1. GiRIS

Jeoistatistiksel benzetimin amaci, mevcut veriler gibi ayni degerlere, ayni
histograma ve ayni variograma sahip olacak sekilde veri Gretmekdir. Eger yalnizca
histogram ve variogram Uretiliyorsa yontem kosulsuz, bunlara ek olarak 6l¢gim
yapilan noktalardaki veriler de Uretiliyorsa kosullu benzetim adini alir. Jeoistatiksel
benzetim, uzakliga bagli degiskenligin ve belirsizligin 6n plana ¢iktigi durumlarda
siklikla kullanilir.  Bu gibi durumlar madencilikte, tendr-tonaj egrilerinin
kestiriminden Uretim planlamasina, pagal yapmadan cevher hazirlama tesislerine

sabit kalitede cevher beslemesine kadar uzanan genis bir alanda ortaya c¢ikar.

Tendr, kalinhk gibi degiskenlerin jeoistatistiksel benzetimlerini gergeklestirmek
amacilyla literatlrde cgesitli yontemler gelistiriimistir. Bunlar arasinda dénen bantlar
yontemi (Matheron, 1973), matris carpimi yontemi (Davis, 1987a) ve ardisik
(sequential) yontemler (Deutsch ve Journel, 1998) sayilabilir. Bu yontemlerden LU

matris ayristirma teknigi, tez galismasinin ana konusunu olusturmaktadir.

LU matris ayristirma teknigi, kovaryans matrisi (C) nin alt ve Ust G¢ggen matrisler
seklinde parcalanmasina (C=LU) dayanmakta, benzetim degerleri alt Gggen
matrisin bagimsiz rastlanti sayilardan olusan bir vektoérle c¢arpilmasindan
uretiimektedir. Benzetim ve kosullandirmanin ayni anda gergeklestiriimesi, duzenli
ya da dizensiz her turll grid sistemine uygulanabilmesi, kesin (exact) benzetimler
uretmesi yontemin en onemli UstunlUklerini olusturmaktadir. Bununla birlikte ¢ok
saylda matematiksel islem gerektirdiginden yavas sonug¢ vermesi ve ayrica 1000
den daha disuk noktada benzetime olanak tanimasi yontemin zayif yanlarini
olusturmaktadir. Benzetim yapilacak nokta sayisinin sinirli olmasi, kuramsal

nedenlerden ¢ok bilgisayarlarin yetersiz kapasitelerinden kaynaklanmaktadir.

Literatirde LU tekniginin iyilestiriimesi ile ilgili ¢ok sayida kuramsal c¢alisma
yapiimigtir. Ornegin Davis (1987b), L alt liggen matrisini, C kovaryans matrisinin
karekoku (B) ile degistirmeyi ve bu B matrisini minimax polinom yaklagimi ile
hesaplamayi Onermistir. Alabert (1987), LU yonteminde birbiri Gzerine gegen
pencerelerin kullaniimasini teklif etmigstir. Dietrich ve Newsam (1995), B matrisini

Chebyshev matris polinom yaklagimi ile hesaplayan bir yontem gelistirmistir. Dowd



ve Sarag (1993), LU icin Ust siniri artiran ring ayristirma teknigini kullanmiglardir.
Vargas-Guzman ve Dimitrakopoulos (2002), L matrisini kosullu kovaryans
matrisler kullanarak kolonlar seklinde kisimlara ayiran bir yaklasim
gelistirmiglerdir. L matrisine yaklasmak amaciyla yapilan bu c¢alismalar yaninda
bagimsiz rastlanti sayilarin Uretimine yonelik calismalarda yapilmistir. Ornegin
Bourgault (1997), LU teknigi ile kosullu benzetimleri Uretmede yaygin olarak
kullanilan Gauss (normal) dagihmi yerine tekduze (uniform) ve iki kutuplu (dipole)
dagihmlar gézénune almis ve bunlarin benzetimler Gzerindeki etkisini incelemigtir.
De Laco ve Palma (2002) ise rastlanti sayilarin tretiminde Acorn, Marsaglia ve
optimize edilmis Marsaglia gibi farkh Urete¢c (generator) lerin benzetimleri ne

Olcude etkiledigini arastirmiglardir.

Kovaryans matrisinin ayristirimasinda klasik olarak kullanilan teknik, Cholesky
aynistirma teknigidir. Bununla birlikte bakisimh (simetrik) ve izgesel (spectral)
ayristirma teknikleri de vardir ve bu tezin amaci, Cholesky, bakigimli ve izgesel
ayristirma tekniklerinin LU ile Uretilen benzetimler Uzerindeki performanslarini
incelemektir. Bu amagla bir benzetim deneyi duzenlenmis ve doért farkli yapisal
uzaklik (a=600, 1000, 1600 ve 2000) g6zonune alinarak her bir ayristirma teknigi
icin 100’er adet kosullu ve kosulsuz benzetim yapilmistir. Daha sonra bu
benzetimler, variogram Uretimi, deneysel variogramlarin model variogramlara

yaklagsma hizi ve bagimsizlik testi gibi dl¢utler kullanilarak degerlendirilmistir.

Calismanin ikinci bolumidnde kosullu ve kosulsuz LU benzetim yodnteminin
kuramsal temelleri acgiklanmigtir. Ayrica her bir ayristirma yontemi icin nasil
benzetim yapildigina iliskin 6rnekler verilmistir. Uglincli bélimde farkli ayristirma
yontemlerinin benzetim sonugclari Uzerindeki etkilerini géormek amaciyla hazirlanan
benzetim deneyi ve performans olgutleri acgiklanmistir. Dérdlinci boélimde
benzetim deneyi ve sonuglari degerlendirilmistir. Besinci ve son bolumde sonuglar

verilmigtir.



2. KURAMSAL CERCEVE

Jeoistatistikte tenor ve kalinlk gibi bolgesel dediskenlerin aldigi dederler, duragan
rastlanti fonksiyonu Z” den cekilmis bir érneklem olarak modellenir. Bu model

altinda bolgesel degigkenin x,,a =1,...,n noktada orneklendigi ve bu noktalardaki

degerlerin z(x,),a =1,...,n oldugu varsayihr (Sekil 2.1).
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Sekil 2.1. Bolgesel dediskenin érneklendigi lokasyonlar

Genelde z(x,),a =1,...,n verileri, arama ve gelistirme amacli yapilan sondajlardan

elde edilip daha sonra fizibilite ve Uretim planlamasi amaciyla kullanilir. Bu
asamada vyatagin ilgili degisken igin her bir noktadaki degerinin bilindigi bir

modelini ¢gikarmak gerekir.

Kriging, bu amacla kullanilabilecek lokal bir kestirim teknigidir. Bununla birlikte
kriging, verilerin agirlikli ortalamasini alarak kestirim yaptigi i¢cin yumusatiimis
(smoothed) yani dustk degerlerin ylksek, ylksek degerlerin ise dusuk kestirildigi
degerler dretir. Bu tur yumusatiimis degerlerin Uretim planlamasi amaciyla

kullaniimasi sakincalidir.

' Bu calismada rastlanti fonksiyonlari ya da rastlanti degiskenleri biylk harflerle , bunlarin aldigi
degerler ise kuguk harflerle gdsterilecektir.



Cunku gergekte secimli madencilik yapmaya elverigli olmayan bir yatak, krigingle
kestirilmis degerler dikkate alindiginda elverigli bir hale gelebilir. Bu bakimdan
yataklarin modellenmesi sirasinda kriging tekniginin bu yumusatici etkisini

dizeltmek gerekir.

Yumusatiimis degerler daha dar bir aralikta degisim goOsterdiginden kestirim
degerlerinin varyansi, gercek degerlerin varyansindan oldukg¢a dusuktur. Bu iki

varyans arasindaki fark, kestirim yapilan noktadaki hata varyansina esittir:
Var[zZ(x)]- Var|Z' (x)|= Var[H(x)] (2.1)

(2.1) esitliginde Var[Z*(x)]; X noktasindaki Z (x) kestiricisinin varyansini,
Var[Z(X)]; bu noktadaki degiskenin (gercek dederinin) varyansini gostermektedir.
Var[E(x)] ise H(x)=2Z(x)-Z (x) hatasinin varyansi olup kestirim yéntemleri

tarafindan Uretilemeyen varyanstir. Bu noktada (2.1) esitliginin yalnizca basit

kriging sistemi kullanildiginda gecerli oldugunu ifade etmek gerekir.

Do6nen bantlar yontemi, ardisik normal benzetim ve matris ayrigtirma teknikleri gibi
bir cok benzetim yordami (algoritmasi), kestirim tekniklerinin yol ac¢tigi hatanin
benzetimine ve dolayisiyla hata varyansinin, kestiricinin varyansina eklenmesine

dayanir:
Zs(x) = Z"(x)+Hg(x) (2.2)

(2.2) esitliginde Zg(x); x noktasindaki benzetimi, Hg(x) ise bu noktadaki

benzetilen hatayi gostermektedir. Bu yordamlarda benzetim yapilan bilesen (hata),
ayni dagilima sahip, bagimsiz standart normal degerlerin dogrusal bir bilegimi

olarak ifade edilir:

Hs(x)= Y o,Y(x,) (2.3)

(2.3) esitliginde Y(x,); standart normal dagilimdan cekilmis degerleri
gostermektedir. Dogrusal bilegimdeki w, agirliklar; benzetim degerleri, gergek

degerlerle ayni varyansa ve ayni variograma sahip olacak sekilde belirlenir. Bu



agirliklar, matris ayristirma teknigininde kovaryans matrisi C nin bir matrisle bu

matrisin evriginin (transpozu) ¢arpimi seklinde ayrigtirmasiyla elde edilir:
C-= PP’ (2.4)

(2.4) esitliginde P; gercel bir matristir. P"ise P nin evrigini gostermektedir.
Benzetim degerleri ise P nin standart bagimsiz normal dagilim vektord y ile

carpimindan uretilir.

y, tanim geregi standart bagimsiz oldugu i¢in benzetim degerlerinin kovaryansi, Z

nin kovaryansina egittir.
Cov(Zg,Z.)= Cov(Py,y'P")=PCov(y,y" )P" =PP" =Cov(Z,Z") (2.6)

Klasik bir benzetim problemi olarak s, 3 =1,...n, benzetim yapilacak n adet noktayi

gOsterdigini varsayalim (Sekil 2.2).
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Sekil 2.2. Benzetim yapilacak noktalar

Bolgesel degiskene iligskin kovaryans (ya da variogram) fonksiyonu bilindiginde

benzetim yapilacak noktalara iligkin kovaryans matrisi



C(sy—sy) C(s1-sy) . . C(s;-s,)]
C(s;—sq) C(sy—s;) . . C(sp,-s,)

C- (2.7)
_C(sn‘— Sq) C(sn-— Sh) |

seklinde yazilir. (2.7) esitliginde C(s, —s;); s;ve s; noktalari arasindaki uzakliga

bagl kovaryans degerini géstermektedir. C nin PP ayristirmasi gesitli sekillerde
yapilabilir. Bu c¢alismada klasik olan Cholesky yaninda izgesel ve bakisimli

ayristirma teknikleri gézonune alinmistir.
2.1. Cholesky Ayristirma Yontemi

C(s; —s;)=C(s; —s;) oldugundan C matrisi bakigimli ve pozitif tanimli bir matristir.

Bu nedenle C=LU seklinde ayristirildiginda U=L" olup ( Golub and Van Loan,
1991, p.141) bu ayristirma Cholseky ayristirma yontemi olarak bilinir:

c=L.L" (2.8)

(2.8 ) esitligine L; alt ticgen matrisi, L ise L nin evrigini gdstermektedir. Daha acgik

bir sekilde
ar T
L, O 07[L, O 0
Ly, Ly, O . O |[Ly Ly O . O
c=L=| . . .. . . (2.9)
_Ln1 Lnn_ _Ln1 I-nn_

ile ifade edilebilir.

Cholesky ayristirma ydntemi ile Uretilecek kosulsuz bir benzetimin ifadesi

y=Lw (2.10)



esitligi ile gosterilir. (2.10) esitliginde y, Cholesky ayristirma yéntemi ile Uretilen
kosulsuz benzetimleri igceren vektor, w ise, normal dagilimdan alinmig bir
vektordur. (2.10) esitligi daha agik bir sekilde

Y4 Ly O . . O ||wy

] (2.11)

yn I—n1 . : : Lnn Wn

ifade edilebilir.

Cholesky ayristirma yontemi ile Uretilecek kosullu bir benzetim ise asagidaki gibi

tanimlanabilir :

L 0 ||w LW y
I-nd I-nn Wn I-nd Wy +Lnn W, Ys
L.y, veri noktalari arasindaki kovaryans matrisin Cholesky ayrigtirma yontemi ile

elde edilen alt Gggen matrisi, L4, veri noktalari ile benzetim yapilacak noktalar

arasindaki kovaryans matrisin Cholesky ayristirma yontemi ile elde edilen alt

ucgen matrisi, L., benzetim yapilacak noktalar arasindaki kovaryans matrisin

nn?

Cholesky ayristirma yontemi ile elde edilen alt G¢ggen matrisidir. w,, 6érneklenmis

noktalardaki deg@erleri Uretecek sekilde, veri noktalarindaki normal dagilimdan

alinmig vektor, w,, benzetim yapilacak noktalardaki normal dagilimdan alinmig

degerlerin olusturdugu vektordur.

Yy =Lag-Wq (2.13)

(2.13) esgitliginden w, vektorind c¢ekip (wd:L'c]d Ygercek) Yerine koyarsak

asagidaki ifadeyi elde ederiz.

Ys = I-nd' _d1dyg +Lnn Wi, (2.14)



Vi :{de 0 } :11d'y9 _ 1 Yg :[yg} (2.15)
Lnd Lnn Wn Lnd 'Lad .yg + Lnn.Wn yS

(2.14) esitligindeki y, , kosullu benzetimleri iceren vektorddr.

2.2. Bakisimhi Ayristirma Yontemi
Bakisimli ayristirma yontemi ile kovaryans matris
C=B.B' (2.15)

seklinde ayristirlimaktadir. Bakisiml ayristirma yontemi ile elde edilen B matrisi
her zaman bakisimli , pozitif tanimli bir matrisdir. Dolayisiyla B matrisi BT

matrisine (evrigine) esittir. BOylece kovaryans matris
C = B.B=B? (2.16)

seklinde ifade edilebilir. (2.16) esitligi daha acik bir sekilde

r ar AT
B11 B1n B11 B1n
B21 - . . B2n 821 . . . B2n
C=BB"=| . . ] . . (2.17)
_B1n Bnn_ _B1n Bnn_

ifade edilebilir. Kovaryans matrisin Cholesky ayristirma yontemi ile elde edilen alt
ucgen ve Ust Uggen matrisleri 0 elemanini igermesine ragmen, Bakigiml
ayristirma yontemi ile elde edilen B matrisinin herhangi bir elemani 0 degildir ve

batun elemanlari pozitifdir.

B matrisi dik (orthogonal) ve kdsegen (diagonal) matrisler cinsinden asagidaki gibi

tanimlanmaktadir.

B=QA"2Q" (2.18)



(2.18) esitliginde Q, kovaryans matris C’nin 6z vektor (eigenvector) lerinden
olusan dik matris, Q', Q dik matrisinin evrigi, A ise 6z deger (eigenvalue) lerden

olusan kdsegen matrisdir.

Kovaryans matris bakisiml ayristirma yontemi ile (2.15) esitliginde oldugu gibi

tanimlandigi icin, dik ve kdsegen matrisler cinsinden asagidaki gibi ifade edilebilir.

