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PREDGOVOR

Kako je nastala ova knjiga? Odgovor na to pitanje uobi¢ajeno se oCekuje od svakoga autora
slicnih djela, pa makar bila i vrlo specijalistiCkoga usmjerenja, poput knjige koja je pred vama.

Prvi put susreo sam se s geostatistikom tragajuci za ne¢im novim Sto bih mogao ukljuciti u izrad-
bu disertacije. Kako je ona bila najvec¢im dijelom temeljena na numerickoj i kartografskoj interpretaciji
dostupnih mjerenja, sretno sam uocio jedan jednostavan alat za matematicku analizu geoloskih podata-
ka - variogram. Ucenjem osnova takve analize nastao je prvi, rudimentaran rad na temu variogramske
analize koji sam s kolegama objavio na EAGE konferenciji u Amsterdamu 2001. godine. Tada sam imao
priliku dobiti nekoliko komentara kako poboljsati svoj rad u prostornoj analizi od prof. dr. sc. Patricka
Corbetta, poznatoga Skotskoga autora nekoliko knjiga na temu primjene statistike u naftnoj geologiji
i rudarstvu. Naravno, tada kao jo$ mladi, razigrani znanstvenik nisam shvatio kvalitetu tih savjeta, ali
vrijeme je pokazalo da vecinu stvari ne treba uciti od poCetaka, ve¢ da postoji niz objavljenih primjera
za geoloSke provincije vrlo sli¢ne naSemu klasticnomu dijelu Panonskoga bazena.

Pravi susret s variogramskom analizom imao sam prilikom dovrSenja doktorske disertacije,
kada sam prvi put izracunao nekoliko desetaka eksperimentalnih variograma te ¢ak isprogramirao
samostalan program za njihov izracun i aproksimaciju. Tada mi je veliku pomo¢ pruzio inozemni su-
mentor dr. sc. Johannes Wendebourg koji je u to vrijeme radio u Francuskom naftnom institutu (franc.
Institut frangais du pétrole). Nazalost, tada nisam znao da na internetu postoji niz besplatnih pro-
grama za takve analize, koje su takav zadatak mogle rijesiti znatno brze i vizualno ljepSe. No svejedno,
bio mi je to lijep izlet u mogucnosti koje pruza programiranje u programu Visual Basic.

Uskoro sam dobio priliku prijec¢i s Rudarsko-geoloskog-naftnoga fakulteta na radno mjesto u
INA-Naftaplin. U toj sredini, vrlo razli¢itoj od dotadasnje akademske zajednice u kojoj sam gradio znan-
stvenu karijeru, susreo sam se s puno ve¢im brojem dostupnih podataka, ali i potrebom da teorijski rad
relativno brzo pretoCim u prakti¢ne rezultate na nekoliko hrvatskih polja. Naravno, iz teorijskih razmat-
ranja ,idealnih” ulaznih skupova mjerenih vrijednosti naSao sam se u situaciji da variogramske analize
i geostatisticko kartiranje primjenjujem na relativno oskudnim mjerenim skupovima. Bilo je to pomalo
neocCekivano iskustvo koje me ,natjeralo” geostatisticke rezultate povezivati i interpretirati u okvirima
drugih geoloskih spoznaja (tektonskih, stratigrafskih, taloznih, pa i paleontoloskih). Ipak, rezultat nije
izostao i uskoro sam objavio nekoliko pionirskih radova u hrvatskoj geologiji iz podrucja geostatistike.
Naravno, taj uspjeh bio je rezultat velike i iskrene potpore koju sam dobio kako od direktora Sektora za
razradu INA-Naftaplina (mr. sc. Marija Weissera) te Sluzbe za geoloSku razradu pri tomu sektoru (mr.
sc. Mire Burekovica) tako i od svoje mentorice joS od studentskih dana profesorice na RGN fakultetu
- prof. dr. Josipe Veli¢. Njezin entuzijazam i kolegijalnost bili su iznimni, te je u naslove znanstvenih
projekata koje je vodila i vodi i na kojima suradujemo ubrzo ukljucila i pojam geomatematika.

Naravno, logi¢nim slijedom, tijekom upotrebe geostatistike u INA-Naftaplinu i na projektima
na RGN fakultetu uvidio sam da postoji velika razlika u broju stru¢nih publikacija koje se bave tim
podruc¢jem u svijetu i u Hrvatskoj.

U svjetskim naftnim kompanijama i vecini uglednih sveuciliSta koja imaju katedre za naftu i
plin geostatistika je standardni alat upotrebljavan za karakterizaciju leziSta ugljikovodika odnosno za
procjenu i prostorni prikaz razlicitih geoloSkih varijabli u podzemlju.




Takve okolnosti naglasile su potrebu za priru¢nikom iz podrucja geostatistike te sam duboko
uvjeren kako postoji strucni interes i prakticna potreba za djelom koje ¢e nasim inZenjerima geologije
pribliziti osnovne geostatistiCke metode. Pri pisanju sam se drzao temeljne podjele geostatistickih
metoda u tri skupine: metode za prostornu analizu (ovdje je opisan variogram, kao najc¢esc¢a takva me-
toda), interpolacijske metode (kriging i kokriging) te stohastic¢ke simulacije (u knjizi su opisane uvjetne
Gaussove sekvencijske simulacije). Pod pojmom tehnika podrazumijevane su razli¢ite posebne iz-
vedbe pojedinacne metode. Na primjer kriging je metoda, a jednostavni kriging, obicni kriging, kriging
s vanjskim driftom razli¢ite su tehnike te metode. Citatelj ¢e u priru¢niku ¢esto pronadi i izraz alat, koji
je upotrebljavan kao sinonim zarije¢ ,metoda“ kako bi se izbjegla suhoparnost i ponavljanje, a ujedno
se naglasilo da je svaka interpolacijska metoda i inZenjerski alat za izradbu karte. Tako kriging moze
biti opisan kao metoda i alat za kartiranje.

Pri tomu mi je glavna Zelja, za koju vjerujem da je ispunjena, bila na jednostavan, razumljiv
i primjenjiv nacin Citatelja uputiti u namjenu opisanih metoda te osposobiti ga za njihovu primjenu u
svakodnevnoj praksi. Naravno, teorijsko znanje i dani primjeri ne mogu zamijeniti ustrajnu praksu
kojom se doseze status iskusnoga interpretatora. Za svladavanje daljnjih stuba u tome smjeru treba
usvojiti znatno vece teorijsko znanje iz podrucja geostatistike, Sto svatko zainteresiran i strukovno
obrazovan moze usvojiti ¢itajuci djela nekih od svjetski priznatih autoriteta o toj temi. Neki od relevant-
nih naslova mogu se pronaci u priloZenom popisu literature.
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1.UVOD

Razvoj geostatistike kroz povijest vrlo je zanimljiv proces, naravno ponekad i mukotrpan. Iz-
vorno, izraz geostatistika potjece od prof. Georgesa Mathérona i njegovih kolega sa Skole Fontaineb-
leau u Francuskoj. Tim pojmom opisali su metode razvijene za rjeSavanje problema procjene koncen-
tracije ruda, prvo zlata, a zatim i drugih vrsta sirovina.

Geostatisticka ideja razvijena je uglavnom neovisno o tada dominantnim radovima u podrucju
prostorne statistike (engl. spatial statistics), sa svojom izvornom terminologijom i stilom. Prve rezultate
geostatistickih istrazivanja Mathéron je objavio u svojoj doktorskoj disertaciji te u nekoliko radova nas-
talih 60-ih godina prosloga stolje¢a (MATHERON, 1962, 1963, 1965). Ta djela jos se i danas smatraju
kapitalnim geostatistickim radovima i nerijetko se citiraju. Tada je prvi put matematicki opisana metoda
kriginga, danas joS$ uvijek najbolji alat za deterministicku procjenu vrijednosti varijable u prostoru.

Kriging je prvi put upotrijebljen za procjenu koncentracije zlata u rudnicima Juzne Afrike. To
je napravio KRIGE (1951), komu je u ¢ast metoda nazvana krigingom. Mathéron je prvi teoriju kri-
ginga izrazio kao ekvivalent metodi najmanijih srednjih kvadrata primijenjenoj na linearnome Gausso-
vu modelu. Iz brojnih radova i knjiga napisanih do danas ovdje izdvajam knjigu autora JOURNELA &
HUIJBREGTSA (1978), uznapomenu da je Andre Journel bio Mathéronov u¢enik, a kasnije utemeljitelj
geostatistike na Sveucilistu u Stanfordu. Nesto ranije DAVIS & SAMPSON (1973) objavili su jedno
od najpoznatijih djela o primjeni statistike i analize podataka u geologiji. Autori su prikazali ve¢inu
statistickih alata koje geolozi opc¢enito upotrebljavaju, opisujuci i naprednije analiticke metode kao
Sto su multivarijatna analiza ili analiza vremenskih serija, ali i geostatistiCke alate poput kriginga. Nad-
alje, Brian Ripley je u svojoj je prvoj knjizi o geostatistici (RIPLEY, 1981) eksplicitno prikazao spomen-
utu vezu metode srednjih kvadrata i linearnoga Gaussova modela. Deset godina kasnije Noél Cressie
(CRESSIE, 1991) opisao je geostatistiku kao jednu od tri glavne grane prostorne statistike. U preostale
dvije svrstao je diskretnu prostornu varijaciju i prostorne tockaste procese. Svakako treba spome-
nuti i prvu knjigu u cjelosti napisanu o geostatistici kod nas. ANDRICEVIC et al. (2007) objavili su na
Gradevinsko-arhitektonskom fakultetu SveuciliSta u Splitu knjigu naslovljenu ,Geostatistika: umijece
prostorne analize® u kojoj su opisani povijest razvoja geostatistike te deterministicke i stohasticke
metode modeliranja. Knjiga sadrzi veliki broj vrlo lijepih primjera, najvec¢im dijelom izraCunatih i inter-
poliranih na razli¢itim podatcima mjerenja parametara podzemnih voda.

Upotreba geostatistike i statistike u istrazivanju i razradbi leziSta ugljikovodika usko su pove-
zane, Cesto isprepletene, Sto je i normalno jer se geostatistika temelji na nekim osnovnim statistickim
vrijednostimai postupcima analize. U daljnjemu tekstu, nakon dva uvodna poglavlja, pridjev ‘statisticki’
uglavnom ce biti izostavljen jer se podrazumijeva da je u osnovi geostatistickin metoda, a iscrpan
prikaz upotrebe statistike u karakterizaciji podataka u istrazivanju i proizvodniji ugljikovodika tema je
nekoliko svjetski poznatih knjiga (npr. JENSEN et al., 2000).

PoCetak upotrebe (geo)statistike vezan je uz razdoblje ,suvremene karakterizacije leziSta“
koje je zapocelo otprilike u ranim 80-im godinama prosloga stolje¢a. Potreba za novim i poboljSanim
metodama karakterizacije pojavila se kao rezultat prilicno pojednostavljenih slika podzemlja koje su se
upotrebljavale u naftnoj industriji, Sto je dobrim dijelom neobic¢no jer je podrucje istrazivanja i proizvod-
nje ugljikovodika desetlje¢ima okupljalo vrhunske strucnjake i prilicno velika financijska sredstva.




Nedostatci su posebno bili izrazeni u opisivanju karakteristika leziSta u medubuSotinskome
prostoru. U tome dijelu interpolirane vrijednosti ¢esto nisu bile potvrdene (u razumljivim granicama)
novim buSotinama, utiskivane kemijske smjese ili voda pojavljivale su se na nepredvidenim mjes-
tima ili prerano, a iscrpak leziSta ¢esto je bio manji od predvidenoga.

Zbog toga su se inZenjeri geologije i naftnoga rudarstva okrenuli nekim drugim, pomoc¢nim
disciplinama, u prvome redu statistici i geostatistici, kao alatima kojima su zeljeli (i uspjeli) unapri-
jediti svoje modele.

lako se prirodni zakoni najceSc¢e predoCavaju na strogo deterministicki nacin (poput
zakona o oCuvanju mase, energije, gibanja itd.), velika su ograni¢enja u njihovoj primjeni na
podzemlje jer inZenjersko poznavanje odnosa u dubini nije potpuno i ukljucuje manje ili viSe
nepoznanica, odnosno stohastickih svojstava. To se posebno odnosi na poznavanje klasti¢nih
stijenskih sustava, kao medija u kojima je smjesten najveci broj leziSta. Njihovo talozenje rezul-
tat je brojnih procesa koji su trajali duze razdoblje i o kojima u konacnici ovise tekstura i struk-
tura tih sedimenata (npr. veli¢ina i sortiranost zrna) i njihova petrofizikalna svojstva. Upravo
slozenost prirodnih procesa i njihovih rezultata upucuje na geostatistiku i posebno statistiku
kao discipline koje ,,uvode red“ u razli¢ita mjerenja i skupove podataka, iskazujuci eventualna
pravila u njima veliCinama poput standardne devijacije, varijance, srednje vrijednosti, variogra-
ma itd. InZzenjerima geologije i naftnoga rudarstva preostaje da razumiju takve zakone te ih
uklope u lezisnu studiju.

S gledista geostatistike takav geoloSki model moZe biti unaprijeden u detaljan objektni model
(engl. object-based model) kojim je opisana arhitektura leziSta, odnosno taloznih tijela, i/ili u model
distribucije lezisnih parametara.

Tako raznolika primjena posljedica je razvoja geostatistike u tri smjera, ovisno o Skoli i zemlji
gdje je prakticirana. Prvi je naglaSavao vaznost objektnoga modeliranja za rasprostiranje lezisnih
facijesa, a posebno je prakticiran u Norveskoj. Americka Skola (Stanford) teziSte je stavila na razvoj
i upotrebu razlic¢itin tehnika indikatorskih i sekvencijskih simulacija. Trec¢a struja potekla je iz fran-
cuskoga IFP-a (franc. Institut francais du pétrole), gdje su koriStene metode temeljene na modi-
ficiranim slucajnim funkcijama (engl. truncated random functions). Sva tri pristupa tijekom desetlje¢a
medusobno su se znatno priblizila, Cesto predstavljajuci alternativne mogucénosti za isti ulazni skup
podataka (seizmiCka snimanija, petrofizikalna i karotazna mjerenja, indikatorski izraZzene facijese itd.),
sa zajednickim ciljem izrazenim generiranjem trodimenzionalnoga geoloSkoga modela heterogenosti
u lezistu.

Istrazivanje i proizvodnja nafte i plina veliko je polje djelatnosti. S obzirom na stvaranje
geoloskih modela takoder postoje dvije velike, dijelom razlicite, faze - istrazivacka i razradbena. Obje
se razlikuju po broju podataka i mjerilu modeliranja, a naravno time i po nacinu upotrebe geostatistickih
metoda.

Na slici 1.1 istaknuta su dva pojma kojima se opisuje predvidanje varijable u leZiStu. To su
determinizam i stohastika. Sustav je deterministicki ako za jednaki ulaz daje uvijek istiizlaz. Npr. karta
raspodijele nacinjena za isti skup vrijednosti poroznosti, uz jednaku metodu, uvijek ¢e imati isti izlazni
oblik. Nadalje, sustav moze biti opisan kao potpuno sluc¢ajan ako za isti skup ulaznih vrijednosti uvijek

daje drugaciji izlaz, no stvaranje takva geoloSkoga modela ujedno bi bilo i besmisleno jer metoda koja
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Slika 1.1: UCestalost upotrebe temeljnih geostatistickih kategorija
s obzirom na istrazivacku i razradbenu fazu

nema odredene pouzdane parametre procjene potpuno je beskorisna! Stohasticki sustav predstavlja
hibridni model smjeSten izmedu determinizma i slu€ajnosti, jer jednim svojim dijelom sadrzava nesi-
gurnosti vezane uz karakterizaciju leziSta, no takoder i dovoljno podataka da se model moze prikazati.
Stohasticki modeli vrlo su primjenjivi u karakterizaciji leziSta, jer medu ostalim mogu izdvojiti podrucja
gdje je pouzdanost predvidanja veca ili manja.

Na temelju takve klasifikacije i leziSta je moguce svrstati u tri kategorije (prema JENSEN et
al., 2000) kao:

1. Potpuno deterministicka leziSta u kojima je medubusSotinski prostor jednoznacno odreden,
detaljno koreliran, uz dobro upoznatu unutarnju gradu i sastav. Vrlo su rijetka te ili se radi o iznimno
malim lokalitetima ili o poljima u zavrSnoj fazi proizvodnje gdje je broj buSotina toliko velik da nema
potrebe izradivati nove (osim kao kontrolne), uz nekoliko sekvencijalno nacinjenih geoloSkih modela
(od kojih se naravno primjenjuje zavrsni i najpouzdaniji).

2. StohastiCka leziSta za poznavanje kojih postoji stupanj nesigurnosti u predvidanjima po-
jedinih obiljezja, no opc¢enito njihova unutarnja grada i sastav dobro su upoznati i korelirani. Ipak, pos-
toje odredene nesigurnosti vezane uz znanje o vrijednostima geoloskih varijabli u medubusSotinskome
prostoru. Takav je najveci broj leZisSta i upravo se u njima geostatistika najviSe primjenjuje.

3. LeziSta opcenito nepredvidivih parametara u nacelu su rijetka, odnosno takvima se sma-
traju neka potencijalna leziSta koja kasnije mogu biti potvrdena kao otkri¢a lezista ugljikovodika. Za
takva leziSta najceSce se izraduje geoloski model u istrazivackoj fazi, kada na takvu prostoru postoji
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tek nekoliko ili nijedna buSotina. Takoder u tu se kategoriju svrstavaju prognozirana lezista u regio-
nalnim studijama ¢ije su zalihe ugljikovodika svrstane u kategorije D1 i D2. U takvim slu¢ajevima o
primjeni geostatistike, pa Cak i elementarne statistike, ne moze biti govora, jer je broj podataka nedo-
voljan za bilo kakvu analizu. Prihvatljiva metoda procjene obuhvaca analogiju.

Kljucni problem svakoga geoloSkoga modeliranja leziSta ugljikovodika jest definiranje tip-
skoga rezervoara na temelju kojega se moze naciniti pouzdano predvidanje proizvodnje s neko-
liko proizvodnih scenarija. Naravno, Sto je leziSte duze u proizvodniji, lakSe Ce biti naciniti reviziju ili
poboljsanja postojecega modela. U nacelu, deterministicke metode nadredene su stohasti¢kim s
obzirom na pouzdanost, jer njihovo rjeSenje (u teoriji) ne sadrzava nesigurnosti, odnosno procjena u
svim dijelovima geoloSkoga modela jednako je pouzdana.

U stvarnosti mali se broj varijabli odlikuje ,Cistim“ determinizmom. Mozda ,klasi¢ne® varijable
poput poroznosti i debljine lezista, uz velik broj ulaznih podataka (buSotina), mogu biti smatrane kao
deterministiCke, odnosno kao varijable koje je prikladno procijeniti deterministickim metodama (po-
put regresije, kriginga i drugih). Postojanje sekundarne varijable poput seizmickoga podatka takoder
znatno olakSava upotrebu deterministickih metoda (poput tehnike kriginga s vanjskim driftom i me-
tode kokriginga) za procjenu primarne varijable, Sto je posebno korisno u razradbenoj fazi kada je
izrazeniji zahtjev za to€nosSc¢u i detaljnoS¢u modela.

NajceSc¢e su broj ulaznih vrijednosti ili vrsta varijable (poput propusnosti) takvi da je njihovoj
analizi prikladnije pristupiti stohasticki, tj. u modelu dopustiti odredeni stupanj ,slobode“ u procjeni
(odnosno postojanje intervala mogucih vrijednosti). Cak i mjerenja znaju u sebi sadrzavati detektiranu
mjernu pogrjeSku koja navodi na upotrebu stohastike, naravno ako se takva mjerna pogrjeSka moze
kvantificirati i nije besmislena.

Do ovoga trenutka primjena geostatistike unutar INA-Naftaplina uglavnom je ograni¢ena na
modeliranje petrofizikalnih veli¢ina te rjede dubina slojnih ploha u razli¢itim vrstama lezista. U ne-
koliko navrata seizmicki podatak upotrijebljen je kao sekundarna varijabla, no takva primjena jos
nije potpuno usla u standardnu upotrebu. Na taj nacin izradeno je nekoliko iskljucivo geostatistickih
studija ili studija u kojima je geostatistika bila jedan od alata.

Ovdje je opisano kako se geostatistika moze primijeniti u svakome koraku stvaranja geoloSkoga
modela, kao dodatni servis u poboljSavanju izlaza i rezultata svakoga od njih (slika 1.2). To moze biti u
cilju bolje obradbe seizmickih snimanja, kvalitetnije analize karotaznih dijagrama te obradbe karata
prilikom interpolacije. No, nije iskljuCeno niti da se geostatistika upotrijebi tek na kraju niza, kao alat
kojim ¢e se izravno napraviti sinteza svih triju upotreba u zavrSnome obliku geoloSkoga modela.

Poglavlja su poredana tako da Gitatelja postupno uvode u teoriju, a zatim i praksu poje-
dinih vrsta geostatistickoga modeliranja. Tako su prvo opisane osnovne postavke i zakonitosti vari-
ogramskoga modeliranja, a zatim su na prakti¢nim primjerima nacinjenima u razlicitim litologijama
i za drugaciji broj podataka objaSnjena pravila izracuna eksperimentalnoga variograma. Sljedeca
poglavlja na isti nacin prikazuju primjenu geostatistickih metoda procjena (kriginga i kokriginga) te
simulacija. Prikazani primjeri geoloSki pripadaju razli¢itim dijelovima Dravske depresije, u kojima su
ranije nacinjene geostatisticke analize poroznosti. To su polja u zapadnome dijelu Dravske depresije
(Molve, Kalinovac, Stari Gradac), istocnome dijelu iste depresije (Beni¢anci) te lokacije u srediSnjemu
dijelu Bjelovarske subdepresije (Rovisée, Galovac-Pavljani, Velika Ciglena, Sandrovac).
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Primjena geostatistike u analizi geoloSkih podataka

GEOLOSKI MODEL

DETERMINISTICKO 2D/3D MODELIRANJE,
STATISTICKO TESTIRANJE | POVEZIVANJE
RAZLICITIH LEZISNIH PARAMETARA

| !

GEOSTATISTIKA

- postorna analiza podataka
- 2D, 3D, karte leziSnih parametara

- objektno modeliranje

SEIZMICKA INTERPRETACIJA - stohasti¢ke simulacije (indikator-
= ske, sekvencijske)
N
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PETROFIZIKALNE ANALIZE JEZGARA | < ----4 1

1

® 1

S 1

~ R ;

A 1

1

KAROAZNE ANALIZE <Thoooooo -

Slika 1.2: Primjena geostatistike u razli¢itim fazama stvaranja geoloSkoga modela

Priruc¢nik sadrzava dovoljno teorije i prakse statistike i geostatistike kako bi student iliinzenjer
bez ikakvih specijalistickih znanja o tome podrucju mogao svladati opisane pojmove i prikazane me-
tode do razine dovoljne za samostalno zapocinjanje njihove prakti¢ne upotrebe. IzloZzena materija
obuhvaca primjere za geoloSku karakterizaciju lezista te integraciju busSotinskih i seizmickih poda-
taka. Puno detaljniji i relevantni tekstovi mogu se pronaci u mnogim svjetski poznatim knjigama, od
kojih su neke navedene u prilozenome popisu literature.

Geostatistika ima mnoga Zeljena i potrebna svojstva za izradbu i unaprjedenje geoloSkoga
modela vecine lezista. Predstavlja iznimno fleksibilan alat, prilino je jednostavna za upotrebu, a moze
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se primijeniti i u istrazivanju i u razradbi leziSta ugljikovodika. Postojala je tendencija ,izbjegavanja“
izrazito kvantificirajucih metoda u geologiji, zbog promiSljanja o geologiji kao dominantno prirodnoj
i ,opisnoj“ znanosti. No, znanost koja se bavi taloZznim procesima, petrofizikalnim svojstvima i flui-
dima u podzemlju nikako ne moze biti samo opisna, a uvodenjem geoloSkoga modeliranja uz pomoc¢
racunala geologija odavno to vec i nije.

Stoga se nadam da ¢e ovaj priruc¢nik, uz svoju edukativnu ulogu, ispuniti i onu drugu - da
pokojega inzenjera koji ga proCita navede na detaljnije promisljanje o ulozi matematike, fizike, a
poglavito statistike u geologiji nafte i plina.
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Primjena geostatistike u analizi geoloSkih podataka

2. OSNOVNE STATISTICKE PROCEDURE

Geostatistika je primijenjena grana matematicke statistike te kao takva ukljucuje u svoju terminolo-
giju nekoliko osnovnih statistickin pojmova - varijancu, raspodjelu (distribuciju), kovarijancu i korelaciju.

