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Introducere

Cursul este destinat, în principal, studenţilor Facultăţii de Ecologie şi Protecţia 

Mediului din cadrul Universităţii Ecologice din Bucureşti – învăţământ cu frecvenţă 

redusă (IFR), dar poate constitui un util material de studiu şi pentru studenţii la 

învăţământ cu frecvenţă (IF). 

Cursul este destinat analizei si modelarii extraordinarei variabilităţi a 

caracteristicilor ecologice care  se manifestã sub douã aspecte: global, exprimat prin 

distribuţia valorilor caracteristicii în jurul unei valori centrale (media sau mediana) şi 

spaţial, exprimat prin variaţia valorii caracteristicii (vi) în funcţie de poziţia în spaţiul 

geometric  de desfãşurare a procesului în care este implicatã (poziţie exprimatã de 

obicei prin coordonatele xi,yi,zi, i fiind indicele punctului de observaţie în care este 

mãsuratã valoarea v). 

a. Date privind titularul de disciplină

Nume şi 
prenume: SCRĂDEANU Daniel 

E-mail: daniel.scradeanu@ueb.education 

b. Date despre disciplină

Anul de 
studiu: 

II 

Semestrul: 3 

c. Obiectivele disciplinei

Obiectivul 
general al 
disciplinei 

analiza si modelarea variabilităţi a caracteristicilor ecologice

Obiectivele 
specifice 

Analiza variabilitatii sub doua aspecte: 

• Variabilitatea globală, exprimat prin distribuţia valorilor
caracteristicii în jurul unei valori centrale (media sau mediana);

• Variabilitatea spaţială, exprimat prin variaţia valorii

caracteristicii (vi) în funcţie de poziţia în spaţiul geometric  de
desfãşurare a procesului în care este implicatã
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d. Competenţe acumulate după parcurgerea cursului

Competenţe 
profesionale 

Utilizarea aplicaţiilor specifice pentru prelucrarea, reprezentarea şi 
stocarea datelor de mediu 

• Utilizarea tehnicii de calcul în achiziţia, prelucrarea,
reprezentarea şi stocarea datelor experimentale în concordanţă cu 
cerinţele din domeniul Mediu. 

• Compararea critică a datelor achiziţionate, analizate şi prelucrate
cu estimările teoretice sau cu date furnizate de literatura de
specialitate.

• Implementarea de software specific în cadrul aplicaţiilor practice
ca instrument auxiliar în elaborarea proiectelor şi rapoartelor
profesionale

Competenţe 
transversale 

• Documentarea în limba română şi cel puţin într-o limbă străină
(engleza/franceza), pentru dezvoltarea profesională şi personală, prin
formare continuă şi adaptarea eficientă la noile descoperiri ştiinţifice.

e. Resurse şi mijloace de lucru

Pentru o pregătire temeinică, vă sugerăm să efectuaţi toate testele de evaluare,

astfel încât rezultatul pregătirii dumneavoastră să fie cât mai obiectiv. De asemenea, 

vă sugerăm să vă alcătuiţi propriile dumneavoastră planuri şi scheme, acestea 

ajutându-vă la o mai bună sistematizare a cunoştinţelor dobândite. 

Fiecare curs debutează cu prezentarea obiectivelor pe care trebuie să le atingeţi 

– din punctul de vedere al nivelului de cunoştinţe – prin studierea temei respective.

Vă recomandăm să le citiţi cu atenţie şi apoi, la sfârşitul cursului, să le revedeţi 

pentru a verifica dacă le-aţi atins în întregime. 

Testele de evaluare prezente la sfârşitul fiecărui curs vă vor ajuta să verificaţi 

modalitatea specifică de învăţare şi să vă îmbunătăţiţi cunoştinţele. Timpul 

recomandat rezolvării testelor este de 30 de minute. Rezolvaţi testele numai după 

studierea în întregime a unui curs şi nu vă uitaţi la răspunsuri decât după rezolvarea 

testului şi numai dacă nu reuşiţi să găsiţi răspunsul prin recitirea cursului. 

La fiecare curs există indicată o bibliografie selectivă pe care vă sfătuim să o 

parcurgeţi. 
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f. Structura cursului

Cursul de STATISTICA ECOLOGICA este alcătuit din 3 capitole (fiecare 

capitol fiind aferent unei unităţi de învăţare): 

Capitolul_1. ANALIZA VARIABILITATII GLOBALE A PARAMETRILOR 

DE MEDIU:  univariata si multivariata  

Capitolul_2. ANALIZA VARIABILITATII SPATIALE A 

PARAMETRILOR DE MEDIU: modele deterministe si modele stocastice 

Capitolul_3. EVALUAREA DISTRIBUTIEI SPATIALE A 

PARAMETRILOR DE MEDIU: modele analitice, modele topo-probabiliste 

La sfârşitul fiecărui capitol beneficiaţi de modele de teste de autoevaluare care 

vă vor ajuta să stabiliţi singuri ritmul de învăţare şi necesităţile proprii de repetare a 

unor teme. La sfârşitul suportului de curs sunt prezentate răspunsurile corecte la 

testele de autoevaluare a cunoştinţelor.  

Cursul de STATISTICA ECOLOGICA poate fi studiat atât în întregime, 

potrivit ordinii prestabilite a capitolelor, dar se poate şi fragmenta în funcţie de 

interesul propriu mai accentuat pentru anumite teme. Însă, în vederea susţinerii 

examenului este obligatorie parcurgerea tuturor celor TREI capitole şi efectuarea 

testelor prezentate. 

g. Cerinţe preliminare

Pentru o mai bună înţelegere a materiei, este necesară coroborarea 

cunoştinţelor dobândite în cadrul acestei discipline cu cele acumulate la disciplinele 
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generale din anul I (BILOGIE VEGETALA SI ANIMALA, FIZICA SI CHIMIA 

MEDIULUI, GEOGRAFIA SI GEOLOGIA GENERALA, ATMOSFERA SI 

CALITATEA AERULUI,HIDROLOGIE SI HIDROGEOLOGIE,  ECOLOGIE 

GENERALA etc.), deoarece STATISTICA ECOLOGICA opereaza cu variabile de 

natura calitativa si cantitativă care descriu cele doua componente ale mediului: 

BIOTOPUL SI BIOCENOZA. 

h. Durata medie de studiu individual

Durata medie de învăţare estimăm a fi de aproximativ 28 de ore, iar pentru 

examen ar fi necesar un studiu de o săptămână. 

