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Introducere

Cursul este destinat, in 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
invatdmant cu frecventa (IF).

Modelarea proceselor ecologice este stiinta reprezentarii organizarii §i
functionarii ecosistemelor in scopul intelegerii cresterii si evolutiel acestora.

Modelarea si simularea sunt instrumentele de comectare a ideilor, ce
constituie formularea abstracta a interactiunii factorilor biotici si abiotici in
procesele specifice ecosistemelor cu realitatea reprezentata de ecosisteme.
Obiectivele modelarii si simularii ecosistemelor sunt:

O intelegerea completa si a functionarii ecosistemelor
O controlul riguros cantitativ al cresterii §i evolutiei spatio-
temporale a ecosistemelor.
MODELAREA are ca obiectiv specific reprezentarea sinteticd a organizarii §i
functionarii ecosistemelor (sub forma grafica si cantitativa).
SIMULAREA da “viatd” modelelor in scopul controlului cantitativ al cresterii si
evolutiei ecosistemelor (prin intermediul ecuatiilor si sistemelor

de ecuatii asociate proceselor cercetate).

a. Date privind titularul de disciplina

Numesi | g p A\DEANU Daniel
prenume:
E-mail: daniel.scradeanu@ueb.education

b. Date despre disciplina

Anul de

. 111, Disciplina OPTIONALA
studiu:

Semestrul: 5




c. Obiectivele disciplinei

iectivul I . Ce oo
Oebnlggi\;i Familiarizarea studentilor cu orientarile moderne si nivelul actual de modelare
%isciplinei cantitativa a proceselor ecologice

Evaluarea cantitativa a proceselor ecologice prin cuplarea modelor statistice cu
Obiectivele | cele numerice:

specifice Modele analitice cuplate cu modele de tip statistic

Modele de tip topo-probabilist cuplate cu modele numerice

d. Competente acumulate dupa parcurgerea cursului

C1. Identificarea si utilizarea principalelor legititi, notiuni si concepte specifice
Ecologiei si protectiei mediului.

C1.1. Definirea principiilor si legilor aplicabile in Ecologie si protectia mediului
pentru abordarea problemelor specifice Ecologiei

C1.2. Formularea de probleme de ecologie in termeni clari prin asocierea de modele
experimentale §i teoretice fenomenelor de baza din Ecologie si

Competente | C4. Identificarea alternativelor optime in vederea caracterizirii ecologice
profesionale | corespunzitoare a factorilor de mediu si elaborarea de masuri privind protejarea
acestora.

C4.1. Interpretarea datelor achizitionate pe parcursul procesului de investigare si
alegerea alternativelor optime pentru caracterizarea ecologica a apei, aerului,
solului, biotei si a relatiilor dintre acestea.

C4.2. Evaluarea gradului de incertitudine al masuratorilor si compararea rezultatelor
cu date bibliografice.

CT2. Aplicarea tehnicilor de munca eficienta in echipa multidisciplinara pe diverse
paliere ierarhice.

CT3. Documentarea in limba roméana si cel putin iIntr-o limbad strdina
(engleza/franceza), pentru dezvoltarea profesionala si personalda, prin formare
continud si adaptarea eficienta la noile descoperiri stiintifice

Competente
transversale

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

astfel incat rezultatul pregatirii dumneavoastra sa fie cat mai obiectiv. De asemenea,
va sugerdm sa va alcatuiti propriile dumneavoastrd 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 recomandam sa le cititi cu atentie si apoi, la sfarsitul cursului, sd le revedeti
pentru a verifica daca le-ati atins in intregime.

Testele de evaluare prezente la sfarsitul fiecdrui curs va vor ajuta sa verificati
modalitatea specificd de invatare s1 sa va imbunatatiti cunostintele. Timpul

recomandat rezolvarii testelor este de 30 de minute. Rezolvati testele numai dupa
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studierea in Intregime a unui curs si nu va uitati la radspunsuri decit dupa rezolvarea
testului si numai daca nu reusiti sa gasiti raspunsul prin recitirea cursului.
La fiecare curs exista indicatd o bibliografie selectiva pe care va sfatuim sa o

parcurgeti.

f. Structura cursului

Cursul de MODELARE A APROCESELOR ECOLOGICE este alcatuit din 3
capitole (fiecare capitol fiind aferent unei unitati de invatare):

Capitolul . MODELE DINAMICE CALITATIVE

Capitolul II. MODELE DINAMICE CANTITATIVE

Capitolul III. MODELE STATISTICE

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

testele de autoevaluare a cunostintelor.



Totodata, sunt formulate 3 teme de control, in vederea evaludrii pe parcurs,
astfel:

Tema 1 — Capitolul 1: ,,Realizalli un referat de maximum 5 pagini in care sa
tratal \1 semnele conventionale standard utilizate pentru elaborarea modelelor
dinamice ”;

Tema 2 — Capitolul 2: ,,Realizalli un referat de maximum 5 pagini in care sa
tratal 1 minimum trei modele dinamice cantitative (ex.. SLOWRENEW,
NETPROD, EXCLUS”;

Tema 3 — Capitolul 3: ,,Realizalli un referat de maximum 5 pagini in care sa
tratall1 modelul statistic cantitativ liniar bivariat”.

Temele de control se prezinta de catre fiecare student, iar rezultatele acestei

evaludri se comunicd de catre cadrul didactic in mod direct $i nemijlocit studentilor.

Cursul de MODELARE A APROCESELOR ECOLOGICE poate fi studiat
atat in intregime, potrivit ordinii prestabilite a capitolelor, dar se poate si fragmenta in
functie de interesul propriu mai accentuat pentru anumite teme. Insi, in vederea
sustinerii examenului este obligatorie parcurgerea tuturor celor trei capitole si

efectuarea testelor prezentate.

g. Cerinte preliminare

Pentru o mai bund intelegere a materiei, este necesard coroborarea
cunostintelor dobandite in cadrul acestei discipline cu cele acumulate la
STATISTICA ECOLOGICA si la BILOGIE VEGETALA SI ANIMALA, FIZICA
SI CHIMIA MEDIULUI, GEOGRAFIA SI GEOLOGIA GENERALA,
ATMOSFERA SI CALITATEA AERULULHIDROLOGIE ST HIDROGEOLOGIE,
ECOLOGIE GENERAL, avand in vedere ca disciplina se studiazd in anul III,

semestrul 5.




h. Durata medie de studiu individual

Durata medie de invatare estimdm 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 sd se

fixeze temeinic cunostintele specifice acestui domeniu.

i. Evaluarea

La incheierea studierii cursului, este obligatorie realizarea celor trei teme de
control.
Inainte de examen este indicat sa parcurgeti din nou toatd materia, cu atentie,

durata estimata pentru aceasta activitate fiind de aproximativ o saptamana.

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

- evaluarea finala 60%

Stabilirea notei - proiect 20%
finale (procentaje) | - verificare pe parcursul semestrulu

- teme de control 20%




Capitolul 1.
MODELE DINAMICE CALITATIVE

T 1.1. Introducere
b2

In cuprinsul acestui capitol sunt prezentate cunostintele referitoare la
MODELE DINAMICE CALITATIVE, precum si conceptele, principiile si
legitatile fundamentale ale modelarii cantitative a proceselor ecologice

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

1.2. Continut

Strategie de modelare a ecosistemelor
Modelarea ecosistemelor se bazeazd pe o analiza detaliatid a acestora cu doud obiective

principale:

o stabilirea factorilor biotici si abiotici ai ecosistemului cercetat;

e identificarea interactiunilor dintre factorii biotici si abiotici in ambianta proceselor
ecosistemului.

Rezultatele analizei ecosistemului sunt sintetizate in doua modele realizate succesiv:

e  Modelul calitativ (conceptual) al ecosistemului, realizat de reguld sub forma unor
diagrame in care sunt figurate prin simboluri componentele ecosistemului §i prin
linii legaturile dintre ele.

e  Modelul cantitativ realizat prin completarea diagramelor cu numere.de acelasi tip

sau de tipuri diferite.

In etapa finala este utilizat modelul cantitativ calibrat pe datele experimentale obtinute in
programul de monitorizare al ecosistemului, pentru simularea evolutiei spatio-temporale a
ecosistemului in doua situatii distincte:

e evolutia ecosistemului in conditiile naturale, in lipsa unui stress extern care si

modifice conditiile in care s-a elaborat si calibrat modelul cantitativ;
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e evolutia spatio-temporald a ecosistemului in conditii de stress natural sau antropic,
stress care modifica parametrii energetici si materiali ai acestuia.

Etapele metodologiei de modelare
Metodologia de realizare a celor doud tipuri de modele, calitativ si cantitativ, poate fi

separata in patru etape:
o definirea frontierelor modelului calitativ, pin simbolizarea suprafetei in care vor fi
reprezentate toate componentele si interconexiunile sistemului (Fig.1):
e plasarea componetelor ecosistemului (Fig.2):
0 sursele de energie si de materie
0 componetele de stocare
0 producdtori si consumatori
e trasarea interconexiunilor dintre componentele modelului calitativ al ecosistemului
(Fig.3.)
e initializarea numericd a modelului cantitativ prin plasarea numerelor in diagrama
modelului calitativ (particularizare pentru ciclul fosforului: valorile sunt exprimate

in [grame/mz.an], Fig.4)

g _/

Fig.1. Frontierele ecosistemului
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Stocare
materie

Stocare
materie

Nroanifra

== /

Fig.2. Componentele unui process ecologic

Iesire
materie din
eco]istem

Energie
neutilizata

X Energie
consumata
_‘L

Fig.3. Trasarea interconexiunilor dintre componentelor ecosistemului .
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Iesire fosfor
din ecosistem

0,5

Sursa de
fosfor

energie

Producator

Energie consumata

Energie
neutilizata

Fig.4. Obtinerea modelului cantitativ prin plasarea numerelor in diagrama modelului calitativ
(exemplificare pentru ciclul fosforului intr-un ecosistem, valorile sunt exprimate in [grame/metru
patrat si an])
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Cursul 1. 1. Modele calitative

1.1. Principii pentru elaborarea modelelor calitative

Elaborarea modelelor calitative, in variantd grafica, are avantajul ca vizualizeazd intr-un
mod intuitiv componentele si relatiile dintre acestea, fara a inlocui realitatea palpabild cu simboluri
abstracte specializate, de tipul ecuatiilor matematice, care presupun o anumita specializare pentru o
manipulare eficienta.

Realizarea diagramelor grafice pentru modelele calitative respecta cateva principii generale:

o sursele principale de energie se amplaseaza in afara sistemului modelat si liniile de legatura
traverseaza frontierele acestuia;

e consumul de energie se face in general de la stanga la dreapta si de sus 1n jos;

e fiecare sistem are o piedere de enegie pe frontiera inferioard, pierdere inevitabilaconform cu

principiul al doilea al termodinamicii.;

1.2. Metodologia de elaborare a modelelor calitative

Elaborarea modelelor calitative este prima etapa obligatorie 1n analiza numerica si simularea
oricaror procese.

Rezultatul acestei prime etape este modelul conceptual pe care se fundamenteaza toate
evaluarile cantitative. =~ CORECTITUDINEA MODELULUI CONCEPTUAL ESTE CHEIA
EVALUARII CORECTE A PROCESELOR ECOLOGICE.

Etapele realizarii modelului calitativ sunt :

1. Trasarea limitelor sistemului
2. Consemnarea tuturor traseelor care traverseaza limitele sistemelor (intrari si
iesiri)
e Plasarea fiecarui inceput intr-o sursa plasata in afara sistemului
studiat

e Marcarea simbolurilor de sursa cu Cuvinte suggestive

14



3. Consemnarea componentelor sistemului:
e Lista completa a componentelor cercetate
e Plasarea lor in interiorul sistemului de la stanga la dreapta in ordinea
intrarii in actiune;
4. Consemnarea proceselor din system
e O lista cu procesele importante
e Conexiunile intre componentele implicate de fiecare process

5. Marcarea conservarii masei prin evidentierea clara de-a lungul proceselor

pentru:
e Intrari;
e Stocari
o lesiri

6. Verificarea circuitului banilor in system
7. Marcarea circuitului energiei prin:
e Intrari
e Consum
e [esiri
8. Utilizarea culorilor standardizate pentru intocmirea diagramelor:
e rosu pentru circuitul energiei
e albastru pentru circuitul materiei din biosfera: aer, apa, nutrienti
e maron pentru componentele geologice, combustibil, minereu
e verde pentru zona ambientala, producatori, productie
e portocaliu pentru consumatori: animale, oameni, industrie etc.
e purpuriu pentru bani
9. Definitivarea modelului pentru obiectivul studiului
o detaliere pentru studiul stiintific detaliat
e sinteza pentru discutii cu beneficiari ai rezultatelor (public,

politicieni)

1.3. Simboluri standard pentru modele calitative

1.3.1. Sursa
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Simbolul utilizat iIn mod curent pentru sursd este circular, se plaseaza in exteriorul
frontierelor ecosistemului si simbolizeaza aportul de informatie, materie sau energie in ecosistem
(Fig.5.).In interiorul cercului este precizat prin text tipul de aport (sursi de materie
anorganica/organica, energie solara etc.).

Plasamentul surselor este de reguld in partea stangd a frontierelor ecosistemului, consumul

de energie, materie sau informatie realizdndu-se de la stanga spre dreapta (Fig.4).

1.3.2. Depozit

Stocarea, sub diferite forme (energiei, materiei, informatie, structurd) se reprezintd cu un
simbol de bazi (Fig.6a).

Stocarea intr-un depozit fiind nelimitata trebuie sa existe
nu numai cdi de intrare dar si cai de iegire (difuzie, dispersie
sau depreciere), ambele fiind de acelasi tip.

Stocarile specializate sunt reprezentate prin  diferite
conexiuni asociate simbolului de baza:

e stocarea energiei cu indicarea deprecierii acestei . : .
& P Fig.5. Simbol utilizat pentru
(Fig.6b); surse de informatie, materie sau
L .. C L energie.
e stocarea energiei si materiei cu consumul energiei si

deprecierea materiei (Fig.6c¢).

Materie
depreciata

Fig.6. Simboluri pentru stocare elementard(a), stocare de energie cu deprecierea
acestei (b) si stocare de energie §i materie cu depreciere energiei si materiei (c).
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1.3.3.

Exista  diferite  #ipuri de
interactiuni pentru care se
ataseaza diferite atribute
suplimentare simbolului

elementar de interactiune:

Interactiune

Simbolul pentru interactiune reprezinta o transformare si contine (Fig.7):
cai prin care sunt simbolizate afluxurile de materie sau energie;

casetd In care se produce fransformarea;

una sau mai multe iesiri
Aflux
component
A

pentru  produsul rezultat, Aflux
component

B

Produs

energia consumata etc. .
rezultat

Fig.7. Simbolul utilizat pentru interactiunea din care
e interactiune cu niveluri rezulta diverse produse.

de intensitate variabild
a transformarilor, pozitionate in ordinea crescatoare de la stinga la dreapta in diagrama
modelului calitativ (Fig.8a).

e interactiune cu dilutie (Fig.8b,c), in care produsul rezultat este proportional cu afluxul

de materie si energie, divizat sau redus proportional cu ponderea foctorilor care sunt

1 )

Nivel
transformare
redus

Control
transformare
intens

I‘

d —_—

N
Fig.8. Interactiuni cu niveluri de transformare diferentiate (a), cu dilutie divizata

(b) sau redusd(c)
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apta simbolului de interactiune (exemplu: cantitatea de plancton dintr-un lac este redusa

prin dilutia apei rezultata din alimentarea lacului);

1.3.4. Consumator

Simbolul pentru consumator se refera la un grup de actiuni, in mod uzual reprezentate prin

cuplul transformare-stocare, incadrate intr-un hexagon (Fig.9a).

Procesul de transformare din
de interactiune (Fig.8a) este un proces de
transformare primar si devine secundar

plasat intr-un simbol grup de consumator.

Diversele variante de proces
consumator  se  diferentiazd  prin
simbolurile plasate in interiorul

hexagonului de baza:

e flux de consum proportional cu factorii
determinanti (ex.: consumul microbilor
proportional cu zaharul disponibil)
(Fig.9b);

e fluxul de consum proportional cu

simbolul
— cand este
—y
Fig.9 .Utilizarea simbolului de grup
consummator.
fluxul

productiv determinat de doi factori (ex.: descompunerea substantelor organice proportional cu

concentratia materiei organice $i concentrarea oxigenului) (Fig. 9c);

e fluxul de consum este proportional cu sursele de

materie §i energie precum si

semnalul de

feedback dat de stocarea proprie (ex.: cresterea

zooplanctonului proportional cu cantitatea de

hrana si concentratia de oxigen (Fig. 9d).

1.3.5. Producator

Simbolul pentru producator implica o unitate

de producere si de cele mai multe ori una de stocare

18
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Fig.10 .Utilizarea simbolului de grup
producator.



a produsului creat. Pentru simbolizarea unui producator se utilizeaza, in cel mai general caz, un
cadru care mascheaza o structurd internd detaliata (Fig.10a) iar pentru precizarea unor caracteristici
ale structurii interne se adauga atributele necesare:

e producitor influentat proportional cu concentratia aportului de energie (ex.: producere de
materie organicd prin procesul de fotosinteza, proportional cu concentratia luminii)
(Fig.10b);

e producitor “stimulat” simultan de doud aporturi (ex.: stimularea fotosintezei de concentratia
luminii si a nutrientilor) (Fig.10c¢);

e producator stimulat proportional cu aportul de energie/materie si controlat prin feedback-ul
rezultat de stocarea produsului (ex.: productia de fitoplancton stimulatd de concentratia de

lumina si nutrienti, si inhibatd de cantitatea de produs stocata (Fig. 10d).

1.3.6. Amplificator

Acest operator simbolizat printr-un triunghi (Fig. 1la) controleaza aportul de
materie/energie din diferite surse, aport care aplifica intensitatea unui proces de consum/productie
(ex.: reproducerea organismelor care poate fi stimulatd de o cantitate suplimentard de hrana)

(Fig.11b).

Sursa de
materie/

energie

Produsul
proportional cu
afluxul

Controlul
afluxului

Reproducere

Fig.11. Amplificator cu rata constantd (a) cu un exemplu de reproducere cu amplifictor

stimulat de aport de hrand nelimitat (b). I

Fig.12. Consum
ireversibil de
19 energie




1.3.7. Consum energie

Fiecare ecosistem trebuie sd aibda, pentru ca modelul sid respecte legea a doua a
termodinamicii, pozitionat pe frontiera de la bazd, un simbol care sd figureze
pierderea/consumul/dispersia de energie 1n afara sistemului, nerecuperabila si neregenerabila
(Fig.12).

Simbolul nu trebuie confundat cu cel de legare la paméant al unei surse electrice.

1.3.8. Tranzactie

Servicii

Sursa de
energie

Fig.13. Circulatia banilor intr-un ciclu de producere si consum

Circulatia banilor in cadrul tranzactiilor asociate diferitelor procese de productie si consum
este in general in sens contrar sensului de consum al energiei §i materiei si se reprezintd prin linie
intrerupta (Fig.13).

Pentru situatii particulare se completeaza circuit banilor, a caror valoare se conserva in

circuitul proceselor asociate, cu simboluri suplimentare (Fig. 14).

1.3.9. Simbol “cutie neagra”
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Simbolul de cutie neagra este utilizat pentru a reprezenta componente cu structurd internd

a) b) 9

\
] ~

Fig.15. Simbolul cutie neagra utilizat pentru: a) componente cu structurd
internd necunoscutd, b) forte rezultate dintr-un flux principal; ¢) senzori pentru
identificarea unor componente secundare rezultate dintr-un anumit process.

necunoscutd (Fig.15a), sau simboluri pariculare ale unor ecosisteme (cu aparitie extrem de rara;

Fig.b,c).

1.3.10. Conexiuni, forte, fluxuri

Structura ecosistemelor este constituitd din simbolurile componentelor legate prin linii de
diferite tipuri: conexiuni, forte, fluxuri.

O linie de legatura poate fi utilizatd pentru: material, informatie, organisme, populatie,
energie etc.

Fluxurile sunt activate de forte, forte reprezentate prin: forte fizice, concedntratie chimica,
sau oirice alte proprietati ce au energia necesara intretinerii unui flux. Fortele provin dintr-o sursa
exterioard sau dintr-un stocaj intern.

Fluxurile sunt diferentiate grafic in functie de particularitatile de circulatie si de numarul
fortelor

active:

»

Plata in bani Productie

Fig.14. Circulatia banilor in diferite tipuri de tranzactii:a) cumparare; b)
tranzactie cu pierdere de energie; ¢) tranzactier cu pret dictat de un system
mai mare; d) flux dintr-un sistem mai mare care stabileste pretul de piata.



e fluxul proportional cu o singurad fortd, de tip linear, este reprezentat printr-o linie cu o
singurd sageatd, indiferent de prezenta sau absenta unei pierderi sau transformari de energie
(Fig. 16a,b,c);

e flux divizat sau combinat din doua fluxuri de acelasi tip (Fig.16d,e);

e flux dependent de diferenta de forte de la cele doua capete ale circuitului (Fig. 16f).

a) b) c) d) e) D

i—)—'/(i ~

Fig.16. Diferite tipuri de fluxuri din structura ecosistemelor: a)flux linear cu o fortda, b) flux
linear cu pierdere de energie; c¢) flux linear cu transformare de energie; d) combinarea a doud
fluxuri de acelasi tip; e) divizarea in doud fluxuri de acelasi tip; f) flux dependent de diferenta
dintre fortele de la capetele circuitului.

v
v

a) b)

energie

> Producitor

Tesire limitata

Fig.17.Ciclu limitativ: a) fard structurad interna cunoscuta (“black box”) sau cunoscuta, dar
nereprezentatd, din ratiuni de simplificare a diagramei (“white box”); b) cu structura interna
cunoscuta Si reprezentatd .

1.3.11. Ciclu conditional

Ciclul conditional limitativ/de maxim (Fig.I7a) este un simbol de grup care limiteaza

iesirea dintr-un sistem la cresterea energiei provenite dintr-o sursa interna.
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Ciclul conditional limitativ este utilizat pentru un flux energetic al unei unitati cu un ciclu
intern propriu. Este cazul procesului de producere de oxigen si substanta organica prin fotosinteza
(Fig.17b):

e in primul pas clorofila primeste energie (lumina de la soare) si produce sarcina pozitiva sau
negativa;

e al doilea pas se produce oxigen si substanta organica si se “reseteazd” clorofila ca sa poata
primi din nou energie pentru un nou ciclu de producere, declansat numai dacd mai exista
materie prima disponibila.

|
=g 1.3. Rezumat

Realizarea modelelor dinamice calitative se bazeaza pe un set redus de simboluri cre se
conecteaza in scheme grafice care materializeaza sensul si tipul de corelatii dintre componentele
ecosistemului.

