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Uvod

V Zivoteé se Casto setkavame s informacemi, které maji prostorovy nebo prosto-
rové - casovy charakter. Takovato data, jenz nesou tematické informace poutané
k uré¢itému mistu nebo ¢asu, nazyvame téz geodata. Vzhledem k tomu, Ze se s pro-
storovymi daty setkavame denné, byly vyvinuty metody, pomoci nichz je mizeme
analyzovat, zkoumat, odhadovat jejich vyvoj, atd.

Pro praci s vyse definovanymi daty byl vyvinut obor nazyvany geostatistika.
Geostatistika umoznuje popis prostorové spojitosti prirodnich jevi, k ¢emuz vyu-
ziva upravené metody klasické statistiky. Cilem této prace bude prehledné zpraco-
vani zakladnich pojmu geostatistiky a jejich nasledna aplikace na realnych datech
s prihlédnutim k specifikaim pfislusného vybérového prostoru.

V prvni kapitole si uvedeme pfedpoklady pro praci s prostorovymi daty a se-
znamime se s zakladnimi pojmy, které se tykaji geostatistiky. Zavedeme si pojem
variogram, ktery patii mezi zédkladni geostatistické nastroje pro zobrazeni, mode-
lovani a prostorovou korelaci métenych dat. Déle si uvedeme nastroj pro urcovani
lokalnitho odhadu, tzv. kriging.

Druha kapitola ¢tenafe seznami s konkrétnim piipadem geostatistiky pro kladna
data, ktera se v praxi ¢asto vyskytuji (atmosféricky tlak, denni srazky, ...) a uve-
deme si pristup, ktery nam pomiize uvedena data analyzovat.

V zéavéreéné kapitole aplikujeme teoretické poznatky z prvnich dvou kapitol
na realnd data. Jedna se o méfeni ziskana v rdmci mezinarodniho projetku ge-
ochemického mapovani v oblasti poloostrovu Kola. Souvisejici vypocty budou

provedeny pomoci volné dostupného statistického softwaru R.



1. Geostatistika

V této kapitole si predstavime zékladni pojmy, které budou nezbytné nutné
pro naslednou préaci s kladnymi daty. Geostatistika je intenzivné se rozvijejici ¢ast
aplikované matematiky, kterd mé pivod v tézebnim primyslu padesatych let 20.
stoleti. Rozvinula se, aby pomohla zlepsit, popt. nahradit detailni propocty, vy-
chazejici z deterministickych geologickych modeli. Prvni kracky v této oblasti
pochézeji z Jizni Afriky a jsou spojené s praci inzenyra tézebniho primyslu Da-
niela G. Krige a statistika H. S. Sichel [11].

Ptvodné byl tento obor vyvinuty pro feSeni nazorovych problému pii odhadu
zasob Zelezné rudy. V sedmdesétych letech 20. stoleti se diky rozvoji vypocetni
techniky rozsitil i do jinych ¢ésti védnich obort zabyvajicich se prostorovymi daty,
jsou to naptiklad hydrogeologie, meteorologie, ocednografie, geochemie, geografie,
ochrana zivotniho prostfedi, krajinna ekologie, zemédélstvi a dalsi [3]. P¥i analyze
dat pomoci geostatistiky musime mit na paméti tii véci:

Popis dat - je zapotiebi prozkoumat, zda se jedné o data prostorové nebo
¢asové urcend, o data s vice proménnymi a zkontrolovat, zda se v datech vyskytuji
odlehlé hodnoty, které mohou zkreslovat skutec¢nou strukturu dat.

Interpretace - grafické vystupy ziskané z numerickych vysledki jsou dale inter-
pretovany pomoci minulych zkusenosti s podobnymi daty. Interpretace prostorové
a Casové struktury, asociace a bézné vztahy mezi proménnymi jsou zabudovany
do modelu, ktery odpovid4 analyzovanym dattm.

Odhad - nalezme-li odpovidajici model dat, dalsim krokem je odhadnout hod-
noty v ruznych méritkach, v riznych oblastech, které nejsou soucasti mérenych
dat. Metody, které provadéji tyto odhady, jsou zalozeny na metodé nejmensich

Ctvercu.

