[UCRARILE SIMPOZIONULUI ,SISTEME

Anal_St. Univ. Al | Cuza” lagi, Tom LI s ||c. Geografie, 2005

INFORMATIONALE GEOGRAFICE ™, NR. 11

SPATIALIZAREA PRECIPITATIILOR FOLOSIND REGRESIA §1 KRIGINGUL

REZIDUAL iN CADRUL S.L.G.

"Patriche Cristian -Valeriu

Prin interpolare spatiali se intelege un ansamblu de metode pe baza cdrora
se pot estima valorile unei variabile in punctele in care nu existd informatie, pe baza
valorilor: cunoscute din alte puncte, situate in cadrul aceleiagi suprafete de studiu.
Scopul interpolarii este, prin urmare, acela de a transforma reprezentarea spatiald
discretd a unei variabile Intr-o reprezentare spatiald continua.

Tabelul 1. Clasificarea metodelor de interpolare

Criterii

Grupe de metode

Exemple de metode

Posibilitatea estimarii
erorilor introduse de procesul
interpolarii

Deterministe
Nu permit estimarea erorilor

media mobila ponderata, splinc,
poligoane Thiessen-Voronoi,
metoda retelei neregulate de

valorilor pe baza cédrora se
realizeazd interpolarea

Utilizeaz toate datele disponibile
din regiunea de interes

triunghiuri
Stocastice regresie, analiza suprafefei de
Permit estimarea erorilor tendinta, kriging
Extinderea spatiald a Globale regresie, analiza suprafetei de

tendinta

Locale
Utilizeaza doar valorile din
vecindtatea punctului de interpolat

media mobilad ponderat4, spline,
poligoane Thiessen-Voronoi,
metoda retelei neregulate de
triunghiuri, kriging

Pastrarea/modificarea
valorilor in punctele
cunoscute

Interpolatori aproximativi
Modifica valorile in punctele
cunoscute

regresie, analiza suprafetei de
tendinta

Interpolatori exacti
Pistreaza valorile in punctele

cunoscute

media mobild ponderata, spline,
poligoane Thiessen-Voronoi,
metoda retelei neregulate de
triunghiuri, kriging

Caracterul
continuu/discontinuu al
reprezentarii spatiale
rezultate

Interpolatori discreti
Output discret (discontinuu)

poligoane Thiessen-Voronoi

Interpolatori continui
Output continuu

regresie, analiza suprafetei de
tendint3, media mobila ponderat,
spline, metoda retelei neregulate

de triunEhiuri, kriging
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EXitd o gamd dostul de largd de metode de interpolare care pot fi utilizate i,
seopnl spatializavii informatioi climatice, diferite prin conceptie si- complexitate,
avesten putdnd 1 grapate dupa eriterii variate (tabelul 1), .

O abordare recentd i interpolarca climatologicd o constituie aplicarea
diivtentiatd a wetodelor de interpolare in funcie de tipul situaici sinoptice sau tipul
cierlatien atmostorice, incluzandu-se astfel rolul factorului dinamic. Un exemplu in
acest sons e afery veiro O 1 (2002) pentru temperaturile medii zilnice din sudul

Norvesien,

Metodologie

Motoda vegresiel

Uste o motoda globala de interpolare care determind valorile in punctele
nectoseute prin cuantiticarea legaturilor dintre  variabila analizata si - factorii

patentiali oxplicativi eu variabilitate spatiald cunoscuta:

n .

A S

y=a- 2_‘/), X, e
-

unde:

L]

-—

V- vaciabila dependentd;

C- vatabilele independente;

¢ - numdeul variabilelor independente;

¢ - termenul liber;

b, - coelicientii de regresie parfial;

o - eroarea standard de estimare a variabilei dependente.

-~

Determinarea termenului liber si a coelicientilor de regresie partiala se
bazeasd pe conditia, anterior mentionatd, de minimizare a variantei reziduale pe care
webuie si o indeplineased ecuatia de regresie:

N N n
L(,\', -y,) = 2‘(_;{, ~a=) b x,)’ :min

)=\ I= i=1

unde:

-

-

v, - valonle reale ale variabilel dependente;
v, - valorile caleulate ale variabilei dependente;
N - numdirul observatiilor,

In categoria factorilor explicativi pot intra numeroase variabile, precum:
alitudinea, lattudinea, longitudinea, panta, expozitia, energia de relief, utilizarea
terenului, distanta fagd de suprafefe acvatice importante etc. Indispensabila este insa
exprmarea numeried a tuturor acestor variabile.