1.4. Test de autoevaluare a cunostintelor

1) Care este succesiunea etapelor de modelare a procedelor ecologice?
a. definire frontiere-plasare componente-trasare interconexiuni
b. plasare componente - definire frontiere- trasare interconexiuni
c. trasare interconexiuni- plasare componente- definire frontiere.
2) Unde se plaseaza sursele de energie ale procesului ecologic?
a. 1n exteriorul frontierelor sistemului
b. 1n interioriorul frontierelor sistemului
c. Intre producator si depozitul de stocare

3) Ce culoare se utilizeaza pentru marcarea circuitului din biosfera, aer, apa, nutrienti?

a. rosu
b. albastru
c. verde
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Capitolul 2.
MODELE DINAMICE CANTITATIVE

}R 2.1. Introducere
>

In cadrul acestui capitol, studentilor le sunt prezentate.....

Durata medie de parcurgere a acestui capitol este de aproximativ 2 ore.

2.2. Continut

Cursul 2. 2. Modele cantitative dinamice

Modelele cantitative dinamice se construiesc pe structura modelului conceptual reprezentat
de modelul calitativ al ecosistemului prin:
e introducerea numerelor in diagrama modelului calitativ;
e atasarea ecuatiilor modelului calitativ.
Introducerea numerelor in diagrama modelului calitativ 1l transforma in mondel cantitativ.
Cu ajutorul numerelor introduse in diagramele modelelor calitative se poate sesiza unde stocarea
sau fluxul sunt mai mari sau mai mici. Diagramele cu numere au calitatea de a reprezenta sintetic si
sugestiv carateristicile cantitative generale ale ecosistemului.
Ecuatiile asociate modelului calitativ permit construirea unui model cantitativ care permite:
e analiza detaliatd a evolutiei componentelor ecosistemului;
e prognoza evolutiei ecosistemului In etapa de simulare, pentru diverse conditii (cele

monitorizate sau generate de situatii exceptionale: catastrofe naturale, poludri accidentale).

Initializarea numerica a modelelor calitative se bazeaza pe date obtinute prin monitorizarea
componentelor ecosistemului cercetat, pe o perioadd indelungatd de timp in care pot fi sesizate
tendintele de variatie temporala si spatiala.

Introducerea numerelor in diagramele modelelor se face, in functie de coplexitatea
ecosistemului studiat, n doua variante:

e cunumere de acelasi tip;

e cu numere de tipuri diferite.
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Diagramele care urmaresc fluxul unui singur component sunt completate cu numere
exprimate in aceeasi unitate de masura.

Stdiile biochimice, de cele mai multe ori, urmaresc fluxul unui singur component chimic si
in aceastd situatiile pe toate liniile de conexiune ale componentelor sunt plasate valorile
componentului respectiv In aceeasi unitate de masura.

Reprezentarea cantitativd prin numere a ciclului pentru fosfor intr-un ecosistem (Fig.18),
poate fi exprimatd numere care iaratd cantitatea de fosfor in /[grame/metru pdtrat si an] si trebuie
completatd pe toate conexiunile cu exceptia conexiunii cu sursa de energie primara si conexiunea

care indica pierderea de energie din baza diagramei ecosistemului (energia pierduta)

O diagrama similard poate fi completatd cu emergia consumata pe fiecare tronson si

exprimatad in [1 0° Joule/metru patrat si an) (Fig.19).

Sursa de
fosfor

energie

‘Lﬁ}zncrgwimtajj
A

Energie
neutilizata

Fig.18. Obtinerea modelului cantitativ prin plasarea numerelor in diagrama modelului
calitativ (exemplificare pentru ciclul fosforului intr-un ecosistem, valorile sunt exprimate
in [grame/metru pdatrat §i an])
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Iesire fosfor
din ecosistem

energie

» Producitor

Fig.19. Obtinerea modelului cantitativ prin plasarea numerelor in diagrama modelului calitativ
(exemplificare pentru ciclul fosforului intr-un ecosistem, valorile sunt exprimate in [10°
Joule/metru pdtrat si an])

Cele doud diagrame cu numere, materie(Fig.18) si energie (Fig.19), pot fi combinate si
rezultd o diagrama cu tipuri deferite de numere, unele exprimate in /grame/metru pdtrat si an] si
altele exprimate in /10° Joule/metru pitrat si an]. Pentru a elimina confuziile Intr-o astfel de

diagrama este util sa se noteze unitatea de masura langa fiecare numar.
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2.1. Modelul dinamic NETPROD

Modelul NETPROD ilustreazd conceptul de productie netd, ca diferentd dintre productia

totald si consum.

2.1.1. Exemple

Ilustrarea conceptului de
productie neta poate fi realizatd intr-un
sistem cu o sursd permanenta de energie

(8), o unitate de productie (P), una de

stocare a produsului creat (Q) si una de

consum (C) (Fig.20).

-~

Productie

Fig.20. Modelul NETPROD.

In procesul de fotosintezi plantele produc materie organica (P) care se acumuleazi intr-un
deposit (Q). Din materia organica produsd (P) o parte este consumata (C) de plante si animale.
Diferenta dintre productia totala (P) si consum (C) constituie productia neta (P-C).

Productia P este proportionald cu energia solara care este variabila in functie de sezon, iar

consumul este proportional cu cantitatea de materie organica produsa si stocata (Q).
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Procese similare de productie se desfasoard in orice ecosisteme: lacuri, exploatiri
forestiere, bazine hidrografice etc. Pentru fiecare din aceste ecosisteme pot fi trasate cu claritate

diagramele care reprezinta productia si consumul din a caror diferenta rezulta productia neta.

2.1.2. Ecuatiile modelului

Ecuatiile modelului sunt de tip linear si sunt construite pe principiul proportionalitatii dintre
sursd, stocare si consum. Coeficientii de proportionalitate se obtin pe baza masuratorilor si prin
calarea unor modele analitice simple, in caul acesta fiind ales modelul linear.

e Productia: P=K,*S
e Consumul: C=K,*Q
e Productia neta pe un interval de timp: DQ=P—-C

e Cantitatea stocatd la un moment dat: Q =Q+ DQ

2.1.3. Aplicatie

Aplicatia numerica este construitd pe un proces de productie sezonier care tine seama de
variatia ciclicd a energiei solare, energie care este sursa continud pentru procesul de productie al
materiei organice stocate in interiorul sistemului.

Modelul de calcul se poate realiza intr-un spreedsheet de tip excel si poate fi ilustrat cu

variatia parametrilor de intrare si iesire in functie de tip:

e S=f(T)
e P=f(T)
e C=f(T)
e P-C=T)

Datele utilizate sunt:

K, =0,0225 coeficientul de transformare al energiei (S) in biomasa(Q);

K, =0,09 coeficientul de concum (C) al biomasei(C);

S1=2000 ,S52 =3500, S3=4500, S4=3500; sursele sezoniere de energie furnizata de
soare (1-iarna, 2-primavara, 3-vara, 4-toamna);

Qinitial = 200 -cantitatea initiala de biomasa stocata in ecosistem,;
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Tabel.1. Table de calcul iem‘ru modelul iinamic NETPROD

0,00 0 200.00

0.25 1 | 2000 0 0 0 | 2000 45.00 18.00 | 27.00 | 227.00 | 27.00
0.5 2 0] 3500 0 0| 3500 78.75 2043 | 58.32 | 28532 | 58.32
0.75 3 0 0 | 4500 0| 4500 | 101.25 25.68 | 75.57 | 360.89 | 75.57
1 4 0 0 0 | 3500 | 3500 78.75 32.48 | 46.27 | 407.16 | 46.27

1.25 1 | 2000 0 0 0 | 2000 45.00 36.64 | 836 | 415.52 8.36
1.5 2 0] 3500 0 0| 3500 78.75 37.40 | 41.35 | 456.87 | 41.35
1.75 3 0 0 | 4500 0| 4500 | 101.25 41.12 | 60.13 | 517.00 | 60.13




2.2. Modelul dinamic RENEW

Modelul RENEW are o unitate autocataliticd bazatd pe un flux de energie limitatd, din
afara, care limiteaza cresterea cantitatii de materie organica stocata, la un regim stationar.

2.2.1. Exemple

Modelul poate fi realizat intr-un sistem cu o unitate de productie si una de stocare, sistem in
care avem o sursa exterioard de energie si pierdere de energie pe doua cai (Fig.21).

(" )

limitata de

(CHeree S

Productie

\_ 1 /

energie

Fig.21. Modelul RENEW.

Un astfel de sistem este o padure in crestere, care creeazd biomasa (frunze, trunchiuri,
radacini, animale, bacterii) pe baza energiei solare regenerabild dar limitata.

In acest proces de crestere, la un moment dat, atunci cind cantitatea de biomasa creati este
in echilibru cu cea descompusa, se intra intr-o stare de echilibru.

2.2.2. Ecuatiile modelului

Notatiile utilzate pentru scrierea ecuatiilor sunt:

Q: biomasa

J: afluxul de energie in situatie de echilibru (stare stationara)
Ko*R*Q: energia utilizata pentru producerea de biomasa ;

R: energia ramasa disponibila pentru utilizare in continuare
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o R =J-K,*R =0, din carerezulti R;

J

LK *0,,
DQ: schimbarea de biomasa din padure la fiecare iteratie
e« DO ,=K,;*R, *x0,,-K,*0,,

cu care se poate estima cantitatea de biomasa dupa fiecare iteratie:

. 0, =0,.,+DQ ,*DT

DT-modificarea de timp de la o iteratie la alta.

2.2.3 Aplicatie

Valorile utilizate pentru aplicatie sunt J 45 K3 0.008 To
sintetizate in tabel, iar pentru reprezentarea Q i rad HIE Q0
graficd a variatiei biomasei stocate (Q) sunt Ko Ll I, L
calculate valorile acesteia pentru o perioada g "R" ??' OQl
de 200 unitati de timp. 1| 44.55446 0.032644 0.132644

2l 44.41092] 0.043147] 0.175791
Model RENEW
120
100
80
60
40
20
O -
O 100 200

T(timpul)

31




2.3. Modelul dinamic SLOWRENEW

Modelul SLOWRENEW are ca obiectiv evaluarea cantitatii ded biomasa creata in conditiile

existentei unei surse de energie limitata si doud depozite de stocare interne.

2.3.1. Exemple

Multe procese biologice, geologice si economice au incluse un stocaj intermediar pentru
energia provenita dintr-o sursa limitata (Fig.22).

Modelul SLOWRENEW este o bund reprezentare si pentru pentru modul in care se
procedeazi cu resursele energetice in economia mondiald, mare consumatoare de energie. In lume
existd depozte mari de carbune, petrol, minereuri, apa, utilizate pentru realizarea diverselor produse,

Reglarea consumului este legatd de ncesitatea produselor si de resursele disponibile, resurse

=,

Productie

energetice §i materiale.

-

limitata de

energie

Fig.22. Modelul SLOWRENEW.
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2.3.2. Ecuatiile modelului

Afluxul J de energie din exteriorul sistemului este intr-o prima etapa stocat intr-un rezervor
(E) de unde este folosit pentru dezvoltarea unui proces autocatalitic care acumuleaza produsul intr-
un al doilea deposit (Q).

Ecuatiile modelului :

e DE=J-K,*E-K,*E*Q
e DO=K*E*Q-K,*0

J : afluxul din exterior

E: primul depozit de energie din sistem

DE: modificarea de energie din depozitul intern:
Q: stocarea de biomasa creatd, al doilea depozit din interiorul ecosistemului

2.3.3. Aplicatie
J 2 | K1 0.001 | DT 4
E 159 | K3 0.03 | Q 3
KO 0.001 | K4 0.01
T DE DQ E Q
159 3
1 -0.067 0.387 158.732 4.548
51 -0.30923 | 0.585473 | 157.4951 | 6.889893
Model SLOWRENEW
180
1 |
60 = Rezerva de
140 energie —
2 120 \ = Biomasa
g stocata
s 100 -
(<]
E: - \
2
g 60 - ~—
i}
w40
20 -
0 T T T
0 100 200 300 400
T (tim pul)
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2.4. Modelul dinamic EXCLUS

Model EXCLUS contine doua cicluri concurente alimentate de aceeasi sursa de energie.

2.4.1. Exemple

Modelul poate fi aplicat in orice ecosistem unde existd doud sau mai multe specii care se
hranesc dintr-o sursa limitatd de hrana. Dacd una dintre specii este mai puternica i mananca mai

mult decat cealalta, atunci cea slaba moare din lipsdde hrana.

-

Sursa
energie

limitata

Fig.23. Modelul EXCLUS
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2.4.2. Ecuatiilemodelului

Ecuatiile modelului descriu cele trei componente principale:

e Energia disponibila: R=7/-K, *R*Q,-K, *R*(Q,

I - energia disponibila initial;
e Cresterea populatiei Q1 intr-un interval de timp DT:

DQ, ZKS*R*QI - K, *Ql

e Cresterea populatiei Q2 intr-un interval de timp DT:

DQ, :K6*R*Q2 _K4*Q2

2.4.3. Aplicatie numerica

I 501 20|
DT 0.31Q2 20|
K1 0.08K2 0.01
K3 0.05[K4 0.05
K5 9.000001E-02[K6 0.05
T R Ql Q2 Q1 Q2
0.00 20.00 20.004
0.30 1.79 2.21 0.79 20.66 20.24
0.60 1.75 2.22 0.76] 21.33 20.46
0.90 1.72 2.23 0.73 22.00 20.68
Dependenta Q1-Q2 Mode EXCLUS
30.00 100.00
90.00 -
] i
20.00 : —
g 60.00 / Q2
& 15.00 - - 50.00
C  40.00
10.00 1 30.00 -
5.00 20.00 +
10.00 -
0.00 0.00 ‘

e}

0.00 20.00 40.00 60.00 80.00 100.00 120.00
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2.5. Modelul dinamic INTERACT

Modelul INTERACT reprezintd competitia dintre doud populatii Q1 si Q2. Fiecare
populatie are propriul ciclu autocatalitic, si au la dispozitie o sursd nelimitata de hrana E, constanta
(Fig.24).

Dinamica modelului este posibild in doua variante:

e lipsa interactiunii care determind o cresterea a ambelor populatiil pana la o valoarea
maxima la care se stabilizeaza.

e interactiunea negativia (concurenta) una din populatii se dezvolta §i ajunge in regim
stabilizat in timp ce cealaltd populatie dispare la un moment dat din lipsa de resurse,

consumate de populatia concurenta.

A

-

Fig.24. Modelul INTERACT



2.5.1. Exemple

Un exemplu de competitie este cea dintre douad specii de carabusi care se hranesc din aceeasi
faind pusa intr-un borcan. Dacd o singurd specie este prezentd atunci aceasta se dezvoltd numeric
pand ajunge la un regim de stabilizare. Daca in acelasi borcan sunt puse doua specii, una dintre
specii o distruge pe cealalta.

Exista situatii speciale cand o specie actioneaza direct pentru eliminarea speciei concurente
la utilizarea aceleiasi surse de hrania. Sunt plante care secretd o substanta toxicd, ce inhiba
dezvoltarea radacinilor speciei concurente.

2.5.2. Ecuatiile modelului

Ecuatiile modelului INTERACT exprima a doua variantd, a interactiunii concurentiale:

e Energia disponibila: E -constanta;

e Cresterea populatiei | intr-un interval de timp DT:

DO, =K\ *E*Q —K;*Q, *01-K, *0, * 0,

e Cresterea populatiei 2 intr-un interval de timp DT:

DQ, =K, *E*Qz

_K4*Q2*Q2 _Ke*Q1 *Qz

2.5.3. Aplicatie
E 1K1 0.07K4 0.001 Model INTERACT
Q1 3K2 0.08K5 0.002
Q2 3K3 0.002K6 0.001
DT 1 Y
T DQ!1 DQ2 Q1 Q2 .
0.000 3.000  3.000
1000 0174 0222 3.174 3222 [ _
20000 0.182 0237 3356  3.459 w
3.0000 0189 0253 3545 3712 ®
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2.6. Modelul dinamic COOP

Modelul COOP este construit pentru cooperare mutuald intre cele doud populatii care se
dezvolta pe aceeasi sursa de hrand, limitata dar regenerabila.

Modelul contine doua cicluri autocatalitice care spre deosebire de modelul EXCLUS, in care
cele doud sunt concurente, aici coopereaza pentru o coexistentd utilizdnd pentru cresterea fiecarui
component produsele create de celilalt (Fig.25).

Sursa
energie

Fig.25. Modelul COOP
2.6.1. Exemple

Exemplul clasic de cooperare in procesele ecologice este simbioza:
e Insectele polenizeaza florile, iar florile produc polenul cu care se hranesc insectele;
e Veveritele planteza ghinda, din ghinda cresc copacii care produc ghinda pentru urmatoarele
generatii de veverite;
e Comertul intre tari este un exemplu de cooperare.

2.6.2. Ecuatiile modelului

Ecuatiile modelului sunt:
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e Sursa intiala de energie: /

e Energia disponibila dupa un pas DT: R =

1

I+K %0 *0, + K, * 0, *0,

e Crestere populatie 1: DQ, =K, *R*Q,*0, - K, *0, - K, *R*Q, *0,

e Crestere populatie 2: DO, =K *R*Q,*0, -K,*0Q, - K;*R*Q, *0,

2.6.3. Aplicatie
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energie

2.7. Modelul dinamic DESTRUCT

Modelul DESTRUCT ilustreaza o proprietate importantd a unui ecosistem care se manifesta
atunci cand un produs (A) este in exces.

Este vorba de utilizarea unei cantitati de energie care conduce la distrugerea produsului A si
in felul acesta este pus din nou la dispozitia sistemului materialul M utilizat la crearea produsului A.

Acest proces de dispersie si deterioare reduce cantitatea de produs (ordinea),

recicleaza materia (dezordine).

Cantitatea de energie necesard deprecierii produsului A, utilizatd in sensul cresterii
dezordinii in sistem, este mult mai mica decat cea necesard creerii produsului A, adicad cresterea
ordinii din sistem.

O\ D
limitata de Puls.
distructiv

Fig.26. Modelul DESTRUCT.

2.7.1. Exemple

Uraganele si incendiile care distrug copacii din padure si recicleaza materia pentru alt ciclu
de crestere.
In ecosisteme, bolile distrug populatiile care sunt prost adaptate conditiilor noi create.

2.7.2. Ecuatiile modelului

Ecuatiile modelului exprima cantitativ energia valabili, materia disponibila si

cantitatea de produs creata:
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e Energia valabila: R

/

1+K,*M

e Materialul disponibil: M =M, -F* 4;

F -fractia din materialul total disponibil utilizat pentru crearea produsului A

e Cantitatea de produs A creata:

DA=K,*R*M*A—K,* A= X*K,* A*D

X -energie utilizata pentru distrugerea produsului A si eliberarea materialului M.

D - energia disponibild pentru distrugerea produsului A

2.7.3. Aplicatie

1 4 A 1 AO 3
F 0.2 DT 0.5 K1 0.001
D 1 TO 1 K2 0.01
MT 100 MO 3 K3 0.02 2.2.1.
KO 0.0009 2.2.2.
T X R DA A M 223
L : 3 223.1.
1.5 0 3.96786 | 0.035711 | 3.017855 | 99.4 5539
2 0 3.149662 | 0.944819 | 3.490265 | 99.39643 4.3,
Model DESTRUCT
500 Puls X=1
400 f_J\__\
A
< 300 S \\ o
C M
= 200 -
100
0 1 T T T ﬂ\
0 50 100 150 200 250
T

Sa ne reamintim

2.2.4.
2.2.5.
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e 2.3. Rezumat
Modelele dinamice cantitative exprima prin modele analitice simple relatiile ,,statistice” dintre

componentele procesele ecologice si sunt exemplificate prin:
Modelul NETPROD

Modelul RENEW

Modelul SLOWRENEW

Modelul EXCLUS

Modelul INTERACT

Modelul COOP

Modelul DESTRUCT /

A

2.4. Test de autoevaluare a cunostintelor

1) Cum se calculeaza PRODUCTIA NETApe un interval de timp?
a. CANTITATEA STOCATA -CONSUMUL
b. CONSUMUL + PRODUCTIA
c. PRODUCTIA - CONSUMUL
2) Ce contine modelul EXCLUS?
a. Doua surse de energie si doi consumatori
b. Doi consumatori si o sursa de energie
c. Trei consumatori si trei surse de energie
3) Ce tip de surse de energie contine modelul INTERACT ?
a. LIMITATA SI CONSTATA
b. NELIMITATA SI CONSTANTA
c. LIMITATA SI VARIABILA

2.5. Bibliografie recomandata

a. Odum, Howard T., Odum, Elisabeth C., (2000), Modeling for all Scales, An Introduction to
system Simulation, Academic Press, London.
b. Ford , David, E., ,(200), Scientific Method for Ecological Research, Cambridge, University

Press.
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Capitolul 3
MODELE STATISTICE

}- 3.1. Introducere

*

In cadrul acestui capitol sunt prezentate modelele statistice cantitative
elementare utilizate pentru modelarea corelatiilor dintre variabilele cantitative si
calitative ale ecosistemelor/proceselor ecologice

Durata medie de parcurgere a acestui capitol este de aproximativ 10 ore.

3.2. Continut

Cursul 3. 3. Modele cantitative statistice

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

Elaborarea modelelor statistice se realizeaza in trei etape principale:

* Cuantificarea intensitatii 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 si selectarea
corelatiilor reprezentative din punct de vedere statistic.

* Modelarea matematici a corelatiilor de diferite tipuri.

Modelele statistice au un domeniu de aplicare restrans la spatiul si intervalul de timp in
care s-a realizat programul de monitorizare pe baza ciruia s-au obtinut datele necesare

elaborarii acestora.
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3.1. Cuantificarea intensitatii corelatiilor

Utilizarea termenului corelatie in ecologie are o semnificatie mult mai largd decat cea
matematici. In sens statistic, corelatia reprezinti un anumit grad de legiturd evaluat prin diferite
tehnici matematice, fiecare caracter fiind tratat ca o variabild aleatoare. Ansamblul caracterelor
studiate formeaza o variabild aleatoare cu mai multe componente iar ipoteza normalitatii acestei
variabile 1n spatiul multidimensional este la baza tehnicilor de evaluare a intensitatii corelatiei. In
ecologiec o mare parte a cercetdrii este consacratd identificarii relatiilor dintre caracteristicile
masurabile.