1.1. Regionalizované proménné a ndhodné veli¢ina

Regionalizované proménné je vhodné umistit do pravdépodobnostniho ramce,
jelikoz v pravdépodobnostnim modelu je regionalizovana proménna z(x) pova-

zovana za realizaci ndhodné veli¢iny Z(x) (tj. nekone¢na tfida ndhodnych pro-
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ménnych vytvorenych ve vSech bodech x daného defini¢niho oboru D). Vyhodou
tohoto pristupu je, Ze se budeme snazit charakterizovat pouze prosté vlastnosti
nahodné veli¢iny Z(x) a nikoli jednotlivych realizaci z(x).

Z mnoha oblasti védy vyplyva, Ze data jsou bud ¢asové nebo prostorové zavisla
a nebo oboji. Takovato data jsou tedy ¢asto mnohorozmérna (s vice proménnymi),
tj. bylo nameéreno nékolik veli¢in a ty je tfeba prezkoumat. Datovy soubor pak

miize mit nasledujici tvar,

[t ot 22 23 222N
1.2 .3 1 i N
o To Tg T,  Zg oo Zeoe- 2
1,2 .3 1 i N
|ty X, X, T, Zpy v Bpyoeee 2y

V této datové matici je celkovy rozsah vybéru oznacen pismenem n, tedy
a = 1,2,3,...,n. Rozdilné proménné jsou oznaceny indexem 7 a pocet promén-
nych je N, takze i = 1,2,3, ..., N. Pro pfedstavu muZeme ¥ici, Ze vzorky (odpo-
vidajici fadkam datové matice) mohou byt kusy skaly stejného objemu poiizené
geology a proménné by pak mohly reprezentovat chemické nebo fyzikalni méfent
provedené na skalach.

Jednotliva pozorovani mohou byt pofizena v riznych okamzicich t, a na ruz-

nych mistech x,.

1.1.1. Regionalizované proménné

Necht byla naméfena pouze jedna vlastnost v riznych prostorovych objek-
tech (tedy N = 1) a doba, po kterou bylo provedeno méfeni, nebyla zazname-
néna. V tomto pripadé miiZeme index 7 a ¢asové soutadnice t, vynechat. Mame

n pozorovani oznacenych
2(Xa), s a=1,...,n,

ziskanych v mistech x,. Vybér objektu v defini¢nim oboru D miize byt povazovan

za ¢ast z vétsiho souboru objetkt. V pripadé, ze objekty jsou body v prostoru
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(popf. v roving), je mozné v tomto definiénim oboru uvaZovat i nekone¢né mnoho
pozorovani. PTi této moznosti, kdy mame potencialné nekoneéné mnoho pozoro-
vani stejného druhu, upustime od indexii a definujeme jednotlivé regionalizované

proménné (zkratka REV = regionalized variable) jako
z(x) pro viechna x € D.

Soubor dat {z(x4), = 1,...,n} je vniméan jako soubor realizaci nékolika re-
gionalizovanych proménnych. Studie regionalizované proménné obvykle zahrnuje
alespon dva geometrické aspekty: zaprvé defini¢ni obor D, ve kterém jsou regio-
nalizované proménné definovany a zadruhé geometricky opérny bod, pro ktery je
kazdy vybér regionalizovanych proménnych definovany. Tento opérny bod muze
byt naptiklad cast piudy, kterd byla analyzovana.

Kazda naméfenéd hodnota v datovém souboru ma umisténi v definié¢nim oboru

D a nazyvame ji regionalizovana hodnota.

1.1.2. Nahodna funkce

Vzhledem k regionalizovanym hodnotam ve vSech bodech v daném defini¢nim

oboru je souvisejici funkce z(x) pro x € D regionéalné variabilni. Soubor hodnot
{z(x),x € D}

miize byt povazovan za jeden vybér z nekonecné fady nahodnych proménnych
(jedna ndhodné proménna v kazdém bodé defini¢niho oboru). Skupina nahodnych
proménnych

{Z(x),x € D}
se nazyva nahodna funkce (RAF = random function).

