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Uvod

Statistika jako v&dni disciplina proSla v minulosti velkym rozvojem a je zajimavé, Ze
tento metodicky rozvoj nejriznéjsich stranek statistiky pretrvava az do dne$nich dni. Jedna
z oblasti, kterd se minulych desetiletich intenzivné rozvijela, se tyka prostorové analyzy,
coZ se obecné oznacuje jako geostatistika. Vyjdeme-li ze zdkladni statistické uvahy — tedy,
7e kazdy statisticky jev ma své vécné, Casové a prostorové vymezeni, jsou moznosti geo-

statistiky zjevné.

Geostatistika byla v pocatcich svého zrodu spojena s pfirodnimi védami (geologii).
Nazev geostatistika byl poprvé pouzit francouzskym matematikem G. Matheronem v roce
1962 a je dodnes celosvétoveé uzivan jako oznaceni discipliny zahrnujici specifické metody
zpracovani dat méfenych v prostoru ¢i v plose. Pivodné se jednalo o odhad vydatnosti loZi-
sek (napf. vzacnych kovi, Zelezné rudy), pozdéji se vSak objevily aplikace v dalSich obo-
rech, i tam, kde vedle prostorové variability hraje roli také Casova variabilita studovanych
jevu (hydrogeologie, geofyzika, zeméd¢lstvi a rybarstvi, ochrana Zivotniho prostfedi, mete-
orologie a aZ nyni se ptriddvaji i spolecenské védy).

Zékladni pfistup spociva v tom, zda je zkoumany jev spojity nebo nespojity, tomu pak
odpovida pfislusny metodicky aparat. Spojitost samoziejmé nespociva v tom, Ze existuji
hodnoty méteni pro kazdy bod plochy, ale v tom, zda miiZzeme usuzovat, zda dany jev je
reprezentovan celou zdjmovou plochou. Tento ¢lanek je vénovan jeviim, u kterych se pred-
poklada jejich spojitost.

Principy prostorové analyzy spojitych jeva

Prostorova analyza dat je zaloZena na vyuZiti méfeni daného jevu v urcitych lokalitach
a nasledném odhadu daného jevu v celé ploSe diskursu universa. Toho se dosdhne pro-
stfednictvim interpolace. V prostorové analyze se tedy odvozuje hodnota jevu ve vSech
mistech plochy® z hodnot méfeni ve vybranych mistech. Kazdé misto ma pak hodnotu
danou bud méfenim nebo odhadem.

Z hlediska matematicko-statistického fesSeni existuji dvé zakladni skupiny interpolac-
nich metod: deterministické a stochastické. Oboje patii mezi metody geostatistické. VSech-

' Tato préce byla feSena v radmci grantu Ministerstva Skolstvi, mladeZe a t€lovychovy ¢. MSM0021620831.
> Pojem plocha je zde pouzivan jako obecny pojem, vymezeny z hlediska jevu, u kterého se predpoklada prosto-
rova variabilita.
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ny tyto metody maji jedno spole¢né vychodisko: jsou zaloZeny na podobnosti zkoumané-
ho jevu mezi blizko leZicimi misty (v ploSe se jednd o mista, kterd maji x, y soufadnice a jim
odpovidajici hodnoty méfeni oznacované jako z). V pfipadé stochastickych metod je
v odhadu dale zabudovéan prvek nahodnosti, ktery bude v dal§im textu pfesnéji vymezen.
Tim se 1isi stochastické metody od deterministickych — podobné jako tomu je v jinych
typech uloh (napf. analyze ¢asovych fad).

Pouziti deterministického nebo stochastického pfistupu k feSeni konkrétni ulohy uzce
souvisi s povahou zkoumaného jevu. Obecné lze konstatovat, Ze pfirodni procesy se pro-
storové analyzuji a modeluji spiSe metodami deterministickymi, zatimco socidlni spiSe
metodami stochastickymi. Je tomu tak proto, Ze mira komplexni sloZitosti systémd je u pfi-
rodnich procesii jednodussi neZ u procesit spoleCenskych. Toto tvrzeni vSak neni moZné
absolutizovat. Napiiklad nadmotskou vysku (v nezndmych mistech) je mozné odhadovat
pomoci deterministickych metod (polynomickou interpolaci), u vyskytu urcité horniny
nebo chemického prvku v daném misté je jiz nutné zabudovat prvek neurcitosti. U prosto-
rového modelovani spolecenskych procesi 1ze za urcitych (zjednodusujicich) podminek od
prvku nahodnosti abstrahovat. U demografického jevu (ktery je predmétem této prace) lze
predpoklad urcité ndhodnosti ocekavat. Z metodického hlediska se ¢asto doporucuje, zacit
zkoumat prostorovy vztah daného jevu za predpokladu pripustného zjednoduseni iilohy,
coz vede k deterministickému pfistupu. Proto je nutné vysvétlit oba zplisoby feSeni.

Jevy, které jsou v prostoru bliZe k sob€, maji tendenci se sobé vice podobat nez jevy,
které jsou prostorové vzdalenéjsi. To je zakladni geostatisticky princip [Tobler, 1970]. Pii
zvetSujici se vzdalenosti od mista predikce vliv téchto mist na predikci klesa a od urcité
vzdalenosti je vliv téchto vzdalenych mist na predikci v daném misté nulovy.

