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Introducere

Cursul este destinat, Tn principal, studentilor Facultatii de Ecologie si Protectia
Mediului din cadrul Universitatii Ecologice din Bucuresti — invatamant cu frecventa
redusa (IFR), dar poate constitui un util material de studiu si pentru studentii la
invatamant cu frecventa (IF).

Cursul este destinat analizei si modelarii extraordinarei variabilitati a
caracteristicilor ecologice care se manifestd sub doud aspecte: global, exprimat prin
distributia valorilor caracteristicii Tn jurul unei valori centrale (media sau mediana) si
spatial, exprimat prin variatia valorii caracteristicii (v;) in functie de pozitia in spatiul
geometric de desfasurare a procesului n care este implicatd (pozitie exprimatad de
obicei prin coordonatele x;y,z; i fiind indicele punctului de observatie in care este

masurata valoarea v).

a. Date privind titularul de disciplina

Nume si v .
prenume: SCRADEANU Daniel
E-mail: daniel.scradeanu @ueb.education

b. Date despre disciplina

Anul de

. 1I
studiu:

Semestrul: 3

c. Obiectivele disciplinei

Obiectivul
general al | analiza si modelarea variabilitati a caracteristicilor ecologice
disciplinei

Analiza variabilitatii sub doua aspecte:

« Variabilitatea globald, exprimat prin distributia valorilor
Obiectivele caracteristicii n jurul unei valori centrale (media sau mediana);
specifice o Variabilitatea spatiald, exprimat prin variatia valorii
caracteristicii (v;) in functie de pozifia In spatiul geometric de
desfasurare a procesului in care este implicata
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d. Competente acumulate dupa parcurgerea cursului

Utilizarea aplicatiilor specifice pentru prelucrarea, reprezentarea si
stocarea datelor de mediu
e Utilizarea tehnicii de calcul 1in achizitia, prelucrarea,
reprezentarea si stocarea datelor experimentale in concordantd cu
cerintele din domeniul Mediu.

Competente e Compararea critica a datelor achizitionate, analizate si prelucrate
profesionale cu estimarile teoretice sau cu date furnizate de literatura de
specialitate.

¢ Implementarea de software specific in cadrul aplicatiilor practice
ca instrument auxiliar Tn elaborarea proiectelor si rapoartelor
profesionale

¢ Documentarea in limba romanad si cel putin intr-o limba strdaind
Competente (engleza/franceza), pentru dezvoltarea profesionald si personald, prin
transversale formare continua si adaptarea eficienta la noile descoperiri stiintifice.

e. Resurse si mijloace de lucru
Pentru o pregdtire temeinica, va sugeram sa efectuati toate testele de evaluare,

astfel incat rezultatul pregatirii dumneavoastra sa fie cat mai obiectiv. De asemenea,
va sugeram sd va alcatuifi propriile dumneavoastra planuri si scheme, acestea
ajutandu-va la o mai buna sistematizare a cunostintelor dobandite.

Fiecare curs debuteaza cu prezentarea obiectivelor pe care trebuie sa le atingeti
— din punctul de vedere al nivelului de cunostinte — prin studierea temei respective.
Va recomanddm sa le citifi cu atenfie si apoi, la sfarsitul cursului, sa le revedeti
pentru a verifica daca le-ati atins in Intregime.

Testele de evaluare prezente la sfarsitul fiecarui curs va vor ajuta sa verificati
modalitatea specifici de Tnvatare si sd va Tmbundtatiti cunostinfele. Timpul
recomandat rezolvarii testelor este de 30 de minute. Rezolvati testele numai dupa
studierea in Tntregime a unui curs $i nu va uitati la radspunsuri decat dupa rezolvarea
testului si numai daca nu reusiti sa gasiti rdspunsul prin recitirea cursului.

La fiecare curs exista indicatd o bibliografie selectiva pe care va sfatuim sa o

parcurgeti.



f. Structura cursului

Cursul de STATISTICA ECOLOGICA este alcatuit din 3 capitole (fiecare

capitol fiind aferent unei unititi de invitare):

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 sfarsitul fiecarui capitol beneficiati de modele de teste de autoevaluare care
va vor ajuta sa stabiliti singuri ritmul de invatare si necesitdtile proprii de repetare a
unor teme. La sfarsitul suportului de curs sunt prezentate raspunsurile corecte la

testele de autoevaluare a cunostintelor.

Cursul de STATISTICA ECOLOGICA poate fi studiat atdt in intregime,
potrivit ordinii prestabilite a capitolelor, dar se poate si fragmenta in functie de
interesul propriu mai accentuat pentru anumite teme. Insd, in vederea sustinerii
examenului este obligatorie parcurgerea tuturor celor TREI capitole si efectuarea

testelor prezentate.

g. Cerinte preliminare

Pentru o mai bund 1intelegere a materiei, este necesard coroborarea

cunostintelor dobandite Tn 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 AERULULHIDROLOGIE SI HIDROGEOLOGIE, ECOLOGIE
GENERALA etc.), deoarece STATISTICA ECOLOGICA opereaza cu variabile de
natura calitativa si cantitativa care descriu cele doua componente ale mediului:

BIOTOPUL SI BIOCENOZA.

h. Durata medie de studiu individual

Durata medie de invatare estimam a fi de aproximativ 28 de ore, iar pentru
examen ar fi necesar un studiu de o saptamana.
Studierea fiecdrui capitol necesitd un efort estimat la 9 ore, astfel incat sa se

fixeze temeinic cunostintele specifice acestui domeniu.

i. Evaluarea

Inainte de examen este indicat sd parcurgeti din nou toatd materia, cu atentie,

durata estimata pentru aceastd activitate fiind de aproximativ o saptamana.

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

- evaluarea finala 60 %

Stabilirea notei - activitati aplicative /laborator/lucrari practice/proiect etc. 20%
finale (procentaje)

- teste pe parcursul semestrul

20%

- teme de_control




Capitolul 1.
ANALIZA VARIABILITATII GLOBALE A PARAMETRILOR DE
MEDIU

l 1.1. Introducere
D

Analiza variabilitatii globale a parametrilor de mediu vizeaza asigurarea
reprezentativitatii evaluarilor si se realizeaza prin: analiza modului de distributie, a
eterogenitdtii si a valorilor extreme ale selectiilor de date.

