am ţinut într-un sac pe 
care     l-am scuturat pânã ce valorile au fost normalizate (ti = T(vi)) sunt acum 
împrãştiate pe suprafaţa de unde au fost colectate pentru a obţine elementele 
necesare realizãrii desenului ce redã forma obiectelor din hãrţile şi secţiunile 
gelogice. 
 Variabilitatea spaţialã, de mare complexitate pentru caracteristicile 
geologice, este obiectul unor metode de analizã şi sintezã foarte laborioase. 
Eficienţa acestor metode, proporţional cu gradul lor de sintezã, este 
determinatã de experienţa celor care le  aplicã şi de parcurgerea într-o 
succesiune strictã a urmãtoarelor etape: 
 



• reprezentarea graficã a datelor, utilizatã pentru formarea unei imagini 
generale asupra distribuţiei valorilor variabilei în spaţiul cercetat; 

 
• analiza parametricã a datelor ce sintetizeazã în trei tipuri de funcţii de 

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

 
• analiza staţionaritãţii caracteristicilor geologice studiate, primul pas 

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

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

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

1.2.2.1 Reprezentarea graficã  
 
 Proprietãţi precum localizarea valorilor extreme (minime sau maxime), 
tendinţa de evoluţie regionalã, gradul de continuitate, sunt de mare interes 
pentru studiul proceselor geologice. 
 Bazatã pe un numãr minim de instrumente şi prelucrãri, reprezentarea 
graficã  are ca obiectiv sintetizarea caracteristicilor topologice ale datelor 
trecute deja prin filtrul analizei variabilitãţii globale univariate (tip de repartiţie, 
valori extreme, dispersie) şi multivariate (analizã discriminant, analizã 
factorialã, analizã corelatorie şi spectralã etc.; D.Scrãdeanu,1995). 
 Ca şi histograma, pentru tipul de repartiţie, sau dreapta de regresie, 
pentru corelaţia dintre douã variabile, cele mai eficiente instrumente pentru 
descrierea variabilitãţii spaţiale sunt cele grafice. Principalele caracteristici 
structurale ale datelor primare se exprimã în mod curent prin: hãrţi punctuale, 
hãrţi simbolice şi indicatoare, diagrame de continuitate şi variabilitate. 
 
 Harta punctualã se realizeazã prin simpla dispunere  într-un sistem de 
coordonate a punctelor de observaţie lângã care se înscriu sau nu, în funcţie 
de densitatea punctelor de observaţie, valorile variabilei studiate. Harta 
punctualã se realizeazã în prima etapã a studiului caracteristicilor spaţiale, ea 
fiind utilizatã pentru: 
  - identificarea erorilor în amplasarea punctelor de observaţie; 
  - calculul densitãţii punctelor de observaţie; 
  - localizarea valorilor extreme, determinate fie de erori de 
mãsurã, fie de anomalii locale, care solicitã un interes special (ex.: prezenţa 
unor pepite). 
Harta punctualã este utilã pentru  situaţia în care  numãrul de puncte de 
observaţie este redus; în caz contrar se apeleazã la harta simbolicã. 
 



 Harta simbolicã presupune o primã filtrare a datelor primare prin 
reducerea variabilitãţii spaţiale şi se realizeazã în cazul unui numãr mare de 
puncte de observaþie, numãr care face inexpresivã harta punctualã prin 
suprapunerea punctelor de observaţie sau a etichetelor ataşate acestora. 
 Suprafaţa pe care se realizeazã harta simbolicã este acoperitã cu o 
reţea rectangularã/pãtraticã în celulele cãreia se calculeazã valoarea medie a 
caracteristicii studiate. Numãrul de simboluri (alfanumerice, tonuri de gri sau 
culori) utilizate se stabileşte în funcţie de gradul de detaliere necesar. Când se 
utilizeazã numai douã simboluri harta simbolicã poartã denumirea de hartã 
indicatoare. 
 Dimensiunile celulelor reţelei rectangulare/pãtratice, procedeul de 
calcul al valorii medii pentru fiecare celulã şi numãrul de simboluri 
influenţeazã în mod determinant aspectul hãrţii simbolice. 
 Hãrţile simbolice oferã o imagine simplificatã a distribuţiei spaţiale a 
valorilor caracteristicii studiate şi permite sesizarea tendinţelor şi localizarea 
zonelor cu valori maxime şi minime. 
 
Diagrama de continuitate este reprezentarea graficã prin care se face o primã 
evaluare a gradului de precizie cu care se va putea calcula distribuţia spaţialã 
a unei variabile, probatã prin intermediul unei reţele de observaţie cu o 
geometrie oarecare. Buna continuitate a variabilei (adicã o variaţie lentã a 
variabilei de la un punct la altul) conduce la o precizie crescutã în evaluarea 
distribuţiei spaţiale. Diagrama de continuitate sintetizeazã într-o reprezentare 
rectangularã binarã, similaritatea valorilor mãsurate în puncte vecine.  
Este uşor de intuit cã similaritatea. a douã valori vecine depinde de: 

• distanţa care separã punctele în care au fost determinate valorile; 
   

• orientarea spaţialã a dreptei care uneşte aceste puncte. 
Pentru a construi diagrama de continuitate se utilizeazã un vector de poziţie 
care este caracterizat prin: 

• modul, numeric egal cu 
lungimea segmentului care 
uneşte cele douã puncte ( ijh

r
 

pentru punctele Pi şi Pj din 
Fig.3.5.); 

• orientarea  acestui segment (� 
din Fig. 1.17), mãsuratã prin 
unghiul dintre direcţia axei 
abscisei şi a segmentului care uneşte cele douã puncte. 

