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The estimation variance is calculated as: 

2 2 2 , ,
1 1 1

n n n
C Ci i i j i jE

i i j
        

  
  

Minimizing  the  estimation  variance  leads  to  simple  kriging 

and minimized estimation variance (kriging variance): 

2 21,...,, , ,
1 1

n n
C C i n Cj i j i i iSK

j i
       

 
   

Ordinary kriging – constrain the sum of the weights to one: 

1,...,, ,
1

1
1

n
C C i nj i j i

j

n
j

j

 




   
 







 

Universal kriging:  ( ) ( )
0

L
m a fl l

l



u u  

1,...,, ,
1 0

( ) ( ) 0,....,
1

n L
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j l

n
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u u


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External drift considers  ( ) 0 1 1( )m a a f u u  

Location dependent variance of SK:    2 2*Var zSK SK    

The cross variogram between variable Zi(u) and Zj(u): 

 2 ( ) [ ( ) ( )] [ ( ) ( )], E Z Z Z Zi i j ji j     h u u h u u h  

Matrix of cross variograms can be modeled by linear model of 

coregionalization (LMC) i,j=1,...,M: 

 2 ( ) ,,
0

K kb ki ji j
k

  


h h  

Where  each MxM matrix  of  coefficients  (k=0,...,K) must  be 

positive definite.    Intrinsic model assumes all variograms are 

proportional.    The  Markov  models  assume  that  the  cross 

variogram/covariance is proportional to a direct variogram. 

 ( ) ( ) where /, , ,C b C b j ii j i i i j   h h   

Cokriging considers correct covariance between data events. 

Z‐data are transformed to be Y‐normal (G(y) is Gaussian CDF) 

with normal score transform: 

1 1
( ( )) and ( ( ))y G F z z F G y

    

The n‐variate multivariate Gaussian distribution is defined: 

 
 1 1 1( ) exp ( )

21/22 | |

Tf n


      
y y μ Σ y μ

Σ
 

Where   is  the 1xn vector of mean values and   is  the nxn 
matrix  of  covariances.    Conditional  distributions  defined  by 

normal equations (see simple kriging). 

LU simulation from a covariance matrix: C=LU;  y=Lw. 

Sequential  simulation  relies  on  recursive  decomposition  of 

the multivariate distribution: 

( , ..., ) ( | , ..., ) ( , ..., )
1 1 1 1 1

( | ,..., ) ( | ,..., ) ( ,..., )1 1 1 1 2 1 2

( | ,..., ) ( | ,..., ) ( | ) ( )1 1 1 1 2 2 1 1

P A A P A A A P A A
N N N N

P A A A P A A A P A AN N N N N

P A A A P A A A P A A P AN N N N

 
 

     

  

       

 

Simulation from a univariate distribution amounts to quantile 

transformation of a random number:    1
z F rs Z

  

Indicators for continuous variables 

  1, if ( )
; formanycutoffs

0, otherwise

z zci z zc c



 

 


u
u  

Indicators for categorical variables 

  1, if
; for 1, ...,

0, otherwise

k
i k k K


 

 


u
u  

Mean and variance of an indicator variable are given by: 

       ; ; 1E i k p Var i k p pkk k   u u  

Permanence of ratios for combining conditional probabilities: 

1
1 ( )

( )
( | , 1, ..., ) 1

1 ( ) 1 ( | )

( ) ( | )1

n
P A

P A
P A B i ni n nP A P A Bi

P A P A Bii

 
 
     

  
  

 

Stepwise conditional transformation: 

 

 

 

1
Prob 1 11

1 Prob |2|1 2 2 1 1

1
Prob | ,3 3 2 2 1 13|2,1

Y G Z z

Y G Z z Y y

Y G Z z Y y Y y

    

     
      

 

Bayesian updating prior and likelihood Gaussian distributions: 

2 2 2 2
2

2 2 2 2 2 2 2 2

y yL PP L P LyU U
P P L L P P L L

   


       


 

   
 

Compositional data could be handled by additive logratios: 

 

 

exp
ln and 1, ...,

exp
1

yx iiy x i DDi x iD
yi

i

    
 




 

 

Disclaimer: there may be mistakes on this formula sheet.   Any mistakes are 

your fault – you should not need a formula sheet anyway. 
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