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1. Introducere

Proiectul propune o analizd multidimensionald complexa a sistemului climatic in
incertitudinii introduse de modelele utilizate. Aplicatile vizeaza estul Romaniei,
suprapunandu-se in cea mai mare parte pe zona Podisului Moldovei si a Subcarpatilor
Moldovei. Analiza spatialda a urmarit relevarea si cuantificarea rolului factorilor
climatogenetici regionali si locali in explicarea distributiei spatiale a parametrilor
climatici, la diferite scari de spatiu si timp, prin aplicarea comparativd a unei game
variate de metode statistice, matematice, conceptuale. O atentie speciald s-a acordat
etapei de validare a modelelor, in scopul stabilirii metodelor optime de spatializare,
precum si etapei de evaluare a incertitudinii derivate din presupunerile specifice
metodelor utilizate si din erorile rezultate. Analiza temporald a urmarit identificarea
tendintelor de evolutie ale parametrilor climatici, prezenta componentelor cvasi-ciclice si
legarea cauzalda a acestora de factorii potential explicativi (efectul de serd, eruptii
vulcanice, ciclicitatea activitatii solare etc.), precum si cuantificarea incertitudinii
modelelor prin analiza reziduurilor. Seriile cronologice ajustate au fost extrapolate in
scopul efectudrii de progoze privind evolutia probabila a parametrilor meteo-climatici in
contextul modificarilor climatice globale.

2. Contextul international §i national al cercetarilor. Justificarea temei propuse

In conditiile reducerii, din motive practice, a numarului de statii meteorologice si
posturi pluviometrice din Romania, punerea la punct a unor metodologii de estimare a
valorilor parametrilor meteo-climatici in zone lipsite de masuratori devine tot mai
importanta.

Metodele de spatializare citate mai frecvent in literatura de specialitate, de tipul
IDW, kriging ordinar, chiar cokriging, sunt adesea prea simpliste si generale. Acestea pot
fi suficiente pentru analize climatice si agroclimatice la scarda mica, dar sunt inutilizabile
in studii de detaliu, cu caracter topoclimatic. Un exemplu elocvent in acest sens il
constituie compararea unei distributii spatiale a temperaturii radiative obtinute pe baza
imaginilor satelitare in infrarosu termic, cu o spatializare simpla a temperaturii, obtinuta
prin aplicarea gradientului termic vertical, cokriging sau chiar printr-o metoda mai
complexa de tipul krigingului rezidual cu model de regresie functie de altitudine.
Diferentele dintre cele acestea sunt foarte importante, datorita faptului ca, la nivel local,
distributia spatiald a parametrilor meteo-climatici este mult mai complicatd ca urmare a
interferentei unor factori locali (panta si expozitia versantilor, albedoul suprafetei active,
energia reliefului etc.).

Proiectul de cercetare abordeaza aceasta problema prin testarea performantelor mai
multor metode de spatializare, statistice, matematice si conceptuale, aplicate in cadrul
SIG. O atentie speciala se acorda validarii modelelor spatiale obtinute, cuantificarii
erorilor si analizei propagdrii acestora in cazul derivarii unor variabile meteo-climatice
complexe. In paralel, se analizeazi si aplicabilitatea diferitelor pachete soft de SIG si
statistica, relevandu-se avantajele si dezavantajele utilizarii acestora.

Modelarea spatiald a parametrilor mete-climatici constituie inca o problema delicata
in climatologia contemporana, fiind obiectul de studiu a numeroase proiecte de cercetare
pe plan international, finalizate sau in derulare (COST719, COST718, Voltaire, MAP,
NORDKLIM, NORDGRID, ENSEMBLES, Alpine Tmap etc.). Progrese deosebite s-au



realizat odatd cu dezvoltarea (dar si ieftinirea) tehnicii de calcul, prin integrarea
modulelor de statistica in pachete de SIG. Implementarea SIG si a metodelor cantitative
de modelare spatiala in cadrul serviciilor nationale de meteorologie, care sunt primele
interesate de aplicarea acestora, s-a realizat diferit pe plan european. State precum
Norvegia, Finlanda, Austria utilizeazd deja metode complexe de tipul krigingului
rezidual, iar in Franta si Ungaria metoda Aurelhy este operationala. Interpolarile
deterministe de tipul spline sunt inca folosite in Portugalia, Grecia sau Olanda.

Un aspect deficitar general valabil il constituie faptul ca majoritatea aplicatiilor sunt
derulate la rezolutii mici, in general de 1x1 km sau mai grosiere. Acestea pot fi adecvate,
spre exemplu, pentru precipitatiile atmosferice, insa sunt insuficiente pentru elemente
precum temperatura sau radiatia solard, care variazd considerabil in functie de
caracteristicile locale ale topografiei.

Analiza criticd a stadiului actual al cunoasterii in domeniu, releva o serie de aspecte
care necesitd in continuare a fi aprofundate: problema spatializarii parametrilor meteo-
climatici conditionati in principal de factorul dinamic (ex: precipitatiile); problema
scaderii semnificative a gradului de predictibilitate spatiald odata cu cresterea
complexitatii terenului (regiuni muntoase, zone restranse) si cu trecerea de la valori
mediate (ex: medii anuale, lunare) la valori cvasi-momentane (ex: diurne); problema
integrarii situatiilor sinoptice si/sau tipurilor de circulatie atmosferici in modelele
statistice; problema cuantificdrii incertitudinilor derivate din presupunerile diferitelor
modele de spatializare; problema propagarii erorilor in variabilele meteo-climatice
derivate (ex: evapotranspiratia); problema reprezentativitatii spatiale a retelei de statii
meteorologice / posturi pluviometrice in raport cu variabilele meteo-climatice §i cu
factorii potentiali explicativi ai acestora; problema adecvarii si interoperabilitatii
programelor actuale de SIG care pot fi utilizate pentru analiza spatiald a parametrilor
meteo-climatici etc.

Cea de-a doua parte a proiectului este dedicatd modelarii temporale a parametrilor
meteo-climatici. In contextul schimbarilor climatice globale, elaborarea unor scenarii
realiste privind evolutia probabild a parametrilor meteo-climatici i a climei In general
constituie o prioritate pe plan modial.

Cercetarile efectuate pana in prezent sunt focalizate pe elaborarea si aprofundarea
unor modele climatice globale care sa cupleze interactiunile complexe atmosfera-ocean-
uscat, aducerea acestora la scara regionala si locald, monitorizarea si analiza evolutiei
seriilor cronologice reprezentdnd parametri meteo-climatici si factorii de control.
Finalitatea acestor studii este aceea de a cuantifica senzitivitatea climatului in raport cu
perturbatiile induse de activitatile antropice, pentru a putea astfel actiona eficient in
directia limitérii efectelor negative asupra societatii umane.

In Romania, studiile privind evolutia parametrilor meteo-climatici vizeaza ajustarea
unor tendinte liniare de evolutie sau calcularea mediilor mobile pentru minimizarea
zgomotului si evidentierea unor eventuale tendinte si ciclicitati (Ciulache S., Cismaru C.,
2000, Cismaru C. et al., Dragota Carmen, 2001, Dragota Carmen, Mahara Gh.,
Draganescu Adriana, 2002 etc.). Cercetari mai complexe vizeaza utilizarea modelelor
autoregresive tip ARIMA, identificarea statistica a tranzitiilor climatice in seriile
cronologice (Haidu I., 2004), analiza simultand a evolutiei parametrilor meteo-climatici
de la statiile din Romania pe baza unor tipuri speciale de reprezentari grafice (Cheval S.,
Baciu M., Breza T., 2003), simularea impactului schimbarilor climatice globale asupra



elementelor bilanfului hidric in sudul Romaniei (Marica Adriana, Busuioc Aristita, 2004,
raport in cadrul proiectului COST718).

In cadrul proiectului nostru, n-am propus identificarea si separarea tendintelor de
evolutie, a componentelor cvasi-ciclice si a reziduurilor din seriile cronologice, in
vederea relevarii §i cuantificarii modului in care schimbadrile climatice globale se resimt
in teritoriul studiat. Componentele filtrate au fost corelate cu factorii potentiali explicativi
(ciclicitatea activitatii solare, a oscilatiei El-Nifio, evolutia bioxidului de carbon
atmosferic, eruptii vulcanice etc) pentru a evidentia rolul fiecarui factoriin evolutia
parametrilor meteo-climatici. Seriile cronologice ajustate au fost extrapolate pe termen
mediu in scopul efectuarii de prognoze privind evolutia probabila a climei teritoriului
studiat Tn contextul schimbarilor climatice globale.

3. Analiza programelor SIG si statistice utilizabile in scopul modelarii spatio-

temporale a variabilelor meteo-climatice

Existenta unui numar apreciabil de programe SIG si statistice care pot fi utilizate in
scopul modelarii spatio-temporale a variabilelor meteo-climatice, pe de o parte, precum si
constatarea cad o modelare spatiala complexa nu poate fi realizata cu ajutorul unui singur
program, justifica efectuarea unei analize comparative privind caracteristicile modulelor

eyt

un program in altul.

3.1. Analiza comparativa a posibilititilor de modelare spatiala a diferitelor

programe SIG si de utilizare a programelor statistice

Programele de SIG supuse analizei sunt: TNTmips, ArcGIS, IDRISI, Surfer,
SAGA-GIS, NewLocClim.

Modulele de regresie prezente in TNTmips, ArcGIS. SAGA-GIS nu sunt adecvate

pentru elaborarea modelelor spatiale privind variabilele meteo-climatice deoarece nu
permit integrarea progresiva a variabilelor explicative, esentiald pentru minimizarea
coliniaritatii predictorilor si nu genereaza suficienti parametri statistici necesari pentru
validarea modelelor elaborate. Prin urmare, pentru realizarea regresiei se impune
utilizarea unui soft statistic specializat.
XLSTAT si Statistica, constatdm ca cel de-al doilea este superior, permitand, spre
deosebire de primul, vizualizarea progresiva a fiecarui pas din cadrul regresiei multiple
progresive, selectarea indivizilor (ex: statiilor meteorologice), efectuarea validarii
incrucisate, identificarea outliers. In privinta regresiei neliniare, XLSTAT este superior
prin nelimitarea numarului de predictori, in timp ce programul Statistica permite
integrarea doar a maxim 4 predictori in ecuatii neliniare. In plus, modulul de tendinta din
Excel permite vizualizarea rapidd a relatiilor optime dintre predictor si variabila
dependenta. Totusi, XLSTAT nu permite, spre deosebire de Statistica, vizualizarea
progresiva a integrarii predictorilor in ecuatiile de regresie neliniare. In privinta analizei
componentilor principali, programul Statistica este de asemenea superioar, permitand
rotatia axelor componentilor si efectuarea analizei factoriale. In privinta analizei seriilor
de timp, Statistica prezintd un modul de analizd spectrald care permite identificarea
ciclicitatilor in sirurile de date, fara insa a genera siruri ajustate conform ciclurilor, in
timp ce Excel/XLSTAT permite doar ajustarea unor tendinte liniare sau neliniare.



Prin urmare, programul Statistica este net superior pentru analize specializate, de
tipul regresiei, insa Excel/XLSTAT este mult mai flexibil la crearea formulelor, avand un
numar foarte mare de indici statistici predefiniti.

La toate softurile SIG analizate sunt prezente module de kriging, mai simple sau
mai complexe. Evaluarea comparativa a performantelor acestora trebuie sa tind cont de
posibilitatea identificarii semivariogramelor teoretice optime, de posibilitatea setarii
parametrilor kriging, de numarul tipurilor de semivariograme teoretice si de variante de
kriging aplicabile, precum si de posibilitatea generarii erorilor standard de estimare.

Surfer-ul si IDRISI permit constructia de semivariograme mediate si oferd
parametri statistici privind calitatea ajustarii acestora cu semivariograme teoretice, fiind,
din acest punct de vedere superioare celorlalte programe. Spre deosebire de acestea,
SAGA-GIS nu ofera parametri referitori la calitatea ajustarii semivariogramelor empirice
mediate cu semivariograme teoretice. ArcGIS, TNTmips s1 NewLocClim nu permit
constructia semivariogramelor empirice mediate. ArcGIS are in schimb un modul de
validare incrucisatd. Acest modul permite selectarea ajustarii optime dupd rularea mai
multor operatii kriging cu parametri diferiti.