Obecnym ukolem kazdé geostatistické ulohy je zajistit dostatek méfenych hodnot
ve vymezené oblasti zkoumani (at jiz se jedna o dil¢i nebo celkovou oblast). To je pouze
obecné konstatovani. Jaky je dostatecny pocet méfeni, zavisi na frekvennim rozloZeni
zkoumané proménné a sloZitosti plochy. JestliZe hodnoty jednotlivych méfeni nejsou
zé4sadné odlisné a struktura plochy neni zasaZena podstatnymi zménami, je moZné interpo-
lovat plochu predev§im z boda leZicich blizko sebe. Z tohoto pfistupu vychazi metoda
inverzniho vdzeni vzddlenosti (anglicky Inverse Distance Weighting — déle v textu IDW),
ktera patii mezi deterministické metody.

Metoda IDW ma rovnéz svoje nevyhody — napf. Ze nevytvaii ,,hladkou* plochu, proto-
7e neexistuje derivace funkce ve vSech jejich bodech. Proto se pouZivaji i jina feSeni pro-
storového modelu, zaloZend napf. na vyuZiti polynomickych funkci. Tento pfistup ma smysl
tehdy, kdyZ prostorova struktura jevu mé jednoznacny trend klesani nebo riistu v ur¢itém
sméru. Ze statistického pohledu se pak tloha fesi jako minimalizace chyby pii pouZiti
metody nejmensich Ctvercil. Pokud se méfi tato chyba u polynomu prvniho fadu (tedy rovi-
ny), pak se méfi odchylka zméfené hodnoty bodu od hodnoty interpolované rovnici pifim-
ky (umocnéné na druhou a sumarizované). Podobné jako polynomy prvniho fadu, je mozné
pouzit i dal$i — vzdy s ohledem na charakteristiku zkoumané plochy.

Dalsi krok pak spociva v rozhodnuti, zda dochazi v ramci celkového charakteru plochy
k mistnim ,,zZlomim*® ¢i nikoli. Pokud tomu tak je, pak ma smysl rozdélit celou plochu na
dil¢i oblasti, pro ty pak ze zjiSténych pozorovéani vypocitat hodnoty a odhad celé plochy pak
pocitat z téchto dil¢ich reprezentantil. Tato metoda se nazyva lokdlni polynomickd interpo-

62007 491



lace. Postup bez zastoupeni dil¢ich reprezentantl se nazyva globdlni polynomickd interpo-
lace. Vedle metody IDW a metod zaloZenych na polynomickych funkcich, existuje i fada
dalsich.

Techniky, které byly diskutovany v predchozich ptikladech, se oznacuji jako determi-
nistické, protoZe interpolace nezndmé hodnoty je zaloZena na méfenich v okoli neznamé
hodnoty pomoci vhodné deterministické funkce. Druha skupina interpolacnich metod je
tvofena geostatistickymi metodami, jeZ jsou zaloZeny na statistickém modelu, ktery v sobé
obsahuje spolecné s (prostorovou) autokorelact jevu rovnéZ apriorni predpoklad nejistoty
(neurcitosti) mezi meérenymi misty. Tyto techniky vedou nejen k vytvofeni prostorové pre-
dikce, ale umoznuji rovnéz urcit presnost této predpovedi.

Metoda odhadu (interpolace) — Kriging

Nejcastéji pouzivanou metodou odhadu je metoda Kriging, kterd je podobné determi-
nistické metodé IDW. Pro stanoveni odhadu pomoci funkce Z v bod¢ s se souradnicemi x,y
se pouZziji vahy, které se oznacuji A. Tyto vahy jsou zavislé nejen na vzdalenosti mezi mére-
nymi body, ale také na prostorovém vztahu (uspofddani) mezi méfenymi body. Vzajemny
vztah (odhad), tak lze zapsat rovnici estZ(s) = ZA,Z(s;), kde Z(s;) hodnota funkce i-tého
pozorovani.

Kvantifikace prostorového vztahu je dana (auto)kovariancni funkci, kterd se rovnéz
nékdy oznacuje jako (auto)korelacni funkce, (auto)korelace a zapisuje se jako
n—k _ _ . . . L
¢ = 1/(n—k)2(zi -z)(z,,, —z) , kde z; je hodnota funkce v bodech i, K aZ do pozorovani n.
i-1
S pojmem autokovariance je tUzce spjat pojem variogram. Ten vyjadiuje autokorelaci
jevu vzhledem ke vzdalenosti a sméru pliisobeni autokorelace. Zapisuje se ve tvaru

n—k
Vi =120 =k) X(z; = zig) -
i-1

V ptipad¢ konstantni stfedni hodnoty, 1ze zdkladni model metody Kriging zapsat ve
tvaru: Z(s) = u+&(s), kde s oznacuje (x, y) souradnice bodu a Z(s) je hodnota funkce (tj. sle-
dovaného jevu) v daném bodé, u je konstantni stfedni hodnota a &(s) je ndhodné chyba.
U ndhodné chyby &(s) se predpoklada stacionarita, coZ znamena, Ze jeji velikost nezdvisi
na misté méreni ale pouze na vzddlenosti mist méreni. Pak 1ze odhad funkce est(Z) v pred-

N
povédnim misté s, definovat jako: estZ(sy) = 2N, Z(s;, kde Z(s;) je zjisténa hodnota (pozo-
i=1
rovani) v i-tém misté, A; je nezndma vaha méfené hodnoty v i-tém misté a N je pocet po-
zorovani.