\_"ali\lzucn modelului de regresie multipla presupune testarea normalitatii
residunrilor, testaren semnificativitdtii statistice a coeficientului de corelatie mu]tipl‘é,
a coelicienilor de regresie  partiala (standardizati) si termenului l'ibcr sau a
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Spaializarea precipitatiilor folosind regresia si krigingul rezidual in cadrul SIG 59

et

cocficientilor de C‘)"Uli‘!ic partiald, precum si calcularea erorii standard a estimarii. De-
;_mcmcn a, u.tc hecesard tc.starcn coliniaritdtii intre variabilele independente (existenta
InlCl'Cm‘clil'\lII|OI" scmmﬁ‘calwc) si eliminarca sau minimizarea acesteia, in caz ca exista.

o Minimizarea efectului generat de intercorelarea predictorilor poate fi realizata
prin mtegrarea pas cu pas a acestora in ecuatia de regresie. De asemenea, s¢ poate
proceda la aplicarca analizei componentilor principali asupra variabilelor explicative
pcnh.'uAa condensa efectul acestora la nivelul unor noi variabile sintetice, necorelate,
ehiminandu-se astfel complet efectul nedorit al coliniaritatii.

Nm.'mali'mtcu reziduurilor este esentiali daca dorim interpolarea ulterioard a
acestora prin kriging. Existenta unci discrepante evidente intre distributia reziduurilor
si distributia normala poate-indica fie influenta unui factor care nu a fost integrat in
modelul regresici, fie neliniaritatea relatiilor dintre predictori si variabila dependenta.

Avantajul principal al abordirii problemei spatializarii informatiei climatice,
pe baza regresiei multiple constd in cuantificarea rolului factorilor explicativi in
conditionarea variabilitatii spatiale a parametrului climatic in cauza. Efectul acestora
este, in consecintd, explicit. Dezavantajele constau in netezirea variatiei spatiale reale,
cu modificarea valorilor reale, din punctele cunoscute, in functie de relatia cauzala
identificati. De asemenea, interpolatorii globali nu sunt capabili sa redea anomalii in
distributia spatiald a parametrului climatic analizat §i necesitd un numar relativ mare
de puncte (statii, posturi) pentru identificarea unei relatii cauzale statistic
semnificative.

in consecinti, abordarea globald pe baza regresiei este adecvatd in cazul
clementelor climatice cu variabilitate spatiald mai redusa si predictibilitate spatiala
mai ridicatd (temperatura, umezeala aerului, durata de strilucire a Soarelui etc.), care
depind, intr-o mai mare masura, de factorii radiativi.

Dintre numeroasele modele de regresie aplicate in climatologie amintim
modelul PRISM (Precipitation-elevation Regression on Independent Slopes
Model), dezvoltat de Daly et al (1994) in scopul spatializirii precipitatiilor anuale si
lunare din regiuni cu topografie complexa. Acesta presupune utilizarea modelului
numeric al altitudinii si a unci tehnici glisante pentru generarea unor fatete topografice
individuale, ulterior determinandu-se ecuatiile de regresie precipitatii — altitudine pe
baza datelor disponibile din cadrul acestor fatete.

Kriging . )

Sub denumirea de kriging sunt cunoscute mai multe metode de interpolare
spatiala, dezvoltate initial in cadrul geologici pentru analiz‘a spatiala a .zécémintelor
aurifere (Matheron G., 1971), motiv pentru care acestea mai sunt denumite si metode
geostatistice. . . : o :

Kriging-ul pleacd de la presupunerea ¢ -valonle unet vgrlablle spatlalg sunt
autocorelate pe distante mici. Cu alte cuvmt'e, n jurul unui anumit .punct, valorile Adm
punctele apropiate vor fi asemanatoarc celei din punctul central, diferentele crescand

proportional cu distanta fatd de acesta.
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| !‘.\Islt‘l\‘i\ autocorelagier  spatiale poate fi  verificata  pr in calcularea
vemivariangelor valorilor separate de distante tot mai mari. Pentru un set de valor
Z(x,). localizate in punctele x,. definite prin perechi de coordonate (X.y). semivarianta
valordor separate de distanta h este: |

Nih)
y(h) = L Nz -2,,)
AN =
unde:
y(h): semivarianta valorilor separate de distanta h;

- Z, valonle vanabilel in punctele de coordonate X;;

- Z,.» valorile variabilei in punctele situate la distanta h (de coordonate x;.,)
fatd de punctele de coordonate X,

- N(h): numarul punctelor situate la distanta h.