Natura corelatiilor in ecologie este determinatd de structura fizico-chimica si bilogica a
“obiectelor” de studiu care este constituitd dintr-un ansamblu de variabile care formeaza biotopul si
biocenoza. De aici rezultd natura substantiald a corelatiilor care se realizeaza pe baza compozitiei
fizice, chimice, pe baza speciilor sau a calitatii fizico-chimice a campurilor terestre (magnetic,
gravimetric etc).

Ecologia se ocupd, de asemenea, cu analiza proceselor ce se desfasoard in #imp si spatiu; in
acest fel se completeaza spectrul naturii corelatiilor ecologice cu trei componente principale:

e corelatii substantiale;
e corelatii temporale.
e corelatii spatio-temporale sau topo-probabiliste;

Cercetarea corelatiilor poate fi realizata cu instrumente diferite in functie de dimensiunea si
natura fenomenelor studiate. In literatura existd incd o mare confuzie in terminologia utilizata
pentru instrumentele cu ajutorul carora evaludm intensitatea legaturilor/corelatiilor dintre
caracteristicile ecologice.

Vom adopta in continuare pentru instrumentele de cuantificare a intensitatii corelatiilor
substantiale dintre doua variabile urmatoarele categorii:

e coeficient de corelatie utilizat pentru variabile cantitative (numerice) si
adaptabil, in anumite circumstante, pentru variabile calitative (alfanumerice);

e coeficient de corelatie a rangurilor utilizati pentru variabile ordonabile
(numerice/alfanumerice);

e coeficie de asociere utilizati pentru variabile calitative (alfanumerice)

Cuantificarea corelatiilor temporale se bazeaza pe o formalizare particulara a serilor de timp
si se exprima prin:

e coeficienti de autocorelatie

e coeficienti de intercorelatie
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Cuantificarea corelatiilor spatio-temporale presupune o prelucrare complexd si un volum
mare de date cu o structurd spatiald si temporald complexa. Metodologia de evaluare a acestor
corelatii este de o deosebitd complexitate constituind o directie speciald ( Scradeanu, D., 2003,

Geostatistica aplicata).

3.1.1.Coeficientii 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 comund este adimensionalitatea si domeniul valoric restrans ([-1;1] sau

[0;1]). Valorile extreme indica o intensitate maxima sau minima a intensitatii corelatiei.

a) Raportul de corelatie

Raportul de corelatie permite evaluarea intensitatii si sensului corelatiei dintre doua

variabile geologice (y,x) independent de modelul de corelatie. Raportul de corelatie realizeaza
aceasta evaluare prin intermediul gradului de imprastiere al valorilor y, masurate in jurul mediilor
conditionate ;ﬂ..

Analizand intensitatea dependentei variabilei y (rezultative) in raport de variabila x

(factoriald), dispersia acesteia poate fi exprimata sub forma:

22 2

S, =S+ S50 (II1.169)
in care
sj - dispersia totala a variabilei y 1n raport cu toti factorii cunoscuti sau necunoscuti;
si(x) - dispersia conditionata a variabilei y in raport cu variabila x;

2
s

,o - dispersia reziduald a variabilei y 1n raport cu celelalte variabile care-i conditioneaza

variabilitatea si care nu sunt specificate in model.

Separarea dispersiei totale in cele doud componente necesitd gruparea datelor

intr-un tabel de corelatie a carui configuratie este conditionatd de sensul corelatiei. Pentru evaluarea
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gradului de dependenta al variabilei y in raport cu variabila x, tabelul de corelatie (Tabelul I11.19)
contine:

m . - mediile variabilei y pentru fiecare interval x;;

n, - frecventele marginale ale valorilor y, pentru fiecare interval x;;
in timp ce tabelul de corelatie al variabilei x inraportcu y (x=f (y)) (Tabelul 111.20):

m,,, - mediile variabilei x pentru fiecare interval y,;

n,, - frecventele marginale ale variabilei x; pentru fiecare interval y,.

Tabelul I11.19 Corelatie y = f(x) Tabelul I11.20 Corelatie x = ()
X y - var. dependentd n, m,; y x - var. dependenta n, m,,
X Vi Vizseos Vi n m, . 32 X115 X2 50005 Xy n, m,,
X3 YarsVozsees Vona ny, m,, 3% Koo Xy 5eees Xgp2 n,, m.,,
X Vit YViases Vi Ay m, Yk Ko Xz omees Xk Ny m, .
Dispersiile s si s}, se evalueaza cu relatiile:
k 2
. i m
s :—ZIZI (y y) (II1.170)
’ k-1
k
2 zzlnxi(myxi _my)z
Sy =" 1I.171
(x) k-1 ( )
pentru analiza intensitatii corelatiei y = f (x), iar dispersiile s’ si sf(y) cu relatiile:
k 2
X, —m
st = —Zi:l( l X) (II1.172)
' k-1
k 2
_ i mx i mx
si(y) = z’:1 > ( & ) (II1.173)

k-1
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pentru analiza intensittii corelatiei x = f(y).
Intensitatea corelatiei dintre cele doud variabile se masoard cu ajutorul raportului dintre

dispersia (s,(,) sau s,)) si dispersia totald (s’y sau s’x). Pentru exprimarea cantitativd a acestei

Vv

corelatii se defineste raportul de corelatie cu:

(1IL.174)

Sy
M) =~ (IIL175)

Valoarea maxima a raportului de corelatie este 1 si exprima o corelatie maxima intre cele
doua variabile, iar lipsa de corelatie dintre cele doud variabile corespondente valorii zero, valoarea
minima a raportului de corelatie.

In analiza corelatiei dintre doud variabile geologice, nu intotdeauna este evident care din
variabile este rezultativa si care este factoriald, motiv pentru care este necesar si se determine
valoarea raportului de corelatie in ambele variante (I11.174) si (II1.175). Analiza ambelor valori
poate conduce la urmatoarele variante extreme de interpretare:

a) variabila y este dependentd de x iar x este independents;

My =181 7,,=0 (IIL.176)
b) variabila x este dependentd de y iar y este independenta;

M) =0 5117,y =1 (IIL.177)
c) variabilele x si y sunt independente;

My =081 7,,,=0 (II1.178)
d) variabilele x si y se interconditioneazd sau ambele sunt conditionate de o a treia

variabila neidentificata:

In practica analizei corelatiilor dintre variabilele geologice, raportul de corelatie ia valori
cuprinse intre 0 si 1 iar semnificatia lor statisticd se poate testa cu ajutorul factorului F pe baza

inegalitatii:
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’1‘ > Fla,v;v,) (111.180)

in care v, =k—1, v, =n—k (n= perechi de valori, k= numar de intervale de grupare, o = nivelul
de semnificatie al testului).
Verificarea inegalitatii (II1.180) indicd o valoare semnificativd statistic a raportului de

corelatie, deci existenta unei corelatii intre variabilele analizate.

b) Coeficientul corelatiei lineare

Coeficientul corelatiei lineare este cel mai des intalnit in cercetarea geologica a corelatiilor
si din nefericire este utilizat In general fara absolut nici o precautie legatd de caracteristicile
statistice ale variabilelor implicate.

Definit pentru doud variabile cu repartitie normald (x,y ), coeficientul corelatiei lineare (=

coef. lut PEARSON = coeficientul corelatiei totale) este definit cu relatia:

2 —m, )(J’,- —m, )

= ' (IIL.181)

\/Z; (xi -m, )2 Z:(yi -m, )2

xy

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

Abaterea de la repartitia normald a variabilelor x si y antrenecazd modificari ale
interpretarii valorilor coeficientului de corelatie lineard. Valoarea minima a coeficientului Pearson
(r, =0) nu este un indicator al independentei celor doud caracteristici, ci numai de necorelare

liniara 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 grafica este
mult mai sugestivd pentru cei neacomodati cu statistica matematica. Valoarea coeficientului de

corelatie lineara este in dependenta directa cu distributia perechilor de valori (x,,y,) intr-un sistem

rectangular de referintd XOY . Corespunzator configuratiei geometrice a distributiei punctelor, se

disting urmatoarele cazuri:
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a) alinierea perfectd a punctelor de-a lungul unei drepte - fie ascendentd (r,, =1; Fig. 58a),
fie descendentd (r,, =—1; Fig. 58b) - care indicd o dependentd lineard perfectd intre cele doud

variabile. O astfel de situatie este foarte rar intdlnitd in studiul unor relatii functionale intre doua
caracteristici geologice;
b) punctele sunt dispersate aleator, norul de puncte neavand nici o orientare preferentiald

(Fig. 58c). In circumstantele amintite anterior, cele doua variabile sunt independente sau necorelate
(ry =0);
c¢) configuratia tranzitorie intre cele doud extreme, in care norul de puncte are o orientare

preferentiala corespunzatoare valorilor lui 7, apartinind intervalului [— 1,1] (Fig. 58d).

a b c d
(S
RS S oe * o*
*
* \’ PR PR
: % * P'S *
o . * * ¢ o
. “ ¢ o o o
¢ ¢ L 2 4 L 2 IS
)’ 30 o ¢ TS
o 0.’ * *
- 3
X X X X
r=~1 r~-1 r=0 O<r<l

Fig. 58 Semnificatia geometricd a coeficientului Pearson

O analiza mai detaliatd a coeficientului de corelatie lineara este reluata la analiza modelului
liniar de o singura variabila independenta .

Valorile coeficientului de corelatie lineard, in cazul in care repartitia celor doud variabile se
abate de la cea normala, 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 AF
1

de corelatie lineara se opereaza cu valorile logaritmate X A,

A S
ale caracteristicilor analizate. !

x2 """"""" i """" AZ
c) Coeficientul cosinus ¢ A o, i i
0, ! . __F,
34! Y2

49 Fig. 59 Coeficientul cosinus 6 pentru
un spatiu bidimensional



Coeficientul cosinus @ este o masurd a distantei unghiulare, utilizat pentru estimarea
similaritatii Intre obiecte geologice de studiu (ex.: aflorimente, zacaminte, bazine de sedimentare,
acvifere etc), reprezentate in spatiul variabilelor masurabile (ex.: compozitie chimicd, compozitie
granulometrica, parametri hidrogeologici etc). Estimarea lui implicd ortogonalitatea axelor

sistemului de referintd, motiv pentru care este preferat in analiza factoriala Q - MOD.

Intr-un spatiu bidimensional definirea coeficientului cosinus & se bazeaza pe relatiile

trigonometrice elementare ale cosinusului unghiului unei diferente de unghiuri (Fig.59):

X XY +X, XY,
Vo + 32 s +92)

Generalizand pentru » dimensiuni (n factori independenti F|,F,,...,F,, spre exemplu n

cosd, , = cos(6, - 6,)= (1I1.183)

aflorimente probate in cazul analizei Q-MOD) se obtine formula:

>
cosd, , = L (111.183)

Acest coeficient de corelatie indicd o similaritate completd Intre doud obiecte geologice A,
si 4, pentru cos@ =1 si o disimilaritate totald pentru cos@ =0 (corespunzator unui unghi € =90°

echivalent cu ortogonalitatea vectorilor de pozitie).

d) Coeficientul distantei taxonomice

Ca masurd a similaritatii intre doud obiecte geologice, coeficientul distantei taxonomice 1si
are originea in modelul geometric al distantei euclidiene intre doud puncte A si B intr-un spatiu # -
dimensional. Distanta taxonomica intre cele doud obiecte geologice este invers proportionald cu
similaritatea, n fiind numarul de caracteristici proprii celor doud obiecte geologice studiate.

In cazul distantei taxonomice dintre doud esantioane A si B reprezentate prin doud

caracteristici x, si x, (Fig.60) formula de calcul este:

Dy =, — x5 ) + (o~ ) (I11.184)
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in care:
x, , - caracteristica x, determinata in esantionul A (ex.: continutul in zinc);
X, - caracteristica x, determinatd in esantionul B;
x,, - caracteristica x, determinatd in

esantionul A (exemplu: continutul in plumb); x4

X,; - caracteristica x, determinatd in = x

esantionul B.

Daca pentru cele doud obiecte geologice

(A si B) se determind mai multe caracteristici

(x,,%,,...,x,) se utilizeazd o generalizare a

distantei taxonomice:
Fig. 60 Distanta taxonomica in spatiu
bidimensional

DAB - \/Z:lzl (XiA - Xl'B )2 (IH 1 85)

Cresterea numarului de caracteristici utilizate reduce posibilitatea interpretarii valorii
distantei taxometrice in comparatie cu a altor coeficienti de corelatie datoritd diversitatii unitatilor
de masurd si a amplitudinilor de selectie. Eliminarea acestor inconveniente se realizeaza prin

standardizarea valorilor caracteristicilor masurate, normarea lor pe intervalul [0,1] si definirea

coeficientului distantei taxonomice:

d,=1- lZn:(XSiA - XS, ) (I11.186)

niq

in care:
XS, - valoarea standardizata si normata a caracteristicii "i" din esantionul A;

nn
1

XS, - valoarea standardizatd si normata a caracteristicii "i" din esantionul B.

In aceste conditii, valorile extreme ale coeficientului de distanti sunt: zero, cand cele doud
esantioane sunt identice, deci similaritatea este maxima si unu, cand cele doud esantioane A si B

sunt total diferite.
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e) Coeficientul corelatiei binare

Coeficientul corelatiei binare (7,) a fost propus de Derec, Sarcia si Troly (1964) pentru

cercetari metalogenetice si este definit prin relatia:

ne, —ab

= \/ab(n—a)(n—b)

(I11.188)

in care:
n - numarul total de cazuri analizate (Fig. 61);
a - numarul de cazuri analizate care prezinta caracteristica A;
b - numarul de cazuri analizate care prezinta caracteristica B;

e, - numarul de cazuri analizate care prezintd ambele caracteristici A si B, a caror corelatie

se analizeaza.

Coeficientul de corelatie binara este o masura a intensitatii legaturii Intre caracteristicile A si

B. Cu cat coeficientul r, este mai mare (valori pozitive) legatura este mai puternica. Valorile

ab

Fig. 61 Relatia dintre elementele coeficientului de corelatie binard
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negative indica o "respingere" a caracteristicilor, iar valoarea nula o independenta totala.

Interpretarea naturalistd a valorilor lui 7, permite ierarhizarea corelatiilor intr-un sistem

multivariat pe baza coeficientilor corelatiei binare calculati pentru toate perechile de caracteristici

masurabile. Asamblate intr-o matrice de similaritate, toate valorile coeficientului de corelatie pot

forma o imagine sinteticd a ierarhiilor corelationale din sistemul studiat. In tabelul II1.21 este

prezentatd configuratia unei astfel de matrici ce va constitui obiectul unor prelucrari ulterioare in

scopul factorizarii corelationale.

Tabelul 111.21 Matricea coeficientilor r,, pentru mineralele caracteristice ale pegmatitelor cu beril
din Madagascar si Mozambic (dupa P. Lafitte, 1972)

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
1 1 0.31 0.34 -0.16 0.18 0.31 0.17 0.18 -0.06 -0.57 0.26
2 0.31 1 -0.17 -0.46 0.13 0.1 0.05 0.13 0.13 -0.55 -0.19
3 0.34 -0.17 1 -0.16 0.18 -0.28 -0.31 -0.06 0.18 0.01 0.26
4 -0.16 -0.46 -0.16 1 0 0.14 -0.11 0.29 0 0.14 0.15
5 0.18 0.13 0.18 0 1 -0.14 -0.13 -0.07 -0.33 0.08 0.24
6 0.31 0.1 -0.28 0.14 -0.24 1 0.55 0.08 0.08 -0.18 0.06
7 0.17 0.05 -0.31 -0.11 -0.13 0.55 1 -0.13 -0.13 -0.1 -0.29
8 0.18 0.13 -0.06 0.29 -0.07 0.08 -0.13 1 0.73 -0.24 0
9 -0.06 0.13 0.18 0 -0.33 0.08 -0.13 0.73 1 -0.24 0
10 -0.57 -0.55 0.01 0.14 0.08 -0.18 -0.1 -0.24 -0.24 1 -0.23
11 0.26 -0.19 0.26 0.15 0.24 0.06 -0.28 0 0 -0.23 1

1 - minereuri de Nb si Ta; 2 - mica litinifiera; 3 - amfibolit si spodumen; 4 - fosfati de Mn si

Fe; 5 - minerale de Bi; 6 - casiterit si wolframit; 7 - molibdenit; 8 - minerale de U; 9 -

pamanturi rare; 10 - minerale de Cs; 11 - granat.
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3.1.2. Coeficientii de corelatie a rangurilor

Ordonarea valorilor unei caracteristici geologice intr-o succesiune ascendentd sau
descendentd este realizabild atdt pentru caracteristicile cantitative cat si pentru cele calitative.
Operatiune extrem de ieftind din punct de vedere al prelucrarii, ordonarea asociaza fiecarei valori a
caracteristicii studiate un numar natural, cunoscut sub denumirea de rang.

Analiza corelatiei rangurilor este o tehnica neparametrica pentru studiul legaturilor dintre
variabilele geologice care nu tine seama de diferenta dintre valorile numerice ale proprietatilor, ci
numai de ordinea lor.

Coeficientii definiti pentru cuantificarea intensitatii corelatiei rangurilor au valori cuprinse
in intervalul [— 1,1] si permit analiza corelatiilor pentru doud sau mai multe variabile. Ei pot fi
utilizati cu deosebit succes pentru corelarea secventelor sedimentare investigate prin carotaj
geologic complex in structuri sedimentare cu numeroase alternante litologice pe unitatea de

adancime.

a) Coeficientul lui Spearman

Coeficientul lui Spearman ( p, ) este definit pe baza coeficientului corelatiei lineare al lui
Pearson intre doud variabile v,,v,  si are formula:

6> d?
—1— 2.4, (111.189)

Psp 0 —1

in care:
n - numarul de perechi de valori ordonate crescator;

d, - diferenta rangurilor celor doud variabile :
d, =rangx, —rang y,
rang x, - rangul valorii x; in sistemul ordonat crescator;

rang y, - rangul valorii y, 1n sistemul ordonat crescator.

Aplicatie. Analiza corelatiei intre valoarea economica a unei roci si indicele ei de duritate pe baza

valorilor din tabelul II1.22 conduce la o valoare a coeficientului lui Spearman:
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6150
10-(100—1)

Psp =1 )

Valorile pg, sunr cuprinse in intervalul [-1,1] iar interpretarea este similari cu a

coeficientului lui Pearson din care este dedus. Pentru aplicatia precedentd se poate concluziona pe

baza valorii pg, =0,9 cd existd o bund concordantd intre valoarea economica a rocii si taria ei

rezultatd dintr-un ansamblu de proprietati elementare (compozitie mineralogica, structurd, textura

etc.).

Tabelul I111.22 Calculul coeficientului lui Spearman

Nr. | Proba Rangul d, d?
crt. Valoare Tarie
economica
1 P1 10 5 5 25
2 P2 2 3 -1 1
3 P3 3 1 2 4
4 P4 1 10 -9 81
5 P5 5 8 -3 9
6 P6 4 2 2 4
7 P7 6 9 -3 9
8 P8 7 4 3 9
9 P9 8 6 2 4
10 P10 9 7 2 4

b) Coeficientul lui Kendall

Coeficientul lui Kendall (7, ) are aceleasi proprietati cu coeficientul Spearman, fiind egal cu

zero cand cele doua variabile analizate sunt independente si cu +1 si -1 cand dependenta dintre cele
doua variabile este maxima, pozitiva sau negativa.

Relatia de definitie este:
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(111.190)

in care:
n - numarul de perechi de valori ordonate;
S - suma concordantelor posibile, calculate prin consemnarea cu +1 a "consensului" §i cu -

1 a variatiei inverse.

Aplicatie. Pentru o serie de n =35 perechi de valori [densitate ( p ), coeziune (¢ )] (Tabelul 111.23a),

succesiunea operatiunilor necesare calculului coeficientului 7, este:

Tabelul I11.23 Elementele de calcul pentru coeficientul Kendall

a) b)
Proba Rangul Proba Rangul

p c P c
1 5 4 3 1 3
2 2 1 2 2 1
3 1 3 4 3 2
4 3 2 5 4 5
5 4 5 1 5 4

1. Ordonarea probelor dupa rangul unei caracteristici, de exemplu p (Tabelul 111.23D).

2. Realizarea perechilor de ranguri prin combinarea probelor disponibile (Tabelul 111.24).
3. Calculul lui S prin insumarea algebrica a variatiilor relative.

4. Calculul lui 7, cu formula (II1.190):

2-4

Tabelul 111.24 Calculul parametrului S pentru

coeficientul Kendall

Consens +1
Nr. crt. P c
Contrasens -1
1 1=2 3<1 -1
2 1=3 3&2 -1
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In practica, frecvent, selectiile de date contin grupuri de k valori cu acelasi rang. Pentru
astfel de situatii se calculeaza un rang mediu prin media aritmeticd a rangurilor celor & valori. Vor

apare astfel in seria ordonata a selectiei £ valori cu acelasi rang. Tranzitiile intre valori cu acelasi

3 1=4 | 3=5 +1
4 1=5 | 3=4 +1
5 2=3 | 132 +1
6 2=4 | 1=5 +1
7 2=5 | 1=4 +1
8 3=4 | 2=5 +1
9 3=5 | 24 +1
10 4=5 | 5<4 -1

S= 4

rang sunt consemnate cu valoarea zero in calculul parametrului S'.

Aplicatie. Dacd ordonarea a n =35 probe dupa gradul de alterare este realizatd de doi specialisti (A,

B) obtinandu-se situatia din tabelul III.25, rangul mediu al probelor P3 si P4 dupa clasificarea

obtinuta de specialistul A este:

Conform tabelelor de calcul (tabelul I111.26 si tabelul I11.27):

Tabelul 111.25 Coef. Kendall

RANG
Proba

A B
P1 1 3
P2 4 1
P3 2-3 2
P4 2-3 4
P5 5 5

2+3
rangA,, =rangd,, = ——

2,5

Tabelul I11.27 Coef. Kendall

Nr. crt. A B +1/-1
1 1525 3¢2 -1
2 12,5 354 1
3 154 3«1 -1
4 15 35 1
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Tabelul 111.26 Coef.Kendall 5 25525 254 0
RANG 6 2,54 2«1 -1
Proba
A B 7 2,55 255 1
1 1 3 8 2,54 41 -1
2 2,5 2 9 2,555 45 1
3 2,5 4 10 45 155 1
4 4 1 S=1
5 5 5

c) Coeficientul OMEGA-Kendall

Corelarea simultand a rangului mai multor variabile poate fi cuantificatd prin coeficientul

definit cu relatia:

128

in care:

S - suma concordantelor multiple:

s=>"(s,-5f (I11.192)

i=1

S, - suma concordantelor binare;

1

S - media concordantelor binare;
m - numarul variabilelor comparate;

n - numarul cuplurilor de valori ale selectiei.