2.1. Varijanca

Varijanca (disperzija, moment drugoga reda) jest mjera rasprSenosti podataka, odnosno ona
opisuje Sirinu intervala u kojemu su ti podatci raspodijeljeni. Njezina objektivna procjena izrazava se
odnosom:

§2 = il 2.1)

gdje je:

X; - vrijednost podatka ‘7’

x - aritmetiCka sredina podataka
n - broj podataka

2.2. Raspodijele

Uniformna raspodijela jedna je od najjednostavnijih distribucija kontinuirane slucajne varija-
ble. Za njezino definiranje potrebno je poznavati minimalnu i maksimalnu vrijednost, a sve vrijednosti
izmedu tih granica imaju jednaku vjerojatnost dogadaja. Vjerojatnosna funkcija definirana je kao

1
b—a

zaas<x<b (2.2)

f(x) =

f(x) =0 usvim ostalim slu¢ajevima. (2.3)

Kumulativna funkcija jest

X—da

b—a

zaas<x<b (2.4)

F(x)=
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inace F(x)=1. (2.5)

Srednja vrijednost racuna se prema:

a+b 2.6)
2

X =

avarijanca iz:

(b-af

g2 ="/ (drugikorijen varijance ‘s’ naziva se standardna devijacija). (2.7)

12

Glavna primjena uniformne distribucije jest u stvaranju slu¢ajnoga broja realizacija. Standard-
ni generator stvara niz slu¢ajnih brojeva uzorkovanih iz uniformne distribucije (obi¢no iz intervala 0-1).
Ako takav generator treba dati vrijednosti iz drugoga intervala, takav se generator moze jednostavno
prenamijeniti izrazom:

Nizmijenjen =a+ Nstandardni (b - a) (2.8)

Normalna (Gaussova) raspodjela najpoznatija je, i u prirodi najéeSce zastupljena, funkcija
raspodjele u statistici. Zvonasta je oblika, a opisana je funkcijom

1 1(x—x ’
exp|—— 5
SN 27 21 s

zZa —0<x < (2.9)

Sfx)=

Maksimum ima na xX—-x

0,4 koji je dosegnut kada je x = ; . Ako se nacini zamjena 7 —
S S
tada se Gaussova funkcija vjerojatnosti moze krace pisati:

1 z?
exp|l——

/)= 2z 2 (2.10)

Za prirodne pojave koje ne slijede Gaussov zakon raspodjele moZzemo primijeniti centralni
granic¢ni teorem (ustvari je rijeC o skupini medusobno povezanih teorema), koji dokazuju da distribu-
cija velikoga broja nezavisnih uzoraka iste velicine slijedi normalan zakon raspodjele vjerojatnosti, bez
obzira na distribuciju iz koje potjecCu uzorci.

Gaussova funkcija simetricna je oko ordinate istoga se ¢esto naziva i funkcijom zvonastoga
oblika (engl. bell-shaped). Varijabla z naziva se standardiziranom normalnom varijablom.
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Primjena geostatistike u analizi geoloSkih podataka

Veliki broj drugih eksperimentalnih podataka slu¢ajnih uzoraka pokazuje svojstva normalne
distribucije (ponekad nakon odgovarajuce transformacije), no glavni razlog popularnosti upotrebe
takve distribucije proizlazi iz postojanja teorema srediSnjega limita. Prema njemu zbroj velikoga broja
nezavisnih mjerenja tezi biti normalno raspodijeljen. Naj¢eSc¢a je primjena toga teorema u definiranju
pogrjeSke mjerenja u nekome eksperimentu. Takva pogrjeska rezultat je nekoliko mogucih neovisnih
izvora, pa stoga ona tezi tome da bude normalno raspodijeljena. Varijabla za koju se ¢esto pretpostav-
lja da je normalno raspodijeljen jest poroznost.

Kao posljedica srediSnjega grani¢noga teorema cCesto proizlazi zaklju¢ak o populacijskoj
sredini aproksimiranoj sredinom vrijednosti postojec¢ih mjerenja. No, postoji i opasnost da kod malo-
brojnoga ulaznoga skupa zakljucivanje raspodjele prema srediSnjemu granicnome teoremu moze
voditi do pogrjeske, a tada su preporucene neparametarske metode.

Zaklju€ivanje o podatcima na temelju teorije normalne distribucije (raspodijele) Cesto je ne-
prikladno u studijama pri kojima je jedna varijabla raspodijeljena na vremenskoj skali i podatci teze
velikoj izduzenosti, pa nastaje asimetricnost distribucije (engl. skewness). Primjena normalne raspo-
djele neprimjerena je i kod skupine podataka koji se mogu objasniti Poissonovom distribucijom (izraz
2.11), koja je obiljezena poznatom srednjom vrijednoScu i varijancom A.

1 ;
Pr(x=r)=—e™* (211)
7!

Log-normalna raspodjela vrlo je bliska normalnoj. Posjeduje ju varijabla ¢iji je logaritam nor-
malno distribuiran, odnosno pozitivha slu¢ajna varijabla x koja je transformirana izrazomy = In(x). Ako
y ima normalnu distribuciju (ili je njome dobro aproksimiran), x ima log-normalnu razdiobu, a njezina
se funkcija izrazava kao:

1(x—x
exp|——

1
f(X)__x-Sz-\/E 2| §2

za x>0. (2.12)

Takoder postoji veza izmedu slucajne varijable x te srednje vrijednosti i varijance varijable y,
koja je opisana odnosima:

_ _ 2
y =¢€xp x+% (2.13)

2 —_2[ s 1] 214
s, =y e - (2.14)
Odabir najbolje funkcije za opis analizirane varijable vazan je zbog predvidanja ponasSanja

te varijable. Takav zadatak ¢esto moZe biti opterecen relativno malim brojem podataka, odnosno
poteSkoc¢ama u prepoznavanju stvarne raspodjele.
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Svaka od navedenih raspodjela (slika 2.1) zahtijeva po dva parametra za svoje definiranje.
Uniformna raspodjela odredena je minimalnom i maksimalnom raspodjelom, a normalna i log-nor-
malna srednjom vrijednoScu i varijancom.

normalna razdioba log-normalna razdioba

uniformna razdioba

Slika 2.1: Shematski primjeri normalne, log-normalne i uniformne razdiobe

2.3. Kovarijanca i korelacija

Kada se primjenjuju tehnike kokriginga, ponaSanje primarne varijable (npr. poroznosti) do-
datno se opisuje i sekundarnom (najceSce seizmickom) varijablom. Tada je potrebno odrediti vezu,
odnosno linearnu povezanost, tj. korelaciju izmedu tih dviju vrijednosti. To se izrazava korelogramom,
kovarijancom ili koeficijentom korelacije. Jednadzba korelograma glasi:

Zxxxh—nhxxxxh (215)
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Primjena geostatistike u analizi geoloSkih podataka

gdje je:

x -vrijednost za Ciju se lokaciju korelogram racuna

Xn - vrijednost s kojom se usporeduje na udaljenosti ‘h’

Ny - broj parova podataka na udaljenosti ‘h’

x - srednja vrijednost na lokaciji ‘z’ (ako se jednim uzorkom smatra viSe mjerenja)
Xn - Srednja vrijednost uzoraka na udaljenosti ‘i’

s -standardna devijacija uzoraka na lokaciji ‘z' (ako ih je vise)

Sy - standardna devijacija uzoraka na udaljenosti ‘h’

Ako su ulazni podatci obiljezeni bilo kakvim oblikom trenda, racuna se funkcija nazvana
neergodiCkim korelogramom (engl. non-ergodic correlogram). Kovarijanca se racuna u jedinicama u
kojima su i varijable x i Xy:

Zxxxh—nhxxxxh (2.16)

n,

Iz kovarijance se izvodi koeficijent korelacije (Pearsonov koeficijent korelacije) koji je bezdi-
menzionalan:

r(x,y)= ) (217)

XSy

Cesto se upotrebljava koeficijent determinacije, tj. kvadrat koeficijenta korelacije r2(x,y) koji
pomnozen s konstantom 100 daje postotak zajedniCke varijance izmedu dviju linearno povezanih
slucajnih varijabli. No, koeficijent korelacije moze se izraziti i rangovima, ¢ime se dobiva rangirajuci
korelacijski koeficijent (Spearmanov koeficijent korelacije ranga), kao jo$ jedan izraz mjere ovisnosti
izmedu dviju varijabli:

HR.R,) = Lok 218

SRxSRy

Rang koeficijenta korelacije uglavnom se primjenjuje na ljestvicama koje nemaju obiljezja
intervalne (ekvidistantne) ljestvice. Rangirajuci korelacijski koeficijent manje je podlozan ekstrem-
nim vrijednostima unutar ulaznoga skupa. Zato je on snazan alat koji moze upozoriti na pogrjeske u
mjerenju, posebno ako postoji velika razlika u vrijednostima tih dvaju koeficijenata. Visoka vrijednost
r(R«,Ry), a niska r(x,y) pokazuje da vjerojatno postoji nekoliko nepravilnih parova podataka koji se
moraju provjeriti s obzirom na mogucu pogrjesku mjerenja. Druga mogucénost jest ta da veza izmedu
dviju varijabli nije linearna.
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Korelogram (©), kovarijanca (C) i semivariogram (Y) medusobno su usporedive funkcije, Ciji
se odnos moze prikazati kao:

y(h)=C(0)-C(z,z,) odnosno p(h)= % (219)

Da bi te funkcije koristile, uvjet je da su poznate srednja vrijednost i varijanca ulaznoga
skupa.

20



Primjena geostatistike u analizi geoloSkih podataka

3. VARIOGRAM

3.1. Osnovni parametri variograma

TerminolosSki, pojmovi variogram i semivariogram jednaki su jer je variogramsku jednadzbu
moguce pojednostavniti tako da se iz nazivnika eliminira broj 2 pa se dobivena funkcija 2y naziva
semivariogramom, koji glasi:

Nz(hf[ ]2 (3.1)
2y(h) = x ) |z(u,) —z(u, + h) '
N(h) n=1

gdje je:

N(h) - broj parova podataka usporedenih na udaljenosti ‘i’

Z(Un) - vrijednost na lokaciji ‘un

Z(un + h) -vrijednost na lokaciji ‘un+ h’

Eksperimentalna variogramska krivulja (oznaka v (h)) prikazana je na slici 3.1. Na takvoj
krivulji moze se ocitati sljedecih pet veli€ina: (1) odstupanje - C,(engl. nugget), (2) prag ili varijanca
- C (engl. sill), (3) doseg - a (engl. range), (4) udaljenost ili korak - h (engl. distance) i (5) odmak
(engl. lag). 0Odmak predstavlja veliCinu koja se slobodno odreduje, a najéeSce predstavlja polovicu
Sirine variogramskoga razreda, odnosno polovicu vrijednosti koraka. Nije prikazan na slici 3.1 jer
ovisi 0 konkretnim racunskim parametrima.

A

doseg - simbol ‘a’ (engl. range)
|

) ]

T
prag - simbol ‘C’ (engl.sill)

(engl. semivariogram value)

odstupanije - simbol ‘ C, (engl. nugget effect)

semivariogramska vrijednost - simbol y(h)

udaljenost - simbol ‘h’ (engl. distanEe)

Slika 3.1: Parametri semivariograma
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Odstupanje (Cqy) predstavlja slucajnu komponentu regionalizirane varijable, odnosno pojavu
kada krivulja sijec¢e 0s Y u nekoj pozitivnoj vrijednosti (Cp). To je obiljezje gotovo svih variograma, a
upucuje na razliku u vrijednostima vrlo bliskih uzoraka koji se u praksi smatraju uzorcima s jedin-
stvene lokacije. Uklanja se smanjenjem povrsine ili povec¢anjem broja uzoraka, no u praksi se ono vrlo
¢esto ne moZe eliminirati.

Prag (C) je razlika pojedinacnih vrijednosti i srednje vrijednosti skupova podataka, $to je ujed-
no definicija varijance. Nakon dosezanja praga (ako ga posjeduje) krivulja semivariograma cesto ce
prestati pravilno rasti te ¢e nastaviti oscilirati oko njega.

Doseg (a) je vrijednost na kojoj semivariogram prvi put presijeca prag, a nakon toga ne pos-
toji prostorna korelacija ili ovisnost podataka.

Udaljenost (h) je vrijednost na kojoj se medusobno usporeduju podatci. Svaka udaljenost Cini
jednu klasu. Toj se vrijednosti moze dodijeliti tolerancija nazvana odmak (eng/. /ag). To znaci da grani-
cama klase dodajemo vrijednost odmaka Sireci tako klasu. Time se povecava broj parova i dobiva se
bolji rezultat.

Svaki variogram opisan je i s nekoliko svojstava, od kojih je najvaznije svojstvo anizotropija
koja opisuje promjenu vrijednosti variograma ovisno o smjeru u kojemu je racunan. To je vrlo Cesta
pojava u geologiji, najéeSce zbog razli¢itoga oblika struktura u kojima se analiziraju razliCita svojs-
tva. Na temelju rezultata semivariogramske analize moze se odrediti smjer najvec¢ega (glavna os) i
najmanjega kontinuiteta (sporedna os). Njihov je omjer faktor anizotropije. Kada semivariogrami u
razlicitim smjerovima imaju isti prag i razli¢it doseg, radi se o geometrijskoj anizotropiji. NajceSce se
obje veli¢ine mijenjaju sa smjerom pa se tada radi o zonalnoj anizotropiji.

Sljedece Cesto uocljivo svojstvo na brojnim variogramskim krivuljama jest osciliranje odnosno
pojava priblizno pravilne promjene vrijednosti, najéeS¢e oko praga, cemu je uzrok pseudoperiodicnost,
a ne meduzavisnost analizirane varijable. Pojava osciliranja kazuje da viSe ne postoji prostorna ovis-
nost podataka.

Ekstremi su vrlo visoke i niske vrijednosti na krivulji. Mogu se pojaviti kao posljedica premaloga
broja ulaznih podataka (kada su razlike izmedu podataka ¢esto relativno velike). Ce$ée Sine maniji
dio podataka koji vrijednostima izrazito odskacu od glavnoga skupa. Treba ih izdvojiti i odbaciti na
histogramu analizirane varijable jer bitno utjeCu na (semi)variogramski racun zbog upotrebe izraza
kvadrata razlike vrijednosti.

3.2. Variogramski modeli

Gotovo svi eksperimentalni (semi)variogrami mogu se matematicki aproksimirati s pet teorijskih
modela: sfernim, eksponencijalnim, Gaussovim, linearnim i logaritamskim (deWysovim) (HOHN,
1988). Razlikuju se prema tome sadrzavaju li prag te po nacinu ponasanja krivulje u blizini ishodista.
Prvatri modela (sferni, eksponencijalni, Gaussov) najcesce se upotrebljavaju u interpretaciji geoloskih
varijabli (slika 3.2). Modeli bez praga rijetki su u naftnogeoloSkoj praksi.
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Slika 3.2: Teorijski modeli - sferni (gore lijevo), eksponencijalni (gore desno), Gaussov (dolje)

Formule po kojima se definira ponaSanje varijable odredene odabranim teorijskim modelom
jesu sljedece (ISAAKS & SRIVASTAVA, 1989):

y(h)=C
y(h)=C
y(h)=C
y(h)=C

3
(ﬁ)— h h<a
2a 2a’
hya
1—exp _—h)
i a
_ _hz)
l—ex
p o

sferni model (3.2)
eksponencijalni model (3.3)
Gaussov model (3.4)
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gdje je:
v(h) - vrijednost variograma na udaljenosti ‘b’ h - udaljenost
C - konstanta a - doseg

Aproksimaciju eksperimentalne krivulje moguce je naciniti stvaranjem sloZzenoga modela koji
tvori zbroj dvaju ili viSse osnovnih teorijskih modela razlic¢itih dosega i pragova. Takav slozeni model
naziva se ugnijezdenim modelom i iskazuje se kao zbroj viSe osnovnih modela:

y()y=y,(h)+y, (W) + 75 (h) +... (3.5)

Interpretacija semivariograma ovisi 0 obliku dobivene krivulje. Na slici 3.3 prikazana su

tri primjera sfernoga, eksponencijalnoga i Gaussova modela te uop¢ene interpretacije povezane sa
svakim od njih.
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Slika 3.3: Interpretacija semivariogramskih krivulja (iz: HOHN, 1988)

Na prvoj slici (slika 3.3, gore lijevo) variogramska krivulja prema pragu raste vrlo brzo, sto
opisuje velike razlike u vrijednostima podataka na malim udaljenostima i velike vrijednosti ekstremnih
podataka. Na takvu skupu ulaznih podataka najbolje je primijeniti sferni model.

Eksponencijalni model (slika 3.3, gore desno) primjenjuje se na skupu gdje vrijednosti
postupno rastu i padaju, a iznosi su ekstrema mali u odnosu na iznose u preostalome dijelu skupa.
Tada krivulja postupno raste prema pragu uz veci doseg.

Gaussov model (slika 3.3, dolje) upucuje na vrlo ujednacen skup podataka s obzirom na
razlike izmedu njihovih vrijednosti, a njihova raspodjela najbliza je krivulji normalne distribucije.
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Primjena geostatistike u analizi geoloSkih podataka

4. VARIOGRAMSKA ANALIZA PODATAKA NA KILOMETARSKIM
UDALJENOSTIMA

Variogramska analiza nije ograniCena skalom na kojoj su rasporedeni podatci. Drugim
rijeCima, eksperimentalni variogram moze se izracunati za prosjecne vrijednosti poroznosti odredene
u buSotinama smjeStenim na poljima (km dimenzije), ali i za, primjerice, mjerenja koncentracije plina
na relativno maloj povrsini tla (m dimenzije), ili, jo$ manje, na podatcima izmjerenima na jezgrama (cm
dimenzije).

U poglavljima 4. i 5. prikazana su dva spomenuta primjera. Jedan ukljucuje srednje po-
roznosti odredene po litofacijesima triju plinsko-kondenzatnih polja u Hrvatskoj (primjer izraCuna
variograma iz podataka s polja udaljenih stotinama metara ili nekoliko kilometara), a drugi prostornu
analizu mjerenja poroznosti na jezgrama busotina u prostoru Bjelovarske subdepresije (variogramski
racun na podatcima s polja udaljenih tek nekoliko centimetara ili nesto visSe od jednoga metra).

Tema ovoga poglavlja jest variogramski izracun na kilometarskoj skali temeljen na podatcima
poroznostiiz razlicitih litofacijesa na poljima Molve, Kalinovac i Stari Gradac. Kad se spominje poroznost,
misli se na srednje vrijednosti izraCunate po vertikali svakoga litofacijesa koji je probuSen ili nabusen
na lokacijama pojedinac¢nih buSotina. Takve vrijednosti poroznosti promatrane su i analizirane kao pri-
marna varijabla u poglavljima 4. i 6. Mjereni podatci i osnovna geoloSka obiljezja polja preuzeti su
iz pojedinacnih studija i iz zbirne studije tih polja nacinjenih u Sektoru za razradu INA-Naftaplina (Fond
stru¢ne dokumentacije - MALVIC, 2003a,b; 2004a,b). Vrijednosti srednje poroznosti po litofacijesima
dobiveni su iz analiza Epiloga za cijeli interval litofacijesa (na dijelovima gdje postoji mjerenje), odnosno
za najdublji interval prema mjerenjima nacinjenim samo u vrSnome (nabusenome) dijelu.

Na sva tri polja variogramski modeli nacinjeni su za dva pravca pruzanja: 120° - 300° (glavna
0s) i 30° - 210° (sporedna o0s). Ta dva pravca variogramskih osi izdvojena su na temelju rezultata
izradbe karte variogramskih povrSina u razli¢itim litofacijesima svih triju polja u dubokome, zapad-
nome dijelu Dravske depresije (Molve, Kalinovac, Stari Gradac). A priori je postavljena tvrdnja da ce
variogramske osi najvjerojatnije odgovarati glavnoj i sporednoj osi struktura tih polja. Sva tri polja
predstavljaju brahiantiklinale unutar neogenskih sedimenata koji su istalozeni i Cije je pruzanje ug-
lavnom uvjetovano velikim, izdignutim oblicima paleoreljefa (engl. buried hill). Zato glavna i sporedna
strukturna os svojom ravnom linijom mogu samo aproksimirati smjer pruzanja strukture polja.

UporiSte tvrdnji da eksperimentalne variogramske osi poroznosti prate pruzanje strukturnih
osi jest u opcenitoj ¢injenici da raspodjela petrofizikalnih parametara najéeSce prati oblik strukture,
odnosno uvjetovana je njime. Na karti variogramskih povrsina izlaz je predocen grafickim poljem na
kojemu svakoj celiji ili poligonu (kvadratu) modela odgovara odredeni broj variogramskih parova po-
dataka. Smjer u kojemu je taj broj veci ujedno predstavlja i smjer u kojemu je pouzdanost racuna veca
(veci broj podataka) te se naziva i glavnom variogramskom osi s najve¢om prostornom zavisnosti.
Okomito na njega o¢ekuje se najmaniji broj parova podataka za variogramski racun, odnosno takva os
naziva se sporednom variogramskom o0si.

Izradbom karte variogramske povrSine utvrdeno je da pruzanje glavne i sporedne variogram-
ske osi na sva tri polja odgovaraju glavnoj i sporednoj geoloSkoj osi struktura tih polja, pa je njima

25



opisana maksimalna anizotropija poroznosti. Kako se radi o prosjecnim vrijednostima izmjerenima
na lokacijama busotina (kontrolnim to¢kama), njihov ukupni broj u sva tri slu¢aja relativno je malen i
prosjecno se krec¢e od 10 do 20. U pravilu, eksperimentalni variogram bilo je moguce konstruirati s
obzirom na broj razreda (klasa) i parova podataka po njima, no pouzdanost takvih variograma propor-
cionalno se smanjivala kako se radio model dubljega litofacijesa. U takvim slu¢ajevima vecina klasa
(toCaka) izraCunata je s premalim brojem variogramskih parova pa je mala pouzdanost te vrijednosti
(odnosno toCke na variogramskoj krivulji). U takvim slu¢ajevima bilo je primjera da vec druga ili treca
toCka sijeCe variogramski prag (eng!/. sill) pa je posljedi¢no bilo nemoguce uvijek primijeniti pravilo
prvoga sjeciSta praga za odredivanje dosega (engl. range). Takva poteskoca u interpretaciji dijelom
je ,ponistena“ prihvacanjem relativno velikoga kuta tolerancije odredenoga uz variogramsku os koji
iznosi 45°, Cime je (zbog relativno maloga broja ulaznih vrijednosti) ukljucena velika vecina ulaznih
vrijednosti u izracun.

Drugi problem povezan s malim brojem ulaznih vrijednosti bio je nemogucnost preciznoga
odredivanja odstupanja (engl. nugget). Kod relativno maloga broja ulaznih vrijednosti na horizontal-
noj skali vec¢ina cCelija ne sadrzava niti jednu vrijednost ili sadrzava eventualno jedno mjerenje. Kako
je odstupanje rezultat razlike u vrijednostima bliskih uzoraka (nekoliko njih u jednoj ¢eliji), u opisanim
slu¢ajevima nema ga ni smisla odredivati. Zato je krivulja eksperimentalnoga variograma smjestena u
ishodiste.

Uz to, eksprerimentiralo se s velicinom koraka te je u svakoj analizi odabrana takva vrijednost
kojom je bilo moguce dobiti najve¢i moguci broj eksperimentalnih to¢aka, odnosno naciniti proracun
S najvec¢im mogucim brojem parova podataka.

4.1. Horizontalni eksperimentalni variogrami za paleozojske metamorfite i vulkanite u
dubokome dijelu Dravske depresije - litofacijes IV

Svrha odabira primjera: Definiranje variogramskoga modela u najdubljim litofa-
cijesima, obiljezenima najmanjim brojem podataka. RjeSavanje problema maloga broja razre-
da i parova podataka.

Najdublje stijene u dubokome zapadnome dijelu Dravske depresije (ponekad kolokvijalno
nazvanome i Duboka Drava) sastoje se od razli¢itih metamorfnih i magmatskih stijena, uglavnom od
dijaftorita i vulkanita. Utvrdivanje starosti prilicno je problemati¢no te je odredena u Sirokome rasponu
od pretpaleozoika do ukljucivo devona. Skup tih stijena na poljima Molve, Kalinovac i Stari Gradac
odreden je kao litofacijes IV ili litofacijes dijaftorita, odnosno metavulkanita.