Jedna se o stejny typ odhadu jako v pripadé metody IDW s tim rozdilem, Ze v metodé
IDW véha A; zavisi vyluéné na vzdalenosti od pfedpovédniho mista. V metodé Kriging
vaha A; zavisi na hodnoté dané semivariogramem, vzdéalenosti od pfedpovédniho mista
a prostorovych vztazich okolo mista prfedpovidané hodnoty.

Metoda vazeni vychazi z predpokladu, Ze suma vah je rovna jedné: ZA; = 1. Proto je
nutné dosahnout toho, aby rozdil mezi skute¢nou hodnotou Z(s,) a pfedpovidanou hodno-
tou 2A,Z(s;) byl v thrnu minimalizovany. To znamena minimalizovat vyraz

7 2
(Z (sy) — %,XIZ (s, )) , na kterém jsou vypoctové rovnice metody Kriging zaloZeny. ReSeni
i=1
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této minimalizace, za predpokladu nevychylenosti vybéru, 1ze zapsat jako I'*A = g, kde A
je vektorem pro vSechny vdhy A;s, I' je matice modelovych hodnot semivariogramu mezi
vSemi pary pozorovani a vektor g obsahuje modelové hodnoty semivariogramu mezi misty
pozorovani i a j. Prvky matice I' je tedy moZné vypocitat, pokud je zndma hodnota semi-
variogramu. Vysledny vektor g pak obsahuje modelové hodnoty semivariogramu mezi
predpovédnim mistem a mistem se znamou hodnotou.

Aby bylo mozné vypocitat hodnotu matice I, je nutné prozkoumat strukturu dat empi-
rického semivariogramu. Prvnim krokem je vypocet vzdalenosti kazdého paru (viz Obr. 1
a Obr. 2, priklady vzdalenosti jsou ocislovany od 1 do 4). Tato vzdalenost je zaloZena na

Euklidovské metrice a pocita se jako d;, = \/(x,. —xj)2 +(y, —yj)z.

Obr. 1 Vzdalenosti vSech para pozorovani
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Je ztfejmé, Ze s rostoucim poctem pozorovani pocet lokalizaci parovych bodd prudce
nariista a vypocet se tak stava nezvladnutelnym. ReSenim tohoto problému je metoda zvand
seskupovdni (anglicky ,,binning*). Tato metoda znamena vytvofeni tfid vzdalenosti a nasle-
dujici vypocty se pak provadi nad reprezentanty (priméry) téchto vzdalenosti.

V dal§im kroku dochazi k vytvoreni modelu pomoci empirického semivariogramu. Ten
je zaloZen na rozloZeni skupinovych reprezentantll (vytvorenych metodou binning) z hle-
diska jejich rozptylu a vzdalenosti. Pfi vypoctu matice I' se nepouZivaji pfimo hodnoty
empirického semivariogramu ale hodnoty ziskané vypoctem modelového feseni. V nejjed-
nodus§im piipadé se pouzije metoda nejmensich Ctverct a regresni piimka (tj. linearni
regrese). Modelu zachycujicich pribéh prostorové zavislosti je celd fada a neni jednoduché
urcit, ktery z nich vybrat’.

Zavérem se pocitd statistickd chyba predikce. Za predpokladu normality rozloZeni
vybérové chyby, 95procentni interval spolehlivosti predpovédi se vypocte podle vztahu:

Predpoved’ Kriging +1.96* J Kriging variance . Proto se pfedpovédni mapy zkoumané-
ho jevu vytvafi intervalove.

Pti prostorové analyze jevu se predpoklada, Ze zmérené hodnoty jsou vysledkem na
sobé nezdvislych méreni. To ale neznamend, Ze uddlosti, které se méri v terénu, jsou na sobé
nezdvisle. Tato zavislost se nazyva autokorelace. Metoda Kriging je zaloZena na analyze
semivariogramu, kovarian¢ni funkci (prostorové autokorelaci) a odhadu neznamych (pro-
storovych) hodnot. Je tedy moZné konstatovat, Ze v geostatistice se data pouziji dvakrat:
nejprve pro odhad prostorové autokorelace a potom pro vytvoreni modelového feSeni.

Celkové feseni prostorového modelu vyzaduje nékolik navaznych krok:

e Vypocet empirického semivariogramu fesiciho kvantifikaci prostorovych vztahi.

e Vytvoreni modelu slouzi k optimalizovanému priichodu semivariogramu (viz déle).
Tento model pfedpoklada prostorovou korelaci dat.

*  Vypocet prostorového modelu metodou Kriging. Rovnice feSici prostorovy model
v sobé obsahuji datové matice a vektory, které zavisi na prostorové autokorelaci v méte-
nych prostorovych mistech. Tyto rovnice vedou k vypoctu vah vzdalenosti.

e Vypocet prostorového modelu zaloZeného na vypoctenych vahach.

Stacionarita

Stacionarita v pfipad€ prostorovych dat znamena, Ze pfipadna zavislost prostorové pro-
ménné, sledované ve dvou mistech, vyplyva ze vzddlenosti téchto mist a nikoliv mista, kde
k méfeni doslo. V piipadé€ statistickych pozorovani se pracuje s pfistupem, Ze jednotliva
pozorovani jsou na sobé nezavisla. V piipadé prostorovych dat je tomu jinak: jednotliva
pozorovani jsou sice nezavisld, av§ak hodnota pozorovani v urcité lokalité souvisi s pozo-
rovanimi v lokalitdch sousednich, takZe jednotliva pozorovani (v pripadé prostorové zavis-
losti) jsou na sobé z tohoto pohledu zavisla. Z toho vyplyva zavér, Ze z opakovanych pozo-

* “Interpolation is a black art, and interpolation methods should never be trusted. Careful researchers always inter-
polate several times using different methods, and choose the result they dislike least.”” Roger Bivand, Department
of Geography, Norwegian School of Economics and Business Administration.
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rovdni (tj. v prostoru) je mozné ucinit odhad spolecné s variabilitou sledovaného jevu
a chybou zatéZujici tento odhad.