Toate programele SIG analizate se preteazd la mai mult de un tip de kriging, cele
mai complexe din acest punct de vedere fiind ArcGIS, IDRISI si TNTmips.

Se poate remarca faptul ca, pentru constructia semivariogramelor empirice mediate
si a ajustarea celor teoretice, este mai indicatd folosirea unui soft statistic specializat, de
tipul Variowin sau Vesper, in locul unui soft de SIG, cu exceptia programelor IDRISI si
Surfer, utmand ca parametrii optimi determinati sa fie importati in programul SIG pentru
realizarea spatializarii.

3.2. Interoperabilitatea diferitelor softuri SIG

Interoperabilitatea programelor este deosebit de importanta atunci cand o problema
nu poate fi rezolvatd cu ajutorul unui singur program, cum este si cazul nostru. Toate
programele SIG analizate pot importa fisierele prelucrate cu programe statistice, sub
format dbf, csv, text etc. Problemele apar, in general, la transferul informatiei
georeferentiate si Tn special a celei stocate in format raster. Unele extensii, precum bil,
bip, bsq etc. desi prezente in modulele de import-export a mai multor programe, nu sunt
utilizabile pentru transferul informatiei. Chiar si in format ascii, un figier creat in
TNTmips nu poate fi importat, spre exemplu, in SAGA-GIS. In general, pentru fisierele
de tip raster, formatul geotiff reuseste de cele mai multe ori sa transfere informatia corect,
iar echivalentul pentru straturile de tip vector este formatul shp. Exista insd probleme si
cu aceste formate. Spre exemplu, prin transferul unui fisier din TNTmips in IDRISI ca
geotiff, valorile nule din raster sunt importate ca valori reale, fiind necesara specificarea
valorii minime din raster n cadrul IDRISIL

4. Derivarea predictorilor potentiali si analiza reprezentativitatii spatiale a retelei
meteorologice

4.1. Derivarea predictorilor potentiali

Elaborarea modelelor spatiale strict pe baza informatiei preluate din reteaua de statii
meteorologice / posturi pluviometrice este insuficientd pentru analize de detaliu,
devenind necesara includerea de informatie auxiliard pentru rafinarea spatializarilor. Pe



langa predictorii clasici, de tipul MNT, latitudine, longitudine, au fost derivati o
multitudine de alti predictori, potential utilizabili in ecuatiile de regresie elaborate cu
scopul explicarii variabilitatii spatiale a parametrilor meteo-climatici:

e Panta terenului.

o [luminarea terenului: derivatd din MNT pentru o anumita inaltime a Soarelui
deasupra orizontului. Valorile iluminarii terenului sunt proportionale cu
componenta directd a radiatiei globale receptatd pe suprafete cu pante si
expozitii diferite, fiind astfel potential utile in derivarea campurilor radiativ-
termice.

e Separarea componentelor Nord-Sud si Vest-Est ale expozitiei versantilor:

Componenta Nord-Sud: cu valori de la 0° (Nord) la 180° (Sud) a fost
separata pentru a exprima influenta orientarilor N-S asupra variabilelor
meteo-climatice, in special asupra celor radiative si termice.
Componenta Vest-Est: cu valori de la —90° (Vest) la +90° (Est) a fost
separata pentru a exprima influenta orientarilor V-E asupra variabilelor
meteo-climatice. Aceastd transformare este utild in special pentru
precipitatii, avand in vedere dominanta circulatiei vestice la latitudini
temperate, dar poate fi utild si pentru temperatura aerului care prezinta
valori in general mai ridicate pe versantii vestici, comparativ cu cei
esticl.

e [ntegrarea pantei §i expozitiei versantilor la nivelul unui singur predictor este
necesara deoarece efectul pantei asupra parametrilor meteo-climatici difera in
functie de orientarea acesteia. Integrarea s-a realizat in 2 maniere:

Prin multiplicarea valorilor standardizate ale pantelor (0-100) si
componentei de expozitie N-S (0-100) si impartirea subsecventd la 100,
rezultand un factor pantd — orientare N-S cu valori de la 0 la 100. Prin
aceastd integrare se acordd o pondere mai mare expozitiilor N-S
asociate cu pante mari i mai redusa celor asociate cu pante mici.

Prin multiplicarea valorilor standardizate ale pantelor (0-100) si
componentei de expozitie N-S (V-E) (-50-+50), rezultand un factor
panta-orientare cu valori de la —5000 (N sau V) la +5000 (S sau E).
Valorile mari caracterizeaza expozitiile sudice (sau estice) asociate cu
pante mari, iar valorile mici, negative, caracterizeazd expozitiile
nordice (sau vestice) asociate, de asemenea cu pante mari.

o FEnergia locala a reliefului: a fost calculatd ca diferentd intre altitudinea
reliefului (MNT) intr-un anumit punct si altitudinea talvegului cel mai
apropiat fata de punctul respectiv.

o Ecartul altitudinal in ferestre glisante



Figura 1. Separarea componentelor de expozitie Nord-Sud si Vest-Est
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Figura 2. Integrarea pantei si componentei Nord-Sud a expozitiei

Factorul panta-orientare NS (0-100) Componenta panti-orientare NS (-5000-+5000)




Figura 3. Ecartul altitudinal in ferestre glisante de 9x9 pixeli (810x810m) si energia
locala a reliefului

Ecartul altitudinal 9x9 Energia locala: MNT — MNT talveguri

Figura 4. Sinteza predictorilor prin analiza componentilor principali

| MNT Mold, latitudine, longitudine, shading, energie relief, orientare NS, panta-orientare NS |

CP 1-179,4% CP3-9,2%
altitudinea Factorul panta-expozitie




Pe langa predictorii potentiali mentionati, au mai fost derivate altitudinile medii in
ferestre glisante de diferite marimi, curbura suprafetei terenului, utilizarea terenului si
albedoul. De asemenea, s-au derivat predictori sintetici prin condensarea informatiei
privind predictorii bruti la nivelul unor variabile ortogonale, folosind analiza
componentilor principali. Aceasta transformare poate fi utild in analizele de regresie
avand in vedere reducerea numarului de predictori si lipsa corelatiei dintre predictorii
sintetici.

4.2. Analiza reprezentativititii spatiale a statiilor meteorologice / posturilor

pluviometrice in raport cu predictorii potentiali

Problema reprezentativitdtii spatiale a retelei de statii meteorologice / posturi
pluviometrice este o problemd importantd care necesitd a fi analizatd Intr-o etapa
preliminara modeldrii spatiale a variabilelor meteo-climatice, consituind o potentiala
sursa de erori. Teoretic, reteaua meteorologica ar trebui sa acopere echilibrat un teritoriu,
pentru a surprinde toate caracteristicile meteo-climatice ale acestuia.

Figura 5. Reprezentativitatea altitudinala a posturilor pluviometrice din Moldova si
zonele de extrapolare ale modelelor statistice bazate pe altitudine

Frecvente altitudinale asociate MNT si posturilor
pluviometrice in Moldova
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Reprezentativitatea retelei meteorologice in raport cu predictorii potentiali poate
fi vizualizata si evaluatd prin compararea histogramelor predictorilor cu histogramele
aceloragi predictori obtinute 1nsd pe baza wvalorilor predictorilor asociate statiilor
meteorologice / posturilor pluviometrice. Un exemplu este redat in figura 5 pentru
reprezentativitatea altitudinald a retelei de posturi pluviometrice din Podisul Moldovei.
Intr-o situatie ideald, curbele histogramelor cumulate ale altitudinii derivate de pe MNT
si ale altitudinii statiilor ar trebui sa coincidd. Remarcam insa deficitul de posturi din
zona joasa (sub 50m), din intervalul 150-300m si din zona inaltd (peste 350m). Lipsa



posturilor pluviometrice la altitudini joase (sub 50m) si mari (peste 350m) ne forteaza sa
extrapolam modelele de regresie bazate pe altitudine in aceste regiuni. Extrapolarea poate
fi generatoare de erori, fapt ce impune acordarea unei atentii sporite aprecierii
verosimilitatii valorilor estimate din aceste regiuni.

Problema outliers, sau a valorilor ce se abat de la o anumita regula generala,
constituie un alt aspect al problemei reprezentativitatii retelei meteorologice in raport cu
predictorii care trebuie analizata preliminar pentru a minimiza erorile potentiale.

Figura 6 reda variatia coeficientilor de corelatie dintre temperatura medie anuala
si altitudine pe masura includerii progresive de noi statii, includerea pornind de la un
fond initial de 5 statii din Campia Moldovei. Se remarca faptul cd includerea statiei
Cotnari reduce semnificativ corelatiile care, in lipsa acestei statii, s-ar mengine la un nivel
senmificativ mai ridicat. Aceastd constatare ne poate indica statia Cotnari ca outlier
pentru relatia temperaturd — altitudine, in sensul abaterii acesteia de la regula generala a
scaderii temperaturii cu altitudinea. Explicatia clasica pentru aceastd situatie consta in
prezenta proceselor de foehnizare pe versantii estici ai Dealului Mare-Hérlau care
genereazd o anomalie termica dar si pluviometricd in aceasta regiune.

O altd modalitate de identificare a outliers constd in compararea reziduurilor
regresiei obtinute pe baza tuturor statiilor cu reziduurile recalculate prin eliminarea
succesiva a fiecdrei statii (validare incrucisatd). In figura 7 este redat un astfel de
exemplu pentru precipitatiile medii din ciclul de vegetatie al porumbului in Podisul
Moldovei. Daca modelul de regresie precipitatii — altitudine este stabil atunci valorile
celor doua categorii de reziduuri trebuie sa fie asemanatoare. Remarcam insa o diferenta
semnificativd in cazul statiei Cotnari, precum si situarea valorilor reziduurilor in afara
intervalului de £2,5 deviatii standard, fapt ce justifica statistic constatarea ca valorile
asociate acestei statii se abat de la regula generald a cresterii precipitatiilor cu altitudinea.
In plus, se remarci faptul ci eliminarea statiei Cotnari din analizd determina cresterea
gradului de explicare a regresiei cu 12% si reducerea erorii medii patratice (RMSE) de la
27,4mm la 22,2mm.

Figura 6. Variatia coeficientilor de corelatie dintre temperatura medie anuala §i
altitudine pe masura includerii progresive de noi statii
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Figura 7. Identificarea outliers prin compararea reziduurilor actuale cu cele recalculate
in lipsa statiei (exemplu pentru precipitatiile medii din ciclul de vegetatie al porumbului
in Moldova)
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Desi nu este cazul de fata, valorile asociate punctelor de tip outliers pot fi valori
eronate. Prin urmare, procedurile de identificare a outliers constituie, in acelasi timp,
proceduri de identificare a unor eventuale erori in sirurile de date. Cum trebuie procedat
in momentul identificarii unui outlier? Se impune eliminarea valorii respective din
analiza? Daca spatializarea se bazeaza doar pe regresie n functie de predictorul fata de
care o anumitd valoare este outlier, atunci aceasta trebuie eliminatd din analizd deoarece
ea modifica semnificativ si nerealist relatia spatiald analizata. Insa, prin aceasta eliminare,
trebuie sa se aibd in vedere ca valorile din zona punctului de tip outlier sunt eronate. Prin
urmare, aceastd eliminare nu este solutia optimd a problemei. Doud alte solutii sunt
posibile in aceasta situatie: identificarea unui nou predictor care sa explice anomalia
spatiald din zona punctului de tip outlier (spre exemplu, componenta V-E a orientarii
versantilor pentru cazul statiei Cotnari); spatializarea parametrului climatic prin kriging
rezidual, metodd care aduna reziduriile regresiei, spatializate prin kriging ordinar, la
tendinta spatiald cuantificatd pe baza regresiei.