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

Analiza modului de distributie al frecventei valorilor, in cazul pregatirii
acestora pentru prelucrari geostatistice, poate conduce la doua rezultate:
= repartitia valorilor este normald si in consecintd prelucrarea lor prin modele

geostatistice conduce la rezultate corect interpretabile;

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

Analiza eterogenitatii selectiei de date disponibile, realizata de obicei prin
analiza dispersionald multifactoriald (D.Scradeanu, 1995), are ca obiectiv separarea
selectiei de date in functie de dispersia diferentiatd a valorilor, diferentiere
determinatd de factori fizico-chimici cu actiune divergentd. Rezultatul analizei
eterogenitatii selectiei de date poate conducela doud variante de continuare a
estimarilor geostatistice :

» selectia de date este omogend, variantd 1n care estimarile geostatistice se
realizeazd asupra intregului set de date utilizandu-se un singur model de
variabilitate spatiala ;

» selectia de date este eterogend, varianta in care selectia de date trebuie separata in
grupuri omogene, pentru fiecare din acestea identificindu-se modele distincte de
variabilitate spatiala.

Analiza valorilor extreme ale selectiilor de date asigura estimarea corecta a
intervalului de incredere al parametrilor statistici prin corectarea valorilor exagerate
ale dispersiei. Includerea valorilor extreme in prelucrare modifica semnificativ
dispersia de selectie, conducand la cresterea artificiala a gradului de incertitudine al



evaluadrilor statistice si geostatistice. Analiza valorilor extreme poate conduce si ea la

doua situatii distincte:

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

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

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

1.2. Continut

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

e Calculul frecventelor teoretice (np;), corespunzatoare repartitiei si al
statisticii g se efectueaza pe baza relatiilor (D.Scradeanu,1995):

2 2
A-n X, —m . w(n —np )
np, = -Exp| —0,5-| —= 1 l=y 1
b SN2 p{ ( s ) } y Kow = onp,



e Aplicatie: Analiza unei repartitii normale §i omogene

Ce mod de repartitie au grosimile depozitelor daciene masurate in 124 de
foraje (Tabelul 1.1) distribuite relativ uniform in Bazinul Dacic (Fig.1.1) ?

Rezolvare:

Fig.1.1.Distributia celor 124 de foraje care au traversat formatiunile daciene

Compararea bazi-nelor de sedimentare, identificarea directiilor de transport a
sedimentelor, zonarea acestor bazine, utilizeaza frecvent ca date primare grosimile
formatiunilor depuse in anumite intervale de timp (Scradeanu et.al.,1998). Bazinul

Dacic, unitatea sedimentara lacustra din estul Paratethisului, a fost intens cercetat prin
foraje, in legaturad cu zacamintele de petrol.

Stabilirea modului de repartitie al grosimii formatiunilor daciene se realizeaza
in doua etape :

» analiza grafica a modelului de distributie ;
" festarea analiticd a concordantei cu modelul de repartitie identificat.



Tabelul 1.1.Grosimi ale depozitelor daciene din Bazinul Dacic

Nr. | Grosim | Nr. | Grosim | Nr. | Grosim | Nr. | Grosim

crt. c crt. c crt. c crt. c

g[m] g[m] g[m] g[m]
1| 602.47| 32| 555.46| 63| 551.54| 94| 244.11
21 607.20| 33| 406.81| 64| 539.97| 95| 83.55
31 927.18| 34| 750.22| 65| 622.09| 96| 192.70
41 45037 | 35| 649.77| 66| 638.18| 97| 216.03
5| 66222 36| 528.71| 67| 383.54| 98| 235.44
6| 737.94| 37| 627.29| 68| 559.45| 99| 367.14
71 799.48 | 38| 496.16| 69| 588.81| 100 | 503.28
8] 617.00| 39| 536.19| 70| 575.85| 101 | 410.55

91 391.45| 40| 780.16 | 71| 612.05| 102 | 310.32
10| 499.71| 41| 453.90| 72| 571.67| 103 | 543.78
11| 53244 | 42| 492.62| 73| 683.04| 104 | 485.56
12| 675.76 | 43| 32598 | 74| 824.11| 105 | 478.52
13| 859.18 | 44| 72691 | 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
221 597.83| 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 11871 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| 41798 | 91| 204.98 | 122 | 143.42
30| 668.83| 61| 489.08| 92| 280.74| 123 | 335.78
31| 59328 | 62| 655.88 | 93| 287.09| 124 | 375.44

Analiza grafica a modelului de distributie se bazeaza pe histograma (Fig.1.2.a)
si diagrama de probabilitate (Fig.1.2.b) ale grosimilor depozitelor daciene.

Analiza histogramei conduce la urmatoarele observatii :
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» histograma are un singur modul - indicatie clard a caracterului omogen (din
punct de vedere statistic) al selectiei; consecinta acestei observatii este ca
din punct de vedere statistic toti factorii care au determinat distribufia
grosimilor depozitelor dacianului au actionat convergent ;

a) b

1000

800 -

400 -

ecventa

‘9%

Grosimea depozitelor daciene(g) o p

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

= caracterul simetric al histogramei (coeficientul de asimetrie: [1; = 0,01)
sugereaza o distribufie normald a valorilor; corectitudinea acestei ipoteze
urmeaza si fie testata prin metode analitice .

Analiza diagramei de probabilitate, Intocmitd pentru repartifia normala,

permite sesizarea urmatoarelor caracteristici :

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

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

Testarea analiticd a concordantei repartitiei valorilor cu modelul repartitei

normale se realizeaza de cele mai multe ori cu testul y°.

Aplicarea testului y°se bazeaza pe histograma celor n = 124 valori de grosimi,

histograma care s-a realizat prin gruparea datelor pe k = 13 intervale, fiecare avand
amplitudinea valorica [1[1= 75 m.