Kako se radi o najdubljim dijelovima leziSta (svi su litofacijesi povezani u zajedni¢ku hidrodi-
namsku jedinicu), vrlo je malo buSotina nabusilo te stijene. Naravno, time je skup mjerenja i vrijednosti
poroznosti (primarna varijabla u ovoj variogramskoj analizi) vrlo malobrojan, odnosno po svakome
polju radi se o tek nekoliko vrijednosti.
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Primjena geostatistike u analizi geoloSkih podataka

Mali broj ulaznih vrijednosti imao je za posljedicu da je na poljima Molve i Kalinovac bilo
moguce naciniti isklju€ivo izotropne (neusmjerene) eksperimentalne modele, tj. nije bilo moguce ocitati
anizotropiju.

Eksperimentiranjem s velicinom koraka dobiven je model s najvec¢im brojem eksperimentalnih
toCaka. No, zbog maloga broja toCaka nije primijenjeno pravilo ,prvoga sjecista krivulje i praga® jer bi
tada doseg bio toliko malen da rezultat variogramske analize ne bi bio smislen.

Uz navedena ogranicenja definirani su dosezi neusmjerenih variograma koji u tome prostoru
iznose:

- 0d 1800 m (uz korak 500 m) - v. sliku 4.1;

- do 1500 m (uz korak 1500 m) - v. sliku 4.2.

U trecemu slu¢aju unutar litofacijesa IV bilo je 13 ulaznih srednjih vrijednosti poroznosti te je
nacinjen anizotropan (usmjereni) eksperimentalni variogramski model. Variogramski azimuti postav-
lieni su na 300° za glavnu i 30° za sporednu os. Tolerancija azimuta iznosi 45°.

Pri postavljanju azimuta uvijek je nuzdan povecan oprez, odnosno azimut se treba (ako se
sumnja ili zna da na analiziranome prostoru postoji anizotropija) postupno povecavati od 1° prema
vecim vrijednostima. Konacno se prihvaca najniza vrijednost azimuta na kojoj je moguce prepoznati
anizotropiju.

Svako povecanje kuta tolerancija variogramskoga smjera nuzno i normalno dovodi do pris-
tranosti i nesigurnosti u postavljene smjerove anizotropije. Kutovi iznad 45° gotovo uvijek kazuju da
su postavljeni smjerovi pogrjesni ili da se treba naciniti neusmjereni variogram.
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Slika 4.1: Eksperimentalni neusmjereni variogram za litofacijes 1V, primjer 1
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Slika 4.2: Eksperimentalni neusmjereni variogram za litofacijes IV, primjer 2

Uz spomenute parametre na glavnoj osi polja danoga uz 3. primjer doseg je 2000 m (uz ko-
rak 1000 m) (slika 4.3, gorniji lijevi kut), a na sporednoj osi on iznosi 1200 m (uz jednaki korak)
(slika 4.3, doniji lijevi kut).

Slika 4.3: Eksperimentalni neusmjereni variogram za litofacijes IV, primjer 3
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Primjena geostatistike u analizi geoloSkih podataka

Variogram na glavnoj osi modeliran je pouzdano s obzirom na broj parova podataka. Primi-
jenjeno je pravilo prvoga sjecista, iako se radi ve¢ o drugoj toc¢ki, no zbog velikoga koraka dobiva se
i smisleno veliki doseg za glavnu o0s na polju takvih dimenzija. Variogram na sporednoj osi ukljucuje
analogiju omjera glavne i sporedne geoloske osi te subjektivnu procjenu interpretatora.

Rezultat: Variogramsko modeliranje s relativno malim brojem podataka (8 - 13)
ukljucuje veliki stupanj nesigurnosti. U slucajevima s vrlo malo ulaznih vrijednosti jedino je
moguce naciniti izotropan variogramski model, iako nas geoloSki podatci i oblik strukture jas-
no upucuju na anizotropnost u razdiobi geoloskih varijabli. U tome slucaju, ako je cilj kartiranje
analizirane varijable (izotropan model, mali broj podataka), primjena geostatistike najvjerojat-
nije je suvisna.

4.2. Horizontalni eksperimentalni variogrami za mezozojske kvarcite u dubokome dijelu

Dravske depresije - litofacijes |l

Svrha odabira primjera: Definiranje anizotropnoga variogramskoga modela u me-
zozojskome litofacijesu. Procjena dosega na glavnoj i sporednoj osi uz relativno mali broj po-
dataka, mjerenih u litologiji s dominantno sekundarnom poroznoSéu.

Razli¢iti donjotrijaski klastiti sastavljeni od metapjescenjaka i kataklaziranih kvarcita odredeni
su kao litofacijes Il odnosno litofacijes klastita. Kontakt plin - voda smjesten je unutar te jedinice, a
broj podataka veci je nego u prijaSnjemu litofacijesu.

Na dvama poljima izdvojeno je 14 toCkastih podataka poroznosti, a na jednome njih 11. Us-
mjereni (anizotropni) variogramski modeli nacinjeni su na svim poljima s osima 300° i 30° te uz
toleranciju azimuta od 45°.

Medu trima izraCunatim eksperimentalnim variogramima ovdje je izdvojen (slika 4.4) kao
reprezentativan variogram sa sljedec¢im vrijednostima:

- doseg na glavnoj osi 2000 m

- doseg na sporednoj osi 1200 m

- zajednicki korak 800 m.

Dosezi na glavnoj i sporednoj osi odredeni su strogo posStujuci pravilo prvoga sjecista, a zbog
relativno velikoga koraka (800 m) takve vrijednosti definiraju smislenu i dovoljno veliku prostornu
zavisnost. To je posredno potvrdeno kasnijim kartiranjem poroznosti upotrebom takva modela.
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Slika 4.4: Eksperimentalni variogram, usmjereni, litofacijes Il

Rezultat: Ulazni skup 11 - 14 vrijednosti omogucuje definiranje anizotropije. Od in-
terpretatora zahtijeva visok stupanj subjektivnosti i primjenu analogije pri procjeni dosega na
sporednoj variogramskoj osi. NajceSc¢e je moguce primijeniti pravilo ,prvoga sjecista“, a takav
doseg treba prelaziti veli¢inu koraka barem dvaput do triput da bi bio smislen.

4.3. Horizontalni eksperimentalni variogrami za mezozojske karbonate u dubokome

dijelu Dravske depresije - litofacijes Il

Svrha odabira primjera: Definiranje anizotropnoga variogramskoga modela u
mlademu mezozojskome litofacijesu. Opisivanje poteSkoca vezanih uz trazenje anizotropije u
heterogenim karbonatnim litofacijesima s dominantno sekundarnom poroznoscu.

Uglavnom dolomitni facijes u podrucju dubokoga dijela Dravske depresije, sastavljen od
razli¢itih dolomita i dolomitnih breca, Sejlova, filita te mjestimice piroklastita i proboja dijabaza, naz-
van je litofacijesom Il ili litofacijesom dolomita.
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Primjena geostatistike u analizi geoloSkih podataka

Unutar njega na promatranim poljima broj podataka bio je znatno veéi nego u dubljim lito-
facijesima, odnosno kretao se izmedu 13 i 27 podataka. Time je broj parova podataka i razreda u
pravilu bio veci, no veli¢ina prostorne ovisnosti u pravilu manja nego kod prethodnoga litofacijesa.
Razlog lezi u tome §to je karbonatni litofacijes prirodno obiljezen znatno vecom stohastikom (man-
jom pravilnoScu) u razdiobi poroznosti nego vecina ostalih vrsta litologija. Kao primjer ponasanja po-
roznosti u prostoru odabran je variogram prikazan na slici 4.5.

Na temelju 27 ulaznih vrijednosti odredeni su i izracunati sljedeci parametri:

- azimut glavne osi 120° (300°)

- azimut sporedne osi 210° (30°)

- tolerancija azimuta 45°

- doseg na glavnoj osi 1125 m

- doseg na sporednoj 0si 675 m

- zajednicCka veli¢ina koraka 450 m.

Unato€ ve¢emu broju podataka, odredeni su manji dosezi nego u dubljim litofacijesima s
manjim brojem ulaznih vrijednosti. Razlog tomu jest model nacinjen u dolomitima, gdje je prostorna
veza izmedu podataka vrlo slaba, odnosno vrijednosti na bliskim buSotinama ¢esto nisu povezane u
prostoru, tj. ne utjeCu jedna na drugu.
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Slika 4.5: Eksperimentalni variogram, usmjeren, litofacijes I

To se jasno uocCava na eksperimentalnome modelu gdje je vrlo teSko naciniti aproksimaciju
bilo kakvim modelom, jer eksperimentalne tocke slu¢ajno i u razlicitim iznosima variraju nepravilno
oko praga. Zato je variogramski elipsoid u ovome litofacijesu najmanji (1125x675 m).
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Rezultat: IzraCun variograma najtezi je u karbonatnoj litologiji. Stohasticko ponasanje
poroznosti i to¢aka na eksperimentalnome variogramu izrazito otezava definiranje bilo kakve
vece prostorne zavisnosti. Rezultat moze biti karta poroznosti izrazito obiljezena pojavom
koncentricnih krugova (engl. bull-eyes). Tada svakako treba naciniti interpolaciju metodom
inverzne udaljenosti te oba rjeSenja usporediti racunom krosvalidacije.

4.4, Horizontalni eksperimentalni variogrami za badenske sedimente u dubokome

dijelu Dravske depresije - litofacijes |

Svrha odabira primjera: Definiranje anizotropnoga variogramskoga modela u
badenskim karbonatima. Trazenje sliCnosti s anizotropnim variogramskim modelom u mezo-
zojskim karbonatima odnosno pravila modeliranja za karbonatnu litologiju opcenito.

Razliciti klastiti badenske starosti, uglavnom karbonatnoga detritusa u trima analiziranim
poljima u dubokome dijelu Dravske depresije odredeni su kao litofacijes |. Udjel karbonatne kom-
ponente i breCa razlikuju se po lokalitetima. Tako u Molvama dominiraju karbonatni sedimenti, a
drugdje postoji razlika u prosjecnoj velicini detritusa pa litofacijesno nazivlje prema dominantnoj lito-
logiji varira izmedu vapnenackih breca i klastita. Litofacijes | uglavnom je karakteriziran primarnom
raspucanosScu.

Broj podataka po poljima slican je onome u prijasnjemu litofacijesu te se krece izmedu 12 27.
Ponovno je kao reprezentativan primjer eksperimentalnoga variograma odabran model polja Molve
(slika 4.6), ponajprije zbog najvecega broja i slicne strukturiranosti ulaznih vrijednosti te dosega vrlo
sliénih modelu litofacijesa Il. Parametri modela jesu ovi:

- azimut glavne osi 120° (300°)

- azimut sporedne osi 210° (30°)

- tolerancija azimuta 45°

- doseg na glavnoj osi 1575 m

- doseg na sporednoj 0si 900 m

- zajednicka veli¢ina koraka 450 m.

Problemi modeliranja opisani u prijaSnjemu primjeru (slika 4.5) gotovo su identicni i na
ovome primjeru (slika 4.6). Svi prikazani modeli upotrijebljeni su kasnije za kartiranje poroznosti
u analiziranim poljima i po pripadajucim litofacijesima. Zanimljivo je spomenuti kako se upravo u
karbonatnim litofacijesima s povec¢anjem broja buSotina progresivno povecéavala vrijednost krosvali-
dacije, npr. uz variogramski model na slici 4.6 ta vrijednost iznosila je ¢ak 19,67! Tako visoke vri-
jednosti izravna su posljedica vrlo raspucane i tektonski kataklazirane litologije (dolomiti, vapnenci,
karbonatne brece, klastiti s dominantno karbonatnim detritusom).
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Slika 4.6: Eksperimentalni variogram, usmjereni, litofacijes |

Rezultat: Primjer variogramske analize nacinjene na vapnencima (litofacijes I) upozo-
rio je na jednake probleme i nepouzdanost karakteristicne za modele nacinjene u dolomitima
(litofacijes Il). Time je potvrdeno kako je karbonatna litologija ukljuCujuci i brece toga sastava
opcenito litoloSka sredina za koju je najteze naciniti pouzdan variogramski model. Preporucuje
se primjena barem dviju interpolacijskih metoda (jedne od njih geostatisticke) te usporedba
rezultata izracunom vrijednosti krosvalidacije.

4.5. Pregled primjene horizontalne variogramske analize na poljima u dubokome dijelu
Dravske depresije

Variogrami najdubljega litofacijesa IV izracunati su iz maloga broja podataka (8 - 13) te je i nji-
hova pouzdanost mala. Samo je u jednome slucaju bilo moguce definirati anizotropni model. Prikazani
variogrami pokazali su koji broj podataka znaci grani¢ne slucajeve za primjenu geostatistike s obzirom na
mogucnost definiranja pouzdanoga prostornoga modela. Takoder, kod grani¢noga broja ulaznih vrijednosti
odabir izmedu kriginga ili neke jednostavnije metode (poput inverzne udaljenosti) treba napraviti na temelju
rezultata metode krosvalidacije (engl. cross-validation), o ¢emu ¢e biti viSe rijeci u sljedec¢im poglavljima.

Broj buSotina unutar litofacijesa Il bio je nesto veci nego u prijasnjemu litofacijesu pa je i
konstrukcija variograma bila laksa. Odredivanje dosega u smjeru glavne osi relativno je pouzdano, no
i dalje je znatna koli¢ina subjektivnosti bila uklju¢ena u konstrukciju variograma na sporednoj osi.

Najplici i najmladi litofacijesi Il i | sadrZzavali su najveci broj ulaznih podataka te je interpretacija
variogramskih modela najpouzdanija. Karbonatna litologija predstavlja najlosiji medij za geostatisticko
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modeliranje zbog izrazito stohastic¢ke prirode poroznosti. Posljedica su relativno male vrijednosti vari-
ogramskog dosega te, kasnije u interpolaciji, vrlo velike vrijednosti izracunate krosvalidacijom.

U zadnjih nekoliko godina objavljen je niz radova koji opisuju upotrebu i rezultate geostatistiCke
analize na nekoliko polja u Hrvatskoj. Izradbu variograma za polja u Savskoj i Dravskoj depresiji pri-
kazali su HERNITZ et al. (2001). Variogramska analiza i odabir najprikladnije geostatisticCke metode
interpolacije odnosno simulacije za polja Beni¢ancii Stari Gradac vrlo su detaljno prikazani u radovima
MALVIC & DPUREKOVIC (2003), MALVIC & SMOLJANOVIC (2004) te SMOLJANOVIC & MALVIC (2004).
Pregledni rad koji prikazuje geostatisticko kartiranje u prostoru dubokoga dijela Dravske depresije ob-
javio je MALVIC (2005a). Svi primjeri objavljeni u ovome poglavlju preuzeti su uglavnom iz toga rada.

4.6. O postupku krosvalidacije

U poglavlju 4. nekoliko puta spomenut je postupak krosvalidacije kao metode za provjeru
uspjesSnosti interpolacije u razlic¢itim litofacijesima. Takav postupak posebno se uspje$no upotrebljava
kada se zele ocijeniti rezultati dobiveni s dvjema interpolacijskim metodama ili viSe njih za isti ulazni
skup mjerenih vrijednosti.

Pojam krosvalidacije uobiCajen je u matematickoj terminologiji (engl. cross-validation), a ovdje je
preveden i kao numericka procjena pogrjeske kako bi najbolje opisao ulogu u ocjeni kvalitete kartiranja.

Nacelo je metode jednostavno. U nekome skupu s ‘n’ podataka postupak se ponovi to¢no
‘n’ puta. U svakome koraku odabire se jedna (uvijek druga) mjerena vrijednost, stavlja izvan skupa
podataka, usporeduje se razlika izvorne i procijenjene vrijednosti na istoj lokaciji te racuna njezin
kvadrat. Na kraju se zbroje takvi kvadrati po svim postoje¢im to¢kama. Konacan zbroj jest rezultat
krosvalidacije, joS nazvan numeric¢ka pogrjeska procjene ili srednja kvadratna pogrjeSka procjene
(engl. mean square error - MSE). I1zracun se radi prema jednadzbi 4.1:
1 2

1

MSE =— Z ('zmj Vrij.— proc.vrij )

metode
i=1

(4.1)

gdje je:

MSEewce - STedNja kvadratna pogrjeska (krosvalidacija) procjene odabrane metode

izmj.vrij. -izmjerena vrijednost odabrane varijable na busotini ‘i’

proc.vrij. - procijenjena vrijednost odabrane varijable na buSotini ‘’

Takav postupak danas je jedan od Siroko prihvacenih nacina za procjenu numericke pogrjeske
interpolacijske metode (npr. DAVIS, 1987), a u ovome tekstu nekoliko je puta iskoriSten u slu¢ajevima
kada je, zbog maloga broja vrijednosti, trebalo odluciti izmedu primjene kriginga s nepouzdanim vari-
ogramskim modelom ili metode inverzne udaljenosti.

Nije moguce dati neke okvirne vrijednosti koliko mora iznositi vrijednost krosvalidacije
da bi se karta nacinjena za odredenu litologiju i uz poznati broj buSotina smatrala pouzdanom
ili prihvatljivom, ali je moguc¢a usporedba takvih vrijednosti za nekoliko bliskih polja, unutar
istovrsnih litoloskih jedinica i uz priblizno jednak broj ulaznih vrijednosti. U tome slucaju nize
vrijednosti pokazuju bolju procjenu, odnosno upotrebu interpolacijske metode s manjom
pogrjeskom.
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5. VARIOGRAMSKA ANALIZA NA METARSKIM | CENTIMETARSKIM
UDALJENOSTIMA

Primjeri u prethodnome poglavlju prikazali su variogramsku analizu na, uvjetno receno,
,makroskali”, odnosno analizirani su podatci transformirani u horizontalnu ravninu s osima od neko-
liko tisu¢a metara (red veliCine analiziranih polja u dubokome, zapadnome dijelu Dravske depresije).
No veli¢ina skale na kojoj se izraCunavaju eksperimentalni variogrami nije ograni¢avajuci faktor. Oni
se mogu izraCunati za podatke Cija se medusobna udaljenost mjeri u centimetrima, metrima, dekame-
trima i kilometrima. Jedini je uvjet da se izmedu njih pretpostavi prostorna zavisnost, odnosno neki
oblik autokorelacije, barem toliko velik da ih vrijedi promatrati kao reprezentativnu skupinu (u statistici
tomu bi priblizno odgovarao pojam populacija).

Kako bi se ta tvrdnja potkrijepila primjerima, za prikaz u ovome poglavlju odabrana je variogram-
ska analiza temeljena na mjerenjima poroznosti nacinjenima na jezgrama, tj. na skali centimetarskoga
do metarskoga reda veliCine. Odgovarajuce buSotine, pripadajuce vrijednosti poroznosti te eksperimen-
talni variogrami preuzeti su iz rezultata istraZivanja koje je objavio MALVIC (2003a,b). Analizirani prostor
obuhvatio je podrucje Bjelovarske subdepresije odnosno podatke iz buSotina koje su probusSile stijene
miocenske starosti i njihove podine, te u kojima su jezgrovani interesantni litoloski ¢lanovi.

Cilj variogramske analize bio je izradba prostornoga modela i odredivanje prostorne zavisnos-
ti (dosega) na vrijednostima poroznosti izmjerenima na uzorcima jezgara. Tako je moguce odrediti:

a) Jesu li svi podatci iz jezgrovanoga intervala u prostornoj vezi, odnosno pripadaju li istoj
mikrojedinici?

b) Koliko se granice takve mikrojedinice mogu ekstrapolirati izvan jezgre ako je zadovoljen
uvjet da krovinske i podinske naslage u odnosu na stijenu pripadaju istoj litoloSkoj jedinici?

Takva analiza nacinjena je za tri litostratigrafske jedinice odnosno za dva litofacijesa. Prema li-
tostratigrafskoj nomenklaturi u Dravskoj depresiji analiza je nacinjena za ¢lan Mosti - krupnoklasticne
naslage (uglavnom brecCe) badenske starosti te za ¢lanove Poljana i Pepelana - pjeS¢enjackoga sas-
tava i donjopontske starosti.

Variogramski prikaz malo je drugaciji nego onaj u poglavlju 4., jer su u ovome poglavlju eksperi-
mentalni semivariogramiizracunati upotrebom programa nacinjenoga za potrebe izradbe moje doktorske
disertacije (MALVIC, 2003a). No obje vrste prikaza medusobno su usporedive, tj. na objema je moguce
jasno ocitati poloZaj praga i vrijednost dosega. Ovdje nije prikazana ni krivulja teorijskoga modela, no na
svim primjerima aproksimacija je nacinjena sfernim modelom.

Temeljna karakteristika eksperimentalnih variograma nacinjenih na razini ,mikroskale” jest
odredivanje razli¢itih vrijednosti odstupanja (engl. nugget effect). To je bilo moguce jer se radi o
vrlo bliskim podatcima, teorijski gledano uzetih s jedne lokacije (jezgre). Analize prikazane u pogla-
vlju 5. (za razliku od poglavlja 4.) karakterizirane su relativno velikim brojem vrijednosti (odnosno
uzoraka) po analiziranome intervalu, a dodatnom primjenom interpolacije intervalima jezgre dodi-
jeljena je odgovarajuca vrijednost.

VeliCina odabranoga intervala kod svakoga prikazanoga eksperimentalnoga variograma iz-
nosi 0,25 ili 0,5 metara. Takva vrijednost odabrana je kako bi se (primijenivsi interpolaciju) osiguralo
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minimalno 10 podataka po jezgri (a time i dovoljno variogramskih parova) za korektan izracun eksperi-
mentalnih toCaka.

5.1. Vertikalni eksperimentalni variogrami za badenske sedimentne stijene (¢lan Mosti)

Bjelovarske subdepresije

Svrha odabira primjera: Analiza prostorne zavisnosti u krupnoklasti¢nim sedi-
mentnim stijenama. Provjera pretpostavke da su vrijednosti zavisnosti male zbog velike hete-
rogenosti stijena i neujednacenoga granulometrijskoga sastava. Odredivanje iznosa ekstrapo-
lacije statistickih vrijednosti poroznosti izmjerenih na jezgrama (srednja vrijednost, varijanca)
u njezinoj neposrednoj krovini i podini, jednake litologije.

Napomena: U originalnoj analizi (MALVIC, 2003a, b) sve vrijednosti srednje po-
roznosti i dosega umanjene su za vrijednost varijance te takoder interpretirane nataj nacin. Time
je smanjena nesigurnost izracuna uzrokovana heterogenoScu ulaznih vrijednosti te su dobivene
snizene brojcane vrijednosti tih varijabli, u kojima je uklonjena nepouzdanost uzrokovana varijan-
cama ulaznih vrijednosti. Nove varijable nazvane su korigirana poroznost i korigirani doseg.

Stariji dio ¢lana Mosti izgraden je od breca, konglomerata i krupnozrnastih pjeS¢enjaka. U
mlademu dijelu ¢lana u pravilu su taloZeni siltiti i kalcitni lapori odnosno slabo propusni i nepropusni
sedimenti. Krupnoklasti¢ni interval rezervoarski je najperspektivniji dio ¢lana. Detritus je mjeSavina
siliciklasticnoga (izvor: paleozojska podloga i okolna gorja) i karbonatnoga detritusa (izvor: grebenske
zajednice).

Analizirane su jezgre u srediSnjemu (Galovac-Pavljani), istoénome (Velika Ciglena) i
jugoistoénome (Dezanovec) dijelu subdepresije. Izracunate srednje vrijednosti poroznosti i variogram-
skih dosega po analiziranim jezgrama i buSotinama prikazane su u tablici 5.1. Na istome mjestu
unesene su i korigirane vrijednosti istih veli¢ina. Takve korigirane vrijednosti umanjene su za vrijednost
varijance te je tako uklonjena nepouzdanost uzrokovana Sirinom intervala ulaznih vrijednosti.

) ) Korekcija Dror Doseg (a) Korekcija Akor
BuSotina

[%] [1-VAR] [%] [m] [1-VAR] [m]

Dez-1 12,86 0,73 9,33 0,70 0,56 0,39

Pav-4 12,03 0,66 7,99 1,65 0,39 0,64

VC-1 6,14 0,74 4,54 0,63 0,72 0,46

Tablica 5.1: Vrijednosti poroznosti i dosega u buSotinama s podatcima za ¢lan Mosti
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Odgovarajuci eksperimentalni vertikalni variogrami prikazani su po buSotinama na slikama
5.1,5.2i5.3.
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Slika 5.3: Vertikalni variogram, busSotina VC-1, ¢lan Mosti

Postupak korekcije srednjih vrijednosti temelji se na analizi iznosa varijance, u ovome primje-
ru srednje poroznosti te variogramskoga dosega koji su izracunati iz poznatih matematickih izraza.
Nakon korekcije moguce je izraCunati odgovarajucu ,pogrjeSku“ (nesigurnost) vezanu uz takve re-
zultate, koja ovisi o varijanci ulaznih podataka. Sto je varijanca veca, vedi je interval ,pogrieske”.
IzraCunate vrijednosti iz ,standardnih® formula tada se mogu umanijiti za iznos pogrjeske, a dobiveni
rezultat daje najkonzervativniju vrijednost varijable na analiziranome lokalitetu (jezgri, karotaznome
dijagramu i sl.). Takav postupak nazvan je korekcijom.