5. Derivarea metodelor optime de spatializare in functie de natura elementului
meteo-climatic, scara de spatiu si timp

5.1 Testarea comparativa a mai multor metode de spatializare (statistice,

conceptuale, matematice) cu alegerea metodei optime in raport cu natura

elementului meteo-climatic

Scopul spatializarii 1l constituie transformarea unei reprezentari spatiale discrete a
unei variabile intr-o reprezentare spatiala continua.
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Existd o gama destul de largd de metode de spatializare care pot fi utilizate in
scopul modelarii informatiei climatice, diferite prin conceptie si complexitate, acestea
putand fi grupate dupa criterii variate (tabelul 1).

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 mobild ponderata
(IDW), spline, poligoane
Thiessen-Voronoi, metoda
retelei neregulate de
triunghiuri (TIN)

Stocastice regresie, analiza suprafetei
Permit estimarea erorilor de tendinta (TSA), kriging
Extinderea spatiala a Globale regresie, TSA

valorilor pe baza cérora
se realizeaza
interpolarea

Utilizeaza toate datele
disponibile din regiunea de
interes

Locale

Utilizeaza doar valorile din
vecinatatea punctului de
interpolat

IDW, spline, poligoane
Thiessen-Voronoi, TIN,
kriging

Pastrarea/modificarea
valorilor in punctele
cunoscute

Interpolatori aproximativi
Modifica valorile in punctele
cunoscute

regresie, TSA

Interpolatori exacti
Pastreaza valorile in punctele
cunoscute

IDW, spline, poligoane
Thiessen-Voronoi, TIN,
kriging

Caracterul
continuu/discontinuu al
reprezentarii spatiale
rezultate

Interpolatori discreti
Output discret (discontinuu)

poligoane Thiessen-Voronoi

Interpolatori continui
Output continuu

regresie, TSA, IDW, spline,
TIN, kriging

O abordare recenta in interpolarea climatologica o constituie aplicarea diferentiata

a metodelor de interpolare in functie de tipul situatiei sinoptice sau de tipul circulatiei
atmosferice, tinandu-se cont, in acest fel, de rolul factorului dinamic. Un exemplu in
acest sens ne oferd Tveito O. E. (2002) pentru temperaturile medii zilnice din sudul
Norvegiei.

Metodele deterministe de interpolare, desi sunt mai simple si mai usor de aplicat,
prezinta dezavantajul principal de a nu oferi informatii privind erorile introduse in
procesul interpoldrii. Prin urmare, utilizarea acestora in scopul spatializarii parametrilor
climatici nu este adecvata, desi unele dintre ele sunt destul de frecvent folosite (media
mobila ponderata).

O categorie aparte de metode deterministe sunt cele conceptuale (ex: relatia
Angstrom pentru estimarea radiatiei globale, metoda Penmann-Monteith pentru estimarea
evapotranspiratiei potentiale etc). Acestea reprezinta expresiile matematice ale inter-
relatiilor dintre factorii de control si variabilele meteo-climatice, determinate, de regula,
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prin studii experimentale. Aplicarea in cadrul SIG a unui model conceptual este insa
rareori deterministd, deoarece variabilele de intrare sunt, in general, spatializate anterior
printr-un model statistic, caracterizat printr-un anumit grad de incertitudine. Esentiala in
aplicarea unui model conceptual este, prin urmare, urmarirea modului de propagare a
erorilor pana la nivelul variabilei de iesire.

Alegerea metodei optime de interpolare trebuie sa {ina cont de o serie de criterii:

e natura variabilei:

— caracter spatial continuu (dependentd principald radiativa): regresie,
spline, TSA;

— caracter spatial discontinuu (dependenta principald dinamica): kriging,
kriging rezidual, Aurelhy, PRISM.

e scara de timp:

— valori cvasi-momentane (zilnice, lunare): kriging, kriging rezidual,
PRISM;

— valori medii multianuale (lunare, anuale): regresie, spline, kriging
rezidual, Aurelhy.

e scara de spatiu (complexitatea terenului):

— locala (analiza topoclimaticd, topo-agroclimaticd): kriging rezidual,
Aurelhy, PRISM;
— regionala: regresie, spline, IDW.
e acuratetea dorita (necesitatea estimarii erorilor):
— redusd: IDW, spline;
— ridicata: regresie, kriging rezidual, Aurelhy, PRISM.
® necesitatea explicarii distributiei spatiale:
— nu (intereseaza doar elementul de interpolat): kriging, IDW, spline;
— da (intereseaza atat elementul interpolat cat si factorii de control):
regresie, kriging rezidual, Aurelhy, PRISM.

Spatializarea radiatiei solare globale presupune cuplarea a 2 categorii de modele:
unul pentru spatializarea pe suprafata orizontala, altul pentru spatializarea pe suprafete cu
diferite inclinari si expozitii. Modelele din cea de-a 2-a categorie, unele implementate si
in cadrul SIG, sunt in general modele matematice precise, pentru care erorile sunt minime
sau chiar absente, acestea fiind mai adesea generate nu de modelul in sine ci de rezolutia
la care se lucreaza. Modelele din prima categorie sunt mult mai mult supuse
incertitudinii, erorile putdnd rezulta, spre exemplu, din alegerea coeficientilor care redau
raportul radiatie directd / radiatie difuza in cadrul formulei Angstrom, din modul de
spatializare a duratei efective de stralucire a Soarelui etc.

Alegerea metodei optime de spatializare a radiatiei globale trebuie sa se bazeze pe
compararea valorilor estimate cu valorile reale masurate la anumite statii meteorologice.
In cazul prezentat in figura 8, valorile medii lunare ale radiatiei globale pe suprafati
orizontalad estimate prin 3 modele diferite au fost comparate cu valorile reale masurate la
statia meteorologica Iasi, rezultand metoda Angstrdom ca fiind optimd pentru aceasta
regiune. Aceasta, cuplatd cu un model precis de variatie functie de panta si expozitia
versantilor, cum este modelul ray-tracing incorporat in softul SAGA-GIS, poate constitui
metoda optima de spatializare a radiatiei globale in estul Romaniei.
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Figura 8. Exemplu de aplicare a 2 metode conceptuale diferite pentru spatializarea
radiatiei globale medii anuale pentru un decupaj din Podisul Central Moldovenesc
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Figura 9. Comparatie intre valorile reale si cele estimate, prin diferite metode, ale
radiatiei globale pe suprafatd orizontald pentru statia meteorologica lasi: regimul mediu
anual real si estimat (stanga); diferente intre valorile reale si estimate (dreapta)
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Pentru ceilalti parametri meteo-climatici, metodele statistice de spatializare
sunt, in general, cele mai adecvate. Ne referim aici la regresia si kriging, cu numeroasele
lor variante de aplicare, precum si la analiza componentilor principali, ca o etapa
preliminara de transformare a datelor brute in scopul reducerii redundantei si/sau
obtinerii de predictori sintetici necorelati.

Figura 10 redd un exemplu de spatializare a temperaturii medii anuale in estul
Romaniei folosind 3 metode diferite: o metoda deterministd (matematicd), respectiv
metoda mediei mobile ponderate (inversului distantei — IDW), o metoda statistica locala
(krigingul ordinar) si o metoda statistica globala (regresia multipla).

Atat aspectul spatializarilor rezultate, cat si graficele de validare incrucisata,
indicd metoda regresiei multiple ca fiind optima. In cazul IDW, dreapta de corelatie
dintre reziduurile actuale si cele recalculate in lipsa statiilor este mult deviata de la traseul
ideal, datorita incapacitatii metodei de a reda corect valorile de temperatura la doud dintre
statiile analizate. Krigingul ordinar estimeaza mai bine temperaturile de la statii atunci
cand acestea sunt excluse succesiv din modelul statistic, insd cel mai bine se comporta
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metoda regresiei multiple, care prezintad cea mai buna corelatie intre cele 2 categorii de
reziduuri.

Figura 10. Rezultate obtinute prin diferite metode de spatializare — exemplu pentru
temperaturile medii anuale
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In plus, aspectul spatializarilor pledeaza net in favoarea regresiei multiple, care ia
in considerare si reda influenta altitudinii si latitudinii asupra temperaturii aerului.

Pe de alta parte, regresia multipla fiind un interpolator global, nu este capabild sa
redea eventualele anomalii spatiale in distributia elementului analizat, decat in masura in
care acestea pot fi cuantificate prin predictorii utilizati. In cazul valorilor medii de
temperaturd, aceste anomalii sunt destul de sterse, dar totusi existi. In cazul unui
parametru care depinde In mare masura de factorii dinamici, cum sunt precipitatiile
atmosferice, anomaliile spatiale sunt mult mai accentuate, motiv pentru care regresia
multipld devine inadecvati. In exemplul redat in figura 11, se observa ci reziduurile
regresiei sunt importante, evidentiidu-se clar 2 zone de anomalie principale in care
modelul nu este capabil sd estimeze corect valorile de precipitatii, corespunzatoare ariei
de foehnizare din Dealul Mare-Harlau (cu reziduuri negative) si ariei de potentare
orografica a precipitatiilor de pe Coasta lasilor din Depresiunea subsecventa Barnova-
Voinesti (cu reziduuri pozitive).

Solutia 1n aceasta situatie este de a aplica regresia multipld, intr-o prima etapa a
spatializarii, de a interpola reziduurile regresiei prin kriging ordinar si de a aditiona
modelul tendintei spatiale (regresiei) cu modelul reziduurilor pentru a obtine spatializarea
finala. Acest demers este cunoscut sub denumirea de kriging rezidual (sau kriging cu
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model de tendinta, regresie-kriging) si este considerata metoda optima de spatializare a
parametrilor climatici.

Figura 11. Metoda kriging-ului rezidual — exemplu pentru precipitatiile medii anuale din
Moldova
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Referindu-ne la predictibilitatea spatiald a parametrilor climatici, se poate afirma,
in general, cd variabilele cu dependentd principald radiativd, cum este temperatura
aerului, durata de stralucire a Soarelui, sunt mai usor de spatializat in raport cu variabilele
care depind 1n principal de factorii dinamici, cum sunt precipitatiile, in cazul carora
gradul de incertitudine implicat de modelele spatiale este mai mare.

5.2. Analiza influentei scirii de spatiu si timp in alegerea metodei optime de

spatializare

Scara de spatiu si timp exercitd o influentd importantd asupra spatializarii
informatiei meteo-climatice. In general, se poate afirma ca valorile medii (lunare, anuale)
sunt mai predictibile spatial n raport cu valorile momentane (ex., diurne), deci mai usor
de spatializat, iar spatializarea este mai dificild pe teritorii restranse (scara de spatiu
locald) comparativ cu teritoriile mai extinse. Ultima afirmatie este relativa, deoarece, de
la un anumit nivel, cresterea eterogenitatii teritoriului studiat determinata de cresterea
suprafetei acestuia face dificild elaborarea unui model statistic unic pentru intreaga
regiune, impunandu-se subdivizarea ei in regiuni caracterizate printr-o relativa
omogenitate climatica.
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Figura 12. Exemplu privind problemele ridicate de spatializarea valorilor momentane de
temperatura la scara locala pentru un decupaj din Podisul Central Moldovenesc (data
achizitiei imaginii LANDSAT: 20.10.1997)

Testimat — kriging rezidual Tradiativa LANDSAT %estimat — model determinist

Exemplul redat in din figura 12 ne edifica asupra problemelor ridicate de
spatializarea la scara temporald diurna si la scard spatiald locala. Este vorba despre
spatializarea temperaturii aerului din data de 20.10.1997 pentru un decupaj din Podisul
Central Moldovenesc. Pentru aceasta datd, s-a utilizat imaginea LANDSAT in infrarosu
termic pentru a deriva temperatura radiativd a suprafetei active. De asemenea, s-au
utilizat datele de la statiile din Podisul Moldovei pentru a deriva temperatura aerului prin
kriging rezidual. In plus, a fost aplicat un model determinist (Wilson J.P., Gallant J.C.,
2000) de spatializare a temperaturii la scara locald n functie de temperatura inregistrata
la statia cea mai apropiatd (Negresti In cazul nostru), de gradientul termic vertical local
(considerat 0.5°C/100m), radiatia globala si indicele foliar (LAI).