Na obrézku 1 vidime, ze REV z(x) je jednou realizaci RAF Z(x). Regionali-
zovana hodnota z(xg) v uréitém misté x je realizaci ndhodné proménné Z(xo),
ktera je sama ¢lenem nekoneéné fady nahodnych proménnych RAF Z(x). Velké
pismeno ,,Z* se pouziva k oznaceni nahodné proménné a malé 2 se pouzivi
pro jejich realizace. Bod xq je libovolny bod defini¢niho oboru, ktery muze, ale

nemusi byt soucasti vybéru.



RAF Z(x) = Z(xy)
+* i) !
REV z(x) = z({xg)

Obrazek 1: Realizaci ndhodné funkce je regionalizovana hodnota.

1.2. Rozdéleni pravdépodobnosti

V tomto modelu ndhodny mechanismus Z(xg), ptsobici v daném bodé xg
defini¢niho oboru, vytvari realizace na zékladé rozdéleni pravdépodobnosti F)|

charakterizovaného distribuc¢ni funkei
P(Z(x0) < 2) = Fx,(2),

kde P je pravdépodobnost, ze hodnota Z v bodé x4 je mensi nebo rovna pevné
hodnoté z. Distribu¢ni funkce dvou néhodnych veli¢in Z(x;) a Z(x3) na dvou

riznych mistech je potom
P(Z<X1) S 21, Z(XQ) S 22) == Fajl,xz(zl?ZQ))

kde vyraz na pravé strané rovnosti oznacuje pravdépodobnost, Ze Z(x;) je mensi
nebo rovna z; a soucasné Z(Xp) je mensi nebo rovna zp. Stejnym zpusobem
muzeme definovat distribu¢ni funkci n proménnych umisténych na n rtznych
mistech,

P(Z(x1) < z1,...,2(%p) < 2p) = Foy 2 (21,00, 2Z0)-

Takto jsme vybudovali velmi obecny model, ktery je schopen popsat jakykoli
proces v prirodé nebo v technologii. V praxi mame k dispozici jen malo dat
z jedné nebo nékolika realizaci RAF, a takto bude tedy pouze obtizné mozné
odvodit vSechny jedno - a vicerozmérné distribuc¢ni funkce pro vSechny mnoziny

bodu. Zjednoduseni je tedy nutné a je zajisténo myslenkou stacionarity.

1.2.1. Striktni stacionarita

Pro tplnost uvedeme definici stacionarity. Stacionaritou rozumime, ze vlast-
nosti RAF ziistéavaji stejné, i kdyz danéd mnozina n bodu pfechazi z jedné ¢asti
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definicniho oboru do druhé. Nazyva se to invariance wici posunuti. Konkrétné
fikdme, ze RAF Z(x) je striktné stacionarni, jestlize pro kazdy soubor n bodu

X1,...,X, (kde n je libovolné pfirozené ¢islo) a pro kazdy vektor h plati

Fxl,...,xn (Zla cee 7Zn) - Fl‘l—l—h,...,mn—l—l(zla o >Zn)7

tj. posun bodu v daném sméru neméni mnohorozmérnou distribuci. Je tfeba
poznamenat, Ze stacionarita je vlastnost modelu ndhodné funkce a nikoli regio-
nalizované proménné. Prakticky muzeme rici, ze ,REF je stacionarni“, ale takto
zkrécené rikame, ze ,REV muZzeme povazovat za realizaci stacionarni RAF*.
Striktni stacionarita vyzaduje specifikaci ,,vicebodové* distribuce pro vSechny
mnoziny bodu {xy,...,x,}. Leh¢i bude uvazovat pouze dvojice bodu v defini¢nim
oboru a pokusit se charakterizovat prvni dva momenty, nikoli plnou distribuci.
Samoziejmé takova strategie je idedlni v pfipadé normalniho rozdéleni, kde prvni
dva momenty plné charakterizuji rozdéleni pravdépodobnosti. Potom tedy mi-
zeme predpokladat stacionaritu prvnich dvou momentd proménné, nazyvanou
stacionarita druhého Tddu, nebo predpokladame stacionaritu prvnich dvou mo-
menti rozdilu dvojic hodnot ve dvou bodech, nazyvanou vnofend stacionarita,

ktera vede k pojmu variogram.