Razlog za uvodenje korekcije prikazan je na sljedecemu primjeru. Odredena su dva teorijska
skupa poroznosti. Prvi skup obuhvaca vrijednosti: 0, 50, 0, 50, 0, 50, 0 50 posto. Drugi skup takoder
obuhvaca osam vrijednosti: 25, 25, 25, 25, 25, 25, 25 i 25 posto. U oba slucaja srednja vrijednost
poroznosti jest 25 posto. No taj rezultat u prvome skupu uopce ne opisuje stvarno ponasanje varija-
ble, a za drugi skup predvidanje je potpuno. Varijanca (odstupanje podataka od srednje vrijednosti)
maksimalna je u prvome, a minimalna u drugome slucaju. Varijablom VAR (jednadzba 5.1) opisano
je odstupanje podataka od srednje vrijednosti izrazom:

n

Z value—¢,,
VAR =— I

n
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gdje je:

VAR  -faktor korekcije

value - pojedinacna vrijednost u intervalu (dobivena analizom jezgre ili geofiziCkih mjerenja u
buSotinama)

¢SV - srednja vrijednost svih mjerenja poroznosti

n - broj intervala (na jezgri ili dijagramima geofizickih mjerenja u buSotinama)

Tada se formula korigirane poroznosti (jednadzba 5.2) izrazava kao:

¢k0r = ¢mjerena ’ (1 - VAR) (52)

gdje je:
kor - korigirana poroznost
mjerena Mjerena vrijednost poroznosti na pojedinacnoj lokaciji
VAR -faktor korekcije izracunat iz devijacije podataka od njihove srednje vrijednosti

Varijabla VAR bit ¢e 1, a ¢kar (korigirana poroznost) O ako je varijanca maksimalna. |z iskust-
va je poznato da je poroznost na nekoj slu¢ajnoj lokaciji uvijek ve¢a od 0. No u geoloSkome smislu
takav je rezultat istinita tvrdnja, jer je predvidanje poroznosti iz srednje vrijednosti, uz toliku varijancu,
potpuno nepouzdano. U drugoj krajnosti, kada je VAR = 0, korigirana poroznost jednaka je srednjoj
vrijednosti, a karakterizacija srednjom vrijednoSc¢u potpuno je pouzdana.

Jednaki postupak moze se primijeniti i na vrijednosti dosega. Tada se govori o srednjemu i
korigiranome dosegu.

Na kraju, korekcija primijenjena na podatcima osrednjenih poroznosti vrlo je slikovito prika-
zana na slici 5.4. Na njoj su prikazana tri ulazna skupa vrijednosti, svi s jednakom aritmetickom sre-
dinom od 25 %. Prvi skup (gore na slici 5.4) potpuno je homogen te korekcija ne donosi nikakve
promjene. Nasuprot tomu, drugi skup (u sredini na slici 5.4) sadrzava Cetiri nasuprotne vrijednosti
od 0i 50 % te jednu od 25 %. Heterogeniji skup mjerenja nije moguc¢, a rezultat nakon korekcije
ipak je ponovno potpuno homogeni prikaz poroznosti u lezistu. Znaci, niti u tome slucaju predlozena
korekcija ne oslikava utjecaj varijance podataka u leziStu na ispravan nacin. No, u tre¢emu slucaju
(dolje na slici 5.4) razlicita mjerenja u rasponu vrijednosti od 10 do 40 % ponovno imaju jed-
naku aritmetic¢ku sredinu od 25 %. No, ovaj put korekcija dovodi do vrlo zornoga prikaza ,minimalno
ocekivanih® vrijednosti poroznosti s obzirom na varijancu te znatno umanjuje kartirane maksimume
na prethodnoj karti. Time je ispunjena svrha upotrebe korekcije, odnosno smatra se da karta prika-
zuje minimalne vrijednosti koje mozemo ocekivati u promatranome lezistu.
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Rezultat: Kod svih triju modela ekstrapolirano je odstupanje (engl. nugget effect)
manje od trecine praga, Sto znacCi da se vrijednosti u susjednim intervalima jezgre nisu znat-
no razlikovale u usporedbi sa Sirinom cijeloga skupa ulaznih vrijednosti. Najveca vrijednost
praga (22,75) izraCunata je u buSotini Pav-4, gdje su badenski sedimenti zaista pretezito
krupnoklasti¢ni (litoloSki se radi o prijelazu od brec¢a u starijemu u pjeScenjake u mlademu di-
jelu), a na ostalim dvjema lokacijama (VC-1, Dez-1) to su sitnozrnasti pjeS¢enjaci sa znatnim ud-
jelom pelitne komponente. Takoder Pav-4 jedina je buSotina gdje je na variogramu zabiljezena
pojava pseudoperiodi¢nosti (osciliranja poslije praga). Dosezi se krecu od 0,63 do 1,65 m, Sto
znaci da su tolike debljine mikrojedinica unutar jezgrovanih badenskih sedimenata (vece vrijed-
nosti oCekivane su u dijelovima s ve¢om granulometrijom). Sa stajaliSta istrazivanja i razradbe
leziSta ta nam vrijednost kazuje kolika se debljina moze pretpostaviti za potencijalne lezisSne
jedinice ovoga Clana unutar Bjelovarske subdepresije, Sto je vrijedan podatak pri izracunu po-
tencijalnih zaliha ugljikovodika u neistrazenim ili slabo razradenim zonama.

5.2. Vertikalni eksperimentalni variogrami za donjopontske sedimente (pjeScenjaci

Poljana i Pepelana) Bjelovarske subdepresije

LitoloSki donjopontski poljanski i pepelanski pjeS¢enjaci u podrucju Bjelovarske subdepresije
vrlo su promjenjiva sastava. Vrlo Cesto litostratigrafski ¢lan odreden kao pjeSc¢enjak u biti je jedinica s
izmjenama lapora, laporovitih pjeScenjaka, pjeskovitih lapora i pjeS¢enjaka. Ponekad je ta promjena
vrlo izrazena Cak i na istome lokalitetu. Na znatnoj povrSini subdepresije prevladavaju nepropusni
sedimenti, na primjer na sjeveru kod naselja Hampovice i Visa, zatim na istoku kod Velike Ciglene i
Patkovca te drugdje. Uz to, na jugu i jugoistoku subdepresije Cesta je dominacija nepropusnih sedi-
menata, pa tamo formacija KloStar Ivani¢ nije ni podijeljena na pojedinacne ¢lanove, nego je opisana
kao lapor Klostar lvanic.

Kod poljanskih pjeS¢enjaka dominacija pjeS¢enjaka unutar ¢lana dokumentiranaje u litoloskim
opisima polja zvanoga Galovac-Pavljani u srediSnjemu dijelu te na sjeveroistoku kod CremusSine i Ga-
kova. PjeSCenjak je kvarcno-tinjcastoga sastava, najéeSc¢e srednjovezani i sitnozrnasti. Nepropustan
facijes lapora Klostar Ivani¢ odreden je na lokalitetima Velikoj Barni, GrubiSnome Polju, Pavlovcu,
Velikoj Trnovitici, Ciglenici i Uljaniku na istoku te Krizevcima i FarkaSevcu na zapadu.

Kod pepelanskih pjeScenjaka dobra kolektorska svojstva vezana su jedino za dio bilogorske
zone gdje je polje Sandrovac. Pjeséenjak je kvarcno-tinjéasti, slabo do srednje vezan, sitnozrnasti. Na
jugu i jugoistoku ponovno su svi ¢lanovi formacije Klostar Ivani¢ zamijenjeni laporom KloStar lvanic.
U srediSnjemu dijelu, kod Galovac-Pavljana prevladava glinoviti lapor, a na bliskoj Narti probusen je
Cisti lapor. Na sjeveroistoku kod lokaliteta Vis pjeSCenjak je vezan za mladi, a kod CremusSine za stariji
dio Clana.
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5.2.1. Vertikalni variogrami za pje$¢enjake Poljana

Svrha odabira primjera: Analiza prostorne zavisnosti u sitnozrnastim pjesScenjacima,
¢esto proslojenim laporima. Usporedba s rezultatima dobivenima unutar krupnoklasti¢nih sedi-
mentnih stijena ¢lana Mosti, litoloski i granulometrijski heterogenijih.

Analizirane su jezgre iz Cetiriju buSotina smjestenih u zapadnome (Rovisce), srediSnjemu
(Galovac-Pavljani) i isto¢nome (Velika Ciglena) dijelu subdepresije. Lokalitete Pavljani i Rovis¢e ka-
rakterizira dominacija pjeS¢enjaka, dok su jezgrovani intervali kod Velike Ciglene obiljezeni nepravil-
nom izmjenom propusnih i nepropusnih stijena.

IzraCunate srednje vrijednosti poroznosti i variogramskih dosega po analiziranim jezgrama i
buSotinama prikazane su u tablici 5.2.

L ) Korekcija Drkor Doseg (a) Korekcija Akor
BuSotina
[%] [1-VAR] [%] [m] [1-VAR] [m]
Pav-1 27,17 0,91 24,65 1,72 0,82 1,41
Pav-2 (I+Il) | 25,23/20,44 | 0,92/0,82 | 23,30/16,80 | 0,45/1,29 0,83/0,41 0,37/0,52
Rov-1 21,43 0,84 17,91 0,42 0,77 0,32
VC-1 (I+II) 12,58/16,39 | 0,71/0,83 8,95/13,64 0,49/0,27 0,56/0,77 0,27/0,21

Tablica 5.2: Vrijednosti poroznosti i dosega u buSotinama s podatcima za pjeS¢enjake Poljana

Vidljivo je da se srednje poroznosti dviju skupina buSotina (Rov-1 + Pav-1 / VC-1) razlikuju
Cak za 5 - 15 %, a variogramski dosezi do pet puta. Razlog je tomu razlicit litoloSki sastav te udjel i
kontinuiranost pojedinih granulometrijskih frakcija. Nacinjeno je Sest eksperimentalnih variograma

koji su prikazani na slikama 5.5 - 5.10.
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Slika 5.5: Vertikalni variogram, buSotina
Pav-1, pjeS¢enjaci Poljana

Slika 5.6: Vertikalni variogram, buSotina
Pav-2 (l. interval), pjeS¢enjaci Poljana
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Rezultat: Vecina variograma uglavnom pravilno raste do vrijednosti dosega, a oscila-
cije zapocinju tek nakon toga (slika 5.5, 5.6, 5.8, 5.9). Tri variograma (slika 5.6, 5.8, 5.10) im-
aju dosege odredene u dijelovima gdje je njihovo ponaSanje pretpostavljeno (iscrtkana krivulja),
odnosno osciliranje pocinje gotovo ve¢ na samome pocetku krivulje, pa su time i nepouzdaniji
za donosSenje zaklju€aka o ponaSanju poroznosti. Opcenito, dosezi su priblizno sli€¢noga iznosa
(do 0,5 m), osim u slucajevima buSotina Pav-1 (1,72 m) te dubljega intervala u Pav-2 (1,29
m). Priblizno slicne vrijednosti praga (6,22 - 30,2) te dosega upucuju na vec¢u homogenost
granulometrijskoga sastava pjeScenjaka Poljana negoli ¢lana Mosti. Na mjestima gdje do-
minira pjeS¢ana komponenta (polje Galovac-Pavljani u srediSnjemu dijelu subdepresije) veliina
litoloSkih mikrojedinica slicnoga granulometrijskoga sastava prelazi 1 metar, a u ostalim dijelovi-
ma subdepresije (izmjena lapor/sitnozrnasti pjescenjak) ta veli¢ina nije vec¢a od 0,5 metra.

5.2.2. Vertikalni variogrami za pjes¢enjake Pepelana

Svrha odabira primjera: Analiza prostorne zavisnosti u sitnozrnastim pjeS¢enjacima,
¢esto proslojenim laporima. Usporedba s rezultatima dobivenima unutar krupnoklasti¢nih sedi-
menata Clana Mosti, litoloSki i granulometrijski heterogenijih. Takoder, usporedba s rezultatima
analize sitnozrnastih pjes¢enjaka Poljana te trazenje slicnosti.
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U pepelanskim pjeS¢enjacima analizirane su jezgre iz pet buSotina smjestenih u zapadnome
(Rovisce), sredisnjemu (Galovac-Pavljani), sjevernome (Sandrovac) te isto¢nome (Velika Ciglena) di-

jelu subdepresije.

Vrijednosti srednjih poroznosti te dosega i njihove korigirane vrijednosti prikazane su u tabli-
ci 5.3. Kao i kod poljanskih pjeS¢enjaka razlike u srednjim vrijednostima poroznosti jasno su vidljive
izmedu busSotina kod Velike Ciglene i onih na ostalim mjestima. Ta razlika krec¢e se od 3 pa do viSe od
15 posto. Razlike u dosezima znatno su manje, maksimalno do tri puta, a njihova prosjecna vrijednost

iznosi 1,5 metara.

Pepelanski pjescenjaci odlikuju se najvecom homogenoSc¢u ulaznih vrijednosti od svih triju
analiziranih ¢lanova. Red veli¢ine korekcije varijance za poroznost krec¢e se oko 0,9, a kod dosega

ista vrijednost iznosi oko 0,7.

Bugotina [0 Korekcija ¢kor Doseg (a) Korekcija g
[%] [1-VAR] [%] [m] [1-VAR] [m]
Pav-1 25,03 0,91 22,81 2,67 0,65 1,73
Rov-1 22,54 0,68 15,28 1,23 0,66 0,81
Sa-5 (1+11) | 31,15/21,75 | 0,96/0,73 | 29,99/15,98 | 1,25/1,08 0,76/0,73 0,95/0,79
Sa-35 23,15 0,85 19,61 0,69 0,80 0,55
VC-1 14,63/15,02 | 0,90/0,96 | 13,14/14,46 | 1,14/0,60 0,62/0,71 0,70/0,43
(1+11+01) 119,91 /10,82 /16,40 /1,56 /0,66 /1,03

Tablica 5.3: Vrijednosti poroznosti i dosega u buSotinama s podatcima za pjeScenjake Pepelana

Nacinjeno je osam eksperimentalnih variograma koji su prikazani na slikama 5.11 - 5.18.
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Slika 5.11: Vertikalni variogram, buSotina

Pav-1, pjeS¢enjaci Pepelana

Slika 5.12: Vertikalni variogram, busotina

Rov-1, pjescenjaci Pepelana
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Slika 5.15: Vertikalni variogram, busotina
Sa-35, pjeséenjaci Pepelana

Slika 5.16: Vertikalni variogram, busSotina

VC-1 (I. interval), pjeScenjaci Pepelana
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Slika 5.17: Vertikalni variogram, buSotina
VC-1 (Il. interval), pjeScenjaci Pepelana

Slika 5.18: Vertikalni variogram, buSotina
VC-1 (lll. interval), pjeS¢enjaci Pepelana

Rezultat: Unutar pjeScenjaka Pepelana izraCunat je najveci broj semivariogramskih
krivulja (8). Na gotovo svima zabiljezena je pojava pseudoperiodi¢nosti, odnosno osciliranja
nakon postizanja praga (slike 5.12 - 5.18). Razlike su u vrijednostima praga velike, tj. y =
0,52 - 74,9. Velike vrijednosti upucuju na pjeScenjake s velikim i nepravilnim udjelima gline i
lapora. Uz njih i odstupanja su vrlo razli¢ita i kre¢u se od vrlo malih vrijednosti do gotovo polo-
vice praga. Oba podatka potvrduju da je heterogenost (varijanca) ulaznih vrijednosti znatno vec¢a
nego kod poljanskih pjes¢enjaka, i to zbog puno ¢esce izmjene pjesScenjaka i lapora. No, takvi
proslojci malih su (uglavnom centimetarskih) debljina. Prosjec¢ne vrijednosti dosega u pravilu
prelaze 1 m, maksimum je izracunat u srediSnjemu dijelu u Pavljanima (2,67 m), a minimum na

podrucju Velike Ciglene (0,60 m).
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5.3. Pregled upotrebe vertikalne variogramske analize u potencijalnim rezervoarskim

jedinicama Bjelovarske subdepresije

Analizirane su promjene u poroznosti po vertikali potencijalnih rezervoarskih jedinica unutar
litostratigrafskih ¢lanova Mosti, Poljana i Pepelana u Bjelovarskoj subdepresiji, ali samo na mjestima
gdje je postojao dovoljan broj laboratorijski odredenih vrijednosti poroznosti.

Na temelju variogramske analize najveca litoloSka ujednacenost odredena je na loka-
litetima Velikoj Cigleni i Galovac-Pavljanima. Nacinjena analiza primijenjena je za karakterizaciju
leziSta unutar Bjelovarske subdepresije na mjestima gdje je postojao dovoljno velik ulazni skup
vrijednosti. Korigirane poroznosti najnize su vrijednosti toga parametra koje se mogu ocekivati
u promatranome leziStu. Korigirani dosezi pokazuju dokle se te vrijednosti mogu ekstrapolirati
unutar istoga lezista.

Unutar ¢lana Mosti izracunata je najveca varijabilnost litologije (interpretirana iz najmanijih
vrijednosti dosega). Prosjecno najbolje vrijednosti korigirane poroznosti i dosega izracunate su na
polju Galovac-Pavljani (7,99 % te 0,64 m).

PjeScenjaci Poljana obiljezeni su najmanjim promjenama u sastavu, odnosno sli¢ne vrijed-
nosti praga i dosega govore i 0 ve¢oj homogenosti nego u preostalim dvama ¢lanovima, posebno
u ¢lanu Mosti. NajviSe korigirane vrijednosti ponovno su dobivene kod Galovac-Pavljana (23,3 % te
0,57 m), a najloSije na bliskoj Velikoj Cigleni (8,95 % te 0,21 m), Sto je u skladu s litoloSkim opisima
iz dosjea buSotina.

PjeScenjaci Pepelana litoloSki su neujednaceniji, odnosno proslojci pjeS¢enjaka i lapora u
izmjeni tanji su u pepelanskome Clanu. To je vidljivo iz velikih razlika u vrijednostima praga (0,52 -
74,9) te odstupanjima koja se kre¢u od zanemarivih do onih koja dosezu polovicu varijance. Prosjecne
vrijednosti dosega u pravilu prelaze 1 m, maksimum je izracunat u srediSnjemu dijelu na Pavljanima
(2,67 m), a minimum na podrucju Velike Ciglene (0,60 m).
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6. TEORIJA GEOSTATISTICKE PROCJENE
(KRIGING/KOKRIGING/SIMULACIJE)

Kriging (i sve njegove izvedenice - kokriging i stohastiCke simulacije) ubraja se u statistiCke
metode procjene. Zajednicki su odredene kao najbolji ,linearni nepristrani procjenitelji“ (engl. best Ii-
near unbiased estimators - BLUE). ,Najbolji“ (engl. best) znaci da su izraCunati koeficijenti, na temelju
kojih se kasnije racuna procjena, odredeni postupkom minimiziranja varijance kriginga; ,linearni“ (engl.
linear) podrazumijeva da je procjena nacinjena linearnom kombinacijom mjerenih vrijednosti (eng!l. hard
data); ,nepristrani“ (engl. unbiased) osigurava da je o¢ekivanje procjene jednako stvarnome ocekivanju
cijele (moguce) populacije vrijednosti; ,procjenitelj” (engl. estimator) oznacuje metodologiju.

Linearnost procjene (iskazana formulom 6.1) znatno pojednostavljuje cijeli postupak. Vri-
jednosti regionalizirane varijable na odabranoj lokaciji (Z) procjenjuju se na temelju postojecih okol-
nih vrijednosti (Z;) kojima je pridruZzen odgovarajuci tezinski koeficijent (4 ):

Takoder podrazumijeva da ¢e vrijednosti Zibiti normalno raspodijeljene (Gaussova krivulja).
Uvodenje pravila srediSnjega grani¢noga teorema znaci da ¢e svaka sluc¢ajna varijabla, izrazena ve-
likim brojem nezavisnih dogadaja, postati varijabla s Gaussovom raspodjelom, bez obzira na to kakva
je funkcija raspodjele vjerojatnosti (PDF) tih dogadaja (mjerenja).

n
Z, =22, (6.1)
i=1
Tezinski koeficijenti kriginga izracunati su sustavom linearnih jednadzbi. Ovdje su prikazani os-
novni algebarski izrazi, no Citatelja zainteresiranoga za detalje moZe se uputiti na odgovarajucu strucnu
literaturu, na primjer JOURNEL & HUIJBREGTS (1978), HOHN (1988) ili LIEBHOLD et al. (1993).

6.1. Glavna svojstva te matricne jednadzbe kriginga

Kriging pruza brojne prednosti pred ostalim interpolacijskim metodama, a upotrebom racunala
izraCun pripadajucih matri¢nih jednadzbi uvijek je brz, bez obzira na njihove dimenzije. GeostatistiCke
interpolacijske metode gotovo uvijek uspjesSnije rjeSavaju procjenu skupova podataka u kojima su
kontrolne toCke izrazito grupirane.

Takoder, poznato je kako odredene geoloSke varijable mogu biti u vrlo naglasenoj medusobnoj
zavisnosti. Variogramsko modeliranje dopusta nam da neke takve zakonitosti uo¢imo i uklju¢imo kao
povoljne elemente u modeliranje i interpolaciju, na primjer:

1. Pronalazenje osi dominantnoga taloznoga smjera/kanala (smjerova/kanala) te utvrdivanje

moguce veze/Kkorelacije rasporeda primarne poroznosti i pruzanja kanala.

2. Pronalazenje veze izmedu razdiobe sekundarne poroznosti te osi strukture, tj. smjero-

va stresa.

Naravno, variogramskom analizom ne mora se utvrditi ni jedna od gornjih pretpostavki, vec¢
se moze samo odrediti prostorna zavisnost na analiziranome polju, vezana uz puno slozenije ili kom-
binirane geoloSke meduodnose.
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Proracun tezinskih koeficijenata ovisi jedino o udaljenosti kontrolnih to¢aka koje se nalaze
unutar variogramskoga elipsoida prostorne zavisnosti. Posebnost nacina kojim se definira ta
udaljenost dovodi do pojma koji su neki autori nazvali ,statistiCkom udaljenoS$c¢u®, upravo zbog me-
tode kojim se ta udaljenost odreduje (variogram, kovarijanca ili korelogram).

Variogram sluzi da utvrdimo vaznost ili utjecaj susjednih toCaka na procjenu u odabranoj
lokaciji. Njime se racuna stupanj autokorelacije mjerenih podataka promatrane varijable.

Naravno, i geostatisticke metode imaju svoje nedostatke te je potrebno definirati granicne
uvjete kada te metode ne predstavljaju poboljSanje, pa ¢ak daju i loSiju (,netoc¢niju”) procjenu od drugih,
jednostavnijih interpolacijskih metoda. Ta je granica priblizno odredena na 10 ulaznih vrijednosti, jer
svaki skup manji od toga Cini izotropno variogramsko modeliranje prakticno nemoguc¢im, a time i kas-
niji postupak nevaljanim. Kod jako anizotropnih skupova podataka minimalan broj to¢aka za primjenu
geostatistike penje se na priblizno 15. Pozeljno je kod skupova s malim brojem podataka izbor izmedu
geostatistickih i ostalih metoda (npr. inverzne udaljenosti) naciniti na temelju rezultata krosvalidacije.

Postupak kriginga moguce je napisati u obliku umno$ka matri¢nih jednadzbi. Unutar dviju od
tih matrica vrijednosti su izrazene vrijednoSc¢u variograma ili kovarijance, odnosno ovise o udaljenos-
ti usporedenih lokacija. Tre¢a matrica sadrzava tezinske koeficijente koji se racunaju iz prvih dviju
spomenutih matrica. Matri¢na jednadzba simbolicno se piSe u obliku:

7 ]x[4]=[B] (6.2)

Metoda kriginga obuhvaca brojne tehnike koje se razlikuju po obliku matri¢nih jednadzbi,
odnosno prema podrucju i vrsti podataka na koje se primjenjuju. To su:

- jednostavni kriging (engl. Simple Kriging)

- obicni kriging (engl. Ordinary Kriging)

- indikatorski kriging (engl. Indicator Kriging)

- univerzalni kriging (engl. Universal Kriging) i

- disjunktivni kriging (engl. Disjunctive Kriging).