Reprezentarea graficd a semivariantelor punctelor separate de distantele h, 2h,
3h ete., poartd denumirea de semivariogramd. Semivariograma brutd, rezultatad prin

aplicarea relatiei de mai sus, este denumita semivariogramad experimentald.

Dacd autocorelatia spatiala a valorilor in jurul punctului central exista, atunci
funclia semivariogramei este cresciitoare, deoarece, punctele apropiate fiind similare,
semivariantele corespunzitoare distantelor mici sunt reduse. Cu cét ne indepartim de
punctul central, cu atat similaritatea valorilor se estompeazi, ceea ce se traduce printr-
0 cregtere progresivil a semiv ariantelor corespunzitoare distantelor mari. La o anumitd
distanta de punctul central (distanfa maxima de autocorelare), cresterea semivariantei
devine nuld sau tinde la zero, ceea ce marcheaza disparitia autocorelatiei spatiale. Prin
urmare. aceastad distantd reprezintd raza cercului cu centrul in punctul de valoare
necunoscutd. in interiorul caruia se situeazi punctele ale ciror valori pot fi utilizate in
procedura de interpolare.

Pentru h = 0. valoarea semivarianfei reprezintd efectul de zgomot
(semivariana aleatoare, neexplicatd). Mirimea zgomotului este invers proportionala
cu precizia estimarilor realizate prin metoda kriging.

Semivariograma experimentald trebuie ajustatd cu o semivariogramd standard
(teoreticd). sau cu o combinatie de acestea. Dintre semivariogramele standard, mai

frecvent utilizate sunt cele sferice §i exponentiale (figura 3):

o Modelul sferic:

h nY
a a

® Modelul exponential:

NELN

y(hy=C,+C|1-e "’
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In ecuagile ‘dc mai sus, parametrul C, indici scmivarianta aleatoare (nugge?),
paranmetrul @ reprezintd distanta pina la care exista autocorelatie intre valori (range),
jar (' este semivarianta asociatd distantei maxime de autocorelatie (sill).

Sunt §ialte tipuri de semivariograme standard care pot fi ajustate
semivariantelor experimentale: modelul liniar, putere, gaussian, De Wijsian.

| Dacll presupunerea privind cxistenta autocorelatiei spalinle.estc adevdrata,
atunei putem proceda la interpolarea valorilor in punctele necunoscute, folosind una
sau alta dintre metodele Kriging,

In cazul Kriging-ului simplu, valoarca necunoscuti se estimeaza ca medic
ponderatd a valorilor din punctele invecinate:

N
Z(xg)=) AZ(x)te
1=]
unde:
- Z(xy): valoarea estimati;
—  Z{x): valorile din punctele invecinate;
- 4, coeficienti de ponderare, care trebuie si indeplineasca condifia:

>4 =1

. i=1

~ & eroarea standard a estimdrii.

Determinarea coeficientilor de ponderare se realizeaza astfel incat sa fie
indeplinite doua conditii:

—  suma diferentelor dintre valorile reale si valorile estimate sé fie zero;

— suma pitratelor diferentelor dintre valorile reale si valorile estimate si fie

minima.

Aplicind procedura Lagrange de minimizare, se obtine sistemul de ecuatii

kriging, din care pot {i determinate valorile coeficientilor de ponderare:

N
Z /{.7(-\’,,-\',)+ ¢ = ,V(xj,xo) pentru orice |
1=\

unde: _ _ .
v(x,.X,): semivarianta calculatii pe baza tuturor valorilor din egantion;

w(x,xp): semivarianta dintre punctul cu valoare necunoscutd X, si celelalte
i L v N

puncte din esantion; 2 By
- ¢ : multiplicator Lagrange, necesar pentru minimizare.

in forma dezvoltata, expresia de mai sus este echivalentd cu:
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Pentru Hiecare valoare cstimata, incertitudinea implicatd in procesul de
wterpolare poate i cuantificatd prin calcularea varianfei estimate:

N
G = Z Ay(x. x)+¢
i=|

Cu cit varianta estimatd este mai mare, cu atat incertitudinea interpoldrii
creste. Adesea, pentru a aprecia verosimilitatea valorilor interpolate, varianta estimata
se reprezintd cartografic, in cadrul arier de interes. Mai frecvent, in acest scop se
uhhzeazd deviaria standard (eroarea standard a estimarii), obtinutd prin extragerea
radicalului, deoarece aceasta este direct comparabila cu valorile variabilei studiate,
prezentand aceleas umtip de masura.