Studierea fiecărui capitol necesită un efort estimat la 9 ore, astfel încât să se 

fixeze temeinic cunoştinţele specifice acestui domeniu. 

i. Evaluarea

Înainte de examen este indicat să parcurgeţi din nou toată materia, cu atenţie, 

durata estimată pentru această activitate fiind de aproximativ o săptămână. 

Forma de evaluare  
(E-examen, C-colocviu/test final, LP-lucrări de control) 

Stabilirea notei 
finale (procentaje) 

- evaluarea finală 60%

- activităţi aplicative /laborator/lucrări practice/proiect etc. 20%

- teste pe parcursul semestrul -

- teme de control 
20% 
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Capitolul 1. 
ANALIZA VARIABILITATII GLOBALE A PARAMETRILOR DE 

MEDIU 

1.1. Introducere 

Analiza variabilitãţii globale a parametrilor de mediu vizeazã asigurarea 
reprezentativitãţii evaluãrilor şi se realizeazã prin: analiza modului de distribuţie,  a 
eterogenitãţii şi a valorilor extreme   ale selecţiilor de date. 

Metodologia evaluãrii geostatistice a unei caracteristici este elaboratã pentru 

distribuţia normalã  a acesteia şi din acest motiv neconcordanţa dintre distribuţia 

valorilor prelucrate şi cea normalã conduce la supraestimãri sau subestimãri 
proporţionale cu gradul de asimetrie al acestei distribuţii. Prin urmare, modul de 

distribuţie al valorilor unei caracteristici geologice în jurul mediei sau medianei de 
selecţie influenţeazã în mod determinant rezultatele prelucrãrilor geostatistice.  

Analiza modului de distribuţie al frecvenţei valorilor, în  cazul pregãtirii 
acestora pentru prelucrãri geostatistice, poate conduce la douã rezultate: 
� repartiţia valorilor este normalã şi în consecinţã prelucrarea lor prin modele

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

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

Analiza eterogenitãţii selecţiei de date disponibile, realizatã de obicei prin 
analiza dispersionalã multifactorialã (D.Scrãdeanu, 1995), are ca obiectiv separarea 
selecţiei de date în funcţie de dispersia diferenţiatã a valorilor, diferenţiere 
determinatã de factori fizico-chimici cu acţiune divergentã. Rezultatul analizei 
eterogenitãţii selecţiei de date poate conduce la douã variante de continuare a 
estimãrilor geostatistice : 
� 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 
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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).

Durata medie de parcurgere a acestui capitol este de aproximativ 9 ore. 

1.2. Conţinut 

1.2.1.Parametrii statistici descriptivi 

• media aritmetica
• dispersia
• abaterea standard
• coeficient de asimetrie
• coeficient de boltire
• eorare de estimare a amediei (interval de incredere al mediei aritmetice)
• link-uri utile:

o http://statisticasociala.tripod.com/parametri.htm
o http://onlinestatbook.com/2/estimation/mean.html

1.2.2.Testarea normalitatii unei selectii de date 

• Testarea analiticã a concordanţei repartiţiei valorilor cu modelul
repartiţei normale se realizeazã de cele mai multe ori cu testul 2χ

• Calculul frecvenţelor teoretice (npi), corespunzãtoare repartiţiei şi al
statisticii 2

exp
χ  se efectueazã pe baza relaţiilor (D.Scrãdeanu,1995):
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• Aplicatie: Analiza unei repartiţii  normale şi  omogene

Ce mod de repartiţie au grosimile depozitelor daciene mãsurate în 124 de 

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

Rezolvare: 

Compararea bazi-nelor de sedimentare, identificarea direcţiilor de transport a 
sedimentelor, zonarea acestor bazine, utilizeazã frecvent ca date primare grosimile 

formaţiunilor depuse în anumite intervale de timp (Scrãdeanu et.al.,1998). Bazinul 
Dacic, unitatea sedimentarã lacustrã din estul Paratethisului, a fost intens cercetat prin 
foraje, în legãturã cu zãcãmintele de petrol.   

Stabilirea modului de repartiţie al grosimii formaţiunilor daciene se realizeazã 
în douã etape : 

� analiza graficã a modelului de distribuţie ;
� testarea analiticã a concordanţei cu modelul de repartiţie identificat.

Buzau

Galati

Tg Jiu

Tr Severin

Craiova

Rm Valcea

Ploiesti

Bucuresti

Fig.1.1.Distribuţia celor 124 de foraje care  au traversat formaţiunile daciene 
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 Tabelul  1.1.Grosimi ale depozitelor daciene din Bazinul Dacic 

Nr. 
crt. 

Grosim
e 

g[m] 

Nr. 
crt. 

Grosim
e 

g[m] 

Nr. 
crt. 

Grosim
e 

g[m] 

Nr. 
crt. 

Grosim
e 

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

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

Analiza graficã a modelului de distribuţie se bazeazã pe histograma (Fig.1.2.a) 
şi diagrama de probabilitate (Fig.1.2.b) ale grosimilor depozitelor daciene. 

Analiza histogramei conduce la urmãtoarele observaţii : 
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� histograma are un singur modul - indicaţie clarã a caracterului omogen (din
punct de vedere statistic) al selecţiei; consecinţa acestei observaţii este cã
din punct de vedere statistic toţi factorii care au determinat distribuţia
grosimilor depozitelor dacianului au acţionat convergent ;

� caracterul simetric al histogramei (coeficientul de asimetrie: 1 = 0,01)
sugereazã o distribuţie normalã a valorilor; corectitudinea acestei ipoteze
urmeazã sã fie testatã prin metode analitice .

Analiza diagramei de probabilitate, întocmitã pentru repartiţia normalã, 
permite sesizarea urmãtoarelor caracteristici : 

� punctele ce reprezintã valorile grosimilor se coliniarizeazã - indicaţie clarã
a distribuţiei normale a acestora ;

� la extremitãţile graficului se plaseazã un numãr de 4 valori extreme (douã la
limita inferioarã şi douã la cea superioarã) a cãror apartenenţã la selecţie
trebuie testatã (printr-un test  analitic; ex.: Chouvenet, Irwin, Romanovski
etc.) .

Testarea analiticã a concordanţei repartiţiei valorilor cu modelul repartiţei 
normale se realizeazã de cele mai multe ori cu testul 2χ . 

Aplicarea testului 2χ se bazeazã pe histograma celor n = 124 valori de grosimi, 
histogramã care s-a realizat prin gruparea datelor pe k = 13 intervale, fiecare având 
amplitudinea valoricã  = 75 m. 