V pfipadé prostorovych dat je idea stacionarity pouZita pro ziskdni hodnot prostoro-
vych ddaji. Existuji dva typy stacionarity. Prvni se nazyva primérnd stacionarita a pred-
poklada se, Ze primér je konstantni mezi (prostorove) vybérovymi soubory a nezavisly na
jejich lokalizaci. Druhy typ stacionarity se nazyva stacionarita pro kovarianci a vnitini sta-
cionaritu v semivariogramu. Ve stacionarité¢ druhého typu plati pfedpoklad, Ze kovariance
je stejnd mezi jakymikoli dvéma misty, kterd maji od sebe stejnou vzdalenost a smér — bez
ohledu, kde jsou tato dvé mista vybrdna. Vnitini stacionarita semivariogramu je predpo-
kladem, Ze rozptyl rozdilt je stejny mezi jakymikoli dvéma misty, ktera maji stejnou vzda-
lenost a smér, bez ohledu na to, kde jsou ty dva body vybrany. Stacionarita druhého typu
a vnitini stacionarita jsou nezbytnym predpokladem k odhadu prostorovych zavislosti, coz
umoZziiuje vypocet modelu a odhadnout chybu predikce.

JestliZze prostorovy model v sobé obsahuje stacionaritu dat, je mozné zacit zkoumat, jak
jsou data korelovand. Tento proces se nazyva prostorové modelovdni nebo strukturdlni ana-
Iyza dat, ptipadné variografie. Nejprve se zacina s grafem empirického semivariogramu pro
vsechny péry bodl rozdélené do skupin podle vzdalenosti 4. Empiricky semivariogram je
grafem praimérnych hodnot vynasenych na osu y a vzdalenosti parti bodi (podle skupin)
vynasenych na osu x.

V dalSim kroku se empirické hodnoty prokladaji funkci, kterd vytvari modelové feSeni
(podobné jako v regresni analyze dat), nejCastéji pouZitim metody nejmenSich Ctverci.
DiileZitou otazkou je volba modelu — tedy funkce, ktera nejlépe vystihuje pritbéh prostoro-
vé korelace. Casto se pouzivd model, ktery m4 tu vlastnost, Ze zesiluje vliv blizko u sebe
leZicich mist. S ristem vzdalenosti klesa vyznam odlehlych mist na situaci v predikované
lokalité. Zakladnim cilem je vypocitat parametry tak, aby byly minimalizovany odchylky
od jednotlivych empirickych hodnot semivariogramu, ve shodé se zvolenym kritériem. Exi-
stuje fada feSeni, kterd jsou vZdy zaloZena na néjakych vstupnich pfedpokladech (viz déle).
Empirické hodnoty vykreslené v semivariogramu se nazyvaji shluk (mra¢no) semivario-
gramu.

Hlavnim cilem variografie je tedy prozkoumat a kvantifikovat prostorovou zavislost
jevi (tj. prostorovou autokorelaci). Ta vychazi z obecného predpokladu, Ze jevy, které jsou
bliZe k sobé, si jsou podobnéjsi nez jevy, které jsou prostorové vzdalenéjsi. TudizZ hodnoty
bodu lezicich blize k sobé by mély byt podobnéjsi, nez hodnoty u bodt vzdalenéjSich.

Seskupovani hodnot

S rostoucim poctem pozorovani prudce nartistd pocet kombinaci a vytvoreni empiric-
kého semiovariogramu se stava prakticky nemoZné. Proto jsou vzdalenosti jednotlivych
mist pozorovani transformovany do skupin na zdklad€ jejich vzddlenosti a sméru. Vlastni
seskupovani hodnot se provadi v pfislusném sourfadnicovém systému, ze kterého data
pochézi. Tim vznika sit, jejiZ jednotlivé buriky tvoii zaklad pro vypocet hodnot jednotlivych
skupin.

Dal§im prvkem, ktery je nutné brat do uvahy, je to, co by se dalo nazvat ,,smérové zati-
Zeni®, jeZ miZe byt statisticky prokazatelné a vécné vysvétlitelné nebo prokazatelné, ale

62007 495



vécné nevysvétlitelné. Pokud smérové zatiZeni existuje, pak se hovofti o anizotropii, opa-
kem pak je izotropie. Smérové zatiZeni je spjato s Sitkou pasma, ve kterém se pocita.

Pocet a zpisob vytvoreni skupin, do kterych jsou data pretfidéna, ma vyznamny vliv na
tvorbu empirického semivariogramu. JestliZe je pfi seskupovani vzdélenost prili§ velika,
mistni pisobeni autokorelace miize zistat skryto. Jestlize je seskupovaci vzdalenost na-
opak pfili§ mald, mohou existovat tfidy bez zastoupeni a empiricky semivariogram je zkres-
len. Nejjednodussi je situace, kdyZ jsou body v prostoru rovnomérné rozlozeny. Pokud
tomu tak neni, je nutné velikost buiiky odhadovat na zakladé empirického vztahu mezi
vzdalenosti, velikosti butiky a poctem bunék.