Pi(xi,yi) 

θ 

Pj(xj,yj) 
ijh
r

 

x 

y 

Fig.3.5.Vectorul de poziţie ijh
r

 

 
 Vectorul de poziţie ales este utilizat 
pentru a identifica toate perechile de puncte 
din spaţiul cercetat care se aflã la  distanţa şi 
orientarea aleasã. Perechile de valori 
(vi(P),vj(P+ )) se reprezintã prin puncte într-
un sistem de referinţã rectangular (Fig.3.6). 
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Fig.3.6.Diagrama de continuitate 

 Distribuţia punctelor din diagrama de 
continuitate exprimã gradul de continuitate al 
variabilei studiate: 



gruparea “strânsã” a punctelor în jurul bisectoarei unghiului dintre axele 
sistemului de referinţã indicã o bunã continuitate a variabilei pentru direcţia şi 
distanţa aleasã; la limitã, când distanţa pentru care se întocmeşte diagrama 
de continuitate este zero, toate punctele se aflã plasate pe bisectoarea 
unghiului dintre cele douã axe ale sistemului de referinţã deoarece, pentru 
orice punct, valoarea din acel punct este egalã cu ea însãşi; 
dispersarea punctelor în spaţiul dintre cele douã axe ale sistemului 
rectangular de referinţã indicã o slabã continuitate; cu cât norul de puncte 
este mai difuz, cu atât similaritatea valorilor este mai micã şi deci continuitatea 
mai slabã. 
 
 Diagramele de continuitate sunt afectate în mod semnificativ de valorile 
extreme ale variabilei studiate, de modulul şi direcţia vectorului de poziţie ( ). 
Pentru etapa evaluãrii modelului de structurã spaţialã (variograma), 
diagramele de continuitate sunt singurele instrumente care permit 
identificarea valorilor nodale (valori nodale - valori 
care sunt determinante în stabilirea legii de 
variaţie spaţialã a unei caracteristici regionalizate) 
ale structurilor spaţiale. Numai diagramele de 
continuitate permit eliminarea valorilor extreme, 
care nu se încadreazã în modelul structural fiind 
“accidente structurale”.  

ijh
r

Compararea diagramelor de continuitate pe 
diferite direcţii permite identificarea anizotropiei 
structurilor spaţiale. Structurile anizotrope sunt 
caracterizate de diagrame de continuitate diferite 
pe direcţii diferite de calcul. Identitatea 
diagramelor de continuitate calculate pe orice 
direcţie indicã izotropia structurii. 
 Diagrama de variabilitate exprimã corelaţia 
dintre valoarea medie (m) a unei caracteristici într-
o anumitã zonã şi eroarea cu care ea poate fi 
estimatã.  Eroarea este calculatã pe baza  abaterii 
standard (s) corespunzãtoare. Existenţa corelaţiei între valoarea medie şi 
abaterea standard este cunoscutã sub denumirea de efect de 
proporţionalitate. Efectul de proporţionalitate directã (Fig.2.19a) indicã faptul 
cã: 

m

s 

s 

m

Fig.3.7.Diagrame de variabilitate cu 
efect de proporţionalitate directã(a) 

şi inversã(b). 

a) 

b) 

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

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

Este frecvent şi efectul de proporţionalitate inversã (Fig.2.19b), adicã: 
• în zonele în care au fost determinate valori mari variabilitatea este micã 

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

şi ca urmare erorile de estimare vor fi mari. 



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

1.2.2.2 Analiza parametricã a datelor 
 
 În mod uzual instrumentele de prelucrare care se utlizeazã în aceastã 
etapã de analizã parametricã sunt trei funcţii de distanţã: funcţia de covarianţã 
(c(h)), corelograma (�(h)) şi funcţia de variogramã (�(h)). 
 Toate cele trei funcţii de continuitate sunt puternic influenţate de 
valorile extreme care nu se încadreazã în variabilitatea globalã a selecţiei de 
date cu care se opereazã. Dacã forma uneia dintre cele trei funcţii nu este clar 
definitã, este de mare utilitate examinarea diagramelor de continuitate pentru 
identificarea acestor valori şi eliminarea lor. 
 Calculate în raport cu o singurã variabilã, funcţiile de continuitate 
permit cuantificarea continuitãţii acesteia în raport cu direcţia şi distanţa. 
 Funcţia de covarianţã c(h) reprezintã variaţia similitudinii valorilor din 
douã puncte în raport cu distanţa dintre ele. Ea se calculeazã cu formula: 
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în care:  
N(h)  este numãrul perechilor de puncte separate prin vectorul h

r
; 

( )i j h hij
,

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

r
; 

vi – valoarea variabilei din originea vectorului ijh
r

; 

vj – valoarea variabilei în vârful vectorului ijh
r

; 

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

. 
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 Corelograma (�(h)) este o funcţie de covarianţã standardizatã şi se 
calculeazã cu relaţia: 
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în care:  
�-h este abaterea standard a tuturor valorilor aflate în originea celor N (h) 
vectori h

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

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

r
 exprimã eroarea care se comite 

atunci când se atribuie variabilei în punctul p+h valoarea sa din punctul p. Ea 
se calculeazã cu relaţia: 
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 Toate cele trei funcţii univariate de distanţã nu sunt afectate de sensul 
vectorului h

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

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

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )hhhhhchc −=−=−= γγρρ ;;                      (3.50) 
 