C=BB"=QA"2.Q".QA"2Q" =QA"2IA"2 QT =QAQT (2.19)
Bakisimh ayrigtirma yéntemi ile Uretilecek kosulsuz bir benzetimin ifadesi
y =B.w (2.20)

esitligi ile gosterilir. (2.20) esitliginde y, bakisimli ayristirma ydntemi ile Uretilen
kosulsuz benzetimleri iceren vektor, w ise, normal dagilimdan alinmig bir

vektordur. (2.20) esitligi daha acik bir sekilde

_Y1_ _B11 Coe B1n_ _W1_
821 . - - an -
= . . A N (2.21)
_yn_ _B1n . . . Bnn_ _Wn_
ifade edilebilir.

Bakisimli ayrigtirma yontemi ile Uretilecek kosullu bir benzetim ise agsagidaki gibi

tanimlanabilir :

Y, = [de Bdn}-{wd} _ {de'wd +Byn 'Wn:| _ |:yg:| (2.22)
Bnd Bnn W, Bnd Wy +Bnn'wn Ys
B,4, veri noktalari arasindaki kovaryans matrisin bakigimli ayrigtirma yontemi ile

elde edilen bakisimh matris, B4, ve B4, veri noktalari ile benzetim yapilacak

noktalar arasindaki kovaryans matrisin bakisimli ayrigtirma yontemi ile elde edilen
bakisimh matris, B,,, benzetim yapilacak noktalar arasindaki kovaryans matrisin

bakisimli ayristirma yontemi ile elde edilen bakisimli matrisdir.



Cholesky ayristirma yonteminde oldugu gibi (2.23) esitligindeki w, vektorinu

cekersek asagidaki esitligi elde ederiz.
w, =By, -BgiBgW, (2.24)

YS = Bnd BHJ: -yg + [Bnn - Bnd Bc_jgi 'Bdn an (225)

(2.24) esitligindeki w, degerini (2. 22) ‘deki kosullu benzetim ifadesinde yerine

koyarsak (2.25) esitligindeki kosullu benzetimleri iceren vektoru elde ederiz.

Yo
Vi = . . (2.25)
“ Bnd 'Bdgi'yg + [Bnn _Bnd 'Bd:j 'Bdn ]wn:|

2.2. izgesel Ayristirma Yéntemi
izgesel ayristirma yéntemi ile kovaryans matris
C=R.R’ (2.26)

seklinde ayristiriimaktadir. (2.26) esitligi daha acik bir sekilde

r ar a9T
R11 R1n R11 R1n
R21 . . . Rzn R21 . . . R2n
C=RR"=| . . . . . (2.27)
_R1n Rnn_ _R1n Rnn_

ifade edilebilir. Bakisimli ayristirma yontemi ile sekil olarak benzemesine ragmen
teoride aralarindaki en 6nemli fark, R matrisi keyfi bir matrisdir. Dolayisiyla R
matrisi her zaman pozitif tanimli olmayabilir. R matrisi R" matrisine (evrigine) esit

degildir.
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Bunun yanisira R matrisi dik ve kosegen matrisler cinsinden asagidaki gibi

tanimlanmaktadir.

R=QA"? (2.28)

(2.28) esitliginde Q, kovaryans matris C’nin 6z vektor (eigenvector) lerinden

olusan dik matris, A ise 6z deger (eigenvalue) lerden olusan kdsegen matrisdir.

Kovaryans matris, izgesel ayristirma yontemi ile (2.26) esitliinde oldugu gibi

tanimlandigi i¢in dik ve kosegen matrisler cinsinden asagidaki gibi ifade edilebilir.
C=RRT=QA"2A"2Q" =QAQ" (2.29)
izgesel ayristirma ydntemi ile Uretilecek kosulsuz bir benzetimin ifadesi

y=Rw (2.30)

esitligi ile gosterilir. (2.30) esitliginde y, izgesel ayristirma yontemi ile Uretilen
kosulsuz benzetimleri igceren vektor, w ise, normal dagilimdan alinmis bir

vektordlr. (2.30) esitligi daha acik bir sekilde

Y1 Ryy - o o Ry | wy
R Ron -
=l . : A (2.31)
_yn_ _R1n L Rnn_ _Wn_

ifade edilebilir.

izgesel ayristirma ydntemi ile Uretilecek kosullu bir benzetim ise asagidaki gibi

tanimlanabilir :

R R R,,. R,..
Vi :{ dd dnj|_|:wd:| :[ dd-Wq + Ry Wn} _ |:yg:| (2.32)
R R w Ryg-Wq4+R,, W, Y,

nn n

R4y, Veri noktalari arasindaki kovaryans matrisin izgesel ayrigtirma yontemi ile

elde edilen keyfi matris, R,y veR,4, veri noktalari ile benzetim yapilacak noktalar

11



arasindaki kovaryans matrisin izgesel ayristirma yontemi ile elde edilen keyfi

matris, R,,,, benzetim yapilacak noktalar arasindaki kovaryans matrisin izgesel

ayristirma yontemi ile elde edilen keyfi matrisdir.
Yg =Ry-Wy +Ryp. W, (2.33)

Cholesky ve bakisiml ayristirma yontemlerinde oldugu gibi (2.33) esitligindeki w

vektorunu gekersek asagidaki esitligi elde ederiz.
w, =Rgly, Rz Ry W, (2.34)

ys :Rnd'Ra:i-yg +ann _Rnd'Ra;'Rdn }wn (235)

(2.34) esitligindeki w, degerini (2.32) ‘deki kosullu benzetim ifadesinde yerine
koyarsak asagidaki kosullu benzetimleri igceren matrisi elde ederiz.

Y, = ) ) _ (2.36)
“ Rnd 'Rdzj'yg + [Rnn - Rnd 'Rdgj 'Rdn ]wn:| |:ys

R,y matrisi, keyfi bir matris oldugundan ters (inverse) matrisi her zaman tanimh

degildir. Dolayisiyla kovaryans matris C, izgesel ayristirma yontemi ile

ayristiriildiginda her zaman kosullu benzetim Uretilemez.

Cholesky, bakisimli ve izgesel ayristirma ydntemleri ile kosullu benzetimler
uretirken oOrneklenmis lokasyonlardaki veriler kullanilir. Verilerin sayisi arttik¢a,
uretilen kosullu benzetim degerleri merkezi sinir teoreminden (central limit
theorem) dolayr normal dagilima yaklasir. Dolayisiyla benzetim dederlerinin
histogrami, o6rneklenmis verilerin histogrami ile ayni olmaz. Bu yuzden
orneklenmis degerlerin 6nce normal dagilima donusturilmesi gerekir. Bu gekilde
uretilen kosullu banzetimlerin histogrami normal dagilim gostereceginden, daha
sonra uretilen benzetimlere geri dontsim uygulanir. Boylece érneklenmis verilerin

histogrami benzetimlerin histogramina esit olur.
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2.4. Merkezi Sinir Teoremi

X, i=12,....,n ortalamasi y;, varyansi o, olan her hangi bir olasilik dagihmina ,
P(x,,X,,...,X,,), sahip n tane bagimsiz rastlanti degigkeni olsun. X; degiskeninin

normal formu (2.37) esitligindeki gibi normal dagilima yaklasan, sinrli kimdalatif

dagihm fonksiyonuna sahiptir.

X _ =t i=1 (2.37)

Merkezi sinir teoremine goére, n degeri arttikgca dagilimin ortalamasi n=0,

varyans! o2 =1 ‘e yaklasarak dagilim normallesmektedir. Bu durumda dagilimin
normal formu (2.38) esitligindeki gibi olmaktadir.

( http://mathworld.wolfram.com/CentralLimitTheorem.html )

Xslz:xi (2.38)
n =

Choleky, bakisimh ve izgesel ayristirma teknikleri ile kosullu ve kosulsuz
benzetimlerin Uretilmesini daha acik bir sekilde anlatabilmek amaciyla asagida

sayisal bir ornek verilmigtir.
2.5.Benzetime lliskin Sayisal Ornekler

Cholesky, bakisimli ve izgesel ayrigtirma teknikleri ile kosullu ve kosulsuz

benzetimleri Uretmek amaciyla 50 m uzunlugunda bir mesafe segilmistir. (Sekil2.3)

%2 %3

@ + + + @ +
ds 10m s 10m sz 10m s3 10m  d; 10m s

Sekil 2.3. Veri ve benzetim lokasyonlari

Sekil 2.3. deki d,ved, mevcut veri noktalarini, s,,s,,s;,s, ise benzetim yapilacak

noktalari ifade etmektedir. d, noktasindaki gergek deger %2 iken d, noktasinda
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bu deger %3 dur. Noktalar arasindaki uzaklik ise 10m dir. Amag¢ s;, i=1, ....4

noktalarinda kosullu ve kosulsuz benzetim degerleri GUretmektir.

Normal dagilimdan alinan rastlanti degerleri, -1.1, -0.3, 2.1, 1.7, 0.5,1.3 olarak

verilmektedir. Bunlar sirasiyla d,,s,,8,,55,d, ve s, noktalarindaki rastlanti

sayllaridir.

Variogram modeli, kiresel model secilmistir. Kliresel model,

3
y(h)=C, + 0[1 5(2} —0.5[5 } , h<a (2.39)
y(h)=C, +C , h>a (2.40)
v(h)=0 , h=0 (2.41)

seklinde tanimlanmaktadir. Kiresel model ifadesinde a, yapisal uzaklik, h,
variogramin hesaplandigi mesafe, C, variogramin esik degeri, Cy, variogramin
killce etkisini gostermektedir. Eger yapisal uzaklhk variogramin hesaplanacagi
mesafeden blyuk ya da esitse variogram (2.39) veya kiglkse (2.40) esitligi
kullanilarak hesaplanir. Variogram fonksiyonu, bolgesel degiskenin degerleri
arasindaki farkin uzakhda bagli degisimlerini gosterdigi icin teorik olarak h=0

oldugunda variogram degeri (2.41) esitligindeki gibi sifira esittir.

Ornek olarak segilen modelde C=0.8, C,=0.2 ve a=70 alinmigtir. Bu veriler

kullanilarak kovaryans matrisin elemanlari
C(h)=c -y(h) (2.42)

esitligi kullanilarak hesaplanmistir. Dederler normal dagilimdan alindidi igin o?=1

dir. Bu durumda kovaryans matrisin elemanlari
C(h)=1-y(h) (2.43)

ile hesaplanir. Veri noktalari ile birlikte toplam 6 nokta oldugu icin 6*6

bayuklugunde kovaryans matris elde edilir.
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[1-v(dy—dy) 1-y(dy—dp) |[1-v(dy=sy) . . 1-y(d;—5,)]]
| 1-v(dy —=dy) 1-v(dy —d,)]|[1-v(dy —s4) . . 1-y(dy—s,)]

C- M—v(sy—dy) 1-y(sy—dy)|[1-v(s1—-8y) . . 1-y(s1-8,)] (2.44)
|[1=v(s4 —dy) 1=v(s4—dy)|[1-v(ss—54) . . 1=v(S4—54)]]

Ornek olarak d, ve d, arasindaki uzaklia karsilik gelen variogram (2.39) esitligi

kullanilarak hesaplanirsa (2.45) esitligindeki sonug elde edilir.

3
v(d, —d,)=7y(40)=0.2+ 0.8[1 .5(%) - o.5(%j } ~0.811 (2.45)

d,ve d, arasindaki kovaryans ise (2.43) esitliginde oldugu gibi hesaplandigindan
C(40)=1-v(40)=1-0.811=0.189 elde edilir. Bu sekilde belirlenen kovaryans

matris (2.46) da verilmistir.
1 0.189 0.630 0.466 0.317 0.089]
0.189 1 0.317 0.466 0.630 0.630
0.630 0.317 1 0.630 0.466 0.189
C-= (2.46)

0.466 0.466 0.630 1 0.630 0.317
0.317 0.630 0.466 0.630 1 0.466

10.089 0.630 0.189 0.317 0.466 1

ilk olarak Cholesky ayristirma yontemi ile (2.8) esitligini kullanarak, kovaryans

matrisi ayristirdigimizda elde edilen alt Gggen matris (2.47) de verilmigtir.

0.189 0.982 0

0.630 0.202 0.750

L= (2.47)
0.466 0.385 0.345 0.718

0.317 0.581 0.199 0.265 0.673

10.089 0.624 0.009 0.044 0.092 0.769
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(2.10) esitligi kullanilarak, Cholesky ayristirma yodntemi ile Uretilen kosulsuz

benzetimler (2.48) esitligindeki gibidir.

1 117 [ =117
0.189 0.982 0 05| | 028
,_|0:830 0202 0.750 |-03|_|-082 2.48)
0.466 0.385 0.345 0.718 21| | 1.08
0.317 0.581 0.199 0.265 0.673 17 | | 158
10.089 0.624 0.009 0.044 0.092 0.769|| 1.3 | | 1.46 |

Kosullu benzetimler ise (2.13) ve (2.14) esitlikleri kullanilarak elde edilebilir.

Vg =Lag-Wy

|1 20| [ 2
Yo=10.189 0.982(3.0|7|3.32

Ys = I-nd 'L;jli'yg + I-nn Wi

0.630 0.202 0.750 ~0.3
|0.466 0.385|[ 1 2.00] |0.345 0.718 2.1
Ys=10317 0.581 '{—0.192 1.018}{3.32}+ 0.199 0.265 0.673 117
0.089 0.624 0.009 0.044 0.092 0.769| 1.3

2.00]
3.32

[yg] | 164
Vi { }_ 3.49
4.01
2.98

Bakigimli ayristirma yontemi ile (2.13) esitligini kullanarak, kovaryans matrisi

ayristirdigimizda elde edilen B matrisi agagidaki gibidir.
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[0.926 0.050 0.305 0.189 0.108 0.010]
0.050 0.884 0.105 0.179 0.284 0.305
B 0.305 0.105 0.884 0.284 0.179 0.050 (2.49)
0.189 0.179 0.284 0.873 0.279 0.108
0.108 0.284 0.179 0.279 0.873 0.189

0.010 0.305 0.050 0.108 0.189 0.926

Oz vektorlerden olusan dik matris ile 6z degerlerden olusan kbsegen matris ise

[0.335 0.540 0.542 -0.427 0.306 —0.159 |
0.417 -0.427 0.063 -0.386 -0.567 -0.411
Q=|0417 0427 0.063 0.386 -0.567 0.411 (2.50)
0.462 0.161 -0.450 0.410 0.290 -0.553
10.335 -0.540 0.542 0.427 0.306 0.159

[3.188

1.304
534

A 0.53 0 2.51)
0 0.369

0.314

0.291)

(2.50) ve (2.51) deki gibidir.

Bakigimli ayrigtirma yontemi ile (2.20) esitligi kullanilarak Uretilen kosulsuz

benzetimler

0.926 0.050 0.305 0.189 0.108 0.010|[-1.1] [-0.49]
0.050 0.884 0.105 0.179 0.284 0.305 || 0.5 1.61
y= 0.305 0.105 0.884 0.284 0.179 0.050 .—0.3 _ 0.42 (2.52)
0.189 0.179 0.284 0.873 0.279 0.108 2.1 2.24
0.108 0.284 0.179 0.279 0.873 0.189 1.7 2.28

10.010 0.305 0.050 0.108 0.189 0.926 1.3 1.88 |

seklinde bulunur.