1.3. Variogramy

Variogram je zakladnim geostatistickym nastrojem pro vizualizaci a prostoro-
vou autokorelaci! naméfenych hodnot. Ud4va miru rozptylu, jak se méni hodnoty
proménné pii zméné vzdalenosti z bodu x do bodu x + h pfi neménicim se h.

Pro definici experimetéalniho variogramu si nejdiive musime pfedstavit pojem
variogram cloud, tzv. mra¢no bodi. Variogram cloud je sam o sobé silny nastroj
pro zkoumani vlastnosti prostorovych dat. Dvojice vybérovych hodnot jsou hod-
noceny vypoc¢tem druhé mocniny rozdilu mezi hodnotami. Poté jsou dvojicim

vybérovych hodnot v prostoru prifazeny vysledné rozdily a vznikne variogram

L Autokorelace je statisticka korelace mezi prostorové nahodnymi proménnymi stejného typu
a vlastnosti, kde korelace zavisi na vzdalenosti a/nebo sméru mezi lokacemi [2].



Obréazek 2: Vektor spojujici dva body v dvourozmérném prostoru.

cloud. Cloud, neboli mrak, je rozdélen do tiid podle rozdéleni v prostoru a pri-
meér rozdilt v kazdé tfidé tvori posloupnost hodnot experimentalniho variogramu.

Variabilitu regionalizované proménné z(x) méfime tak, ze pocitdme rozdil
dvojic datovych hodnot z, a z3, které odpovidaji pozicim bodt x, a xg v prosto-
rovém defini¢nim oboru D. Mira tykajici se nepodobnosti dvou hodnot, oznacena
7 je

Yap = o~z ;Zﬁ)Q'

tj. polovina rozdilu mezi témito dvéma hodnotami.

Dva body x,, xg v geografickém prostoru mohou byt spojeny pomoci vektoru
h = x, — xg, jak je znazornéno na obrazku 2.

Nepodobnost v* zavisi na vzdélenosti a orientaci dvojice bodt popsané vek-

torem h
77 () = S(e00x + ) = (x0))%

Vzhledem k tomu, Ze nepodobnost vznika ze souctu ¢tvercl, znaménko vektoru
h, tj. poradi, ve kterém uvazujeme body x, a xg nehraje roli. Nepodobnost je

tedy symetricka vzhledem k h,
7" (=h) = 7" (+h).

Proto budou nepodobnosti v grafickém znazornéni charakterizovany pomoci abso-

lutnich hodnot vektorti h. S vyuzitim vSech vybérovych pari v datovém souboru
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(aZ do vzdalenosti poloviny priméru definiéniho oboru), se vytvafi mapa nepo-
dobnosti v* vzhledem k prostorové separaci prostfednictvim vektoru h, ktera se

nazyva variogram cloud.

1.3.1. Experimentalni variogram

Pramérné nepodobnosti v*(h) mohou byt vytvoreny pro danou tfidu vektort
M, seskupenim vsech n; bodovych dvojic, které mohou byt spojeny pomoci vek-
toru h, pattictho do 7. Hleddame tfidu 7 skupiny vektort, jejichz délky jsou
v zadaném intervalu délek a jejichz orientace je stejnd az do zadané tolerance
thlu. Primérna nepodobnost vzhledem k vektoru t¥idy np je hodnotou experi-

mentéalniho variogramu

Nk

1

v (k) = 2, Z(Z(Xa +h)—2(x4))* s hen.

Vypocitame ji tedy jako soucet Ctverci eukleidovskych vzdalenosti mezi kazdou
dvojici bodu déleny dvojnasobkem poc¢tu bodi. V praxi nékdy bereme jako pri-
mérnou funkei v* misto tridy 7, pfimo vektory h.

Na zakladé experimentalniho variogramu hleddme teoreticky variogram, coz
je funkce, ktera nejlépe aproximuje hodnoty vykreslené v experimentalnim vario-
gramu. Pouziti teoretického variogramu zajistuje, ze rozptyl kterékoliv linearni
kombinace ndhodné vybranych hodnot je kladny. Nahrazeni teoretickym vario-

gramem se vétsinou provadi na zakladé vystupu empirického variogramu.