Aplicatie. Analiza corelatiei rangurilor a trei variabile V1, V2 si V3, a caror clasificare este
consemnata in tabelul II1.28a, conduce la urmatoarele etape de calcul (Tabelul I11.28b):
1 - media concordantelor binare

4+0+2
3

S = 2

2 - suma concordantelor multiple
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S=@-2) +(0-2) +(2-2) =8
3 - coeficientul Q

128

Q. = =0,1
K7 32(53 _5)

Valoarea 0,1 indica o corelatie nesemnificativa intre cele trei variabile (V1, V2 si V3).

Tabelul I11.28 Elementele de calcul pentru coeficientul OMEGA-Kendall

b)
Tranzitii +1/-1
Nr. crt.
a) Vi V2 V3 | V1:V2 | VI1:V3 | V2:V3

Nr. Rang 1 1=2 |21 |32 -1 -1 +1
probd | VI V2 V3 2 1=3 |2=4|3=5 +1 +1 +1
Pl 1 2 3 3 =4 | 2=5 | 3<1 +1 -1 -1
P2 2 1 2 4 =5 |2=3|3=4| +I +1 +1
P3 3 4 5 5 2=3 | 1=>4 | 2=5 +1 +1 +1
P4 4 5 1 6 2=4 | 125 | 2«1 +1 -1 -1
P5 5 3 4 7 2=5 1 1=3 | 2=4| +1 +1 +1
8 3=4 | 1=5 | 5«1 +1 -1 -1

9 3=5 |14=5 | 5<4 | +1 -1 +1

10 4=5 153 | 1=4 -1 +1 -1

Daca in selectiile analizate exista si valori identice, deci cu acelasi rang, formula (II1.191) se

modifica sub forma:

128

- 1712(713 —n)— mz;(tf —ti)

Qy

(111.193)

semnificatiilor notatiilor fiind aceleasi cu cele mentionate anterior:
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3.1.3.Coeficienti de asociere

Asocierea caracteristicilor calitative este o problema de importantd deosebitd in cercetarea
geologicd fundamentald. Compararea rocilor pe baza asociatiilor mineralogice, a nivelurilor
stratigrafice pe baza speciilor fosile determinate, a zacamintelor pe baza caracteristicilor
petrografice, toate solicitd existenta unui instrument pentru ierarhizarea asocierii caracteristicilor
calitative functie de intensitatea ei. Aproape jumatate din datele obtinute prin prospectiune si
explorare geologica sunt de naturd calitativa §i ignorarea acestora in etapa de analiza corelationala
echivaleazi cu pierderea contactului cu ambianta geologica a fenomenului studiat.

Coeficientii de asociere permit descrierea cantitativdi a celor doud tipuri de relatii
fundamentale ce se stabilesc intre doud caracteristici calitative A si B (ex.: A=tipul petrografic:
granit, dacit, bazalt etc.; B=caracterul mineralogic: ortoza, albit, olivind etc.): independenta si
asocierea .

Independenta a doud caracteristici calitative A si B este exprimatd cantitativ prin
identificarea aceleiasi proportii de elemente A, atat printre elementele B cat si nonB. Exprimat prin
intermediul frecventelor de grupa, forma clasica a criteriului de independentd pentru cele doua

caracteristici A si B este:

48)_(45) (I1.194)

Pentru identificarea comoda a independentei, indiferent de forma in care au fost
sistematizate datele din cele N puncte de probare, criteriul exprimat prin relatia (I[1.194) poate fi

formulat in diferite variante echivalente :

(AT?)) - (I1L195)
% - (I1L196)
(45)=(415) (1.197)

Ecuatia (I11.198) exprima simbolic regula fundamentald a independentei:
"Daca caracteristicile calitative A si B sunt independente, proportia elementelor (AB) este egald cu

proportia elementelor A inmultita cu proportia elementelor B."
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Asocierea exprimad existenta unei legdturi Intre caracteristicile calitative, iar functie de
sensul, intensitatea si numarul de variabile implicate poate fi: pozitivd sau negativa, completa sau
incompletd, totala sau partiala.

Asocierea pozitiva a doud caracteristici A si B atrage cresterea numarului de elemente B o

data cu cresterea numarului de elemente A si este exprimata de inegalitatea:
A\B
(4B)> (4X8) (I11.199)
N
Asocierea negativa, opusa celei pozitive, exprima dezasocierea caracteristicilor comparate,

adica reducerea numarului de elemente B proportional cu cresterea numarului de elemente A, si este

exprimata de inegalitatea:

(4B)< (A])\([B ) (I11.200)

Proportional cu cresterea intensitatii legaturii intre cele doud caracteristici calitative
implicate, asocierea pozitiva si negativd tind s devind complete ((A)=(B) - asociere completd;
(AB)=0 — dezasociere = asociere negativa completa).

Analiza corelationald a unui sistem geologic, fie el bazin de sedimentare, zicamant
polimetalic sau de petrol, implicd In mod obligatoriu studiul simultan al mai multor variabile
calitative. Numai din considerente operationale, in anumite etape ale prelucrarii datelor se ignora
ansamblul de corelatii, lundndu-se in considerare numai informatiile referitoare la doua
caracteristici calitative A si B, definindu-se asocierea totald intre acestea. Definirea asocierii totale,
presupune ipoteza ca in sistemul studiat nu existd o altd variabila care sa conditioneze variabilele
luate 1n studiu.

Pentru cuantificarea intensitatii asocierii, presupuse totale, se utilizeazd in mod uzual

coeficientul de asociere (Q), coeficientul de interdependentd (Y) si coeficientul de corelatie

calitativa (r,,).

a) Coeficientul de asociere Yule si Kendall

Coeficientul Yule si Kendal, (Q),are relatia de definitie:

_ (4B)ap)-(aB)Ap)
O (48Xap)+ aB)15) (t2on
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Coeficientul de asociere Q este zero cand cele doud caracteristici A §i B sunt independente,

+1 céand existd asociere pozitivd completd si -1 cand cele doud caracteristici sunt dezasociate (=
asociere completd negativa).

Coeficientul de asociere Q este independent de proportiile relative ale elementelor A si a

in selectia de date, proprietate ce-1 face adecvat cazurilor in care proportiile sunt arbitrare.

b) Coeficientul de interdependenta

Coeficientul de interdependentd ,(Y), cu proprietati similare coeficientului de asociere Q este

Ap \aB
L\ (48)ep)

definit cu relatia:

(111.202)

c) Coeficientul de corelatie asociativa

Coeficientul de corelatie asociativd (r,,) este definit (Sarapov, 1968) pe structura

coeficientului corelatiei lineare, avand aceleasi proprietati cu acesta :

_ (4B)ap)-(4p)eB)
T NeXEXD) .

Testarea caracterului total al asocierii caracteristicilor A si B necesitd verificarea influentei
unei alte caracteristici C asupra asocierii acestora. Pentru aceasta se defineste asocierea partiald a
caracteristicilor A si B 1n raport cu C.

Asocierea partiala ca si cea totald poate fi pozitiva daca se verifica inegalitatea:

(4BC)> (

Ac_ch ) (11.204)
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sau negativa daca:

(4BC)< % (I11.205)

Prin adaptarea formulelor (II1.201), (I11.202) si (I11.203) se definesc coeficientii de asociere
partiald corespunzatori:

_(4BCYapC)-(aBCY ApC)

€T (4ABC)afC)+(aBC)ABC) (I11.206)
_ [(4pC)eaBC)

Yoo = (4BC)apC) (111.207)
‘ ABC)YaBC
(4BCYapC)

Fape = (4BCapC)—(aBCYASC) (111.208)

JACYaC)BC)pC)

Testarea influentei caracteristicii C asupra asocierii caracteristicilor A si B se bazeaza pe
compararea coeficientilor calculati pentru asociere in raport atat cu caracteristica C cat si cu

caracteristica nonC (=y ). Egalitatea Q,, . =0, indicd independenta asocierii caracteristicilor A

si B 1n raport cu caracteristica C, altfel spus, intre caracteristicile A si B este o asociere totala.
Proportional cu cresterea numarului de caracteristici luate in studiu creste numarul
asociatiilor partiale care se pot analiza pentru precizarea ansamblului de corelatii din sistemul

studiat.

3.1.4.Coeficienti de corelatie temporala

In cercetarea ecologicd se opereazad frecvent cu serii de valori ale unor variabile v,
(i=123,.,nv; j=123,..,ni; nv - numarul de variabile; ni - numarul de valori pentru fiecare

variabild) obtinute prin determinari realizate la intervale mai mult sau mai putin egale.
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Astfel de serii de valori cunoscute sub denumirea generica de serii de timp pot fi constituite

@ din: cote ale nivelului piezometric ale
: H(1) HQ3)

unui acvifer masurate la intervale de timp

H(2) H4 egale (Fig.62), succesiunea litologica a

unei secvente sedimentare separatd in

intervale egale ca grosime (Fig.63),

numar de microfosile identificate pe o

it >t directie oarecare de probare (Fig.64).
tl t2 t3 t4

Fig. 62 Serie de timp a nivelurilor piezometrice
mdsurate intr-un acvifer freatic

Fig. 64 Numdr de microfosile identificate in puncte de probare
plasate pe o directie oarecare de probare
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Fig. 63 Serii de timp rezultate din cercetarea unei succesiuni sedimentare
a) serie de timp litologicd univariata,
b) serie de timp multivariata (v, = p,v, = PS;v, =yy) obtinutd din diagrafia geofizica

complexd

Timpul, intr-o astfel de serie de valori sau stari ale procesului studiat este echivalent fie cu
grosimea stratigrafica, fie cu adancimea masuratd intr-un foraj, fie cu distanta de-a lungul unei
directii oarecare din spatiu.

Studiul seriilor de timp beneficiazd de o ampld si sofisticatd metodologie (Tertisco
M.et.al.,1985) care nu poate fi utilizatd cu eficientd maxima in geologie din doua motive principale:
a)volumul mare de date necesar calculului parametrilor caracteristici analizei seriilor de timp
univariate, cu semnificatie relativ redusa in studiul proceselor geologice complexe, multivariate;
b)complexitatea metodologiei care introduce dificultati de interpretare in analiza seriilor de timp

multivariate, adecvate studiului proceselor geologice complexe.

a)Formalizarea stocastica a seriilor de timp

Existenta unui volum minim de date pentru studiul unei serii de timp in scopul estimarii
stocastice a corealtiilor presupune o formalizare care asociaza caracteristicii studiate (ex.: litologia,
nivelul piezometric, numarul de fosile identificate etc.) o variabilad aleatoare de obicei discreta
(caracterul discret fiind determinat de modul de colectare a datelor si nu de natura variabilei
studiate), iar continutului variabilei, un ansamblu de stari (ex.: variate tipuri litologice: calcar,

argila, gresie; sensul evolutiei: ascendent, descendent, constant).
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O serie de timp este din punct de vedere formal o succesiune se stari exclusive, iar
instrumentul operational care permite identificarea probabilista a ponderii componentei deterministe
(=corelationale) a procesului este matricea de tranzitie.

Matricea de tranzitie sacrifica toate informatiile referitoare la pozitia starilor in secventa de
date, in favoarea identificarii tendintei unei stari de a fi urmata sau precedata de alta.

Exista doua tipuri principale de matrici de tranzitie: matrici de tranzitie unitara (de un pas) si
matrici de tranzitie multipla, fiecare dintre ele putand fi exprimate numeric in trei forme diferite: 1)
matricea frecventelor de tranzitie, 2) matricea proportiei perechilor de tranzitii, 3) matricea

proportiilor de tranzitie.

1) Matricea frecventelor de tranzitie este formatd din numarul tranzitiilor de la o stare la alta
determinata pe baza seriei de observatii disponibile.

Pentru seria de n =31 stari:

ABACDCDABCBADCDCBACABDABCDBACDA

matricea frecventelor celor n —1=30 tranzitii (MFT)) este:

ABCD
Total
A0 4 3 1 8
B |4 0 2 1 7
MFT = (I11.209)

cl1 2 0 5 8
D|3 1 30 7
30

Total 8 7 8 7

2) Matricea proportiei perechilor de tranzitii (MPPT ) se obtine din MFT prin divizarea fiecarei
valori cu numarul total de tranzitii i exprima ponderea unei tranzitii in totalul acestora:
A;, B; C;, D;
Total

66



A [0,00 013 010 0,03] 0,26
B | 0,13 0,00 0,07 0,03 0,23
MPPT = (111.210)
C 10,03 0,07 0,00 0,17| 027
D 010 0,03 0,10 000]| 023

1,00
Total 0,26 0,23 0,27 0,23

3) Matricea proportiilor de tranzitie (MPT ) exprima proportia in care o stare poate fi urmata de alta
fard a tine seama de ponderea starii initiale in totalul acestor tranzitii. Ea se calculeaza prin
divizarea fiecarui element dintr-un rand al MFT prin suma frecventelor din randul respectiv.
A B C D
Total

0,000 0,500 0,375 0,125| 1,000
0,571 0,000 0,286 0,143 | 1,000
0,125 0,250 0,000 0,625| 1,000
0,428 0,143 0,428 0,000 | 1,000

MPT = (II1.211)

OO % x

Cele trei forme de exprimare ale matricii de tranzitie pot fi construite pentru o tranzitie
unitard cand procesul studiat opereazd la momente consecutive, exprimate formal de indicele

nn

superscris al probabilitatii de tranzitie de la starea "j" la starea "k".

P =PV, =k, =j| (111.212)

Pentru o tranzitie multipla (# pasi), probabilitatea de tranzitie de la starea "j" la starea "k" se

scrie:
P =P, =KV, = ji (11.213)
In cazul in care probabilititile p s depind numai de pasul 7 si sunt independente de pozitia
initiald "m" (situatie valabild pentru un lant Markov omogen) matricea de tranzitie multipla se

calculeaza pe baza matricilor de tranzitie unitara.

Relatia de recurentd a prognozei starii sistemului pentru orice "moment" este:

p = px pin) (I11.214)
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in care P'") este matricea constituitd din probabilitatile de tranzitie multipla pﬁf).

Aplicatie.Pentru matricea proportiei de tranzitie unitara:

GRESIE 0,70 0,20 0,10
MPT1= ARGILA (0,16 0,50 0,34
CALCAR | 0,50 0,25 0,25

se obtine prin calcule succesive:

0,57 0,27 0,16 0,50 030 0,20
MPT1?Y =036 037 0,27 MPT1® =[0,48 031 0,21
0,52 029 0,1 0,50 030 0,20
0,50 030 0,20 0,50 030 0,20
MPT1® =[0,50 0,30 0,20 MPT1® =1 0,50 030 0,20
0,50 030 0,20 0,50 030 0,20

o matrice de echilibru, care nu se modificad peste o anumitd valoare a exponentului si care prin
structura numerica exprima intensitatea corelatiilor care exista in seria de timp analizata.

Pentru exemplificarea modului in care se reflectd gradul de determinare in structura unei
matrici de tranzitie prezentdm in continuare:

a) matricea unui proces determinist de tipul MPTD:

..ABCDABCDAABCDABCD...
ABC D n (B
400 10 0
B |00 10
MPTD =
Cl00 01
D1 000
D) C

cu exprimarea graficd a tranzitiilor in fig. 65. Fig. 65 Tranzitiile intr-un proces determinist
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b) matricea unui proces aleator de tip MPDA:

..DBABCDCABCABDCDCBCDBAD...

A(0,000 0,390 0,450 0,160
B|0,360 0,000 0,320 0,320
- C|0370 0,100 0,000 0,530
D[ 0,150 0,460 0,390 0,000

Fig. 66 Tranzitiile in MPDA

cu exprimarea grafica a tranzitiilor in fig. 66.

La un numar mare de valori ale unei serii de timp aleatoare, probabilitatile devin egale (ex.:
P(A|B): P(A|C): P(A|D): 1/3) in cazul unui sistem cu patru stari distincte A,B,C,D). Intre cele
doud extreme (model determinist si aleator) existd o infinitate de variante diferentiate prin
intensitatea corelatiilor.

Descrierea statistica a seriilor de timp este realizatd prin patru functii elementare: dispersia,
densitatea de probabilitate, coeficientul de autocorelatie sau intercorelatie si densitatea spectrala.
Daca primele doua sunt utilizate pentru orice variabild cu comportament aleator, ultimele doud sunt

specifice seriilor de timp.

b)Coeficientul de autocorelatie

Autocovarianta este covarianta a douad realizari ale aceleiasi variabile (V') care este
determinatd in doud puncte separate prin intervalul /4. Covarianta, ca o functie de /# poate fi scrisa

sub forma:

CV (h) = E(Vn > Vn+h ) = hm va Vn x Vn+h (111215)

N—w
in care
h - "distanta" dintre cele doua valori (42 =0,1,2,...,N —1);

N - numarul de valori ale seriei de timp.
Functia de covarianta este simetrica in jurul valorii zero:

C,(~h)=C,(h) (I11.216)
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iar daca 4 = 0 covarianta se reduce la dispersie (=variantd) si se poate scrie :

(111.217)

Coeficientul de autocorelatie se obtine prin divizarea covariantei la varianta si poate fi scris

sub forma:

(111.218)

Estimatorul coeficientului de corelatie se calculeaza cu relatia:

N-h N- h
(N h Zi 1 z z+h Z Z i+ (111219)

"= JN Y vi-(>vf JN—hZVHh‘(ZVHh)Z

Valorile coeficientului de autocorelatie sunt cuprinse in intervalul [-1,1] si evident R,(0)=1

este valoarea care indicd o corelatie maxima. Valoarea R,(0)=-1 indici o corelatie maxima

inversa. Valorile estimate ale coeficientului de autocorelatie permit identificarea ciclicitatilor dintr-

o serie de timp.

+1

-1

Fig. 67 Corelograma unei serii de timp

AR (h)
_________________________ Nivel semnificatie
mmlma
s Ls 1L
12 4 | 6 7 38
_________________________ Nivel semnificatie
minima
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Reprezentarea graficd a wvariatiei
coeficientului de autocorelatie in functie de
h poartd denumirea de corelograma (Fig.
67) si ilustreazd Iintr-o formd sintetica
semnificatia statisticd a componentelor

ciclice ale seriei studiate.

Selectarea  componentelor  cu
semnificatie statistica se face prin alegerea
unui nivel de semnificatie minima care
filtreaza  valorile  coeficientului  de

autocorelatie.  Intr-un  model  pentru



reproducerea si prognoza seriei de timp sunt reprezentate numai componentele al caror coeficient de

autocorelatie depaseste nivelul de semnificatie minim.

Aplicatie. Ca un exemplu simplu se poate calcula corelograma unui proces geologic de tip
markovian descris printr-o matrice de tranzitie. Acest lucru se poate realiza prin asocierea unei
valori numerice fiecarei stari a sistemului .

Pentru un proces cu doud stari distincte, asociind unei stari valoarea unu si celei de-a doua

valoarea zero matricea de tranzitie va fi notata:

MPT = [Poo pm}

P Pu

in care p,, Py Pio 1 Py, sunt probabilitatile de tranzitie din sistemul studiat.

Conform relatiei (I11.215):

si deoarece

in care p,, p, sunt probabilititile stabile ale matricii MPT:

CV(h): P Xplhl
si
RV(h)= plhl

Corelograma unui astfel de proces markovian corespunde puterilor probabilitatilor de
tranzitie p,, siin general, pentru orice lant markov va fi o functie simpla de MPT )

Daci se calculeazi corelograma uni proces aleator "pur" in care E(V,)=0, atunci R, (h)=0
pentru s =1,2,3,... avand un singur maxim de R, (h) =1 pentru 2 =0. Acest lucru este in acord cu
definitia unui proces aleator in care se presupune ca nu existd corelatii intre ¥, si V,,, pentru orice

n siorice h diferit de zero.
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c)Coeficientul de intercorelatie

AUV

»
L

0 t
Fig. 68 Variatia in “timp” a doud caracteristici geologice
cu comportament aleator
inregistrat Intr-un carotaj etc.) (Fig. 68).

Relatia de calcul pentru coeficientul de intercorelatie este:

rUV(h):

(N - h) i;h ViUi+h - Zi;h Vz z;i;h Ui+h

Coeficientul de
intercorelatie  este  utilizat
pentru evaluarea intensitatii
corelatiei dintre doud serii de
timp ce masoard variatia a
doud variabile disticte U,V
(ex.: U =precipitatiile,
V' =cota nivelului piezometric
al unui acviferului freatic);
U =porozitatea, V =valoarea

PS-ului corespunzator

(111.220)

JV=S (v Jv-nX vz, -, )

Domeniul de variatie si semnificatia coeficientului de intercorelatie sunt analoage cu cele ale

coeficientului de autocorelatie. Referindu-se la doud variabile R, (0) este identic cu coeficientul

lui Pearson si numai 1n cazul unei corelatii liniare perfecte intre U si V' va avea valoarea unitara,

pozitiva sau negativa dupa cum corelatia este directa respectiv inversa.

Corelograma coeficientului de intercorelatie este utilizata in scopul identificarii periodicitatii

seriilor de timp multivariate, a decalajelor cu semnificatie statistica pentru cupluri de doua variabile.
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Prin analiza corelatiei dintre variatia precipitatiilor si a nivelului piezometric din acviferele
freatice se poate evalua, spre exemplu, cu ajutorul coeficientului de intercorelatie, durata de tranzit

a apei prin zona de aerare si implicit vulnerabilitatea la poluare a acviferelor.

Hskok

Atat pentru coeficientul de autocorelatie cat si pentru cel de intercorelatie seriile de timp
sunt presupuse lineare si stationare. Daca aceste conditii nu sunt indeplinite, evaluarea corelatiilor
temporare presupune o preprocesare care sa realizeze:

a ) linearizarea datelor (prin logaritmare, ridicare la putere, extragerea radacinii de un ordin
oarecare) sau separarea datelor Intr-un numar oarecare de subdomenii pe care sa se comporte linear;
b) eliminarea tendintelor neperiodice care mascheaza componentele ciclice ale seriilor de timp.
Aceastd operatiune se realizeaza prin identificarea modelului analitic al tendintei si eliminarea ei
din datele brute. Evaluarea coeficientilor se opereaza asupra valorilor "reziduale" (M.Tertisco et.al.,

1985).
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3.2. Factorizarea corelatiilor

Rezultatd din complexitatea proceselor ecologice, necesitatea identificarii factorilor
principali care determind evolutia fenomenelor este obiectivul final al descrierii multivariate a
proceselor ecologice. Unul din cele mai adaptate instrumente pentru solutionarea acestei probleme
este analiza factoriala.

Analiza factoriald a fost privita in general ca o metoda misterioasd de o mare complexitate.
O parte din misterul care o inconjoara provine din bogata terminologie utilizatd. Analiza factoriald a
fost dezvoltatd de psihologii experimentalisti in anii 1930-1940 si mare parte din terminologie are
semnificatie numai in contextul acestui domeniu.