Semivariogram, resp. modelovani kovariance, je klicovou spojnici mezi prostorovym
popisem urcitého jevu a jeho modelovym vyjadienim. Cilem modelu je prognéza ho-
dnot v neméfenych mistech pomoci nékteré geostatistické metody. Empiricky soubor
poskytl informace o hodnotach v mistech méfeni, to ale neni dostate¢né pro uréeni hodnot
ve vSech smérech a vSech vzdalenostech. K tomu jsou urceny rizné modely prostorového
feSeni.

Existuje cela fada funkci, které je mozné pouZzit pro modelovani empirického semiva-
riogramu (tj. jeho nahrazeni funkénim predpisem): kruhové, sférické, tetrasférické, expo-
nencidlni, kvadratické, Gaussovy, Besselovy, aj. Zvoleny typ funkce ovliviiuje vysledné
modelové feSeni. Obecné plati, ¢im 1épe vystihuje funkce empiricky pribéh, tim presnéjsi
prostorova predikce. Ve sférickém modelu se s rostouci vzdalenosti vliv autokorelace sni-
Zuje a od urcité vzdalenosti prakticky zanikd. V exponencidlnim modelu se autokorelace
s rostouci vzdalenosti zmenSuje a jeji pisobeni zanika az v nekonec¢nu.

Pro tvorbu semivariogramu jsou duileZité nasledujici charakteristiky: vzdalenost,
ve které prestava autokorelace piisobit (anglicky ,,range), a prahova hodnota autokorelac-
ni funkce (,,sill*), kdy autokorelace prestava ptsobit. Pocate¢ni hodnota vlivu se oznacuje
jako ,,nugget effect” a Casto se nepreklada (je to spjato se vznikem geostatistiky v geo-
grafii).

Pfi pohledu na obecny model je patrné, Ze od urcité vzdalenosti a na urcité prahové
urovni je hodnota autokorelace neménna. Teoreticky by mélo platit, Ze kiivka by méla zaci-
nat v bod¢€ nula, tedy Ze v nulové vzdélenosti bodii by méla byt hodnota autokorelace nulo-
va. Je dano empirickou zkuSenosti, Ze rozdil hodnot bodt leZicich v tésné blizkosti vyka-
zuje nenulovou hodnotu. To se nazyva efekt pocate¢ni hodnoty. Ten miize mit dva obecné
divody: chyba méfeni nebo variabilita jevu v rozmezi mensim neZ méfeném, pripadné
oboji.

Existuji dva typy komponent, které ovliviiuji kvalitu prostorové predikce: celkovy trend
obsaZeny v datech a smérovy vliv, tj. to, Ze jev pusobi ur¢itym smérem, at je divod (znamy
¢i neznamy) tohoto ptsobeni jakykoli. Celkovy trend je zakladni proces, ktery ma vliv na
odhad. Lze jej popsat deterministickym zpiisobem, vhodnou matematickou funkci a extra-
hovat. To se nazyvd odstranéni trendu predikce (, detrending“). Prostorové vazby se tak
mohou po odstranéni vlivu trendu liSit. Anizotropie (smérové pisobeni proménné) se tedy
li§1 v ptipadé, Ze se vliv trendu pfipousti od situace, kdy se Zadny prostorovy trend v datech
nepredpoklada. Pri¢ina anizotropie (smérového pusobeni) v datech je apriori pokladana za
nezndmou, a proto je modelovana jako ndhodné chyba.
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Anizotropie neni obvykle definovana deterministicky, protoZe neexistuje jedina pri¢ina
prostorové zavislosti. Anizotropie je charakteristikou ndhodného procesu, ktery vykazuje
vys$$i autokorelaci jevu v jednom sméru proti ostatnim. Autokorelacni proces miize mit vice
nestejné velkych lokalnich ohnisek. Anizotropie se tak smérové lisi, o izotropii se hovoii
tehdy, pokud se semivariogram nelisi z hlediska smérového plisobeni jevu. Velmi Casto se
stava, Ze prostorovou zavislost jevli neni mozné vyjadfit jednim modelovym feseni, ale vice
— zpravidla z hlediska toho, co jsme schopni popsat.

V fadé metod Kriging (napt. Jednoducha metoda Kriging nebo Universalni metoda Kri-
ging) se pracuje s apriornim predpokladem, Ze data pochdzeji z normalniho rozloZeni.
V téch ptipadech, kdy tomu tak neni, je nutné data transformovat. Piikladem pouZivané
transformace je Box-Coxova metoda, kterou lze zapsat jako Y(s) = Z(s)* -1/A, pro A # 0, kde
Z(s) je pivodni funkce v bodé s(x,y) a Y(s) jeji transformace. V piipadé pouziti této trans-
formace se predpoklada, Ze lze data seskupit do ur¢itého mnozstvi skupin sledovaného
jevu. JestliZe tedy existuje datovy soubor v urcité malé oblasti, pak variabilita jevu v této
oblasti miZze byt vyrazné odli$na, neZ variabilita v jiné vétsi oblasti. Po pouZiti Box-Coxo-
vy transformace se data vice pfimykaji k normalnimu rozloZeni.

Dalsi moZnou transformacni metodou je logaritmicka transformace, tj. kdyz A = 0, pak
Y(s) = InZ(s)pro Z(s) > 0. Tento typ transformace se pouziva, kdyz jsou soubory kladné
zeSikmené a maji vysokou Spicatost.