1.3.2. Teoreticky variogram

Zmény v prostoru ndhodné funkce Z(x) lze popsat pomoci rozdilit mezi hod-

notami v parech bodu x a x-+h
Z(x+h) — Z(x),
které se nazyvaji prirustky. Existuji dva predpoklady o prirtustcich:

e prumér piirastka m(h), tzv. drift, je neménny pro kazdou zménu daného

vektoru h v ramci defini¢niho oboru,
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e rozptyl prirtstkia mé koneénou hodnotu 2y(h) v zavislosti na délce a ori-

entaci daného vektoru h, ale ne na jeho pozici v defini¢nim oboru.
To znamena, Ze pro kazdou dvojici bodui x, x + h € D mame
E[Z(x+h) — Z(x)] = m(h) =0,
var[Z(x+h) — Z(x)] = 2v(h).

Tyto dvé vlastnosti nahodné funkce poskytuji definici pro teoreticky vario-

gram
1(h) = S B[(Z0cth) — Z(x))7),

Teoreticky variogram, viz obrazek 3, lze popsat pomoci tii zakladnich para-
metri: prahova hodnota (sill), zbytkovy rozptyl (nugget) a dosah (range). Rozdil
mezi zbytkovym roztylem a prahovou hodnotou oznacujeme jako ¢astecny prah
(partial sill). Prahova hodnota je ploché ¢ast variogramu a stanovuje celkovy
rozptyl v datech. Dosah variogramu je vzdalenost, od které se hodnota semiva-
riance? uz neméni a uréuje maximalni vzdalenost, na které jsou data korelovana
[1]. Pro hledani nejvhodnéjsiho proloZeni experimentélniho variogramu pouZi-
vame metodu nejmensich ¢tverci. Nejcastéjsimi modely variogramu jsou sféricky
(predpoklada, Ze s rostouci vzdéalenosti se vliv autokorelace zmensuje a od ur-
¢ité vzdalenosti prakticky zanikd), exponencialni (ptsobeni autokorelace zanika
az v nekonecnu) nebo gaussovsky, viz. obrazek 4.

Hodnota variogramu na pocatku je podle definice nulové,

~v(0) = 0.

Tato vlastnost Tika, Ze na nulové vzdélenosti by mél byt nulovy rozptyl, ovsem
v praxi prolozena kiivka protina osu y ve vyssi hodnoté. Tato hodnota, nazyvana
zbytkovy rozptyl, odpovida nahodné slozce, ktera je slozené z chyb méreni a roz-

ptylu na mensi vzdéalenosti nez je nami pouzita vzorkovaci vzdalenost.

2Semivariance je polovina pramérné kvadratické odchylky sledovanych dat v jednotlivych
tfidach [2].
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Obrézek 3: Parametry teoretického variogramu.
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Obrazek 4: Modely teoretického variogramu.
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Hodnoty variogramu jsou nezaporné
~v(h) >0,

a variogram je dokonce suda funkce,

Variogram roste pomaleji nez |h|?, to znamena

lim 7(b)

= 0.
Ih|—co |h|?

Jinak bychom nemohli predpokladat, ze drift je roven nule.

1.4. Kovarian¢ni funkce

Kovarian¢ni funkce C'(h) je definovana na zakladé predpokladu stacionarity

prvnich dvou momentti (pramér a kovariance) nahodné funkce, tedy

E[Z(x)] = m pro vSechna x € D,
E[Z(x) - Z(x+h)] — m? = C(h) pro viechna x,x+h € D.
Vlastnosti kovarianéni funkce:
1. Kovarian¢ni funkce je omezena a jeji absolutni hodnota nepresahuje rozptyl

|C'(h)| < C(0) = var(Z(x)).

2. Stejné jako variogram je suda funkce, ale na rozdil od variogramu muze

nabyvat zapornych hodnot.

C(~h) = C(+h).

3. Kovarian¢ni funkce délena rozptylem se nazyva korela¢ni funkce

C(h)
p(h) = mu
ktera je samoziejmé omezené
—1<p(h) <1.
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4. Kovarian¢ni funkce je pozitivné definitni. To znamena, Ze pouZijeme-li ko-
varianéni funkci C(h) pro vypocet rozptylu linearni kombinace n + 1 na-
hodnych veli¢in Z(x,), je tento rozptyl vzdy kladny. To je nutné spojeno

pozitivné semidefinitni matici C kovarianci

var (i waZ(Xa)> = i iwawgC(xa —Xg) = w Cw>0
a=0

a=0 =0

pro kazdou sadu bodu x, a kazdou sadu vah w, (sestavenych do vektoru

w). Vztah mezi kovarianéni funkei a variogramem je poté nasledujici:

1.4.1. Priklady kovarian¢nich funkci

Predstavime si nékolik modeli kovarianéni funkce. Jsou definovany pro izo-

tropni (tj. invariantni viéi rotaci) ndhodné funkce [1].