 Ideea de continuitate poate fi extinsã şi la douã variabile. Corelaţia 
spaţialã între douã variabile u şi v depinde de continuitatea fiecãreia. 
Continuitatea poate fi exprimatã grafic printr-o diagramã de continuitate în 
care pe cele douã axe se reprezintã v(p) şi u(p+ h

r
). Este evident cã pentru 

h
r

 = 0 într-o diagramã de continuitate bivariatã (u,v) nu toate punctele se aflã 

pe bisectoarea unghiului fãcut de cele douã axe de coordonate, aşa cum se 
întâmplã în cazul diagramelor de continuitate univariate. 
 Aceleaşi funcţii, utilizate pentru o singurã variabilã, se utilizeazã cu 
modificãrile corespunzãtoare pentru descrierea continuitãţii bivariate. Pentru 
evidenţierea aspectului bivariat le vom numi: funcţia de intercovarianţã, funcţia 
de intercorelaţie şi funcţia de intervariogramã şi vom introduce doi indici 
corespunzãtori celor douã variabile (cuv(h), �uv(h), �uv(h)). 
 Funcţia de intercovarianţã se calculeazã cu relaţia: 
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în care: 
ui  sunt valorile variabilei u; 



vi - valorile variabilei v; 
N(h)- numãrul perechilor de puncte separate prin vectorul h; 
mu h−

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

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

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

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

: 
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 Funcţia de intervariogramã (�uv(h)) se calculeazã cu relaţia: 
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 Funcţiile de continuitate bivariate nu sunt în totalitate funcţii pare. 
Funcţiile de intercovarianţã şi de intercorelaţie depind de sensul vectorului h

r
 

pe o anumitã direcţie (cuv(h)�cuv(-h); �uv(h)��uv(-h)), în timp ce funcţia de 
intervariogramã nu depinde de sensul vectorului h (�uv(h)=�uv(-h)). 

1.2.2.3 Analiza staţionaritãţii 
 
 La nivelul modelelor topo-probabiliste staţionaritatea unui fenomen 
regionalizat este definitã ca invarianţa legii spaţiale la translaţie.  
 Modelele topo-probabiliste, mai precis geostatistica linearã, se bazeazã 
pe primele douã momente ale legii de distribuţie pentru definirea diferitelor 
ipoteze de staţionaritate. Pentru geostatistica linearã, douã funcţii aleatoare 



V1(p) şi V2(p) care admit aceleaşi momente de ordinul unu şi doi nu se 
diferenţiazã una de alta şi sunt considerate ca unul şi acelaşi model. 
 
 Momentele legilor spaţiale ale funcţiilor aleatoare utilizate sunt: 
 
E{V(p)} - speranţa matematicã 
 

( ){ } ( )pmpVE =                                                       (3.58) 
Var{V(p)}  - varianţa 
 

( ){ } ( ) ( )[ ]{ }2pmpVEpVVar −=                                (3.59) 
c(p1,p2) - covarianţa 
 

( ) ( ) ( )[ ] ( ) ( )[ ]{ }221121 , pmpVpmpVEppc −−=                     (3.60) 
2�(p1,p2) - variograma 
 

( ) ( ) ( ){ }2121 ,2 pVpVVarpp −=γ                              (3.61) 
 
 Covarianţa şi variograma sunt funcţii dependente de douã implantaţii p1 
şi p2 iar calculul lor necesitã mai multe realizãri ale cuplului {V(p1),V(p2)}. Cum 
acest lucru nu este posibil, deoarece de cele mai multe ori dispunem de o 
singurã serie de mãsurãtori în fiecare punct de probare, numai dacã aceste 
funcţii ar depinde doar de vectorul h (care separã douã puncte p1 şi p2) 
inferenţa lor ar fi posibilã. În aceastã ipotezã toate cuplurile {V(pk),V'(pk)} 
plasate la distanţa |h| pe direcţia vectorului h pot fi considerate ca realizãri 
diferite ale cuplului (V(p1),V(p2)). 
  Staţionaritatea strictã corespunde unei omogenitãţi statistice 
foarte avansate. Este greu de gãsit un fenomen care sã se conformeze 
aceleiaşi legi structurale în toate punctele domeniului sãu spaţial.  
 Staţionaritatea de ordinul doi a unei funcţii aleatoare este asiguratã de: 
  - existenţa speranţei matematice şi independenţa acesteia de 
punctul de implantare p: 
 

( ){ } pmpVE ∀= ,                                                   (3.62) 
 
  - existenţa covarianţei şi invarianţa acesteia la translaţie: 
 

( ) ( ) ( ){ } pmhpVpVEhc ∀−+⋅= ,2                                     (3.63) 
 
 Existenţa şi staţionaritatea covarianţei implicã existenţa staţionaritãţii 
varianţei şi variogramei. Se deduc imediat relaţiile: 
 

( ){ } ( )[ ]{ } ( ) pcmpVEpVVar ∀=−= ,02                                 (3.64) 
 şi 

( ) ( ) ( )[ ]{ } ( ) ( ) phccpvhpVEh ∀−=−+= ,0
2
1 2γ                               (3.65) 

 



 În ipoteza de staţionaritate de ordinul doi, covarianţa şi variograma sunt 
echivalente pentru caracterizarea autocorelaţiei între douã variabile V(p+h) şi 
V(p) aflate la extremitãţile vectorului h. În aceste condiţii se defineşte şi 
corelograma: 
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 Existenţa funcţiei de variogramã reprezintã o ipotezã mai puţin durã 
decât existenţa funcţiei de covarianţã. Existã numeroase fenomene 
regionalizate care nu au nici covarianţã, nici varianţã finitã, dar au variogramã 
finitã. În consecinţã, se poate lãrgi cadrul staţionaritãţii de ordinul doi doar la 
existenţa variogramei. 
 