Prve dvije tehnike najcesce se primjenjuju i opisane su u daljnjemu tekstu.

6.1.1. Jednostavni kriging

Jednostavni kriging (engl. Simple Kriging), kako mu naziv govori, najjednostavniji je oblik
metode. Matri¢na jednadzba glasi:

vz, -2,) y(Z -2,) .. y(Z,-Z,) 4 7(x; —x)

rZ,=2)) yZ,-2,) .. y(£,-Z2,) A | | r(x, —x)
x = (6.3)

7(Zn_Zl) 7(Zn_ZZ) 7(Zn_Zn) ﬂ‘n j/(xn_x)
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Ta tehnika osnova je za ostale vrste kriginga, ali ne zadovoljava uvjet nepristrane procjene
(engl. unbiased estimation). Sve ostale tehnike kriginga imaju dodan neki ,faktor ograni¢enja“ unutar
jednadzbi (engl. constraint), Cime je u potpunosti zadovoljen uvjet jednadzbi kriginga nazvan BLUE
(engl. best linear unbiased estimator).

6.1.2. Obicni kriging

U tehnici obi¢noga kriginga (engl. Ordinary Kriging) dodan je vanjski parametar, nazvan La-
grangeov faktor (), kojim se minimizira iznos varijance kriginga. Takva matri¢na jednadzba glasi:

V(Zl_Zl) V(Zl_Zz) }/(Zl_Zn) 1 /11 7(x1_x)

yZ,-2) y(Z,-2,) ... y(Z,-Z,) 1 4 7(x, —x)
1|x = (6.4)

yZ,-2,) yZ,-2,) .. y(Z,-2,) 1| |4,] |r(x,—x)

i 1 1 1 0_ ML 1 |

Zbog spomenute veze variograma i kovarijance moguce je prethodnu matricnu jednadzbu
izraziti i kovarijancama kao:

C(2,Z) C(Z,Z,) .. C(Z,Z) 1] [4] [C(Z,Z)]
C(Z,,Z,) A | | C(Z,,Z,)
X = (6.5)
C(Z,.2) . Cz,Z) 1 A, Cz,.Zz,)
1 1 0| |u 1

Modifikacija kriginga nije ograni¢ena samo na dodavanje linearnih faktora poput Lagrangeo-
va. Moguce je istovremeno dodati viSe ograni¢avajucih faktora koji mogu biti i nelinearnoga tipa (eng/.
non-linear constraints), a tako se izvode i odredene tehnike kokriginga.

6.2. Primjeri izraCuna matrica kriginga

Preuzeto je nekoliko vrlo slikovitih primjera (HOHN, 1988) kojima je objasnjen nacin izracuna
matrica kriginga. Na jednostavan nacin prikazano je kako raspored i udaljenost kontrolnih toCaka
utjeCu na procjenu novih vrijednosti. Zato se kriging smatra najboljom metodom interpolacije glede
uvazavanja rasporeda podataka u prostoru (1D, 2D ili 3D). Prikazani su sluCajevi s tri rasporeda skupa
od Cetiri kontrolne tocke i s tockom u sredistu okonturenoga podrucja u kojoj se racuna procjena.
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6.2.1. Pravilan raspored kontrolnih to¢aka
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Slika 6.1: Pravilan raspored kontrolnih toCaka

Kontrolne to¢ke pravilno su razmjestene, na jednakoj udaljenosti od toCke procjene (slika
6.1), a razliciti uvjeti procjene opisani su u potpoglavljima 6.2.2.i 6.2.3.

6.2.2. Model bez odstupanja

ZamiSljeni variogramski model ima sljedece parametre:

a) eksperimentalna krivulja aproksimirana je sfernim modelom

b) prag modela (engl. sill) jest 1
c) doseg modela (engl. range) jest 200

d) odstupanje modela (engl. nugget effect) jest O, odnosno ne postoji.
Matrice kovarijance imaju sljedece vrijednosti (izracunate iz slike 6.1):

1,0 0,49 0,49 031 1,0
0,49 10 031 049 1,0
W]=]0,49 031 1,0 049 1,0
0,31 0,49 049 10 10
10 L0 1,0 10 00
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10,63
0,63
[B]=] 0,63
0,63

10,25 ]
0,25
[1]=10,25
0,25
0,06

(6.7)

Matrice W i B pomnoZene upotrebom Lagrangeova parametra s vrijednoSc¢u 0,6 (tehnika je
obicni kriging) daju sljedec¢i umnoZak odnosno tezinske koeficijente (4) koji su prikazani u tablici 6.1:

Odstupanje =0

C(Z-Z) C(Z«-Z:) )

wj [B]
1,00 0,49 0,49 0,31 0,63 0,25
0,49 1,00 0,31 0,49 0,63 0,25
0,49 0,31 1,00 0,49 0,63 0,25
0,31 0,49 0,49 1,00 0,63 0,25

(varijanca kriginga) o = 0,326

6.2.3. Model s odstupanjem

Odreden je variogramski model sa sljede¢im parametrima:
a) eksperimentalna krivulja aproksimirana je sfernim modelom;
prag modela jest 1
doseg modela jest 150
d) odstupanje modela (engl. nugget effect) jest 0,25.

b

)
)
C)
)

Tablica 6.1: Pravilan raspored, model bez odstupanja

51



Odstupanje = 0,25
C(Z-Z) C(Z«-Zi)
w] 8] )
1,00 0,37 0,37 0,37 0,47 0,25
0,37 1,00 0,37 0,37 0,47 0,25
0,37 0,37 1,00 0,37 0,47 0,25
0,37 0,37 0,37 1,00 0,47 0,25
c°«=0,54

Tablica 6.2: Pravilan raspored, odstupanje = 0,25

Tezinski koeficijenti ponovno su jednakih vrijednosti (0,25). Razlog su tomu jednake

udaljenosti kontrolnih toCaka kao u primjeru 1, no postojanje efekta odstupanja uzrokovalo je porast
varijance kriginga (tablica 6.2), odnosno procjena je nesigurnija.

6.2.4. Anizotropni model

Odreden je variogramski model sa sljede¢im parametrima:

a) eksperimentalna krivulja aproksimirana je sfernim modelom;

b) prag modela jest 1

c) doseg modela jest 200

d) odstupanje modela jest O

e) anizotropija je 1,5 (pravcem istok-zapad).

Veci tezinski koeficijenti dodijeljeni su kontrolnim tockama smjeStenima na pravcu pruzanja

I-Z, odnosno u anizotropnome modelu takve kontrolne tocke viSe utjecu na procjenu (tablica 6.3).

Odstupanje = 0,25; anizotropija = 1,5
C(Zi-Z) C(Z«-Z)
w] [B] )
1,00 0,37 0,37 0,09 0,63 0,37
0,37 1,00 0,31 0,37 0,46 0,13
0,37 0,31 1,00 0,37 0,46 0,13
0,09 0,37 0,37 1,00 0,63 0,37
o’k = 0,54

Tablica 6.3: Pravilan raspored, odstupanje = 0,25, anizotropija= 1,5
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6.2.5. Nepravilan raspored kontrolnih to¢aka
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Slika 6.2: Nepravilan raspored kontrolnih tocaka

Odreden je variogramski model sa sljede¢im parametrima:

a) eksperimentalna krivulja aproksimirana je sfernim modelom
b) prag modela iznosi 1

¢) doseg modelaiznosi 200

d) odstupanja modela iznose (redom): 0; 0,25; 0,75; 1,00.

Koeficijenti uz bliske kontrolne togke (A2 i A3) niZi su od onih uz udaljenije tocke (A1 i Aa),
posebno kada je odstupanje manje. Vec¢e odstupanje neutralizira razliku u udaljenostima i rasporedu
kontrolnih to€aka, odnosno smanjuje utjecaj matrica kriginga, a procjena je porastom dosega sve
viSe zamijenjena srednjom vrijednoS¢u ulaznih podataka (tablica 6.4). U ekstremnome slucaju,
kada je odstupanje jednako pragu, svi tezinski koeficijenti imaju jednaku vrijednost (0,25). Prostorna
meduzavisnost ne postoji, najmanja pogrjesSka dobivena je upotrebom aritmeticke srednje vrijednosti,
a varijanca kriginga jest maksimalna.

Odstupanje 0,00 0,25 0,75 1,00
Prag 1,00 0,75 0,25 0,00

M 0,35 0,31 0,27 0,25

s 0,13 0,18 0,23 0,25

T 0,19 0,19 0,23 0,25

n 0,34 0,32 0,27 0,25

o’k 0,349 0,580 1,03 1,25

Tablica 6.4: Vrijednosti tezinskih koeficijenata i varijance
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6.2.6. Izrazena anizotropija - vecéina to¢aka na preferiranome pravcu

[ ]
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Slika 6.3: Raspored na preferiranome pravcu

M 0,278
A2 0,135
A3 0,629
A -0,042
o’k 0,244

Tablica 6.5: Vrijednosti tezinskih koeficijenata i varijance

Tri kontrolne tocke leze na istome pravcu na kojemu je smjeStena i tocka Cija se vrijednost
procjenjuje (Zx). Kao i u proSlome primjeru, ponovno su veci tezinski koeficijenti izracunati za tocke na
glavnoj osi anizotropije. Glede tezinskih koeficijenata treba spomenuti dvije stvari:

1. Oni mogu biti i negativni;

2. Vrijedi uvjet ZA =1.
6.3. Kokriging

Kokriging, poput kriginga, takoder obuhvaca nekoliko tehnika procjene u pravilu identi¢nih
tehnikama kriginga (jednostavni kokriging, obi¢ni kokriging...). Uvjet za primjenu kokriginga jest
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uvodenje sekundarne varijable koja je: (a) u smislenoj fizikalnoj vezi s primarnom varijablom, (b) puno
brojnija, (c) snazno korelirana s primarnom varijablom. Specificnost metode kokriginga jest posto-
janje tzv. kolokacijskoga kokriginga, odnosno formiranje dviju skupina istovrsnih matri¢nih jednadzbi
po njihovim veli¢inama, po jedna skupina za primarnu i sekundarnu varijablu.

ZC:Zli-zi+Z;(j~sj (6.9)
i=1 Jj=1
gdje je

Zﬂi *Z; -identi¢noizrazima 6.3 - 6.5
i=1

m
Z}(j "8, -identi¢no izrazima 6.3 - 6.5, a primijenjeno na sekundarnu varijablu
j=l

6.4. Stohasti¢ke simulacije

Stohasticke simulacije zaseban su geostatisticki alat, drugacije osnove i namjene od interpolaci-
jskih metoda. Ovdje su opisane uvjetne sekvencijske Gaussove simulacije, kao jedan od najceScih alata u
naftnogeoloSkoj praksi. Prikaz je sazet iz knjiga koje su objavili DUBRULE (1998) te KELKAR & PEREZ (2002).

6.4.1. Transformacija ulaznih podataka

1. Osnovni uvjet da bi se upotrijebile sekvencijske Gaussove simulacije jest taj da su ulazni
podatci karakterizirani (barem priblizno) normalnom ili Gaussovom razdiobom.

2. Ulazna razdioba najceS¢e ne odgovara normalnoj te se ti podatci transformiraju (postoji
nekoliko tehnika).

3. Tako transformirani podatci imaju normalnu razdiobu, a time i njezina svojstva (poznato
oCekivanje i standardna devijacija - u,02).

6.4.2. Postupci s ulaznim podatcima i dobivanje nultoga (deterministi¢koga) rieSenja

1. Postojeca mjerenja (toCkasti podatci iz buSotina) zadrzavaju konstantne vrijednosti pri-
likom svake realizacije, odnosno takve vrijednosti smatraju se ,¢vrstim podatcima“ (engl. hard data).
To je razlog zasSto se takva vrsta simulacije naziva uvjetnom simulacijom (engl. conditional simula-
tion), Sto treba razlikovati od bezuvjetnih simulacija (engl. unconditional simulation), Cije je osnovno
svojstvo da se postojeca mjerenja ne zadrzavaju kao konstanta kod pojedinacnih realizacija.
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2. lzraduje se variogramski model kao ulaz za izvodenje kriginga (interpolacija). U tome
slucaju takva karta interpolirana krigingom naziva se ,,nultim rjeSenjem®.
3. ,Nulto rjeSenje” kriginga jest deterministiCko, jer uz jednaki variogramski model daje uvijek
jednaku kartu/procjenu kao izlaz. U takvu deterministickome rjeSenju poznati su:
a) srednja vrijednost (oCekivanje) podataka u mrezi (u)
b) varijanca kriginga (ok)
¢) granice u kojima se vrijednosti mogu simulirati (postavljene iz odnosa ocekivanja i
varijance)
d) takva granica najceSce iznosi tri standardne devijacije (+3c) oko oCekivanja (u). U tome
sluc¢aju uzorkovani interval obuhvatit ¢e 99 % svih mogucih procjena.
4. Sada je moguce vrijednosti svih ostalih Celija u mrezi (u kojima ne postoje mjerenja) simu-
lirati sekvencijskim Gaussovim simulacijama.

6.4.3. Simulacija

Podatci su, najceSce nakon transformacije, definirani svojstvima normalne razdiobe - N(u,o).
Procjena se radi u tockama u kojima ne postoje vrijednosti.

Slucajnim odabirom dobiva se jedna od takvih to¢aka (1. uvodenje slucajnosti odnosno sto-
hastike).

U toj se toCki procjenjuje njezina vrijednost (najcesce krigingom) iz okolnih to¢aka smjestenih
unutar prostornoga modela. Pri tomu se u obzir jednako uzimaju i mjerene i ranije (u prijasnjim ko-
racima) simulirane tocke.

Nakon Sto se u odabranoj tocki procijeni njezina vrijednost, oko nje se postavi interval Sirine
+3o(varijanca je odredena u nultome rjesenju).

Slu¢ajnim izborom (2. uvodenije slucajnosti odnosno stohastike) uzima se bilo koja vrijednost
iz intervala w+ 3o te postaje simulirana vrijednost te toCke. Takav postupak ponavlja se dok nisu
simulirane vrijednosti svih to€aka gdje nije postojalo mjerenje. Time je nacinjena jedna realizacija iz
ukupnog skupa svih realizacija predvidenih u simulaciji.

6.4.4. Dobivanje niza realizacija

Svrha izvodenja simulacija nije dobivanje jednoga rjeSenja, niti je moguc¢e samo jednu rea-
lizaciju izdvojiti kao najbolju po bilo kojemu kriteriju. Jasnim kriterijima i odgovarajuc¢im alatima moze
se odabrati ,najprimjerenija“ realizacija s obzirom na model u koji se ona uvodi.

Veci broj realizacija unutar jedne simulacije osigurat ¢e dovoljan broj rieSenja da bi bila
obuhvacena prakti¢no sva moguca stohastika, odnosno da je pribliZzno svugdje (u svakoj ¢eliji) uzor-
kovandovoljanbrojvrijednostizakonstrukcijupouzdanefunkcije gustocevjerojatnosti(engl. probabi-
lity distribution function - PDF). Naravno, ,dovoljan broj“ realizacija ne ukljuCuje izvodenje stotina
ili tisuca takvih rjeSenja, ponajprije zbog golemoga utroska vremena koji bi to zahtijevalo.
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Prihvaceno je misljenje da je 100 realizacija po simulaciji dovoljan broj rjeSenja unutar kojih
je ukljucen reprezentativni dio stohastike. Oznacivanje realizacija provodi se oznakom P (skr. od eng/.
probability - vjerojatnost) iza koje slijedi postotna vrijednost rjeSenja koja preostaju manja od onoga
oznacenoga s P. Pritome ,manja“ znaci da su manja po vrijednosti kartirane varijable, npr. po srednjoj
poroznosti, ukupnoj poroznosti, ukupnome volumenu i sl. Tako P10 oznacava realizaciju od koje 10 %
ukupnih realizacija sadrzava maniji rezultat od rjeSenja oznacenoga kao P10.

QOvisno o tome koja se realizacija odabire, vierojatnost da ta karta zaista predstavlja oznacenu
realizaciju na funkciji gustoce vjerojatnosti krece se izmedu 30 i 50 posto. Tako za realizaciju P50 ta
vjerojatnost iznosi 30 %, za P25 vjerojatnost je 36 %, a za P10 vjerojatnost je 50 posto. Te vjerojat-
nosti vrijede za skup od 100 realizacija. Koliko god tolerancija (odnosno pogrjeska) izgledala velika,
taj je broj prihvaceni standard za vec¢inu simuliranih varijabli, jer Sirina te tolerancije nije pretjerana
(odnosno interval u kojemu se moZze odabrati npr. P = 10) i pogrjeska se krece u rasponu od nekoliko
postotaka na krivulji PDF-a.

Izvodenje svake nove realizacije podrazumijeva:

1. Da je redoslijed simulacijskih to¢aka odreden potpuno slu¢ajno, odnosno ne postoji

karakteristican uzorak odabira.

2. Posljedica je da ¢e se na lokacijski istovrsnoj tocki u razliCitim realizacijama razlikovati

broj to¢aka s vrijednostima unutar variogramskoga elipsoida.

6.4.5. Prednosti i nedostatci sekvencijskih Gaussovih simulacija

Glavna prednost sekvencijskih Gaussovih simulacija (skr. SGS) jest moguc¢nost procjene vri-
jednosti u svim to¢kama odabrane mreZe, i to nizom realizacija. Uz to, kako ulazni podatci imaju nor-
malnu razdiobu, po istome pravilu raspodijeljene su pogrjeske svih simuliranih to¢aka.

Drugi primarni cilj sekvencijskih Gaussovih simulacija jest dobivanje histograma (odnosno razdi-
obe) simulirane varijable. Njezina razdioba iz simulacija znatno to¢nije odrazava ponasanje varijable nego
histogram konstruiran iz ograni¢enoga broja ulaznih to¢kastih vrijednosti. Za usporedbu, simulacijom na
modelu 50x50 celija uz 100 realizacija dobiva se 250 000 izlaznih vrijednosti koje se mogu prikazati
histogramom, a ulazni skup moze sadrzavati npr. samo 10 - 20 mjerenih vrijednosti (npr. poroznosti)!

Nedostatak je Sto se simulirane vrijednosti mogu bitno razlikovati ¢ak i na susjednim lokaci-
jama. To zapravo i nije pravi nedostatak, ve¢ posljedica matematickih pravila kojima je opisana sto-
hastika i mozda u nekim situacijama (kod relativno velikih ¢elija) ¢ak i bolje opisuje podzemlje nego
interpolacija. Za razliku od interpolacije, kod simulacija nema smisla izdvajati pojedinacno rjeSenje
kao reprezentativno, nego se rezultat treba izraziti nizom realizacija odabranih s krivulje vjerojatnosti
(npr. realizacije na P5, P25, P50, P75, P95).

6.5. Metoda inverzne udaljenosti

Jedna od najc¢escih matematicki jednostavnijih interpolacijskih metoda, primijenjena ¢esto
i kao alternativa geostatistickim postupcima, metoda je inverzne udaljenosti (engl. inverse distance
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weighting). Naravno, tu je i obilje drugih metoda poput linearne regresije, najblizega susjedstva
(engl. nearest neighborhood), najblize tocke (engl. closest point), otezane srednje vrijednosti
(engl. weighted average), pokretne sredine (engl. moving average) te drugih.

Metoda inverzne udaljenosti vrlo je uspjesSna interpolacijska metoda ako kontrolne tocke
nisu izrazito grupirane. Vrijednosti u odabranim to¢kama procjenjuju se na temelju jednostavnoga
matematic¢koga izraza:

RN ROl
dr_dy 4, (6.10)
z = .
v 1 1 1

—t—+...
dr - dl d’

n

gdje je:

Zu - procijenjena vrijednost

d,...d, -udaljenostilokacija 1...n od mjesta procjene z,;
p - eksponent udaljenosti

z,...Z, -mjerene vrijednosti na lokacijama 1...n

Utjecaj svake toCke obratno je proporcionalan njezinoj udaljenosti od lokacije na kojoj se
procjenjuje vrijednost. Broj to¢aka uklju¢enih u procjenu odreden je polumjerom kruznice postavljene
oko spomenute lokacije. Rezultat metode velikim dijelom ovisi o vrijednosti eksponenta udaljenosti, a
koja se najceSce postavlja na 2, jer je time oblik karte, odnosno zaobljavanje linija, najjednostavnije.
Postoje i druge vrijednosti eksponenta dokazane u praksi. Tako su na primjer GOTWAY et al. (1996)
predlozili inverzan odnos eksponenta varijacije i koeficijenta varijacije.
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7. PRIMJERI INTERPOLACIJE | SIMULACIJE GEOSTATISTIKOM

Sadrzaj ovoga poglavlja obuhvaca nekoliko karata interpoliranih geostatistickim metodama te
metodom inverzne udaljenosti, njihovu usporedbu i kvantifikaciju pogrjeSke na svakoj od njih upotrebom
krosvalidacije. Razlike u kvaliteti interpolacije proizlaze iz broja ulaznih vrijednosti i kvalitete variogram-
skoga modela.

Odabrani su primjeri karata poroznosti nacinjenih za razlicite litofacijese u poljima dubokoga
dijela Dravske depresije, u Molvama, Kalinovcu, Starome Gradcu te u polju Beni¢anci smjeStenome u
istocnome dijelu te depresije.

LitoloSki sastav leziSnih stijena u spomenutim poljima nesto je drugaciji, posebno kada se
usporeduju polja u zapadnome dijelu Dravske depresije te polje Beni¢anci.

U istocnome dijelu Dravske depresije, u naftnome polju Beni¢anci, leziSte je smjeSteno u
krupnoklasticnim sedimentima (uglavnhom brecama i breCokonglomeratima) litostratigrafske jedi-
nice Clana Mosti badenske starosti. Na temelju interpretacije seizmike, s obzirom na petrofizikalna
svojstva, moze se smatrati da leziSte obuhvaca interval koji zapocinje 20 metara od krovine ¢lana
Mosti te se pruza do njegove podine paleozojske starosti.

Litostratigrafija lezista triju polja u zapadnome dijelu Dravske depresije puno je raznovrs-
nija. Postoje Cetiri leziSna litofacijesa koji su lateralno vrlo slicni, uz manje razlike ovisno o proma-
tranome polju. Najdublji i najstariji litofacijes (nazvan i litofacijesom |V ili litofacijesom dijaftorita)
sastoji se od razliCitih metamorfnih i magmatskih stijena, uglavnom dijaftorita i vulkanita. Slijedi
litofacijes Il (ili litofacijes klastita) koji sadrzava klastite permske i trijaske starosti s dominantnim
metapjeScenjacima i kvarcitima te manje zastupljenim dolomitima, dolomitnim brec¢ama, slejtovi-
ma, a na sjeveroistoku Staroga Gradca i vulkanitima. Litofacijes Il (litofacijes dolomita) uglavnom
je sastavljen od razlicitih dolomita i dolomitnih breca, Sejlova i mjestimi¢nih prodora piroklastita
i dijabaza. Litofacijes | vrlo je raznoliko odreden - na polju Molve litofacijesom vapnenaca, na
Kalinovcu litofacijesom brecCa, a na Starome Gradcu litofacijesom klastita. Starost mu je don-
jomiocenska i srednjomiocenska, odnosno badenska. Na Molvama i Kalinovcu to su vapnenacki
klastiti s kalcitnim vezivom, uz nesto konglomerata i pjeScenjaka, a slijed zavrSava biokalkaren-
itima i biokalkruditima. Na Starome Gradcu to su razliCite breCe, konglomerati i krupnozrnasti
pjescenjaci.

Uz tako raznoliku litologiju u zapadnome dijelu Dravske depresije na interpolaciju su utje-
cale i granice polja odredenih poligonima te je potrebno spomenuti i nekoliko ¢injenica povezanih
S njima.

Prva objavljena geostatistiCka interpolacija poroznosti nacinjena je za polje Stari Gradac
(MALVIC & DUREKOVIC, 2003). U prvome koraku interpolacijski poligon smanjen je u odnosu na
granice polja. Takav poligon smanjen je s obzirom na polozaje rubnih busotina (Stg-1Z, 2 te Bny-6) u
smjerovima SZ i JI, jer se poligon upotrijebio za izracun rezervi ugljikovodika variranjem poroznosti.
U sljede¢emu koraku interpolacija krigingom ekstrapolirana je do granica primarnoga poligona te su
ponovno izracunate rezerve i usporedene su s prethodnim rjeSenjima po litofacijesima, no taj primjer
nije svrstan u ovaj tekst.
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U polju Molve interpolacijski poligon i rasjedi koji presijecaju leziSte kartirani su po litofa-
cijesima i odgovaraju prostiranju litofacijesa i leziSta ukupno.