Variatiile locale, de detaliu, ale temperaturii aerului sunt semnificativ influentate
de utilizarea terenului si de vegetatie, de panta §i expozitia versantilor. Desi imaginea
LANDSAT nu reda temperatura aerului ci temperatura suprafetei active (care, trebuie
precizat, nu a fost corectatd functie de emisivitate, motiv pentru care vorbim de o
temperatura radiativa), intre cei doi parametri ar trebui sa fie o corelatie statistica foarte
bund. Aceastd corelatie lipseste in cazul temperaturii spatializate statistic prin kriging
rezidual, dovedind incapacitatea modelului statistic de a reda variatiile de detaliu doar pe
baza unui esantion de statii. Modelul determinist, care utilizeaza corectii functie de
radiatia globala si utilizarea terenului, este mult superior celui statistic, fapt dovedit de
corelatia buna dintre temperatura aerului derivatd pe baza acestuia si temperatura
radiativa.

Abordand problema influentei scérii de spatiu dintr-o altd perspectiva, ne punem
intrebarea in ce masurd informatia despre vecinatate este mai relevantd pentru
spatializarea parametrilor meteo-climatici decéat informatia strict locala asociata statiilor
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meteorologice / posturilor pluviometrice. Cel mai simplu mod de a cuantifica informatia
despre vecinatate este de a calcula valorile medii ale variabilelor explicative pentru aria
inconjurdtoare a unei statii si de a testa care este dimensiunea optima a acestei arii, adica
dimensiunea asociatd corelatiei maxime dintre predictor si predictand. in mediu SIG
aceasta analiza presupune filtrarea low-pass a predictorilor utilizand ferestre glisante cu
dimensiuni din ce in ce mai mari, urmata de extragerea valorilor medii ale predictorilor
asociate esantionului de statii.

Figura 13. Variatia coeficientilor de corelatie ale parametrilor climatici cu altitudinea si

energia locala a reliefului in functie de talia ferestrei glisante. Exemplu din Podisul

Moldovei pentru medii ale parametrilor climatici din cadrul ciclului de vegetatie al
orumbului (Patriche C. V., 2006)
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Figura 14. Spatializarea relatiei altitudine - temperatura folosind altitudinile statiilor
(stanga) si cele preluate din MNT-ul filtrat (dreapta) cu fereastra glisanta de 4410m.
Exemplu din Podisul Moldovei pentru temperatura medie din ciclul de vegetatie al
porumbului
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Atat studiile noastre cat si cercetari anterioare (Lhotellier R, 2005, Patriche C. V.,
Lhotellier R, 2006, Patriche C. V., 2006) demostreaza utilitatea acestei tehnici pentru
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imbundtatirea modelelor de regresie destinate spatializarii variabilelor termice si
radiative.

In exemplul redat in figura 13 se remarci faptul ca nivelul corelatiei maxime este
in majoritatea cazurilor asociat predictorilor filtrati, nu valorilor brute, strict locale ale
acestora.

Talia optimd a ferestrei glisante, asociatd corelatiei maxime, variaza in limite
foarte largi, de la un parametru climatic la altul, de la un moment de timp la altul. Spre
exemplu, corelatia maxima dintre altitudine si temperatura medie din ciclul de vegetatie
al porumbului a fost identificatd pentru o dimensiune a ferestrei glisante de 4410x4410m
(folosind un MNT cu rezolutie de 90x90m), cresterea variantei explicate in raport cu
utilizarea MNT-ului brut fiind de 13% (figura 14).

Si alte operatii matematice, in afara medierii, aplicate in ferestre glisante asupra
predictorilor, se pot dovedi utile pentru spatializarea variabilelor meteo-climatice (ex.,
ecartul maxim de variatie sau deviatia standard). Tehnici mult mai complicate utilizeaza
analiza componentilor principali pentru a descompune topografia locald in componente
elementare, cum este metoda Aurelhy (Benichou P., Le Breton O., 1987) destinatd
spatializarii precipitatiilor atmosferice in zone cu topografie complexa.

O altd problema legatd de influenta scérii de spatiu este problema zonelor
eterogene. In general, cu cét o regiune este mai extinsa, cu att ea este mai eterogena din
punct de vedere fizico-geografic si implicit climatic. Asa cum afirmam anterior, un
anumit nivel de eterogenitate este necesar pentru spatializarea informatiei meteo-
climatice. Intr-o regiune restransa, cu relief sters, in care ecartul altitudinal nu depaseste,
spre exemplu, 100-200m, variatia spatiala a campurilor climatice nu este suficient de
importantd pentru a surprinde corect legile distributiei spatiale. Pe de alta parte, intr-o
regiune exinsd, eterogenitatea climaticd poate fi prea mare pentru a permite unui singur
model statistic si explice toate aspectele variatiei spatiale a campurilor climatice. in
aceasta situatie devine necesard divizarea regiunii studiate Tn subregiuni mai omogene din
punct de vedere climatic, in care relatiile predictor — predictand se mentin aceleasi.

Un exemplu in acest sens este redat n figura 15 pentru relatiile dintre temperatura
medie anuald a aerului in Europa si altitudine, latitudine, longitudine. La scara
continentala, Europa este un teritoriu neomogen climatic, astfel incat relatiile cauzale
temperatura — predictori se modifica cantitativ si calitativ in spatiu. Spre exemplu,
gradientul termic vertical nu este acelasi peste tot, mai mult valorile acestuia pot deveni si
pozitive in regiuni caracterizate prin frecvente inversiuni de temperatura. Observand
configuratia campurilor de corelatie la nivel continental, ne ddm seama ca nu putem
construi un model statistic unic pentru intreaga regiune pentru nici unul dintre predictori.
Daca insd divizam teritoriul Europei in subregiuni mai omogene climatic relatiile
predictori — predictand devin mult mai clare. Spre exemplu, in Alpi, asa cum e de
asteptat, altitudinea joacd rolul cel mi important, explicind cea mai mare parte a
distributiei spatiale a temperaturii. Latitudinea joacd aici un rol secundar, datorita
esalonarii latitudinale reduse a acestei regiuni. Dimpotriva, in Campia Rusa, relieful sters,
cu slabe variatii altitudinale dar si cu frevente inversiuni termice, face ca distributia
temperaturii sa fie practic independenta de altitudine, aceasta fiind conditionata in primul
rand de factorul latitudine.
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Figura 15. Exemplu de variatie, in cadrul continentului european, a relatiilor dintre
temperatura medie anuala si altitudine — latitudine — longitudine in functie de gradul de
eterogenitate climaticd a regiunilor
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Problema principald ridicata de zonele eterogene este modul de divizare a
acestora in subregiuni care nu trebuie sa fie prea omogene astfel incat relatiile predictori
— predictand sa nu mai poata fi corect surprinse. Un posibil mod de abordare il constituie
examinarea parametrilor regresiei si a reziduurilor acesteia pe mdsura extinderii sau
reducerii suprafetei regiunii studiate. In felul acesta, putem stabili limitele subregiunilor
care corespund celui mai stabil model de regresie (corelatie maxima, reziduuri minime).
Un alt mod posibil de abordare a problemei eterogenitatii se refera la aplicarea regresiei
ca interpolator local, insa acest lucru este adesea impiedicat de slaba densitate a retelei de
statii meteorologice.

O alta problema legatd de influenta scérii de spatiu, in general si de problema
eterogenitafii, in particular, o constituie aplicabilitatea modelelor statistice la diferite
sciri de spatiu. Intrebarea pe care o adresdm aici este in ce masurd un model elaborat la
0 anumita scara de spatiu este aplicabil la o scara diferita.

Un exemplu in acest sens este redat in figurile 16 si 17. Acesta se refera la
aplicarea unui model de regresie progresivd pentru temperatura medie anuald cu
altitudinea si latitudinea ca predictori, derivat la scara intregii Europe, pentru o regiune
mult mai micd, respectiv Podisul Moldovei.
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Figura 16. Spatializarea temperaturii medii anuale pe baza relatiei cu altitudinea si
latitudinea la nivelul Europei (stanga) si in Podisul Moldovei (dreapta)

Figura 17. Diferenta dintre modelele spatiale ale temperaturii medii anuale obtinute pe
baza statiilor din Podisul Moldovei si a tuturor statiilor din Europa

Diferenta Tmoldova - Teuropa

estimat

real

Teuropa =40.55 - 0.611*LAT -0.0052*ALT

R? = 0.9295

real

Tmoldova = 28,09 - 0.0055*ALT - 0.387*LAT

Analizand ecuatiile de regresie obtinute pentru cele 2 regiuni, remarcam valorile
diferite ale gradientilor termici verticali si latitudinali. Daca gradientii verticali sunt foarte
asemanatori, cei latitudinali difera semnificativ. Insd datoritd extinderii latitudinale
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reduse a Podisului Moldovei (cca 2°), erorile induse de gradientii latitudinali diferiti sunt
mici. Totusi modelul elaborat la scara Intregii Europe tinde sd supraestimeze valorile
mari de temperaturd, valoarea maxima estimata fiind de 12.8°C, care nu se regaseste pe
teritoriul Romaniei. Diferenta medie dintre cele 2 modele spatiale este de —1.6°C care
este semnificativd pentru acest parametru climatic. In consecint, putem afirma ci, in
cazul de fata, modelul de temperatura elabborat la scara continentald nu este aplicabil
pentru teritoriul Podisului Moldovei.

Asa cum precizam anterior, delimitatea regiunilor optime pentru interpolare poate
fi realizatd prin analiza schimbarilor parametrilor regresiei induse de modificarea ariei
studiate. Exemplul din figurile 18 si 19 ne arata ce se Intampla atunci cand ne extindem
regiunea studiatd dintr-o zona de podis in spatiul montan. Introducerea in model a 2 statii
de altitudine din zona montana modificd semnificativ relatia statistica dintre temperatura
medie anuald si altitudine. Gradientul termic vertical descreste de la 0.57°C/100m la
0.47°C/100m, iar relatia pe ansamblu pare sd se imbunititeascd semnificativ prin cresterea
variantei explicate de la 36% la 95%. Totusi, analiza reziduurilor de la statiile situate in zona de
podis indica faptul ca valorile de temperatura sunt mai bine estimate de modelul statistic mai
slab, respectiv cel care utilizeazi exclusiv statiile din zona de podis. Imbunitatirea aparenti a
regresiei cauzatd de inserarea celor 2 statii de altitudine, situate In conditii climatice diferite,
caracterizate prin valori mici de temperaturd, este determinata de efectul ,,atragerii” dreptei de
regresie de catre aceste puncte cu valori foarte diferite.

In consecintd, putem afirma ci extinderea zonei de studiu dintr-un areal de podis in
spatiul montan, creeaza o regiune eterogend pentru care un singur model de regresie nu poate fi
aplicat. Daca regiunea de podis este cea care ne intereseaza, atunci trebuie sa adoptam modelul
statistic mai slab explicativ care utilizeaza doar esantionul de statii din zona de podis.

Figura 18. Spatializarea temperaturii medii anuale pe baza statiilor din Podisul Moldovei
(stanga) si folosind statii exterioare situate in conditii climatice diferite — Rarau, Ceahlau
(dreapta)
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Figura 19. Diferenta dintre modelele spatiale ale temperaturii medii anuale functie de
altitudine, cu si fira 2 stafii de exterioare situate la mare altitudine
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O ultima problema legata de scara de spatiu pe care o abordam si care este, de
asemenea, in stransad legatura cu reprezentativitatea spatiala a retelei de statii, o constituie
problema extrapolarii.

Din nefericire, Tn majoritatea cazurilor, prin pozitia si densitatea statiilor, reteaua
meteorologica nu este suficient de reprezentativa pentru teren, nefiind in masurd sa
suprinda toate aspectele terenului care conditfioneaza distributia spatiald a parametrilor
meteo-climatici. Din ratiuni economice, majoritatea statiilor sunt aplasate in zone joase,
pe fundul véilor etc., zonele inalte sau versantii fiind acoperite deficitar.