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

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

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

exp
χ  se efectueazã pe baza relaţiilor 

(D.Scrãdeanu,1995): 

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

a) b) 

Grosimea depozitelor daciene(g) 

g 

p 
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Prin eliminarea intervalelor de grupare extreme, cu frecvenţe absolute mai mici de 
doi (P.Bomboe,1979), se obţine: 

2

exp
χ = 0.46 

Pentru un risc al erorii de genul I, = 1%, la un numãr al gradelor de 
libertate = 7 (dupã eliminarea celor trei intervale de grupare extreme) 
rezultã (din tabelul funcţiei 2χ ): 

23,1)7;99,0(2 =χ  
Conform criteriului testului de concordanţã 2χ , deoarece : 

( 2

exp
χ = 0,46 ) < ( 23,1)7;99,0(2 =χ  

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

 Tabelul 1.2.Calculele asociate testului 2χ

Nr. 
interva

l 

Lim. 
inf. 

interval 

Lim. 
sup. 

interval 

xci ni npi ( )

i

ii

np

npn
2

−

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

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

2

exp
χ  =  0.46 

COMENTARIU : 

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

(Fig.1.1)  au o repartiţie normalã. 
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1.2.3. Analiza corelatiilor globale 

 
Modelele cantitative statistice exprimă interdependeţele dintre componentele 

ecosistemelor şi sunt construite pe baza prelucrării unui mare număr de măsurători 
experimentale realizate pe parcursul unui program complex de monitorizare. 

Elaborarea modelelor statistice se realizează în trei etape principale: 
� Cuantificarea intensităţii corelaţiilor de diferite tipuri prin 

intermediul coeficienţilor de corelaţie, coeficienţi diferenţiaţi în 
funcţie de tipul variabilelor  factoriale şi al variabilelor 
independente (x,y, t); 

� Factorizarea corelaţiilor care are ca scop ierarhizarea şi 
selectarea corelaţiilor reprezentative din punct de vedere statistic. 

� Modelarea matematică a corelaţiilor de diferite tipuri. 
Modelele statistice au un domeniu de aplicare restrans la spaţiul şi intervalul 

de timp în care s-a realizat programul de monitorizare pe baza căruia s-au obţinut 
datele necesare elaborării acestora. 
 

  1.2.3.1.Coeficienti de corelatie 
Aceastã categorie de coeficienţi este definitã pentru cuantificarea intensitãtii 

legãturii dintre caracteristicile ecologice cantitative dar pot fi adaptati şi pentru 
studiul caracteristicilor calitative.  

Caracteristica lor comunã este adimensionalitatea şi domeniul valoric restrâns 
( [ ]1;1−  sau [ ]1;0 ). Valorile extreme indicã o intensitate maximã sau minimã a 
intensitãtii corelaţiei. 

Coeficientul corelaţiei lineare 
 Coeficientul corelaţiei lineare este cel mai des întâlnit în cercetarea ecologicã a 
corelaţiilor şi din nefericire este utilizat în general fãrã absolut nici o precautie legatã 
de caracteristicile statistice ale variabilelor implicate. 
 Definit pentru douã variabile cu repartiţie normalã ( yx, ), coeficientul corelaţiei 
lineare (= coef. lui PEARSON = coeficientul corelaţiei totale) este definit cu relaţia: 
 

          
( )( )

( ) ( )∑∑

∑
−−

−−
=

=

=

n

i yi

n

i xi

n

i yixi
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1

2

1       

 
 Valorile coeficientului de corelaţie linearã sunt cuprinse între 1−  şi 1 iar dacã 
x  şi y  sunt independente, 0=xyr . 

 Abaterea de la repartitia normalã a variabilelor x  şi y  antreneazã modificãri 

ale interpretãrii valorilor coeficientului de corelaţie linearã. Valoarea minimã a 

coeficientului Pearson ( 0=xyr ) nu este un indicator al independentei celor douã 
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caracteristici, ci numai de necorelare liniarã a lor. Acestea pot fi corelate printr-o 

relatie functionalã de tip parabolic, logaritmic etc. 

 Pentru interpretarea valorilor nenule ale coeficienţilor de corelaţie, o explicare 

graficã este mult mai sugestivã pentru cei neacomodati cu statistica matematicã. 

Valoarea coeficientului de corelaţie linearã este în dependenţã directã cu distribuţia 

perechilor de valori ( ii yx , ) într-un sistem rectangular de referintã XOY . 

Corespunzãtor configuratiei geometrice a distributiei punctelor, se disting 

urmãtoarele cazuri: 

 a) alinierea perfectã a punctelor de-a lungul unei drepte - fie ascendentã ( 1=xyr ; 

Fig. 1.3a), fie descendentã ( 1−=xyr ; Fig. 1.3.b) - care indicã o dependenţã linearã 

perfectã între cele douã variabile. O astfel de situaţie este foarte rar întâlnitã în studiul 

unor relatii functionale între douã caracteristici geologice; 

 b) punctele sunt dispersate aleator, norul de puncte neavând nici o orientare 

preferentialã (Fig. 1.3.c). În circumstanţele amintite anterior, cele douã variabile sunt 

independente sau necorelate ( 0=xyr ); 

 c) configuraţia tranzitorie între cele douã extreme, în care norul de puncte are o 

orientare preferenţialã corespunzãtoare valorilor lui xyr  aparţinând intervalului [ ]1,1−  

(Fig. 1.3.d).  

 

 O analizã mai detaliatã a coeficientului de corelaţie linearã este reluatã la 

analiza modelului liniar de o singurã variabilã independentã . 

x 

y 

1≈r  

y 

x 

1−≈r  

x 

y 

0=r  10 << r  

x 

y 

a b c d 

Fig. 1.3. Semnificaţia geometricã a coeficientului Pearson 
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 Valorile coeficientului de corelaţie linearã, în cazul în care repartitia celor douã 

variabile se abate de la cea normalã, nu mai exprimã în mod obligatoriu intensitatea 

corelaţiei lineare între cele douã variabile x  şi y . În cazul frecvent al repartitiilor 

lognormale, pentru calculul coeficientului de corelaţie linearã se opereazã cu valorile 

logaritmate ale caracteristicilor analizate. 

  1.2.3.2. Modelarea corelatiilor globale 
 

Cel mai simplu model pentru corelaţia între douã variabile geologice este cel liniar, în care 

se presupune cã dependenţa poate fi descrisã  prin ecuaţia unei drepte: 

                exy ++= 10 αα   

    în care  

 y  - variabila dependentã (= rezultativã); 

    x  - variabila independentã (= factorialã); 

 10 ,αα  - parametrii modelului; 

 e  - eroarea de estimare a modelului. 