 Staţionaritatea intrinsecã impune cele mai lejere condiţii: 
  - existenţa speranţei matematice şi independenţa ei de punctul 
de implantare: 

( ){ } pmpVE ∀= ,                                                      (3.67) 
 
                        - independenţa autocovarianţei creşterilor faţã de translaţie şi 
dependenţa ei de h: 
 

( ) ( ){ } ( ) ( )[ ]{ } ( )hpVhpVEpVhpVVar γ22 =−+=−+                    (3.68)     
 
 Trebuie remarcat cã ipoteza intrinsecã a staţionaritãţii nu antreneazã 
staţionaritatea de ordinul doi. 
 
 Modelarea topo-probabilistã a variabilelor regionalizate implicã luarea 
în considerare a unui factor total absent din formalismele probabiliste: scara 
structurii. Variabila regionalizatã poate fi consideratã sau nu ca o realizare a 
unui proces staţionar în funcţie de scara de lucru. 
 Cu excepţia fenomenelor autoomotetice acelaşi obiect poate fi 
considerat regulat sau neregulat, structurat sau nestructurat, staţionar sau 
nestaţionar, în funcţie de scara la care este studiat.  
În practicã, variograma şi covarianţa sunt utilizate pentru distanţe limitate: h<r 
în care se pãstreazã omogenitatea statisticã. Douã variabile V(pk) şi V(pk+h) 
aflate la distanţe h>r nu pot fi considerate ca aparţinând aceluiaşi tip de 
structurã, ele nefiind douã realizãri ale unui proces staţionar, în particular, 
speranţele lor matematice fiind diferite: 
 

( ){ } ( ){ } rhhpVEpVE kk >+≠ ,                           (3.69) 
 

 Pentru astfel de situaţii se utilizeazã funcţiile structurale c(p,p+h) sau 
�(p,p+h), care sunt staţionare local, pe distanţe mai mici decât r. Aceastã 
limitare la distanţe |h|<r a ipotezei de staţionaritate de ordinul doi (sau 
staţionaritate intrinsecã, dacã se presupune numai existenţa variogramei) 
corespunde ipotezei de cvasistaţionaritate (sau staţionaritate cvasiintrinsecã). 
 În mod concret o funcţie aleatoare este cvasistaţionarã de ordinul 2 
dacã: 



  - speranţa matematicã E{V(p)} existã şi este o funcţie regulatã şi 
cu variaţie lentã în raport cu poziţia punctului la scara reţelei de probare 
disponibilã; 
  - covarianţa existã şi este o funcţie dependentã de vectorul hij, şi 
de poziţia celor douã puncte pi şi pj: 
 

( ) ( ) ( )[ ] ( ) ( )[ ]{ } 2,1,,, 22112121 ==−−=− jipmpVpmpVEppppc           (3.70) 
  
 La scara informaţiei disponibile, adicã pentru poziţii pi şi pj nu foarte 
îndepãrtate, covarianţa poate fi consideratã funcţie de un singur argument şi 
anume distanţa dintre cele douã puncte |hij|. 
 Din punct de vedere practic se pot defini vecinãtãţi mobile în interiorul 
cãrora speranţa matematicã şi covarianţa pot fi considerate staţionare. 
Ipoteza de cvasistaţionaritate este rezultatul compromisului dintre 
dimensiunea r a omogenitãţii statistice a fenomenului şi densitatea informaţiei 
disponibile deoarece, pentru atingerea staţionaritãţii, reducerea dimensiunii r 
este limitatã doar de volumul de date minim necesar realizãrii inferenţei. 
 
 Adoptarea modelului topo-probabilist presupune acordarea setului de 
date disponibil atributul de reprezentativ, ceea ce, din punct de vedere 
probabilist, echivaleazã cu proprietatea de ergodicitate. 
 
 Prin definiţie, un proces staţionar este ergodic (satisface ipoteza de 
ergodicitate) dacã seria mediei spaţiale: 
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converge la speranţa matematicã E{V(p)} (care este invariantã în spaţiu, 
conform ipotezei de staţionaritate) atunci când domeniul Sn tinde la infinit. 
 În condiţiile ergodicitãţii este posibil ca, plecând de la observarea 
variaţiei în spaţiu a unui fenomen regionalizat, pe baza unei realizãri unice, sã 
se deducã legea de distribuţie spaţialã a ansamblului tuturor realizãrilor 
posibile, dar necunoscute. Altfel spus, ergodicitatea face sã coincidã mediile 
calculate pe ansamblul realizãrilor funcţiei aleatoare cu mediile spaţiale, 
obţinute din valorile mãsurate în reţeaua punctelor de observaţie. 
 În practica, deoarece se dispune de cele mai multe ori de o singurã 
serie de mãsurãtori în reţeaua punctelor de observaţie,  ergodicitatea nu 
poate fi testatã, ea fiind acceptatã ca premizã teoreticã a utilizãrii modelului 
funcţiei aleatoare.  
 Un proces regionalizat, care verificã ipotezele de staţionaritate şi 
ergodicitate, este un proces omogen, a cãrui modelare poate beneficia de 
funcţia aleatoare şi de tot arsenalul de facilitãţi ale acestui instrument 
probabilist. 
  

1.2.3 Estimarea punctualã 

 Estimarea distribuţiei parametrilor geotehnici a fost realizată prin 
kriging punctual. 