Lipsa statiilor in anumite zone presupune, prin urmare, extrapolarea modelelor
spatiale in aceste areale. Extrapolarea este corectd in masura in care relatiile predictori —
predictand nu se modifica seminificativ in aceste regiuni lipsite de masuratori. Desi, din
pacate, nu avem posibilitatea de a verifica in ce masurd extrapolarea este corectd, este
totusi necesara cunoasterea extinderii acestor areale pentru a le putea acorda o atentie
sporita.

In figura 20 sunt redate cateva modalitati de vizualizare a zonelor de extrapolare.
In partea dreapts, teritoriul Moldovei a fost divizat in 2 zone principale, conform cu
distributia spatiala a retelei de posturi pluviometrice: zona de calibrare, care reprezinta
zona 1n care sunt aplasate posturile si pentru care modelele statistice sunt valabile; zona
de extrapolare, situata fie la altitudini mai mari (extrapolare superioard), fie la altitudini
mici (extrapolare inferioard), in cadrul cdreia nu exista posturi pluviometrice si in
consecintd, modelele statistice trebuie extrapolate.

In partea stanga sunt reprezentate zonele de extrapolare orizontald (stinga jos) si
verticala (stdnga sus) pentru modelele statistice bazate pe reteaua europeana de statii
meteorologice. Reprezentarea realizatd cu ajutorul softului NewLocClim este mai
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complexa, tinandu-se cont si de extinderea areald a suprafetelor lipsite de statii. De
asemenea, reprezentarea extrapoldrii verticale, prin raportarea altitudinii terenului din
zonele lipsite de masuratori la altitudinea statiei celei mai apropiate, ne da o idee asupra a
cat de mult trebuie extrapolat modelul in aria respectiva.

Figura 20. Exemple de reprezentare spatiala a zonelor de extrapolare pentru Europa si
Podisul Moldovei
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Revenind la problema influentei scarii de timp, in afara dificultatilor relevate in
debutul acestui subcapitol privind spatializarea valorilor momentane, remarcam
modificarile calitativ-cantitative ale modelelor statistice elaborate pentru o aceeasi
variabila meteo-climatica la diferite momente de timp.

Figura 21. Exemplu privind variatia in timp a contributiei predictorilor la explicarea
distributiei spatiale a temperaturilor minime medii lunare de iarnd in Alpii francezi
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Exemplul prezentat in figura 21 este relevant in acest sens. Este vorba despre
spatializarea valorilor de temperaturd minime medii lunare in Alpii francezi (Patriche
C.V., Lhotellier R., 2006) prin modele de regresie multipld pas cu pas, folosind un numér
foarte variat de predictori. Se remarca, pe de o parte, modificarea predictorilor de la o
luna la alta si variatia semnificativa in timp a aportului acestora la explicarea variantei
totale, pe de cealalta parte. Aceste fluctuatii se explica, in primul rand, prin conditiile

24




barice si dinamice particulare din fiecare luna, care modifica in timp, sub aspect calitativ
si cantitativ, influenta acelorasi predictori asupra aceluiasi parametru meteorologic.
Remarcam, in plus, ca reguld generald, o relatie inversd intre numarul predictorilor si
varianta explicata, ceea ce Inseamna ca in lunile in care conditiile sinoptice fac ca
distributia spatiala a campului termic sa fie mai complexd, deci mai putin predictibila,
este necesara luarea in consideratie a unui numar mai mare de aspecte ale terenului pentru
a explica aceasta complexitate sporita.

6. Incertitudine in modelarea spatiala a variabilelor meteo-climatice

Orice transformare a unei variabile discrete (valori ale unui parametru meteo-
climatic asociate statiilor/posturilor) in variabila continud este supusa incertitudinii. Din
aceastd perspectiva, identificarea si cuantificarea surselor de incertitudine este esentiald
pentru evitarea interpretarilor eronate privind distributia spatiala a parametrilor analizati.

Principalele surse de incertitudine legate de modelarea spatiald statistica a
parametrilor meteo-climatici sunt urmatoarele:

e Erori instrumentale
Erori de inregistrare a datelor / lacune in sirurile de date
Modificarea standardelor de masurare a parametrilor
Schimbarea sitului statiei
Erori de georeferentiere
Erori derivate din eterogenitatea zonelor studiate
Erori derivate din reprezentativitatea spatiala a retelei de statii
Erori statistice
Erori cumulate prin calculul unor parametri complecsi (propagarea erorilor)

Anterior, am abordat problemele derivate din reprezentativitatea spatiala a retelei
meteorologice, eterogenitatea zonelor studiate sau prezenta outliers. Vom insista acum
doar asupra erorilor legate de calitatea datelor meteorologice, erorilor de georeferentiere,
asupra unor aspecte privind valorile de tip outliers, precum si asupra erorilor statistice si
propagarii erorilor.

Investigarea calitatii datelor este o etapa preliminarda esentiald pentru asigurarea
calitatii analizelor ulterioare. Strecurarea unei greseli in sirurile de date este adesea foarte
probabila. O modalitate simplad si clasicd de identificare a valorilor eronate este de a
corela sirurile de date provenite de la statii meteorologice invecinate, situate in conditii
climatice asemanatoare (figura 22, stanga). Daca unul sau mai multe puncte ies in afara
norului de corelatie, atunci putem presupune ca valorile corespunzatoare acestora sunt
eronate, iar acest lucru trebuie verificat.

Desi simpla, etapa de georeferentiere este foarte importantd. Amplasarea gresita a
unei statii pe hartd este potential generatoare a unui lant nedorit de erori, deoarece
valorile predictorilor sunt preluate automat in mediu SIG din rasterele corespunzatoare
acestora. Ca si 1n cazul anterior, identificarea erorilor de georeferentiere poate fi realizata
cu ajutorul graficelor de corelatie. De data aceasta insd, punem pe acelasi grafic
altitudinile statiilor, preluate din tabele, si altitudinile preluate de pe MNT dupa
georeferentierea punctelor. In mod normal, intre cele 2 siruri de date trebuie si fie o
corelatie foarte buna. Aceasta nu este perfectd, deoarece altitudinea preluata de pe MNT
este mai mult sau mai putin generalizata, in functie de rezolutia modelului. Totusi, daca o
serie de puncte ies semnificativ in afara norului de corelatie (figura 22, dreapta), putem
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presupune cd avem erori de georeferentiere in aceste puncte si acest lucru trebuie
verificat.

Figura 22. Modalitati de identificare a unor posibile erori legate de calitatea datelor si de
georeferentiere
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Asa cum spuneam, problema outliers a fost deja abordata anterior. Revenim doar
cu cateva precizari importante privind rolul acestora in alterarea modelelor statistice.

In primul rand, pentru a elimina orice confuzie, o valoare de tip outliers este o
valoare care se abate semnificativ de la modelul statistic (prin urmare cu reziduuri mari),
corespunzatoare unor puncte (statii) ce marcheaza anomalii spatiale in distributia
elementului analizat (ex., zone de foehnizare, de potentare orografica a precipitatiilor, cu
inversiuni termice etc.). O astfel de valoare ,,rebela” poate fi si o valoare eronata si acest
lucru trebuie verificat. Daca 1nsd nu este vorba despre o eroare, atunci trebuie sa stabilim
in ce masura aceasta valoare ne altereaza modelele statistice, in principal de regresie.
Acest lucru se intdmpla in cazul regresiei deoarece, fiind cel mai adesea folositd ca
metoda globald de interpolare, regresia nu este capabild sa redea anomalii spatiale. Daca
acestea existd, atunci includerea in model a valorilor care descriu aceste anomalii poate
modifica semnificativ relatia de regresie, care devine astfel eronata.

Din aceasta perspectiva, putem identifica 2 tipuri de outliers:

e Cu reziduuri mari, dar cu valori asemandtoare ale reziduurilor reale si a celor
recalculate in lipsa statiei — acestea nu modifica modelul de regresie si pot fi
pastrate.

e Cu reziduuri mari, dar cu diferente semnificative intre valoarea reziduului
real §i valoarea reziduului recalculat in lipsa statiei — acestea modifica
modelul de regresie si trebuie eliminate daca modificarea este semnificativa.

Problema este ca nu putem elimina pur si simplu niste valori reale din analiza,
deoarece atunci vom obtine o imagine incompleta a distributiei spatiale a elementului
climatic in cauzd. Solutia este elaborarea modelului de regresie fara valorile de tip
outliers, spatializarea reziduurilor prin kriging ordinar, inclusiv a reziduurilor din
punctele cu anomalii, urmatd de adunarea tendintei spatiale cu reziduurile interpolate
pentru a obtine spatializarea finald. Remarcam ca este vorba despre un kriging rezidual,
insa care elimind 1n etapa regresie valorile de tip outliers daca acestea apartin categoriei 2
de mai sus, insa include reziduurile din aceste puncte in etapa de interpolare kriging.

In privinta erorilor statistice, ne oprim putin asupra a ceea ce trebuie urmarit
pentru asigurarea corectitudinii modelelor de regresie (figura 23).
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Figura 23. Exemplu de aspecte ce trebuie urmarite in cadrul regresiei pentru identificarea
erorilor statistice
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In primul rand trebuie precizat ca modelele de regresie multipla trebuie elaborate
in varianta includerii pas cu pas a variabilelor explicative, pentru a minimiza efectul
inter-corelatiilor dintre predictori care sunt, adesea, semnificative. Parametrii statistici
care trebuie urmariti sunt:

Coeficientul de determinare (R*): indici ponderea variantei explicate din
varianta totald. Aprecierea acestui coeficient se face atat dupa
semnificativitatea statistica, cat si dupa marimea lui (ex., un coeficient de 0.1
poate fi statistic semnificativ daca esantionul de date este mare, insd procentul
variantei explicate fiind doar de 10% nu va fi probabil considerat semnificativ
pentru spatializare).

Eroarea standard a estimarii (€): indica eroarea medie de estimare a variabilei
dependente, fiind in fapt deviatia standard a reziduurilor.

Coeficientii de regresie partiala (B) si termenul liber: necesita a fi testati
pentru semnificativitate statisticd. Coeficientii de regresie partiald indica
gradienti, respectiv variatia variabilei dependente pe unitatea de variatie a
predictorului.

Coeficientii de regresie partiald standardizati: indica importanta relativa a
predictorilor in conditionarea variabilei dependente.

Reziduurile regresiei: reprezintd diferentele dintre valorile reale si cele
estimate pentru fiecare punct din esantionul considerat. Bineinteles cd modelul
de regresie este cu atat mai bun, cu cat reziduurile sunt mai mici. Teoretic,
pentru o analiza corectd, reziduurile regresiei trebuie sa prezinte o distributie
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normald, de unde necesitatea testarii normalitatii. O distributie ne-gaussiana,
poate indica influenta unei alte variabile care nu a fost luata in considerare in
modelul de regresie. O analizd importantd este cea a confruntarii reziduurilor
reale cu cele recalculate in lipsa statiilor (validare Incrucisatd), care poate
indica prezenta valorilor de tip outliers, asa cum precizam anterior.
Spatializarea pe baze statistice se realizeaza, de reguld, pentru variabile simple,
elementare, cu ar fi temperaturile sau precipitatiile. Pentru caracterizarea climaticd a unei
regiuni avem nevoie sa facem apel si la variabile complexe, derivate din cele elementare,
cum ar fi indicele de ariditate de Martonne, evapotranspiratia potentialda, reald etc.
Integrarea in relatiile de calcul a variabilelor elementare, fiecare caracterizata prin
anumite erori statistice, determind invariabil propagarea acestor erori la nivelul
variabilei derivate. Cunoasterea acestor erori este foarte importantd pentru aprecierea
corectitudinii distributiei spatiale modelate a variabilei derivate.