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

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

Calculul frecventelor teoretice (np;), corespunzdtoare repartitiei normale
(coloana a cincea din Tabelul 1.2), si al statisticii y. se efectueaza pe baza relatiilor

(D.Scradeanu,1995):
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2 2
A-n X, —m . ) f:k(n.—np.)
np, = -Exp| —0,5-| — 1 = ’ ’
P sA2-7 p{ ( s j:l ; A = np,

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

1. =0.46
Pentru un risc al erorii de genul I, [1[]= 1%, la un numar al gradelor de
libertate [1[]1[J= 7 (dup@ eliminarea celor trei intervale de grupare extreme)
rezulta (din tabelul functiei y*):
2°(0,99;7)=1,23
Conform criteriului testului de concordanta y’, deoarece :
(x2,=0,46) < (£°(0,997)=1,23

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

Tabelul 1.2.Calculele asociate testului y’

Nr. Lim. Lim. Xei || np; |(n —np)
interva| inf. sup. np,
| interval | interval

1 0 75| 15.3] 1| 0.70 013

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| 1.96 047

13 900 975(927.6| 2| 0.78 191
X, = 0.46

COMENTARIU :

Grosimile depozitelor daciene, mdsurate in cele 124 de foraje din Bazinul Dacic
(Fig.1.1) au o repartitie normald.
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1.2.3. Analiza corelatiilor globale

Modelele cantitative statistice exprima interdependetele dintre componentele
ecosistemelor si sunt construite pe baza prelucrdrii unui mare numar de masuratori
experimentale realizate pe parcursul unui program complex de monitorizare.

Elaborarea modelelor statistice se realizeaza in trei etape principale:

* Cuantificarea intensitdtii corelatiilor de diferite tipuri prin
intermediul coeficientilor de corelatie, coeficienti diferentiati in
functie de tipul variabilelor  factoriale si al variabilelor
independente (X,y, t);

» Factorizarea corelatiilor care are ca scop ierarhizarea §i
selectarea corelatiilor reprezentative din punct de vedere statistic.

* Modelarea matematicd a corelatiilor de diferite tipuri.

Modelele statistice au un domeniu de aplicare restrans la spafiul si intervalul
de timp in care s-a realizat programul de monitorizare pe baza caruia s-au obtinut
datele necesare elaborarii acestora.

1.2.3.1.Coeficienti de corelatie
Aceasta categorie de coeficienti este definitd pentru cuantificarea intensitatii
legaturii dintre caracteristicile ecologice cantitative dar pot fi adaptati si pentru
studiul caracteristicilor calitative.
Caracteristica lor comuna este adimensionalitatea si domeniul valoric restrans
([-1:1] sau [0:1]). Valorile extreme indici o intensitate maximd sau minimi a

intensitatii corelatiei.

Coeficientul corelatiei lineare
Coeficientul corelatiei lineare este cel mai des intalnit n cercetarea ecologica a
corelatiilor si din nefericire este utilizat Tn general fard absolut nici o precautie legata
de caracteristicile statistice ale variabilelor implicate.
Definit pentru doua variabile cu repartitie normala ( x, y ), coeficientul corelatiei
lineare (= coef. lui PEARSON = coeficientul corelatiei totale) este definit cu relatia:

- Z; (o, —m, )(yi _my)
T e Y - m, )

Valorile coeficientului de corelatie lineara sunt cuprinse intre —1 si 1 iar daca
x §i y sunt independente, r,, =0.

Abaterea de la repartitia normald a variabilelor x si y antreneaza modificari
ale interpretarii valorilor coeficientului de corelatie lineard. Valoarea minima a

coeficientului Pearson (r,=0) nu este un indicator al independentei celor doua
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caracteristici, ci numai de necorelare liniard a lor. Acestea pot fi corelate printr-o
relatie functionala de tip parabolic, logaritmic etc.

Pentru interpretarea valorilor nenule ale coeficientilor de corelatie, o explicare
graficd este mult mai sugestivd pentru cei neacomodati cu statistica matematica.
Valoarea coeficientului de corelatie lineara este in dependenta directa cu distributia
perechilor de wvalori (x,y,) Intr-un sistem rectangular de referintd XOY.
Corespunzator configuratiei geometrice a distributiei punctelor, se disting
urmatoarele cazuri:

a) alinierea perfecta a punctelor de-a lungul unei drepte - fie ascendentd (r,, =1;
Fig. 1.3a), fie descendenta (r,=-1; Fig. 1.3.b) - care indicd o dependenta lineara
perfecta intre cele doud variabile. O astfel de situatie este foarte rar intalnita in studiul
unor relatii functionale Tntre doud caracteristici geologice;

b) punctele sunt dispersate aleator, norul de puncte neavand nici o orientare
preferentiala (Fig. 1.3.c). In circumstantele amintite anterior, cele doua variabile sunt

independente sau necorelate (r,, =0);

c¢) configuratia tranzitorie intre cele doud extreme, in care norul de puncte are o

orientare preferentiald corespunzitoare valorilor lui r, apartinand intervalului [-11]

(Fig. 1.3.d).
a b c d
y . Y o y * o y .
- - PSK 4 T 4
° X .
** b 3 PR poR s
z ’s L 3 <* L
o . ° ° ¢ o
. % o o TS
’Q P'S z L 2 4 . *e o
° . TS
.) e, - .
- 3
X X X X
r=1 r=-1 r=0 O<r<l1

Fig. 1.3. Semnificatia geometrica a coeficientului Pearson

O analiza mai detaliata a coeficientului de corelatie lineara este reluatad la
analiza modelului liniar de o singura variabild independenta .
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Valorile coeficientului de corelatie lineara, n cazul in care repartitia celor doua
variabile se abate de la cea normald, nu mai exprima in mod obligatoriu intensitatea
corelatiei lineare intre cele doud variabile x si y. In cazul frecvent al repartitiilor
lognormale, pentru calculul coeficientului de corelatie lineard se opereaza cu valorile
logaritmate ale caracteristicilor analizate.

1.2.3.2. Modelarea corelatiilor globale

Cel mai simplu model pentru corelatia intre doud variabile geologice este cel liniar, in care
se presupune ca dependenta poate fi descrisd prin ecuatia unei drepte:
y= 0:0 + a1x+e
in care

y - variabila dependenta (= rezultativa);

x - variabila independenta (= factoriald);

a,,a, - parametrii modelului;

e - eroarea de estimare a modelului.

Exista doua modele liniare limitd pentru dependenta dintre doua variabile geologice
xSiy:
a) ambele variabile (x si y) sunt afectate de erori intamplatoare (Fig. 1.4);
b) variabila independentad (x) este cunoscuté riguros, iar variabila dependenta (y) este
afectata de erori distribuite normal (Fig. 1.5).