Obiljezje je polja Molve da je litofacijes | (vapnenci) na vrSnome dijelu strukture erodiran,
odnosno da dijelom nedostaje. U malo manjemu obujmu to je opazeno i kod litofacijesa Il (dolo-
miti). U polju Molve analizu vrijednosti poroznosti i propusnosti detaljno su prikazali BABIC
PUNTAREC et al. (Fond struc¢ne dokumentacije, 1999). U geostatistiCkome kartiranju porozno-
sti te diskordancije nisu bile problem, jer su iste povrSine dobro prekrivene s nekoliko buSotina
u kojima (naravno) nije bilo mjerenja (vrijednost 0) pa je takva zona i kartirana linijom O-te vri-
jednosti.

U polju Kalinovac raspored rasjeda kojim je polje podijeljeno na dvije hidrodinamske
jedinice te oblik poligona polja (kontakta plin/voda) napravljeni su prema polazaju rasjeda i poli-
gona zabiljezenim u litofacijesu | (brece).

7.1. Primjer usporedbe karata dobivenih metodama inverzne udaljenosti i kriginga

Svrha odabira primjera: Kartiranje istih ulaznih podataka razli¢itim metodama.
Jedna je metoda inverzne udaljenosti, druga geostatisticka metoda obi¢noga kriginga. Us-
poredba karata interpoliranih krigingom uz upotrebu razli¢itih variogramskih modela. Uspored-
ba kriginga i inverzne udaljenosti krosvalidacijom.

Broj podataka (buSotina) na polju moZe biti malen. Pod tim se misli na skup ulaznih vrijed-
nosti koji ne premasuje 15 podataka. Ako su isti podatci grupirani, konstrukcija eksperimentalnoga
variograma moze biti teSka, ¢ak i nemoguca. U takvim sluCajevima primjena geostatistike moze biti
neprimjerena, odnosno bolje rieSenje postize se primjenom jednostavnijih metoda, poput inverzne
udaljenosti.

Nacin testiranja te odabira izmedu metoda inverzne udaljenosti i kriginga te izbor pouzdani-
jega variogramskoga modela za kriging prikazan je na primjeru kartiranja lezista klastita, odredenoga
i kao litofacijes | (¢lan Mosti, badenske starosti) u polju Stari Gradac (MALVIC & DUREKOVIC, 2003).
U starijemu dijelu toga dijela leZiSta radi se o badenskim bre¢ama i konglomeratima Cije su ishodiSne
stijene gornjotrijaske starosti. U mlademu dijelu ¢lana to su uglavnom badenski krupnozrnasti
pjescenjaci.

Karta dobivena metodom inverzne udaljenosti prikazana je na slici 7.1. Pripadajuca srednja
kvadratna pogrjeska te karte iznosi MSE, ;= 5,28 (rezultat krosvalidacije).

U sljede¢emu koraku nacinjen je variogramski model s kutnom tolerancijom od 45°. Osi ani-
zotropije prate strukturu polja. Glavna os pruza se pravcem 120° - 300°, a sporedna pravcem 30°
-210°,

Nacinjena su dva variogramska modela (slike 7.2 i 7.3) te za svaki kriging rjeSenje i izracun
vrijednosti krosvalidacije.
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Slika 7.1: Raspodjela poroznosti, inverzna udaljenost, Stari Gradac - litofacijes |

Variogramski model 1 izotropan je, jer je strogo poStovano pravilo da prvo presijecanje vari-
ogramskoga praga eksperimentalnom krivuljom znaci prestanak prostorne zavisnosti. Na taj nacin
nije uzet u obzir razlicit broj parova podataka po klasama, kao ni slu¢ajne oscilacije.

i

Slika 7.2: Variogramski model 1, izotropan, Stari Gradac - litofacijes |
(iz MALVIC & DUREKOVIC, 2003)
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Variogramski model 2 anizotropan je s dosegom na glavnoj osi 3500 metara. Eksperimental-
ni variogram temeljio se na dovoljnome broju parova podataka (8 i viSe u podrucju prije i netom nakon
dosezanja praga). Prijelaz prema pragu nije postupan, vec¢ osciliranje pocinje prije njega. Takva pojava
nije rijetkost u racunanju usmjerenih variograma, ali u stvarnosti nije realno oc¢ekivati pojavu oscili-
ranja ve¢ na samome pocetku variogramske krivulje (kako je to objasnjeno i u poglavlju 4.), jeri u vrlo
heterogenim prostorima postoji odredena zavisnost. Zato je takva pojava pripisana nesigurnostima i
eliminirana odabirom sfernoga teorijskoga modela. TraZzenje prostorne zavisnosti u smjeru sporedne
osi bilo je puno teze zbog premalo podataka. Time je interpretacija presSla u podrucje subjektivnoga
(procjena interpretatora), a doseg je odreden na 1200 metara.
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Slika 7.3: Variogramski model 2, anizotropan, Stari Gradac - litofacijes |
(iz: MALVIC & BPUREKOVIC, 2003)

Oba variogramska modela upotrijebljena su za kartiranje obi¢nim krigingom. Geostatisticka
karta dobivena modelom 1 prikazana je na slici 7.4. Srednja kvadratna pogrjeska krosvalidacije
iznosi MSE yoper1 = 4,19.

Upotrebom variogramskoga modela 2 dobivena je karta na slici 7.5, a pogrjeSka kros-vali-
dacije iznosila je MSE mopei2 = 3,91.

Rezultat: Usporedbom svih triju modela nacinjenih na temelju 15 ulaznih podataka te
pripadajucih vrijednosti krosvalidacije vidljivo je da je bolja interpolacija i manja pogrjeska dobivena
primjenom kriginga (geostatistikom). U tome slucaju, iako se raspolagalo relativno malim brojem
ulaznih vrijednosti, variogramsko modeliranje anizotropije, makar i uz djelomi¢nu subjektivnost inter-
pretatora, dovelo je do kvalitetnije procjene. U svim sli¢nim slu€ajevima, s priblizno 10 - 15 ulaznih
vrijednosti, treba usporediti rieSenja kriginga i inverzne udaljenosti te odabrati kvalitetnije.
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Slika 7.4: Raspodjela poroznosti, kriging, model 1, Stari Gradac - Klastiti |

(iz: MALVIC & DUREKOVIC, 2003)
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Slika 7.5: Raspodjela poroznosti, kriging, model 2, Stari Gradac - klastiti

(iz: MALVIC & DUREKOVIC, 2003)
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7.2. Primjena obi¢noga kriginga za kartiranje poroznosti u razli¢itim litofacijesima polja u
dubokome zapadnome dijelu Dravske depresije

Svrha odabira primjera: RazliCiti litofacijesi sadrzavaju razliCit broj podataka, pa
su karte kriginga manje ili viSe upotrebljive. Povecanjem broja podataka eliminira se pojava
koncentriCnih krugova (engl. bull-eyes) te se smanjuje relativan iznos vrijednosti krosvalidacije.
Pojmovi ,dovoljan broj podataka® i ,pouzdani variogramski model“ ponajprije ovise o litologiji koja
se kartira.

Analizirani prostor obuhvatio je tri polja te na svakome po Cetiri litofacijesa, znaci ukupno
12 Kkarata poroznosti (MALVIC & DUREKOVIC, 2003; MALVIC & SMOLJANOVIC, 2004; MALVIC,
2005a). Unutar svakoga litofacijesa odabrana je po jedna karta, reprezentativna ili karta s najboljom
interpolacijom.

Problem odredivanja ,najbolje interpolacije” rijeSen je ovako: za svaku kartu izracunata je
MSE vrijednost (engl. cross-validation) te je podijeljena s brojem busotina (MSE/n) kako bi vrijednosti
unutar istoga litofacijesa bile medusobno usporedive. Izracunate vrijednosti prikazane su u tablici
7.1, a odabrane karte oznacene su podebljano.

Litofacijes
v n 1l 1
Polje

1,28/14 = 0,09*
Molve 2,48/8 = 0,31 (*upotreba seiz- 9,94/27 = 0,37 19,67/27 = 0,73

mic¢koga podatka)

Kalinovac 4,35/8 = 0,54 1,13/11=0,10 2,80/13 = 0,22 3,39/12=0,28

Stari Gradac 3,83/13 =0,29 6,15/14 = 0,44 12,1/15=10,81 3,91/15 = 0,26

Tablica 7.1: Odnos vrijednosti krosvalidacije i broja buSotina (n) po poljima i litofacijesima

Litofacijes IV (sastavljen pretezno od pretpaleozojskih i paleozojskih stijena) na svim
analiziranim poljima u dubokome dijelu Dravske depresije u prosjeku sadrzava desetak podataka.
Uz to, te su vrijednosti najéeSce grupirane u srediSnjemu dijelu polja.

U takvim slu¢ajevimatreba s nuznim oprezom nacinitiizborizmedu primjene geostatisticke
ili matematicki jednostavnije metode (poput inverzne udaljenosti), kako je to prikazano u pot-
poglavlju 7.1.

Za kartografski primjer interpolacije poroznosti odabrano je rjeSenje dobiveno na polju
Stari Gradac (slika 7.6).
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Postojecih 13 podataka najveci je ulazni skup u tome litofacijesu, priblizno pravilno
rasporeden na polju (MALVIC, 2005a). Tek na juznome dijelu polja interpolacija je nadinjena
priblizno konstantnom vrijedno$cu. Zbog maloga broja ulaznih vrijednosti oko vec¢ine su buSotina
manje ili viSe izrazene pojave stvaranja koncentricnih krugova (engl. bull-eyes), §to je obiljezje
svih karata u tome litofacijesu.
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Slika 7.6: Raspodjela poroznosti, obi¢ni kriging, Stari Gradac - litofacijes IV
(izz MALVIC, 2003a, Fond struéne dokumentacije)

Rezultat: Interpolacija bilo kojom metodom u litofacijesu s priblizno 10 podataka dat
¢e podjednaka rjeSenja, odnosno procjena ¢e biti zadovoljavajuca tek na dijelu polja. Na preo-
stalim djelovima polja, najceS¢e onima udaljenijima od tockastih (Cvrstih) podataka, kvaliteta
procjene ¢e biti znatno loSija odnosno takvi djelovi karte mogu tek okvirno dati uvid u pribliznu
vrijednost kartirane varijable.

Litofacijes Il (sastavljen pretezno od mezozojskih kvarcita) sadrZzava prosjecno nesto
veci broj ulaznih vrijednosti te su variogramski modeli pouzdaniji, a interpolacija toc¢nija
(MALVIC, 2005a). Primjer s polja Molve obiljeZen je najmanjom vrijedno$¢u omjera MSE/n
(0,09), no u tome slucaju uvedena je i sekundarna seizmic¢ka varijabla te primijenjena metoda
kokriginga.

Kartiranje primarne, uz podrSku sekundarne seizmicke varijable, detaljno je objasnjeno u
poglavlju 8., ukljucujuci i taj primjer. U ovome potpoglavlju prikazana je karta nacinjena na polju
Kalinovac (MSE/n = 0,10), i to obi¢nim krigingom (slika 7.7).
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Slika 7.7: Raspodjela poroznosti, obi¢ni kriging, Kalinovac - litofacijes Il (iz: MALVIC, 2005a)

Rezultat: Podatci su izrazito grupirani u jugoistocnome dijelu polja te je u tome
dijelu interpolacija kvalitetna s vrlo detaljnim i raznolikim prijelazima i oblicima izolinija. To
je irazlog male vrijednosti omjera MSE/n, odnosno pogrjeska procjene na 9 od 11 buSotina
nije bila velika. No, sjeverozapadno od poprecnoga rasjeda polja postoje tek dva mjerenja,
tako da je najveci dio povrSine prekriven konstantnom vrijednosScu.

Litofacijes Il (pretezno izgraden od karbonata podloge tercijara) primjer je kada veci
broj ulaznih podataka ne mora uvijek dovesti do kvalitetnijega kartografskoga prikaza (MALVIC,
2005a).

Razlog je tomu izrazito stohasti¢ka distribucija (najée$ée) sekundarne poroznosti,
Sto je glavno obiljezje gotovo svake karbonatne litologije (vapnenci, dolomiti ili karbonatne
brece).

Variogramskim modelima u takvim litologijama teSko je odrediti pouzdan i znatniji
doseg te se kao rezultat Cesto javljaju koncentri¢ni oblici izolinija (engl. bull-eyes), bez obzira
na veci broj ulaznih vrijednosti nego u nekim drugim litoloSkim jedinicama. Kao primjer
odabrana je karta poroznosti nac¢injena na polju Kalinovac (MSE/n = 0,22) prikazana na
slici 7.8.
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Slika 7.8: Raspodjela poroznosti, obi¢ni kriging, Kalinovac - litofacijes Il (iz: MALVIC, 2005a)

Rezultat: Koncentricne zone smjeStene su oko buSotina i rijetko povezane zbog
maloga dosega variogramskoga modela. Na sjeverozapadnome dijelu polja dobivena je
mozaic¢na struktura zbog nedovoljnoga broja podataka.
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Slika 7.9: Raspodjela poroznosti, obicni kriging, Stari Gradac - litofacijes |
(iz: MALVIC & BUREKOVIC, 2003)
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Litofacijes | (sastavljen uglavnom od bre¢a dominantno karbonatnoga detritusa) heteroge-
na je karbonatnoga sastava, koji se znatno razlikuje izmedu analiziranih polja u dubokome dijelu
Dravske depresije. Variogramski modeli te oblici linija jednakih poroznosti sli¢ni su onima dobivenima
u prijasnjemu litofacijesu Il (MALVIC, 2005a). Kao primjer interpolacije odabrano je rie$enje dobiveno
na polju Stari Gradac (slika 7.9), s odnosom MSE/n = 0,26 (MALVIC & DUREKOVIC, 2003).

Rezultat: Pruzanje izolinija snazno prati osi odredene variogramskim modelom. Zbog
pravilnijega rasporeda buSotina nego na polju Kalinovac prijelazi razli¢itih vrijednosti poro-
znosti postupniji su. Interpolacija izvan granica odredenih nepropusnim rasjednim barijerama
zamijenjena je konstantnom vrijedno$¢u odnosno nije nacinjena.

Pregled pojedinac¢nih rezultata: Promatrano je 11 karata nacinjenih po razli¢itim
litofacijesima u poljima Molve, Kalinovac i Stari Gradac. Glavna razlika medu litofacijesima bila
je u broju ulaznih podataka. Takoder dva najpli¢a litofacijesa (Il i |) obiljezena su izrazitom sto-
hastikom u raspodjeli poroznosti, ¢ime je umanjena prednost vec¢ega broja ulaznih vrijednosti
u plicim jedinicama. Glavni kriterij za ocjenu kvalitete kartiranja obi¢nim krigingom bio je omjer
MSE/n (srednja pogrjeska/broj podataka). Rezultat se kretao u intervalu 0,10 - 0,73, no u
Cetirima odabranim primjerima (slike 7.6 — 7.9) ta je vrijednost bila uglavnom sli¢na (redom
0,29;0,10; 0,22; 0,206).
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8. SEIZMICKI PODATAK KAO SEKUNDARNA VARIJABLA

Upotreba seizmickih atributa u karakterizaciji lezista danas je standardan postupak u
geoloSkome modeliranju. Naravno, takav dodatni izvor podataka smatra se velikom pogodnoScéu u
takvu postupku, a obi¢no to zaista i jest. No ne uvijek, jer se upravo u definiranju ¢vrste fizikalne i
korelacijske veze seizmickih i buSotinskih podataka mogu dogoditi mnoge pogrjeske ili krive pret-
postavke. Nazocno je i ,pomodarstvo” tipa ,tako se radi svugdje®, pa se nekriticki preuzimaju slicna
rieSenja i kada za to nema osnove.

Danasnji stupanj razvoja tehnike i tehnologije mjerenja i metoda obradbe dopusta sin-
tetiziranje viSe vrsta seizmickih atributa. U ovome sazetome uvidu samo su spomenute njihove dvije
osnovne vrste - primitivni atributi koji opisuju samo jednu velicinu te hibridni koji su slozeni od
dvaju ili viSe primitivnih atributa. Amplituda, faza i frekvencija osnovni su (ili primitivni) parametri
seizmiCkoga vala iz kojih su izvedeni svi ostali slozeni (hibridni) atributi. No, takav postupak zahti-
jeva nuzan oprez jer mnogi novi slozeni atributi mogu poprimiti gotovo jednaka svojstva zbog teh-
nike njihova izracuna. Na primjer, takav sluc¢aj javlja se u usporedbi varijance amplitude, srednjega
kvadratnoga korijena amplitude (engl. root mean square - RMS - of amplitude) i snage refleksije.
Svi nabrojeni atributi sadrzavaju gotovo jednaku informaciju, a njihova veza ¢esto je linearna (ili su
eventualno povezani polinomom drugoga stupnja).

Takoder, posebnu pozornost zahtijeva poznavanje fizikalne veze izmedu pojedinih atributa
i primjerice poroznosti, jer sam po sebi veliki korelacijski koeficijent nije dovoljan za njihovo po-
vezivanje. Razlog je tomu Sto je jako veliku korelaciju, teorijski, moguce dobiti za bilo koje dvije vrste
varijabli Cije se vrijednosti nalaze u priblizno pravilnome linearnome uzlaznome i silaznome odnosu.
No, prije takva izraCuna potrebno je da geolog ispravno odabere vrstu varijabli za koje ¢e se takav
odnos racunati, to jest da su takve varijable u geoloSkome smislu usporedive. lako je vec¢ina geoloskih
varijabli u nekoj vrsti meduovisnosti, Cesto je teSko takvu zavisnost jasno izraziti. Primjerice vrijednosti
poroznosti i amplitudnoga atributa jesu vrlo jasno usporedive, no vrijednosti na primjer propusnosti i
seizmiCke faze teSko se mogu korelirati.

Nadalje, Cesto se krivo podrazumijeva kako su varijable koje opisuju leziSte reprezentativni
uzorak promatrane fizikalne veli¢ine. To, naravno, ne mora biti to¢no. Kod seizmickih podataka problem
reprezentativnosti pojavljuje se najceSce kao posljedica obradbe odnosno nacina na koji se seizmicki
signal transformira u zeljeni atribut. Danas se u takvu poslu upotrebljavaju vrlo sofisticirani programi,
koji usprkos svojoj tehnoloskoj razini i dalje interpretatoru ostavljaju mogucnost prilagodivanja niza
parametara kojima ¢e obradba podataka biti nacinjena. Naravno, u slu¢aju maloga broja mjerenja ili
vrlo sloZene litologije gdje seizmicki odraz nije jednoznacni nositelj informacija, stupanj subjektivnosti
proporcionalno raste.

Kod busSotinskih podataka vedi je problem njihova brojnost, odnosno moZze li skup od 10 do
20 toCkastih vrijednosti ,,dostojno” reprezentirati mjerenu varijablu na cijelome polju.

Vratimo se ponovno na pojam korelacijskoga koeficijenta kao najvaznije vrijednosti za
provjeru (barem) linearne veze izmedu dviju varijabli. Osnovni statistiCki testovi (poput t-testa, F-
testa) vode do odgovora postoji li mogucnost da vrijednost korelacije nije plod slu¢ajnosti. Ako je
odgovor potvrdan, inzenjer geologije treba potvrditi fizikalnu vezu izmedu usporedenih velicina i dati
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im smisao. Postoje joS neki testovi za provjeru korelacije, a ovdje je vrlo primjereno spomenuti test
koji procjenjuje nesigurnost koeficijenta povezanu s brojem koreliranih uzoraka i varijabli. Podrazu-
mijeva se da Sto je manji broj uzoraka, veca je nesigurnost vezana uz ispravnost izracunate korelaci-
je. Takoder, Sto je viSe seizmickih atributa upotrijebljeno, to je vec¢a vjerojatnost da je barem za jedan
od njih dobivena korelacija kriva. Postoje tablice u kojima je, s obzirom na broj uzoraka, prikazana
postotna vjerojatnost da izracunata korelacija nije to¢na te se ne moZze upotrijebiti za opisivanje veze
usporedenih varijabli (KALKOMEY, 1997; CHAMBERS & YARUS, 2002). Prema takvim tablicama
kada se usporeduje, na primjer, primitivni seizmicki atribut i svojstvo stijene na skupu od pet poda-
taka, aizracunati r = 0,7, postoji vjerojatnost od 19 % da je izracunata korelacija kriva.

Vazno: Uza sve spomenute testove i vrste atributa, dio geologije nafte i plina koji se
odnosi na odredivanje i opisivanje veze seizmickih i buSotinskih podataka danas je vrlo zanim-
ljivo podrucje za geologe, posebno za one koji se bave geostatistikom. Svi postojeci testovi ne
nude univerzalno rjeSenje za povezivanje tih varijabli te je velika odgovornost na inZzenjerima
da ih ispravno primijene, svaki put dodatno provjeravajuci i unoseci nesto od svoje osobne
domiSljatosti kako bi izradili Sto kvalitetniji model. Kako rijetko koji seizmi¢ko-buSotinski mo-
del nacinjen na jednome polju, podrucju ili depresiji moze biti primijenjen na drugome polju
slicne ili Cak istovrsne litologije, osobno iskustvo vrlo je vazno. GeoloSkim rje¢nikom, litoloSke
heterogenosti i aproksimacije joS uvijek nadvladavaju red koji se pokuSava uvesti razli¢itim
modelima i vrstama interpretacije seizmickih podataka (bilo da se oni rade geostatistikom,
regresijom, neuronskim ili nekim drugim alatima).

8.1. Upotreba seizmitkoga atributa i kolociranoga kokriginga za izradbu karata

poroznosti

Svrha izbora primjera: Slucaj kada kriging nije bolji od metode inverzne udaljenos-
ti. Odabir seizmic¢koga atributa, zadovoljavanje uvjeta korelacije te upotreba kolociranoga

kokriginga Ciji je rezultat najbolja procjena.

Kao podrucje testiranja odabrano je leziSte izgradeno od klastita badenske starosti u
polju Benicanci. Litoloski se radi o brecama, konglomeratima i krupnozrnastim pjeSCenjacima.
Kartirana je poroznost kao primarna varijabla, a sekundarna varijabla bila je snaga refleksije
(MALVIC, 2005a).

Ulazni skup vrijednosti imao je 14 mjerenja poroznosti, osrednjenih iz podataka dobiven-
ih geofizickim mjerenjima u buSotinama u intervalu lezisSta. Ukupno na polju Beni¢anci postoji

70



Primjena geostatistike u analizi geoloSkih podataka

106 kanala buSotina; osnovne karotazne krivulje (spontani potencijal, otpornost, kaliper, prirodna
radioaktivnost) snimljene su u 84 kanala busSotina, a u 51 buSotinska kanala obavljena je tako-
zvana analiza poroznosti Epilogom. Geoloski model (MALVIC, 2006) ima 44 bu$otine od kojih
je 19 ponovno interpretirano na temelju vec¢ega broja dodatnih krivulja geofizickih mjerenja u
busotinama.

Kartirani skup od 14 buSotina obuhvatio je one buSotine u kojima je reinterpretacija zadovoljila
svojom kvalitetom. Srednje vrijednosti poroznosti promatrane su odvojeno za zonu 1 i 2, odnosno
u prvih 20 m leziSta, nazvanih tzv. ,medukrovinom breca“ i ostatku predstavljenome siparisnim
bre¢ama koji se proteze do podine lezista. Ulazni podatci za karte prikazane u ovome potpoglavlju
pripadaju zoni 2 (sipariSnim rezervoarskim breCama) i obuhvacaju skup od 17 vrijednosti. Karta
poroznosti dobivena metodom inverzne udaljenosti prikazana je na slici 8.1. Srednja kvadratna
pogrjeSka (n = 14 podataka) iznosila je MSE = 2,78. Omjer MSE/n iznosi 0,2.

Zatim je definiran variogramski model, odnosno prostorna zavisnost za 14 ulaznih vrijed-
nosti poroznosti. Glavna os anizotropije pruza se pravcem 90° - 270°, a sporedna 0° - 180°.
To su ujedno osi elipsoida prostorne zavisnosti. Tolerancija variogramskoga azimuta iznosila je
45°, Na glavnoj osi (slika 8.2, dolje lijevo) vrijednost dosega jest 1750 metara. Odredena je
relativno pouzdano s obzirom na oscilacije, dosezanje praga te broj parova podataka po klasi
(7 iviSe). Doseg na sporednoj osi iznosi 1500 m, a odreden je prilicno subjektivnho s obzirom na
malo parova podataka (pet i manje) i samo Cetiri eksperimentalne toCke (tocka s koordinatama
0,0 nije ubrojena). Eksperimentalne variogramske krivulje aproksimirane su sfernim teorijskim
modelom.
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Slika 8.1: Raspodjela poroznosti, metoda inverzne udaljenosti, Beni¢anci
(izz MALVIC & BUREKOVIC, 2003)
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Slika 8.2: Eksperimentalne variogramske krivulje, Beni¢anci
(izz MALVIC & BUREKOVIC, 2003)

Primjenom variogramskoga modela prvo je nacinjena karta poroznosti metodom obi¢noga
kriginga prikazana na slici 8.3. Zanimljivo je kako to rjeSenje ne pokazuje nikakvo poboljSanje u
odnosu na kartu dobivenu inverznom udaljenoscu (slika 8.1). Oblik linija jednakih vrijednosti po-
roznosti gotovo je identic¢an, a proracun krosvalidacije (engl. cross-validation) daje 10Siji rezultat za
kartu interpoliranu krigingom (OK : IDW = 2,97 : 2,78). Omjer kriginga MSE/n = 0,21 (a kod inverzne
udaljenosti je 0,2).