Figura 24. Exemplu ipotetic de propagare a erorilor la nivelul unei variabile derivate
(indicele de ariditate de Martonne in cazul de fatd)
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Un exemplu simplu este prezentat in figura 24. Exemplul se refera la derivarea
indicelui de ariditate de Martonne pe baza temperaturilor si precipitatiilor medii anuale
modelate statistic prin pregresie multipla. Eroarea standard a estimarii temperaturii medii
anuale este de + 0.2°C, ceea ce inseamna ca temperatura reala diferd de cea estimata cu +
0.2°C in peste 60% din cazuri. Daca consideram o temperaturd medie anuald estimata de
10°C, atunci temperatura reala se va situa cel mai probabil in intervalul 9.8-10.2°C, adica
va fi mai mare sau mai micd In raport cu temperatura estimata cu + 2.2%. Pe de cealalta
parte, eroarea standard a estimarii precipitatiilor medii anuale este de £ 52mm, ceea ce
inseamna cd, pentru o valoare estimata a precipitatiilor de 500mm, valoarea reala se va
situa cel mai probabil 1n intervalul 448-552mm, adica va diferi de valoarea estimata cu +
10.4%. Considerand cele 2 valori estimate de temperatura (10°C) si precipitatii (500mm),
rezultd un indice de ariditate de 25. Avand insa in vedere erorile posibile la estimarea
celor 2 parametri de intrare, specificate mai sus, rezultd ca, cel mai probabil, valoarea
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reald a indicelui de ariditate va fi cupinsd intre 22.1 si 27.9, adicd va diferi de cea
estimata cu £ 11.5%. Remarcam astfel propagarea erorilor sl conjugarea acestora, de la
nivelul variabilelor elementare (+ 2.2%, + 10.4%) la nivelul variabilei derivate (= 11.5%).

7. Modelarea evolutiei parametrilor meteo-climatici

7.1. Apecte metodologice

Seriile de timp, reprezentand diferiti parametri meteo-climatici, pot fi descompuse
(filtrarate) intr-o serie de componente, care pot fi exprimate cu ajutorul unor ecuatii
matematice. Aceste componente (proprietati seriale) sunt:

a tendinta (trendul) (T);

o componentele periodice (ciclice) (P);

0 componenta aleatoare (reziduu sau zgomotul seriei) (A);

Prin insumarea (modelul aditiv) sau inmultirea (modelul multiplicativ) acestor
componente se regaseste seria initiala reala. Fiecare componenta explica o anumita
fractiune din varianta totala a seriei reale (indicele de determinare). Daca aceasta
fractiune se dovedeste a fi semnificativa, putem trage concluzia ca seria cronologica nu
este aleatoare, prin urmare este autocorelata temporal, iar componenta analizata este
reala.

Tendinta este variatia lenta, pe termen lung, a parametrului studiat, care ne indica
directia generala de evolutie in timp a acestuia. Statistic, ecuatia tendintei se determina,
cel mai frecvent, prin metoda celor mai mici patrate, care presupune minimizarea sumei
patratelor ecarturilor dintre valorile reale ale seriei cronologice si valorile calculate cu
ajutorul tendintei. Exista mai multe categorii de tendinte, a caror semnificativitate
statistica necesita a fi testata:

o Liniara: y = ay + a; t, unde ¢ reprezinta timpul sau o valoare proportionala cu
acesta;

Logaritmica: y = ay + a; log(t)
Putere: y=a, t"

Exponentiala: y =a, e”

0O 0 0O DO

Polinomiale de diferite grade: y =ap + a; t + ar £ + ... + a, 1"

Tendintele polinomiale sunt, mai degraba niste pseudo-tendinte, ele marcand

cvasi-ciclicitati, cu perioada lunga, in evolutia parametrului studiat.
Alegerea tendintei optime trebuie realizata atat pe baza marimii indicelui de determinare
(R?), a carui semnificativitate statistica necesita, in prealabil, a fi testata, care exprima
proportia din varianta totala a seriei cronologice explicata de tendinta, cat si pe baza
verosimilitatii predictiei. Acest ultim criteriu este supus subiectivismului, insa nu poate fi
ignorat. Se constatata astfel faptul ca, in general, tendintele polinomiale de grad mai mare
ca 3, desi explica o mai mare parte din varianta totala a seriei cronologice, ofera predictii
putin verosimile, caracterizate fie prin cresteri, fie prin scaderi accentuate ale valorilor in
timp.

Trebuie, de asemenea, sa avem in vedere si faptul ca termenul de tendinta este
relativ, fiind dependent de lungimea seriei de timp analizate. Cu alte cuvinte, trendul
ajustat unei serii cronologice poate fi parte a unui ciclu de evolutie cu perioada lunga,
care insa nu poate fi pus in evidenta datorita intervalului scurt de analiza.
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Identificarea componentelor ciclice presupune, intr-o etapa preliminara,
eliminarea trendului din seria initiala sau, in lipsa acestuia, a mediei aritmetice. Seria
astfel obtinuta, va contine efectul combinat al variatiilor ciclice si reziduale (P + A).
Identificarea celor mai semnificative perioade ale componentelor ciclice se poate realiza
pe baza corelogramei sau periodigramei.

Determinarea corelogramei se realizeaza pe baza coeficientilor de corelatie
seriala (autocorelatie):

_COV (i)

2 o 2
Yi itk

Ty
o

unde:
- 1 coeficientul de corelatie seriala;
- COV (y;, pyi+x): covarianta sirurilor din seria reala, in care termenii

corespunzatori sunt separati prin intervalul £;

2

2 . . .
- o0,,0, : variantele celor doua siruri.

Reprezentarea grafica a coeficientilor de autocorelatie in functie de valorile
succesive ale lui £ (1 ... n-1) poarta numele de corelograma si poate fi utilizata la
identificarea acelor perioade (valori ale Iui k) care separa termeni semnificativ
intercorelati.

Determinarea periodigramei (analiza spectrald) se bazeaza pe posibilitatea
oricarei serii cronologice, de a fi exprimata ca serie Fourier, reprezentand o suma de
componente armonice, sinusoidale. Pentru fiecare armonica, se poate calcula o cantitate
proportionala cu amplitudinea patrata a acesteia, conform relatiei (7rebici V. et al., 1985):

n 2 n 2
Hlo,)= 3| S, coslo, )| +| S sl )
t= t=

unde:

- t:numarul de ordine al termenilor seriei cronologice (7 ... n);

- n:numarul total de termeni ai seriei cronologice;

- w;: frecventa armonicei j, egala cu 2z / T, unde T este perioada armonicei;

- x,: termenul ¢ al seriei cronologice.

Cu cat valoarea functiei f(w;) este mai mare, cu atat mai mare este contributia pe
care componenta armonica j o aduce la variatia seriei cronologice. Reprezentarea grafica
a valorilor functiei f(w;) in raport cu frecventa armonicelor (sau perioadele acestora)
poarta numele de peridiograma. Deoarece periodigrama poate prezenta varfuri apropiate
ca valoare, care descriu o aceeasi componenta cvasi-ciclica, se poate proceda la filtrarea
acesteia prin diferite tehnici si folosind ferestre glisante de diferite marimi pentru a
evidentia doar ciclurile principale, obtinadndu-se astfel densitatea spectrala a seriei
cronologice.

Alegerea componentelor armonice, care ajusteaza cel mai bine variatia seriei
cronologice se realizeaza, prin urmare, pe baza valorilor coeficientilor de corelatie
seriala, in cazul corelogramei, sau a cantitatilor f{®;), in cazul periodigramei, selectandu-
se armonicele corespunzatoare valorilor celor mai mari. De asemenea, trebuie sa se tina
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cont si de semnificativitatea aportului armonicelor la explicarea variantei seriei periodice.
Astfel, prima armonica identificata se corelaza cu seria periodica, a doua armonica, cu
seria rezultata din eliminarea primei componente armonice din seria periodica s.a.m.d.
Procedand in acest mod, se poate constata faptul ca unele armonice, bine individualizate
pe corelograma / periodigrama, sunt nesemnificative la nivelul variantei explicate, fiind,

prin urmare, eliminate din calcul.
Odata selectate perioadele, ecuatiile armonicelor (a;) se determina folosind

relatiile:
a,= 3 Bj. cos(a)j t)+ iCj sin(a)j t)
t=1 t=1
B, :gix, cos(a)/.t)
I .
Cj :zzn:xt sin(a)jt)
n -

Prin insumarea tendintei sau, in lipsa acesteia, a mediei aritmetice, cu armonicele
semnificative identificate vom obtine seria periodica initiala minus un reziduu necorelat,
reprezentand seria cronologica ajustata. Aceasta poate fi corelata cu valorile seriei reale
pentru a determina gradul de explicare a variantei totale.

Figura 25. Filtrarea seriei cronologice si obtinerea seriei ajustate prin insumarea tendintei
si componentelor ciclice semnificative

parametru climatic
serie ajustata
COMmponente
Fourier
+
tendinta
serie reala

limp
Seria reziduala (zgomotul) se obtine extragand din seria reala valorile seriei
ajustate. Magnitudinea reziduului poate fi apreciata pe baza erorii standard a estimarii:
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ES=i0'21/i1—7"2 )

unde: - o, :deviatia standard a seriei de timp reale;
-/ : indicele de determinare, respectiv raportul dintre varianta explicata si
varianta totala.

7.2. Medii, medii glisante, abateri si tendinte liniare

Modelarea evolutiei in timp a parametrilor meteo-climatici a vizat siruri lungi de
date privind temperaturile si precipitatiile medii lunare si anuale, de peste 100 si chiar
peste 200 de ani (http://www.wetterzentrale.de/klima/index.html). S-au urmarit tendintele
de evolutie si variatiile cvasi-ciclice puse 1n evidentd atat prin mediile glisante cu
perioada de 10 ani, pentru temperaturi si de 5 ani pentru precipitatii, cat si prin analiza
spectrala.

Figura 26. Tendinte de evolutie si variatii cvasi-ciclice ale temperaturii aerului. Exemplu
pentru lunile ianuarie, iulie si pentru valorile medii anuale Intregistrate la statiile De Bilt
si Berlin
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Figura 27. Corelatii liniare Intre sirurile de date de temperaturd, indicand evolutia

sincrond sau particulard a temperaturii la statiile considerate
ianuarie
De Bilt Viena Praga Paris Berlin
De Bilt 1
Viena 0.847711 1
Praga 0.878887 0.951444 1
Paris 0.865574 0.820358 0.819855 1
Berlin 0.932148 0.877091 0.914658 0.788678 1
iulie
De Bilt Viena Praga Paris Berlin
De Bilt 1
Viena 0.487439 1
Praga 0.569369 0.87611 1
Paris 0.650742 0.648288 0.685018 1
Berlin 0.693189 0.737623 0.781536 0.644889 1
medii anuale
De Bilt Viena Praga Paris Berlin
De Bilt 1
Viena 0.438707 1
Praga 0.438328 0.896926 1
Paris 0.51027 0.655645 0.743852 1
Berlin 0.700805 0.738087 0.72794 0.605001 1

Figura 28. Valorile coeficientilor de corelatie asociati tendintelor de evolutie a
temperaturii la nivel lunar (stdnga) si anual (dreapta)
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Datele de temperaturda indica tendinte de crestere evidente in lunile ianuarie,
martie, noiembrie si decembrie, deci o tendintd generald de incalzire a sezonului rece
(figurile 26, 28). Pentru sezonul cald, tendintele sunt mai estompate, indicand o scadere a
temperaturii, mai bine evidentiata pentru luna august. La nivel anual, au rezultat tendinte
evidente de crestere a temperaturii doar la 2 din cele 5 statii analizate, respectiv De Bilt si
Berlin.