Modelul a) este adecvat studierii corelatiei continuturilor de Au si Ag dintr-un
zacamant sau dintre granulozitate si porozitate intr-un acvifer nisipos, iar modelul b) se

recomanda pentru studiul corelatiei intre adancime (x) si continutul in Au (y) sau intre

adancimea (x) si gradul de saturare ( y) din zona de aerare a unui acvifer freatic.

Fig. 1.4 Model liniar cu ambele variabile 1(§<, y) afectate de erori aleatoare



y
Fig. 1.5. Model liniar cu o singuré variabila (y) afectata de erori

Calculul parametrilor a, si a, ca estimatii de selectie ale parametrilor (¢, si ;) se

realizeaza prin metoda celor mai mici patrate care consta in minimizarea sumei patratelor
abaterii valorilor selectiei de la ecuatia generala.

Notand suma pétratelor abaterilor de la modelul liniar:

SPA = Zn:[yl' - (ao —ax; )]2 prin
il

derivare in raport cu a, si a, se obtine sistemul de ecuatii normale

n n n
2 _
aozxi +alzxi = inyi
il i1 [

Prin rezolvarea sistemului (111.290 ) se obtin solutijile:

N

in care:

m, - media valorilor variabilei x: m,» x,/n
i=1

n
m, - media valorilor variabilei y : mXin/n ?7?

i=1
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n 1 n n
_ 2_ =
Sxy - xi xi Y i
i=1 no =
2
_ n 2 B l n
Soe = Z X Z X
i=1 n\ iz

b) Evaluarea incertitudinii

Evaluarea intervalului de incredere pentru parametrii modelului (o, «,) se bazeaza
pe amploarea fluctuatjilor variabilei y in jurul modelului determinatéd de parametrii calculati

a, si a:

2 2_#” _ 2
O-)’Nsy_n_lg(yi my)

Parametrul a,, ce estimeaza parametrul necunoscut «,, are o distributie N(e,.o,)

in care:
n n
o 0’3 /{nZ(xi o )2}
i=l i=1

Variabila:

t :(ao_ao)/saz0

exp

are o distributie r cu v =n-2 grade de libertate in care

n n
2 _ 2 2 2
Sa, =5, E X; /[ng (x,—m,) }
i=1 i=1

Pentru un nivel de semnificatie «, intervalul de incredere pentru parametrul ¢, se

scrie:
-2,
a,—t _E’V S < Uy <@, +t(1_ﬂ;vjs”‘°
2

in conditiile acelorasi ipoteze, valoarea , nu se accepta ca o estimatie a valorii a,

daca
a .
fexp| > 1 1—3,1/

Parametrul a, ce estimeazé& parametrul necunoscut ¢, are o distributie N (al,aa]) in

care:

Variabila



tcxp = (al - al )/Sal

are deci o distributie r cu v=n—-2 grade de libertate, abaterea standard de estimatie

calculandu-se cu relatia:

Intervalul de incredere pentru parametrul a, corespunzator unui nivel de

o o
a, —t(l—E;vjsm <a, <aq, H(I_E;Vjs“‘

in mod analog, valoarea a, este acceptaté ca estimatie a parametrului ¢, numai in

<t(1—g;vj
2

APLICATIE : laborator : modelul corelatiee dintre temperatura si presiunea aerului

semnificatie o este deci:

cazul in care:

t

1.3. Rezumat

ANALIZA VARIABILITATII GLOBALE (A.V.G.) are ca obiective:
e Identificarea celei mai probabile valori a parametrilor de mediu: media
arirmetica, in cazul unei repoarttitii normale a valorilor disponibile;
e Identificarea intensitatii corelatiilor dintre caracteristicile —mediului
(numerice/alfanumerice)
® Modelarea corelatiilor dintre caracteristicile mediului in scopul simularii
evolutiei acestuia in conditii naturale sau antropice.

1.4. Test de autoevaluare a cunostintelor

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

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

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

= reprezentarea graficd a datelor, utilizata pentru formarea unei imagini generale asupra
distributiei valorilor variabilei n spatiul cercetat;

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

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

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

Durata medie de parcurgere a acestui capitol este de aproximativ 9 ore.
Link-uri utile:
e http://www.ahgr.ro/specialisti/daniel-scradeanu/3 geostatistica/
processing.aspx
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2.2. Continut

2.2.1. Reprezentarea grafica

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

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

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

Harta punctuald@ se realizeazd prin simpla dispunere intr-un sistem de coordonate a
punctelor de observatie 1anga care se inscriu sau nu, in functie de densitatea punctelor de observatie,
valorile variabilei studiate. Harta punctuald se realizeaza in prima etapa a studiului caracteristicilor
spatiale, ea fiind utilizatd pentru:

- identificarea erorilor in amplasarea punctelor de observatie;

- calculul densitatii punctelor de observatie;

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

Harta simbolicd@ presupune o primi filtrare a datelor primare prin reducerea variabilitatii
spatiale si se realizeazd in cazul unui numir mare de puncte de observatie, numar care face
inexpresiva harta punctuald prin suprapunerea punctelor de observatie sau a etichetelor atagate
acestora.

Suprafata pe care se realizeazd harta simbolicd este acoperiti cu o refea
rectangulard/pdtraticd n celulele careia se calculeazd valoarea medie a caracteristicii studiate.
Numdrul de simboluri (alfanumerice, tonuri de gri sau culori) utilizate se stabileste Tn functie de
gradul de detaliere necesar. Cand se utilizeazd numai doud simboluri harta simbolicd poartd
denumirea de hartd indicatoare.

Dimensiunile celulelor retelei rectangulare/pdtratice, procedeul de calcul al valorii medii
pentru fiecare celuld gi numdrul de simboluri influenteazd Tn mod determinant aspectul hartii
simbolice.

Hartile simbolice oferd o imagine simplificatd a distributiei spatiale a valorilor caracteristicii
studiate si permite sesizarea tendintelor si localizarea zonelor cu valori maxime $i minime.
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Diagrama de continuitate este reprezentarea graficad prin care se face o prima
evaluare a gradului de precizie cu care se va putea calcula distributia spatiala a unei
variabile, probata prin intermediul unei retele de observatie cu o geometrie oarecare.
Buna continuitate a variabilei (adica o variatie lentd a variabilei de la un punct la
altul) conduce la o precizie crescutd in evaluarea distributiei spatiale. Diagrama de
continuitate sintetizeaza intr-o reprezentare rectangulard binara, similaritatea valorilor
masurate Tn puncte vecine.