Obiectivul original al analizei factoriale a fost s dea un sistem corect de evaluare a
inteligentei prin corelarea punctajelor obtinute din diferite teste relative la abilitatea mentala. Este in
general acceptat faptul cd punctajul dintr-un singur test nu poate da o masura reald a inteligentei
unei persoane. O persoand bine inzestratd intelectual va obtine rezultate mai bune la majoritatea
testelor de inteligenta decat o persoana consideratd inferioard mental. Diferentele la testele specifice
nu reflectd diferentele mentale ci de educatie, culturd generald si circumstantiale, legate de
conditiile 1n care se desfasoara testele. Psihologii au considerat analiza factoriala capabila sa extraga
coeficientul corect de evaluare a inteligentei din rezultatele tuturor testelor chiar daca nici unul
dintre aceste teste, individual, nu este capabil s o faca corect.

Aplicatd in cercetdri biologice si geologice analiza factoriald studiaza relatiile dintre un
numdr mare de variabile masurabile, cu scopul evidentierii unor noi variabile, teoretice, numite
factori.

Aceste noi variabile (=teoretice =factori) sunt intr-un numar mai mic decét variabilele
masurabile si sunt n acelasi timp functii lineare de variabilele masurabile.

Noile variabile sunt astfel stabilite incat sa explice intr-un procent cat mai mare varianta
variabilelor originale. Se cautd prin analiza factoriald gisirea unui numar cat mai mic de factori
(=variabile teoretice) care sa exprime variabilitatea observata pin intermediul valorilor masurate.

Variabilitatea reziduald, rdmasa neexprimata este o pierdere de informatie compensata prin
numarul redus de variabile teoretice cu care se opereaza in continuare pentru modelarea procesului
studiat.

Variabilele teoretice (=factorii) vor putea reflecta fenomene naturale care sunt la originea
variabilitdtii observate si astfel se vor putea interpreta intr-o optica naturalista rezultatele calculelor
cantitative.

Fundamentate pe aceleasi principii, factorizarea corelatiilor sistemelor multivariate poate fi
abordata prin trei variante ale analizei factoriale: analiza In componenti principali, analiza factoriala
R-MOD si analiza factoriala Q-MOD.

Separarea tipurilor de sedimente pe baza variabilitdtii compozitiei granulometrice si
identificarea fractiunilor caracteristice diferitelor tipuri de sedimente pot fi realizate prin aplicarea
analizei componentilor principali. Daca se studiazd un corp plutonic, pentru stabilirea numarului
factorilor care conditioneaza distributia elementelor chimice si mineralelor se utilizeaza analiza
factoriala R-MOD. Gruparea taxonomicd a unui lot de esantioane prelevate din diferite tipuri de
roci (ex.: sienit, monzonit, diorit, quartit, gabrou, norit, diabaz) pe baza oxizilor continuti (ex.:
Si0j, Al»0O3, Fep03, FeO, MgO, CaO, NayO, KO) se poate realiza printr-o analiza factoriald Q-
MOD.

Toate variantele analizei factoriale vor fi luate in studiu 1n acest capitol, punctul de plecare
fiind obligatoriu analiza in componenti principali.

74



Obiectivul operational al analizei factoriale este interpretarea structurii matricilor de
variantd-covariantd pentru un ansamblu multivariat de date. Tehnica utilizatd este extragerea
valorilor proprii si a vectorilor proprii din aceste matrici care exprima sintetic ansamblul de relatii
dintre variabilele masurate.

3.2.1. Valori proprii si vectori proprii

Determinarea valorilor proprii §i vectorilor proprii este privitd ca fiind cea mai dificila
operatie in algebra matriciald. Dificultatea nu constad in metoda de calcul, care nu este mai dificila
decat alte procedee matematice, ci in perceperea semnificatiei acestor instrumente in mod intuitiv.

Pentru o clard percepere a acestor semnificatii vom utiliza o interpretare geometrica deosebit
de clard aplicabila matricei coordonatelor a doud puncte plasate intr-un spatiu bidimensional si vom
interpreta valorile propprii, vectorii proprii si functiile asociate ca proprietdti geometrice ale
aranjamentului acestor puncte.

Aceastd abordare ne limiteazd la matrici mici (2X2) dar rezultatele obtinute pot fi
extrapolate la sisteme mai mari chiar daca calculul manual devine impracticabil. Trebuie notat cu
acest prilej cd suntem intr-un domeniu in care puterea de calcul chiar a celor mai moderne
calculatoare deseori este inadecvata pentru solutionarea problemelor reale.

a) Valori proprii
Consideram sistemul matricial ipotetic:

[4]x]=A[x] (I11.258)
care formal este similar cu
[4]x]=[B] in care [B]=A[X] (I11.259)
Ecuatia poate fi rescrisa sub forma:
([4]-al1]x]=[0] (IT1.260)

in care / este matricea identitate.
Pentru matrici [2X2], ecuatia matriciala (I11.260) poate fi scrisa sub forma sistemului:

A, —A)X, +4,X,=0
{( 11 ) 1 T ApA, (I11.261)

A21X1 +(A22 _ﬂ’)Xz =0

Presupunand ca sistemul are si alte solutii decét cea banald X, = X, =0 atunci trebuie ca:
det|d—A*1|=0 (111.262)

care prin dezvoltare devine ecuatia:
A, (A4, + A )A+ A Ay, — Ay Ay, =0 (I11.263)

cu doua solutii reale in cazul unei matrici 4 simetrice.
Aplicatie. Pentru doud puncte P,(4,8) si P,(8,4) matricea coordonatelor este:
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4 8
A=

iar matricea pentru calculul valorilor proprii

(4—-1 8
A=
8 4-1

Solutiile ecuatiei de gradul doi care rezulta prin dezvoltarea determinantului sunt:
A=—4s11,=12

Punctele B, si P, pot fi imaginate ca fiind plasate pe conturul unei elipse al carei centru este
plasat in centrul sistemului de referintd. Elipsa este ca o anvelopa care cuprinde ambele puncte iar
valorile proprii pot fi interpretate ca semiaxele elipsei. Raportul axelor poate fi o expresie numerica
a gradului de Tmprastiere a punctelor. Cu cat punctele sunt mai apropiate, lungimea axelor difera

mai mult si elipsa tinde spre o dreaptd. Daca cele doud puncte se afla pe doi vectori perpendiculari
elipsa devine cerc.

Ca exemplificare se calculeaza valorile proprii pentru matricile coordonatelor a doud puncte
situate pe doud axe care fac un unghi de: a) 909; b) 459; ¢) 309; d) 0° (Fig. 69).

R [-4 8 L[4 6 8 NER:
Al Ps 4 s 4 s a4 g
a) b) c) d)

A, =895 A =12 A =14 A =12
A, =895 A, =4 A,==2 2,=0

Fig. 69 Semnificatia geometricd a valorilor proprii si vectorilor proprii

Ca regula de verificare a corectitudinii calculului valorilor proprii se retine ca suma valorilor
proprii este egald cu urma matricii initiale (suma valorilor de pe diagonala principald).

Valorile proprii reprezintd lungimile celor doua semiaxe ale elipsei pe care sunt plasate cele
douad puncte sau, generalizand, la "n" dimensiuni, "n" semiaxe ale elipsoidului care inglobeaza toate
punctele Intr-un spatiu cu "n" dimensiuni.

b) Vectori proprii
Revenind la ecuatia ([4]-A[I][X]=[0], dacd dupi calculul valorilor proprii acestea sunt

utilizate pentru calculul solutiei nebanale, se obtin vectorii proprii ai matricii initiale.
Pentru matricea [2X2] dezvoltand ecuatia (I11.260) se obtine:
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A -4 A, x,] [o
x - (I11.264)
4,  A,-A||Xx,| |o

Vectorul [X X 2] se numeste vector propriu (=caracteristicd proprie =caracteristica latenta
=vector principal) asociat valorii proprii.

Pentru a concluziona relativ la partea operationald, trebuie mentionat cd pentru a afla
vectorii proprii si valorile proprii ale unei matrici [n X n] trebuie sa-i gasim determinantul, radacinile
ecuatiei polinomiale caracteristice si sa solutionam un set de » ecuatii cu n necunoscute.

Aplicatie. Revenind pentru interpretare la matricea

3 |

ecuatia de calcul pentru vectorul propriu al valorii proprii 4, =12 este:

Ao

cu solutia

Pentru ecuatie exista o infinitate de vectori proprii pentru ca sistemul este satisfacut de
X

1 ] ﬂ 1
= X
X, | 1
unde f este o constantd oarecare. Practic este insuficient sa ne limitdm la =1 deoarece, asa cum

se va vedea, suntem interesati de valorile rapoartelor dintre elementele vectorului care nu se
schimba prin multiplicare cu o constanta.
Pentru cea de-a doua valoare proprie |4, =4, solutia pentru al doilea vector propriu este:

]
= X
X, 1
Revenind la figura 69, vectorii proprii pot fi interpretati ca pantele celor doud axe ale elipsei.

Primul vector propriu defineste bisectoarea unghiului determinat de cele doud puncte si centrul
elipsei si a carei lungime este egald cu prima valoare proprie (4, =12), iar ce-1 de-al doilea vector

propriu defineste axa ortogonala cu prima.
De retinut cd matricile simetrice au toate valori proprii reale iar vectorii proprii
corespondenti sunt ortogonali.
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3.2.2.Standardizarea

Analiza factoriald este deseori confruntatd cu interpretarea unei matrici de varianta-
covariantd obtinutd dintr-o colectie de caracteristici geologice exprimate in unitati de masurd
diferite.

Valorile exprimate in unitati de masura diferite nu pot fi comparate direct necesitand o
transformare a datelor originale prin standardizare.

Standardizarea se realizeaza prin extragerea din fiecare valoare originala a valorii medii a
variabilei si divizarea diferentei prin abaterea standard. Se obtine astfel un nou set de valori cu
media zero si dispersia unu .

Standardizarea permite compararea variabilelor exprimate in unitati de masura diferite, altfel
spus permite compararea "merelor" cu "perele".

Daca se opereaza cu matricea de corelatie a variabilelor studiate, cum este cazul in analiza
factoriald Q-MOD sau R-MOD, nu este necesar sd se standardizeze valorile pentru cid de fapt
matricea de corelatie este matricea de varianta-covarianta a datelor standardizate.

Standardizarea poate avea o influentd determinantd asupra structurii matricii de varianta-
covariantd si In consecintd asupra rezultatelor analizei factoriale daca amplitudinile de selectie ale
variabilelor diferd semnificativ si distributiile sunt puternic asimetrice. Cand unitatile de masura nu
diferad se recomanda din acest evitarea standardizarii.

Pentru ilustrarea efectului standardizarii sa considerdm reprezentarile grafice ale datelor
brute (Fig. 70) si ale celor standardizate (Fig. 71) pentru care au fost calculate separat matricile de
covariantd, valorile proprii si vectorii proprii.

Efectul standardizarii este extinderea ambelor variabile pe acelasi interval valoric cu
modificarea raportului de imprastiere a valorilor pe cele doud axe si rotirea axelor principale cu 45°

(cu 459 pentru toate matricile binare si cu valori diferite in cazul matricilor mai mari).

De asemenea, se remarcd o reducere slaba a variantei de-a lungul primului vector
propriu (de la 96% la 93%), reducere care se accentueaza proportional cu diferenta dintre domeniile
de variatie ale variabilelor originale.

Tabelul I111.32 Elementele de standardizare

Valori nestandardizate | Valori standardizate
MEDIA
m(X,)=5 m(XS,)=0
m(X,)=10 m(XS,)=0
VARIANTA
s*(X,)=6,08 s?(XS,)=1
s?(X,)=27,54 s7(Xs,)=1
MATRICE DE COVARIANTA MATRICE DE CORELATIE
_[6,08 11,08 o _| 100 086
- L 1,08 27,54} - {0,86 1,00}
VALORI PROPRII
2, =32,23 (96%) 2, =1,86 (93%)
2, =139 (4%) 2, =0,14 (7%)
VECTORI PROPRII
v.[0,390,92] v.[0,707;0,707]
v,[0,92;-0,39] V,[-0,707;0,707]
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Fig. 70 Reprezentarea graficd a

Fig. 71 Reprezentarea graficd a

datelor nestandardizate datelor standardizate

3.2.3.Analiza in componenti principali

Analiza In componenti principali constd in transformarea liniard a m variabile masurabile
corelate, in n variabile teoretice care sunt combinatii linerare ale celor vechi. Fiecare noud variabila
este astfel creatd Incat sa inglobeze cat mai mult din varianta totala a datelor originale.

Componentii principali nu sunt altceva decat vectorii proprii ai matricii de varianta-
covariantd. In calcule nu este implicatd nici o ipotezd probabilistd sau testare astfel incat A.C.P.,
strict vorbind, este doar o prelucrare matematica si nu o procedura statistica. Utilitatea A.C.P. este
apreciatd dupa performante si nu dupa consideratii teoretice.

a)Metodologia de lucru

Presupunand cd dispunem de o colectie de 25 de exemplare de brahiopode si masurdm
pentru fiecare exemplar lungimea X, si latimea X, (tabelul I11.32) matricea de variantd-covarianta

obtinuta prin calcul este

20,3 15,60
cov =
15,60 24,10

Reprezentand grafic aceastd matrice, considerand-o ca fiind alcatuitd din coordonatele a
doud puncte cu abscisele pe prima linie si cu ordonatele pe a doua, se obtine o reprezentare
vectoriald care exprima grafic corelatia dintre cele douad variabile X, si X, (Fig. 72 si 73).

Calculul vectorilor proprii si al valorilor proprii conduc la obtinerea elementelor elipsei ce
inglobeazi toate cele 20 de puncte din tabelul I11.32: Vectorl =[0,66;0,75], Vectorll =[0,75;-0,66]

cu Al =379si Al =6,5 (Fig. 74).
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Tabelul III1.32 Elemente ale analizei in componenti

19 | 26.16 0.87 18 19
20 | 28.23 1.7 20 20

24
25

principali
VALORILE VALORILE DATELE
SELECTIEI | FACTORIZATE | ORDONATE
Nr' Xl X2 }/1 }/2 Xl X2
1 3 2 3.49 0.92 3 2
2 4 |10 | 10.14 | -3.64 4 2
3 6 5 7.72 1.18 6 5
4 6 8 9.97 -0.81 6 5
5 6 | 10 | 11.46 | -2.14 6 6
6 7 2 6.14 3.91 7 7
7 7 |13 ] 1437 | -3.38 7 7
8 8 9 12.04 3.32 8 8
9 9 5 9.71 3.42 9 8
10 | 9 8 11.96 1.43 9 9
11 9 | 14 | 1645 -2.45 9 10
12 110 | 7 11.87 2.84 10 10
13 |11 | 12 | 16.28 0.28 11 10
14 | 12 | 10 | 15.44 2.35 12 11
15 | 12 | 11 | 16.19 1.69 12 12
16 | 13 | 16 | 13.11 5.75 13 13
17 113 | 14 19.1 0.45 13 13
18 | 13 | 15 | 19.85 -0.22 13 13
19 | 13 | 17 | 21.35 -1.54 13 14
20 | 14 | 7 14.52 5.84 14 14
21 | 15 | 13 | 19.68 2.6 15 15
22 |17 | 13 21 4.1 17 17
23 | 17 | 17 24 1.45 17 17
18
20

Se poate defini varianta totala a setului de date ca suma a variantelor individuale si deoarece
valorile acestor variante se afla pe diagonala principald a matricii de varianta-covariantd ea va fi
numeric egala cu urma acestei matrici si implicit cu suma valorilor proprii ale matricii:

Varianta totala = 20,3 + 24,1 =444
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Fig. 72 & 73 Reprezentarea graficd a matricii de variantd-covariantd

HZ
307

Fig. 74 Elipsa definitd de varianta si covarianta datelor din tabelul 111.32

La aceasta varianta totald variabila X, contribuie cu 20,3/44,4 = 46% iar X, cu 24,1/44,4 =
54%.

Varianta totald fiind egald cu suma valorilor proprii ale matricii de varianta-covarianta
rezultd cd axele elipsei ce Inglobeaza toate perechile ( X,,Y;) reprezintd varianta totald, iar fiecare
axa exprima o anumitd parte din ea. Pentru matricea utilizata, axa principala reprezintd 37,9/44,4 =
86% din varianta totald in timp ce a doua axa, corespunzatoare celei de-a doua valori proprii
(4, =6,5) 6,5/44,4 = 14%.

Astfel spus, dacd masuram varianta setului de date de-a lungul primei axe principale putem
reprezenta 86% din totalul variantei totale. Este evident ca cel putin una din axele principale va fi
mai eficientd in exprimarea variantei decat oricare din axele originale si implicit, printre celelalte
axe principale se va gasi una mai putin eficientd decat oricare din axele originale.

Daca se realizeaza transformarile liniare de forma:

Yl(l) = Vlle(i)"'VlzXz(i)Yz(i): V21X1(i)+V22X2(i)
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in care V,,V},,V,,,V,, sunt elementele celor doi vectori proprii, se creazd doud noi variabile
factorizate: Y, care reprezintd 37,9/44,4 = 86% si Y, numai 6,5/44,4 = 14% din varianta totala
(Tabelul I11.32)

Deoarece noile variabile proprii ¥, si Y, sunt masurate de-a lungul celor doi vectori,
ortogonali, corelatia dintre ele va fi zero.

Componentele vectorilor proprii (V;,,V,,,V,,,V,,), coeficientii numerici ai ecuatiilor liniare
de generare a noilor variabile sunt ponderile fiecarei variabile pe un anumit factor (ex.: V), este
ponderea variabilei X, pe "factorul" Y)).

Daca este obligatoriu din considerente de eficientd a prelucrarii datelor sa reducem sistemul
nostru la numai o variabila: daca renuntdm la una din variabilele originale X, sau X, pierdem 46%

sau 56% din varianta totald. Dacd convertim variabilele originale prin proiectarea pe axele
componentilor principali, operand cu Y, pastram 86% din varianta totald pierzand doar 14%.

b)Influenta covariantei asupra A.C.P.

Eficienta repartizarii variantei totale pe un numar de factori mai mic decét cel al variabilelor
originale este determinata de intensitatea corelatiei dintre ele.

Pentru exemplificare, in setul de date brute se realizeazd o ordonare §i o randomizare a
valorilor (Tabelul II1.32). Se obtin doud noi serii de 20 de perechi de valori fiecare cu aceeasi
variantd dar cu covariante diferite.

Reprezentarile grafice ale celor doud serii de valori ilustreaza 1n raport cu seria initiald a
valorilor cresterea corelatiei in cazul ordonarii si reducerea ei in cazul randomizarii (Fig. 75 si 76).

X “‘ X L] o o .
X X

Fig. 75 Datele ordonate

Rezultatele calculului pentru cele doud noi seturi de date conduc la urmatoarele rezultate:

Fig. 76 Datele randomizate

VALORI ORDONATE VALORI RANDOMIZATE
20,3 21,9 20,3 0,05
= COV =

21,9 24,1 ~0,05 241
VALORI PROPRII

A, = 44,2(99%) A, = 24,3(54,7%)

2, =0,2(1%) 2, =20,1(45,3%)
VECTORI PROPRII
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v, =[0,68;0,74] v, =[-0,22;0,98]
v, =[0,74;-0,68] v, =[0,98:0,22]

Reprezentdrile grafice sunt sugestive pentru ilustrarea eficientei cu care componentii
principali pot exprima varianta in cele doua cazuri (fig. 77 si 78).

X, 301
301
I
20
10
| | | Xl
10 20 30
Fig. 77 “Elipsa” valorilor ordonate Fig. 78 “Cercul” valorilor randomizate

in cazul valorilor ordonate (Fig. 77), axa principald poate exprima 99% din varianta totala,
cea de-a doua fiind asa de scurtd incat practic este imposibil de reprezentat grafic. Daca renuntam la
ceastd a doua componenta pierderea de varianta a datelor originale este foarte mica.

Se poate reduce deci dimensionalitatea setului de date originale de la doi la unu prin
proiectarea pe prima axa principald cu o pierdere de variantd totald de 1%, utilizand relatia:
Yl(i)z Vlle(i)"'VlzXz(i)-

In cazul valorilor randomizate (Fig. 78), cele doua valori proprii sunt practic identice, elipsa
devenind cerc. Nici una din axele principale, in aceste conditii, nu va capta mai bine varianta totala
in comparatie cu variabilele originale. In aceastd situatie A.C.P. nu 1isi giseste utilitatea si
factorizarea corelatiei nu isi are obiect, corelatia lipsind intre variabile.

c)Aplicatie

Aplicarea analizei in componenti principali este exemplificatd prin separarea tipurilor de
sedimente pe baza analizelor granulometrice realizate pe 50 de probe recoltate din cinci domenii
distincte (I, II, II, IV, V) pentru care s-au determinat sapte fractiuni granulometrice
(X1, X5, X5, Xy, X5, Xg, X7 ).

Calculul matricii de varianta-covarianttd se face pe date originale, nestandardizate deoarece
toate sunt masurate in aceleasi unitati de masura.

Deoarece matricea de covariantd este supradeterminatd (suma tuturor fractiunilor
granulometrice este 100), una din valorile proprii teoretic trebuie sa fie nula. Practic ea va fi foarte
mica si nu nuld deoarece nu in toate probele suma fractiunilor componente dau 100 din cauza
erorilor de determinare.
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Tabelul 111.33 Matricea de varianta-covariantd a celor 7 fractiuni

X, X, X, X, X5 X X,
X, 4,8443
x, | -2,6234 468,848
x, | -0,0011 81,3941 353,1255
x, | -1,5449 -200,2109 | -84,6165 | 130,2741
x; | -0,5972 -84,2597 -73,0435 44,7616 30,4350
x, | -0,3805 -71,2097 -65,5433 34,9927 23,7565 22,4189
x, | -0,0222 -57,8578 -56,1533 23,9136 19,3907 17,967
Tabelul 111.34 Valorile proprii ale matricii de variantd-covarianta
Vector | Valoare proprie | Varianta totald | Varianta totala
cumulatd %
| 659,7759 64,18 64,19
11 318,4384 30,98 95,17
111 35,1959 3,42 98,59
v 60,7528 0,66 99,25
\Y 3,8193 0,37 99,62
VI 2,3763 0,23 99,85
VII 1,5540 0,15 100,00
Tabelul I11.35 Vectori proprii
Var I II 11T v \% VI VII
X, -0,0019 | 0,0039 | -0,0689 | -0,5829 | 0,7554 0,2793 0,0818
X, 0,7710 | -0,4777 | 0,3194 0,1885 0,1169 0,1581 0,0326
X, 0,4167 0,8647 0,0531 0,2119 0,1123 0,1294 0,0421
X, -0,3907 | 0,0761 0,8844 0,0704 0,0490 0,2280 0,0028
X, -0,1895 | -0,0794 | -0,0775 | 0,6308 0,6255 | -0,3240 | -0,2401
X, -0,1618 | -0,0813 | -0,1629 | 0,3330 0,0526 0,2510 0,8723
X, -0,1308 | -0,0735 | -0,2750 | 0,2570 | -0,0815 | 0,8107 | -0,4146

Pe baza elementelor calculate 1n tabelele 111.33, 111.34, 111.35 se deduc elemetele necesare
interpretarii.