 Existã douã modele liniare limitã pentru dependenţa dintre douã variabile geologice 

x  şi y : 

a)  ambele variabile ( x  şi y ) sunt afectate de erori întâmplãtoare (Fig. 1.4); 

b) variabila independentã ( x ) este cunoscutã riguros, iar variabila dependentã ( y ) este 

afectatã de erori distribuite normal (Fig. 1.5). 

 Modelul a) este adecvat studierii corelaţiei conţinuturilor de Au şi Ag dintr-un 

zãcãmânt sau dintre granulozitate şi porozitate într-un acvifer nisipos, iar modelul b) se 

recomandã pentru studiul corelaţiei între adâncime ( x ) şi conţinutul în Au ( y ) sau între 

adâncimea ( x ) şi gradul de saturare ( y ) din zona de aerare a unui acvifer freatic. 

2y  
1y  

1x  

2x  

x  

y  

xyn  

Fig. 1.4 Model liniar cu ambele variabile (x,y) afectate de erori aleatoare 
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 Calculul parametrilor 0a  şi 1a  ca estimaţii de selecţie ale parametrilor ( 0α  şi 1α ) se 

realizeazã prin metoda celor mai mici pãtrate care constã în minimizarea sumei pãtratelor 

abaterii valorilor selecţiei de la ecuaţia generalã. 

 Notând suma pãtratelor abaterilor de la modelul liniar: 

    ( )[ ]∑
=

−−=
n

i

ii xaaySPA
1

2
10      prin 

derivare în raport cu 0a  şi 1a  se obţine sistemul de ecuaţii normale 
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 Prin rezolvarea sistemului (III.290 ) se obţin soluţiile: 


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în care:    

 xm  - media valorilor variabilei x : ∑
=

n

i

ix nxm
1

/     

 ym  - media valorilor variabilei y : ∑
=

n

i

ix nxm
1

/    ?? 

Fig. 1.5. Model liniar cu o singurã variabilã (y) afectatã de erori 

x  

y  
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b) Evaluarea incertitudinii 

 Evaluarea intervalului de încredere pentru parametrii modelului ( 1,αα ) se bazeazã 

pe amploarea fluctuaţiilor variabilei y  în jurul modelului determinatã de parametrii calculaţi 

0a  şi 1a : 

( )∑
=

−
−

=≈
n

i

yiyy my
n

s
1

222

1

1
σ              

 Parametrul 0a , ce estimeazã parametrul necunoscut 0α , are o distribuţie ( )00 ,σαN  

în care: 
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= =





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
−=

n

i
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xiiy mxnx
1 1
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 Variabila: 

     ( )
0

/00exp αα sat −=       

are o distributie t  cu 2−= nν  grade de libertate în care 
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= =


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
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xiiy mxnxss
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2222 /
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 Pentru un nivel de semnificaţie α , intervalul de incredere pentru parametrul 0α  se 

scrie: 

    
00 ;

2
1
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
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


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 În condiţiile aceloraşi ipoteze, valoarea 0α  nu se acceptã ca o estimaţie a valorii 0α  

dacã 
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
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 Parametrul 1a  ce estimeazã parametrul necunoscut 1α  are o distribuţie ( )
1

,1 ασαN  în 

care: 

     ( ) 
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 Variabila 
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( )
1

/11exp αα sat −=

are deci o distribuţie t  cu 2−= nν  grade de libertate, abaterea standard de estimaţie 

calculându-se cu relaţia: 

( ) 







−= ∑

=

n

i

xiy mxss
1

222 /
1α

Intervalul de încredere pentru parametrul 1a  corespunzãtor unui nivel de 

semnificaţie α  este deci: 

11
;

2
1;

2
1 111 αα ν

α
αν

α
stasta 







−+<<








−−

În mod analog, valoarea 1a  este acceptatã ca estimaţie a parametrului 1α  numai în 

cazul în care: 









−< ν

α
;

2
1exp tt

APLICATIE : laborator : modelul corelatiee dintre temperatura si presiunea aerului 

1.3. Rezumat 

1.4. Test de autoevaluare a cunoştinţelor 

1) De ce este necesara eliminarea valorilor extreme pentru identificarea celei mai

probabile valori a caracteristicii studiate?

a. Reducerea efortului de calcul

b. Reducerea erorilor de estimare a amediei

c. Eliminarea erorilor de estimare

2) Ce tip de parametri de mediu sunt corelati prin intermediul coeficientului Pearson?

a. Calitativi (alfanumerici)

b. Cantitativi (numerici)

c. Biofizici

ANALIZA VARIABILITATII GLOBALE (A.V.G.) are ca obiective: 
• Identificarea celei mai probabile valori a parametrilor de mediu: media

arirmetică, in cazul unei repoarttitii normale a valorilor disponibile; 
• Identificarea intensitatii corelatiilor dintre caracteristicile mediului

(numerice/alfanumerice) 
• Modelarea corelatiilor dintre caracteristicile mediului in scopul simularii

evolutiei acestuia in conditii naturale sau antropice. 
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3) Care este efectul distributiei asimetrice a valorilor unei selectii asupra celei mai probabile

valori estimate?

a. Supraestimarea

b. Subestimarea

c. Reducerea erorilor de estimare
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Capitolul 2. 

ANALIZA VARIABILITATII SPATIALE A PARAMETRILOR 

DE MEDIU 

2.1. Introducere 

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.
Durata medie de parcurgere a acestui capitol este de aproximativ 9 ore. 

Link-uri utile: 

• http://www.ahgr.ro/specialisti/daniel-scradeanu/3_geostatistica/
processing.aspx
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2.2. Conţinut 

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 observaţie, numãr care face 
inexpresivã harta punctualã prin suprapunerea punctelor de observaţie sau a etichetelor ataşate 
acestora. 

Suprafaţa pe care se realizeazã harta simbolicã este acoperitã cu o reţea 

rectangularã/pãtraticã în celulele cãreia se calculeazã valoarea medie a caracteristicii studiate. 
Numãrul de simboluri (alfanumerice, tonuri de gri sau culori) utilizate se stabileşte în funcţie de 
gradul de detaliere necesar. Când se utilizeazã numai douã simboluri harta simbolicã poartã 
denumirea de hartã indicatoare. 