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

distanta care separa punctele in care au fost determinate valorile;

y 4 Pix,y) orientarea spatiala a dreptei care uneste
aceste puncte.

Pentru a construi diagrama de continuitate se
utilizeazd un vector de pozitie care este
caracterizat prin:

modul, numeric egal cu lungimea segmentului

care uneste cele doud puncte (‘fz‘ pentru

punctele P; si P; din Fig.2.1.);
X orientarea acestui segment ([ din Fig. 2.1),
masuratd prin unghiul dintre directia axei
abscisei si a segmentului care uneste cele
douad puncte.

v

Fig.2.1.Vectorul de pozitie h,

Vectorul de pozitie ales este utilizat pentru a
identifica toate perechile de puncte din spatiul cercetat care se afla la distanta si

orientarea aleasa. Perechile de valori (vi(P),vi(P+ ﬁ/ )) se reprezintd prin puncte ntr-un

sistem de referintd rectangular (Fig.2.2).

Distributia punctelor din diagrama de continuitate exprima gradul de continuitate al
variabilei studiate: A
= gruparea ‘“‘stransd” a punctelor in jurul bisectoarei v(P) 0 0,0

unghiului dintre axele sistemului de referinta indica
o bund continuitate a variabilei pentru directia si
distanta aleasd; la limita, cand distanta pentru care O

se intocmeste diagrama de continuitate este zero, O

toate punctele se afla plasate pe bisectoarea

unghiului dintre cele doud axe ale sistemului de 0 O
referintd deoarece, pentru orice punct, valoarea din @) -
acel punct este egald cu ea Tnsasi; v(P+h,)

= dispersarea punctelor in spatiul dintre cele doua axe
ale sistemului rectangular de referintd indica o slaba O

continuitate; cu cat norul de puncte este mai difuz,
cu atat similaritatea valorilor este mai mica si deci

continuitatea mai slabi Fig.2.2.Diagrama de continuitate
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Diagramele de continuitate sunt afectate in mod semnificativ de valorile extreme ale
variabilei studiate, de modulul si directia vectorului de pozitie (fz[/). Pentru etapa evaluarii

modelului de structurd spatiald (variograma), diagramele de continuitate sunt singurele instrumente
care permit identificarea valorilor nodale (valori nodale - valori care sunt determinante in stabilirea
legii de variatie spatiald a unei caracteristici regionalizate) ale structurilor spatiale. Numai
diagramele de continuitate permit eliminarea valorilor extreme, care nu se incadreaza in modelul
structural fiind “accidente structurale”.
Compararea diagramelor de continuitate pe diferite directii permite identificarea
anizotropiei structurilor spatiale. Structurile
anizotrope sunt caracterizate de diagrame de 4 ° 5
continuitate diferite pe directii diferite de S 0
calcul. Identitatea  diagramelor  de o a)
continuitate calculate pe orice directie indica 0.6
izotropia structurii.
Diagrama de variabilitate exprima
corelatia dintre valoarea medie (m) a unei > m
caracteristici Intr-o anumita zona si eroarea
cu care ea poate fi estimatd. FEroarea este S
calculatd pe baza abaterii standard (s) b)
corespunzatoare. Existenta corelatiei intre Oo
valoarea medie si abaterea standard este o ..
cunoscutd sub denumirea de efect de
proportionalitate. Efectul de
proportionalitate directd (Fig.2.3.a) indica
faptul ca: Fig.2.3.Diagrame de variabilitate

* in zonele in care au fost determinate cu efect de proportionalitate
valori mari ale caracteristicii studiate directa(a) si inversa(b).

variabilitatea este mare $i ca urmare
erorile de estimare vor fi mari;

= 1in zonele in care au fost determinate valori mici ale caracteristicii studiate variabilitatea este
micd si ca urmare erorile de estimare vor fi mici.

Este frecvent si efectul de proportionalitate inversd (Fig.2.3.b), adica:

= 1n zonele 1n care au fost determinate valori mari variabilitatea este micd si ca urmare erorile de
estimare vor fi mici;

= 1n zonele 1n care au fost determinate valori mici variabilitatea este mare i ca urmare erorile de
estimare vor fi mari.

Lipsa efectului de proportionalitate nu permite prognozarea marimii relative a erorilor de estimare.

Este situatia unei variabilitdti cu amplitudine mare si cu o distributie spatiald neuniforma care

conduce 1n general la erori mari de estimare a distributiei spatiale a caracteristicii studiate.
sHskosk

x M

Pe parcursul realizarii reprezentdrii grafice a datelor Tncepem sa “simfim” caracteristicile
structurii spatiale ale variabilei geologice studiate prin intermediul vdzului. Dintre toate simturile
vazul ne face sd cunoastem mai bine si descoperda mai multe diferente. Daca 1i oferim imagini
reprezentative pentru structura studiatd el ne permite s ne formam o imagine corectd asupra
acesteia.

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

Analiza in paralel a hdartilor punctuale, hdrtilor simbolice, a diagramelor de continuitate i
a diagramelor de variabilitate este absolut necesar sa preceada orice incercare de estimare spatiala
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a unei variabile geologice deoarece elimind riscul interpretdrilor gresite determinate de erori
grosolane ce pot interveni pe parcursul prelucrarilor:
» la realizarea fisierelor de date (prin greseli comise la introducerea valorilor),
» functionarea gresitd a programelor de calcul etc.

Reprezentdrile grafice realizate trebuie permanent consultate si confruntate cu rezultatele
intermediare si cele finale ale estimarilor distributiei spatiale.

2.2.2. Analiza parametrica a datelor

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

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

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

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

(h) _ 1 N(n)
‘ B W (L/)‘Z,,:‘,,:h V[V/ m*l'mﬂl

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

)

b

(i, j)- perechea de puncte (p;p;) separate prin vectorul ‘fz

v; — valoarea variabilei din originea vectorului ‘ﬁ

b

v; — valoarea variabilei 1n varful vectorului ‘ﬁ

b

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

1 N(n)
m*h = Zv:
N(h) (g =n
m.,;, - media valorilor situate in varful celor N(h) vectori ‘fz‘ .
1 N(n)
m,=—-—~ 2V,
N(h) Nnij=n
Corelograma ( p(h)) este o functie de covariantd standardizatd si se calculeaza
cu relatia:
clh
pl) =)
O-—ho-+h
in care:
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o_, este abaterea standard a tuturor valorilor aflate Tn originea celor N (h) vectori ‘fz‘ :

2 1 ‘%) 2 2
O =— V. —m
- N(h)[‘h,v]:h ' -

o,, este abaterea standard a tuturor valorilor aflate Tn varful celor N(h) vectori ‘E‘ .