Primii doi componenti principali acumuleaza 95,17% din varianta totald, incarcarea
principald apartinand fractiunii fine si foarte fine (factorul I: (x,), (x;) si (x,); factorul II: (x,) si

(x3)).

Diferenta dintre cele cinci medii de sedimentare poate fi complet descrisa prin numai doi
factori principali. Prin reprezentarea variabilelor transformate in sistemul de referinta al factorilor I

si Il separarea lor este evidenta (Fig. 79).
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Fig. 79 Reprezentarea valorilor functie de factorii I, 11

Relatiile de transformare sunt:
1)pentru factorul I:
YI(i)=—-0,0019.X,(i)+0,7710.X,(i)+0,4167.X,(i)— 0,3907 X, (i) - 0,1895 X, (i) - 0,1618 X, (i)— 0,1 308 X, (i)
2)pentru factorul II:
Y11(i) = -0,0039.X, (i) - 0,4777 X, (i) + 0,8647 X, (i) + 0,076 1.X (i) - 0,0794 X, (i) - 0,0813 X, (i) — 0,0735 X (i)

2,25 w
*
2.0 1 . Eficienta celor doi factori poate fi
1,75 + . . comparatd cu puterea de separare a tipurilor
a b e e s de sedimente pe baza medianei si gradului
1,50 - LR ¥ de sortare (Fig. 80) sau a procentajului de
nisip §i raportului dintre nisip fin si nisip
125 = * Wt foarte fin (Fig. 81).
10 F . . . Fiecare din aceste diagrame sunt
" o o aproximativ la fel de eficiente in separarea
0,75 - . ° tipurilor de sedimente.
05 F " - ] ¢ °
= .
0,25 220 %
| | | |
3 4 5 6 7
Fig. 80 Separarea functie de mediana (OX) si
gradul de sortare (0OY)

Avantajul A.C.P este implicata de faptul ca din analiza Incarcarilor factorilor pentru fiecare
variabild se poate concluziona cd sedimentele analizate pot fi considerate o mixturd de material
nisipos si silt argilos. Aceastd observatie sugereaza nu numai un alt mod de a privi sedimentele dar
indica si o posibilitate de reducere a fractiunilor granulometrice la trei, suficiente pentru a permite
separarea clard a celor cinci tipuri de sedimente.
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Fig. 81 Separarea tipurilor de sedimente functie
de continutul in nisip (OX) si raportul nisip
fin/nisip foarte fin (OY)

3.2.4. Analiza factoriala R-MOD

In analiza factoriali R-MOD (R este simbolul matematic al matricii de corelatie) relatiile
dintre m variabile masurabile sunt privite ca o reflectare a corelatiei acestora cu p factori

necorelati. Presupunerea uzuald este ca p <m.
Rezulta ca varianta totald are doud componente: una determinata de p factori comuni si alta

individuald/specifica fiecarei variabile.
Modelul matematic poate fi exprimat sub forma:

P
X, =D,f.+¢ (111.264)
r=1

in care:
f, - factorul comun;
p - numarul de factori;
[, - Incércarea factorului r pe variabila j;

&, - variatia aleatoare specifica variabilei X ;

Presupunénd o distributie normala multivariatd a variabilelor X, varianta si covarianta formeaza o

matrice [mxm]| ale cirei elemente diagonale sunt de forma:

P
55 =D +varg, (111.265)
r=l1
iar restul elementelor de forma:
p
cov, =11, (I11.266)
r=1

Dacd notdm matricea varianti-covarianti cu s°, cu L matricea [mx p] a incarcarilor
factoriale si cu [Var(gj)J matricea diagonald [mxm] cu variantele aleatoare specifice fiecirei

variabile, avem relatia:
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[s2]= [L]#[L] +[var(s, )] (II1.267)

Produsul [L]* [L]T conduce la o matrice [m X m] cu p valori proprii pozitive §i cu vectorii
proprii asociati. Dacd p =m, matricea lvar(gj )J:O si problema este echivalentd cu Analiza 1n
Componenti Principali.

Analiza Factoriald cere ca numarul de factori sa fie mai mic decat numarul de variabile si sa
fie cunoscut inainte de inceperea analizei. Acest lucru presupune detinerea unor informatii
suplimentare fatd de datele numerice ce vor fi prelucrate si din care sa rezulte numarul de factori ce
trebuie extragi. Dacd p nu este cunoscut, impartirea variantei intre factorii comuni si factorii
specifici poate fi rezolvata intr-un numar practic nelimitat de variante.

a)Diferenta operationala dintre A.C.P. si A.F.R.-MOD

Calculul valorilor proprii si vectorilor proprii in analiza factoriala R-MOD se face plecand
de la matricea de corelatie. Acest lucru implica transformarea componentelor principale ale
vectorilor in factori.

Vectorii proprii obtinuti din matricea de corelatie sunt normalizati (adicd suma ponderilor
este unitard) si pentru a putea realiza analiza factoriald trebuie convertitd valorea unitard a
vectorului intr-o valoare a carei lungime sa reprezinte valoarea proprie corespunzatoare. Acest lucru
se face prin multiplicarea fiecarei componente a vectorului propriu normalizat cu radacina patrata a
valorii proprii corespunzitoare. Rezultatul este un factor, adicd un vector care este ponderat
proportional cu marimea variantei totale pe care o reprezinta.

Pentru matricea de corelatie:

1,00 0,86
cov =

0,86 1,00
cu valorile si vectorii proprii:

A, =186 si ¥, =[0,707 0,707]
A, =014 si ¥, =[-0,707 0,707]

factorii ce inglobeaza varianta ansamblului sunt:

0,964
FACTOR] - {0,7O7x1/l,86} :{ }

0,707x/1,86 | | 0,964

_ ~0,264
FACTORz{ 0,707*,/0,14}:{ }

0,707 #,/0,14 0,264

Verificarea corectitudinii convertirii vectorilor proprii standardizati in factori se face prin
insumarea patratelor ponderilor factoriale care trebuie si fie egale cu valorile proprii:

0,964° +0,964* = 1,86 i (-0,264)2 + 0,264 = 0,14

Primul factor reprezintd 1,86/2,00=93% din varianta totald a variabilelor originale. Din
aceastd variantd 0,9642/ 1,86=50% este ponderea variabilei 1 si 0,9642/ 1,86=50% este ponderea
variabilei 2.
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Al doilea factor reprezintda 0,14/2,0=7% din varianta totald a datelor cu
(-0,264)*/0,14=50% pondere pentru prima variabild si 0,264%/0,14=50% pentru a doua.
Cei doi factori redau 100% din varianta totald iar scrierea matriciald utilizatd pentru
exprimarea ponderilor factoriale este:
FACTORI
I II

0,964 0,264}

1
VARIABILE:
2 {0,964 0,264

Prin Insumarea patratelor ponderilor factoriale pentru fiecare variabila se obtine marimea
totald a variantei retinutd de factori care poartd numele de comunalitate. Pentru matricea [2x 2]
luatd ca exemplu, comunalitatile pentru ambele variabile sunt unitare:

Variabila 1: 7 = (0,964)" +(~0,264)" =1

Variabila 2: h% =(0,964) +(0,264) =1

Daca numarul factorilor extrasi coincide cu numarul variabilelor, comunalitatile sunt egale
cu varianta originala si pentru ca se lucreaza cu variabile standardizate ea va fi egald cu unitatea.

Daca se extrag mai putin de m factori (m = nr. variabile) comunalitatile vor fi subunitare si
vor fi un coeficient al eficientei setului de factori relativ la exprimarea variantei setului original de
date. Spre exemplu, daca se retine numai primul factor comunalitatile matricii factorilor sunt:

h*1 = 0,964 = 0,93 pentru variabila 1;

h*> = 0,964 = 0,93 pentru variabila 2.

Marimea comunalitatii este dependentd de numarul de factori alesi §i aceasta ridica marile
probleme ale analizei factoriale.

b)Cati factori trebuie alesi?

Problema alegerii factorilor nu are solutie unica fiind o problema de optiune:
a) psihologii experimentalisti extrag atatia factori cat cere teoria accceptatd pentru studiul
esantonului de date;
b) se extrag atatia factori cat pot fi reprezentati grafic (2 sau 3);
c) se extrag toti factorii proprii care au valori proprii mai mari ca 1, adicd factorii care contin
variante mai mari decat cele ale variabilelor standardizate.

Daca pentru retinerea unei mari parti din varianta totald a sistemului este nevoie de multi
factori, modelul analizei factoriale se considera neadecvat analizei esantionului de date disponibil.

c)Aplicatii

Un exemplu clasic pentru aplicarea analizei factoriale R-MOD este separarea a 25 prisme
rectangulare (Tabelul I11.35) dupad forma si marime (cei doi factori) pe baza unui numar de 7
variabile:

X1 = axa lunga;

X2 = axa intermediar3;

X3 = axa scurt3;

X4 = cea mai lunga diagonala;

X5 = (raza sferei circumscrise)/(raza sferei Inscrise)

88



X6 = (axa lunga +axa intermediard)/(axa scurtd)
X7 = (aria totala/volumul)

Tabelul I11.35 Dimensiunile a 25 de prisme generate aleator

In tabelele II1.35b si II1.36 sunt prezentate matricea de corelatie, valorile proprii si matricea
vectorilor proprii, pentru prelucrare si interpretare fiind retinuti doar primii doi factori
(corespunzatori formei si marimii) pentru care valorile proprii corespunzatoare sunt supraunitare.

Etapele de prelucrare ale caror rezultate intermediare sunt sintetizate in tabelele 111.35, 36 si
37 sunt:

Nr.crt. X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7
1 3,760 3,660 0,540 5,275 9,768 13,741 4,782
2 9,840 9,270 1,510 13,604 9,017 12,668 1,745
3 8,390 4,920 2,540 10,053 3,956 5,237 1,432
4 4,940 4,380 1,030 6,678 6,494 9,059 2,807
5 7,230 2,300 1,770 7,790 4,393 5,374 2,274
6 9,460 7,310 1,040 11,999 11,579 16,182 2,415
7 9,550 5,350 4,250 11,742 2,766 3,509 1,054
8 4,940 4,520 4,500 8,067 1,793 2,103 1,292
9 8,210 3,080 2,420 9,097 3,753 4,657 1,719
10 9,410 6,440 5,110 12,495 2,446 3,103 0,914
11 5,900 5,760 1,550 8,388 5,395 7,497 1,973
12 1,660 1,610 1,570 2,799 1,783 2,087 3,716
13 5,510 1,340 1,270 5,808 4,566 5,382 3,427
14 4,690 3,010 2,170 5,983 2,760 3,554 2,013
15 7,120 5,490 3,680 9,716 2,642 3,430 1,189
16 8,590 2,980 1,170 9,170 7,851 9,909 2,616
17 9,730 1,330 1,000 9,871 9,871 11,064 3,704
18 9,640 9,490 1,030 13,567 13,133 18,519 2,354
19 8,740 7,000 3,310 11,675 3,529 4,757 1,119
20 3,270 0,620 0,440 3,357 7,629 8,838 8,389
21 5,510 3,980 1,300 6,924 5,326 7,304 2,403
22 9,030 7,080 2,590 11,762 4,539 6,217 1,276
23 7,570 7,280 7,070 12,662 1,791 2,101 0,822
24 6,220 6,140 4,520 9,842 2,175 2,732 1,089
25 8,590 4,990 1,340 10,022 7,500 10,162 2,130

Tabelul I11.35b Matricea de corelatie
Variabilele X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7
X1 1,000
X2 0,580 1,000
X3 0,201 0,364 1,000
X4 0911 0,834 0,439 1,000
X5 0,283 0,166 -0,704 0,163 1,000
X6 0,287 0,261 -0,681 0,202 0,990 1,000
X7 -0,533 -0,609 -0,649 -0,676 0,427 0,357 1,000

Tabelul I11.36 Valorile proprii

Vector

Valoare proprie

Varianta totala

Var.cumulata [%]

I

3,3946

48,4949

48,4949
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II 2,805 40,0783 88,5731

I 0,4373 6,2473 94,8204

v 0,2779 3,9707 98,7911

\Y 0,0810 1,1565 99,9476

VI 0,0034 0,0487 99,9963
Vil 0,0003 0,0037 100,0000

Tabelul I11.37 Vectorii proprii

Variabile I II I IV \Y VI VIl
X1 0,4053 | -0,2929 | -0,6674 | 0,0888 | -0,2267 | 0,4098 | -0,2782
X2 04316 | -0,2224 | 0,6980 | -0,0338 | -0,4366 | 0,1443 | -0,2540
X3 0,3854 0,3559 0,1477 0,6276 0,5121 0,1875 | -0,1081
X4 0,4939 | -0,2323 | -0,1186 | 0,2103 | -0,1054 | -0,5878 | 0,5359
X5 -0,1277 | -0,5751 0,0294 0,1108 0,3890 | -0,4232 | -0,5562
X6 -0,0968 | -0,5800 | 0,1743 | -0,0061 0,3549 0,5003 0,4975
X7 -0,4809 | -0,1303 | 0,0176 0,7353 | -0,4553 | 0,0332 0,0489

1. Calculul ponderilor factorilor comuni prin multiplicarea ponderilor normalizate cu radicalul
valorilor proprii:
XI1X2 X3 X4 X5 X6 X7
[L]T | Facdl | 10,747 0,795 0,710 0910 -0,235 -0,178 -0,886
| Factll | 10,491 0373 —0,596 0389 0,963 0971 0,218

2. Calculul comunalitatilor prin Insumarea patratelor ponderilor factoriale pentru fiecare variabila
prin luarea in considerare a primilor doi factori conduce la:

[ 0,747* +0,491 | [0,798] (X1
0,795% +0,373 0,771 X2
0,710° +(~0,596) | {0,860 X3
H?>=| 0910°+0389> |=0,979 |pentru| X4
(-0,235) +0,963% | | 0,983 X5
(-0,178) +0,971* | |0,976 X6
(~0,886)" +0,218> | 0,833 | X7

3. Calculul variantei reziduale care exprimd ponderea componentei specifice (¢, ):

[1-H2] [0,202] [ X1
I-H?| (0,229 X2
I-H2| |0,140 X3
Rez=|/-H; |=]0,021 |pentru| X4
I-H2| (0,017 X5
I-H2| |0,024 X6
-H2| |0167] X7

Daca sunt retinuti m factori dintr-un set de m variabile matricea de covariantd originala
[sz] poate fi generatd prin multiplicarea tuturor perechilor de ponderi factoriale si Insumarea
acestora pentru toti factorii.
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Cand p <m matricea originald nu poate fi reprodusd exact. Pentru variabilele j si k
covarianta reproductibila este data de relatia:

sy =L hy + 1, XDy, +.+ 1, X1 (I11.268)

in care [, este incarcarea variabilei j pe factorul 1. Notdnd cu L matricea incarcarilor factoriale

rezultd cd matricea reproductibila pe baza celor p factori se poate calcula prin:

)= <l
Reziduul matricii varianta-covarianta poate fi calculat prin diferenta:
[ - [Z]%[LT = [settua] (II1.269)

Analiza factoriala este aplicatd cu eficientd in separarea faciesurilor calcaroase. Toomey
(1966) a determinat pentru calcarele de Leavenworth (Pensilvanian superior =Carbonifer superior)
din nordul regiunii Midcontinet 19 tipuri de constituenti petrografici: calcit spatic, micrit, pellete,
trilobiti, ostracode, moluste, brachiopode, spiculi de spongieri, echinoderme, fusulinide,
foraminifere mobile, foraminifere incrustate, Tubiphytes, Epimastopore, alge cu structurd laminara,
granule cu nvelis algal si particule de schelete necunoscute. Datele au fost determinate in 33 de
probe si pe baza lor au fost delimitate cinci grupuri bine individualizate: grupul fusulinide calcit,
grupul micrit, grupul foraminifere mici, grupul cochilii-briozoare si grupul granulelor cu invelis
algal, din care primele patru formeaza un cluster cu coeziunea internd mai mare.

Analiza factoriala R-MOD poate fi utilizatd pentru separarea cu eficientd maxima si totala
obiectivitate a tipurilor de carbune pe baza parametrilor fizico-chimici care se determina in mod
clasic: grosime, greutate specifica, cenusd, umiditate, substante volatile, sulf, continut in carbon,
putere calorifica etc.

3.2.5.Rotatia factorilor

Desi analiza factoriald poate reduce dimensionalitatea unei probleme pentru a o face mai
usor de studiat, semnificatia factorilor poate fi dificil de dedus. Aceastd dificultate poate fi
determinatd de faptul ca pozitia a p axe factoriale ortogonale intr-un spatiu m dimensional

(p <m) sunt fortate de m — p axe inutile care de asemenea trebuie plasate ortogonal in spatiul de

probare.
Deoarece avem nevoie numai de p axe factoriale, dupd eliminarea axelor inutile pare

posibil si avantajos sa rotim axele factoriale pentru a gasi o pozitie care s maximizeze varianta
incarcarilor factoriale.

Metoda KAISER-VARIMAX are ca obiectiv rotirea fiecarei axe In pozitia in care proiectia
fiecarei variabile sa se plaseze 1n vecindtatea extremitatii sau originii sistemului de axe factoriale.
Metoda opereaza prin ajustarea incarcarilor factoriale astfel incat ele sa fie ori aproape de %1, ori
aproape de zero. In acest mod pentru fiecare factor vor fi citeva ponderi semnificative iar restul
aproximativ nule.

Totusi, in unele cazuri, rotirea rigida a axelor prin pastrarea ortogonalitatii nu va imbunatati
sau chiar poate conduce la rezultate confuze. Aceste situatii pot indica o corelare a factorilor (factori
oblici) sau neadecvarea modelului factorial pentru analiza sistemului.
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Criteriul VARIMAX implica maximizarea variantei incarcarilor factoriale. Se poate defini
varianta incarcarilor pe factorul £ sub forma:

(111.270)

V=>s; (IIL.271)

Varianta este calculatd din incarcarile factoriale /,, care sunt corectate prin divizarea lor cu

comunalitatile hf, astfel Incat numai partea comund a variantei fiecarei variabile este luatd in

considerare Indepartand constrangerile impuse de cele m— p componente (necesare pentru luarea

in considerare a intregii variante a sistemului).

Maximizarea variantei implicd marirea domeniului incarcarilor care conduce la
"extremizarea" ponderilor.

Rotatia factorilor se face iterativ. Doud axe sunt ajustate simultan considerand restul axelor
stationare. Dupa ce toate axele au fost ajustate procesul este reiterat pana cand cresterea variantei
incarcarilor la fiecare iteratie raméane sub o anumita valoare.

Aplicatie. Rotatia axelor cu metoda Varimax. Consideram cazul ponderilor factoriale pentru cei doi
factori utilizati In separarea prismelor (notate cu 1,2,...) pe baza formei i marimii.

Dupa rotatie, pozitia relativa a variabilelor nu se schimba ci numai raportul fatd de axele
factoriale. Lungimea vectorilor este functie de proportia si varianta originald a fiecarei variabile
preluati de axele factoriale. In exemplul prezentat, cei doi factori preluand 88,59% din varianta
sistemului, lungimea vectorilor de pozitie este aproape unitara.

3% Lo Lor #f
II 1I
1 7
B 0,5 3 4 0,5 B
L 1 1 ] L 1 e
-1,0 -0,5 05 1 1,0 -1,0 -0,5 05 1 1,0
- 0,5 0,5 F
3
L 1,0 0L :
Fig. 82 Incarcarile factoriale inainte de Fig. 83 Incarcarile factoriale dupd rotirea
rotirea axelor axelor

Reprezentarea graficd a proiectiilor factoriale (rotite sau nerotite) este mult mai complicata
decat proiectarea pe axele componentilor principali. Componentii principali sunt transformari
liniare si deci putem proiecta datele originale pe axele principale.

In analiza factoriald proiectiile datelor originale (=variabile masurabile) pe axele factoriale
reprezintd estimarile contributiilor diferitilor factori asupra fiecarei observatie (=proba in care se
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executd determinarea celor m variabile). Deoarece factorii insisi sunt estimati din aceleasi date,
calculul proiectiilor factoriale este un proces circular, iar rezultatele nu sunt unice.

Calculul proiectiilor factoriale este esential pentru studiile geologice. Pentru explicitarea
modului de calcul ne vom referi la setul initial de date [X] care este o matrice [mxn] (m - numar
variabile; n - numar de probe).

In cazul ACP se poate calcula o matrice a proiectiilor factoriale [F ] prin multiplicarea
matricii de date [X] cu matricea incrcarilor factoriale [L]:

[x]x[L]=[F] (I11.272)

Daci retinem p factori, matricea incarcirilor [L] va fi [mx p], iar matricea proiectiilor va
fi [n X p].

Se stie ca variabilele originale nu reprezintd numai efectul factorilor comuni dar au si o
componentd specificd &;). Matricea proiectiilor calculatd in acest mod va reflecta partial structura
covariantei datelor originale, in masura in care factorii preiau aceastd covarianta.

Influenta variatiei specifice &) trebuie eliminata pentru realizarea proiectiilor factoriale.
Acest lucru se realizeaza prin multiplicarea ecuatiei (I11.273) cu inversul matricii de covarianta:

[x <[] =[] =[F] (I11.273)

Deoarece inversarea matricii de covariantd este laborioasd calculul nu se realizeaza direct
din aceasta ecuatie. Se calculeazad in primul rand matricea [s] prin inmultirea matricii incarcarilor
factoriale cu transpusa ei:

[L] x[L]=]S] (111.274)

Matricea obtinuti se inverseaza si se multiplici cu [L] obtinandu-se matricea coeficientilor
proiectiilor factoriale [B]:

[L]x[ST' =[B] (I11.275)
Matricea proiectiilor factoriale se obtine din produsul cu matricea datelor originale:
[x]x[B]=[F"] (I11.276)
Sintetizand in termenii matricilor Incarcarilor factoriale, operatia se poate scrie:
[X]x[B]=[F] (I11.277)
[X]x[L]x[S]" =[F] (I11.278)
<)< (LT <[] =[F7] (I11.279)

Aceeasi procedura este utilizatd pentru a obtine proiectiile factoriale in cazul axelor rotite
sau nerotite. De retinut ci matricea [X | contine variabilele standardizate si nu pe cele initiale din
selectia de valori ca in A.C.P., deoarece A.C.P. calculeaza incarcarile componentilor principali
plecand de la matricea de variantd-covariantd in timp ce incarcarile factoriale se calculeaza plecand
de la matricea de corelatie.