Dimensiunile celulelor reţelei rectangulare/pãtratice, procedeul de calcul al valorii medii 

pentru fiecare celulã şi numãrul de simboluri influenţeazã în mod determinant aspectul hãrţii 
simbolice. 

Hãrţile simbolice oferã o imagine simplificatã a distribuţiei spaţiale a valorilor caracteristicii 
studiate şi permite sesizarea tendinţelor şi localizarea zonelor cu valori maxime şi minime. 
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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 (

ij
h
r

 pentru 

punctele Pi şi Pj din Fig.2.1.); 
orientarea  acestui segment ( din Fig. 2.1), 
mãsuratã prin unghiul dintre direcţia axei 
abscisei şi a segmentului care uneşte cele 
douã puncte. 

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+

ij
h
r

)) se reprezintã prin puncte într-un 

sistem de referinţã rectangular (Fig.2.2). 
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. 

v(P) 

v(P+
ij

h
r

) 

Fig.2.2.Diagrama de continuitate 

Pi(xi,yi) 

θ 

Pj(xj,yj) 

ij
h
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x 

y 

Fig.2.1.Vectorul de poziţie 
ij

h
r
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Diagramele de continuitate sunt afectate în mod semnificativ de valorile extreme ale 

variabilei studiate, de modulul şi direcţia vectorului de poziţie (
ij

h
r

). Pentru etapa evaluãrii 

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

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

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.2.3.a) indicã 
faptul cã: 
� 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.2.3.b), adicã: 
� în zonele în care au fost determinate valori mari variabilitatea este micã şi ca urmare erorile de

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

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

*** 

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

În etapa reprezentãrii grafice a datelor ne familiarizãm cu particularitãţile unei anumite 

structuri spaţiale; altfel spus, acumulãm experienţã prin confruntare cu individualul reducând riscul 
aplicãrii greşite a instrumentelor geostatistice  în etapele ulterioare de prelucrare. 

Analiza în paralel a hãrţilor punctuale, hãrţilor simbolice, a diagramelor de continuitate şi 

a diagramelor de variabilitate este absolut necesar sã preceadã orice încercare de estimare spaţialã 

 

m 

s 

s 

m

Fig.2.3.Diagrame de variabilitate 
cu efect de proporţionalitate 

directã(a) şi inversã(b). 

a) 

b)
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a unei variabile geologice deoarece eliminã riscul interpretãrilor greşite determinate de erori 
grosolane ce pot interveni pe parcursul prelucrãrilor: 
� la realizarea fişierelor de date (prin greşeli comise la introducerea valorilor);
� funcţionarea greşitã a programelor de calcul etc.

Reprezentãrile grafice realizate trebuie permanent consultate şi confruntate cu rezultatele 
intermediare şi cele finale ale estimãrilor distribuţiei spaţiale. 

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 (ρ(h)) şi funcţia de variogramã (γ(h)). 

Toate cele trei funcţii de continuitate sunt puternic influenţate de valorile 

extreme care nu se încadreazã în variabilitatea globalã a selecţiei de date cu care se 
opereazã. Dacã forma uneia dintre cele trei funcţii nu este clar definitã, este de mare 
utilitate examinarea diagramelor de continuitate pentru identificarea acestor valori şi 
eliminarea lor. 

Calculate în raport cu o singurã variabilã, funcţiile de continuitate permit 
cuantificarea continuitãţii acesteia în raport cu direcţia şi distanţa. 

Funcţia de covarianţã c(h) reprezintã variaţia similitudinii valorilor din douã 
puncte în raport cu distanţa dintre ele. Ea se calculeazã cu formula: 

( )
( ) ( )

( )

∑ −=
=

+−

hN

hijhji
hhji

mmvv
hN

hc
,

1

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

r
; 

( )ji, - perechea de puncte (pipj) separate prin vectorul 
ij

h
r

; 

vi – valoarea variabilei din originea vectorului 
ij

h
r

; 

vj – valoarea variabilei în vârful vectorului 
ij

h
r

; 

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

. 

( )
( )

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

. 

( )
( )

∑=
=

+

hN
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1

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

( ) ( )

hh

hc
h

+−

=
σσ

ρ

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

: 

( )
( )

∑ −=
=

−−

hN

hijh
i

hih
mv

hN

222 1
σ

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

. 

( )
( )

∑ −=
=

++
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hjh
mv

hN

222 1
σ

Funcţia de variogramã ( ( )hγ ) 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: 

( )
( )

( )
( )

( )

∑ −
⋅

=
=

hN

hijhji
ji

vv
hN

h
,

2

2

1
γ

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 ;;  

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

r
). Este evident cã pentru h

r
 = 0 într-o diagramã de 

continuitate bivariatã (u,v) nu toate punctele se aflã pe bisectoarea unghiului fãcut de 
cele douã axe de coordonate, aşa cum se întâmplã în cazul diagramelor de 
continuitate univariate. 

Aceleaşi funcţii, utilizate pentru o singurã variabilã, se utilizeazã cu 
modificãrile corespunzãtoare pentru descrierea continuitãţii bivariate. Pentru 
evidenţierea aspectului bivariat le vom numi: funcţia de intercovarianţã, funcţia de 

intercorelaţie şi funcţia de intervariogramã şi vom introduce doi indici 
corespunzãtori celor douã variabile (cuv(h), ρuv(h), γuv(h)). 

Funcţia de intercovarianţã se calculeazã cu relaţia: 

( )
( ) ( )

( )

hv

hN

hijhji
hujiuv
mmvu

hN
hc

+
=

−
∑ −=

,

1

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

hum
−

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

( )
( )

∑=
=

−

hN

hijh
i

ihu
u

hN
m

1

hum
+

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

( )
( )

hvhu
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uv

hc
h

+−

=
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în care: 
2

hu−
σ - abaterea standard a tuturor valorilor variabilei u, aflate în originea celor N(h) 

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

r
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Funcţia de intervariogramã ( ( )huvγ ) se calculeazã cu relaţia: 

( )
( )

( )
( )

( )

( )
ji

hN

hijhji
jiuv

vvuu
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h −⋅∑ −=
=,2

1
γ

2.2.3. Modelarea variogramelor experimentale 

Modelarea variogramelor experimentale este necesarã deoarece toate 
operaţiunile de estimare de tip topo-probabilist se bazeazã pe variogramã şi acestea 
nu pot fi efectuate cu o funcţie tabelarã aşa cum este variograma experimentalã. 
Realizarea calculelor de estimare implicã identificarea unui model teoretic care sã 
interpoleze cât mai bine valorile variogramei experimentale. 