. 1 N(h) ) )
o, = m/%:h v, —m,

Functia de variograma ( y(h)) reprezintd variatia variantei erorii de estimare in
raport cu distanta dintre punctul in care se cunoaste valoarea variabilei si cel n care
aceasta se estimeaza. Altfel spus, valoarea variogramei pentru un anumit vector ‘E‘
exprima eroarea care se comite atunci ciand se atribuie variabilei in punctul p+h
valoarea sa din punctul p. Ea se calculeaza cu relatia:

1 N(r) ,
h)=—— v )
7/( ) 2-N(h,)("v.f)‘zhilzh (V1 v/)

Toate cele trei functii univariate de distantd nu sunt afectate de sensul
vectorului ‘fz

, fiind functii pare; daca se schimba indicele i cu j in toate formulele de

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

Ideea de continuitate poate fi extinsa si la doud variabile. Corelatia spatiala
intre doud variabile u si v depinde de continuitatea fiecareia. Continuitatea poate fi
exprimatd grafic printr-o diagramd de continuitate in care pe cele doud axe se

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

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

Aceleasi functii, utilizate pentru o singurd variabild, se utilizeazd cu
modificarile corespunzatoare pentru descrierea continuitdfii bivariate. Pentru
evidentierea aspectului bivariat le vom numi: functia de intercovariantd, functia de
intercorelatie si functia de intervariogramd si vom introduce doi indici
corespunzatori celor doud variabile (c,,(h), p..(h), Yu(h)).

Functia de intercovariantd se calculeaza cu relatia:

¢, (h)=——= %

N(h) Y wy,—m,_m,

h

h

1 N(h)

in care:
u; sunt valorile variabilei u;

y; - valorile variabilei v;
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N(h)- numarul perechilor de puncte separate prin vectorul 4;
m, - media valorilor variabilei u situate in originea celor N(h) vectori.

1 N(h)
=—— >u

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

uy,

1  ~w
m =——— >V

o N(l’l) N nig=n !
Functia de intercorelatie este data de ecuatia:

p.(h)=—=
c, 0.
in care:
o, - abaterea standard a tuturor valorilor variabilei u, aflate in originea celor N(h)
vectorti A:
s 1  w~w N N

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

Uyp

Co L
ol =——= Y vi-m
V+h N(h) "h[/:h J +h

Functia de intervariograma (y,,(h)) se calculeazi cu relatia:

1 N(h)
h)=——
yw( ) 2N(h)(i,i)‘zrm:h

(0} v)

2.2.3. Modelarea variogramelor experimentale

Modelarea _variogramelor _experimentale este necesard deoarece toate
operatiunile de estimare de tip topo-probabilist se bazeaza pe variograma si acestea
nu pot fi efectuate cu o functie tabelara asa cum este variograma experimentala.
Realizarea calculelor de estimare implica identificarea unui model teoretic care sa
interpoleze cat mai bine valorile variogramei experimentale.

In alegerea modelelor teoretice, doud caracteristici ale variogramei
experimentale sunt luate in cosiderare: comportarea 1n vecinatatea originii
(parabolica, lineara sau efect de pepita total) si prezenta sau absenta palierului.
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Functie de aceste caracteristici modelele teoretice utilizate in mod curent pot fi
separate 1n trei categorii:

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

- modele fard palier (modelul putere 1 modelul logaritmic);

- modelul efect de pepita.

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

Modelul sferic, cel mai frecvent utilizat, are ecuatia:

y(h)= 'é‘ 'il_j’w’e 0.7} (1.53)
1,vhelo,r]

N | W
| =

Modelul exponential are ecuatia:

y(h)=1- EXP(— QJ (1.54)

p
De remarcat ca modelul sferic atinge valoarea maxima (palierul) pentru o
distanta finitd 2~ = r in timp ce modelul exponential tinde asimptotic la aceasta

(Fig.2.5). In practici, pentru modelul exponential se adopti o razd de influentd
efectiva r' = 3r, pentru care (r') = 0,951.

Hh)

10

0%

m.sferic

I
vy IS

0 /3

Fig.2.5. Modele cu palier (tranzitive)

Ceea ce diferentiaza modelul sferic de cel exponential sunt abscisele punctelor
de intersectie dintre tangentele la origine si palier; pentru modelul sferic, doua treimi
din raza modelului (x4 = 2r/3), iar pentru modelul exponential o treime din raza de
influenta efectiva (xz = r/3).
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Modelul gaussian este valabil pentru un comportament foarte regulat in
vecindtatea originii §i are ecuatia:

7@):1—EXP(—ﬁ;j

r

Palierul este atins asimptotic, raza de influentd efectivd fiind r =r3

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

Modele fara palier corespund variogramelor experimentale a caror crestere
este continua 1n limitele domeniului de observatie.

fh)

Fig.2.4.Model putere

Modelul putere (Fig.2.4) este de ecuatie:
y(h)=h",2€(0,2)

In practica, modelul linear este cel mai utilizat, el putand servi la estimarea in
vecindtatea originii a tuturor modelelor cu comportament linear (modelul sferic si
modelul exponential). Pe masurd ce puterea creste comportamentul in vecinatatea
originii este mai regulat, dar pentru puterea >2 modelul nu mai este pozitiv definit
fiind incompatibil cu evaluarile geostatistice lineare.

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

y(h)=logh

Modelul logaritmic nu poate descrie structurile de suport punctual, dar aceasta
conditie nu este deranjantd deoarece in practica datele experimentale care definesc
variabila regionalizata sunt relative la un suport nepunctual (nenul), adica la o proba
de o dimensiune finita.
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Discontinuitatea Tn vecinatatea originii a variogramei (efectul de pepitd) poate
fi interpretatd ca un model tranzitiv care atinge palierul la o raza de influentd mai
mica in raport cu distantele dintre punctele de observatie disponibile.