 Kriging-ul este metoda topo-probabilistã care constã în gãsirea celei 
mai bune estimãri lineare posibile a valorii medii într-un punct pe baza 
valorilor disponibile din vecinãtatea acestuia.  
 Kriging-ul realizeazã o ponderare a acestor valori în aşa fel încât 
varianţa de estimare rezultatã sã fie minimã, ţinând seama de geometria 
punctelor de observaţie şi de variabilitatea spaţialã. În mare, aşa cum este 
natural, kriging-ul va atribui ponderi mari valorilor apropiate şi ponderi mici 
valorilor depãrtate. Aceastã regulã intuitivã poate fi uneori mascatã de efectul 
de ecranare şi de transferul de influenţã. 
 Pentru a face posibilã estimarea prin kriging a ponderilor acordate 
valorilor mãsurate  este necesarã acceptarea unor ipoteze asupra 
caracteristicilor variabilei studiate, sintetizate în funcţia de covarianţã sau 
variogramã a funcţiei aleatoare a cãrei unicã realizare disponibilã se 
presupune a fi eşantionul de date. 
 Caracteristica principalã a kriging-ului nu este numai valoarea minimã a 
varianţei de estimare care presupune utilizarea celei mai mari pãrţi a 
informatiei disponibile, deci obţinerea celei mai bune estimaţii, dar şi 
caracterul nedeviat al acesteia. 
 Obiectivele kriging-ului sunt irealizabile fãrã apelarea la modelul 
funcţiei aleatoare, eroarea de estimare fiind nedeterminabilã datoritã 
necunoaşterii valorii reale a variabilei în punctul de estimare. 
 Deoarece media erorilor ( R ) şi varianţa de estimare (m 2

Rσ ) sunt 
necunoscute, în kriging se opereazã cu media erorilor şi varianţa de estimare 
a modelului ( Rm~  şi 2~

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

i) şi cea realã (vi): 
 

iii vvr −= ∗  ,                (3.72) 
 
 Media tuturor erorilor de estimare punctualã este: 
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 Utilizarea expresiei (3.73) pentru calcule nu este posibilã deoarece nu 
se cunosc valorile adevãrate ale variabilei în punctele în care nu avem 
mãsurãtori. 
 Soluţionarea problemei se bazeazã pe apelarea la modelul funcţiei 
aleatoare: se considerã cã atât valorile necunoscute cât şi cele cunoscute 
sunt realizãrile unei funcţii aleatoare staţionare. În fiecare punct de observaţie 
avem amplasatã o funcţie aleatoare V(pi) şi de asemenea câte una în fiecare 
punct de estimare V(po). 



 Fiecare variabilã aleatoare are aceeaşi lege de probabilitate şi în 
fiecare locaţie speranţa matematicã E{V} este aceeaşi. Corelaţia între valorile 
fiecãrei perechi de variabile aleatoare depinde numai de distanţa dintre ele. 
Covarianţa unei perechi de variabile aleatoare separate prin distanţa h o 
notãm cu c(h). 
 Fiecare valoare mãsuratã este consideratã ca o realizare a unei 
variabile aleatoare. Valorile estimate care sunt combinaţii lineare ale acestor 
valori sunt şi ele variabile aleatoare: 
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 În mod similar, erorile de estimare definite ca diferenţã între valoarea 
estimatã şi cea realã, ambele variabile aleatoare, sunt şi ele variabile 
aleatoare: 
 

( ) ( ) ( )000 pVpVpR −= ∗  .    (3.75) 
 
 
 Substituind expresia (3.74) în expresia (3.75) se poate exprima eroarea 
de estimare prin intermediul variabilelor aleatoare originale: 
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 Eroarea comisã la estimarea unei valori necunoscute în po este deci o 
realizare a variabilei aleatoare R(po) iar pentru ca estimarea în orice locaţie sã 
fie nedeviatã speranţa matematicã a erorii trebuie sã fie zero: 
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 Deoarece este presupusã staţionaritatea funcţiei aleatoare, pentru ca 
estimarea sã fie nedeviatã suma ponderilor wi trebuie sã fie unitarã: 
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 Varianţa erorii de estimare. Varianţa erorii de estimare pentru un set de 
estimãri poate fi scrisã sub forma: 
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 Dacã presupunem şi caracterul nedeviat al estimãrii rezultã cã: 
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 Expresia (3.80) nu este operaţionalã deoarece nu se cunosc valorile 
reale în punctele de estimare (vi). Pentru a rezolva problema se apeleazã din 
nou la modelul funcţiei aleatoare. 
 Se porneşte de la (n+1) variabile aleatoare, n din ele modelând 
comportarea fenomenului în locaţiile cunoscute şi a (n+1)-a în punctul po unde 
se realizeazã estimaţia. Estimatorul V*(po) este tot o variabilã aleatoare 
deoarece este o combinaţie linearã de variabile aleatoare: 
 

( ) ( )i

k

i
i pVwpV ∑ ⋅=

=

∗

1
0  .    (3.81) 

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

 
( ) ( ) ( )000 pVpVpR −= ∗  ,    (3.82) 

 
care poate fi dezvoltatã sub forma: 
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 Evaluarea reziduului este posibilã doar în cadrul modelului funcţiei 
aleatoare staţionare. Acest model permite evaluarea covarianţei sau 
variogramei pentru valorile necunoscute din punctele de estimare pe baza 
modelului de covarianţã sau variogramã dedus din valorile mãsurate. 
 Primul termen din relaţia (3.83) reprezintã covarianţa valorii estimate a 
variabilei studiate cu ea însãşi, adicã varianţa valorii estimate, ea însãşi o 
combinaţie linearã de variabile aleatoare: 
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în care:  
~cij         - covarianţa modelatã dintre douã puncte pi şi pj situate la distanţa  hij 
şi în care  
               se cunosc valorile variabilei; 
wi şi wj - ponderile acordate valorilor mãsurate în punctele pi şi pj. 
 Al doilea termen din relaţia (3.83) poate fi descompus sub forma: 
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 Al treilea termen din ecuaţia (3.83), prin analogie cu primul este 
varianţa valorii reale din punctul de estimare po care se exprimã prin 
intermediul modelului de covarianţã sub forma: 
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 Pe baza ecuaţiilor (3.83), (3.84) şi (3.85) se obţine expresia varianţei 
erorilor de estimare care permite evaluarea ei pe baza modelului de 
covarianţã : 
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în care: 
~ci0  - covarianţa modelatã între punctele pi în care se cunosc valorile  
       variabilei şi po în care se estimeazã valoarea variabilei, situate la distanţa 
hio. 
 