În alegerea modelelor teoretice, douã caracteristici ale variogramei 
experimentale sunt luate în cosiderare: comportarea în vecinãtatea originii 
(parabolicã, linearã sau efect de pepitã total) şi prezenţa sau absenţa palierului. 
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Funcţie de aceste caracteristici modelele teoretice utilizate în mod curent pot fi 
separate în trei categorii: 

- modele cu palier (modele tranzitive) cu comportament linear în 
vecinãtatea originii (modelul sferic şi modelul exponenţial) şi cu comportament 
parabolic în vecinãtatea originii (modelul gaussian); 

- modele fãrã palier (modelul putere şi modelul logaritmic); 
- modelul efect de pepitã. 

Modelele teoretice cu care se opereazã sunt normate, adicã au varianţa unitarã. 

Pentru a obţine un model cu palier diferit de unu este suficient sã se multiplice 
expresia normatã a modelului cu o constantã. 

Modelul sferic, cel mai frecvent utilizat, are ecuaţia: 

( ) [ ]

[ ]





∈∀

∈∀⋅−⋅
=

rh

rh
r

h

r

h

h

,0,1

,0,
2

1

2

3
3

3

γ   (1.53) 

Modelul exponenţial are ecuaţia: 

( ) 







−−=

r

h
EXPh 1γ  (1.54) 

De remarcat cã modelul sferic atinge valoarea maximã (palierul) pentru o 
distanţã finitã h = r în timp ce modelul exponenţial tinde asimptotic la aceasta 
(Fig.2.5). În practicã, pentru modelul exponenţial se adoptã o razã de influenţã 
efectivã r' = 3r, pentru care (r') = 0,951. 

Fig.2.5. Modele cu palier (tranzitive) 

Ceea ce diferenţiazã modelul sferic de cel exponenţial sunt abscisele punctelor 
de intersecţie dintre tangentele la origine şi palier; pentru modelul sferic, douã treimi 
din raza modelului (xA = 2r/3), iar pentru modelul exponenţial o treime din raza de 
influenţã efectivã (xB = r'/3).
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Modelul gaussian este valabil pentru un comportament foarte regulat în 
vecinãtatea originii şi are ecuaţia: 

( ) 







−−=

2

2

1
r

h
EXPhγ

Palierul este atins asimptotic, raza de influenţã efectivã fiind 3rr =′

Comportamentul parabolic din vecinãtatea originii al modelului gaussian nu 
trebuie confundat cu efectul unei derive deoarece la distanţe mai mari valoarea 
variogramei se stabilizeazã în jurul palierului. Pentru analize locale aceastã confuzie 
este posibilã şi ea trebuie evitatã pentru corecta alegere a modelului. 

Modele fãrã palier corespund variogramelor experimentale a cãror creştere 
este continuã în limitele domeniului de observaţie. 

Fig.2.4.Model putere 

Modelul putere (Fig.2.4) este de ecuaţie: 

( ) ( )2,0, ∈= λγ λhh  

În practicã, modelul linear este cel mai utilizat, el putând servi la estimarea în 
vecinãtatea originii a tuturor modelelor cu comportament linear (modelul sferic şi 
modelul exponenţial). Pe mãsurã ce puterea creşte comportamentul în vecinãtatea 
originii este mai regulat, dar pentru puterea >2 modelul nu mai este pozitiv definit 
fiind incompatibil cu evaluãrile geostatistice lineare. 

Modelul logaritmic (cunoscut şi sub numele de modelul De Wijs) are ecuaţia: 

( ) hh log=γ  

Modelul logaritmic nu poate descrie structurile de suport punctual, dar aceastã 
condiţie nu este deranjantã deoarece în practicã datele experimentale care definesc 
variabila regionalizatã sunt relative la un suport nepunctual (nenul), adicã la o probã 
de o dimensiune finitã. 
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Discontinuitatea în vecinãtatea originii a variogramei (efectul de pepitã)  poate 
fi interpretatã ca un model tranzitiv care atinge palierul la o razã de influenţã mai 
micã în raport cu distanţele dintre punctele de observaţie disponibile. 

Modelele adecvate acestor situaţii poartã numele de modele efect de pepitã şi 
au ecuaţia: 

( )




>

=
=

0,1

0,0

h

h
hγ

Modelul efect de pepitã nu este considerat în mod uzual un model elementar 
dar apare ca o constantã în ecuaţia majoritãţii modelelor de variogramã de diferite 
tipuri. 

În mediile izotrope modelul variogramei depinde numai de distanţã şi este 
independent de direcţie. În astfel de situaţii este necesarã modelarea variogramei 
numai pe o direcţie şi de cele mai multe ori se preferã modelarea variogramei 
omnidirecţionale (cu toleranţa direcţionalã = 90

o). 
Deşi de cele mai multe ori se poate modela satisfãcãtor o variogramã 

experimentalã cu ajutorul unui model elementar, pentru o calare mai riguroasã se 
preferã un model complex obţinut prin combinarea linearã a mai multor modele 
elementare: 

( ) ( )∑ ⋅=
=

n

i
ii

hwh
1

γγ  

Pentru calarea unei combinaţii de modele elementare la o variogramã 
experimentalã direcţionalã trebuie identificat în primul rând modelul care dã 
caracteristica esenţialã (cu palier, fãrã palier, etc.). Deseori este necesarã combinarea 
modelelor elementare din categorii diferite. Pentru o variogramã experimentalã care 
nu atinge un palier dar are o comportare parabolicã în vecinãtatea originii este 
necesarã combinarea unui model gaussian cu altul linear. 

Începãtorii în analiza variograficã sunt tentaţi sã complice modelele pentru o 
calare foarte exactã a variogramelor experimentale care în etapa de estimare spaţialã 
nu se justificã. Principiul economiei în definirea modelelor este un bun ghid în 
modelarea variogramelor experimentale.  

În selectarea caracteristicilor variogramelor experimentale ce trebuiesc 
modelate este înţelept de luat în considerare existenţa unei explicaţii fizice a 
caracteristicii respective. Dacã informaţiile calitative asupra cauzelor fenomenului a 
cãrui structurã spaţialã este studiatã explicã sau confirmã o anumitã caracteristicã a 
variogramei experimentale, atunci este necesar ca aceasta sã fie conţinutã în model, 
în caz contrar ea poate fi consideratã ca rezultat al unui fapt accidental şi ignoratã în 
procesul de modelare. 
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 Dupã alegerea modelelor elementare, modelarea variogramei experimentale se 
transformã într-un simplu exerciţiu de calare în care se determinã parametrii 
modelelor teoretice. 