Prvotnim zdrojem informace o rozloZeni dat je histogram rozloZeni Cetnosti, piipadné
dalsi specidlni pohledy na data — napf. graf testovani normality rozloZeni jevu, anglicky
Casto oznacovany jako QQ graf. V QQ grafu se zkouma rozloZeni teoretické proménné
(pochézejici z normélniho rozloZeni) a empirické proménné daného jevu. V pfipadé nor-
mality empirické proménné je vysledkem QQ grafu pfimka. Cim vice se empirickd k¥ivka
vzdaluje tvaru pfimky, tim mensi pravdépodobnost, Ze proménnd pochazi z normalniho
rozloZeni. Z toho je patrna struktura rozloZeni, pfesnou informaci je vhodné ziskat statis-
tickym testovanim normality rozloZeni dat.

Problém pfi tvorbé modelu rovnéz vznika pfi existenci tzv. odlehlych pozorovéni (ang-
licky outliers). Ta mohou byt bud globalni nebo lokdlni. V obou ptipadech jde o to, Ze hod-
nota méfeného pozorovani leZi zcela mimo ramec ostatnich okolnich pozorovéni.

Tato odlehla pozorovani je nutné identifikovat ze dvou divodi: bud se jedna o pfipad
skute¢né datové abnormality®, kterou by mél model respektovat, nebo se jedna o neko-
rektni udaj a ten by mél byt opraven. Pokud se tento problém nefesi, pak je tim ovlivnéna
tvorba semivariogramu a vysledna predikce jevu.

Modelova feSeni pomoci metod Kriging

Jak bylo feceno na zacatku této kapitoly, stochastické modely pracuji se stfedni hod-
notou jevu u(s) a ndhodnou chybou &(s) pii interpolaci prostorovych dat. To Ize obecné
vyjadfit rovnici ve tvaru Z(s) = u(s) + &(s). Apriorni omezujici pozadavek na druh sledova-
nych jevil (datovych souborti) neexistuje, 1ze pracovat s ordinalnimi, kardinalnimi i nomi-

* Mize jit i o nahodné kolisani v pripadé malych datovych soubort.
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nalnimi hodnotami bez omezeni z toho divodu, Ze pred vypoctem modelu se stejné prove-
de vnitini datova transformace.

Geostatistické metody Kriging jsou zaloZeny na autokorelaci dat — mira prostorové
zavislosti je vylucnou funkci vzddlenosti. Bez ohledu na to, jakd prostorova variabilita
v datech existuje, neni mozné od stiedni hodnoty u(s) ocekdvat tplnou predikci jevu
v nezndmém bodé€ s (s x,y souradnicemi), ale vzdy je nutné do modelu zahrnout predpoklad
nahodné chyby &(s). Zakladni poZadavek zni, aby byla v priméru rovna nule. Dalsi poza-
davek je, aby chyba autokorelace mezi dvéma misty, vyjadfena jako &(s) a &(s+h), nezavi-
sela na lokalité bodu, ale na vzdalenosti # mezi nimi.

vy

V piipad€ analyzy trendu, mohou nastat riizné situace. Nejjednodussi je stav, kdy trend
je konstantni. To lze zapsat jako u(s) = u, pro viechny body s. Reseni se vyuzivd v Jedno-
duché metodé Kriging, kterou lze zapsat ve tvaru Z(s) = u + &(s). Jina situace nastava, kdyz
trend neni konstantni a kdyZ regresni koeficienty jsou neznamé.

V Univerzdlni metodé Kriging se predpokladd model ve tvaru Z(s) = u(s) + &(s), kde
u(s) je néjaka deterministicka funkce. Zde se jedna se o polynom druhého tadu, ktery vysti-
huje trendovou slozku u(s) prostorového jevu. Pfedpokladem slozky &(s) je jeji ndhodnost,
a tedy stfedni hodnota chyby &(s) by méla byt rovna nule. Autokorelace prostorovych dat
je pocitana ze slozky &(s) polynomickou regresni funkci s pfedpokladem, Ze jde o autoko-
relaci prostorovych dat.

Existuje celd fada dalSich modeltl pro konkrétni situace (napft. pro binarni proménnou),
neni cilem predstavovat vycerpavajicim zpisobem vSechny metody.

Jinym pfipadem jsou modely, kdy je prostorovd zdvislost dana vice neZ jednou pro-
meénnou, coZ Ize zapsat ve tvaru Zj(s) = uj(s) + sj(s) pro j-tou proménnou. V tom piipadé lze
ocekavat ruzny trend kazdé proménné a kromé autokorelace g;(s), resp. €(s) je nutné pied-
pokladat i autokorelaci mezi &(s) a &(s). To vede k feSeni pomoci metod Cokriging, kdy
existuje prostorova proménnd Z;, ktera je autokorelovdna a dalsi prostorové proménné Z,,
které maji rovnéz své prostorové vyjadreni. Tento stav je nepochybné bliZe realité, protoze
vétsina jevl neexistuje sama o sob€, ale ve vazbé na jevy jiné.

Problém spocivd ve zmnoZeni poctu odhadl: pro jednotlivé proménné a pro korelaci
mezi proménnymi (teoreticky lze rovnéz predpokladat situaci, Ze proménné nejsou mezi
sebou korelovany, pak se situace dostiava k pfedchozim metodam Kriging).