 Realizarea obiectivului operaţional principal al estimãrii punctuale 
(evaluarea ponderilor wi cu care valorile mãsurate (vi) participã la estimarea 
variabilei studiate), în funcţie de caracteristica structurii spaţiale a variabilei 
studiate, se poate face prin: 
kriging punctual ordinar, dacã variabila studiatã este staţionarã, cu repartiţie 
normalã; 
kriging punctual universal, dacã variabila studiatã este nestaţionarã, cu 
repartiţie normalã. 

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

0=Rm      (3.88) 
 



şi a minimului varianţei erorii de estimare: 
 

2
Rσ - minimum     (3.89) 

 
 Minimizarea varianţei erorii de estimare nu se poate realiza prin simpla 
anulare a derivatelor parţiale în raport cu ponderile wi, deoarece trebuie 
asiguratã şi respectarea condiţiei din ecuaţia (3.88). Asigurarea condiţionãrii 
suplimentare din ecuaţia (3.89) este realizatã prin utilizarea parametrului lui 
Lagrange care converteşte problema minimizãrii condiţionate într-o problemã 
de minimizare fãrã condiţii. 
 Minimizarea varianţei de estimare din expresia (3.87) cu condiţia de 
estimare nedeviatã din ecuaţia (3.88) conduce prin egalarea cu zero a 
derivatelor parţiale în raport cu necunoscutele (wi) la un sistem nedeterminat 
de (n+1) ecuaţii cu n necunoscute. Pentru soluţionarea problemei se 
introduce o nouã necunoscutã în ecuaţia (3.88) numitã parametrul lui 
Lagrange (μ ): 
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 Cantitatea adãugatã, al patrulea termen al ecuaţiei, nu modificã 
ecuaţia, el fiind nul prin chiar condiţia de estimare nedeviatã care se adaugã 
în acest mod minimizãrii varianţei erorii de estimare. 
 
 Ecuaţia varianţei erorii de estimare în forma (3.90) este o ecuaţie cu 
(n+1) necunoscute a cãrei minimizare se realizeazã prin anularea celor (n+1) 
derivate parţiale în raport cu w1,w2,...,wn, μ  ecuaţii ce constituie sistemul de 
kriging ordinar: 
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      (3.91) 

 
 Calculul derivatei în raport cu w1, desfãşurat separat pentru cei patru 
termeni ai varianţei erorii de estimare datã de ecuaţia (3.90), conduce la 
urmãtoarele rezultate: 
 
  - primul termen: 
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  - al doilea termen: 
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  - al treilea termen: 
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  - al patrulea termen: 
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 Prin combinarea ecuaţiilor (3.93-3.95) se obţine expresia pentru 
derivata în raport cu w1: 
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 Primele n derivate în raport cu wi (i = 1,2,...,n) au forma generalã: 
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 Derivata în raport cu parametrul lui Lagrange, a (n+1) -a derivatã, are 
forma: 
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 Sistemul de kriging ordinar se obţine prin anularea celor (n+1) derivate 
parţiale date de ecuaţiile (3.97) şi (3.98) şi are forma: 
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 Prin separarea coeficienţilor cunoscuţi şi a necunoscutelor, sistemul de 
kriging poate fi scris sub forma matricialã: 
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 Dacã notãm cu C matricea coeficienţilor, cu W vectorul necunoscutelor 
şi cu D vectorul termenilor liberi, sistemul (3.100) poate fi scris sub forma: 
 

DWC =⋅      (3.101) 
 
a cãrui soluţie este: 
 

W C D= ⋅−1      (3.102) 
 
 
 Varianţa erorii de estimare a variabilei în punctul po este mai micã 
decât varianţa dispersiei totale a funcţiei aleatoare ( 2σ ), acest lucru fiind 
determinat de existenţa punctelor pi în care cunoaştem valorile acesteia. 
 Calculul valorii minime a varianţei erorii de estimare poate utiliza relaţia 
(3.90), dar pentru a gãsi o expresie în raport numai cu valorile mãsurate se 
pleacã de la ecuaţia (3.97) în care ambii membri se multiplicã cu wi: 
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şi se însumeazã pentru toate cele n puncte de observaţie, rezultând: 
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care sub forma: 
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se înlocuieşte în (3.90) şi se obţine: 
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care în formã matricialã este: 
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 Ecuaţiile sistemului de kriging în funcţie de variogramã. În aceleaşi 
ipoteze  care au permis deducerea expresiei varianţei erorii de estimare (3.90) 
poate fi utilizatã şi variograma a cãrei relaţie de definiţie este: 
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care pentru evaluarea varianţei erorii de estimare poate fi scrisã sub forma: 
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 Varianţa erorii de estimare în aceastã variantã este datã de relaţia: 
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în care, utilizând forma variogramei din ecuaţia (3.109), se obţine: 
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 Pentru minimizarea varianţei erorii de estimare, în condiţia de estimare 
nedeviatã (3.88), utilizând parametrul lui Lagrange ( μ ), relaţia 
corespunzãtoare ecuaţiei (3.90) scrisã pentru variogramã este: 
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 Minimizarea varianţei erorii de estimare scrisã sub forma (3.112) se 
realizeazã prin anularea derivatelor în raport cu cele (n+1) necunoscute: 
w1,w2,...,wn, μ . 
 În mod analog cu ecuaţiile (3.93-3.96) se obţin derivatele în raport cu 
ponderile w sub forma: 
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iar pentru derivata în raport cu μ  
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 Sistemul de kriging în raport cu variograma se obţine prin anularea 
celor (n+1) derivate parţiale din ecuaţiile (3.113) şi (3.114) şi are forma: 
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care sub formã matricialã poate fi scris: 
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 Valoarea minimã a varianţei erorii de estimare în raport cu valorile 
mãsurate este datã de relaţia: 
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dedusã în mod analog cu relaţia (3.106). 
 