Coeficientii de corelatie liniard dintre sirurile de date de la statiile considerate
(figura 26) indicd o evolutie cvasi-sincrond a temperaturii in luna ianuarie, fapt ce
generalizeaza tendinta de incalzire din aceastd lund. Pentru luna iulie si la nivel annual,
particularitatile de evolutie sunt diferite de la o statie la alta, fapt ce impiedica
generalizarea tendintelor identificate.
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Pentru precipitatiile atmosferice, analiza sirurilor de date de la 7 statii indica
tendinte generale de crestere, atat la nivel lunar cat si anual, mai evidente la statia Oslo,
pentru care varianta explicata la evolutia sumelor anuale este de 31% (figurile 29, 30).
Deoarece iese net din imaginea de ansamblu creata de restul statiilor, ne pemitem sa
privim cu rezerve aceastd crestere pana cand ne vom putea lamuri pe deplin asupra
cauzelor. Exceptie de la fondul general de crestere a pluviozitatii face statia Roma, la care
tendintele atat lunare, cat si anuale indica o descrestere a precipitatiilor.

Figura 29. Tendinte de evolutie si variatii cvasi-ciclice ale precipitatiilor atmosferice.
Exemplu pentru Roma (anual, aprilie) sl Oslo (anual, noiembrie)
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Figura 30. Valorile coeficientilor de corelatie asociati tendintelor de evolutie ale
precipitatiilor la nivel lunar (stanga) si anual (dreapta)
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Analiza abaterilor (anomaliilor) valorilor de temperaturd si precipitatii fata de

mediile multianuale este utila pentru evidentierea unor succesiuni de perioade calde si
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reci, respectiv umede si uscate. Vizualizarea cu 2 coordonate temporale (figura 31) este
sugestiva in privinta succesiunilor de perioade mai reci sau mai umede. Se observa clar,
pentru statia lasi, perioada mai rece din intervalul 1976-1988 si instalarea fondului
general de incdlzire semnificativa Incepand cu anul 2000.

Figura 31. Evolutia anomaliilor termice medii lunare in perioada 1961-2007 la statia
meteorologica lasi
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Figura 32. Evolutia anomaliilor termice medii anuale in perioada 1894-2007 la statia
meteorologica lasi
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Procesul de incélzire la care asistim in perioada actuald este demonstrat si de
valorile mai mari ale temperaturilor medii lunare si anuale, ale temperaturilor medii din
timpul iernii si verii si din perioada de crestere a plantelor (tabelul 2) ale intervalului
2000-2007, comparativ cu intervalul climatologic de referintd 1961-1990. Fondul general
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de incélzire este demonstrat si de valorile, In general, pozitive ale coeficientilor de
corelatie asociati tendintele liniare de evolutie ale parametrilor termici mentionati pentru
perioada 1961-2007.

Tabelul 2. Comparatii intre mediile termice ale perioadelor 1961-2007, 1961-1990
(perioada climatologica de referintd), 2000-2007 si valorile coeficientilor de corelatie (R)

pentru tendintele liniare de evolutie in perioada 1961-2008 pentru statia lasi
media 1961-2007 | media 1961-1990 | media 2000-2007 R

lanuarie -3,06 -3,73 -1,99 0,356
Februarie -1,19 -1,71 -0,29 0,200
Martie 3,55 3,16 4,96 0,296
Aprilie 10,45 10,22 11,25 0,119
Mai 16,26 16,01 17,38 0,231
Iunie 19,56 19,17 20,25 0,280
Tulie 21,07 20,45 22,64 0,507
August 20,34 19,87 21,64 0,344
Septembrie 15,75 15,83 15,94 -0,054
Octombrie 10,12 10,02 10,54 0,025
Noiembrie 4,16 428 5,11 -0,172
Decembrie -0,82 -0,56 -0,85 0,006
Media anuala 9,66 9,42 10,50 0,387
larna -1,73 -2,00 -1,20 0,295
Vara 20,32 19,83 21,51 0,511
Aprilie-Octombrie 16,22 15,94 17,12 0,379

Nota: pentru intervalul ianuarie-mai valorile de temperaturd merg inclusiv pana la nivelul anului 2008; cu
bold sunt figurate valorile statistic semnificative ale coeficientilor de corelatie pentru nivelul de asigurare
de 0,05

7.3. Analiza cauzalitatii in evolutia parametrilor meteo-climatici

Evolutia climei, in general §i a parametrilor meteo-climatici, in particular, este
rezultanta complexa a interactiunii unei game foarte variate de factori de control: variatii
orbitale ale Pamantului si Lunii, variatii ale activitatii solare, modificari calitativ-
cantitative ale compozitiei atmosferei terestre, cicluri ale activitatii vulcanice etc. Acestia
actioneaza la diferite scari de timp, imprimand climei o variatie complicatd, derivata din
suprapunerea a numeroase componente cvasi-ciclice, marcatd pe alocuri de salturi
calitative, determinate de manifestarea mai intensa a unui factor neperiodic.

In studiul nostru, am incercat legarea cauzald statisticd a evolutiei parametrilor
termici (temperaturi medii lunare si anuale), Tnregistrati la statia meteorologica lasi, de o
serie de factori de control cu caracter periodic (variatia activitdfii solare, indicele
Oscilatiei Sudice Le Nino) si neperiodic (efectul de serd indus de evolutia ascententa a
concentratiei dioxidului de carbon atmosferic).

Analiza corelatiilor liniare ne indica relatii statistic semnificative intre parametrii
termici $i concentratia CO; la nivel global (tabelul 3, figura 34). Seria de date de la
observatorul situat in Hawai (Mauna Loa) a fost luata in consideratie datorita sirului mai
lung de date, pentru a confirma sau infirma corelatiile cu seria globald, mai scurta.
Remarcam faptul ca relatia dintre concentratia CO, la nivel global §i parametrii termici
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poate fi consideratd reald cel putin in cazul temperaturilor medii ale lunilor de vara,
pentru care varianta explicatd este de 19-42% si la nivelul valorilor medii anuale, caz in
care varianta explicata este de 21%.

Tabelul 3. Corelatii intre temperaturile medii lunare si anuale si o serie de factori
potential explicativi

CO; global | CO;Mauna Loa | nr. pete solare El Niro SOI

(1980-2007) (1961-2004) (1961-2008) (1961-2004)
Januarie 0,171 0,319 0,164 -0,145
Februarie 0,285 0,192 0,224 0,076
Martie 0,213 0,213 0,250 -0,150
Aprilie 0,328 0,114 0,013 0,191
Mai 0,278 0,226 -0,117 -0,066
Iunie 0,442 0,268 -0,011 0,145
lulie 0,647 0,485 -0,039 -0,140
August 0,436 0,318 0,102 0,054
Septembrie -0,051 -0,132 -0,103 -0,069
Octombrie 0,024 -0,009 0,050 0,014
Noiembrie 0,294 -0,160 0,040 -0,154
Decembrie -0,103 -0,105 0,108 0,119
Annual 0,460 0,341 0,216 0,148

Nota: cu bold sunt marcate corelatiile statistic semnificative pentru nivelul de asigurare de 0,05

Sursa datelor: CO, global — Dr. Pieter Tans, NOAA/ESRL (www.esrl.noaa.gov/gmd/ccgg/trends); CO,
Mauna Loa — C.D. Keeling, T.P. Whorf, and the Carbon Dioxide Research Group, Scripps Institution of
Oceanography (SIO), University of California, La Jolla, California USA 92093-0444
(http://cdiac.ornl.gov/ftp/maunaloa-co2/maunaloa.co2); nr. pete solare — NCDC / World Data Center for
Paleclimatology (http://www.ncdc.noaa.gov/paleo/forcing.html); El Nino, Southern Oscillation Index (SOI)
- NOAA / National Weather Service, Climate Prediction Center
(http://www.cpc.ncep.noaa.gov/data/indices/)

Figura 33. Evolutia temperaturilor medii la statia lasi comparativ cu evolutia CO,
atmosferic global (1980-2007)
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Figura 34. Corelatia dintre valorile medii de temperatura de la statia lasi si concentratia
CO, atmosferic global (1980-2007)
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Figura 33 redd comparativ fondul general de crestere a temperaturilor medii in
luna iulie si la nivel anual si evolutia ascendentd, mult mai bine evidentiatd, a
concentratiei CO, la nivel global. Diferentele dintre ritmurile de evolutie pot fi explicate
prin mecanismele de feed-back negativ din cadrul sistemului atmosfera-ocean-suprafata
terestrd, care actioneazd in sensul atenudrii unei pertubatii interne sau externe, respectiv
in sesul diminuarii concentratiei i ritmului de crestere CO, atmosferic.

Lipsa corelatiilor statistic semnificative cu ceilalti doi factori potential explicativi
avuti in vedere nu exclude existenta unor relatii cauzale reale. Reamintim faptul ca o
serie cronologica poate fi privitd ca rezultanta complexa a suprapunerii a numeroase
variatii ciclice asociate unui numar mare de factori. Un anumit factor, caracterizat prin
anumite variafii cliclice asociate, desi este un factor de control real, poate avea o
contributie redusd, statistic nesemnificativa §i prin prisma lungimii intervalului de
analiza, la compunerea seriei cronologice reale. Acest lucru se intampla cel putin in cazul
rolului activitatii solare, cuantificat prin numarul lunar si anual de pete solare, asa cum
vom vedea 1n cele ce urmeaza.

Metoda analizei spectrale ne ofera posibilitatea de a decide daca un factor de
control cvasi-ciclic este sau nu real. Analiza identifica, in cadrul seriilor cronologice,
acele fluctuatii ciclice semnificative prin prisma rolului lor la formarea seriei reale. Daca
aceste fluctuatii apar atat la nivelul factorului de control, cat si la nivelul variabilei
dependente, iar oscilatiile sunt sincrone, putem concluziona ca factorul de control
influenteaza in mod real variabila dependenta prin inducerea acestor oscilatii.

O problema legata de analiza spectrald o constituie faptul ca o fluctuatie cvasi-
ciclica va fi evidentiata pe periodigrama, de cele mai multe ori, nu printr-un singur peak,
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ci printr-o serie de peak-uri dintr-un interval de perioade redus. Ca urmare, In aceasta
situatie, nu putem preciza exact valoarea perioadei asociata fluctuatiei, ci un interval de
perioade. O solutie o constituie calculul densitatii spectrale prin filtrarea periodigramei in
scopul gruparii peak-urilor apropiate. Chiar si asa varful rezultat este expresia semnalului
ciclic cel mai puternic dintr-un interval de cicluri care impreuna compun variatia cvasi-
ciclica reald. Problema principald care deriva din situatia prezentata consta in dificultatea
reconstituirii  fluctuatiei cvasi-ciclice pentru care este necesara aditionarea tuturor
fluctuatiilor ciclice semnificative care intra in componenta acesteia.

Figura 35. Curbele spectrale ale numarului anual de pete solare (1749-2007, a) si
Indicelui Oscilatiei Sudice — SOI (1951-2007, b)
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Analiza spectrala a datelor privind numarul anual de pete solare pe o perioada de
258 de ani (1749-2007) (NCDC / World Data Center for Paleclimatology) releva
prezenta a 2 cicluri importante, cu perioade de cca 10-11 ani si respectiv 86 ani, care
explica seria cronologica in proportie de 74% (figura 35a). Asa cum precizam anterior,
valoarea de 10,75 ani reprezintd semnalul cel mai puternic dintr-un interval de cicluri
cuprinse aproximativ Intre 9 si 11 ani. Aceste oscilatii le regdsim la toate seriile de
temperatura analizate, peak-urile corespunzand unor perioade cuprinse intre 10 si 14 ani
(figura 38). Prin urmare, consideram influenta activitatii solare asupra temperaturii ca
fiind reala, cu mentiunea ca aportul acesteia la explicarea seriilor de temperatura este
redus. Spre exemplu, ciclul de 11,4 ani identificat la statia Iasi la nivelul seriei de
temperaturi medii anuale se caracterizeaza printr-o amplitudine de 0,65°C, aducind un
aport de doar 6% la explicarea seriei reale.

Daca variatia dioxidului de carbon atmosferic si fluctuatiile de 10-11 ani ale
activitatii solare sunt factori de control reali, putem proceda la estimarea statistica, prin
analiza de regresie a valorilor de temperatura.