2.3. Rezumat 

 

 
 

2.4. Test de autoevaluare a cunoştinţelor 

 

1) Care sunt legile de variatie spatiala a parametrilor de mediu 

a. covarianta 

b. corelograma 

c. variograma 

2) Ce reprezentari grafice se utilizeaza in analiza spatiala a datelor 

a. Harta punctuala 

b. Harta simbolica 

c. Corelograma 

3) Care sunt modelele fara palier ale variogramei? 

a. Modelul sferic 

b. Modelul logaritmic 

c. Modelul exponential 

2.5. Bibliografie recomandată 
 

 

 ANALIZA VARIABILITATII SPATIALE are ca obiectiv identificarea 
legii de variatie spatiala a parametrilor de mediu de natura 
alfanumerica/numerică si se realizeazăîn trei etape: 

• reprezentarea grafica a datelor prin: 
o harti punctuale 
o harti simbolice 
o diagrama de continuitate  
o diagrama de variabilitate 

• analiza parametrica a datelor finalizata sub forma 
o funcţia de covarianţã (c(h)) 

o  corelograma (ρ(h)) 

o  funcţia de variogramã (γ(h)). 

• Modelarea matematica a variogramei prin: 
o Modele cu palier 
o Modele fara palier 
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Capitolul 3. 
EVALUAREA DISTRIBUTIEI SPATIALE A PARAMETRILOR DE MEDIU 

3.1. Introducere 

Estimarea distribuţiei spaţiale este o operaţiune laborioasã şi rezultatul ei este 
totdeauna discutabil. Obiectivul ei este realizarea imaginii distribuţiei spaţiale a unei 
variabile pe baza valorilor acelei variabile determinate în diferite puncte din spaţiu. 
Pentru ecolog aceste imagini realizate prin metode geostatistice sunt . 

Hãrţile sunt în acelaşi timp suportul şi rezultatul cercetãrilor ecologice. Tehnica 
de realizare a hãrţii se alege în funcţie de obiectivul pentru care este utilizatã. Într-o 
clasificare simplã se pot separa trei categorii de astfel  de tehnici: 
� estimarea globalã, prin care se obţine valoarea medie reprezentativã a unei

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

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

k.p.disjunctiv etc.);
� estimarea zonalã se utilizeazã pentru calculul rezervelor în etapa de explorare

detaliatã şi permite vizualizarea distribuţiei conţinuturilor de substanţe minerale
utile pe suprafeţe/volume delimitate de contururi cu geometrie cunoscutã (ex.:
panouri de exploatare, orizonturi
miniere etc.).

Dupã ce am colectat probe din 
n puncte de observaţie (puncte 
marcate cu x-uri în Fig.2.1), am 
determinat prin diferite metode n 

valori ale unei variabile (vi; i=1…n) 
şi le-am analizat variabilitatea 
(globalã şi spaţialã), avem la 
dispoziţie informaţiile şi 
instrumentele necesare pentru a putea 
rãspunde la oricare din urmãtoarele 
întrebãri: 
� Care este valoare medie a

variabilei pe toatã suprafaţa Fig. 3.1.Obiectivele estimãrii 
spaţiale. 
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probatã  (suprafaţa marcatã cu haşurã simplã  din  Fig.3.1)? 
� Care este valoarea medie a variabilei probate pe suprafeţe delimitate de contururi

închise, mai mici decât întreaga suprafaţã probatã  (suprafaţa marcatã prin haşurã
încrucişatã în Fig.3.1)?

� Care este valoarea variabilei într-un punct oarecare al suprafeţei studiate (de
exemplu punctul marcat cu semnul întrebãrii în Fig.3.1, punct în care nu am avut
acces pentru a mãsura variabila).

Indiferent de întrebarea care se pune, rãspunsul îl dau metodele estimãrii 

distribuţiei spaţiale univariate, metode care se bazeazã de cele mai multe ori pe o 
combinaţie linearã de forma: 

∑=
=

∗
n

i
ii

vwv
1

0

în care: 
vo

* - valoarea estimatã a variabilei într-un punct oarecare p0; 
vi - valorile cunoscute ale variabilei în punctele pi (i=1,2,...,n);

wi - ponderile acordate fiecãrei valori mãsurate. 
Combinaţiile lineare opereazã şi asupra datelor transformate (normalizate). Dacã se 

transformã datele originale şi se opereazã asupra lor o combinaţie linearã ponderatã, se obţine un 
estimator al valorilor transformate: 

( ) i

i

ni

i

wvTt ⋅=
=

=1

*
0

în care: 
to

* - estimatorul valorii transformate a variabilei într-un punct oarecare p0; 
T(v) - funcţia de transformare a valorilor variabilei v; 
wi - ponderile acordate fiecãrei valori transformate. 
În astfel de situaţii, pentru obţinerea valorii estimate a variabilei (vo

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

*):

Durata medie de parcurgere a acestui capitol este de aproximativ 9 ore. 

3.2. Conţinut 

3.2.1.Estimare globala 

Declusteringul poligonal, pentru eliminarea influenţei grupãrii neuniforme a 
punctelor de observaţie atribuie fiecãrei valori din setul de date o pondere 
proporţionalã cu suprafaţa poligonului de influenţã. 

LINK : http://alexbeutel.com/webgl/voronoi.html 
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Poligonul de influenţã pentru un punct de observaţie rezultã din intersecţia 
mediatoarelor segmentelor ce unesc centrul poligonului de influenţã (O) cu punctele 
vecine (1,2,3,4,5,6). Punctul 7 nefiind în vecinãtatea imediatã a punctului O nu 
modificã forma poligonului de influenţã al acestuia (Fig.3.2a,…,f). 

Definitivarea poligoa-nelor de influenţã pentru punctele din vecinãtatea 

limitelor ariei explorate implicã introducerea unor reguli suplimentare. Existã douã 
astfel de reguli: închiderea poligonului pe o limitã fizicã (Fig.3.2a) sau convenţionalã 
a ariei explorate (Fig.3.2b) conturatã printr-un arc de cerc a cãrui razã este media 
aritmeticã a apotemelor OA, OB şi OC. 

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

mai mare în zonele cu densitate micã de puncte de observaţie şi cu suprafaţã mai 
micã în zonele cu densitate mai mare de puncte (Fig.3.3). 