Cele prezentate pand acum, inclusiv exemplul de calcul, sunt valabile in cazul
tipului simplu de Kkriging. Acesta se caracterizeaza prin faptul ca se aplica direct
datelor brute, netransformate. In afara krigingului simplu, existd numeroase alte tipuri
pe care le mentiondim succint in cele ce urmeaza.

Krigingul ordinar: diferd de krigingul simplu prin faptul c¢i se aplici asupra
reziduurilor obtinute din indepartarea mediei aritmetice.

Krigingul cu model de tendinti (rezidual, universal): este o metoda
hibrida. in sensul ¢d imbind o metoda de interpolare globala (regresie multipla) cu una
de mterpolare locald (knging). Intr-o prima etapa este determinata tendinta spatiald a
vanabilei analizate prin aplicarea regresiei multiple, dupa care aceasta este extrasa din
valorile initiale. Urmeaza interpolarea reziduurilor prin aplicarea metodologiei kriging
(knging ordinar). dupd care reziduurile interpolate se adaugd tendintei spatiale,
rezultind reprezentarea spatiald a variabilei analizate. ‘

Acest up de knging este considerat cel mai adecvat pentru interpolarea
climatologicd. cu deosebire in cazul precipitatiilor,

(_‘okrigingf incorporeaza efectul unei variabile auxiliare (ex: altitudinea).
Aceastd integrare face procedura de interpolare deosebit de laborioasa, fiind necesara

obtinerea semivariogramei variabilei auxiliare §i a cross-semivariogramei variabila de
interpolat - variabila auxiliara:
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Krigipuul cu drift extern: inchide, de asemenca, o variabila auxiliard in
procedura de ”"“l”fl’lﬂl"c. s ca o cantitate determinista, In consecin(a, procedura de
interpolare cste mai 5""[’{3 comparativ cu cokriging-ul prin faptul ¢i nu mai este
necesard determinarea semivariogramei variabilei auxiliare 41 Cross-semivariogramci,

Mctoda Aurclthy (Analysis Using the Relief for Hydrometeorology):
dezvoltata de Ml?’[li‘)'l'“/\f‘“'lt (Benichou P, Le Breton O, 1986: Benichou P,
1987). este in fapt un kriging rezidual insa mult mai complicat, Complexitatea rezultd
din prima ctapa a krigingului rezidual, aceea de cuantificare a tendinfei spatiale. n
cazul metodei Aurelhy, sc aplica analiza componentilor principali asupra modelului
numeric al altitudinii, in cadrul unci ferestre glisante, pentru a condensa informatia
despre topografia locala, Ecuatia de regresie folosita utilizeaza 16 predictori, respectiv
scorurile primilor 15 componenti principali, la care se adauga altitudinea medic din
centrul ferestrei glisante. Reziduurile, calculate ca diferentd intre valorile reale si cele
calculate prin regresie, sunt ulterior interpolate prin kriging si apoi adiugate tendiniei
spatiale.

O varianta usor diferita, propusa de Gabell e, al (1998), presupune inlocuirea
ferestrer rectangulare cu una circulara divizata intr-un cerc central gi citeva straturi
concentrice exterioare, in scopul reducerii numirului de variabile topografice fara
pierdere importanta de informatie.

Utilizarea  krigingului in scopul spatializarii parametrilor climatici prezinta
avantajul de a pastra ca atarc valorile in punctele cunoscute (statii, posturi) i de a reda
anomalii spagiale (ex: ,,insule” de temperatura mai ridicata in zonele cu procese de
foehnizare a maselor de aer), Pe de alta parte, interpolatorii locali nu explica
distributia spatiala a parametrului analizat, neincluzand in relatiile de calcul potentialii
factors cauzall, Efectul acestora este, prin urmare, implicit.