Problema specificarii numarului de factori p care trebuie retinuti este criticd. Numarul lor
afecteazd marimea matricii reproduse si reziduale, comunalitatile si incarcarile factoriale specifice
(&) Incarcarile factoriale comune nu sunt afectate.

Astfel, dacd p =2 si factorii sunt extrasi din datele originale, incarcarile pe factorii I si II nu

sunt modificate dacd se extrage si un al treilea factor. Totusi, dacd extragem si rotim doi factori,
ponderile factoriale pot fi radical diferite de cele obtinute dacd extragem si rotim trei factori din
setul de date. Cand sunt extrasi doi factori ei nu introduc constrangeri la rotatie ca atunci cand sunt
extrasi trei. Metoda Varimax pastreaza orogonalitatea factorilor.
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Existd metode de rotatie a axelor factoriale care nu pastreza ortogonalitatea, conducand la
rezultate mai usor de prelucrat deoarece se pot obtine mai multe ponderi factoriale extreme. Din
punct de vedere interpretativ apar contradictii cu principiile metodei care presupune ca factorii
comuni sunt necorelati, adicd ortogonali. Renuntdnd la restrictia ortogonalitatii se admite
intercorelatia dintre factori.

Daca factorii sunt corelati intre ei, relatiile Intre variabilele originale si factorii identificati
sunt mult mai complexe decat in modelul adoptat deoarece interactiunile sunt atat intre perechile de
variabile cat si Intre perechile de factori. Prezenta corelatiilor intre factori conduce la ideea ca exista
alti SUPERFACTORI independenti care actioneazd asupra variabilelor masurate si factorilor
comuni separati la primul nivel. Solutiile de rotatie oblica introduc mai multd subiectivitate in
interpretare si trebuie abordate cu multa atentie.

3.2.6. Analiza factoriala Q-MOD

Analiza factoriala Q-MOD, introdusa in geologie de Imbrie si Purdy (1962), este o a doua
forma de analiza factoriald in care rolul valorilor (sau probelor) si al variabilelor se schimba. Prin
aceastd analizd se urmareste evidentierea corelatiilor dintre probe, avand ca obiectiv gruparea lor
intr-o structurd dendritica din care sa poata fi deduse relatiile dintre ele.

In 1962, cand au introdus analiza Q-MOD 1in cercetarea geologicd, Imbrie si Purdy au
utilizat-o pentru realizarea unui sistem obiectiv de clasificare a sedimentelor carbonatice actuale din
Great Bahama Bank. Metoda a mai fost utilizatd de Harbaugh si Demirmen (1964) pentru a discerne
limitele de facies din calcarele de Americus.

Primul pas in analiza factoriali Q-MOD este crearea unei matrici de similaritate [nxn] in

care n este numarul de probe in care se face determinarea diferitelor “m” caracteristici geologice,
calitative sau cantitative. Masura similaritatii poate fi oricare dintre coeficientii de similaritate
definiti in capitolul IIL.2. cu valori cuprinse in intervalul [-1,+1]. Cel mai utilizat coeficient de

similaritate in analiza Q-MOD este coeficientul cosinus €.

Analiza factorialdi Q-MOD are ca obiectiv identificarea unui hiperelipsoid
n-dimensional care este definit prin corelatiile dintre cei n vectori care reprezintd cele n probe.
Fiecare vector este determinat prin cele m variabile care au fost masurate in fiecare proba si din
acest motiv dimensionalitatea problemei nu depaseste numarul variabilelor (m ).

Al doilea pas este identificarea principalelor axe ale hiperelipsoidului prin extragerea
valorilor si vectorilor proprii. Deoarece vor fi retinute, de fiecare datd, mai putini factori decat
numarul probelor, nu este necesard extragerea tuturor valorilor si vectorilor proprii, acest lucru
reducand mult din timpul de calcul.

In al treilea pas se realizeazd maximizarea incarcérilor factoriale prin rotatia axelor
factoriale. Rotatia axelor se poate face pand ce fiecare factor coincide cu una din probele ce
alcatuiesc selectia de date. Pe langa tehnicile ce pastreaza ortogonalitatea axelor factoriale dupa
rotatie, analiza factoriald Q-MOD apeleaza si la rotatia ce conduce la oblicitatea axelor factoriale cu
implicatiile semnalate in paragraful anterior.

Aplicatie. Ca un exemplu al aplicarii analizei Q-MOD, prezentdm in continuare o analiza
petrografica. Tabelul I1.37 contine componentii chimici majori a 20 de esantioane (1-Sienit, 2-
Sienit, 3-Sienit, 4-Monzonit, 5-Diorit, 6-Diorit, 7-Diorit, 8-Diorit cuartitic, 9-Gabrou, 10-Gabrou,
11-Norit, 12-Norit, 13-Gabrou cu hipersten, 14-Gabrou cu hipersten, 15-Sienit, 16-Sienit cuartitic,
17-Sienit alterat, 18-Monzonit, 19-Monzonit, 20-Diabaz). Prin analiza Q-MOD se urmareste
plasarea ficarei probe in pozitia proprie a seriei diferentiate de roci magmatice.

Plasarea probelor in succesiunea fireasca, determinatd de compozitia chimica, se realizeaza
prin utilizarea incarcarilor factoriale ce exprima varianta ansamblului petrografic probat. Deoarece
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valorile vor fi standardizate, vectorii definiti vor avea lungimi unitare si probele vor fi plasate pe
circumferinta unui cerc cu raza unitard. Unghiurile dintre acesti vectori sunt o masura a similaritatii
dintre probe. Pentru evaluarea matricii de similaritate, ca rezultat al primei etape de prelucrare se
utilizeaza coeficientul de cos @, rezultatul fiind consemnat in tabelul I11.38 (ANEXA 1).

Identificarea axelor este limitatd la primii doi factori care asigurd in etapa finald o
reprezentare grafica simpla. Incircérile factoriale pentru fiecare proba sunt sintetizate in tabelul
111.39.

Tabelul I11.39 Incarcarile factoriale pentru primii doi factori (I si IT)

Proba 1 11 Proba | 11
1 0,9948 -0,0910 11 0,9833 0,1202
2 0,9918 -0,1223 12 0,9890 0,1259
3 0,9958 -0,0587 13 0,9721 0,1719
4 0,9989 -0,0126 14 0,9561 0,02323
5 0,9963 -0,0191 15 0,9918 -0,1257
6 0,9904 0,1188 16 0,9844 -0,1665
7 0,9959 -0,0838 17 0,9866 0,0783
8 0,9996 0,0010 18 0,9950 -0,0870
9 0,9983 0,0204 19 0,9945 -0,0946
10 0,9978 0,0223 20 0,9981 -0,0161

Rotirea axelor prin metoda Varimax maximizeaza varianta incarcarilor factoriale (Tabel
I11.40) care permit reprezentarea grafica cea mai sugestiva a gruparii celor 20 de probe functie de
afinitatile lor chimice (Fig. 84).

Tabelul I11.40 Incircarile factoriale dupa rotatie (pentru factorii I si IT)

Proba I 11 W Proba 1 II W
1 0,7851 0,6177 0,9980 11 0,6316 0,7632 0,9814
2 0,8044 0,5959 0,9986 12 0,6319 0,7712 0,9940
3 0,7636 0,6418 0,9950 13 0,5879 0,7930 0,9745
4 0,7342 0,6774 0,9980 14 0,5348 0,8259 0,9681
5 0,7368 0,6709 0,9929 15 0,8068 0,5904 0,9995
6 0,6377 0,7671 0,9950 16 0,8295 0,5556 0,9968
7 0,7809 0,6236 0,9988 17 0,6628 0,7350 0,9796
8 0,7254 0,6878 0,9993 18 0,7825 0,6207 0,9976
9 0,7111 0,7009 0,9970 19 0,7873 0,6148 0,9979
10 0,7094 0,7020 0,9960 20 0,7360 0,6744 0,9965

In final trebuie remarcat ca analiza factorialdi Q-MOD are acelasi obiectiv ca orice analizi a
gruparilor insa cu o eficientd mai mare datoratd reducerii timpului de calcul, in conditiile in care se
apeleaza la mijloacele automate.

Eficienta metodei este sporitd si de faptul ca ea este aplicabild si In conditiile in care matricea de
similaritate contine si coeficienti negativi, caz in care analiza factoriald R-MOD nu este utilizabila.

Tabel I11.37 Principalii oxizi din 20 de esantioane recoltate dintr-o serie magmatica
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pi\(I)I].:)ﬁ XIZSiOQ X2:A1203 X3:F6203 X4=FeO XSZMgO X6=CaO X7=Na20 XSZKZO
1 61,7 15,1 2,0 2,3 3,7 4,6 4,4 4,5
2 58,3 17,9 3,2 1,7 1,5 3,7 5,9 53
3 51,2 17,6 3,5 4,3 3,2 4,5 5,7 4,4
4 54,4 14,3 3,3 4,1 6,1 7,7 3,4 4,2
5 58,0 15,7 0,7 2,8 5,0 10,9 3,0 3,2
6 46,6 15,9 2,9 10,0 7,0 9,6 2,7 0,7
7 58,0 17,3 2,2 3,8 2,2 4,3 4,3 4,1
8 55,5 16,5 1,7 4,6 6,7 6,7 3,2 2,5
9 55,4 15,3 2,7 5,5 5,8 9,9 2,9 1,5
10 55,9 13,5 2,7 5,9 6,5 8,9 2,4 1,7
11 47,2 14,5 1,6 13.8 5,2 8,1 3,1 1,2
12 48,2 18,3 1,3 6,1 10,8 9,4 1,3 0,7
13 44,8 18,8 2,2 4,7 11,3 14,6 0,9 0,1
14 47,0 14,1 0,8 15,0 16,0 2,3 0,4 1,7
15 59,8 17,3 3,6 1,6 1,2 3,8 5,0 5,1
16 66,2 16,2 2,0 0,2 0,8 1,3 6,5 5,8
17 50,0 9,9 3,5 5,0 11,9 8,3 2,4 5,0
18 574 18,5 3,7 2,1 1,7 6,8 4,5 3,7
19 59,8 15,3 3,8 3,3 2,2 3,9 3,0 4,4
20 52,2 18,2 3,3 4,4 4,7 6,5 4,6 1,9
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3.3. Modelarea matematica a corelatiilor substantiale

Exprimarea intr-o forma sintetica a sistemului de corelatii intre caracteristicile unui proces
este obiectivul final al oricarei cercetari sistematice. Modelul operational rezultat din formalizarea
matematicd a sistemului de corelatii este o constructie intelectuald care inlocuieste "vizibilul
complicat" (procesele fizico-chimice studiate) cu "invizibilul" (ecuatii, sisteme etc.) usor de
manevrat.

In functie de calitatea descrierii (completd sau de tendintd), scara modelului (atomici,
macroscopicd), caracterul intrinsec (determinist, probabilist, linear, nelinear), structura matematica
(algebric, 1n diferente finite sau element finit, diferential) existd o diversitate de modele aplicabile
studierii proceselor geolgice. In continuitate imediati cu demersul statistic de prelucrare a
informatiilor geologice prezentdm cea mai simpla modalitate de formalizare empirica a relatiilor

dintre variabilele unui proces geologic complex: modelarea lineara a corelatiilor substantiale.

3.3.1. Model liniar de o singura variabila independenta

Cel mai simplu model pentru corelatia intre doua variabile geologice este cel liniar, in care

se presupune ca dependenta poate fi descrisd prin ecuatia unei drepte:

y=a,tax+e (I1L.277)
in care
y - variabila dependenta (= rezultativa);
x - variabila independenta (= factoriald);
a,,a, - parametrii modelului;

e - eroarea de estimare a modelului.

Existd doud modele liniare limitd pentru dependenta dintre doud variabile geologice x si y:
a) ambele variabile (x si y ) sunt afectate de erori intamplatoare (Fig. 85);
b) variabila independenta (x) este cunoscuta riguros, iar variabila dependentd ( y ) este afectatd de

erori distribuite normal (Fig. 86).
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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.

Pentru studiul complet al corelatiei liniare intre doud variabile este necesara parcurgerea

unui numar de patru etape de prelucrare.

4.1.1.Analiza grafica a corelatiei

Reprezentarea grafica a
bidimensionale a variabilelor
este cea mai rapidd forma de
identificare calitativa a
corelatiei. Ea se poate analiza
variante: diagrama de
imprastiere, stereograma  si

corelatie.

An,

Fig. 86 Model liniar cu o singurd variabilad (y)
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a)Diagrama de imprastiere

Fig. 85 Model liniar cu ambele variabile (x,y) afectate de erori

Diagrama de Tmprastiere este cea mai simpla forma de reprezentare grafica in care utilizand

un sistem de referintd rectangular, fiecare pereche de valori masuratd (x,,y;) se materializeaza

printr-un punct. Se obtine in acest mod o multime de puncte a carei configuratie geometrica

sugereaza prezenta sau absenta corelatiei Intre cele doud variabile (Fig. 87).
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Fig. 87 Diagrame de imprdstiere
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Punctele pot avea o distributie: haotica - corelatia intre cele doud variabile fiind nula,
concentratd pe o zond alungitd rectilinie - corelatia fiind de tip liniar sau concentratd pe o zona
alungitd curbilinie, situatie in care se presupune existenta unei corelatii neliniare intre cele doud
variabile.

Diagrama de corelatie poate fi realizatd si cu valori standardizate, variantd recomandata
atunci cand valorile sunt exprimate in unitdti de masura diferite si au amplitudini de selectie

disproportionate.

b)Stereograma

Stereograma este o reprezentare tridimensionala care se bazeaza pe gruparea bidimensionala
a valorilor celor doud variabile dupa aranjarea in ordine crescatoare a variabilei independente.
Intervalele de grupare care formeaza compartimentele tabelului de corelatie (Tabel 111.41), pentru

ambele variabile se stabilesc dupa aceleasi criterii ca cele stabilite pentru descrierea univariata.

Tabelul I11.41 Tabel de corelatie pentru doua variabile (x, y)

y b2 ¥, . ¥, B v
X
X i My, n, n,
X2 X0 anyz nxm nxz
X, X n X7 e nxlyk .. nx[
4 nY1 nyz n.Vk n

In tabelul de corelatie apar trei tipuri de frecvente:

1) frecventa valorilor perechi (7, , ) reprezintd numarul de perechi pentru fiecare interval de
grupare.

2) frecvente partiale dupa variabila X (n_) care reprezinta numarul de valori ale variabilei Y
corespunzatoare unei valori x, sau valorii centrale a intervalului 1, x_, care se calculeaza insumand
frecventele perechilor de valori de pe un rand al tabelului I11.41.

n, = inw/_ (i=12,..1) (I11.278)

=t
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3) frecventele partiale dupa variabila Y (n, ) se evalueaza in mod analog pe coloanele tabelului

I11.41.
!
n,=yn,, (i=12,..k) (111.279)
I=]
Stereograma se obtine prin construirea pentru fiecare compartiment al tabelului de corelatie
a unui paralelipiped avand indltimea proportionald cu frecventele perechilor de valori. Suprafata
care Tmbraca stereograma poartd denumirea de suprafatd de frecventa si oferd o imagine globala a

corelatiei Intre cele doud variabile intr-un spatiu tridimensional.

c)Dreapta de corelatie

Dreapta de corelatie reprezintd grafic tendinta pe care o urmeaza media unei variabile 1n
comparatie cu valorile celeilalte variabile. Se construiesc doud drepte de corelatie pentru fiecare
cuplu de douad variabile (x, y):

a) dreapta de corelatie corespunzatoare modelului y = f (x) in care pentru fiecare x, se

determina si se reprezintd valoarea medie (Fig. 89).

b) dreapta de corelatie corespunzatoare modelului x = f (y) in care pentru fiecare valoare

v, se calculeaza si se reprezintd grafic (Fig. 90).

Linia n jurul careia se grupeaza punctele se numeste linie de regresie si pentru foarte multe
caracteristici geologice este rectilinie. Raporturile spatiale dintre cele doud drepte de regresie

(x=f (y) siy=f (x)) exprima intensitatea corelatiei dintre variabilele analizate:

1) independenta, daca cele doua linii de regresie sunt ortogonale (Fig. 91a);
2) dependenta totald, daca cele doua linii de regresie coincid (Fig. 91b);
3) dependenta intermediara, daca cele doud linii de regresie formeaza un anumit unghi, unghi a

cdrui marime este invers proportionald cu intensitatea corelatiei (nuld cand unghiul este de 90°).
Cele trei modele de reprezentare graficd a distributiei bidimensionale a unui cuplu de

variabile geologice exprima doar calitativ intensitatea corelatiei, care poate fi cuantificatd prin

intermediul unor parametri.
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4.1.2. Evaluarea intensitatii corelatiei liniare

Din reprezentarile grafice se pot deduce la nivel calitativ inexistenta corelatiei sau existenta
unei corelatii directe sau inverse. Cele doud variabile sunt corelate direct daca valorile mari ale
uneia tind sa se asocieze cu cele mari ale celeilalte. In rocile poroase, porozitatea si permeabilitatea
sunt un exemplu tipic de variabile pozitiv corelate. Doua variabile geologice sunt corelate negativ
daca valorile mari ale uneia tind s se asocieze cu valorile mici ale celeilalte. Corelatii negative se
stabilesc de obicei intre concentratiile a doud elemente majore, de exemplu in rocile dolomitice
continutul in calciu este in mod normal corelat negativ cu continutul de magneziu.

Sub aspect cantitativ, intensitatea corelatiei lineare se poate cuantifica prin intermediul

coeficientului de corelatie Pearson si a coeficentului de corelatie a rangurilor.

a)Coeficientul de corelatie Pearson
Coeficientul de corelatie este cel mai utilizat parametru pentru cuantificarea intensitatii

corelatiei liniare a doud variabile §i se calculeaza cu relatia:

o, 2o (x, = m, )(y,. — m,,.) —r (111.280)

p=—-~F _
7 \/Z:l:l (xi — My )2 Z; (yi - my)z

Coeficientul de corelatie (p) are valori cuprinse intre -1 si +1, indiferent de amplitudinea
selectiei de date. Valorile extreme ale coeficientului de corelatie liniara indica o aliniere perfectd a
punctelor intr-o diagrama de imprastiere de-a lungul unei drepte fie cu panta pozitiva (o =1;
corelatie pozitiva), fie cu panta negativa ( p = —1; corelatie negativa.

Pentru valori |r| <1 (r fiind estimatorul lui p), distributia punctelor se abate de la linia dreptei

devenind din ce n ce mai difuza cu cat |r| descreste de la 1 spre 0.

Valoarea coeficientului de corelatie este puternic influentata de existenta perechilor aberante
de puncte. O buna aliniere a catorva valori extreme poate creste foarte mult valoarea coeficientului
de corelatie pentru doua variabile slab corelate si invers, o buna corelatie poate fi "distrusa" de slaba
aliniere a catorva valori extreme.

Aplicatie. Pentru analiza corelatiei intre continuturile in Au si Ag din zacdmantul Cavnic filonul 80
s-a evaluat un coeficient de corelatie 7, = 0,64 cu luarea in cosiderare a tuturor valorilor selectiei in
care era inclusd si o pereche de valori afectatd de erori de masurare (Fig. 92). Prin eliminarea

acestei singure perechi de valori si recalcularea coeficientului de corelatie s-a obtinut », = 0,84 .
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Daca relatia dintre doud variabile nu este lineara, coeficientul de corelatie (7 ) poate avea o
valoare foarte micd. Din acest motiv este deseori util s@ se suplimenteze utilizarea Iui cu cea a

coeficientului de corelatie a rangurilor.

b)Coeficientul de corelatie a rangurilor
Coeficientul de corelatie a rangurilor (pr) se calculeazd aplicind formula de calcul a

coeficientilor de corelatie Pearson rangurilor valorilor variabilelor.

ORryy Z; (in My, XRy,- — My )

p, =R . (II1.281)

% SR - FY (R, —m f

in care:

R _,R, -rangul valorii x; respectiv y;;
o, ,0, - abaterea standard a rangurilor valorilor variabilelor x, respectiv y;
2 OR,

My My - media rangurilor valorilor R, ,..R, ,respectiv R ,..,R

27, 2 Vn

O mare diferentd intre p. si p poate fi deseori determinatd de prezenta unei perechi de
valori extreme. Spre deosebire de coeficientul de corelatie (7 ), coeficientul de corelatie a rangurilor
(7)) nu este atat de sensibil la perechi extreme de valori. O valoare mare a coeficientului de
corelatie a rangurilor si una mica a coeficientului de corelatie Pearson poate fi datorata faptului ca
un numdr redus de perechi aberante afecteaza buna corelatie a variabilelor studiate. Daca
coeficientul de corelatie a rangurilor este mare si coeficientul de corelatie Pearson mic este posibila
o "imbunatatire" falsa a corelatiei prin prezenta catorva valori extreme bine "aliniate".

Pentru situatia prezentatd anterior valorile corespunzatoare ale coeficientului de corelatie a

rangurilor sunt: no= 0,80 inainte de eliminarea valorii extreme si 7, =0,79, eliminarea valorii

aberante avand o influenta mult mai mic@ asupra coeficientului de corelatiec a rangurilor decat
asupra coeficientului de corelatie 7.

Diferenta dintre » si ». poate fi revelatoare si asupra altui aspect al corelatiei intre cele doud
variabile: cel al liniaritatii. Daca r, = +1, adica rangurile celor doua variabile sunt identice, valorilor

mari ale variabilei x le corespund valori mari ale variabilei y, corelatia are intensitate maxima dar
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ea nu este obligatoriu de tip linear. Neliniaritatea corelatiei este evidentiatd de valorile mici ale ale

coeficientului de corelatie (7).

4.1.3.Testarea adecvarii modelului liniar

Adecvarea unui model liniar este sintetizatd in evaluarea semnificatiei statistice a
coeficientului de corelatie care se poate realiza in doud etape succesive: cea a acceptarii (functie de
valoarea calculatd) existentei unei corelatii liniare si cea de evaluare a incertitudinii asupra
intensitatii acesteia.

Testarea statisticd a existentei corelatiei liniare se poate realiza cu ajutorul testului
STUDENT aplicat ipotezelor statistice:

{H 0 p=0 (absenta corelatiei Ziniare)

H:p#0 (prezenta corelatiei Iiniare)

Pentru testarea inexistentei corelatiei (o = 0) se calculeazi valoarea:

t =n-2—L (I11.282)

exp >
1-r

care se compara cu valorile repartitiei STUDENT #(a,v) cu v =n—2.