V metodé Cokriging 1ze zapsat model pro dvé proménné ve tvaru Z;(s) = u,(s) + &;(s),
Z5(8) = uy(s) + &(s), kde u;, resp. u, jsou nezndmé konstanty a ;(s) a &,(s) jejich ndhodné
chyby, pfi¢emz mezi Z; a Z, se nepiedpoklada korelace. Stejnym zptsobem lze situace dale
délit na pripady popsané jiz pro jednu proménnou — jednotlivé metody Kriging. Pozadavek
na normalitu dat, tj. transformacni metody, pak plati i pro tyto piipady dvou a vice pro-
ménnych.

Analyza modelového FeSeni

Jak je patrné z predchoziho textu, modelové feseni je vyslednici postupné na sebe nava-
zujicich krokt, na jejichz konci je model, jehoz kvalita by méla byt ovéfena. Vychodiskem
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overovani je empiricky datovy soubor, jehoZ zkoumani vede k potvrzeni (pfipadné k zptes-
néni) parametrti modelového feseni.

Semivariogram a kovariance kvantifikuji zakladni Gvahu o podobnosti jevl leZicich
blizko sebe. V obou pifipadech se méfi intenzita statistické korelace (tj. prostorové zavis-
losti) jako funkce zdvislosti. Semivariogram je definovéan jako y(si,sj)=0,5var(Z(s,-)-Z(s,-))
a sleduje se v ném vnitini korelovanost veli¢iny v riznych mistech. Jestlize tedy dva body
s; a s; leZi blize k sobé (tj. ve smyslu d(s;,s,)), pak diference zméfenych hodnost Z(s,)-Z(s;)
bude mensi, nez kdyz jsou tyto body od sebe vice vzdalené.

Kovarianéni funkce je definovana jako C(s,-,sj), kde cov(Z(s;)-Z(s;)) znamena kovarian-
ci. Mezi semivariogramem a kovarian¢ni funkci existuje vztah, ktery je mozné zapsat nasle-
dujicim zplsobem: y(s;,8;) = h — C(s;,8)). Z toho vyplyva, Ze pro prostorovou predikci lze
vyuzit obou forem zdpisu prostorové variability jevu. Kovarianci (semivariogram) neni
mozné postihnout libovolnou funkci ale takovou, kde chyba ¢ nabyva nezapornych hodnot.

Kriging metody umoziuji vypocitat ndhodnou chybu. Vypocet pomoci jednotlivych
metod vede k tomu, Ze pro jednu lokalitu (stejné x, y soufadnice) se ziskaji rozdilné vysled-
ky* s rozdilnou slozkou &(s). Odhad je pak mozné zapsat jako Z(s) = u(s) + &(s) + (s), kde
d(s) je pravé chyba méfeni. Pocatecni efekt je sloZen z vlastni variability, kterd se oznacu-
je jako mikrovariabilita prostorového jevu a variability d(s), neboli chyby méfeni. Protoze
se pracuje s proménnou definovanou v plose, 1ze oCekavat, Ze semivariogram (tedy i kova-
rian¢ni funkce) bude zavisly jednak na vzdalenosti, jednak na sméru piisobeni. Pfedpokla-
da se, Ze existuji dva body s; a s; a vektor, ktery je odd€luje, se oznaci jako s;— s;. Existuje-
li v datech anizotropie, pak je velikost tohoto vektoru v jiném (napf. kolmém) sméru jina.
Izotropicky model je ve vSech smérech stejny. Po vyhodnoceni vlivu anizotropie je moZzné
pouzit empiricky semivariogram a kovarian¢ni funkci k odhadu parametri konkrétni meto-
dy Kriging.

V pfipadé, Ze se jedna o datovy soubor vice proménnych, je tieba vytvofit kovarian¢ni
model vSech proménnych. Kovarian¢ni funkce mezi k-tym a m-tym datovym souborem je
definovana jako Cy,,(s;s;) = cov(Z(s;),Z,,(s;)). Problém spo¢iva v tom, Ze model byva zpra-
vidla asymetricky: Cy,,(s;:8;) #C(S;5))-

Rizné modely vedou k rizné kovarianci a vliv anizotropie pak modelové feSeni jesté
vice ztizi. Pfi védomi téchto skute¢nosti je tfeba zadavat parametry modelového fesenti tak,
aby se empirické feSeni v maximalné mozné mife piibliZovalo teoretickému modelu.

Hodnoceni modelu

Neexistuje obecny piedpis na zkoumani prostorové variability dat. Jestlize pochazi data
ze souboru, ve kterém neni zjiStén pfevazujici smér (anizotropie), pak se do modelu za-
hrnuji data ze vSech smért bez rozdilu. Neni-li tomu tak, pak je mozné do datového mode-
Iu zahrnovat data pouze z urcitého prostorové vymezeného okruhu. Dalsi moZnosti je
vytvoreni datovych podmnoZin — je-li pro tento pfistup né¢jaké odivodnéni. To znamena, Ze
je mozné omezit horni i dolni hranici pozorovani na urcité oblasti.

> S tim souvisi i problém malych &isel.
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Odhad parametrt prostorového modelu vychazi ze vSech pozorovani — byt s nimi mize
pracovat uréitym vymezenym zpuisobem (viz pfedchozi odstavec). Jednou z moznosti, jak
kvalitu navrZeného modelu ovéfit, je zkoumani piispévku jednotlivych pozorovani k celko-
vé predikci. To je mozné zajistit tak, Ze predikéni model postupné vynechava pro predikci
jedno pozorovani za druhym, a poté se hodnoti jejich pfispévek pro predikci. V piipadé
dobré predikce plati, Ze takto ziskané body se zobrazuji v grafu na ose x a y ve stejné hod-

My

noté (viz méfitko os x a y). Standardizovana chyba pak pochazi z norméalniho rozloZeni.