Kosullu benzetimler ise (2.23) ve (2.25) esitlikleri kullanilarak elde edilebilir.
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yg = de.Wd +Bdn .Wn

Yo =

0.926 0.050
0.050 0.884

Iz

Ys = Bnd BEQ Ygt [Bnn - Bnd BEQ 'Bdn ]wn

BB

1 _
Bnn - Bnd'de 'Bdn ]Wn -

Ys

Yk

0.305
L |o.189
SaYe =1 108

0.010

1.206
1.245

1.356

[2.50]
3.98
1.62
3.28
3.33

12,67

0.416
2.031
1.504 " 1.826
1.318

0.105
0.179
0.284 |
0.305

0.775
0.205
0.116
0.016

|

1.078
—-0.061

0.205
0.802
0.204
0.048

1.622
3.276
3.330
2.674

—-0.061
1.135 |

0.116
0.204
0.773
0.092

2.50
3.98

0.016
0.048

0.092 |

0.821

0.305 0.189 0.108 0.010|| 2.1 2.50
0.105 0.179 0.284 0.305]|

-03
17 |~
1.3
1.206
1.245
1.504
11.356
~0.3] [0.416
2.1 | |2.031
1.7 | 11.826
1.3 1.318

3.98
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izgesel ayristirma yéntemi ile (2.26) esitligini kullanarak, kovaryans matrisi

ayristirdigimizda elde edilen R matrisi (2.54) esitligindeki gibidir.

[0.598 0.617 0.396 -0.260 0.172 —0.086 |
0.745 -0.487 0.046 -0.235 -0.318 -0.222
0.745 0.487 0.046 0.235 -0.318 0.222
0.825 0.184 -0.329 0.249 0.163 -0.298
0.825 -0.184 -0.329 -0.249 0.163 0.298
0.598 -0.617 0.396 0.260 0.172 0.086 |

(2.54)

Oz vektorlerden olusan dik matris ile 6z degerlerden olusan kbsegen matris ise

[0.335 0.540 0.542 -0.427 0.306 —0.159 |
0.417 -0.427 0.063 -0.386 —-0.567 -0.411
Q=|0417 0427 0.063 0.386 -0.567 0.411
0.462 0.161 -0.450 0.410 0.290 -0.553
10.335 -0.540 0.542 0.427 0.306 0.159

[3.188
1.304
0.534 0
0 0.369
0.314

0.291)

(2.55) ve (2.56) daki gibidir.

(2.55)

(2.56)

(2.30) esitligi kullanilarak, Izgesel ayrigtirma ydéntemi ile Uretilen kosulsuz

benzetimler

0.745 -0.487 0.046 -0.235 -0.318 -0.222|| 0.5
0.745 0.487 0.046 0.235 -0.318 0.222 ||-0.3
0.825 0.184 -0.329 0.249 0.163 -0.298 || 2.1
0.825 -0.184 -0.329 -0.249 0.163 0.298 1.7
10.598 -0.617 0.396 0.260 0.172 0.086 || 1.3

[0.598 0.617 0.396 -0.260 0.172 —0.086 |[-1.1]

~2.40
~0.35
~0.30
~0.76
-0.13

[-0.83]

(2.57)
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Kosullu benzetimler ise (2.33) ve (2.35) esitlikleri kullanilarak elde edilebilir.

-0.3
~10.598 0.617 |/2.0 N 0396 -0.260 0.172 -0.086| 2.1 | | 2.56
Yo = 0.745 -0.487(|3.0| |0.046 —-0.235 -0.318 —-0.222|] 1.7 | |-1.31

1.3

Ys = Rnd REQ -yg + I_Rnn _Rnd REJJ 'Rdn an

0.745 0.487 2.184

R Ry, - 0.825 0.184 {0.649 0.821 H 2.56}: 1.146
" 9 10.825 -0.184(]0.992 -0.796 || —1.31 -0.173
0.598 -0.617 —1.858

-0.347 0.539 -0.413 0.355 ||-0.3 0.995
[Rnn _Rnd'Ra:i'Rdn]wn _ -0.638 0.560 0.208 -0.118 . 21 _ 1.568
-0.507 0.036 0.364 0.511 1.7 1.512

0 0.520 0 0.172 || 1.3 1.315

[ 2.184 0.995 3.179
1.146 1.568 2.714

Ys =

+
-0.173| [1.512 1.339
| —-1.858 | |1.315 —-0.543

[2.56 ]
~1.36
3.18
2.71
1.34
|- 0.54]

Yk =
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3. BENZETIM DENEYINDE KULLANILACAK MODEL YATAKLARIN URETIiMi
VE PERFORMANS OLGUTLERI

3.1. Kosulsuz Benzetim

Cholesky, bakisimli ve izgesel ayristirma yontemleri kullanilarak gergek veriler gibi
ayni histograma ve variograma sahip kogulsuz benzetimler Uretilmistir. Bu amacla
GSLIB (Deutsch ve Journel,1998) den LUSIM programi temel alinmigtir. LUSIM
yalnizca Cholesky ayristirmasini dikkate alarak benzetim yapmaktadir. Bu
program, bakisimli ve izgesel ayristirma yontemlerini dikkate alacak sekilde
yeniden yaziimigs ve FORTRAN kodu Ek —1 de verilmigtir. Kosulsuz benzetimin

akim semasi Sekil 3.1. de verilmistir.

Histogram Variogram

Kosulsuz
Benzetimle
Uretilen
Yataklar

Sekil 3.1. Kosulsuz benzetim akim semasi
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Kosulsuz benzetimler Uretmek icin model olarak secilen alan ise $ekil 3.2. de

verilmistir
27000
r + + + + 4+ + + + + +
+ + + 4+ + + + + + +
+ + + 4+ + + + + + +
+ + + 4+ 4+ + + + + +
o + 4+ ++ ++ + + + +
o< y
S ++ 4+ + ++ ++ ++
++ 4+ + ++ ++ ++
+ + + + 4+ + + + + +
+ + + + 4+ + + + + +
\ + + + 4+ + + + + + +
21000
53000 X 59000
- _J
Y
6000

Sekil 3.2. Kosulsuz benzetim icin segilen model alan

Belirlenen model alanin bir kenari 6000 birim olup bu kenar Uzerinde 30 nokta
bulunmaktadir. Toplam 30*30 = 900 nokta da koordinatlari belirli kare bir alanda
kosulsuz benzetimler Uretilmistir. Uretilen her bir nokta arasindaki mesafe 200
birimdir. 900 nokta iceren model yatagdin Uretilmesi her bir yontem igin 100 'er defa
tekrarlanmigtir. (Sekil 3.3)

100 + + + + + + +
99 + 4+ + + + + +
+ 4+ 4+ + + + + +
+ 4+ 4+ + + + + +
+ 4+ 4+ + + + + +
+ o+ + 4+ o+ o+ + o+
++ 4+ + 4 + +
+ o+ o+ o+ o+
+ o+ o+ o+ o+
3
+ 4+ o+ 4+ -
+ 4+ 4+ 4+ 4+ 4+ -7
2 + + -
+ o+ + + + 4 -
++ --
1 + + + + + + _--
++ -
+++ 4+ + + |t F -
+r [T
+ o+ + + + +
++
+ + ++ 4+ + |+t
+ + + + ++ |+t
+ 4+ + 4+ + 4+ |+
4+ o+ + o+
4+ o+ + o+

Sekil 3.3. Kosulsuz benzetimle dretilen 100 adet yatak
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Kosulsuz benzetimler Uretirken kilge etkisi, Co = 0 ve variogramin esik degeri, C =
1 alinmigtir. Bununla birlikte a =600, a=1000, a=1600 ve a=2000 olmak tzere dort
farkh yapisal uzaklhk degeri kullanilarak, bu parametrenin benzetimler Gzerindeki
etkisi incelenmigtir. Dolayisiyla U¢ yontemle toplam 1200 tane kosulsuz benzetim

iceren yatak Uretilmistir. (Sekil 3.4.)

a=600 a=1000 a=1600 a=2000

Sekil 3.4. Degisik yapisal uzakliklarda Uretilen yataklar

Her bir yontemle dUretilen ilk yatagin imge (image) haritalari Sekil 3.5 de

gOsterilmigtir.
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20900
52900

26900

20800 I
52900 x 58900

26900

chal 2000
26900

00
52900 X 58900

Izge 600

26900

26900

20500
52900

20800
52900 X 5E800

26900 izge 2000

X 58900

Sekil 3.5.Cholesky, bakisimli ve izgesel ayristirma yontemleri ile farkli yapisal
uzakliklarda Uretilen birinci kogulsuz benzetimlerin imge haritalari
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3.2. Kosullu Benzetim

Cholesky ve bakisimli ayristirma yontemleri kullanilarak mevcut veriler gibi ayni
degerlere, ayni histograma ve ayni variograma sahip kosullu benzetimler

uretilmigtir. Kosullu benzetimin akim semasi Sekil 3.6 da verilmistir.

+
+
+
+
+

+
+
+

Ornekleme

+ + 4

+
+

Verisi

+

+

F T+ T+ F

Histogram Variogram

Kosullu
Benzetimle
Uretilen
Yataklar

Sekil 3.6. Kosullu benzetim akim semasi

Kosullsuz benzetimden farkli olarak kosullu benzetim de mevcut veriler gibi ayni

degerler Uretiimektedir. Bu calismada kullanilan kosullandirici  verilerin
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lokasyonlari Sekil 3.7, tanimlayici istatistikleri Cizelge 3.1. ve histogrami Sekil 3.8.

de gosterilmigtir.

277364,00
+
+ :ﬁ .
261013,257 +
¥+ jﬁ+ .
L R
HH 4T
#ﬂ%ﬁ 4 B+
> T +
244662,50 L S
T ++ "’
+ T
+++++
T
228311,757 n
R ]
+ ++E+pffﬂ T+
+
A
ERieal
211961,00 S

536956,00 554954,00 572952,00 590950,00

X

Sekil 3.7. Mevcut veri lokasyonlari

Cizelge 3.1. Verilerin tanimlayici istatistikleri

Ortalama 7.05
Standart Hata  |0.32
Ortanca 7.38
Kip 10.40
Standart Sapma 4.15
Ornek Varyans [17.23
Basiklik -1.05
Carpiklik 0.09
Aralik 15.65
En BlyUk 0.40
En Kiguk 16.05
Toplam 1197.74
Say 170
En Blylk 16.05
En Kiguk 0.40
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Sikhk

27.00

20.25

13.50

6.75

0.00

0.40 4.31 8.23 12.14 16.05
Kosullandirici Degisken

Sekil 3.8. Mevcut verilerin histogrami

Kosulsuz benzetimler uretirken dikkate alinan parametreler kosullu benzetimler
icin de kullanilmigtir. Kosulsuz benzetim de oldugu gibi kilge etkisi, Co = 0 ve
variogramin egik degeri, C = 1 alinmistir. a =600, a=1000, a=1600 ve a=2000
olmak Uzere dort farkh yapisal uzaklik kullanilarak, yapisal uzakligin benzetimler
Uzerindeki etkisi incelenmigtir. Bu igslem, Cholesky ve bakisimli ayristirma
yontemleri igin 100 'er defa tekrarlanmigtir. (Sekil 3.3) izgesel yéontem kosullu
benzetimlerin Uretimini garanti etmediginden dikkate alinmamig bu nedenle
Cholesky ve bakisimli ayristirma yontemleri kullanilarak toplam 800 tane kosullu

benzetim igceren yatak Uretilmigtir.

Bu ayristirma yontemleri ile Uretilen birinci kosullu benzetimlerin imge haritalari

Sekil 3.9. da verilmistir.

27



chol 1600 baki 1600

200 00

Sekil 3.9.Cholesky ve bakisimli ayrigtirma yontemleri ile farkl yapisal uzakliklarda
uretilen birinci kosulsuz benzetimlerin imge haritalari
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3.3. Performans Olgiitleri

Ayristirma yontemlerinin performanslari Uretilen kosullu ve kosulsuz benzetimlerin
ortalama ve varyanslari, variogram uretimi, deneysel variogramlarin model
variogramlara yaklasma hizi, Kolmogorov — Simirnov (KS) testi ve bagimsizlik testi

gibi Ol¢Utler kullanilarak degerlendirilmistir.
3.3.1.0rtalama ve Varyans

Performans degerlendirmesinde ilk ele alinan 6l¢it, ayni bir noktada 100 ‘er adet
uretilen benzetim degerlerinin aritmetik ortalamasidir. Ortalama (3.1) esitligi

kullanilarak hesaplanmistir.

n= S (3.1)

o J RN

n
=1

(3.1) esitligindeki n; benzetim sayisli, s; ise benzetim degerini ifade etmektedir.

Benzetimlerin varyansi ise (3.2) esitligi kullanilarak hesaplanmigtir.

2
o =

R RN

(s -nY’ (3.2)
i1

3.3.2. Variogram

Performans degerlendirmesindeki diger bir élgut variogram Uretimidir. Bu amagla
ayni bir yatagin 100 benzetim modeline iligkin deneysel variogramlari model
variogram ile karsilastinimistir. Cholesky, bakisimli ve izgesel ayristirma
yontemleri ile Uretilen benzetimlerin deneysel variogramlari ile model variogramlar
arasindaki dalgalanmalara bakilarak Uretilen variogramlarin model variogramlara
yakinhgi incelenmistir. Ayrica artan yapisal uzaklik degerlerinde Uretilen
variogramlarin model variogramlardan ne kadar saptigina ve yapisal uzakligin
variogramlar Uzerindeki etkisine bakilmistir. Model variogramlar (2.39), (2.40),

(2.41) esitliklerinde tanimlanan kiresel modellerdir.
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3.3.3. Yakinsama Testi

Uretilen benzetimlerin variogramlarinin model variogramlara ne kadar hizda
yaklastigi ve hedeflenen variograma kacginci benzetimde ulastigini belirlemek
amaclyla yakinsama (convergence) testi yapimistir. ilk olarak deneysel
variogramlarin modellere dogru yaklasmasi kontrol edilmistir. Bu amacla (3.3)

esitligi ile verilen indeks dikkate alinmistir.

Jim(ho—v(hi»z
i

S y(h, )2
i

Ve =

(3.3) esitligindeki wv,; model ve ortalama deneysel variogram arasindaki
yakinlagsmayi hesaplayan indeks, n; adim uzaklgi sayisi, h;, i ' ninci adim uzakhgi
icin ortalama mesafe, y,model variogram ve vy,, deneysel variogrami

gOstermektedir. Bu testi gerceklestirmek amaciyla bir FORTRAN programi
yazilmis ve Ek—2 de verilmistir.

Her bir benzetim igin deneysel variogramlar hesaplandiktan sonra , ortalama
variogramlar benzetimlerin her bir serisi igin hesaplanmistir. Ornegin birinci
ortalama variogram , ilk benzetimin deneysel variogramina esittir. ikinci ortalama
variogram , ilk iki benzetimden kestirilen deneysel variogramlarin ortalamasina
esittir.  100. ortalama variogram ise , 100 tane benzetimin deneysel

variogramlarinin ortalamasina esittir.

3.3.4. Bagimsizlik Testi

Jeoistatistiksel benzetimde Uretilen model yataklarin birbirinden bagimsiz olmasi
arzu edilir. Bu amagla, 100 'er defa Uretilen benzetimlerin biribirinden bagimsiz
olup olmadigini, hangi yontemin ya da yontemlerin bagimsizliga daha yakin
sonuglar verdigini gérmek amaciyla bagimsizlik testi yapilmistir. Bu amagla (3.4)

ile verilen indeks dikkate alinmistir.

30



2(x) = H_ (3.4)

(3.4) esitligindeki z,(x); x noktasindaki ¢’ ninci benzetim degerini, n ise bir model

yatak icerisinde Uretilen benzetim sayisini ifade etmektedir. Bu ¢calismada n degeri

100 * e esittir. Bu durumda (3.4) esitligi, (3.5) esitligine indirgenir.