 Ecuaţiile sistemului de kriging în funcţie de corelogramã. Între 
corelogramã şi covarianţã existã relaţia: 
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care este valabilã pentru un model de funcţie aleatoare în care toate 
variabilele aleatoare au aceeaşi medie şi aceeaşi dispersie. Valabilitatea 
acestei relaţii ne permite sã scriem sistemul de kriging şi în raport cu 
corelograma. 
 Dedus în mod analog cu sistemele (3.99) şi (3.116) sistemul poate fi 
scris: 
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sau sub formã matricialã: 
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 În cazul utilizãrii corelogramei varianţa minimã a erorii de estimare se 
calculeazã cu relaţia: 
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 În practicã, datoritã flexibilitãţii variogramei se preferã utilizarea 
acesteia pentru estimarea ponderilor (wi) (sistemul 3.116) şi a varianţei 
minime de estimare ( 2~

kσ ) (ecuaţia 3.117). 

1.2.3.2 Kriging punctual universal 
 
 Toate sistemele de kriging prezentate pânã aici presupun pentru 
variabila studiatã un model de funcţie aleatoare staţionarã sau cvasistaţionarã 
în vecinãtatea punctului în care se face estimarea. 
 Deseori, pentru anumite variabile, se identificã o tendinţã zonalã 
(speranţa matematicã nu este staţionarã) iar informaţiile disponibile nu sunt 
suficient de dense pentru a lua în considerare vecinãtãţi cvasistaţionare. Este 
cazul suprafeţelor piezometrice ale acviferelor cu dinamicã activã în care este 
prezentã o tendinţã regionalã. 
 Aplicarea kriging-ului punctual ordinar (staţionar) în prezenţa unei 
tendinţe va conduce în mod sistematic la supraevaluãri ale variabilei studiate. 
Pentru eliminarea erorilor de estimare trebuie sã se ţinã seama de prezenţa şi 
forma acestei tendinţe. 
 Kriging-ul punctual universal (sau kriging-ul nedeviat de ordinul k) 
furnizeazã un estimator nedeviat ce ţine seama de prezenţa tendinţei cu 
condiţia cunoaşterii formei acesteia şi covarianţei sau variogramei modelului 
funcţiei aleatoare nestaţionare a variabilei. 
 Forma tendinţei regionale. În cazul unui model de funcţie aleatoare 
nestaţionarã, prin definiţie, tendinţa variabilei regionalizate este speranţa 
matematicã nestaţionarã: 
 

 ( ){ } ( )pmpVE =      (3.122) 
 



 Funcţia aleatoare poate fi descompusã într-o tendinţã (m(p)) şi un 
termen rezidual Y(p) staţionar sau nestaţionar dar cu speranţa matematicã 
nulã: 
 

( ) ( ) ( ) ( ){ } 0=+= pYEcupYpmpV     (3.123) 
 
 Tendinţa m(p) reprezintã variaţia 
regulatã a funcţiei aleatoare la scara 
distribuţiei punctelor de observaţie, iar 
reziduul (Y(p)) fluctuaţiile aleatoare, dar 
regionalizate, de o parte şi de alta a 
tendinţei (Fig.3.8). 
 Forma tendinţei este o combinaţie 
linearã de K funcţii cunoscute cu coeficienţi 
necunoscuţi de ecuaţie: 
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 .   (3.124) Fig. 3.8. Modelul funcţiei 

aleatoare nestaţionare 
 
 Cel mai frecvent, pentru a ţine cont de prezenţa derivei în vecinãtatea 
de estimare este suficientã adoptarea unei forme polinomiale limitate la gradul 
unu (derivã linearã): 
 

( ) paapm ⋅+= 21      (3.125) 
 
sau doi (derivã pãtraticã): 
 

( ) 2
321 papaapm ⋅+⋅+=     (3.126) 

 
 Funcţie de dimensiunea spaţiului în care se face estimarea, deoarece p 
semnificã un punct din spaţiu, forma tendinţei este diferitã: 
  - dacã spaţiul este unidimensional, dimensiunea fiind spre 
exemplu axa timpului t, formele tendinţelor liniare şi pãtratice sunt: 
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  - dacã spaţiul este bidimensional, reprezentat într-un sistem de 
referinţã de coordonate rectangulare x şi y, formele celor douã tendinţe sunt: 
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  - dacã spaţiul este tridimensional, de coordoonate x, y şi z forma 
tendinţelor este: 
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 În cazul spaţiului tridimensional de obicei tendinţa este mai sensibilã 
într-o anumitã direcţie astfel încât forma ei analiticã se simplificã. Dacã 
tendinţa se manifestã numai pe direcţia verticalã (z), variabila fiind staţionarã 
în plan orizontal (xOy), tendinţa pãtraticã se reduce la forma: 
 