1. Nugget-effekt model - kovarian¢ni funkce C'(h), ktera modeluje nespoji-
tost na pocatku je tzv. nugget-effect model:

b, pro |h|=0

h =
Crug () {O, pro |h| >0

kde b je kladné hodnota a musi platit, ze

lim ~(h) = b.
|h|—o00
2. Exponencialni kovarianéni funkce - v tomto modelu klesa kovarian¢ni

funkce exponencialné s rostouci vzdalenosti bodi a je definovan takto:

h
Cexp(h) = b exp <—u> s a,b>0.
a

Parametr a urcuje, jak rychle kovarian¢ni funkce klesa. Pro hodnotu |h| = 3a
se kovarian¢ni funkce snizi o 95% své ptuvodni hodnoty, takze tato vzda-
lenost oznacuje, v jak velkém okoli se namérené hodnoty jesté ovliviiuji.
Exponencialni model je spojity a asymptoticky se blizi k nule pro |h| — oco.
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Xo

Obrézek 5: Defini¢éni obor s nepravidelné rozmisténymi vybérovymi body (Gerné
tecky) a umisténi bodu xg, ktery nas zajima.

3. Sféricky model - tento model je definovan nasledovné:

b(1- 3%+ 15) Jpro 0<|n| <a,

CSPh(h) = {

0 ,pro |h| > a.

1.5. Zakladni kriging

Zakladni kriging (ZK) je nejpouzivanéjsi metodou typu kriging. Slouzi pro od-
had hodnoty na bodé nebo na celém definiénim oboru, pro ktery je znam vario-

gram, na zakladé dat v blizkém okoli odhadované lokality:.

1.5.1. Bodovy kriging

K odhadu hodnoty v misté xy, kde nebylo provedeno méreni, jak je znazornéno
na obrazku 5, ndm pomiuze linedrni kombinace hodnot ze sousednich n bodti a vah

wa?
Zyx(Xo) = Z Wa Z (Xa)-
a=1

Je ziejmé, ze soucet omezujicich vah musi byt roven jedné, protoze v daném

pripadé, kdy vSechny hodnoty dat jsou rovny stejné konstanté, musi byt i odha-
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dovana hodnota rovna této konstanté, proto:

z”: wy = 1.
a=1

Diky jednotkovému souc¢tu vah je téz zarucena nestrannost,

E[Z*(x0) = Z(x0)] = | D> _waZ(Xa) = Z(X0) - Y Wa

———
1

n

= waE[Z(xa) — Z(x)] =0,

a=1
protoze stfedni hodnoty pfirustkt jsou nulové.

Rozptyl odhadu 0% = var(Z*(x¢) — Z(xp)) je rozptyl linedrni kombinace

Z*(x0) = Z(x0) = Y _waZ(xa) = 1 Z(x0) = > waZ(Xa),

a=1

s véhou wg = —1 a

Proto podminka, Ze vahy (¢islované od 1 do n) déavajici soucet jedna rovnéz rika,
Ze pouziti variogramu je povoleno i pii vypoc¢tu rozptylu chyby odhadu. Tim,
7e minimalizujeme rozptyl odhadu s omezenim pro vahy, ziskame systém rovnic

pro zakladni kriging systém (ZK)

Y(x1 —%x1) oooy(x —x,) 1 wlzK v(x1 — Xo)

W(Xn - Xl) s 7(Xn - Xn) 1 Wy, 7<Xn - XO)
1 1 0 AZK 1

v~ ' v~

dn

Q
3
g

C,, ...charakterizuji rozdily mezi namérenymi daty,
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w ...zahrnuje vahy pfifazené jednotlivym méfenim,
A ... Lagrangeuv multiplikator,
d, ...charakterizuje rozdily mezi méfenymi hodnotami a odhadnutymi hodno-
tami.