;ZZ(X) 1 100

Z(x) = IW :ﬁ;‘z((x) (3.5)

Her bir yontem ile farkli yapisal uzakliklarda uretilen benzetim degerlerini toplayip
10 ‘a bdldiginde ¢ yontem icin ortalama bir z(x) degeri bulunur. Bu degerler
kullanilarak, normlanmig toplamlarin deneysel variogramlari hesaplanir.
Normlanmig toplamlardan hesaplanan deneysel variogramlar, model variogram ile
kargilastirilarak hangi yontem ile Uretilen deneysel variogramin model variograma

daha yakin dolayisiyla bagimsiz oldugu incelenebilir.
3.3.5. KS Testi

Yoéntemlerin performanslarini karsilastirmak amaciyla son olarak dikkate alinan
dlgut KS testidir. Uretilen kosullu ve kosulsuz benzetimlerin normal dagihma sahip
olup olmadigini, bir model yatak igerisinde hangi noktalarda ve ka¢ noktada
normal dagihimdan sapildigini belilemek amaciyla KS testi uygulanmistir. KS
testinin uygulama asamalari asagida verilen adimlardan olusmaktadir.

ik olarak 100 benzetim degeri kiiclikten blylige dogru siralanir.

e 100 benzetim dederinin ortalamasi () ve standart sapmasi (o ) hesaplanir.

e Benzetim degderleri (3.6) esitligi ile standartlastirilir.

2 =SiTH (3.6)

I (¢}
(3.6) esitligindeki s, i ‘ ninci benzetim degeridir.

e z; ye karsilik gelen kuramsal birikimli dagilim fonksiyonu hesaplanir.
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05*(1+,[(1—Us(—2* 7 *z,/31416))  ,z;>0

3.7
1-Fy, ,2; <0 (3-7)

Foi = F(Zi):{

e Teorik dagilim belirlendikten sonra benzetimin F_,deneysel dagilimi (3.8)

esitliginde verilen ifade ile hesaplanir.

_1==1 o400 (3.8)
n

mj

(3.8) esitligindeki n; bir model yatak igerisindeki benzetim sayisini

gOstermektedir.

e KS testi bir uzaklik testi oldugu igin ‘ Fo —Fn | teorik ve deneysel dagilim

arasindaki maksimum wuzaklik belirlenir. Bu amagla (3.9) ve (3.10)

esitliklerinde verilen D+ ve D- ifadeleri hesaplanir.
D+ =F, —F, (3.9)

D-=F, —(F,, -1 (3.10)

Maksimum uzaklik ise (3.11) esitligi kullanilarak hesaplanir.

D, =max (D+D-) (3.11)

e En son asamada dagihimin normal olup olmadigini belirlemek igin

D,..x degderi (3.12) esitliginde verilen degisim katsayisi (D.K) ifadesi ile
kargilastirilir.
1.07 1.07
DK (0.20) = —=—==0.107 3.12
(0.20) v "o (3.12)

(3.12) esitligindeki D.K; 0.20 duzeyindeki KS istatistik degeridir.

Eger D, < D.Kise dagilim normal, eger D, ., > D.K ise dagilim normalden

max max

farkhdir. KS testi igin bir FORTRAN programi yaziimis ve EK-3 de

verilmistir.
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4, BENZETIM DENEYi VE SONUGLARI

Bir onceki bolimde verilen performans Odlgitleri dikkate alinarak ayristirma
yontemlerinin karsilastirmasi yapiimigtir. Bu amagla ilk olarak, her bir noktada
hesaplanan ortalama ve varyanslar g6zonine alinmigtir. Farkh yapisal
uzakliklarda Uretilen kosulsuz benzetimlerin ortalamalarina iliskin karsilastirmalar
Sekil 4.1 de, varyanslar ise Sekil 4.2 de verilmistir. Karsilastirmalar 900 noktada
belirlenen istatistiklerin (ortalama ve varyans) sacilma grafikleri seklinde
yapilmigtir. Sekil 4.1 de verilen, Cholesky ve bakisimh ayristirma yontemleri ile
farkh yapisal uzaklklarda uretilen kosulsuz benzetimlerin ortalamalari arasinda
dogrusal bir iliskinin oldugu goérulmektedir. Fakat Cholesky - izgesel ve bakisimli -
izgesel ayristirma yontemleri ile Uretilen kosulsuz benzetimlerin ortalamalari
arasinda herhangi bir iliski gbézlenmememistir. Bunun yanisira yapisal uzaklk
arttikga Cholesky ve bakisimli ayristirma yontemleri arasindaki dogrusal iliskinin
derecesi azalmaktadir. Ayni sekilde Sekil 4.2 de verilen varyanslarin
karsilastirmasina bakildiginda, Cholesky ve bakisimli ayristirma yoéntemleri ile
farkh yapisal uzaklklarda dretilen kosulsuz benzetimlerin varyanslari arasinda
dogrusal bir iliskinin oldugu gorulmektedir. Fakat Cholesky - izgesel ve bakisimli -
izgesel ayristirma yontemleri ile Uretilen kosulsuz benzetimlerin varyanslari
arasinda herhangi bir iligki gozlenmememistir. Bunun yanisira varyanslar
arasindaki iliski ortalamalar arasindaki iligkiye oranla daha azdir. Sekil 4.3 de
Cholesky ve bakisimli ayristirma yontemleri ile farkli yapisal uzakliklarda Uretilen
kosullu benzetimlerin ortalamalari ve varyanslari karsilastiriimigtir. Kargilagtirmalar
kosulsuz benzetimlerde oldugu gibi 900 noktada belirlenen istatistiklerin (ortalama
ve varyans) sacilma grafikleri seklinde yapilmistir. Kosullu benzetimlerin
ortalamalari ve varyanslari arasinda dogrusal bir iliski gézlenmistir. Fakat bu

iligkinin derecesi yapisal uzaklik arttikga azalmaktadir.

Sekil 4.4 de Cholesky, Sekil 4.5 de bakisimli ve Sekil 4.6 da izgesel ayrigtirma
yontemi ile farkli yapisal uzakliklarda Uretilen kosulsuz benzetimlerin deneysel
variogramlarinin model variogramlar ile karsilagtirmasi verilmistir. Karsilagtirmalar
ayni bir yatagin 100 benzetim modeline iliskin deneysel variogramlari ile model
variogramin ayni dagilim grafikleri Uzerinde gosterilerek yapilimistir. Sekil 4.4, 4.5
ve 4.6, deneysel variogramlarin model variogram cevresindeki dalgalanmalari

acisindan ayristirma yOntemleri arasinda pratik bir farkin  olmadigini
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gOstermektedir. Bununla birlikte yapisal uzaklik arttikgca deneysel variogramlarin
model variogramdan sapma miktari artmaktadir. Sekil 4.7 de Cholesky ve Sekil
4.8 de bakisimh ayristirma yontemi ile farkli yapisal uzakliklarda uretilen kosullu
benzetimlerin deneysel variogramlarinin model variogramlar ile karsilagtirmasi
verilmistir. Kosulsuz benzetimlerde oldugu gibi karsilagtirmalar ayni bir yatagin
100 benzetim modeline iligkin deneysel variogramlari ile model variogramin ayni
dagihm grafikleri Gzerinde gosterilerek yapilmigtir. Sekil 4.7 ve Sekil 4.8 de verilen
grafiklerde dusik vyapisal uzakliklarda Uretilen deneysel variogramlarin
modellerden sapma oraninin birbirine yakin oldugu gézlenmisir. Ancak yapisal
uzakhk arttikca Cholesky ayristirma yontemi ile Uretilen deneysel variogramin
modelden daha fazla saptigi ve bakisimh ayristirma yontemine gore daha yuksek

degerlerde variogram urettigi goézlenmistir.

Sekil 4.9 da farkli yapisal uzakliklarda Uretilen kosulsuz benzetimlerin yakinsama
testi sonuclari verilmistir. Ug¢ ayristirma yontemi ile Uretilen  benzetimlerin
variogramlarinin model variograma yaklasma hizlari arasinda 6nemli bir fark
yoktur. Sekil 4.10 da ise ayristirma yodntemleri yapisal uzakliga gore kendi
iclerinde karsilagtirlmigtir. Yapisal uzaklik arttikga yakinsama hatalari da
artmaktadir. Sekil 4.11 de farkli yapisal uzakliklarda Uretilen kosullu benzetimlerin
yakinsama testi sonuglari verilmistir. Cholesky ayristirma yontemi ile Uretilen
kosullu benzetimlerin variogramlarinin model variograma yaklagsmasi, bakigimli
ayristirma yontemine gore daha hizli oldugu goézlenmistir. Yapisal uzaklik arttikga
yakinsama hatalari da artmaktadir. Sekil 4.12 de ayristirma yontemleri yapisal
uzakhga goére kendi iclerinde karsilastinimistir. Sekil 4.13 de farkli yapisal
uzakliklarda Uretilen kosulsuz benzetimlerin ortalama mesafe ve benzetim sayisi
dikkate alindiginda yakinsama testi sonuglari verilmistir. Ug ayrigtirma ydntemi ile
uretilen benzetimlerin yakinsama testi sonuglari arasinda énemli bir fark yoktur.
Sekil 4.14 de ise farkli yapisal uzakliklarda dretilen kosullu benzetimlerin ortalama
mesafe ve benzetim sayisi dikkate alindijinda yakinsama testi sonuglari
verilmigtir. Cholesky, bakisimli ayristirma yontemine gére model variograma daha

hizli yaklagmaktadir.

Sekil 4.15 de farkh yapisal uzakliklarda Uretilen kogulsuz benzetimlerin her bir

yontem icin bagimsizlik test sonuglari verilmistir. Yapisal uzaklik arttikgca
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yontemlerin bagimli benzetimler urettigi gozlenmigtir. Bunun yanisira izgesel
ayrigtirma yontemi ileuretilen benzetimlerin bagimlihgr yuksektir. Sekil 4.16 da
farkh yapisal uzakliklarda Uretilen kosullu benzetimlerin her bir yontem igin
bagimsizlik test sonuglari verilmistir. Kosullandirici  veri  kullanildiginda

yontemlerin oldukga bagimli benzetimler Urettigi gozlenmigtir.

Sekil 4.17 de farkh yapisal uzakliklarda Uretilen kosulsuz benzetimlerin KS testi
sonuglari verilmistir. izgesel ayristirma ydnteminde, yapisal uzaklik degeri arttikca
normal dagiimdan sapan nokta sayisinin azaldigi gozlenmektedir. Sekil 4.18,
farkh yapisal uzakliklarda Uretilen kosullu benzetimlerin KS testi sonuglarini

vermektedir. Iki ydntem arasinda pratik agidan bir fark olmadigi gézlenmistir.
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Sekil 4.1. Cholesky, bakisimli ve izgesel ayristirma yontemleri ile farkli yapisal uzakliklarda
uretilen kogulsuz benzetimlerin ortalamalari arasindaki iligki
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Sekil 4.2. Cholesky, bakisimli ve izgesel ayristirma yontemleri ile farkli yapisal uzakliklarda
uretilen kosulsuz benzetimlerin varyanslari arasindaki iligki
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Sekil 4.3. Cholesky ve bakisimli ayrigtirma yontemleri ile farkh yapisal uzakliklarda
uretilen kogullu benzetimlerin ortalamalari ve varyanslari arasindaki iligki
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Sekil 4.4. Cholesky ayristirma yontemi ile farkli yapisal uzaklklarda tretilen
kosulsuz benzetimlerin variogramlarinin model variogram ile kargilastirmasi
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Sekil 4.5. Bakisimli ayrigtirma yontemi ile farkl yapisal uzakliklarda uretilen
kosulsuz benzetimlerin variogramlarinin model variogram ile kargilagtirmasi



Y(h) izge 600

0 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
0 500 1000 1500 h2000 2500 3000

izge 1000
y(h)
2,5 4
2
1,5 4 —
—_————
e e
1 i — -
05 - - T o
0 : : : : : ‘
0 500 1000 1500 h2000 2500 3000
y(h) izge 1600
3.
2,5 4

14 5

O T T T T T
0 500 1000 1500 R2000 2500 3000

izge 2000

0 T T T T T 1
0 500 1000 1500 |, 2000 2500 3000

Sekil 4.6. izgesel ayristirma ydntemi ile farkli yapisal uzakliklarda tretilen
kosulsuz benzetimlerin variogramlarinin model variogram ile karsilastirmasi
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Sekil 4.7. Cholesky ayrigtirma yontemi ile farkli yapisal uzakliklarda uretilen
kosullu benzetimlerin variogramlarinin model variogram ile karsilastirmasi
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Sekil 4.8. Bakisimli ayristirma yéntemi ile farkh yapisal uzakliklarda tretilen
kosullu benzetimlerin variogramlarinin model variogram ile kargilastirmasi
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Sekil 4.9. Farkh vyapisal uzakliklarda Uretilen kosulsuz benzetimlerin
yakinsama testi a) a=600, b) a=1000, c) a=1600, d) a=2000



o

_\ o

[¢)] N
I )

Ortalama Hata
o

0,05 -

—— chol600

—— chol1000
—— chol1600
—— chol2000

a)

20 40 60 80 100
Benzetilen Yatak Sayisi

(=}

o PN o

- o N
s |

Ortalama Hata

o

[

o
‘

b) —— baki 600
baki 1000

—— baki 1600
—— baki 2000

20 40 60 80 100
Benzetilen Yatak Sayisi

0,2 4

0,15 -

Ortalama Hata
o

o

o

a
\

c)

izge 600

izge 1000
izge 1600
izge 2000

20 40 60 80 100

Benzetilen Yatak sayisi

Sekil 4.10. Ayristirma yontemlerinin yakinsama testine gore karsilastirmasi

a) Cholesky b) Bakisimli ¢) izgesel
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Sekil 4.11. Farkh yapisal uzakliklarda Gretilen kosullu benzetimlerin yakinsama testi
a) a=600, b) a=1000, c) a=1600, d) a=2000
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Sekil 4.12. Yapisal uzakhgin yakinsama testi Gzerindeki etkisi

a) Cholesky b) Bakisimli
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Sekil 4.13. Farkh yapisal uzaklklarda dretilen kosulsuz benzetimlerin, ortalama
mesafe ve benzetim sayisi dikkate alinarak, yakinsama testi sonuglarinin
karsilastirmasi
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Sekil 4.14. Farkh yapisal uzakliklarda dretilen kosullu benzetimlerin, ortalama
mesafe ve benzetim sayisi dikkate alinarak, yakinsama testi sonuclarinin
kargilagtirmasi
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Sekil 4.15 Farkl yapisal uzakliklarda Uretilen kosulsuz benzetimlerin bagimsizlik testi

sonuglari
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Sekil 4.16. Farkl yapisal uzakliklarda Uretilen kosullu benzetimlerin bagimsizlik testi

sonuglari
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Izge 600

chol 600 baki 600
26000
26000 26000-
25000
25000 25000
y 24000
24000 y 24000
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X X
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24000 v 24000 y 24000
23000 23000 23000
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X X X
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Sekil 4.17 Cholesky ve bakisimli ayrigtirma yontemleri ile farkli yapisal uzakliklarda
uretilen kosullu benzetimlerin KS testi sonuglarinin karsilastirmasi

52



chol 600 baki 600
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Sekil 4.18. Cholesky, bakisimli ve izgesel ayrigtirma yontemleri ile farkli yapisal uzakliklarda
uretilen kosullu benzetimlerin KS testi sonuglarinin karsilastirmasi
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5. SONUCLAR

Bu g¢alismada Cholesky, bakisimli ve izgesel ayristirma tekniklerinin LU ile Uretilen
benzetimler Gzerindeki performanslari incelenmistir. Bu amagla bir benzetim
deneyi duzenlenmis ve dort farkli yapisal uzaklik (a=600, 1000, 1600 ve 2000)
g6zdénune alinarak her bir ayristirma teknigi icin 100’er adet kosullu ve kosulsuz
benzetim yapiimigtir. Daha sonra bu benzetimler, variogram Uretimi, deneysel
variogramlarin model variogramlara yaklagma hizi ve bagimsizlik testi gibi olgutler

kullanilarak degerlendirilmistir.