In alternativd 7, <t(a,v) se acceptd ipoteza absentei corelatiei liniare intre cele doua
variabile. Daca 7, > t(a,v), din punct de vedere statistic se admite existenta unei corelatii liniare

intre cele douad variabile si se trece la etapa de evaluare a incertitudinii asupra valorii » calculate.

Calculul intervalului de incredere pentru valoarea coeficientului de corelatie p se poate

realiza utilizand variabila cu repartitie normala propusa de Fisher:

1y 111283
Ty ( )

Pentru calculul intervalului de incredere al coeficientului de corelatie (p) se utilizeaza

relatiile:
Fop = % <P <Py = % (111.284)
in care:
Z, =Z—nps, (IT1.285)
Z, = z+nps, (I11.286)
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np - argumentul functiei inverse Laplace (® ') pentru o anume probabilitate ( p ) de verificare a

ipotezei testate.

- abaterea standard a variabilei z .

)
N
Il
§‘
I P
(98]

Pe baza abaterii standard a coeficientului de corelatie

5, == (I11.287)

T

intervalul de incredere al coeficientului de corelatie pentru o probabilitate p se calculeazd cu

relatia:
2 }"2

r —npl_T]: <p<r+ npl_—\/; (111.288)

4.1.4. Parametrii modelului

Evaluarea parametrilor modelului statistic liniar parcurge cele doud etape clasice de calcul al
parametrilor pe baza esantionului de date disponibile si de evaluare a incertitudinii acestor

parametri.

a) Calculul parametrilor

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

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

Notand suma patratelor abaterilor de la modelul liniar:

SPA = Zn:[y,. —(a, —ax,)f (I11.289)

i=1

prin derivare In raport cu a, si @, se obtine sistemul de ecuatii normale
n n
aor+a12xi = Zyi
i=1 i=1
n n n
2
aozxi +alzxi = inyi
i=1 i=1 i=1

Prin rezolvarea sistemului (I11.290 ) se obtin solutiile:

(111.290)
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(I1.291)

in care:

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

n
m, - media valorilor variabilei y: mexi /n 77
i=1

S, = Z":xf _%ZXZ . (111.292)

i=1
2
Sy =D X —%[le} (I11.293)
i=1 i=l

b) Evaluarea incertitudinii

Evaluarea intervalului de incredere pentru parametrii modelului («,«,) se bazeazd pe
amploarea fluctuatiilor variabilei y in jurul modelului determinatd de parametrii calculati q, si a,:
L o | i T11.294
Gy ~ Sy - 7 y i m y ( . )
n—-14
Parametrul a,, ce estimeazd parametrul necunoscut ¢, , are o distributie N(,,oc,) in care:
2 2 c 2 c 2
o, = J},in /[nZ(xi —m,) } (II1.295)
i=1 i=1
Variabila:

top = (@) —a,)/ 5, (I11.296)

are o distributie £ cu v =n—2 grade de libertate in care
Sa =S, 2%/ [HZ(XI- —m, )2} (I11.297)
i=1 i=1

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

1—v
2

a, —t(l—%;v]s% <a,<a, +t[ . js% (IIL.298)

In conditiile acelorasi ipoteze, valoarea ¢, nu se acceptd ca o estimatie a valorii ¢, daci

13

> z(1 —%;vj (I11.299)
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Parametrul a, ce estimeaza parametrul necunoscut ¢, are o distributie N (al,aal) in care:
o, =’ /{Z(x,. —m, )2} (I11.300)
i=1
Variabila
top =(a,—a,)/s, (I11.301)
are deci o distributie # cu v =n—2 grade de libertate, abaterea standard de estimatie calculandu-se

cu relatia:

s, =5, /[i(xi —m, )z} (111.302)

i=1
Intervalul de incredere pentru parametrul a, corespunzator unui nivel de semnificatie «

este deci:
a, —t(l —%;vjsm <a <a+ t(l —%;v}sal (I11.303)

In mod analog, valoarea a, este acceptatd ca estimatie a parametrului ¢, numai in cazul in

carc:

< z(l —%;vj (I11.304)

4.1.5.Aplicatie
Diagrama de imprastiere pentru masa in stare umeda (M ) si masa in stare uscatd (M) a

depozitelor recoltate din iazul de decantare Baia Sprie sugereaza o corelatie lineara intre acesti doi

parametri (Fig. 93).
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Fig. 93 Diagrama de imprastiere pentru M, si M,

Pe baza celor 49 de valori prelucrate se vor parcurge in continuare principalele etape ale
obtinerii modelului:

Mw:a+ﬂXMd

Realizarea stereogramei evidentiaza intr-un mod sugestiv doud aspecte determinante pentru
strategia aplicarii metodologiei clasice:
- existenta unui numar de valori extreme aberante ce trebuie eliminate inaintea evaluarilor
numerice;
- caracterul normal al repartitiei bidimensionale a variabilelor M si M, care asigurd interpretarea
corecta atat a valorilor coeficientului de corelatie cat si a parametrilor modelului.

Intensitatea corelatiei intre cele doud variabile este evaluatd prin intermediul coeficientului
de corelatie:
1) inaintea elimindrii valorilor extreme: 7, =0,32, valoare care contrazice flagrant aspectul
diagramei de imprastiere si al stereogramei;

2) dupad eliminarea a opt valori extreme: r, = 0,889 .
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Testarea adecvarii modelului devine formald la o valoare a coeficientului de corelatie
r, =0,889 si intr-adevar prin calcul se obtine:
t(a =0,05;v =39)=0,021<1,, =12,12
criteriu care confirma din punct de vedere statistic adecvarea modelului linear.
Intervalul de incredere al coeficientului corelatiei lineare este:
0,81< p<0,93
Parametrii modelului estimati in conditiile aceleiasi precizii sunt:
20,36 < < 40,68 cu estimatorul a =18,17
-0,812 < B <1,217 cu estimatorul »=0,781
Modelul estimat al corelatiei lineare este deci:
M, =18]17+0,781xM,
Acest model poate fi utilizat cu o buna aproximare pentru deducerea unuia dintre parametrii
pe baza celuilalt reducand la jumatate efortul de determinare realizat in laborator pentru depozitele
iazului Baia Sprie. Desigur cd pentru alte amplasamente coeficientii si poate chiar structura

modelului vor fi altii deoarece acest model este un model empiric valabil doar pentru domeniul

valor (valoric??) al selectiei pe baza careia a fost construit.

4.2.Model liniar multiplu

Complexitatea proceselor geologice implica frecvent analiza influentei simultane a mai

multor variabile, aparent independente, asupra unei variabile consideratd dependentd (rezultativa)

de actiunea acestora.

Modelarea lineara a cestei corelatii multiple este cea mai simpla solutie adoptata intr-o etapa

preliminara de studiu. Formal ea se exprima prin ecuatia:

y=a,+ox, +o,x, +...ta,x, +e, (111.304)
in care:
y - variabila rezultativa (independentd);

X;,X,,...,Xx, - variabilele factoriale;

n

a,,a,,...,a, - parametrii modelului;

e, - eroarea de estimare.

109



Din punct de vedere metodologic, utilizarea acestui model pune doud probleme specifice
aplicarii ei in studiul variabilelor geologice:
1) alegerea variabilei rezultative;

2) stabilirea numarului de variabile factoriale.

Caracterul rezultativ sau factorial al unei variabile poate fi bine precizat in contextul
geologic 1n care se realizeazd studiul sau rezultd dupa rularea tuturor variabilelor sistemului pe
pozitia variabilei rezultative.

Daca spre exemplu, caracterul rezultativ al cotei nivelului piezometric intr-un acvifer freatic,
in raport cu variabilele factoriale: precipitatii, grad de acoperire cu vegetatie, modul de infiltrare si
porozitate, pare evident, nu acelasi lucru se poate spune despre analiza corelatiei dintre continuturile
de Au, Ag, Pb, Zn, Cu dintr-un zicamant polimetalic. in acest al doilea caz stabilirea variabilei
rezultative poate fi aleasd dupa criterii statistice pe baza valorii maxime a coeficientului corelatiei
multiple sau pragmatice, de exemplu, necesitatea prognozarii continutului unui anumit metal (Au)
functie de continutul celorlalte.

Numarul variabilelor factoriale ale modelului este controlat de criterii operationale
(capacitatea de prelucrare a instrumentului de calcul) precum si de necesitdtile interpretarii
rezultatelor. De cele mai multe ori in modelarea statistica se preferd un numar minim de variabile
pentru ca efectele numerice s nu estompeze caracteristicile intrinseci ale procesului modelat.

Precizarea configuratiei modelului liniar multiplu este obligatoriu sa fie precedatd de o
analizd factoriald care sa simplifice §i sd ierarhizeze la nivel statistic importanta variabilelor in

reflectarea ansamblului de corelatii propriu sistemului studiat.

4.2.1.Analiza grafica a corelatiei multiple

Diagrama de Imprastiere este singura dintre reprezentarile grafice utilizate in cazul
modelului liniar de o singurd variabild independentd care poate fi generalizat pentru cazul a trei
dimensiuni, corespunzator unei corelatii multiple cu doud caracteristici independente §i una
factoriala.

In cazul a trei variabile X1,X2 si X3, tripletele (x1,x2,x3) pot fi considerate ca
determinand un punct ale carei coordonate sunt valorile x1,x2 si x3. Reprezentate intr-un sistem de

referintd ortogonal, toate punctele vor forma o multime cu o anumita dispozitie geometrica in raport
cu diferite "suprafete de corelatie". Gruparea punctelor in vecinatatea unei astfel de suprafete poate

fi o masura calitativa a intensitatii corelatiei intre cele trei variabile.
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Pentru mai mult de trei variabile, reprezentari grafice care sd rezume in mod sugestiv
corelatia intre variabile nu se poate realiza decat dupa prelucrari speciale de tipul celor prezentate in
cadrul analizei factoriale.

Datele brute nu mai pot fi examinate prin aceleasi procedee prezentate la modelul liniar de o
singurd variabild independentd (stereograma, dreapta de regresie) decat formand perechi din
variabila rezultativd si fiecare variabild factoriald, metodd care ignord insd tocmai efectul

ansamblului de intercorelatii pe care tinde sa-1 exprime modelul corelatiei multiple.

4.2.2.Evaluarea intensitatii corelatiei

Calitatea modelului liniar multiplu se evalueaza sub doud aspecte:
a) intensitatea corelatiei intre variabila rezultativa si toate variabilele factoriale, cuantificatd cu
ajutorul raportului corelatiei multiple si coeficientului corelatiei multiple;
b) intensitatea corelatiei intre variabila rezultativa si fiecare variabild factoriald, exprimatd prin

coeficientul de corelatie partiala.

a) Raportul corelatiei multiple

Raportul corelatiei multiple se calculeaza cu formula:

k

Z (y - yilmxn )2

= 1-== (I11.305)

2(% -yf

y(xl..xn)

in care

», - valoarea masurata a variabilei rezultative;
* . ~ . . . .
V... - Valoarea estimatd a variabilei rezultative;

y - media valorilor masurate ale variabilei rezultative;
k - numarul de probe in care se masoara cele n variabile.

Valoarea R, ., depinde deci de raportul dintre dispersia valorilor determinate pe baza

..... xn
ecuatiei de regresie lineara si dispersia valorilor masurate ale variabilei rezultative. Cu cat valorile
masurate se abat mai putin de la valorile calculate, cu atat coeficientul de corelatie are o valoare mai

mare §i ca atare corelatia este mai intensa.
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b) Coeficientul corelatiei multiple

Coeficientul corelatiei multiple intre variabilele y,xl,x2,...,xn masoard gradul de precizie
cu care y poate fi reprezentatd prin modelul liniar multiplu. Relatia de calcul a coeficientului

corelatiei multiple este:

2
aOZk:yi + alzk:xliyi +..+ anixniyi —l(iyij
_ i i1 i1 n

Ry(xleU.xn) -

(111.306)

k 1(<& 2
ny _(Zyij
i=1 n\ iz

utilizabila dupa evaluarea parametrilor modelului prin intermediul coeficientilor a0,al,a2,...,an.

Coeficientul corelatiei multiple se poate calcula si cu formula:

Ry(x1x2...xn) = \/1 - (1 - ryzl Xl - ryzZ,l )(1 - ry2n.12...(n—l)) (I11.307)

A 2 2 2 . .. . . 1~
Incare 1,7, 57y, 15 (o) SUN coeficientii de corelatie partiala.

Dacd R, ., =1, variabila rezultativd y poate fi perfect reprezentatd prin modelul liniar

multiplu. Se poate demonstra cd R este mai mare decat coeficientul de corelatie intre y si

x1x2..xn)
orice functie liniard de x1,x2,...,xn diferitd de cea din expresia (I11.304).

Coeficientul corelatiei multiple este mai mare sau egal cu zero si deci In mod evident este
mai mare (sau egal) decat oricare din coeficientii de corelatie partiala care apartin modelului. Ca o

consecintd a acestui fapt, daca R =0 toti coeficientii de corelatie referitori la y sunt zero si

x1x2...xn)

deci y este independenta fata de toate variabilele factoriale ale modelului.

c) Coeficientii de corelatie partiala

Coeficientii de corelatie partiald exprima intensitatea corelatiei Intre variabila rezultativa
(y) si o variabila factoriald oarecare (x1,x2,...,xn) cand restul variabilelor modelului rdméan
constante.

Pentru un model liniar multiplu cu » variabile calculul coeficientilor de corelatie partiala se

face functie de coeficientii de ordin inferior cu relatia de recurenta:

r -r X7,
Pz = ylA23.“(n—12) yn.23..(n-1) _ 1n.23..(n-1) (II1.308)
\/(1 - ryn‘23...(n—1) Xl - rln.234..(n—l))

Pentru un model liniar cu doud variabile independente:

y=a0+alxl+a2x2 (IT1.309)
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aplicand formula (II1.308) se obtine relatia de calcul a coeficientului corelatiei partiale intre y si
x1:

ryl - ry2 x 7"12

. (I1L310)
8 (l_ﬁvzle_rlzzj

in care r,,r,, si r, sunt coeficientii de corelatie binara calculati cu formula (II1.280) utilizata

pentru evaluarea intensitatii modelului liniar cu o singurd variabila independenta.
Coeficientii corelatiei partiale au valori cuprinse intre -1 si +1 semnificatia fiind cea a

coeficientului de corelatie Pearson analizata in detaliu la paragraful IV.2.1.

4.2.3.Testarea adecvarii modelului liniar multiplu

Adecvarea modelului liniar multiplu este conditionatd de semnificatia statisticd a
coeficientului corelatiei multiple.

Pentru modelul liniar multiplu, suma patratelor abaterilor valorilor observate ale lui y fata
de media lor este egald prin definitie cu

kxs? (I11.311)

avand v =k —1 grade de libertate si doua componente:
a) suma patratelor abaterilor valorilor masurate fatd de cele date de ecuatia modelului si care este
egala cu:

k X SJZ/ x (1 - R_g(xlxl..xn)) (III3 12)

cu k —n grade de libertate;
b) suma patratelor abaterilor valorilor calculate prin ecuatia modelului fatd de media valorilor
masurate:

kxsi xRi( (II1.313)

x1x2..xn)

cu n—1 grade de libertate.

Dacd y (valoarea misuratd) si y* (valoarea estimatd prin model) sunt complet necorelate,

abaterile lui y fatd de valorile modelului ("), vor fi independente de abaterile valorilor calculate

fatd de media valorilor masurate si deci dispersiile celor doud componente vor fi practic identice
(R=0).
Testarea semnificatiei statistice a diferentei celor doud componente poate fi realizatata cu

ajutorul repartitiei Z calculand factorul experimental:
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R’ _
Zexp%lnl ;;;*W) x]; ’1“ (111.314)
T Yy (xlx2..xn) -

cuv=n-1siv,=k=n grade de libertate.
Daca
Zo, <Z(a,v,,v,) (I11.315)
valoarea coeficientului de corelatie R,,,, ., este nesemnificativa si modelul liniar multiplu nu

este adecvat modelarii corelatiei intre n+1 variabile.
In caz contrar, din punct de vedere statistic, corespunzator nivelului de semnificatie ales,

modelul liniar multiplu este adecvat modelarii relatiei intre variabila rezultativa () ) si variabilele
factoriale: x1,x2,...,xn.

Semnificatia coeficientului corelatiei multiple este puternic afectatd de numarul de valori
disponibile (k) si numiarul de variabile ale modelului (#). in cazul limiti in care numarul de
variabile este egal cu numarul de observatii disponibile, toate corelatiile partiale de cel mai ridicat
grad posibil vor fi egale cu valoarea unitara si in consecintd R va indica o corelatie totala indiferent

de ansamblul real de corelatii din sistemul studiat.

4.2 .4.Parametrii modelului

Evaluarea parametrilor modelului corelatiei multiple parcurge aceleasi doud etape cu cele

prezentate in paragraful precedent pentru modelul liniar cu o singura variabild independenta.

a) Calculul parametrilor

Evaluarea parametrilor a0,al,...,an se face prin aplicarea modelului
y=a0+alxl+alx2+...+anxn (II1.316)

In mod analog cu procedeul aplicat modelului liniar de o singurd variabild independenti se

minimizeaza suma abaterii patratelor:

k
SPA= Z[yi —(a0+alxl, +a2x2, +...+ anxn, )]2 (II1.317)
i=1

prin derivare in raport cu a0,al....,an obtinandu-se sistemele :
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k
k
agplA - —22 xl, [yi —(a0+alxl, +...+anxn, )]2 =0 (I.318)
a i=1
k
0SPA = —22 xn; [yi - (610 +alxl, +...+ anxn, )]2 =0
Oan =

k k k
a0k + aleli +ot aanni = Zyi
i=1 i=1 i=1

k k k k
a0 xl+al) xI? +..+an) xnxl=> xly, (111.319)
i=1 i=1 i=1 i=1

k k k k
2 _
aOE xn+a12 xll.xn+...+an2 xn; = E xny,
i=1 i=1 i=1 i=1

prin a caror rezolvare se obtin valorile parametrilor.

Fiecare dintre parametrii modelului (al,a2,...,an) reprezintd variatia medie a variabilei
rezultative () corespunzdtoare unei variafii unitare a variabilei factoriale, considerandu-le pe
celelalte constante.

Termenul liber (a0) reprezintd nivelul de referintd al variabilei rezultative fard a avea o

semnificatie geologica precizata.

b) Evaluarea incertitudinii
Pentru parametrii modelului corelatiei multiple intervalul de incredere se evalueaza pe baza
inegalitatii:

a, —t(a,v)xsyi <a,<a, +t{a,v)x T (I11.320)

/ Jn n

pentru coeficientii variabilelor factoriale ( j =1,2,...,n ) iar pentru termenul liber pe baza inegalitatii:

a, —l‘(O{,v)xi <a,<a, +t(a,v)><Syi (II1.321)

Jn Jn

in care

s, - abaterea medie patratica a valorilor observate fata de valorile calculate prin model:

(IIL.321)

s - abaterea standard introdusi de fiecare variabild factoriala:

aj
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(I11.322)

4.2.5.Aplicatie

Dintr-un acvifer freatic s-a exploatat pe o perioadd de 10 ani un debit ce variaza de la 1000
la 6000 m’/zi. Acviferul este alimentat prin infiltratii rezultate din precipitatii care in zond au
valoarea medie de 350 mm/an.

Pentru optimizarea regimului de functionare a forajelor de drenaj s-a elaborat un model
statistic de tip linear pe baza valorilor medii lunare ale debitelor exploatate si precipitatiilor pe
perioada 1970 - 1980.

Elaborarea modelului a cuprins trei etape: identificarea variabilelor modelului, evaluarea
parametrilor si evaluarea performantelor.

a) Identificarea variabilelor modelului s-a realizat pe baza corelogramelor calculate pentru cele doua
variabile principale (Q-debit si P-precipitatii). Din corelogramele calculate se remarca o

autocorelare importantd a debitului de exploatare pentru un decalaj de 1 luna si 4 luni (Fig. 96) si o

A Roo aRor
+1 +1
| | | R | 3 1 5 R
of 1 2 3 4 5 6 At of 1 2 4 6 7 A
114 -
Fig. 96 Autocorelograma Q-Q Fig. 97 Autocorelograma Q-P

corelare importanta intre precipitatii si debitul de exploatare cu un decalaj de o luna (Fig. 97).

In aceste conditii modelul identificat optim este de forma:
O(t)=a0+alQ(t —1)+a20Q(t —4)+a3P(t -1)
b) Evaluarea parametrilor modelului prin minimizarea abaterilor a condus la coeficientii:

a0=2077,5; al=0,3299; a2=0,2128; a3=0,9648.
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Fig. 98 Relatia dintre debitul calculat (modelat) si cel masurat

c¢) Performantele modelului exprimate prin coeficientul corelatiei multiple si a coeficientilor de
corelatie partiala sunt:

corelatia totald intre QQ(t—1)0(r—4)P(t—1):  R=0,65

corelatia partiald intre Q si Q(t - 1): Yoo(r-1) = 0,165
corelatia partiald intre Q si O(t—4): Too(-a) = 0514
corelatia partiald intre Q si P(t—1): Yor(-1) = 0,63

Grafic relatia dintre valorile observate si cele calculate prin model (Fig. 98) exprima o buna

adecvare a modelului pentru corelatiile intre debitul de exploatare si precipitatii.

\g
3.3. Rezumat

Modelele statistice cantiataive prezinta:

e Tipuri de coeficienti de corelatie pentru variabile cantityative si calitative

e Metoda analizei factoriale pentru ierarhizarea intensitatii tipurilor de corelatii
o R-MOD
o Q-MOD

e Modelul analitic al corelatiilor de tip linear/linearizabil
0 Model liniar binar
0 Model liniar multiplu
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3.4. Test de autoevaluare a cunostintelor

1) Care sunt valorile extreme ale coeficientului PEARSON?

a -1 si+l
b. -1si0
c. Osi+l

2) Care sunt valorile extreme ale coeficientului de intercorelatie?
a. zero si +infinit
b. —infinit si zero
c. -1si+l
3) Cum este intensitatea corelatiei dintre doua variabile (A si B), pentru un coeficient al

distantei taxonomice D(A,B)=ZERO ?

a. MAXIMA
b. MINIMA
c. MEDIE
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Raspunsuri la
testele de autoevaluare a cunostintelor

Capitolul | MODELE DINAMICE CALITATIVE.
1) a
2) b
3) b

Capitolul 2. MODELE DINAMICE CANTITATIVE.
1) a
2) b
3) b

Capitolul 3. MODELE STATISTICE.
1) a
2) c
3) a
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