Neznamou v tomto pripadeé je vektor vah, ktery jednoduse vypocitame pomoci
vztahu w = C, 'd,, a nasledné dosadime do rovnice Z}, (o).

Rozptyl odhadu zakladniho krigingu je pak
07k = Azk — (X0 — Xo) + waK’Y(Xa — Xp)-
a=1

Zakladni kriging je pfesny interpolator v tom smyslu, ze pokud hodnota xq
je totozna s mistem, kde bylo provedeno méteni, pak bude odhadovana hodnota

shodnéa s hodnotou naméfenou, tedy
Z*(x0) = Z(Xa), Jestlize x¢=X,.

Metodu kriging vyuzivame jako interpola¢ni metodu k odhadu hodnot na pra-

videlné miizce pomoci nepravidelné rozmisténych dat.

1.5.2. Blokovy kriging

Zékladni kriging miize byt pouzit pro odhad bloku hodnoty namisto bodu
hodnoty, jak je to znédzornéno na obrazku 6. P¥i odhadu blokové hodnoty z bo-

dovych hodnot

Zy, (%) = Z WaZ(Xa)

je zakladni kriging upraven nasledujicim zpisobem pro blokovy kriging (BK)

Y(xr—=x1) (X %) 1 wy Y(x1 = vo)
V(Xn - Xl) T 7<Xn - Xn) 1 wa - 7<Xn - VO) 7
1 1 0 ABK 1
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Vo

Obrazek 6: Defini¢ni obor s nepravidelné rozmisténymi vybérovymi body (Cerné
tecky) a blok vg, pro ktery by méla byt odhadnuta hodnota.

kde prava strana nyni obsahuje pramérné variogramy 7(X,, vo) kazdého vybéro-
vého bodu s pozovanym blokem.
Prislusny rozptyl blokového krigingu je

n

U2BK = /\BK - 7(U0a UU) + Z ngﬁ(Xom UO)-

a=1
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2. Geostatistika pro kladna data

Nyni si predstavime hlavni ¢ast bakalarské prace. Uvedeme si konkrétni pripad
geometrie kladnych dat, ktery je specidlnim pfipadem geometrie kompozi¢nich
dat. V praxi se totiz Casto setkavame s vyuzitim geostatistiky s kladnymi hodno-
tami, k ¢emuz je spravné pochopeni geometrickych vlatnosti vybérového prostoru
nezbytné. Prikladi kladnych dat méme mnoho, od propustnosti k hodnoté at-
mosférického tlaku, od dennich srazek k mnozstvi skodlivin atd. V této kapitole
si tedy uvedeme geostatistiku pro kladna data, geostatiku pro kompozi¢ni data

najdeme v [10].

2.1. Kriging regionalizovanych kladnych proménnych

Casto jsou regionalizované kladné proménné zpracovany predbézné pouzitim
logaritmu [3]. Krigingové odhady jsou poté zpétné prevedeny pomoci exponenci-
alni funkce, ¢asto ovsem bez hlubsiho pochopeni geometrickych souvislosti, napf.
i pfi srovnani s dalsimi moznymi trasformacemi dat (napf. jejich odmocnénim).
Proto vznikl novy pfistup, ktery bere v ivahu povahu vybérového prostoru a skaly
dat. Vzhledem k tomu, Zze mohou byt tyto vlastnosti vhodné zachyceny pomoci
algebraické struktury eukleidovského prostoru, muzeme definovat bodovy i blo-
kovy kriging pro kladné proménné (ndhodné funkce). V nasledujici kapitole se

tak témto uvaham budeme vénovat podrobnéji.

2.1.1. Oznacdeni

Pro nésledujici text si zavedeme nové znaceni. Necht x € D C R? je bod
(nebo stfed bloku v) v definiénim oboru D ¢asoprostoru realného prostoru, kde
q € {1,2,3,4}. Necht Z(x) € R, je kladnd nédhodna funkce (RAF). Necht
{z(x1), 2(x2), - .., 2(xn)} je pozorovany vybér hodnot této ndhodné funkce. Lo-
garitmicky transformovany soubor je ((x,) = In 2(x,), ktery tvoii vybér Z(x)
v realném prostoru. V této situaci je tedy geostatistika aplikovana na logaritmy.