Cholesky ve bakisimli ayristirma yéntemleri ile farkl yapisal uzakliklarda (retilen
kosulsuz benzetimlerin ortalamalari arasinda dogrusal bir iligkinin oldugu
gorulmektedir. Fakat Cholesky - izgesel ve bakisimh - izgesel ayristirma
yontemleri ile Uretilen kosulsuz benzetimlerin ortalamalari arasinda herhangi bir
iliski g6zlenmememistir. Bunun yanisira yapisal uzaklik arttikga Cholesky ve
bakisimli ayristirma yontemleri arasindaki dogrusal iligkinin derecesi azalmaktadir.
Ayni sekilde varyanslarin karsilastirmasina bakildiginda, Cholesky ve bakigimli
ayristirma yontemleri ile farkli yapisal uzakliklarda Uretilen kosulsuz benzetimlerin
varyanslari arasinda dogrusal bir iliskinin oldugu goértlmektedir. Fakat Cholesky -
izgesel ve bakigimli - izgesel ayrigtirma yontemleri ile uretilen kosulsuz
benzetimlerin varyanslari arasinda herhangi bir iliski gézlenmememigstir. Bunun
yanisira varyanslar arasindaki iligki ortalamalar arasindaki iligkiye oranla daha
azdir. Cholesky ve bakisimli ayristirma yontemleri ile farkli yapisal uzakliklarda
uretilen kosullu benzetimlerin ortalamalari ve varyanslari arasinda dogrusal bir

iliski gozlenmigtir. Fakat bu iliskinin derecesi yapisal uzaklik arttikga azalmaktadir.

Ug ayristirma ydntemi ile farkli yapisal uzakliklarda Uretilen kosulsuz benzetimlerin
deneysel variogramlari model variogramlar ile Kkarsilastirildiginda, deneysel
variogramlarin model variogram g¢evresindeki dalgalanmalari agisindan ayristirma
yontemleri arasinda pratik bir fark yoktur. Bununla birlikte yapisal uzaklk arttikca
deneysel variogramlarin model variogramdan sapma miktari artmaktadir.
Cholesky ve bakisiml ayristirma yontemi ile farkl yapisal uzakliklarda Uretilen
kosullu  benzetimlerin  deneysel variogramlari model variogramlar ile
kargilastirildiginda, dusuk yapisal uzakliklarda uretilen deneysel variogramlarin

modellerden sapma oraninin birbirine yakin oldugu gozlenmigir. Ancak yapisal
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uzakhk arttikca Cholesky ayristirma yontemi ile Uretilen deneysel variogramin
modelden daha fazla saptigi ve bakisimh ayristirma yontemine gore daha yuksek

degerlerde variogram urettigi goézlenmistir.

Yakinsama testine goOre ug¢ ayristirma yontemi ile Uretilen  benzetimlerin
variogramlarinin model variograma yaklagsma hizlari arasinda 6nemli bir fark
yoktur. Yapisal uzakhk arttikca yakinsama hatalari da artmaktadir. Kosulsuz
benzetimlerin ortalama mesafe ve benzetim sayisi dikkate alindiginda, Ug¢
ayristirma yontemi ile Uretilen benzetimlerin yakinsama testi sonuglari arasinda
onemli bir fark yoktur. Cholesky ayristirma yontemi ile duretilen kosullu
benzetimlerin variogramlarinin model variograma yaklasmasi, bakisiml ayristirma
yontemine goére daha hizhidir. Kosullu benzetimlerde de yapisal uzaklk arttikga
yakinsama hatalari da artmaktadir. Kosullu benzetimlerin ortalama mesafe ve
benzetim sayisi dikkate alindiginda Cholesky,bakisimli ayrigtirma yontemine gore

model variograma daha hizli yaklagmaktadir.

Farkli yapisal uzakliklarda Uretilen kosulsuz benzetimlerin her bir yontem igin
uygulanan bagimsizlik testine gore, yapisal uzaklik arttikga yontemlerin bagimh
benzetimler Urettigi goézlenmigtir. Bunun yanisira izgesel ayristirma yontemi
digerlerine gore daha bagimli benzetimler Uretmektedir. Kosullu benzetimler igin
uygulanan bagimsizlik testine gore, kosullandirici veri kullanildiginda yontemlerin
oldukga bagimh benzetimler Uretmektedir. Bu kosullu benzetimin en onemli
dezavantajidir. CUnkU jeoistatistiksel benzetimlerde dretilen benzetimlerin

birbirinden bagimsiz olmasi arzu edilir.

Farkli yapisal uzakliklarda Uretilen kosulsuz benzetimlerin KS testi sonuglarina
gére izgesel ayristirma yonteminde, yapisal uzaklik degeri artttkca normal
dagihimdan sapan nokta sayisinin azalmaktadir. Kosullu benzetimlerin KS testi

sonugclarinda ise iki ydontem arasinda pratik agidan bir fark yoktur.

Uretilen benzetimlere dayanarak (i¢ yontemin performansi karsilastirildiginda,
izgesel ayrigtirma yonteminin yalnizca normalligin 6nemli oldugu durumlarda
kullanilabilecegi goértulmastir. Cunku yapisal uzaklik degeri arttikga normal
dagilimdan sapan nokta sayisinin azalmasi sadece izgesel ayrigtima yontemi ile

uretilen kosulsuz benzetimlerde gozlenmigtir. Cholesky ya da bakigimli ayrigtirma
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yontemlerinden hangisinin tercih edilecegi dikkate alinacak Olgute baghdir.
Ornegin kosulsuz benzetimle variogramin yeniden Uretimi dikkate alindiginda
Cholesky ve bakisimli ayristirma yontemleri arasinda pratik agidan bir fark yoktur.
Fakat benzetimler kosullu oldugunda Cholesky ayristirma yontemi ile Uretilen
benzetimlerin variogramlari yapisal uzaklik arttikga modelden daha c¢ok
sapmaktadir. Dolayisiyla kosullu benzetimler de variogram bir 6l¢ut olarak dikkate
aliniyorsa bakigimh ayrigtirma yontemini kullanmak daha uygundur. Kosullu
benzetimler Uretirken yakinsaklik 6nemli ise, Cholesky ayristirma yontemini
kullanmak gerekir. Cunkl Cholesky ayristirma yontemi ile Uretilen kosullu
benzetimlerin variogramlarinin model variograma yaklasmasi, bakigimli ayristirma

yontemine gore daha hizlidir.
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program main

g%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
oC0 Copyright (C) 1996, The Board of Trustees of the Leland Stanford
oC/oJunior University. All rights reserved.
oC/oThe programs in GSLIB are distributed in the hope that they will be
(()éouseful, but WITHOUT ANY WARRANTY. No author or distributor accepts
OC/oresponsibiIity to anyone for the consequences of using them or for
OC/Jowhether they serve any particular purpose or work at all, unless he
OC/Josays so in writing. Everyone is granted permission to copy, modify
OC/Joand redistribute the programs in GSLIB, but only under the condition
OC/Jothat this notice and the above copyright notice remain intact.
OC/0 Original: Deutsch C.V. and Journel A.G.,1998 revised: Tercan A.E., 2004
on%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

0

Conditional Simulation of a 3-D Rectangular Grid

*hkkkkkkkkkkkkkkhkhkhkkhkkkkkkkkkkkkkkhkkkkkkkkkkk

OO0 00

C

¢ This is a template driver program for GSLIB's "lusim" subroutine.

¢ 2-D realizations of a Gaussian process with a given autocovariance
¢ model and conditional to input Gaussian data are created. The

c conditional simulation is achieved by one matrix inversion using

¢ the Cholesky decomposition technique described in M. Davis, Math.
¢ Geol. 19(2), 1987 , and in F. Alabert , Math. Geol. 19(5) 1987

C

¢ The program is executed with no command line arguments. The user
¢ will be prompted for the name of a parameter file. The parameter
c file is described in the documentation (see the example lusim.par)
¢ and should contain the following information:

C

- Name of the data file (GEOEAS format)

- column numbers for x, y, wt, and variable (if no wt set to 0)

- Data trimming limits

- An output file (may be overwritten)

- debugging level

- debugging output file

- Random Number Seed

- The number of simulations

O0OO0O0O000O0
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X grid definition (number, minimum, size): nx,xmn,xsiz
Y grid definition (number, minimum, size): ny,ymn,ysiz
Z grid definition (number, minimum, size): nz,zmn,zsiz
Variogram Definition: number of structures, and nugget effect
The next "nst" lines requires the following (see manual):

a) an integer code specifying the variogram type:

b) the "a" parameter for the structure.

b) the "c" parameter for the structure.

c) three angles

d) two anisotropy ratios

OO0 000000000

C

¢ The output file will be a GEOEAS file containing the simulated values
¢ The file is ordered by x and then y then simulation (i.e., x cycles

c fastest, then y, then simulation number).

c
c
include 'lusim.inc'
c
¢ Read the Parameter File and the Data:
c
call readparm
c
¢ Call lusim for the simulation:
c
call lusim
c
¢ Finished:
c
close(lout)
close(ldbg)

write(*,9998) VERSION

9998 format(/' LUSIM Version: ',f5.3, ' Finished'/)
stop
end

subroutine readparm

Initialization and Read Parameters

dhkhkkhhhhhhhhhhhhrhhhhhhhhdddhhiik

OO0 00

C
¢ The input parameters and data are read in from their files. Some quick
c error checking is performed and the statistics of all the variables

¢ being considered are written to standard output.

C
C

include 'lusim.inc'
character str40
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real  var(20)
real*8 acorni

logical testfl
C
¢ Input/Output Units:
C
lin =1
Ildbg = 3
lout=4
C
¢ Note VERSION number:
C

write(*,9999) VERSION
9999 format(/' LUSIM Version: *,{5.3/)
C

¢ Get the name of the parameter file - try the default name if no input:

C
write(*,*) 'Which parameter file do you want to use?'
read (*,'(a40)') str
if(str(1:1).eq.' ")str="lusim.par '
inquire(file=str,exist=testfl)
if(.not.testfl) then
write(*,”) 'ERROR - the parameter file does not exist,'
write(*,*) ' check for the file and try again '
write(*,*)
if(str(1:20).eq.'lusim.par ") then
write(*,*) ' creating a blank parameter file'
call makepar
write(*,*)
end if
stop
endif
open(lin,file=str,status="OLD")
C
¢ Find Start of Parameters:
C
1 read(lin,'(a4)',end=98) str(1:4)
if(str(1:4).ne.'STAR') go to 1
C
¢ Read Input Parameters:
C
read(lin,'(a40)',err=98) datafl
call chknam(datafl,40)
write(*,*) ' data file = ',datafl

read(lin,*,err=98) ix,iy,iz,ivr
write(*,*) ' columns =',ix,iy,iz,ivr

read(lin,*,err=98) tmin,tmax
write(*,*) ' trimming limits = ',tmin,tmax
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read(lin,*,err=98) idbg
write(*,*) ' debugging option =",idbg

read(lin,'(a40)',err=98) dbgfl
call chknam(dbgfl,40)
write(*,*) ' debug file = ',dbgfl

read(lin,'(a40)",err=98) outfl
call chknam(outfl,40)
write(*,*) ' output file = ",outfl

read(lin,*,err=98) nsim
write(*,*) ' number of simulations = "',nsim

read(lin,*,err=98) nx,xmn,xsiz
write(*,*) ' nx, xmn, xsiz = ',nx,xmn,xsiz

read(lin,*,err=98) ny,ymn,ysiz
write(*,*) ' ny, ymn, ysiz ="',ny,ymn,ysiz

read(lin,*,err=98) nz,zmn,zsiz
write(*,*) ' nz, zmn, zsiz = ',nz,zmn,zsiz

read(lin,*,err=98) ixv(1)
write(*,*) ' random number seed = "',ixv(1)
do i=1,1000
p = real(acorni(idum))
end do

read(lin,*,err=98) nst(1),c0(1)
write(*,*) ' nst, c0 =",nst(1),c0(1)

if(nst(1).le.0) then
write(*,9997) nst(1)
9997 format(' nst must be at least 1, it has been set to ',i4,/,
+ ' The c or a values can be set to zero')
stop
endif
do i=1,nst(1)
read(lin,*,err=98) it(i),cc(i),ang1(i),ang2(i),ang3(i)
read(lin,*,err=98) aa(i),aa1,aa2
anis1(i) = aa1 / max(aa(i),EPSLON)
anis2(i) = aa2 / max(aa(i),EPSLON)
write(*,*) ' it, aa, cc = ",it(i),aa(i),cc(i)
write(*,*) ' ang1,2,3, anis1,2 = ',ang1(i),ang2(i),

+ ang3(i),anis1(i),anis2(i)
if(it(i).eq.4) stop 'Power model not allowed'

end do

close(lin)
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C
¢ Perform some quick error checking:
C
if(nx.gt. MAXX) stop 'nx is too big - modify .inc file'
if(ny.gt. MAXY) stop 'ny is too big - modify .inc file'
if(nz.gt. MAXZ) stop 'nz is too big - modify .inc file'
open(ldbg,file=dbgfl,status="UNKNOWN")
write(ldbg,100)
100 format(/,'LUSIM Debugging file',/)
open(lout,file=outfl,status="UNKNOWN')
write(lout,101)
101 format('LUSIM Output',/,'1",/,'simulated values')
C
c Check to make sure the data file exists, then either read in the
¢ data or write an error message and stop:
C
inquire(file=datafl,exist=testfl)
nd=0
if(.not.testfl) then
itrans = 1
write(*,*) 'WARNING data file ',datafl,' does not exist!'
write(*,*) ' creating unconditional simulations.'
return
endif
C
¢ The data file exists so open the file and read in the header
c information. Initialize the storage that will be used to summarize
c the data found in the file:

C
open(lin,file=datafl,status='"OLD")
read(lin,'(a40)",err=99) str
read(lin,*,err=99) nvari
av=0.0
ss=0.0
do i=1,nvari
read(lin,*,err=99)
end do
C
¢ Read all the data until the end of the file:
C
2 read(lin,*,end=3,err=99) (var(j),j=1,nvari)
vrt = var(ivr)
if(vrt.It.tmin.or.vrt.ge.tmax) go to 2
nd=nd + 1

if(nd.gt. MAXDAT) then
write(*,*) ' ERROR: number of data exceed MAXDAT',MAXDAT
stop

end if

if(ix.ge.1) then
x(nd) = var(ix)
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else
x(nd) =xmn
end if
if(iy.ge.1) then
y(nd) = var(iy)
else
y(nd) =ymn
end if
if(iz.ge.1) then
z(nd) = var(iz)

else
z(nd) =zmn
end if
vr(nd) = vrt
C
¢ Check for co-located:
C
do i=1,nd-1
test = abs(x(nd)-x(i)) + abs(y(nd)-y(i)) + abs(z(nd)-z(i))
if(test.le.EPSLON) then
write(*,*) ' ERROR: co-located data ',i,nd
stop
end if
end do
av =av+vrt
Ss =ss + vrt*vrt
goto2
3 close(lin)
C

¢ Compute the averages and variances as an error check for the user:

Cc

av = av/ max(real(nd),1.0)

ss =(ss / max(real(nd),1.0)) - av * av
write(*,102) ivr,nd,av,ss
write(ldbg,102) ivr,nd,av,ss

102 format(/,'Data for LUSIM: Variable number ',i2,/,

Cc

+ " Number ="i4,/,

+ " Average ='f12.4,/,
+ " Variance =',12.4)
return

¢ Error in an Input File Somewhere:

Cc

98 stop 'ERROR in parameter file!'
99 stop 'ERROR in data file!"

end

subroutine lusim
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Conditional Simulation of a 3-D Rectangular Grid

*kkkkkkkkkkkhkkkkkkkhkkhhhkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkk

O 00

C
¢ This subroutine generates 3-D realizations of a Gaussian process with

c a given autocovariance model, and conditional to input Gaussian data.