Modelele adecvate acestor situatii poartd numele de modele efect de pepita si
au ecuatia:

(h) 0, h=0
4 _{1, h>0

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

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

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

y(h)=%|w| 7.(h)

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

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

In selectarea caracteristicilor variogramelor experimentale ce trebuiesc
modelate este intelept de luat in considerare existenta unei explicatii fizice a
caracteristicii respective. Daca informatiile calitative asupra cauzelor fenomenului a
carui structurd spatiald este studiatd explica sau confirmad o anumitd caracteristica a
variogramei experimentale, atunci este necesar ca aceasta sa fie continutd Tn model,
in caz contrar ea poate fi consideratad ca rezultat al unui fapt accidental si ignorata in
procesul de modelare.
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Dupa alegerea modelelor elementare, modelarea variogramei experimentale se
transforma intr-un simplu exercifiu de calare in care se determind parametrii
modelelor teoretice.

\ >
2.3. Rezumat

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

e reprezentarea grafica a datelor prin:
o harti punctuale
o harti simbolice
o diagrama de continuitate
o diagrama de variabilitate
e analiza parametrica a datelor finalizata sub forma
o functia de covariantd (c(h))
o corelograma (p(h))
o functia de variogramd (h)).
® Modelarea matematica a variogramei prin:
o Modele cu palier
o Modele fara palier

, 2.4. Test de autoevaluare a cunostintelor
@

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 recomandata
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Capitolul 3.
EVALUAREA DISTRIBUTIEI SPATIALE A PARAMETRILOR DE MEDIU

l 3.1. Introducere
D

Estimarea distributiei spatiale este o operatiune laborioasa si rezultatul ei este

totdeauna discutabil. Obiectivul ei este realizarea imaginii distributiei spatiale a unei

variabile pe baza valorilor acelei variabile determinate in diferite puncte din spatiu.

Pentru ecolog aceste imagini realizate prin metode geostatistice sunt .

Hartile sunt in acelasi timp suportul si rezultatul cercetarilor ecologice. Tehnica
de realizare a hartii se alege in functie de obiectivul pentru care este utilizata. Intr-o
clasificare simpla se pot separa trei categorii de astfel de tehnici:

" estimarea globald, prin care se obtine valoarea medie reprezentativd a unei
variabile pentru toatd suprafata hdrtii. Metoda este utilizatd de obicei 1n faza de
prospectiune pentru evaluarea aproximativa a rezervelor si se aplica in cazul unui
numar redus de puncte de observatie;

= estimarea punctuald este cea mai flexibild si performanta tehnica de realizare a
tuturor categoriilor de harti cu izolinii. Ea dispune de numeroase variante de
prelucrare geostatistica (kriging punctual ordinar, k.p.universal, k.p.indicator,
k.p.disjunctiv etc.);

" estimarea zonald se utilizeaza pentru calculul rezervelor in etapa de explorare
detaliata si permite vizualizarea distributiei continuturilor de substante minerale
utile pe suprafete/volume delimitate de contururi cu geometrie cunoscutd (ex.:
panouri de exploatare, orizonturi
miniere etc.).

Dupa ce am colectat probe din
n puncte de observatie (puncte
marcate cu x-uri in Fig.2.1), am
determinat prin diferite metode n
valori ale unei variabile (v;; i=1...n)
si le-am analizat variabilitatea
(globala si  spatiald), avem la
dispozitie informatiile si
instrumentele necesare pentru a putea
raspunde la oricare din urmatoarele
intrebari:
= (Care este valoare medie a

variabilei pe toatd suprafata

Fig. 3.1.0biectivele estimarii
spatiale.
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probata (suprafata marcatd cu hasurd simpla din Fig.3.1)?

= Care este valoarea medie a variabilei probate pe suprafete delimitate de contururi
inchise, mai mici decat intreaga suprafata probatd (suprafata marcata prin hasura
incrucisata in Fig.3.1)?

= Care este valoarea variabilei intr-un punct oarecare al suprafetei studiate (de
exemplu punctul marcat cu semnul intrebarii in Fig.3.1, punct n care nu am avut
acces pentru a masura variabila).

Indiferent de intrebarea care se pune, raspunsul 1l dau metodele estimarii
distributiei spatiale univariate, metode care se bazeaza de cele mai multe ori pe o
combinatie lineara de forma:

v, = EH:W,V,-

i=1

in care:

vo* - valoarea estimata a variabilei intr-un punct oarecare py;

v; - valorile cunoscute ale variabilei in punctele p; (i=1,2,...,n);

w; - ponderile acordate fiecarei valori masurate.

Combinatiile lineare opereazd si asupra datelor transformate (normalizate). Daca se
transformd datele originale si se opereaza asupra lor o combinatie lineard ponderata, se obtine un
estimator al valorilor transformate:

in care:

t, - estimatorul valorii transformate a variabilei intr-un punct oarecare py;

T(v) - functia de transformare a valorilor variabilei v;

w; - ponderile acordate fiecarei valori transformate.

In astfel de situatii, pentru obtinerea valorii estimate a variabilei (v, ) este
necesard transformarea inversa a estimatorului valorilor transformate (7,"):

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

3.2. Continut

3.2.1.Estimare globala

Declusteringul poligonal, pentru eliminarea influentei grupdrii neuniforme a
punctelor de observatie atribuie fiecarei valori din setul de date o pondere
proportionala cu suprafata poligonului de influenta.

LINK : http://alexbeutel.com/webgl/voronoi.html

32



Poligonul de influentd pentru un punct de observatie rezultd din intersectia
mediatoarelor segmentelor ce unesc centrul poligonului de influenta (O) cu punctele
vecine (1,2,3,4,5,6). Punctul 7 nefiind in vecinatatea imediata a punctului O nu
modifica forma poligonului de influenta al acestuia (Fig.3.2a,...,f).

Definitivarea poligoa-nelor de influentd pentru punctele din vecindtatea
limitelor ariei explorate implica introducerea unor reguli suplimentare. Existd doud
astfel de reguli: inchiderea poligonului pe o limitd fizica (Fig.3.2a) sau conventionald
a ariei explorate (Fig.3.2b) conturatd printr-un arc de cerc a carui raza este media
aritmetica a apotemelor OA, OB si OC.