( ) 2
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 Covarianţa şi variograma funcţiei aleatoare nestaţionare. Pentru funcţia 
aleatoare nestaţionarã cu structura din ecuaţia (3.123) formulele covarianţei şi 
variogramei sunt: 
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 Variograma din formula (2.81), adicã aceea a reziduului real, nu poate 
fi estimatã pornind de la datele originale în cazul prezenţei unei tendinţe. 
Pentru calculul variogramei adevãrate ar trebui estimate simultan deriva şi 
variograma, plecând de la un singur set de date, problemã care nu are o 
soluţie unicã riguroasã. 
 O metodã aproximativã pentru inferenţa simultanã a tendinţei şi 
variogramei impune parcurgerea urmãtoarelor etape de prelucrare: 
  - alegerea unui model de variogramã, de cele mai multe ori 
acesta fiind linear şi izotrop; 
  - estimarea tendinţei în fiecare punct de observaţie (m(pi)) pe 
baza modelului de variogramã ales; 
  - calculul variogramei reziduurilor experimentale; 
  - compararea erorilor introduse de modelul de variogramã ales 
cu cele introduse de variograma calculatã pe baza reziduurilor experimentale; 
  - adoptarea modelului de variogramã ales (în cazul concordanţei 
erorilor introduse de cele douã variograme) sau alegerea unui alt model de 
variogramã şi reluarea prelucrãrii de la prima etapã. 
 Experienţa aratã cã în cea mai mare parte a cazurilor se poate adopta 
fie o variogramã cvasistaţionarã determinatã pe zone vecine ale zonei de 
estimare cu o corecţie de plafon fie o variogramã linearã calculatã pe baza 
comportãrii variogramei în vecinãtatea originii. 
 Necunoaşterea covarianţei sau variogramei adevãrate face ca prin  
kriging universal sã nu se poatã atinge valoarea minimã a varianţei erorii de 
estimare. Acest lucru poate fi neglijat uneori deoarece în cazul prezenţei 
tendinţei nu ne intereseazã determinarea tendinţei ci minimizarea incertitudinii 
estimãrii datoratã acesteia. 
 Pe lângã  tehnicile iterative utilizate la  determinarea variogramei şi 
covarianţei adevãrate,  pentru stabilirea sistemului de kriging universal se 



apeleazã la covarianţa generalizatã a cãrei inferenţã este posibilã pornind de 
la un set unic de date (P. Delfiner & Matheron,1980;). 
 Noţiunea de covarianţã generalizatã este legatã de funcţia aleatoare 
intrinsecã de ordinul k, o generalizare pentru funcţia aleatoare staţionarã  
corespunzãtoare ordinului k = 0. 
 Trecerea de la funcţia aleatoare staţionarã utilizatã în cadrul kriging-
ului punctual ordinar la funcţia aleatoare intrinsecã de ordinul zero se face 
prin: 
înlocuirea  covarianţei  c(h) prin  variogramã �(h).  Se câştigã în acest mod în 
generalitate, clasa  variogramelor fiind mult mai extinsã decât a covarianţelor. 
Variograma, nefiind limitatã, permite descrierea variabilelor cu o dispersie 
teoretic nelimitatã. Astfel, suprafeţele piezometrice admit o variogramã linearã 
dar nu au covarianţã staţionarã; 
utilizarea variogramei permite studiul variabilelor care nu au o speranţã 
matematicã constantã prin analiza creşterilor variabilei. 
 Ecuaţiile sistemului pentru kriging universal. În cazul kriging-ului 
universal, estimatorul variabilei într-un punct po este dat de expresia linearã: 
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 Condiţiile pe care trebuie sã le respecte estimarea sunt aceleaşi ca şi 
în cazul kriging-ului ordinar (linearitate, estimare nedeviatã şi minimizarea 
varianţei erorii de estimare), adãugându-se condiţii suplimentare datorate 
prezenţei tendinţei. 
 
 În cazul prezenţei unei tendinţe de forma (3.124) condiţia de estimare 
nedeviatã devine: 
 

( ) ( ) 0
1

0
11

=⋅−⋅ ∑∑∑
===

k

l
ll

k

l
ill

n

i
i pfapfaw ,    (3.134) 

 
din care, deoarece coeficienţii derivei sunt necunoscuţi, trebuie ca: 
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pentru l luând valori de la 1 la K, K fiind gradul maxim al polinomului ce 
modeleazã tendinţa. 
 
 Variograma este legatã de varianţa de estimare prin relaţia: 
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astfel încât pentru minimizarea ei în condiţiile unei estimãri nedeviate sistemul 
de kriging universal este: 
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sau sub formã matricialã, în cazul unei tendinţe de forma (3.128) pentru un 
spaţiu bidimensional: 
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 Relaţia de calcul pentru varianţa erorii de estimare este: 
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 De reţinut cã pentru realizarea kriging-ului în prezenţa unei tendinţe 
regionale nu este necesar calculul  coeficienţilor funcţiei care o modeleazã ci 
numai forma ei. Dacã forma tendinţei este prost aleasã varianţa erorilor de 
estimare va fi mare chiar dacã termenii de ordin superior ai derivei au valori 
mici şi dacã intervalele de încredere ale valorilor interpolate sunt în realitate 
mici. 
 Eficienţa programului pentru kriging-ul universal creşte dacã este 
prevãzutã posibilitatea utilizãrii unor tendinţe de forme cât mai complexe, 
chiar dacã timpul de calcul este în acest fel prelungit. 
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