¢ The conditional simulation is achieved by a single matrix inversion

c using the Cholesky decomposition technique described in M. Davis, Math
c Geol. 19(2), 1987 , and in F. Alabert , Math. Geol. 19(5) 1987

C

¢ NOTE: This algorithm should only be used for small simulations

C (nd+nx*ny<200) unless CPU time is not an issue and a check is

C made for machine precision problems.

C

C

c INPUT VARIABLES:

C

¢ nd Number of data (no missing values)

¢ x(nd) X coordinates of the data

c y(nd) Y coordinates of the data

¢ z(nd) Z coordinates of the data

c vr(nd) Data values

C nx Number of blocks in X

C ny Number of blocks in Y

C nz Number of blocks in Z

C Xxmn X Coordinate of the first node

c ymn Y Coordinate of the first node

C zmn Z Coordinate of the first node

C Xsiz X spacing of the grid nodes

C ysiz Y spacing of the grid nodes

C Zzsiz Z spacing of the grid nodes

c nst Number of variogram structures

c c0 Nugget effect

c it(nst) Variogram type (1=sph,2=exp,3=gaus,4=powr)
c aa(nst) Range except for the power model where "aa" is
C the power

c cc(nst) Contribution of each nested structure except for
C the power model where "cc" is the slope

¢ ang1,2,3(nst) Azimuth angle for anisotropy

¢ anis1,2(nst) Anisotropy ratio

c seed Random number seed

c lout Fortran output unit for the simulations

C nsim number of simulations

C

C

¢ OUTPUT VARIABLES: Simulated Values are written to "lout"
C

C

C

¢ WORKING VARIABLES:
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Xg,y¥9,zg(nxyz) Location of grid nodes

c11(nd,nd)  Covariance matrix of the conditioning data

c22i(nxy,nxyz) Covariance matrix of the grid area

c12(nd,nxyz) Covariance matrix between conditioning data
and simulated points

11(nd,nd)  Lower triangular matrix resulting from the LU
decomposition of C11

122(nxyz,nxyz) Lower triangular matrix obtained by LU decomposition
of C22i - L21.U12 (see M.Davis)

w2(nxyz) Vector of gaussian random numbers

y2(nxyz) Vector containing the simulated values of the grid

Original: F.G. Alabert Nov. 1985 revised: Tercan A.E., 2004

OO0 O0OO0O00O000000O000O0OO0

include 'lusim.inc'

real  xg(MAXXY),yg(MAXXY),zg(MAXXY),y2(MAXXY),w2(MAXXY),
c11(MAXDAT,MAXDAT),c12(MAXDAT,MAXXY),c22(MAXXY ,MAXXY),
u12(MAXDAT,MAXXY),c22i(MAXXY,MAXXY),I11(MAXDAT,MAXDAT),
[11inv(MAXDAT,MAXDAT),I121v1(MAXXY),I22(MAXXY ,MAXXY),
le(MAXDAT),sIsk(MAXXY),v1(MAXDAT),
vect(MAXXY),r22(MAXXY,MAXXY),

+ XC(MAXXY),yc(MAXXY),sim(MAXXY,101)

real*8 p,rotmat(MAXNST,3,3),acorni

logical coloc

+ + + + +

write(*,*) 'which decomposition method do you want to use?'
write(*,*) 'enter 1 for spectral decomposition'
write(*,*) ' 2 for symmetric " '
write(*,*)' 3 for Cholesky " '
read (*,*) id
C
¢ Set up the rotation/anisotropy matrices that are needed for the
C variogram:
C
do is=1,nst(1)
call setrot(ang1(is),ang2(is),ang3(is),anis1(is),anis2(is),
+ is,MAXNST,rotmat)
end do
nxy = nx*ny
nxyz = nx*ny*nz
C
c Establish positions of grid points (may be fewer than nx*ny*nz):
C
C nxyzu = number actually used
C
nxyzu =0
doiz=1,nz
doiy = 1,ny
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doix = 1,nx
zz =zmn + (iz-1)*zsiz
yy = ymn + (iy-1)*ysiz
XX = xmn + (ix-1)*xsiz
coloc = .false.
do i=1,nd
test = abs(xx-x(i)) + abs(yy-y(i)) + abs(zz-z(i))
if(test.le.EPSLON) coloc = .true.
end do
C
¢ Only simulate this grid node if not colocated:
C
if(.not.coloc) then
nxyzu = nxyzu + 1
xg(nxyzu) = xx
yg(nxyzu) =yy
zg(nxyzu) = zz
if(idbg.ge.3) write(ldbg,101) nxyzu,xg(nxyzu),
+ yg(nxyzu),zg(nxyzu)
101 format(' Node ',i4,": x =',f9.3,' y = ',f9.3,
+ 'z ="9.3)
endif
end do
end do
end do
C
¢ Compute C22i: first get all the covariances:
C
call cova3(xg(1),yg(1),zg(1),xg(1),yg(1),zg(1),1,nst, MAXNST,
+ c0,it,cc,aa,1,MAXNST, rotmat,cmax,sill)
doi=1,nxyzu
doj =i,nxyzu
call cova3(xg(i),yg(i),za(i).xg(j),ya(j),zg(j),1,nst, MAXNST,
+ c0,it,cc,aa,1,MAXNST,rotmat,cmax,cov)
c22i(i,j) = cov
c22i(j,i) = cov
if(idbg.ge.3) write(ldbg,102) i,j,cov
102 format(' Covariance between Node ',i4,' and ',i4,"' = ',f9.6)
end do
end do
C
¢ Compute C11, L11, inv(L11) AND inv(L11).Z21: First compute c11:
C

do i=1,nd
c11(i,i) = sill
do j=i+1,nd
call cova3(x(i),y(i),z(i),x(j),y(j),z(j),1,nst, MAXNST,
+ c0,it,cc,aa,1,MAXNST,rotmat,cmax,cov)
c11(i,j) = cov
c11(j,i) = cov
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if(idbg.ge.3) write(ldbg,103) i,j,cov
end do
end do
103 format(' Data-Data Covariance: ',i4,' and ',i4,' = ',f9.6)
C
¢ Compute C12:
C
doi=1,nd
doj=1,nxyzu
call cova3(x(i),y(i),z(i),xa(j),ya(),zg(j),1,nst,
+ MAXNST,cO0,it,cc,aa,1,MAXNST,rotmat,cmax,cov)
c12(i,j) = cov
if(idbg.ge.3) write(ldbg,104) i,j,cov
end do
end do
104 format(' Covariance between data',i4,'and node',i4,' = ',f9.6)
C

C
if(id.eq.1.or.id.eq.2) then
call schur(c11,c22i,c12,nd,nxyzu,vr,vect,r22, MAXDAT,MAXXY,
& MAXDAT+MAXXY,idbg,ldbg,id)
go to 88
end if
C
¢ Compute I11:
C
call chol(c11,111,nd,MAXDAT ierr)
C
¢ Compute inv(I11):
C
call linv(I11,111inv,nd, MAXDAT)
C
¢ Compute [11inv.z1:
C
doi=1,nd
vi(i)=0
do k=1,i
v1(i) = v1(i) + M 1inv(i,k)*vr(k)
end do
end do
C
¢ Computation of LAMBDAe:
C
sle = 0.
doi=1,nd
le(i) = 0.
dok=1,nd
doj=1,nd
le(i) = le(i) + 11inv(j,i)*111inv(j,k)
end do
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end do
sle = sle + le(i)
end do
c
¢ Compute U12 = L11INV.C12:
c
doi=1,nd
do j = 1,nxyzu
u12(i,j)=0
dok=1,i
u12(i,j) = u12(i,j) + M1inv(i,k)*c12(k,j)
end do
end do
end do
c
¢ Compute C22 - L21.U12 = C22 - U12".U12 ---> C22:
c
doi = 1,nxyzu
doj=1,nxyzu
c22(i,j) = c22i(i,j)
dok=1,nd
c22(i,j) = c22(i,j) - u12(k,i)*u12(k,j)
end do
end do
end do
c
¢ Compute L22:
C
call chol(c22,122,nxyzu,MAXXY,ierr)
(&
¢ Compute L21.L11INV.Z1 = U12'.V1 ---> L21V1:
C
doi=1,nxyzu
121v1(i)=0
dok=1,nd
121v1(i) = 121v1(i) + u12(k,i)*v1(k)
end do
end do
c
¢ Compute LAMBDASsK:
c
do i = 1,nxyzu
slsk(i) = 0.
dok=1,nd
doj=k,nd
slsk(i) = slsk(i) + u12(j,i)*111inv(j,k)
end do
end do
end do



¢ Local bias correction:
c
doi=1,nxyzu
doj=1,nd
c 121v1(i) = 121v1(i) + (1-sIsk(i))*le(j)*vr(j)/sle
end do
end do
c
¢ LOOP OVER THE NUMBER OF SIMULATIONS
C

c idum=-1 ' added by me
88 do 100 isim=1,nsim
c

¢ Generate (nxyzu) Gaussian Random Numbers:
C
do i=1,nxyzu
w2(i) = real(acorni(idum))
c w2(i) = ran2(idum)
end do
doi=1,nxyzu
1 p = dble(w2(i))
call gauinv(p,xp,ierr)
w2(i) = xp
if(w2(i).It.(-6.).or.w2(i).gt.(6.)) then
w2(i) = real(acorni(idum))
C w2(i) = ran2(idum)
goto1
endif
end do
C
¢ Compute the simulation at each grid point:
C
if(id.eq.1.or.id.eq.2) then
do i=1,nxyzu
sum2=0.0
do k=1,nxyzu
sum2=sum2+r22(i,k)*w2(k)
end do
y2(i)=vect(i)-sum2
end do
go to 89
end if
do i=1,nxyzu
y2(i) = 121v1(i)
do k=1,i
y2(i) = y2(i) + 122(i,k)*w2(k)
end do
end do
C
¢ Write the simulation out to file:



C
89 ic=0
doiz=1,nz
do iy=1,ny
do ix=1,nx
zz = zmn + (iz-1)*zsiz
yy = ymn + (iy-1)*ysiz
XX = xXmn + (ix-1)*xsiz
ic=ic+1
test = abs(xx-xg(ic)) +
+ abs(yy-yg(ic)) +
+ abs(zz-zg(ic))
xc(ic)=xx
ye(ic)=yy
C
¢ Was this grid node simulated or was it co-located with a datum:
C
if(test.le.EPSLON) then
simval = y2(ic)
sim(ic,isim)=simval

else
ic=ic-1
doi=1,nd
test = abs(xx-x(i)) +
+ abs(yy-y(i)) +
+ abs(zz-z(i))
if(test.le.EPSLON) then
simval = vr(i)
sim(ic,isim)=simval
goto2
end if
end do
2 continue
end if
c write(lout,'(2(f8.1,1x),f8.2)") xx,yy,simval
end do
end do
end do
C
¢ END LOOP OVER SIMULATIONS:
C

100 continue
do i=1,nxyzu
write(lout,110) xg(i),yg(i),(sim(i,j),j=1,nsim)
end do
return
110 format(2(f8.1,1x),100(f5.2,1x))
end
subroutine chol(a,t,n,ndim,ierr)
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Cholesky Decomposition

*kkkkkkkkkkkkkkkkkkkkk
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C
¢ This subroutine calculates the lower triangular matrix T which, when
¢ multiplied by its own transpose, gives the symmetric matrix A. (from
¢ "Numerical Analysis of Symmetric Matrices," H.R. Schwarz et al.,

c p. 254)
C
C
C
¢ INPUT VARIABLES:
C
c a(n,n) Symmetric positive definite matrix to be
c decomposed (destroyed in the calculation of t)
c t(n,n) Lower triangular matrix solution
cn Dimension of the system you're decomposing
¢ ndim Dimension of matrix a (Note: In the main program,
C matrix a may have been dimensioned larger than
C necessary, i.e. n, the size of the system you're
C decomposing, may be smaller than ndim.)
c ierr Error code: ierr=0 - no errors; ierr=1 - matrix a
c is not positive definite
C
C
C
¢ NO EXTERNAL REFERENCES:
C
dimension a(ndim,ndim),t(ndim,ndim)
ierr=0
C
¢ Check for positive definiteness:
C
doip=1,n
if(a(ip,ip).le.0.0) then
write(*,'(@)") 'WARNING: chol - not positive definite’
ierr =1
goto 1
endif
t(ip,ip) = sqrt (a(ip,ip))
if(ip.ge.n) return
do k =ip+1,n
t(k,ip) = a(ip,k)/t(ip,ip)
end do
doi=ip+1,n
dok=in
a(i,k) = a(i,k) - t(i,ip) * t(k,ip)
end do
end do
1 continue
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end do

C
c Finished:
C
return
end
subroutine linv(a,b,n,ndim)
C
C
C Inverse of a Lower Triangular Matrix
C hkkkhkkkkkhkhkkhhkkhhkkhhkkkhhkkhhkkhhkkhkkhkkk
C

¢ This subroutine finds the inverse of a lower triangular matrix A and

c stores the answer in B. (from "Numerical Analysis of Symmetric
¢ Matrices," H.R. Schwarz et al.,)

C
C
C
c INPUT VARIABLES:
C
c a(n,n) Lower triangular matrix to be inverted
¢ b(n,n) the inverse
cn Dimension of the matrix you're inverting
c ndim Dimension of matrix a (Note: In the main program,
C matrix a may have been dimensioned larger than
C necessary, i.e. n, the size of the system you're
c decomposing, may be smaller than ndim.)
C
C
dimension a(ndim,ndim),b(ndim,ndim)
doi=1,n
if(i.gt.1) then
do k =1,i-1
sum=0.
do j = k,i-1
sum = sum + a(i,j)*b(j,k)
end do
b(i,k) = -sum/a(i,i)
end do
end if
b(i,i) = 1./a(i,i)
end do
C
c Finished:
C
return
end
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subroutine makepar

C

C Write a Parameter File

C *kkkkkkkkhkkkkkkkkkkhkkkk

C
lun =99
open(lun,file="lusim.par',status="UNKNOWN')
write(lun,10)

10 format(' Parameters for LUSIM',/,

' *kkkkkkkkhkkkhkkkhkkhkk
+ ’/’/’

+ 'START OF PARAMETERS:')

write(lun,11)

11 format('parta.dat ,
+ '-file with data')
write(lun,12)

12 format(1 2 0 3 "

+ ‘- columns for X,Y,Z, normal scores')
write(lun,13)

13 format('-1.0e21 1.0e21 ;

+ - trimming limits')
write(lun,14)

14 format('3 "

+ '-debugging level: 0,1,2,3")
write(lun,15)

15 format('lusim.dbg "
+ '-file for debugging output')
write(lun,16)

16 format('lusim.out ,
+ '-file for realization(s)")
write(lun,17)

17 format(*100 "
+ '-number of realizations')
write(lun,18)

18 format('4 40.25 0.5 E
+ '-nx,Xxmn,xsiz')
write(lun,19)

19 format('4 28.25 0.5 g
+ '-ny,ymn,ysiz')
write(lun,20)

20 format(t 0.00 1.0 "
+ '-nz,zmn,zsiz')
write(lun,21)

21 format('112063 ',
+ '-random number seed')
write(lun,22)

22 format('1 0.2 "
+ '-nst, nugget effect')
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write(lun,23)
23 format("1 0.8 0.0 0.0 0.0

+ -it,cc,ang1,ang2,ang3')
write(lun,24)

24 format(' 10.0 10.0 10.0
+ '-a_hmax, a_hmin, a_vert')
close(lun)
return
end
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double precision function acorni(idum)
c
¢ Fortran implementation of ACORN random number generator of order less
c than or equal to 12 (higher orders can be obtained by increasing the
¢ parameter value MAXORD).

c
c

¢ NOTES: 1. The variable idum is a dummy variable. The common block
C IACO is used to transfer data into the function.