Separarea in poligoane de influenta pe baza metodei prezentate este unicd.

Fiecarui punct din reteaua de observatie i este asociat un poligon cu suprafata
mai mare Tn zonele cu densitate mica de puncte de observatie si cu suprafatd mai
mica 1n zonele cu densitate mai mare de puncte (Fig.3.3).

Pentru calculul ponderilor standardizate ale fiecarei valori se utilizeaza relatia:

a
w. =

P a0

2aq,

i=1
in care a; este aria fiecarui poligon de influenta (i = /,2,...,n; n - numarul punctelor de
observatie).

Fig. 3.2.Construirea poligonului de
influenta pentru un punct din vecinatatea
limitei ariei explorate

Fig.3.3.Poligoanele de influenta ale
punctelor de observatie dintr-o retea
neuniforma.
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Declusteringul celular aplici pe Intreaga suprafatd a ariei explorate o retea rectangulard.
Fiecare valoare primeste o pondere invers proportionald cu numarul de puncte din celula careia i
apartine. In acest fel, valorile plasate in zone cu densitate mai mare a punctelor de observatie
primesc o pondere mai mica, iar valorile plasate Tn zonele cu densitate mai micd a punctelor de
observatie primesc o pondere mai mare.

Pentru dispozitia punctelor de

probare din Fig.2.5, plasate in celulele 0 1= 0 =

unei retele rectangulare cu dimensiunea,

pe directia V-E, de 100 m si pe directia x X 3

N-S, de 50 m, ponderile acordate & | , x

valorilor sunt: x

- pentru celula A3 : w = 1/4; N3 =4 Np3=1

- pentru celula A2 : w = 1/6; . x

- pentru celula Al : w=1/2; . 2

-pentrucelulaB3:w=1; ® x x x

-pentrucelulaB2 : w=1; - NRy =1

- pentru celula B1 : w = 1/5. DAz=s » . xJZT
Deoarece toate valorile din

fiecare celuld au ponderi egale si o x x 1

ponderea valorilor din fiecare celuld ) x x

este unitard, estimarea mediei globale L Naq =2 Npi=5

prin metoda declusteringului celular se A 8

realizeaza in doua etape: a -

calculul mediei aritmetice simple a Fig. 2.5.Declustering celular

valorilor din fiecare celula;

b - calculul mediei aritmetice simple a valorilor medii din toate celulele retelei.

Media estimatd prin declustering celular depinde de dimensiunea celulelor retelei
rectangulare. Dacd celulele sunt prea mici, In fiecare celuld va fi un singur punct de observatie si
fiecare valoare va avea aceeasi pondere. Daca celulele sunt asa de mari incat toate valorile intra
intr-o singurd celuld, din nou toate valorile vor avea aceeasi pondere. Intre aceste doud situatii
extreme se afla dimensiunile celulelor care permit evaluarea mediei reprezentative. Alegerea
dimensiunilor optime ale celulei retelei rectangulare se bazeaza pe analiza hdrtii conturale a mediei
globale construitd pentru diferite valori ale dimensiunilor celulei de discretizare a ariei explorate si
in corelatie cu obiectivul estimarii.

3.2.2.Estimare punctuala

Ecuatiile_sistemului_de_kriging in _functie de variogramd. in aceleasi ipoteze care au
permis deducerea expresiei variantei erorii de estimare poate fi utilizatd si variograma a carei relatie
de definitie este:

7, =5 EWV(p)-v(p )},

care pentru evaluarea variantei erorii de estimare poate fi scrisd sub forma:
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7, =5 BV () ()~ )-v(p )=

=SBl (p)-vie P BV )-v(p )] -

~Ev(p)-v(p,)IV(p,)-v(p,)}

=7, +7,—EW(p,)-v(p)IV(p,)-v(p,)]}

Varianta erorii de estimare in aceasta varianta este data de relatia:

&: = Efv (5.)-v(p, )t }= EBw v(p)- S vi(p )] =
=33 w-w, - EV(p)-v(p)IV(p,)-v(p, )}

J

in care, utilizand forma variogramei din ecuatia (2.42), se obtine:

& =V (0)-Vip,F =55 w7, +

TXXW W P kW ew, T, =
Jj i=l j=

i=l j=
:—Z;Z;wi w, -7, +Z;wi(z;wi -7, +lewi -77,0)2
i=l j= j= i= i=

S5, 7425w

Pentru minimizarea variantei erorii de estimare, in conditia de estimare nedeviata (2.21),
utilizand parametrul lui Lagrange (), relatia corespunzdtoare ecuatiei (2.23) scrisd pentru

variograma este:

oimg{Sgm w2t ) ulio

Minimizarea variantei erorii de estimare scrisa sub forma (2.45) se realizeaza prin anularea
derivatelor in raport cu cele (n+1) necunoscute: wy,wa,...,w,, U.

In mod analog cu ecuatiile (2.26-2.28) se obtin derivatele n raport cu ponderile w sub
forma:

2w -7, +27m]—ﬂ,vl'=1,2,...,n

Jj=1
iar pentru derivata in raport cu

96,)

=—Yw +1
au Z}W

Sistemul de kriging in raport cu variograma se obtine prin anularea celor (n+/) derivate
partiale din ecuatiile (2.46) si (2.47) si are forma:
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Z w =1
care sub forma matriciala poate fi scris:
V. 7 7. 1 [w] [7.]
}721 722 }72n 1 w }72(]
V. 7 Vo T (w. | |7
11 I O0)[u] | 1]

Valoarea minima a variantei erorii de estimare in raport cu valorile masurate este datd de
relatia:

~2 2 ~
O-R =§Wl ‘7/[() +lLl

3.3. Rezumat

Estimarea distributiei spatiale se realizeaza in doua
variante distincte:
e Estimarea globala prin:
o Declustering polygonal
o Declustering cellular
e Estimarea punctuala prin:
o Kriging ordinar

1

3.4. Test de autoevaluare a cunostintelor

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
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3) Ce efect are asimetria distributiei datelor asupra rezultatelor kriging-ului?
a. Supraestimarea
b. Subestimarea

c. Reducerea erorii de estimare
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Raspunsuri la
testele de autoevaluare a cunostintelor

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

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

Capitolul 3. ESTIMAREA DISTRIBUTEI SPATIALE
1) bsic
2) asib
3) b
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