In consecinta, metodele locale de interpolarc sunt mai adecvate in cazul
elementelor si fenomenelor climatice cu  variabilitate spatiald mai ridicata i
prcdicuhilimté spatiala  mai  redusa (prccipitutii,’ v;‘aqturi, diferite  fenomence
atmosferice), care depind, in buna masur de factorul dinamic.

(‘ea mai buna abordare este probabil una mixta, care si imbine interpolatori
globali 51 locali (ex: kriging-ul rezidual).

Date de intrare o o ) |
Aplicatia de fata vizeaza spatializarca precipitatiilor medii anuale din estul
Vomanes. remunea de studin suprapunandu-se in cea mai mare parte Podisului si
Subcarpatilor Moldovei (31959km’). In acest scop s-au utilizat valorile medin anuale
2 g Il, P . ~ » ( . Of¢ ~ 25 1. X ]
ale precipitatiilor atmosferice pentru intervalul | 962-1992 inregistrate la 28 de posturi

pluviometrice, 3 dintre acestea fiind situate in afara ariei de spatializare (Poiana
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Stampei, Rariu, Ceahlau Sat), integrarea acestora fiind insd necesard pentru g
surprinde mai corect influenta factorului altitudine. . '

Variabilele explicative utilizatc in modelul regresiei multiple pas cu p.as: sunt
altitudinea, latitudinea si longitudinea. Pentru spatializarca efectului ul.tltudmu §-a
utilizat un model numeric derivat dintr-un MNT global elaborat de Serveiul Geologic
al SUA (USGS) reesantionat la rezolutia de 500x500m. | )

Reprezentativitatea posturilor pluviometrice in raport cu predictorii poate fi
evaluata prin compararea frecventelor valorilor predictorilor pe ansamblul regl'umi cu
frecventele asociate posturilor pluviometrice (figura 1). Remarcam o mai slaba
reprezentativitate a posturilor pluviometrice la altitudini mai mari (150-300m si peste
350m), unde frecventa altitudinald asociatd acestora este cu 2,5-6% mai redusi in
raport cu frecventa reald a altitudinilor din acest palier, fapt ce sugercazi posibilitatea
ca modelul de regresie sa nu surprindd corect relatia precipitatii-altitudine in acest
interval. Totusi, aceste diferentele sunt relativ reduse, principalul aspect deficitar fiind

lipsa statiilor la altitudini mai mari de 360m, care reprezentd 13% din suprafata
regiunii.

Figura 1. Evaluarea reprezentativitdyii posturilor pluviometrice in raport cu
altitudinea

A

@ -
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70 ¢

Q postun,

— T
‘@ MNT

s v e postu

frecventa cumulata (%)

i %
E;

©-50  50-100 100-150 150-200 200-25C 250-30Q

400 500
altitudine (m)

Goo

700

800

shitudine (m) %00

a — frecvente necumulate b — frecvente cumulate

Rezultate
Solutia optima a derivata din analiza de re

asociatd pasului 1, altitudinea fiind singura vari
precipitatiile medii anuale:

Pa, =502,67 + 0,2745 ALT + 52,14
p< 0,01 0,01
N R=086—R =074, p<0,0]
cuatla de regresie releva explicarea variatiei spatial ipitatiilor 1
proportie de 74%, cu o eroare standard de 52,14 FALE: 8 precipitiiilor Jn

L ARt : mm / an. Dependen ecipitatiilor
de altitudine este directd, gradientul pluviometric vertical estifnat ﬁi:fcij lTc’ire c2”7)11111t1m /

gresie multipla progresiva este
abila semnificativ corelata cu
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atiilor folosind regresia si krigingul rezidual in cadrul SIG

100m. Cresterea pr.ec.ipitatiilor cu altitudinea se explica prin intensificareca proceselor
de condcnsarc-preclvpﬂal'e‘ N urma ascensiunii aeruluj pe flancurile formelor de relief
pozitive. Pe de altd parte, umezeala absoluti a acruluj creste, la umezeala initiald
adaugdndu-se un aport semnificativ datorat evapotranspiratiei actuale crescute, la
nivelul cuverturii vegetale predominant forestiere.