2. Before the first call to ACORN the common block IACO must
be initialised by the user, as follows. The values of
variables in the common block must not subsequently be
changed by the user.

KORDEI - order of generator required ( must be =< MAXORD)

MAXINT - modulus for generator, must be chosen small
enough that 2*MAXINT does not overflow

ixv(1) - seed for random number generator
require 0 < ixv(1) < MAXINT

(ixv(l+1),I=1,KORDEI)
- KORDEI initial values for generator
require 0 =< ixv(lI+1) < MAXINT

3. After initialisation, each call to ACORN generates a single
random number between 0 and 1.

4. An example of suitable values for parameters is

KORDEI =10

MAXINT =2**30

ixv(1) = an odd integer in the (approximate) range
(0.001 * MAXINT) to (0.999 * MAXINT)

ixv(1+1) = 0, I=1,KORDEI

Author: R.S.Wikramaratna, Date: October 1990

OO0 0000000000000 0000000000O000O0O0O0OoO0

implicit double precision (a-h,0-z)
parameter (KORDEI=12,MAXOP1=KORDEI+1,MAXINT=2**30)
common/iaco/ ixv(MAXOP1)
do i=1,KORDEI
ixv(i+1)=(ixv(i+1)+ixv(i))
if(ixv(i+1).ge.MAXINT) ixv(i+1)=ixv(i+1)-MAXINT
end do
acorni=dble(ixv(KORDEI+1))/MAXINT
return
end
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subroutine chknam(str,len)

Check for a Valid File Name

*hkkkkkkkhkhkkhhkhhhkhhhhhhhhkkk

O 00

C
¢ This subroutine takes the character string "str" of length "len" and
c removes all leading blanks and blanks out all characters after the
c first blank found in the string (leading blanks are removed first).

C

C
parameter (MAXLEN=132)
character str(MAXLEN)*1
C
¢ Remove leading blanks:
C
do i=1,len-1
if(str(i).ne." ") then
if(i.,eq.1) go to 1
do j=1,len-i+1
k=j+i-1
str(j) = str(k)
end do
do j=len,len-i+2,-1
str(j) =""
end do
goto 1
end if
end do
1 continue
C

¢ Find first blank and blank out the remaining characters:
C

do i=1,len-1
if(str(i).eq." ') then
do j=i+1,len
str(j) =""
end do
goto?2
end if
end do
2 continue
c
¢ Return with modified file name:
C
return

end



subroutine cova3(x1,y1,z1,x2,y2,z2,ivarg,nst, MAXNST,cO0,it,cc,aa,
+ irot, MAXROT,rotmat,cmax,cova)

Covariance Between Two Points

dhkkkkhkkhhhhkhkhhkhhhhhhhhhhkid

OO0 00

c
¢ This subroutine calculated the covariance associated with a variogram
¢ model specified by a nugget effect and nested varigoram structures.

¢ The anisotropy definition can be different for each nested structure.

c

C
c INPUT VARIABLES:
C
x1,y1,z1 coordinates of first point
x2,y2,z2 coordinates of second point
nst(ivarg) number of nested structures (maximum of 4)
ivarg variogram number (set to 1 unless doing cokriging
or indicator kriging)
MAXNST size of variogram parameter arrays
cO(ivarg) isotropic nugget constant
it(i) type of each nested structure:

1. spherical model of range a;
2. exponential model of parameter a;
i.e. practical range is 3a
3. gaussian model of parameter a;
i.e. practical range is a*sqrt(3)
4. power model of power a (a must be gt. 0 and
It. 2). if linear model, a=1,c=slope.
5. hole effect model
cc(i) multiplicative factor of each nested structure.
(sill-c0O) for spherical, exponential,and gaussian
slope for linear model.
aa(i) parameter "a" of each nested structure.
irot index of the rotation matrix for the first nested
structure (the second nested structure will use
irot+1, the third irot+2, and so on)

MAXROT size of rotation matrix arrays
rotmat rotation matrices
OUTPUT VARIABLES:
cmax maximum covariance
cova covariance between (x1,y1,z1) and (x2,y2,z2)

EXTERNAL REFERENCES: sqdist computes anisotropic squared distance
rotmat computes rotation matrix for distance

OO0 0000000000000 000000000000000O000O00O0OO0OO0



parameter(P1=3.14159265,PMX=999. EPSLON=1.e-10)
integer nst(*),it(*)
real  cO(*),cc(*),aa(*)
real*8 rotmat(MAXROT,3,3),hsqd,sqdist
c

¢ Calculate the maximum covariance value (used for zero distances and

c for power model covariance):
C
istart = 1 + (ivarg-1)*MAXNST
cmax = cO(ivarg)
do is=1,nst(ivarg)
ist = istart + is - 1
if(it(ist).eq.4) then
cmax = cmax + PMX
else
cmax = cmax + cc(ist)
endif
end do
C
¢ Check for "zero" distance, return with cmax if so:
C
hsqd = sqdist(x1,y1,z1,x2,y2,z2,irot, MAXROT ,rotmat)
if(real(hsqd).lt.EPSLON) then
cova = cmax

return
endif
C
¢ Loop over all the structures:
C
cova = 0.0
do is=1,nst(ivarg)
ist = istart + is - 1
C
¢ Compute the appropriate distance:
C
if(ist.ne.1) then
ir = min((irot+is-1),MAXROT)
hsqd=sqdist(x1,y1,z1,x2,y2,z2,ir, MAXROT,rotmat)
end if
h = real(dsqrt(hsqd))
C
¢ Spherical Variogram Model?
C
if(it(ist).eq.1) then
hr = h/aa(ist)
if(hr.It.1.) cova=cova+cc(ist)*(1.-hr*(1.5-.5*hr*hr))
C
¢ Exponential Variogram Model?
C
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else if(it(ist).eq.2) then
cova = cova + cc(ist)*exp(-3.0*h/aa(ist))

C
¢ Gaussian Variogram Model?
C
else if(it(ist).eq.3) then
cova = cova + cc(ist)*exp(-(3.0*h/aa(ist))
+ *(3.0*h/aa(ist)))
C
¢ Power Variogram Model?
C
else if(it(ist).eq.4) then
cova = cova + cmax - cc(ist)*(h**aa(ist))
C
¢ Hole Effect Model?
C
else if(it(ist).eq.5) then
C d =10.0 * aa(ist)
C cova = cova + cc(ist)*exp(-3.0*h/d)*cos(h/aa(ist)*PI)
cova = cova + cc(ist)*cos(h/aa(ist)*PlI)
endif
end do
C
c Finished:
C
return
end
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subroutine eigsrt(d,v,n,np)
¢ implicit real*8 (a-h,0-z)
c parameter (np=500)
dimension d(np),v(np,np)
do 13 i=1,n-1
k=i
p=d(i)
do 11 j=i+1,n
if(d(j).ge.p)then
k=j
p=d(j)
endif
11 continue
if(k.ne.i)then
d(k)=d(i)
d(i)=p
do 12 j=1,n
p=v(j.i)
v(i,i)=v(j.k)
v(j,k)=p
12 continue
endif
13 continue
return
end
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subroutine gauinv(p,xp,ierr)
c
c
¢ Computes the inverse of the standard normal cumulative distribution
c function with a numerical approximation from : Statistical Computing,
c by W.J. Kennedy, Jr. and James E. Gentle, 1980, p. 95.
c
c
¢ INPUT/OUTPUT:
C

c p = double precision cumulative probability value: dble(psingle)
c xp = G"*1 (p)in single precision

c ierr =1 - then error situation (p out of range), 0 - OK

C

C

real*8 p0,p1,p2,p3,p4,90,91,92,93,94,y,pp,lim,p
save p0,p1,p2,p3,p4,90,91,92,93,94,lim
C
¢ Coefficients of approximation:
C
data lim/1.0e-10/
data p0/-0.322232431088/,p1/-1.0/,p2/-0.342242088547/,
+ p3/-0.0204231210245/,p4/-0.0000453642210148/
data q0/0.0993484626060/,q1/0.588581570495/,q2/0.531103462366/,
+ q3/0.103537752850/,q4/0.0038560700634/
(o
¢ Check for an error situation:
(o
ierr =1
if(p.It.im) then
xp =-1.0e10
return
end if
if(p.gt.(1.0-lim)) then
xp = 1.0e10
return
end if
ierr=0
c
¢ Get k for an error situation:
c
pp =p
if(p.gt.0.5) pp=1-pp
xp =0.0
if(p.eq.0.5) return
c
¢ Approximate the function:
C

y =dsqrt(dlog(1.0/(pp*pp)))
xp = real(y + ((((y*p4+p3)*y+p2)*y+p1)*y+p0) /
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+ ((((y*q4+q3)"y+q2)"y+q1)"y+q0) )
if(real(p).eq.real(pp)) xp = -xp
C
¢ Return with G*-1(p):
C
return
end

83



o0

11

12

13

14
15

subroutine jacobi(a,n,d,v,nrot,np)
implicit real*8 (a-h,0-z)
parameter (nmax=500,np=500)

dimension a(np,np),d(np),v(np,np),b(np),z(np)
dimension a(np,np),d(np),v(np,np),b(np),z(np)

do 12 ip=1,n
do 11ig=1,n
v(ip,iq)=0.
continue
v(ip,ip)=1.
continue
do 13 ip=1,n
b(ip)=a(ip,ip)
d(ip)=b(ip)
z(ip)=0.
continue
nrot=0
do 24 i=1,50
sm=0.
do 15 ip=1,n-1
do 14 ig=ip+1,n
sm=sm-+abs(a(ip,iq))
continue
continue
if(sm.eq.0.)return
if(i.1t.4)then
tresh=0.2*sm/n**2
else
tresh=0.
endif
do 22 ip=1,n-1
do 21 ig=ip+1,n
g=100.*abs(a(ip,iq))
if((i.gt.4).and.(abs(d(ip))+g.eq.abs(d(ip)))

* .and.(abs(d(iq))+g.eq.abs(d(iq))))then

a(ip,iq)=0.
else if(abs(a(ip,iq)).gt.tresh)then

h=d(iq)-d(ip)

if(abs(h)+g.eqg.abs(h))then
t=a(ip,iq)/h

else
theta=0.5%h/a(ip,iq)
t=1./(abs(theta)+sqrt(1.+theta**2))
if(theta.lt.0.)t=-t

endif

c=1./sqrt(1+t**2)

s=t*c

tau=s/(1.+c)

h=t*a(ip,iq)
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16

17

18

19

21
22

23

z(ip)=z(ip)-h
z(iq)=z(iq)+h
d(ip)=d(ip)-h
d(iq)=d(iq)
a(ip,iq)=0.
do 16 j=1,ip-1
g=a(j,ip)
h=a(j,iq)
a(j,ip)=g-s*(h+g*tau)
a(j,iq)=h+s*(g-h*tau)
continue
do 17 j=ip+1,ig-1
g=a(ip,j)
h=a(j,iq)
a(ip,j)=g-s*(h+g*tau)
a(j,iq)=h+s*(g-h*tau)
continue
do 18 j=ig+1,n
g=a(ip.j)
h=a(iq,))
a(ip.j)=g-s*(h+g*tau)
a(iq,j)=h+s*(g-h*tau)
continue
do 19 j=1,n
g=v(},ip)
h=v(j,iq)
v(j,ip)=g-s*(h+g*tau)
v(j,iq)=h+s*(g-h*tau)
continue
nrot=nrot+1
endif
continue

+h

continue

do 23 ip=1,n
b(ip)=b(ip)+z(ip)
d(ip)=b(ip)
z(ip)=0.
continue

24 continue

pause '50 iterations should never happen'
return
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30
20
10

subroutine matmul(a,b,c,m,l,n,maxa,maxab,maxb)

implicit real*8 (a-h,0-z)
parameter (max=500)
dimension a(maxa,maxab),b(maxab,maxb),c(maxa,maxb)

do 10 j=1,m
do 20 k=1,n
c(j,k)=0.0
do 30i=1,l
c(j,k)=c(j,k)+a(j,i)*b(i,k)
continue
continue
continue
return
end
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FUNCTION ran2(idum)

Press W.H. et. all., Numerical Recipes in Fortran 77, 1996
INTEGER idum,IM1,IM2,IMM1,1A1,I1A2,1Q1,I1Q2,IR1,IR2,NTAB,NDIV
REAL ran2,AM,EPS,RNMX

PARAMETER (IM1=2147483563,IM2=2147483399,AM=1./IM1,IMM1=IM1-1,

*IA1=40014,1A2=40692,1Q1=53668,1Q2=52774,IR1=12211,IR2=3791,
*NTAB=32,NDIV=1+IMM1/NTAB,EPS=1.2e-7,RNMX=1.-EPS)
INTEGER idum2,j,k,iv(NTAB),iy
SAVE iv,iy,idum2
DATA idum2/123456789/, ivINTAB*0/, iy/0/
if (idum.le.0) then
idum=max(-idum,1)
idum2=idum
do 11 j=NTAB+8,1,-1
k=idum/IQ1
idum=IA1*(idum-k*IQ1)-k*IR1
if (idum.It.0) idum=idum+IM1
if (j.le.NTAB) iv(j)=idum
continue
iy=iv(1)
endif
k=idum/IQ1
idum=lA1*(idum-k*IQ1)-k*IR1
if (idum.It.0) idum=idum+IM1
k=idum2/1Q2
idum2=1A2*(idum2-k*1Q2)-k*IR2
if (idum2.1t.0) idum2=idum2+IM2
j=1+iy/NDIV
iy=iv(j)-idum2
iv(j)=idum
if(iy.It.1)iy=iy+IMM1
ran2=min(AM*iy,RNMX)
return
END
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subroutine schur(c11,c22,c12,nd,nxyzu,vr,vect,r22,