Slika 8.3: Raspodjela poroznosti, obi¢ni kriging, Beni¢anci
(iz: MALVIC & DUREKOVIC, 2003)

72



Primjena geostatistike u analizi geoloSkih podataka

LeziSte Benicanci analizirano je na temelju podataka prikupljenih 3D seizmi¢kim snima-
njima. Ti podatci rasporedeni su na mrezi velicine 50x50 tocaka i u svakoj od njih izracunata je sred-
nja vrijednost sljedecih Sest atributa: apsolutne amplitude, trenuta¢ne frekvencije, trenutacne faze,
snage refleksije, najvece amplitude i RMS-a (2500 podataka po atributu). Atributi su interpolirani na
lokacije ranije spomenutih 14 busotina u kojima je postojala srednja poroznost izracunata za interval
sipariSnih breca (zona 2). Izracunat je Pearsonov koeficijent korelacije poroznosti svakoga od atribu-
ta. Najveda korelacija (R =-0,64) dobivena je za par poroznost - snaga refleksije (MALVIC, 2005a) $to
je prikazano na slici 8.4. Analiza seizmi¢kih atributa u intervalu siparignih bre¢a (PLEIC & FUTIVIC,
2003) pokazala je trend obratno proporcionalnoga odnosa porasta snage refleksije i poroznosti.
lako trend postoji, nije moguce govoriti o sigurnome (zadovoljavaju¢emu) stupnju korelacije, ponajprije
zbog premaloga broja podataka. Mozda daljnja istrazivanja na tome polju potvrde da se radi o si-
gurnoj korelaciji, pa takav zadatak moze u buduc¢nosti biti temelj zanimljivoga istrazivanja.

Kako bi se atribut mogao iskoristiti za deterministicku metodu geostatisticke procjene
(kokriging) pretpostavljeno je da se radi o korelaciji te je provjerena njezina znacajnost. Provjera je
nacinjena t-testom, odnosno testirane su nulta hipoteza (Ho) s tvrdnjom da je dobivena korelacija
plod slucajnosti te alternativna hipoteza (H+1) s tvrdnjom da dobivena korelacija potvrduje jaku vezu i
njezina vrijednost nije plod sluc¢ajnosti. Vrijednost i'izraCunati’ iznosila je 2,839. |z statistickih tablica
za granic¢nu vrijednost uz 12 stupnjeva slobode te pouzdanost 95 % ocitan je t ey 0d 1,761, Stoga
je prihvacena alternativna hipoteza H1, odnosno za par poroznost - snaga refleksije pretpostavljena
je znacajna korelacija.

KORELACLISKT KOEFICLIENTI (Pearsonov koef. - R)

EEFL TR 0488 | 0,768
PEAK AMPL ‘ 0,745
RMS
E“ DIl & GAS EMPLORATION AND PRODUCTION
INDUSTRLUA NAFTE, dd R it Enge ing & Fiedd D 1

Slika 8.4: Korelacija seizmickih atributa i poroznosti, Beni¢anci
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Nakon toga nacinjen je dodatni test vrijednosti korelacijskoga koeficijenta. Usporeden je iznos
korelacije i broj podataka s vrijednostima u tablicama objavljenim u KALKOMEY (1997), preuzetim iz
CHAMBERS & YARUS (2002). Prema njima vjerojatnost da je izracunata korelacija lazna (odnosno da
je nema) manja je od 2 %.

Na temelju rezultata tih dvaju testova (t-test i provjera to¢nosti korelacije) snaga refleksije oda-
brana je kao sekundarna varijabla za metodu kolociranoga kokriginga (engl. Colocated Cokriging), a
rezultat je prikazan na slici 8.5. Obiljezje je kolociranih tehnika da je broj podataka primarne i sekun-
darne varijable u konacnici jednak. U tome slu¢aju variogram nacinjen na mjerenjima primarne varija-
ble (slika 8.2) u potpunosti se moze primijeniti (bez dodatnih uskladivanja) na sekundarnu varijablu.

WAr G T s e

Slika 8.5: Raspodjela poroznosti, kolocirani kokriging, Beni¢anci
(iz: MALVIC & DUREKOVIC, 2003)

Rezultat: Dobiveno rjeSenje kolociranim kokrigingom (CC) prikazuje znatno hetero-
geniju sliku negoli karte poroznosti nac¢injene obi¢nim krigingom (OK) i inverznom udaljenoScu
(IDW). Zbog relativno maloga broja ulaznih vrijednosti (14) na karti se joS uvijek relativho
lako prepoznaju lokacije buSotina, no viSe nije izrazito naglasen koncentri¢ni efekt linija jed-
nakih vrijednosti u njihovoj okolici. Takoder, u medubusSotinskome prostoru vrlo je naglaseno
obiljezje seizmickoga atributa odnosno heterogenost. Tocnost metode testirana je i racunom
krosvalidacije, a rezultat kokriginga bio je najnizi u usporedbi s ostalim dvjema kartama (MSE
CC<IDW<OK = 2,19<2,78<2,97). Omjer MSE/n kod kokriginga iznosi 0,16 (0,2 kod IDW;
0,21 kod OK).

Prikazana rjeSenja bilo bi, mozda u nekim daljnjim analizama, vrijedno usporediti s
kartama poroznosti izradenim (ili onima koje Ce tek biti izradene) iz dodatnih buSotinskih anali-

za, kao Sto su reinterpretacije novih geofizickih mjerenja u vecemu broju dodatnih busotina.
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Na taj nacin mogla bi se naciniti karta krigingom, znatno pouzdanija od postojece, te
bi se takvo rieSenje moglo usporediti s prikazanim rjeSenjem dobivenim upotrebom seizmickih
podataka.

Tada bi bilo relativho lako procijeniti pogrjesku uzrokovanu kvalitetom seizmickih
mjerenja, procijeniti njezin utjecaj na kartu interpoliranu metodom kokriginga te naciniti novi,
znatno bolji variogramski model za primarnu varijablu i prenijeti ga na sekundarnu.

8.2. Konstrukcija eksperimentalnoga variograma iz sekundarne varijable

Svrha izbora primjera: Variogrami se najceSce konstruiraju za primarnu varijablu.
Ako ona sadrzava mali broj podataka (na primjer, kao Sto je prikazano za polje Benic¢anci ili
Stari Gradac s 14 - 15 ulaznih vrijednosti), nemoguce je napraviti pouzdanu variogramsku
analizu. U odredenome broju sluCajeva analizirano podrucje prekriveno je seizmickim profili-
ma te je moguce odrediti seizmicki atribut korelativan s primarnom varijablom. Tada je vrlo
pouzdani variogram moguce naciniti na temelju (znatno brojnijih) seizmickih podataka te ga
upotrijebiti za kartiranje odgovarajuc¢im tehnikama kokriginga.

Kolocirane metode imaju jedan, uvjetno receno, nedostatak. Prema algoritmu, one znatno
brojniju sekundarnu varijablu interpoliraju na lokacije (i broj podataka) primarne varijable. Tako ¢e
variogram, nacinjen bilo za primarnu ili sekundarnu varijablu, biti konstruiran iz jednakoga broja vri-
jednosti odnosno imat ¢e jednaku pouzdanost.

Odredene tehnike kokriginga u variogramski proracun i kartiranje uvode cijeli skup sekundarne
varijable. U takvu slucaju variogramski model moze biti konstruiran iz takve veli¢ine koja svojom brojnoSéu
omogucuje toliki broj parova podataka po klasi da njegova pouzdanost uopce nije upitna.

Odabran je primjer koji ukljucuje podatke iz litofacijesa Ill u polju Molve. Radi se o klasti¢nim
stijenama (metapjesScanjacima) donjotrijaske starosti u kojima postoji 14 buSotina sa srednjim vri-
jednostima poroznosti izracunatim pod intervalom litofacijesa. Kao korelativni seizmicki atribut s
poroznoSc¢u uspjeSno je odredena snaga refleksije, a kako je polje prekriveno mrezom 50x50, uku-
pno je bilo dostupno 2500 vrijednosti te varijable. Korelacija poroznost - snaga refleksije iznosila je
R = 0,51. Rezultat t-testa bio je t,,..i = 2,22, @ prema tablicama (za o = 5 %) kriticna vrijednost bila
je twien = 1,76. Korelacija je interpretirana kao znacajna te je prihvaceno da vrijednosti snage reflek-
sije fizikalno opisuju ponaSanje poroznosti u prostoru, odnosno da ¢e relativno povecanje vrijednosti
seizmickoga atributa odgovarati povec¢anju vrijednosti poroznosti.

Iz spomenutih 2500 vrijednosti seizmickoga atributa konstruirani su usmjereni anizotropni
variogrami (slika 8.6). Glavna os ima azimut 120° s dosegom 4000 metara, a sporedna 210° s
dosegom 2900 metara. lako je ispitan eksponencijalni teorijski variogramski model zbog brzoga po-
rasta vrijednosti na sporednoj osi, aproksimacija na svim variogramskim osima nacinjena je sfernim
teorijskim modelom.
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Slika 8.6: Variogram snage refleksije, Molve, litofacijes Il (iz: MALVIC, 2005a)
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Slika 8.7: Raspodjela poroznosti, obi¢ni kokriging, Molve, litofacijes Il (iz: MALVIC, 2005a)

Nacinjeni variogram jasno pokazuje jednostavnost i kvalitetu prostornoga modeliranja uz
tako velik broj podataka - nekoliko stotina do nekoliko tisu¢a parova po klasi. Stupanj nesigurnos-
ti po bilo kojoj osi gotovo je zanemariv, eventualno se moZe procijeniti na tek nekoliko +/- pos-
totaka u odnosu na izracunati doseg. Da bi se u potpunosti iskoristila brojnost sekundarne vari-
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jable, primijenjena je tehnika obi¢noga kokriginga, a dobivena karta prikazana je na slici 8.7. Za
nacinjenu kartu izraCunata je vrijednost krosvalidacije, a razlike procijenjene i mjerene vrijednosti po

buSotinama prikazane su na slici 8.8.
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Slika 8.8: Tablica vrijednosti krosvalidacije, Molve, litofacijes 1l

UvrStavajuci sve te vrijednosti u jednadzbu, dobivena je vrijednost 1,28.

u takvu je slucaju vrlo jednostavan zadatak.

Rezultat: Dobivena vrijednost krosvalidacije te interpolirana karta poroznosti daju
znatno bolji rezultat negoli da je primijenjena bilo koja interpolacijska metoda koja primarnu
varijablu procjenjuje isklju¢ivo autokorelacijom. Modeliranje variograma sekundarne varijable
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9. PRIMJERI UPOTREBE STOHASTICKIH SIMULACIJA

Osnovne teorije stohastiCkih simulacija objasnjene su u potpoglavlju 6.6., a u ovome
poglavlju prikazuje se nekoliko primjera takvih simulacija nacinjenih za polja Stari Gradac te Galovac-
Pavljani.

Stohastika predstavlja jedan od nacina probabilistickoga (ili vjerojatnosnoga) pristupa u
stvaranju razli¢itin geoloskih modela. Probabilistika unutar hrvatske naftne geologije prvi je put
sustavno koriStena u procjeni geoloSkoga rizika. Nekoliko radova o toj temi napisali su Gordan
Frank i Marijan Novinc, a publicirani su pocetkom 90-ih godina prosloga stolje¢a (medu ostalim ra-
dovima to je tema i njihovih magistarskih radova; FRANK, 1992; NOVINC, 1992). O istoj temi pisali
su i Zvonimir Hernitz, Nikola Bokor i Tomislav Malvi¢ (HERNITZ et al., 2001) te vrlo opSirno ponovno
Tomislav Malvi¢ u doktorskoj disertaciji (MALVIC, 2003a).

Takoder, Monte Carlo metoda predstavlja probabilisticki alat koji se u naftnoj industriji
primjenjuje niz desetljeca. Tom metodom probabilistiCki su procijenjene rezerve ugljikovodika na
polju Molve (Fond stru¢ne dokumentacije, MARKOVIC et al, 1999). Stohasti¢ke simulacije, kao alat
koji u sebi sadrzava i Monte Carlo algoritam, predstavljaju prirodan slijed u razvoju probabilistickoga
pristupa procjeni leziSnih varijabli i rezervi ugljikovodika.

Odabrani primjeri u tekstu ujedno su i prvi zadatci procjene pornoga prostora te rezervi ugljiko-
vodika nacinjeni stohastiCkim realizacijama za potrebe INA-Naftaplina.

9.1. Upotreba stohastickih simulacija za tocniji izraCun koli¢ine nafte u lezistu

Razlogizbora primjera: Prikazana je upotreba geostatistike, poglavito stohastickih
simulacija, u to¢nijemu izracunu efektivnhoga pornoga prostora i rezervi ugljikovodika u leziStu
vrlo heterogene litologije. Volumen izracunat simulacijama izrazen je intervalom vrijednosti (a
ne deterministicki).

Polje Stari Gradac jedno je od triju najvecih hrvatskih plinsko-kondenzatnih polja, a poseb-
nost mu je u tome $to je podijeljeno drzavnom granicom Hrvatske i Madarske, pa geoloSko mo-
deliranje i proizvodnju zajednic¢ki uskladuju timovi INA-e i MOL-a. Na taj je nacin povecan stupanj
provjere i kvalitete prihvacenih rjeSenja.

Analizirana je primjena dvaju razlicitih geostatistickih rieSenja te je odabran najbolji model
za karakterizaciju poroznosti u leziStu i proracun rezervi.

LeziSte je podijeljeno u Cetiri litoloSke jedinice/litofacijesa, a zamka je kombiniranoga struk-
turno-stratigrafskoga tipa. U prethodnome rjeSenju poroznost je bila interpolirana metodom inverzne
udaljenosti. U geostatistiCkoj su analizi za njezino kartiranje primijenjene metode obi¢noga kriginga i
uvjetne sekvencijske Gaussove simulacije.
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Pritom treba istaknuti kako je poroznost jedina varirana veli¢ina (i deterministicki i stohasticki), dok
su ostale varijable potrebne za izraun rezervi svrstane u novi model sa svojim deterministickim rieSenjima
za ukupne koli¢ine plina u lezistu OGIP (engl. original gas in place - OGIP) iz prethodnoga modela.

Te su ostale varijable redom: zasi¢enje ugljikovodicima (engl. hydrocarbon saturation), uku-
pna debljina litofacijesa (engl. gross pay isochore grid), odnos efektivne i ukupne debljine (engl.
net/gross ratio) te plinski faktor izrazen konstantom (Bg). Nove rezerve plina na Starome Gradcu
izracunate su po litofacijesima i ukupno za cijelo leZiSte u deterministickoj i stohastickoj inacici.

e E—

Klastiti Dolomiti
=

= “| Kvarciti

Slika 9.1: Eksperimentalni variogrami, Stari Gradac, litofacijesi | - IV
(iz: MALVIC & SMOLJANOVIC, 2004)

Variogramski je model anizotropan, glavna je os na pravcu 120° - 300°, a sporedna 30°
- 210°. Eksperimentalni variogram nacinjen je na 13 - 16 ulaznih vrijednosti, ovisno o litofacijesu.
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Zbog relativno maloga broja podataka variogramski model na sporednoj osi ukljucio je znatnu koli¢inu
analogije i subjektivnosti. Doseg na glavnoj osi iznosi 3500 m u litofacijesima klastita i dolomita, a
2000 m u litofacijesima kvarcita i metavulkanita. Doseg na sporednoj osi u svim litofacijesima iznosi
1200 metara. Sve eksperimentalne krivulje aproksimirane su sfernim teorijskim modelom. Izracunati
variogrami prikazani su na slici 9.1 te su upotrijebljeni za interpolaciju (slika 9.2) i simulaciju.

=

Klastiti

Slika 9.2: Karte poroznosti nacinjene metodom obi¢noga kriginga na polju Stari Gradac
(iz: MALVIC, 20034, Fond stru¢ne dokumentacije)

Ukupne koli¢ine Ukupne koli¢ine
. B plina u lezistu, plina u lezistu, Promjena
Litofacijes poroznost je interpolirana poroznost nije interpolirana
. o (+/- u %)
krigingom krigingom
[m’] [m’]
Klastiti 6 148 873 7212 281 -14,75
Dolomiti 2524 100 2762938 -00,91
Kvareciti 5692 397 5627 397 +01,01
Metavulkaniti 3283084 4315688 -24,00
Cijelo leziste 17 648 378 19 918 304 -11,40

Tablica 9.1: Nove vrijednosti ukupnih koli¢ina plina u lezistu (engl. OGIP)

dobivene iz poroznosti interpolirane obi¢nim krigingom
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Svaka deterministicka procjena poroznosti uvijek sadrzava odredeni stupanj proizvoljnosti,
bez obzira na to koliko kvalitetna bila interpolacijska metoda. Npr. kriging se jo$ naziva i metodom
ujednacavanija linija (engl. smoothed interpolation method) jer se izolinije povezuju tako da karta ima
§to manji broj ogranic¢enih i nepovezanih podrucja jednakih vrijednosti, odnosno karta se ,zagladuje”.

StohastiCke simulacije, upravo suprotno, kartiraju Sto veci broj nesigurnosti povezanih s
procjenom u pojedinaénim ¢elijama geologkoga modela. Sto je ¢elija udaljenija od bugotinske vrijed-
nosti (kontrolne tocke), veca je nesigurnost procjene te ¢e se njezina vrijednost znatnije razlikovati u
pojedina¢nim realizacijama.

Kartiranje razlika poroznosti interpoliranih u razli¢itim realizacijama (engl. uncertainty
map) glavni je razlog primjene stohastickih simulacija u proracunu ukupnih koli¢ina plina u lezistu.
Konacni rezultat izrazen je kao interval mogucih vrijednosti tih koliCina, a ne kao jedinstvena
deterministi¢ka vrijednost. Sirina takva intervala ovisi o broju ulaznih podataka, pouzdanosti vari-
ogramskoga modela, odredivanju propusnosti rasjednih zona i sl. Simulacijski proces odvija se
sekvencijski po svakoj neuzorkovanoj tocki mreze kojom je leziSte prekriveno (poredak je slucajan),
a jedanput procijenjena vrijednost u nekoj tocCki postaje kontrolna tocka (engl. hard data) do
zavrSetka te realizacije. Simulacija je nacinjena u normalnome ili Gaussovu prostoru. Za analizu je
odabrano 100 realizacija po litofacijesu iz razloga koji su objasnjeni u potpoglaviju 6.4.5.

Realizacije su poredane na histogramu izracunatih ukupnih koli¢ina plina u leziStu (po litofa-
cijesimai za cijelimodel), a kao reprezentativna rjeSenja odabrani suizlazina P1, P50 i P99 (minimum,
medijan i maksimum). To je ujedno najpristupacniji statisticki kriterij za rangiranje rjeSenja, koja su
sva jednako vjerojatna. Realni brojevi minimalne, medijanske i maksimalne realizacije po volumenima
i pojedinacnim litofacijesima prikazane su u tablici 9.2. Intervalne razlike izmedu minimalne, medi-
janske i maksimalne vrijednosti vrlo su male, Sto upucuje na reprezentativan ulazni skup podataka,
dobar variogramski model i malu pogrjesku u deterministicCkome rjeSenju.

. . Minimalna ukubna Mediianska Maksimalna Promiena
Litofacijes kolié¢ina plina u ukupna koli¢ina ukupna koli¢éina | (medijan/pretho-
lezistu [m?] plina u lezistu [m®] | plina u lezistu [m®] | dno riesenje) [%]
Klastiti 5241097 5410593 5973 280 -25.00
(realizacija 73) (realizacija 79) (realizacija 94) ’
Dolomiti 2500 971 2 585 260 2681769 06.43
(realizacija 29) (realizacija 45) (realizacija 82) '
Kvarciti 5146 826 5222 305 5276 891 07,20
(realizacija 11) (realizacija 35) (realizacija 52)
Metavulkaniti 3294 243 3312768 3 348 356 2323
(realizacija 61) (realizacija 60) (realizacija 40) '
Cijelo leziste 16 329 468 16 538 055 17 113 055 -16.97
(realizacija 98) (realizacija 7) (realizacija 94) '

Tablica 9.2: Volumeni odabranih realizacija po litofacijesima i cijelome modelu
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Na kraju potrebno je istaknuti kako je variranje poroznosti, bilo deterministicki bilo stohasticki,
samo jedan od nacina za variranje i ponovni izracun rezervi ugljikovodika.

Poroznost (odnosno veliina pora te iznos efektivhoga pornoga prostora) je ,najosjetljivija“
veli¢ina u variranju, jer posredno o njoj ovisi vrijednost zasi¢enja (Sy) te s obzirom na grani¢nu vrijed-
nost (engl. cut-off) odnos efektivne i ukupne debljine leziSta (engl. net/gross).

Na prikazanome modelu polja Stari Gradac ulazni podatci bili su jednaki onima u prijaSnjemu
modelu na kojemu se bazirao geostatisticki pristup. Upotrijebljene su jednake srednje vrijednosti poroz-
nosti izraCunate na lokacijama busSotina, uz jednaku grani¢nu vrijednost, pa je time i omjer efektivne i
ukupne debljine ostao jednak. Vrijednosti zasi¢enja na mjestima buSotina promatrane su zasebno po
litofacijesima i preuzete su iz prijasSnjega modela, u kojemu su izracunate iz poroznosti kao zavisnom
varijablom. Te su vrijednosti zatim interpolirane na mrezi (engl. grid) s toCkama na kojima je odredeno
zasicenje (S,,) (jednako poput interpolacije na mrezi s podatcima ukupne debljine) deterministickom
metodom (koja nije bila geostatisticka). Sve mreze nacinjene su kao jednocelijske po svakome litofa-
cijesu, a takve su bile i mreze obradene geostatistikom s mjerenjima poroznosti.

TocCniji pristup mogao bi ukljuciti geostatisticko i deterministicko kartiranje svih varijabli
(poroznosti, zasicenja, ukupne debljine), no i drugacije odredivanje zasi¢enja. Jednakom metodom
moguce je uspostaviti vezu izmedu zasi¢enja i poroznosti iz odgovarajucih karotaznih krivulja na
lokaciji buSotine (,klasicnom® regresijom, Archijevom formulom ili kojom tre¢com metodom). Takoder
je moguce takav pristup poku$ati naciniti prilikom modeliranja mreze (engl. grid) zasi¢enja u svakoj
celiji. Najkrace, formula koja bi se primijenila na lokaciji buSotine mogla bi se iskoristiti na svakoj
pojedinacnoj celiji s vrijednoScu zasicenja. Na taj nacin takva karta ne bi bila ,interpolirana®“, ve¢
izracunata odgovarajucom formulom. Rezultat bi vjerojatno nalikovao stohasti¢koj realizaciji, jer ne
bi postojali postupni (engl. smoothed) prijelazi kao na interpoliranim povrSinama (Sto je uostalom
glavna namjena interpolacijskih algoritama). Takav pristup zahtijeva Sire znanje i prakticno pozna-
vanje programa za geoloSko modeliranje nego Sto je to opisano u ovome modelu. Naravno, teZit ¢e se
tomu da se takav ili slican postupak primijeni u kojemu narednomu geostatistickome modelu polja te
da se procijeni moguci kvalitativni napredak geoloSkoga modela.

Ipak, ve¢ se u ovome trenutku nazire jedno ogranicenje takva pristupa. On bi mogao biti
primijenjen na deterministickim rjeSenjima, no na nizu stohastickih realizacija (recimo 100, koliko je
nacinjeno u prikazanome modelu) izracun zasi¢enja regresijom ili kojom drugom formulom prakti¢no
bi bio neizvediv zbog prevelikoga broja kalkulacija i dobivenih modela (problemi s utroSkom vremena
i memorijskim prostorom te pitanje podrzava li program za geoloSko modeliranje takav pristup).