Pentru calculul ponderilor standardizate ale fiecãrei valori se utilizeazã relaţia: 

∑
=

=

n

i
i

i

i

a

a
w

1

 , 

în care ai este aria fiecãrui poligon de influenţã (i = 1,2,...,n; n - numãrul punctelor de 
observaţie). 

Fig. 3.2.Construirea poligonului de 
influenţã pentru un punct din vecinãtatea 

limitei ariei explorate 

Fig.3.3.Poligoanele de influenţã ale 
punctelor de observaţie dintr-o reţea 

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

Pentru dispoziţia punctelor de 
probare din Fig.2.5, plasate în celulele 
unei reţele rectangulare cu dimensiunea, 
pe direcţia V-E, de 100 m şi pe direcţia 
N-S, de 50 m, ponderile acordate 
valorilor sunt: 
- pentru celula A3 : w = 1/4; 
- pentru celula A2 : w = 1/6; 
- pentru celula A1 : w = 1/2; 
- pentru celula B3 : w = 1 ; 
- pentru celula B2 : w = 1 ; 
- pentru celula B1 : w = 1/5. 

Deoarece toate valorile din 
fiecare celulã au ponderi egale şi 
ponderea valorilor din fiecare celulã 
este unitarã, estimarea mediei globale 
prin metoda declusteringului celular se 
realizeazã în douã etape:  a - 
calculul mediei aritmetice simple a 
valorilor din fiecare celulã; 

b - calculul mediei aritmetice simple a valorilor medii din toate celulele reţelei. 
Media estimatã prin declustering celular depinde de dimensiunea celulelor reţelei 

rectangulare. Dacã celulele sunt prea mici, în fiecare celulã va fi un singur punct de observaţie şi 
fiecare valoare va avea aceeaşi pondere. Dacã celulele sunt aşa de mari încât toate valorile intrã 
într-o singurã celulã, din nou toate valorile vor avea aceeaşi pondere. Între aceste douã situaţii 
extreme se aflã dimensiunile celulelor care permit evaluarea mediei reprezentative. Alegerea 
dimensiunilor optime ale celulei reţelei rectangulare se bazeazã pe analiza hãrţii conturale a mediei 

globale construitã pentru diferite valori ale dimensiunilor celulei de discretizare a ariei explorate şi 
în corelaţie cu obiectivul estimãrii. 

3.2.2.Estimare punctuala 
Ecuaţiile sistemului de kriging în funcţie de variogramã. În aceleaşi ipoteze  care au 

permis deducerea expresiei varianţei erorii de estimare poate fi utilizatã şi variograma a cãrei relaţie 
de definiţie este: 

( ) ( )( ){ }2

2

1
jiij

pVpVE −=γ  , 

care pentru evaluarea varianţei erorii de estimare poate fi scrisã sub forma: 

Fig. 2.5.Declustering celular 
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Varianţa erorii de estimare în aceastã variantã este datã de relaţia: 
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în care, utilizând forma variogramei din ecuaţia (2.42), se obţine: 
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Pentru minimizarea varianţei erorii de estimare, în condiţia de estimare nedeviatã (2.21), 
utilizând parametrul lui Lagrange ( µ ), relaţia corespunzãtoare ecuaţiei (2.23) scrisã pentru 
variogramã este: 
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Minimizarea varianţei erorii de estimare scrisã sub forma (2.45) se realizeazã prin anularea 
derivatelor în raport cu cele (n+1) necunoscute: w1,w2,...,wn, µ .

În mod analog cu ecuaţiile (2.26-2.28) se obţin derivatele în raport cu ponderile w sub 
forma: 
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iar pentru derivata în raport cu µ  
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Sistemul de kriging în raport cu variograma se obţine prin anularea celor (n+1) derivate 
parţiale din ecuaţiile (2.46) şi (2.47) şi are forma: 
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care sub formã matricialã poate fi scris: 
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 Valoarea minimã a varianţei erorii de estimare în raport cu valorile mãsurate este datã de 
relaţia: 
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3.3. Rezumat 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

3.4. Test de autoevaluare a cunoştinţelor 

 

1) Care sunt metodele de estimare spatiala globala? 

a. Kriging 

b. Declustering celular 

c. Declustering poligonal 

2) Care este instrumentul de baza in aplicarea kriging-ului? 

a. covarianta 

b. corelograma 

c. variograma 

 

Estimarea distributiei spatiale se realizeaza in doua 
variante distincte: 

• Estimarea globala prin: 
o Declustering polygonal 
o Declustering cellular 

• Estimarea punctuala prin: 
o Kriging ordinar 
o Kriging universal 
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3) Ce efect are asimetria distributiei datelor asupra rezultatelor kriging-ului?

a. Supraestimarea

b. Subestimarea

c. Reducerea erorii de estimare

3.5. Bibliografie recomandată 

David, M., Geostatistical ore reserve estimation, Elsevier, Amsterdam, 1977. 
Davis, J. C., and McCullagh, M. J., Display of analysis data, Wiley, New York, 
1975. 
Delfiner, P., Matheron, G., Les fonction Aleatoires Intrinseques d'ordre k,Les 
Cahiers du Centre de Morphologie Mathematique de Fontainebleau, Ecole de Mines 
de Paris, 1980. 
Delhomme, J.P., Les variables regionalisees dans les sciences de l'eau, B.R.G.M., 
Deuxieme serie, no4, Section III, Hydrogeologie-geologie de l'ingeneur, Paris, 1978. 
Deutsch, C.V., Journel, A.G., GSLIB: Geostatistical Software Library, New York, 
Oxford University Press, 1992. 
Scrãdeanu, D., Informaticå geologicå, Editura Univ.Bucuresti, 1995. 
Scrãdeanu, D., Modele geostatistice în Hidrogeologie, vol.I, Editura didacticå şi 
Pedagogicå, R.A.-Bucureşti, 1996. 
Scradeanu Daniel, Popa Roxana- Geostatistica aplicata, Editura Universitatii 
Bucurestim 2001 



38 

Răspunsuri la 

testele de autoevaluare a cunoştinţelor 

Capitolul 1. ANALIZA VARIABILITATII GLOBALE A PARAMETRILOR DE MEDIU 
1) b
2) b
3) a şi b

Capitolul 2. ANALIZA VARIABILITATII SPATIALE A PARAMETRILOR DE MEDIU 
1) b
2) d
3) b

Capitolul 3. ESTIMAREA DISTRIBUTEI SPATIALE 
1) b si c
2) a si b
3) b