+ MAXDAT,MAXXY,max,idbg,ldbg,id)
Press W.H. et. all., Numerical Recipes in Fortran 77, 1996
revised: Tercan, A.E.,2004
R=Q*D1/2, Rt=D1/2*Qt, R_1t=Q*D_(1/2), R_1=D_(1/2)*Qt
implicit real*8 (a-h,0-z)
parameter (max=500)
dimension c11(MAXDAT,MAXDAT),c22(MAXXY,MAXXY)
dimension c12(MAXDAT,MAXXY),vr(MAXDAT)
dimension r11_1(MAXDAT,MAXDAT)
dimension vect(MAXXY),
+ r22(MAXXY,MAXXY),r21(MAXXY,MAXDAT),
+ r2111_1(MAXXY,MAXDAT),rr(MAXXY,MAXXY)
dimension evect(MAX,MAX),d(MAX,MAX),temp(MAX,MAX),
+ css(MAXDAT,MAXDAT)

dimension a(max,max),r(max,max)

dimension eval(max),evec(max,max)

dimension eva(maxdat),eve(maxdat,maxdat),di(maxdat,maxdat),
+ tem(maxdat,maxdat),evet(maxdat,maxdat)

n=nd+nxyzu
do i=1,nd
do j=1,nd
a(i,j)=c11(i,j)
end do
end do
doi=1,nd
do j=1,nxyzu
a(i,j+nd)=c12(i,j)
end do
end do
do i=1,nxyzu
do j=1,nd
a(i+nd,j)=c12(j,i)
end do
end do
do i=1,nxyzu
do j=1,nxyzu
a(i+nd,j+nd)=c22(i,j)
end do
end do
if(idbg.eq.5) then
write(ldbg,*) 'covariance matrix
doi=1,n
write(ldbg,44) (a(i,j),j=1,n)
end do
end if
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call jacobi(a,n,eval,evec,nrot,max)
call eigsrt(eval,evec,n,max)
doi=1,n
do j=1,n
d(i,j)=0.0
evect(i,j)=evec(j,i)
end do
d(i,i)=eval(i)
end do
if(idbg.eq.5) then
write(ldbg,*) 'eigen values'
write(ldbg,44) (eval(i),i=1,n)
write(ldbg,*) 'eigen vectors'
doi=1,n
write(ldbg,44) (evec(i,j),j=1,n)
end do
write(ldbg,*) 'Covariance matrix=EVEC.D.EVECT'
call matmul(evec,d,temp,n,n,n,max,max,max)
call matmul(temp,evect,a,n,n,n,max,max,max)
doi=1,n
write(ldbg,44) (a(i,j),j=1,n)
end do
end if
write(*,*) "** PASSED Eigen solution ***'
doi=1,n
do j=1,n
if(i.eq.j) then
d(i.j)=sqrt(eval(j))
else
d(i,j)=0.0
end if
end do
end do
d=sqrt(eval)
if(id.eq.1) then I spectral decomposition
call matmul(evec,d,r,n,n,n,max,max,max)
else if(id.eq.2) then ! symmetric decomposition
call matmul(evec,d,temp,n,n,n,max,max,max)
call matmul(temp,evect,r,n,n,n,max,max,max)
end if
if(idbg.eq.5) then
write(ldbg,*) 'R Matrix:'
doi=1,n
write(ldbg,44) (r(i,j),j=1,n)
doj=1,n
evect(i,j)=r(,i)
end do
end do
write(ldbg,*) 'C=R.Rt'
call matmul(r,evect,temp,n,n,n,max,max,max)
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(@)

doi=1,n
write(ldbg,44) (temp(i,j),j=1,n)
end do
end if

construct sub-matrices r11, r22, r12 and r21

do i=1,nd
do j=1,nd
c11(i,j)=r(i.j)
end do
end do
do i=1,nxyzu
do j=1,nxyzu
r22(i,j)=r(nd+i,nd+j)
end do
end do
do i=1,nd
do j=1,nxyzu
c12(i,j)=r(i,nd+j)
end do
end do
do i=1,nxyzu
do j=1,nd
r21(i,j)=r(nd+i,j)
end do
end do
if(idbg.eq.5) then
write(ldbg,*) 'R11 matrix:'
do i=1,nd
write(ldbg,44) (c11(i,j),j=1,nd)
do j=1,nd
css(i,j)=c11(i,j)
end do
end do
end if

inverse r11=c11 using Schur decomposition

call jacobi(c11,nd,eva,eve,nrot,maxdat)
call eigsrt(eva,eve,nd,maxdat)
ieig=0
do i=1,nd
if(eva(i).lt.0.0) ieig=ieig+1
do j=1,nd
evet(i,j)=eve(j,i)
if(i.eq.j) then
di(i,j)=1.0/eva(i)
else
di(i,j)=0.0
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end if
end do
end do
write(*,*) 'number of negative eigen values:',ieig
if(ieig.It.1) then
call matmul(eve,di,tem,nd,nd,nd,maxdat,maxdat,maxdat)
call matmul(tem,evet,r11_1,nd,nd,nd,maxdat,maxdat,maxdat)
else
write(*,*) 'the inverse of the matrix R11 does not exist'
stop
end if
if(idbg.eq.5) then
write(ldbg,*) 'inverse matrix r11_1:'
do i=1,nd
write(ldbg,44) (r11_1(i,j),j=1,nd)
end do
write(ldbg,*) 'r11.r11_1=I'
call matmul(r11_1,css,tem,nd,nd,nd,maxdat,maxdat,maxdat)
do i=1,nd
write(ldbg,44) (tem(i,j),j=1,nd)
end do
end if

OO0

compute vector vect and matrix rr

call matmul(r21,r11_1,r2111_1,nxyzu,nd,nd, MAXXY,MAXDAT,MAXDAT)
do i=1,nxyzu
sum=0.0
do j=1,nd
sum=sum+r2111_1(i,j)*vr(j)
end do
vect(i)=sum
end do
call matmul(r2111_1,c12,rr,nxyzu,nd,nxyzu,MAXXY,MAXDAT,MAXXY)
do i=1,nxyzu
do j=1,nxyzu
r22(i,j)=rr(i,j)-r22(i,j)
end do
end do
if(ldbg.eq.5) then
write(ldbg,*) 'r22 matrix:'
do i=1,nxyzu
write(ldbg,44) (r22(i,j),j=1,nxyzu)
end do
end if
return
44 format(10(f8.4,1x))
end

subroutine setrot(ang1,ang2,ang3,anis1,anis2,ind, MAXROT ,rotmat)



Sets up an Anisotropic Rotation Matrix

dhkkhkkhhhhhhhhhhhhhhdhhhhhhhhdhhhrrrrd

OO0 00

c
¢ Sets up the matrix to transform cartesian coordinates to coordinates
¢ accounting for angles and anisotropy (see manual for a detailed

c definition):

C

C

c INPUT PARAMETERS:

C

c ang1 Azimuth angle for principal direction
Cc ang2 Dip angle for principal direction

c ang3 Third rotation angle

c anis1 First anisotropy ratio

C anis2 Second anisotropy ratio

c ind matrix indicator to initialize

¢ MAXROT maximum number of rotation matrices dimensioned
c rotmat rotation matrices

C

C

¢ NO EXTERNAL REFERENCES

C

C

C

parameter(DEG2RAD=3.141592654/180.0,EPSLON=1.e-20)
real*8 rotmat(MAXROT,3,3),afac1,afac2,sina,sinb,sint,
+ cosa,cosb,cost
C
¢ Converts the input angles to three angles which make more
¢ mathematical sense:
C
alpha angle between the major axis of anisotropy and the
E-W axis. Note: Counter clockwise is positive.
beta angle between major axis and the horizontal plane.
(The dip of the ellipsoid measured positive down)
theta Angle of rotation of minor axis about the major axis
of the ellipsoid.

OO0 00000

if(ang1.ge.0.0.and.ang1.1t.270.0) then
alpha =(90.0 -ang1)* DEG2RAD
else
alpha = (450.0 - ang1) * DEG2RAD
endif
beta =-1.0 * ang2 * DEG2RAD
theta = ang3 * DEG2RAD
C
¢ Get the required sines and cosines:
C
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Cc

sina = dble(sin(alpha))
sinb = dble(sin(beta))
sint = dble(sin(theta))
cosa = dble(cos(alpha))
cosb = dble(cos(beta))
cost = dble(cos(theta))

¢ Construct the rotation matrix in the required memory:

Cc

Cc

afac1 = 1.0 / dble(max(anis1,EPSLON))
afac2 = 1.0 / dble(max(anis2,EPSLON))

rotmat(ind,1,1) = (cosb * cosa)

rotmat(ind,1,2) = (cosb * sina)

rotmat(ind,1,3) = (-sinb)

rotmat(ind,2,1) = afac1*(-cost*sina + sint*sinb*cosa)
rotmat(ind,2,2) = afac1*(cost*cosa + sint*sinb*sina)
rotmat(ind,2,3) = afac1*( sint * cosb)

rotmat(ind,3,1) = afac2*(sint*sina + cost*sinb*cosa)
rotmat(ind,3,2) = afac2*(-sint*cosa + cost*sinb*sina)
rotmat(ind,3,3) = afac2*(cost * cosb)

¢ Return to calling program:

Cc

return
end
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real*8 function sqdist(x1,y1,z1,x2,y2,z2,ind, MAXROT ,rotmat)

Squared Anisotropic Distance Calculation Given Matrix Indicator

*kkkkkkhkkkkkkhkkkhkkkkkkkhhhhhhhhhkhkkkkhkkkkkkhhhhhkhkkkkkkkkkkkkkkkk

OO0 000

¢ This routine calculates the anisotropic distance between two points
¢ given the coordinates of each point and a definition of the
C anisotropy.

C

c

c INPUT VARIABLES:

c

c x1,y1,z1 Coordinates of first point

Cc Xx2,y2,z22 Coordinates of second point

c ind The rotation matrix to use

¢ MAXROT The maximum number of rotation matrices dimensioned
c rotmat The rotation matrices

c

C

c

¢ OUTPUT VARIABLES:

C

c sqdist The squared distance accounting for the anisotropy
c and the rotation of coordinates (if any).
C

c

¢ NO EXTERNAL REFERENCES

c

C

C

real*8 rotmat(MAXROT,3,3),cont,dx,dy,dz
c
¢ Compute component distance vectors and the squared distance:
c

dx = dble(x1 - x2)

dy = dble(y1 - y2)

dz = dble(z1 - z2)

sqdist = 0.0
do i=1,3
cont =rotmat(ind,i,1) * dx
+ + rotmat(ind,i,2) * dy
+ + rotmat(ind,i,3) * dz
sqdist = sqdist + cont * cont
end do
return
end
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C %% %% %% %o % %o %o %0 %o %o %o %o %o %o %o Yo %o %o Yo %o %o %o %o %o %o %o Yo %o %o Yo %o %o %o %o %o %o %o
%

C

%

C Copyright (C) 1996, The Board of Trustees of the Leland Stanford

%

C Junior University. All rights reserved.

%

C The programs in GSLIB are distributed in the hope that they will be

%

C useful, but WITHOUT ANY WARRANTY. No author or distributor accepts
%

C responsibility to anyone for the consequences of using them or for

%

C whether they serve any particular purpose or work at all, unless he

%

C says so in writing. Everyone is granted permission to copy, modify

%

C and redistribute the programs in GSLIB, but only under the condition

%

C that this notice and the above copyright notice remain intact.

%

C

%

C %% %% %% %o % %o %o %0 %o %o %0 %o %o %o %o %o %o %o %o %o %o %o %o %o %o %o Yo %o %o Yo %o %o %0 %o %o %0 Yo
%

C

C

C LU Simulation

C *kkkkkkkkkhkkk

¢ The following Parameters control static dimensioning within lusim:

C

¢ MAXX  maximum nodes in X

¢ MAXY  maximum nodes inY

¢ MAXZ  maximum nodes in Z

¢ MAXDAT maximum number of data

¢ MAXNST maximum number of nested structures for variogram

C

C

C

¢ User Adjustable Parameters:

C
parameter(MAXX = 30, MAXY = 30, MAXZ =4,
+ MAXDAT = 200, MAXNST = 4)

C

c Fixed parameters:

C
parameter(MAXXY=MAXX*MAXY*MAXZ,PMX=999.,UNEST=-1.0e21,
+ EPSLON=1.0e-6,VERSION=2.000)

C
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¢ ACORN parameters:
C
parameter(KORDEI=12,MAXOP1=KORDEI+1,MAXINT=2**30)
C
¢ Variable Declaration:
C
character datafl*40,outfl*40,dbgfl*40
real  c0(1),cc(MAXNST),aa(MAXNST),ang1(MAXNST),
+ ang2(MAXNST),ang3(MAXNST),anis1(MAXNST),anis2(MAXNST),
+ X(MAXDAT),y(MAXDAT),z(MAXDAT),vr(MAXDAT)
integer nst(1),it(MAXNST)
C
¢ Common Blocks:
C
common /iaco/ ixv(MAXOP1)

common/genral/ idbg,ldbg,lout,nsim,nx,xmn,xsiz,ny,ymn,ysiz,
+ nz,zmn,zsiz

common/vargar/ nst,it,aa,c0,cc,ang1,ang2,ang3,anis1,anis2

common/charar/ datafl,outfl,dbgfl

common/dataar/ nd,x,y,z,vr,tmin,tmax
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EK-2

VARCON PROGRAMININ FORTRAN KODU
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program varcon
Tercan, A.E., 2004

implicit real*8 (a-h,0-z)
parameter (max=50,mg=101)

dimension dis(max),varexp(max,mg),varmod(max),varort(max,mg)

character datafl*40, outfl*40, outfl2*40, outfl3*40
data Ipar/10/, Idat/20/, lout/30/, lout2/40/, lout3/50/

open(lpar,file="c:\msdev\projects\varcon\varcon.par’,
& status='old")
read(lpar,'(a40)") datafl
read(lpar,'(a40)') outfl
read(lpar,'(a40)') outfl2
read(Ipar,'(a40)') outfl3
read(lpar, * ) nlag,nsim
open(ldat,file=datafl,status="old')
open(lout,file=outfl)
open(lout2,file=outfl2)
open(lout3,file=outfl3)

do i=1,nlag
read(ldat,*) dis(i),(varexp(i,j),j=1,nsim),varmod(i)
varort(i,1)=varexp(i,1)

end do

do i=1,nlag
do j=1,nsim-1
sum=0.0
do k=1,j+1
sum=sum-+varexp(i,k)
end do
varort(i,j+1)=sum/float(j+1)
end do
write(lout2,110) dis(i),(varort(i,j),j=1,nsim),varmod(i)
end do

do j=1,nsim

sum=0.0

sum2=0.0

inum=0

do i=1,nlag
err=varort(i,j)-varmod(i)
err2=err*err
sum=sum-+err2
varmod2=varmod(i)*varmod(i)
sum2=sum2+varmod?2
varphi=sqrt(err2/varmod2)
inum=inum+5
write(lout3,120) j,inum,varphi

end do
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phi=sqgrt(sum/sumz2)
write(lout,100) j,phi
end do
stop
100 format(i4,1x,f8.3)
110 format(f5.0,1x,100(f5.3,1x),f5.3)
120 format(i3,1x,i3,1x,f6.3)
end
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KS TEST PROGRAMININ FORTRAN KODU
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(@)

program kstest

Tercan, A.E., 2004

implicit real*8 (a-h,0-z)

parameter (maxsim=101)

dimension sim(maxsim)

character datafl*40, outfl*40

data Ipar/10/, Idat/20/, lout/30/, pi/3.1416/, cons/1.07/

open(lpar,file='c:\msdev\projects\kstest\kstest.par’,
+ status='old")

read(lpar,'(a40)")datafl

read(lpar,'(a40)"outfl

read(lpar, * )nsim

read(lpar, * )ndat
open(ldat,file=datafl,status="old")
open(lout,file=outfl)

fns=float(nsim)

cv=cons/sqrt(fns)

do i=1,ndat
read(ldat,*)x,y,(sim(j),j=1,nsim)

n1=nsim-1
do j=1,n1
do k=1,n1
if(sim(k).gt.sim(k+1))then
t1=sim(k)
sim(k)=sim(k+1)
sim(k+1)=t1
end if
end do
end do

sum=0.0

sum2=0.0

do j=1,nsim
sum=sum-+sim(j)
sum2=sumz2+sim(j)*sim(j)

end do

ave=sum/fns

var=(sum2/fns)-(ave*ave)

sd=sqrt(var)

Calculate fO
eb=-99999.9
do j=1,nsim
svar=(sim(j)-ave)/sd
ff=0.5*(1.0+sqrt(1.0-exp(-2.0*svar*svar/pi)))
if (svar.gt.0.0)then
fO=ff
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else
f0=1.0-ff
end if
fn=float(j)/fns
fn_1=float(j-1)/fns
dplus=fn-f0
dminus=f0-fn_1
dmax=amax1(dplus,dminus)
if (dmax.gt.eb) then
eb=dmax
end if
if (eb.lt.cv) then
indi=1
else
indi=0
end if
end do
write (lout,100) x,y,ave,var,indi
end do
stop
100 format (2(f8.0,1x),2(f8.2,1x),i1)
end
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