Rezultat: Geostatisticki pristup ukljucio je upotrebu kriginga i sekvencijskih Gausso-
vih simulacija te doveo do bolje karakterizacije poroznosti i izracuna ukupnih koli¢ina plina u
leziStu (engl. skr. OGIP) u polju Stari Gradac. Obi¢nim krigingom postignuta je bolja procje-
na nego inverznom udaljeno$cu. Stohasticke simulacije ukljucile su nesigurnosti povezane s
razdiobom poroznosti i poboljSale su njihovo definiranje nacinjeno variogramskim modelima.
Na temelju rezultata stohastickih simulacija (100 realizacija po litofacijesu) bilo je moguce
odabrati minimalnu, medijansku i maksimalnu vrijednost ukupnih koli¢ina plina (pojedinacno
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po litofacijesu i ukupno po leziStu). Nova rjieSenja razlikovala su se od koli¢ina plina dobivenih
metodom inverzne udaljenosti za viSe od 20 %, ovisno o promatranome litofacijesu.

9.2. Upotreba stohasti¢kih simulacija pri izracunu efektivnoga pornoga volumena u

polju Galovac-Pavljani

Razlog izbora primjera: Cilj rada bio je izradba geoloSkoga modela polja te
stohasticka simulacija poroznosti. Na temelju stohastickih realizacija definiran je efektivni
porni volumen iz Cijih je vrijednosti, uz poznavanje zasi¢enja vodom, bilo moguce procijeniti
rezerve ugljikovodika (nafte). U geostatistiCkoj analizi za kartiranje poroznosti upotrijebljene
su uvjetne sekvencijske Gaussove simulacije. Usporedene su vrijednosti poroznosti dobivene
deterministicki, stohasticki te one iz prethodnoga Elaborata o rezervama iz 2004. godine
(Fond stru¢ne dokumentacije, lit. 7).

Naftno polje Galovac-Pavljani nalazi se na podrucju Bjelovarsko-bilogorske Zupanije izmedu
sela Galovac i Stari Pavljani, oko 5 km od grada Bjelovara u smjeru jug-jugoistok. To je podrucje Bjelo-
varske subdepresije odnosno jugozapadni dio Dravske depresije. Na sjeveru polje grani¢i s naftno-
plinskim poljima Jagnjedovac, Mosti, Sandrovac i Bilogora. Na temelju 2D seizmickih profila naprav-
liene su strukturne karte po krovinama litofacijesa unutar lezista. Prema Brodovoj klasifikaciji lezista
nafte i plina, leziSte nafte na polju Galovac-Pavljani pripada masivnomu tipu. LeziSte ugljikovodika
(nafte) predstavlja jednu hidrodinamsku cjelinu podijeljenu u tri litofacijesa, odnosno zone (MALVIC,
1998). Rezervoarske stijene u Siroj okolici polja jesu gabro, granodioriti, gnajsevi i Skriljavci paleo-
zojske starosti (neformalna jedinica temeljnoga gorja) te badenski sedimenti (¢lan Mosti). U sediment-
nome dijelu leziSta razlikuju se 2 litoloSke jedinice:

- breCe (sastavljene od slabo sortiranih i slabo vezanih fragmenata i valutica Skriljavaca,

eruptiva te fragmenata grebena)

- pjeScenjaci (kalkarenacejski pjeScenjaci, litoarenit i biokalkarenit).

Kontakt nafta/voda utvrden je na dubini od -1060 m. Poroznost je u leziStu primarna i
sekundarna. Izolatorske su stijene kalcitni i glinoviti lapori gornjega panona. LeZiSte je unutar
racunalnoga geoloSkoga modela podijeljeno na tri zone odnosno litofacijesa. Zoni 1 odgovara lito-
facijes temeljnoga gorja, zoni 2 litofacijes breca, a zoni 3 litofacijes pjes¢enjaka (prema TRGOVCIC
etal.,, 2006).

Ulazni podatci za stohastic¢ke simulacije smjeSteni su na lokacijama busotina, u nekoliko ¢elija
po vertikali i po analiziranim litofacijesima (Tg, brecCe i pjeSCenjaci). Variogramski modeli nacinjeni su
po vertikali svake buSotine te horizontalno (arealno) pojedinacno po zonama (litofacijesima). Ver-
tikalni variogrami imaju sljedece vrijednosti dosega: 27 m za litofacijes pjeS¢enjaka, 5 m za litofacijes
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breca i 9 m za litofacijes temeljnoga gorja (slika 9.3). Najvec¢i doseg u pjeS¢enjacima upucuje na
relativno homogeni sastav/granulometriju unutar lezista, dok je u bre¢ama i temeljnome gorju pros-
torna zavisnost manja odnosno heterogenost sastava veca.

the oo L.
I Lo [

—.

Slika 9.3: Vertikalni variogrami za sve tri zone (gornji red zona 3, donjired zone 2i 1)
(iz: TRGOVCIC et al., 2006)

Za konstrukciju variograma u litofacijesima pjeScenjaka i temeljnoga gorja primijenjeni
su izotropni modeli. Za litofacijes breca geoloski podatci upucivali su na jasnu anizotropiju. Ero-
zijom je, zbog male debljine litofacijesa, jedan dio leziSta odnesen te je leziSte izgubilo pravilan,
relativno izotropan, oblik Sto je vidljivo na slici 9.4. Tako sada glavnina leziSta ima pravac pruzanja
SZ-J1, no zbog maloga broja podataka ipak je i u tome litofacijesu primijenjen izotropan variogramski
model.
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Vrijednosti horizontalnih dosega po litofacijesima iznose u pjeS¢enjacima 650 m, u breGama
449 m te u temeljnome gorju 468 m. Te su vrijednosti polumjeri kruznica prostorne zavisnosti.

Odnos stotinu realiziranih simulacija ukupnih pornih volumena prikazan je na histogramima
(odvojenim po litofacijesima). Promatrano je pet reprezentativnih rjeSenja (P5, P25, P50, P75 i P95)
za sve tri zone (litofacijesa).

LEGENDA:

pav-5 Ime busotine
——-1110— Stratoizohipsa
——-1060— Kontakt nafta/voda

Isklinjenje sloja

/ Normalni rasjed

Graficko mijerilo

C —
0 250 500 m

Slika 9.4: Strukturna karta po krovini litofacijesa breéa (iz: TRGOVCIC et al., 2006)

Nakon izbora pet rieSenja za ukupni porni volumen (pojedinacno po zonama), koriStenjem
grani¢ne vrijednosti poroznosti (engl. cut-off) izracunato je nekoliko vrijednosti pornoga volumena
(tablica 9.3).

Efektivni volumen pornoga prostora [m°]
Litofacijes Realizacija Realizacija Realizacija Realizacija Realizacija
P5 P25 P50 P75 P95
PjeScenjaci
(poroznost > 10 %) 911 890 1099 050 1258 270 1514 470 1659 000
Brece
(poroznost = 1 %) 110 772 149 256 179175 205603 271 390
Temeljno gorje
(poroznost 20,5 %)_ 144 266 158 452 169 150 184 885 205705

Tablica 9.3: Raspon vrijednosti efektivnoga pornoga volumena za pet realizacija
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Pregled stohastickih (P50) i deterministickih vrijednosti efektivnih pornih volumena te niji-
hove razlike po litofacijesima/zonama prikazani su u tablici 9.4.

Prethodno Stohasticki Deterministicki
. .. odredeni izracunati volumen izracunati
Litofacijes R
volumen (realizacijom P50) volumen
[m’] [m’] [m’]

Pjescenjaci 991 338 1258 270 848 229
Brece 264 322 179 175 188 715
Tem. gorje 114 990 169 150 105 607

Tablica 9.4: Razlike izmedu efektivnih pornih volumena izracunatih
deterministiCki i stohasticki variranjem karata poroznosti

Na temelju usporedbe rezultata (tablice 9.3. i 9.4.) uoCljivo je da su stohasticke vrijednosti
efektivnoga volumena pornoga prostora za litofacijes pjeS¢enjaka vec¢e od prethodno odredenih vri-
jednosti za 27 %. Vrijednosti efektivhoga volumena pornoga prostora za litofacijes bre¢a manje su za
32 %. Za litofacijes temeljnoga gorja vrijednosti efektivnoga volumena pornoga prostora vece su za
47 %. MozZe se pretpostaviti kako ¢e stohasticki pristup to bolje ocrtavati moguce varijacije u kartama
poroznosti §to je geoloSki sastav promatranoga leziSta heterogeniji. Kao posljedica ponekad se pojav-
ljuju vece razlike izmedu deterministiCkoga i stohastickoga rjeSenja negoli u homogenijemu leziStu.

Treba napomenuti da litofacijes breca nije zastupljen na ve¢emu dijelu strukture ili je male de-
bljine (slika 9.4.) pa predstavlja dio leziSta s najmanjim rezervama, bez obzira na dobra petrofizikal-
na obiljezja. Takoder je jasno kako su volumeni izracunati deterministickom metodom interpolacije
uglavnom znatno manji od leziSnih volumena procijenjenih stohasticki.

Rezultat: Upotreba stohastickih simulacija poroznosti (realizacija P50 s granicnom
vrijednoScu) dobro je prikazala raspodjelu poroznosti s obzirom na geometriju kartiranih
lezista.

Za litofacijes temeljnoga gorja vrijednosti efektivnoga volumena pornoga prostora
vece su za 54160 ms3 ili 47 %. Litofacijes breca nije zastupljen u ve¢emu dijelu strukture ili
je male debljine te stohasticko uzorkovanje nije pokazalo znatnije razlike prema ranijemu
rieSenju. PjeSCenjaci su proizvodno najizdasniji dio leziSta. Zbog najvece granulometrijske
ujednacenosti stohasticki pristup bio je najprimjereniji i rezultirao je znatno povec¢anim volu-
menom toga dijela lezista.

Nazalost, cijelo leziSte Galovac-Pavljani ukupno je maloga volumena, a proces zavod-
njavanja relativno je brz. Zato njegovo povecanje utvrdeno stohasticki ne moze jednoznacno
biti stavljeno u linearnu vezu s povecanim iscrpkom. Ipak, rezultati su vrlo ohrabrujuci.
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10. POGOVOR

U devet poglavlja prikazana je osnovna teorija i primjeri primjene variogramske analize,
kriginga, kokriginga i stohastickih simulacija. Rezultati i zakljuCci prikazani su s obzirom na opcenite
slicnosti u radu i algoritmu prikazanih metoda te prema rezultatima upotrebe tih metoda prilikom
izradbe geoloSkoga modela.

NajceSce metode za kartiranje jesu metode linearne regresije, inverzne udaljenosti te krigin-
ga/kokriginga, odnosno stohasti¢ke simulacije. Metoda inverzne udaljenosti jedna je od najjednos-
tavnijih interpolacijskih metoda (poslije metode poligona) koja uzima u obzir i prostorni raspored po-
dataka, no daje vrlo slabe procjene kod izrazito grupiranih podataka (tzv. klasteri). Njezina prednost
pred krigingom moze doci do izrazaja samo iznimno, onda kada je ulazni skup izrazito malobrojan.
Kriging kao metoda uzima u obzir prostorni smjestaj izvornih podatka, tj. poStuje izvorne vrijednosti.
Zanimljiva je usporedba metoda kokriginga i regresije. Obje ukljucuju upotrebu sekundarne, neza-
visne varijable kao ispomoc¢ u predvidanju vrijednosti primarne (zavisne) varijable. U linearnoj re-
gresijskoj jednadzbi Y = bx + ¢ veli¢ina ‘c’ je vrijednost sjeciSta na osi VY, a ‘b’ odreduje nagib pravca.
Regresija je metoda za toCkastu (a ne prostornu) procjenu, jer ulazne vrijednosti ne otezava prema
njihovu polozaju u prostoru, nego sve imaju jednako statisticko znac¢enje. Time je kasnija procjena
»opterecena“ linearnoSc¢u pa su na jednome kraju karte ili vertikalne skale vrijednosti podcijenjene,
a na drugome precijenjene. U kokrigingu (i krigingu) parametar ‘b’ iz regresijske jednadzbe zami-
jenjen je matricom (kovarijanci ili variograma) koja pri procjeni uzima u obzir udaljenosti kontrolnih
to¢aka od mjesta procjene. Tako geostatisticke metode vrlo uspjeSno rjeSavaju pristranost zbog
grupiranja vrijednosti te minimaliziranja varijance pogrjeske. Simulacije su posebna skupina inter-
polacijskih metoda, temeljenih na krigingu ili kokrigingu, a koje uz procjenu takoder opisuju nesi-
gurnost vezanu uz svaku lokaciju na kojoj je procjena nacinjena. Njihova upotreba Cesto je povezana
s kasnijim odabirom nekoliko reprezentativnih realizacija, najceSce prema statisticCkome kriteriju, te
s izraCunavanjem rezultata intervalom vrijednosti.

Geostatistika je danas jedan od standardnih geoloSkih alata koji se upotrebljava u
istrazivanjima i razradbama lezisSta ugljikovodika. Kao primijenjeni dio statistike dopuSta nam da u
takve poslove uvedemo i dio matematicke egzaktnosti koja pomaze dobivena rjeSenja lak3e i bolje
objasniti. U prethodnim poglavljima prikazan je niz primjera kada je upotreba deterministickih metoda
poput kriginga i kokriginga, ali i stohasti¢kih simulacija, dovela do boljih prikaza leziSta nego Sto se to
postize prethodnim modelima.

Zato se nadam kako ¢e ovaj priru¢nik biti od pomoci svim geolozima, koji se odluce iskoraciti
u svijet geostatistike, da obogate svoje geoloSko znanje odgovaraju¢im metodama.
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11. TUMAC POJMOVA

Ovaj pojmovnik predstavlja prijevod priru¢nika programa Geo-EAS 1.2.1. (ENGLUND &
SPARKS, 1991), odnosno doradenu verziju hrvatskoga geostatistickoga rje¢nika objavljenoga u Vijes-
tima Hrvatskoga geoloskoga drustva (MALVIC, 2005b).

Anizotropija (engl. anisotropy) - U geostatistici slu€aj kada je doseg veci (1j. bolja je kore-
lacija) u jednome negoli drugome pravcu.

Blok kriging (engl. Block Kriging) - Procjena vrijednosti bloka iz skupa bliskih uzoraka
primjenom kriginga. U programu Geo-EAS prostorom se smatra blok celija veliC¢ine 2x2, 3x3 ili 4x4
toCaka, Cije je srediste u jednoj od toCaka mreze (engl. grid node).

Diskretizacija (engl. discretization) - U krigingu postupak aproksimacije podrucja u bloku
konacnim nizom to¢aka.

Doseg (eng/. range) - U sfernome modelu daje veliCinu kada model postize maksimalnu
vrijednost ili prag (engl. sill). U eksponencijalnome i Gaussovu modelu, koji prag postizu asimptotski
(odnosno nikada u potpunosti), program Geo-EAS sluzi se ,prakticnim® ili ,,efektivnim“ dosegom koji
se racuna na mjestu gdje funkcija doseze priblizno 95 % praga. Model Cistoga odstupanja (eng/. nug-
get model) sijeCe prag s dosegom nula, a linearnomu modelu pojmovi ,prag/doseg” sluze samo za
odredivanje nagiba.

Eksponencijalni model (engl. Exponential model) - Cesta funkcija za aproksimaciju
eksperimentalnih variograma matemati¢kim modelom. Moze se primijeniti i u kombinaciji s odstupa-
njem (engl. nugget).

Gaussov model (engl. Gaussian model) — Cesta funkcija za aproksimaciju eksperimen-
talnih variograma matematickim modelom. Moze se primijeniti i u kombinaciji s odstupanjem (eng/.
nugget).

Geostatistika (eng/. geostatistics) - Skup metoda za analizu prostorno koreliranih po-
dataka. Glavno je obiljezje upotreba variograma ili sli¢nih metoda za kvantificiranje i modeliranje
prostorne korelacije podataka. Takoder uklju€uje razliCite metode poput kriginga, koje vizualiziraju
odredeni prostorni korelacijski model.

Jednostavni kriging (engl. Simple Kriging) - Varijanta kriginga koja podrazumijeva da su
lokalne srednje vrijednosti razmjerno konstantne i jednake srednjoj vrijednosti cijele populacije koja
je poznata. Populacijska srednja vrijednost upotrijebljena je u svakoj lokalnoj procjeni, nacinjenoj iz
pripadajucih uzoraka.
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Korak (engl. lag) - Interval ili Sirina klase upotrijebljene za variogramski racun.

Kovarijanca (engl. covariance) - StatistiCka mjera korelacije izmedu dviju varijabli. U ge-
ostatistici kovarijanca se promatra kao inverzija variograma, a ra¢una se kao razlika ukupne varijance
i vrijednosti variograma. Kovarijance ¢esto zamjenjuju variograme u jednadzbama matrica kriginga
zbog vece brzine izracuna (i u programu Geo-EAS).

Kriging (engl. kriging) - Interpolacijska metoda bazirana na ponovljenome izracunu
tezinskih koeficijenata i srednjih vrijednosti podataka (engl. weighted-moving-average), gdje tezinski
koeficijenti dodijeljeni kontrolnim tockama (podatcima) minimiziraju varijancu procjene. Ta varijanca
izraCunata je kao funkcija variogramskoga modela, relativnoga razmjesStaja podataka i polozaja tocke
ili bloka za koji se procjenjuje vrijednost.

Krosvalidacija (eng/. cross-validation)- Vidi Numericka pogrjeSka interpolacije.

Madogram (engl. madogram) - Dijagram srednjih apsolutnih razlika parova mjerenja
izrazen kao funkcija udaljenosti i smjera. Madogrami nisu ,pravi“ variogrami i op¢enito ne mogu biti
upotrijebljeni u krigingu. Ako se madogram ipak upotrijebi, procjene kriginga mogu biti ,prihvatljive”,
no standardna devijacija kriginga ne¢e imati nikakvo znacenje.

Model odstupanja (eng/. Nugget model) - Model konstantne varijance, koji se ¢esto
primjenjuje u kombinaciji s jednom ili viSe matematickih funkcija kojima se aproksimira eksperimen-
talni variogram.

Numeri¢ka pogrjeska interpolacije (engl. cross-validation) - Tehnika za testiranje
prihvatljivosti variogramskoga modela. Na mjestu gdje postoji podatak mjerena se vrijednost zane-
maruje, a kriging procjena radi se iz vrijednosti ostalin uzoraka koji su preostali u granicama elipso-
ida prostorne zavisnosti (engl. search neighborhood). Zatim se procijenjena vrijednost usporeduje s
izmjerenom, racuna se kvadrat razlike te se postupak ponavlja za sve postoje¢e mjerene vrijednosti
na karti. No interpretacija rezultata ¢esto moze biti teSka i viSeznacna. Neobi¢no velike razlike izmedu
procijenjene i stvarne vrijednosti mogu upozoriti na nazocnost prostornih ekstrema (engl. spatial out-
liners) ili toCaka koje po svojim svojstvima ne pripadaju ostalim mjerenim vrijednostima u tome skupu.

Obicni kriging (engl. Ordinary Kriging) — Tehnika kriginga u kojoj je pretpostavljeno da
lokalna srednja vrijednost nije nuzno bliska srednjoj vrijednosti ukupnoga broja podataka (kontrolnih
toCaka). Posljedica je da se pri procjeni upotrebljavaju samo ,susjedni® uzorci odnosno oni unutar
elipsoida pretrazivanja.

Podrucja pretrazivanja (engl. search neighborhood) - Podrazumijeva elipsoid centriran
u tocki ili bloku za koji se procjenjuje vrijednost. Za izracun kriginga upotrijebljena su samo mjerenja
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koja se nalaze unutar te elipse (elipsoid prostorne zavisnosti). Kada se racuna procjena u sljedecoj
tocki, elipsa se pomicCe te se za procjenu (vjerojatno) uzima drugaciji skup mjerenih vrijednosti.

Prag (engl. sill) - Gornja granica svakoga variogramskoga modela kojiima takvo ogranicenje,
tj. koji na ve¢im udaljenostima tezi vec¢im vrijednostima. Sferni, Gaussov, eksponencijalni model i mo-
del odstupanja imaju definiran prag. U linearnome modelu pojmovi ,prag/doseg” sluze za odredivanje
nagiba pravca.

Pretrazivanje u kvadrantu (engl. Quadrant search) - U programu Geo-EAS podrucje
pretrazivanja krigingom odredeno je elipsoidom koji moze biti podijeljen u Cetiri jednaka sektora.
Za njih se moze odrediti minimalni i maksimalni broj uzoraka potrebnih za racun. Takoder se moze
postaviti ograni¢enje na najveci dopusteni broj sektora bez podataka. Ako neki od postavljenih kri-
terija nije ispunjen, procjena krigingom nece biti u€injena.

Pretrazivanje u oktantu (eng/. Octant search) - U programu Geo-EAS podrucje
pretrazivanja krigingom odredeno je elipsoidom koji moZe biti podijeljen u osam jednakih sektora. Za
njih se moze odrediti minimalni i maksimalni broj uzoraka potrebnih za procjenu. Takoder se moze
postaviti ograni¢enje na najveci dopusteni broj sektora bez podataka. Ako neki od postavljenih kri-
terija nije ispunjen, procjene krigingom nece biti.

Relativni variogram (eng/. relative variogram) - Variogram u kojemu je standardna vari-
ogramska vrijednost za svaki korak podijeljena kvadratom srednje vrijednosti uzoraka koji se upotre-
bljavaju u tome koraku (engl. lag). Takav pristup moze biti koristan kada je zabiljezen ,proporcionalni
efekt”, tj. kada podrucja s koncentracijom vec¢om od prosjecne imaju i varijancu vec¢u od prosjecne.
Kada se u krigingu upotrebljavaju relativni variogramski modeli, izracunata standardna devijacija
kriginga oznacuje decimalni ostatak procijenjenih vrijednosti.

Semivariogram (engl. semivariogram) - Funkcija identi¢na variogramu. Postoji stanovito
neslaganje u geostatistickoj literaturi u tome koji je izraz bolji, no zbog jednostavnosti prevladava izraz
Lvariogram®.

Sferni model (eng/. Spherical model) - Cesta funkcija za aproksimaciju eksperimentalnih
variograma matematickim modelima, samostalno ili u kombinaciji s odstupanjem.

Standardna devijacija kriginga (engl. kriging standard deviation) - Standardna
pogrjeSka procjene krigingom. Po definiciji, kriging je tezinski linearni procjenitelj sa skupom
tezinskih koeficijenata koji minimiziraju varijancu procjene (kvadrat standardne pogrjeske). Pove-
zanost standardne devijacije kriginga i stvarne pogrjeSke procjene vrlo je ovisna o variogramskome
modelu i o pravilima koja on podrazumijeva. Zbog toga vrijednost standardne devijacije kriginga
mora biti interpretirana s oprezom.
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Toc&kasti kriging (engl. Point Kriging) - Procjenjuje vrijednost u to¢ki na temelju okol-
nih vrijednosti. Procjena krigingom u toc¢ki obi¢no je vrlo slicna procjeni obi¢noga kriginga, odnosno
kriginga u relativno malome bloku cije je srediSte u takvoj toCki, no standardna devijacija veca je kod
toCkastoga kriginga. Na interpoliranoj karti tockasti kriging poStuje mjerene vrijednosti, odnosno tre-
tira ih kao kontrolne toc¢ke (engl. hard-data).

Ugnijezdeni variogramski model (engl. nested variogram model) - Model koji je zbroj
dvaju ili viSe jednostavnih modela poput odstupanja (engl. nugget), sfernoga, eksponencijalnoga i
sl. Najjednostavniji ugnijezdeni model jest dodavanje odstupanja nekomu od teorijskih modela, no
obi¢no se radi o slozenijim slucajevima.

Variogram (engl. variogram) - Vrijednost varijance (polovica kvadrata razlike) za par
mjerenja koji je funkcija udaljenosti (ponekad i smjera) uzoraka. Obi¢no su ispitani svi moguci
parovi podataka te grupirani u razrede (korake) priblizno jednake udaljenosti i smjera. Variogrami
osi-guravaju sredinu ili kvantificiraju opazenu vezu koja jace povezuje blize od udaljenijih uzoraka.

Variogram inverzne kovarijance (engl. inverted covariance variogram - InvCov) -
Variogram izracunat odredivanjem koraka kovarijance (engl. lag covariance) na temelju ukupne vari-
jance. Takav pristup primjenjuje se kada u usmjerenim variogramima sredina uzoraka nije jednaka
u svim smjerovima (npr. glavhome i sporednome). Variogram inverzne kovarijance prilicno je rijedak
izraz, a upotrebljava se kada viSe nije nuzno koristiti se nekim pretpostavkama upotrijebljenima za
izracun variograma. Variogrami inverzne kovarijance mogu se izracunati i primijeniti u krigingu jed-
nako kao i uobicajeni variogrami.
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