Valoarea |11§c_iie anuala a precipitatiilor, la nivelul regiunii de studiu, calculata
prin aplicarea ccuatici de regresie de mai sus, este de 560,4mm / an. Valorile oscileaza
intre 502,9 §1 751.6mm / an, cu o deviatie standard de 31.3mm / an.

Distributia frecventelor prezinti o pronuntata asimetrie de stinga, clasa
modala, de 540-560mm / an, detinind o frecventa de 26%. Valorile sub 520mm / an
caracterizeaza doar 3,28% din suprafata regiunii, iar cele de peste 620mm / an, 3,35%.
Terenurile situate la altitudini mai mici de 150m primesc, in medie, 530mm / an
precipitatii, in timp ce terenurile situate la altitudini mai mari, de peste 350m, primesc,
in medie, 612mm/an.

Figura 2. Modelul regresiei precipitatii — altitudine

PRECIP = 502,67 + 27454 * ALTIT
Correlation: r = 85763
1000 =
L0
900 , o '—/// ’
" /,'l‘ . .
800 N K ’ ’.--’/
=] -//’-: e
Q 700 B T
) L
[ ¥ 7.2
600 2 &
.9‘0 ._‘E.:c;,
o "
500}
. | v Regression
0o 200 &0 100 1400 fec0  95%confid
ALTIT

a - relatia precipitatii-altinudine
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posturi pluviometrice

b — reziduurile regresiei

Daca gradul de explicare de 74% poate pirea satisficitor, o analizi sumari a
distributiei reziduurilor regresiei ne contrazice (figura 2). Remarcim in acest sens,
cazul extrem al postului pluviometric Birnova, unde precipitatiile sunt subestimate cu
numai putin de 188,8mm. Tot Tn aceastd regiune se detageazi si postul Voinesti cu o
subestimare de 72,3mm. La polul opus, se situcaza postul de la Poiana Stampei (-
92.3mm). insd pentru regiunea de studiu maximum de supraestimare este asociat
Cotnan (-62.7mm). Aceste constatari justificd ameliorarea spatializirii precipitatiilor
prin kriging rezidual.

Interpolarea locald a reziduurilor s-a realizat prin kriging ordinar, fiind testate
doua ajustdri, respectiv semivariogramele teoretice de tip exponential si sferic. De
asemenea, interpolarile s-au realizat atdit in TNTmips, cat si in cadrul unui soft
specializat pe acest tip de modelare spatiala, respectiv VARIOWIN, pentru a compara
performantele.

Sa constatat c¢d modelul kriging cu semivariograma exponentiala este ugor
superior celui cu semivariograma sfericd prin prisma erorilor standard medii,
diferentele fiind insd neglijabile. Referitor la cel de-al doilea aspect, s-a constatat ca,
dest aplicarea krigingului in cadrul TNTmips prezinti avantajul de a fi mai rapida,
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parametrii moc.ielului. fiind determinati automat interpolarea rezultatd es
inferioara ce!el realizate cu ajutoru] softuluj {/ARJOPW;N&l Dt{“ t(;l_t? eb:el USCC;r
per.formﬂm.ﬁ-‘m ﬂF€St caz, nu sunt semnificative, recomandim .totu*islcircIL:rr)esn'eecteic i:
llti"?“'_'ea_50““'“' TNTmips in acest scop, mai ales datorita fa fului ca ig cadrul
acestuia, 1F11e|'polal‘_ea prin kriging poate fi efectuats chiar st in cazEl in carc,aceasta nu
este posibila teOl'Ct'_C (presupunerile care stau la baza modelului nu sunt indeplinite).

o In COPCIUZ‘& S-a optat in final pentru spatializarea reziduurilor folosind
krlgmgu'l ordinar cu §Cn’uvari0gramé teoretica exponentiald si parametri (nugget,
range, sill) determinati in VARIOWIN si ulterior introdu$i in modulul de an:lizz‘l
kriging din TNTmips (figura 3).