Datorita intervalului relativ scurt cu masuratori de CO, la nivel global (1980-
2007) si pentru a surprinde o imagine mai completd, s-a procedat la elaborarea a 2
modele de regresie, unul folosind valorile de CO, la nivel global, celalalt valorile de CO,
inregistrate Tn Hawai. Acest lucru este posibil avand in vedere corelatia foarte stransa
intre cele 2 siruri (coeficient de corelatie de 0,99).

Rezultatele obtinute prin cele 2 modele de regresie pas cu pas sunt redate in
tabelele 4, 5 si figurile 36, 37. Se remarca diferente importante la nivelul gradientilor
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estimati (coeficientii B), care indica o crestere mai accentuata a temperaturii medii anuale
cu datele de CO; globale si mai atenuata cu datele CO, — Mauna Loa, desi cele 2 siruri de
date sunt practic identice. Faptul este datorat cresterii semnificativ mai accentuate a
valorilor de temperatura in intervalul 1980-2007, comparativ cu intervalul mai larg 1959-
2004. Ambele modele au o capacitate de explicare a variatiilor termice destul de scazuta,
mai bund in primul caz (29%) si mai redusa in cel de-al doilea caz (15%). Ca urmare si
capacitatea de predictie asociata acestora este redusa.

Diferentele intre modele pot fi explicate fie prin incapacitatea primului model de a
cuantifica relatia CO, — temperaturd, datoritd intervalului mai scurt de analiza, fie
neliniaritatii acestei relatii, Tn sensul cd o crestere liniard a CO, determind o crestere
neliniara (de tip exponential) a temperaturii.

Trebuie mentionat ca relatia CO, — temperatura se manifesta, de la un anumit prag
neliniar, fiind o relatie de tip feed-back pozitiv. Cresterea temperaturii determind
mobilizarea carbonului din apa oceanica si transferul acestuia in atmosfera, iar cresterea
CO, atmosferic determina cresterea temperaturii prin efectul de sera.

Predictiile pe 10 ani (2008-2017) sunt redate in tabelul 6. Modelul bazat pe datele
de CO, global prezice valori cu cca 0,6-1°C mai mari decat modelul bazat pe datele de la
Mauna Loa, maximul fiind plasat, in ambele cazuri, in intervalul 2012-2014,
corepunzator unui varf de activitate solara.

Revenind la analiza spectrala a sirurilor de temperaturi medii anuale, se constata
omniprezenta unor posibile variatii ciclice cu perioada lunga (200 ani, 111 ani) (figura
38). Avand 1n vedere ca, cel putin in cazul statiilor De Bilt, Viena, Praga si Paris, acestea
corespund exact cu lungimea seriilor cronologice, este foarte posibil ca acestea sa fie, in
realitate, componente ale unui ciclu cu perioada i mai mare, care nu poate fi surprins in
intervalul de timp analizat.

Constatam, de asemenea, omniprezenta ciclurilor de 2,1-2,2 ani care ar putea fi
puse in legaruta cu ciclicitatea fenomenului El Nino. De asemenea, ciclurile cu perioade
de cca 3 ani, de cca 5 ani se regdsesc si pe curba spectrald a indicelui SOL.

Tabelul 4. Parametrii modelului de regresie multipla progresivd avand ca variabile
explicative concentratia CO; la nivel global si numarul anual de pete solare

R = 0,588 R*= 0,346
F(2,25) = 6,6054 p<0,00498 eroarea standard a estimarii: 0,84402

Beta Er. Std. B Er. Std. t(25) p-level
Termen liber -6,67660 4,736412 -1,40963 0,170968
CO,-an 0,589962 0,171636 0,04449 0,012943 3,43729 0,002065

Nr. pete - an  |0,388234 0,171636 0,00064 0,000285 2,26197 0,032647
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Figura 36. Corelatia dintre valorile observate si estimate prin regresie multipla
progresiva avand ca variabile explicative concentratia CO, la nivel global si numarul
anual de pete solare (a). Seria reala a temperaturilor medii anuale, seria ajustata si
predictia pe 10 ani (b)
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Tabelul 5. Parametrii modelului de regresie multipla progresivd avand ca variabile
explicative concentratia CO, — Mauna Loa si numarul anual de pete solare

R=0,434 R*=0,224
F(2,42)=4,8666 p<0,01256 Std.Error of estimate: 0,78353

Beta Std.Err. B Std.Err. t(42) p-level
Termen liber 4,259251 2,192187 1,942923 0,058749
COz-an  |0,317967 0,139045 0,014562 0,006368 2,286793 0,027314
Nr. pete - an |0,290715 0,139045 0,000436 0,000208 2,090796 0,042636

Figura 37. Corelatia dintre valorile observate si estimate prin regresie multipla
progresiva avand ca variabile explicative concentratia CO, — Mauna Loa si numarul anual
de pete solare (a). Seria reala a temperaturilor medii anuale, seria ajustata si predictia pe
10 ani (b)
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Tabelul 6. Parametri estimati in intervalul de predictie de 10 ani prin modelele de

regresie

Interval CO, global CO; Mauna Loa nr. estimat tma estimat tma estimat
predictie estimat estimat pete solare - CO, global - CO, Mauna Loa
2008 382,51 379,09 25,82 10,36 9,79
2009 384,12 380,47 285,08 10,60 9,92
2010 385,74 381,86 626,99 10,89 10,09
2011 387,35 383,25 940,14 11,16 10,25
2012 388,96 384,63 1122,99 11,35 10,35
2013 390,58 386,02 1117,56 11,42 10,37
2014 392,19 387,40 928,65 11,37 10,31
2015 393,80 388,79 622,26 11,24 10,19
2016 395,42 390,18 303,61 11,11 10,07
2017 397,03 391,56 82,25 11,04 10,00
Media 389,77 385,33 605,53 11,05 10,13
Maxim 397,03 391,56 1122,99 11,42 10,37
Minim 382,51 379,09 25,82 10,36 9,79

Figura 38. Curbele spectrale ale temperaturilor medii anuale pentru diferite statii
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Alte cauze posibile sunt ciclurile selenare, spre exemplu cele de 4 si 8 ani (Isaia 1.,
2002), care induc cicluri corespunzatoare la nivelul undelor mareice, care, mai departe,
pot influenta undele Rosbby.

De asemenea, activitatea vulcanica joacd cu sigurantd un rol important in
conditionarea evolutiei parametrilor termici, fiind insa greu de cuantificat statistic.
Activitatea vulcanicd se caracterizeaza prin perioade de intensificare, care alterneaza cu
perioade de relaxare. Astfel, seria temperaturilor lunare medii maxime de la lasi (Patriche
C.V., 2002), seamana destul de mult cu seria anomaliilor de temperatura si radiatie ale
emisferei boreale (17-90° lat N), pentru intervalul 1881-1960, decrisd de Budyko M. 1.
(1974). Autorul explicd maximul termic de la sfarsitul secolului al XIX-lea (1890-1900)
prin curatirea atmosferei dupa eruptia vulcanului Krakatau (1883). Urmeaza o scadere a
temperaturii, cu un minim in jurul anului 1910, pusa pe seama intensificarii activitatii
vulcanice, in acest sens putdnd fi amintitd eruptia vulcanului Mont Pellé (1902). In
continuare, temperatura intrd din nou pe un fagas ascendent, maximul termic din anii
1930-1940 fiind corelat cu lipsa unor eruptii vulcanice importante. Intensificarea poludrii
aerului cu aerosoli de naturd industriald, mai ales cu praf rezultat dupa exploziile nucleare
si mai tarziu, eruptiile vulcanice din Alaska, Kamceatka etc., au condus la scaderea
temperaturii aerului dupa 1940, minimul plasindu-se in anii >70. In fine, cresterea
temperaturii dupa 1970 ar putea fi asociata efectului de sera.

7.4. Evolutia probabila a climei in contextul modificarilor climatice globale

Procesul actual de incalzire a climei la nivel global nu poate fi contestat.
Incertitudinea consta in rolul pe care il joacd activitdtile umane, cu deosebire efectul de
serd indus antropic, in explicarea acestui proces de incalzire.

Doua categorii principale de modele pot fi utilizate in scopul prognozei evolutiei
conditiilor climatice: modelele generale ale circulatiei globale (GCM), care sunt in esenta
modele conceptuale si modelele statistice bazate pe modelarea seriilor de timp. Primele
realizeaza, in general, prognoze de lungd duratd, ordinul sutelor de ani, In timp ce
modelele statistice pot efectua prognoze variabile, in functie de lungimea seriilor
cronologice analizate. In cazul nostru, bazandu-ne pe un sir de date de 114 ani, am limitat
extrapolarea la o perioada de 10 ani (2008-2017), pentru un plus de verosimilitate.

Modelele statistice au fost utilizate in lucrarea de fata, in 3 variante:

e folosind predictori (CO, atmosferic, numarul anual de pete solare).

Rezultatele acestui tip de model au fost deja prezentate;
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e folosind componente ciclice identificate prin analiza spectrala (figura 39a).
Acest tip de modelare presupune ca tendintele identificate in seriile de timp
sunt, in fapt, componente cvasi-ciclice cu perioada lunga. Concret, modelul
presupune ca tendinta de crestere a temperaturii care a demarat in anii 70-80
se muleaza, in fapt, pe ramura ascendenta a unui ciclu cu perioada lungs;
folosind tendinte si componente ciclice (figura 39b). Acest tip de modelare
muleazd componentele ciclice pe un fond general de crestere / descrestere a
valorilor parametrului analizat. Modelul considera, prin urmare, cd procesul
actual de incalzire este rezultatul unei pertubatii neperiodice in sistemul
climatic.

Figura 39. Modelarea evolutiei temperaturilor medii anuale la statia lasi (1894-2007)
prin componente ciclice (a) si prin tendintd polinomiala si componente ciclice (b)
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Prin prisma corelatiilor dintre valorile reale si cele estimate (figura 40) se constata
ca modelul de regresie cu date de CO; global obtinut pentru perioada 1980-2007 pare a fi
cel mai adecvat, explicand varianta temperaturilor medii anuale in proportie de 34,6%.
Trebuie sa avem totusi in vedere perioada mai scurtd de analiza. Modelul cel mai slab
pare a fi modelul de regresie cu date de CO, de la observatorul Mauna Loa. Modelele
care includ componente ciclice identificate prin analizd spectrala ocupd un loc
intermediar, fiind usor superior modelul care include tendinta polinomialda de gradul 2.
Desi este mai slab din punct de vedere explicativ, acest model prezintd avantajul de a fi
mai stabil, fiind bazat pe un interval de analiza mult mai mare (114 ani).

Figura 40. Corelatii intre valorile observate si estimate pentru cele 4 modele statistice
utilizate
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Pe ansamblu 1nsa, modelele au o capacitate destul de scazuta de prognoza, fapt
dovedit de valorile reduse ale variantei explicate si orientarea dreptei de corelatie dintre
valorile reale si cele estimate, care in mod ideal ar trebui sd urmeze traseul primei
bisectoare.

Estimarile obfinute prin cele 4 metode sunt redate in tabelul 7. Asa cum este
firesc, modelul bazat exclusiv pe componente ciclice estimeaza valorile cele mai mici
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(8,9-10,3°C), iar modelul bazat pe cresterea recentd a CO, la nivel global estimeaza
valorile cele mai ridicate (10,4-11,4).

Tabelul 7. Valori estimate pentru intervalul de predictie folosind cele 4 modele statistice

Interval tma estimat tma estimat tma estimat — predictori
predictie - cicluri - tendinta, cicluri CO; global CO; Mauna Loa
2008 9,66 10,17 10,36 9,79
2009 8,96 9,50 10,60 9,92
2010 9,40 9,98 10,89 10,09
2011 9,28 9,89 11,16 10,25
2012 10,19 10,83 11,35 10,35
2013 9,61 10,29 11,42 10,37
2014 9,99 10,69 11,37 10,31
2015 10,29 11,03 11,24 10,19
2016 9,43 10,20 11,11 10,07
2017 9,85 10,67 11,04 10,00
Media 9,67 10,33 11,05 10,13
Maxim 10,29 11,03 11,42 10,37
Minim 8,96 9,50 10,36 9,79
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