Zjistovani intenzity prostorové zavislosti

Zékladnim nastrojem pro zjiSfovani intenzity prostorové zavislosti jsou statistiky, které
analyzuji a vyhodnocuji proces a vysledek prostorového shlukovdni dat (clustering).
Samotny princip prostorové autokorelace vytvari predpoklady pro tvorbu shlukl — ve sta-
tistikach se fesi otdzka intenzity shlukovacich mechanismi a prostorova variabilita jevu. Ta
muze byt bud uniformni, postupné vedouci k jednomu mistu, kterd se da dobre vyjadrit jed-
nou statistikou, nebo lokélni, kdy vznika vice shlukd, a pak je nutné vyhodnocovat mistni
vztah vici dalSim blizkym lokalitam.

Statistiky, které méfi intenzitu tohoto jevu, vychazeji z vécné hodnoty jevu v daném
misté a z indikatoru prostorové podobnosti. Prostorova podobnost je formulovana pro-
stfednictvim tzv. prostorové matice vah, s prvky matice w;;, které jsou nenulové pro sou-
sedni hodnoty (pojem ,,sousedni‘* hodnota je dan vécnym vymezenim tlohy). Vécnou hod-
notu jevu je mozné vyjadfit pomoci x; a x;, kde x; a x; jsou pozorovéni v mistech i a j.

N 23

Pravdépodobné nejcastéji pouzivanou statistikou, kterd méfi prostorovou intenzitu jevu
je tzv. Moranovo I, kterou lze zapsat ve tvaru I = [Z Yzz,w;/ So:l/ [2 Z2/N :| , kde z;je i-ta
i J i
odchylka od priiméru proménné z;, N je pocet pozorovani a S, je normalizacni faktor rovny
sumé viech vah §) =3, 3 w,. Vedle globélni statistiky (tzv. globalni Moranovo I), existu-
i

je i jeji lokalni verze (lokdlni Moranovo I), kterd umoZiiuje urcit mistni shluky a pfipadna
odlehla pozorovani (outliers). Pro kazdé misto pozorovani je vypoctena statistika

I=1 /m[z ijij] , kde m je tzv. konstantni Skdlovaci faktor. Vypocet umoziuje definovat
j

statistickou signifikaci jevu v dané lokalité, spolecné s typem jevu: vazba nizka-vysoka
hodnota, vysoka-vysokd, resp. nizka-nizka hodnota jevu — v zavislosti na okolni situaci.

Vypocet této statistiky je zaloZen na standardnim algebraickém pocitdni priméria
a variability — ve smyc¢ce pro vSechny hodnoty, takze vysledkem je vaZeny prameér poci-
tany z hodnost v okolnich lokalitich. Z uvedeného postupu feseni je patrné, Ze objem
vypoctu je velky — i v dnes$ni dobé vykonné vypocetni techniky. V piipadé, Ze pocet pozo-
rovani je vétsi (N > 1000), je obtizné se dopocitat vysledku. V téch pripadech se tloha fesi
pouZzitim ndhodné permutace dat. Vypocet je zaloZen na empirické distribuci statistiky,
ktera se ziska po prostorovém nahodném vybéru a vypoctu z pivodnich pozorovani. Efek-
tivni implementace ndhodné permutace daného jevu je klicové pro vlastni vypocet lokalni
1 globalni statistiky.
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Co dodat zavérem. Metodické postupy jsou jedna véc, jejich aplikace pak vede k dalsi-
mu porozuméni zkoumané problematiky. Nezbyva tedy, nez se téSit na budouci aplikace
geostatistiky, které jisté v priabéhu doby na statistickém tradé vzniknou.
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Abstract

One of the methods of statistical data analysis, which has been intensively developing in the last
decade, is geostatistics. The main solution of the spatial (geostatistical) model is based on that the phe-
nomenons, which lie closer together are more similar than phenomenons that are more distant, which
is the basic principle of geostatistics. Another basis in application of geostatistics is that territorial
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changes on the level of examined phenomenon exist and it does not concern accidental events. The
aim of each geostatistical task is to ensure enough measured values in the specified area of observa-
tion (weather it concerns a partial or whole area). If the values of individual measurements are not
fundamentally different and the structure of the surface is not affected by significant changes, it is
possible to interpolate the area particularly from points lying close together. The method of inversive
distance weighing (IDW) is based on this approach; it is often used as an approximation of the final
spatial prediction. The most often used method of prediction is the Kriging method. In order to deter-
mine the estimate by function, weights, which are dependent, not only the distance between measu-
red points but also on the spatial relationship (organisation) between measured points are used.
During the spatial analysis of a phenomenon, it is expected that measured values are a result of mu-
tually independent measurements. This dependency is called autocorrelation. The Kriging method is
based on the semivariogram analyses, co variation function (spatial autocorrelation) and an estimate
of unknown (spatial) values. The basic instrument for finding out the intensity of spatial dependence
are statistics, which analyse and evaluate the process and results of spatial clustering of data for e.g.
Morane I, where the question of intensity of the clustered mechanisms and spatial phenomenon
variability is dealt with.

Key words: geostatistics, spatial modelling, Kriging method.
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