Figura 3. Semivariograma experimentald §i teoreticd ajustatd
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a — semivariogramada experimentald b — semivariograma teoreticd de tip
exponential

Trebuie mentionat faptul cé situatia exceptionald a precipitatiilor de la postul

Barnova, unde la 360m altitudine se inregistreazd o medie anuala de 790mm

precipitatii, a trebuit sa fie eliminata pentru a face pos.ib.ilé mgdelareg krviging.'Asa

cum precizam anterior, in aceasta Jocatie modelul regresiet cste incapabil sa explice o

cantitate considerabila de precipitatii, respec.tiv 188,8mm. A
Distributia spatiala a reziduurilor interpolate (figura 4) pune foarte clar in

evidenta o serie de zone cu _,anomalil” pluviometrice, respegtiv cu precipita‘gii reale
mai reduse decat cele estimate prin regresie (zpna dg foehnizare din Dealul _M_are:
Harlau, Depresiunea Elanului, cu caracter excesiv mal pronun.tat?z sau cu precipitatii
mai ridicate decat cele estimate (Coasta lagilor i_n zona Deprestunti B.amoYa-.Vomggnf
cu potentare orografica a precipitatiilor, favorizatd de energia mare a reliefulul si
orientarea spre vest, nord-vest). _

Corgparfmd’ rezultatcle obtinute prin regresie chceltcf ger;)elrs;ég?en;of;ls;s
mixta prin kriging rezidual (figura 4), s¢ rﬁmarca ? evl enaasltl:ndlard s Sl i
statistice a spatializarii precipitatiilor medii anuale: er(;arfal datd & eqfian &
reduce de la 52mm/an la 0 medie de 23mm/an, valorie oscila 5s

30,8mm/an, cu o deviatie standard de 3,4mm/an.
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Precipitatiile medii la nivelul regiunii studialg, rezultate prin gpli(jarea
interpoldrii prin kriging rezidual, sunt de 553mm/an, prin urmare ceva mai scazute
decat precipitatiile determinate exclusiv pe baza-regﬂreswl, fap‘Ful denot'and usoara
predominare pe ansamblu a zonelor cu precipltat,l.x supraestimate prin regresic
(reziduuri negative), in raport cu cele subestimate (reziduuri pozitive). Rcrrlxarcam, de
asemenea, 0 mai mare variabilitate spatiala a valorilor interpolate prin kriging
rezidual, reflectatd de largirca ecartului maxim de variatie (450-766mm/an) g;
cregterea deviatiei standard (41,3mm/an).

Distributia frecventelor pastreaza asimetria pronuntata de stanga, valorile cele
mai frecvente fiind insd situate in intervalul 520-540mm / an (21%). Valorile sub
S00mm / an, respectiv cele mai mari 620mm / an, caracterizeazi fiecare in parte cca
7% din suprafata regiunii. Terenurile situate la altitudini mai mici de 150m primesc, in
medie, conform acestei spatializiri, 518mm / an precipitatii, in timp ce terenurile
situate la altitudini mai mari de 350m, primesc, in medie, 618mm/an.

Concluzii

Abordarea pe baza regresiei a problemei spatializirii informatiei
climatice, in general §i a precipitatiilor in particular, este afectati inca de la inceput,
intr-o masurd mai mare sau mai micd, de reprezentativitatea necorespunzitoare a
statiilor / posturilor in raport cu predictorii analizati. Aceasta poate fi evaluatd prin
compararea distributiei frecventelor valorilor predictorilor pe ansamblul regiunii
studiate cu cele asociate statiilor meteorologice / posturilor pluviometrice.

* Abordarea mixta, pe baza krigingului rezidual, a problemei spatializarii
precipitatiilor genereaza rezultate mai realiste decat modelul regresiei, avand 1n vedere
variabilitatea spatialdi mare a acestui parametru climatic, insi este necesard
aprofundarea componentei regresive, care in acest context are valentd de componenta
determinista, prin includerea a noi factori explicativi in ecuatie (orientarca, energia
versantilor, natura vegetatiei etc.). Metoda prezintd avantajul de a pune in evidenti
~anomalii” spatiale ce nu pot fi redate prin intermediul unui interpolator global,
asociate ariilor de foehnizare, potentare orograficd a precipitatiilor sau cu ariditate mai
accentuata datorita pozitiei geografice.

*  Desi mult mai laborioasi comparativ cu alti interpolatori locali, utilizarea
krigingului prezintd avantajul de a fi conceptual superioard, prin estimarea valorilor pe
baza autocorelatiei spatiale, permitind totodat3 estimarea erorilor.

* Modelul kriging determinat automat in cadrul TNTmips nu este
intotdeauna cel mai adecvat, fapt ce impune utilizarea unui program specializat pentru
derivarea parametrilor kriging.
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