Proto, pokud h predstavuje vektor posunuti mezi body defini¢niho oboru, kova-
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riance C'(h), variogramy v(h) a drift m(h) jsou definovany jako hodnoty ((x,).
Necht pak (5 aaé i oznacuji zakladni kriging a rozptyl.

Navrhovany odhad hodnoty Z(xg) ndhodné funkce v bodé je

zc = exp(Ci),

nezavisle na tom, jaka krigingova metoda je pro tento odhad pouzita.

2.1.2. Vybérovy prostor a méritko pro kladna data

Argumenty ve prospéch odhadu 2 = exp((}), oproti klasickému odhadu vy-
plyvaji z pojeti vybérového prostoru a méritka. Tyto dva pojmy jsou v praxi
pouzivany ojedinéle, ackoli jejich role je ve statistice vSeobecné zndma. Vybérovy
prostor ndhodné funkce je tvofen jejim oborem hodnot. Vybérovy prostor prove-
deného méreni je tedy rozsah hodnot, které mohou byt pozorovany. Kladna data
maji jako vybérovy prostor kladnou realnou osu, oznac¢enou R, . Soubor N lokalit
kladnych RAF m4 potom jako vybérovy prostor RY. MéFitko spojené s nahodnou
proménnou je zalozeno na kritériu rozdilu mezi moznymi hodnotami a je vybréano
na zakladé predchozich zkuSenosti. Kladna méritka pro kladna data zahrnuji adi-
tivni a multiplikativni métitko. V praxi se ovSsem daleko ¢astéji vyskytuje méritko
multiplikativni.

Uvazujme napf. méfeni poctu srazek ve dvou lokalitach. Reknéme, ze jsme
pii dvou mérenich srazkovych thrnt obdrzeli dvé dvojice hodnot, 5 a 10 mm
pro prvni méfeni, respektive 100 a 105 mm pii druhém méfeni. Pokud bude
tkolem urcit rozdil mezi obéma srazkovymi thrny v danych lokalitach, potom
v prvnim pfipadé bychom ziejmé dosli k zavéru, ze ve druhé lokalité napadlo
dvojnésobné srazek ve srovnéni s prvni lokalitou, zatimco ve druhém piipadé
lze spiSe hovorit o tom, ze prSelo hodné a priblizné stejné v obou lokalitach. To
znamena, ze pro intuitivni urceni rozdili poc¢tu srdzek v danych lokalitach nebyly
az tak podstatné rozdily absolutnich hodnot srazkovych thrnu jako spise podily

mezi témito hodnotami.
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2.1.3. Pojmy z linearni algebry na RY

Formalni definice eukleidovského prostoru lze nalézt v kazdé zakladni u¢ebnici
algebry, a proto budou nasledujici pojmy uvedeny pouze pro uplnost. Z hlediska
této prace je ucelem nalézt strukturu pro pozitivni data.

Necht E je vybérovy prostor, v tomto pripadé F = Rf (v pfipadé jedné lokality
bychom pak obdrzeli N = 1). Objekty tohoto prostoru, vektory, jsou oznaceny
tuéné malymi pismeny, tj. X = (1, T2,...,Tp).

Necht @ : RY x RY — RY je vnitini operace a ® : R x RY — RY vngjsi operace.
Tyto operace tvorf na RY strukturu vektorového prostoru a jsou analogif séitant
vektori,

z=xXDy = (1 -Y1,T2-Y2,-- -, TN *YN),

a nasobeni vektoru skalarem
A A A
Zz=ADx=(27,25,...,TN)-

Neutralnim prvkem této struktury je vektor n = (1,1,...,1), protoze vzdy
spliiuje x @ n = x. Vezmeme-li jakykoli vektor x, vektor k nému opacny je

ox=(-1)oox= (=1 ... ,21).

xr1’ 2" YN

V této souvislosti je linedrni kombinace £k vektora Rf definovana jako
k
Proxi=Mox000xd...,0MOx
i=1
Baze RY je mnozina N vektort takovych, Ze:
1. Zadny z nich neni linearni kombinaci zbytku mnoziny
2. vSechny vektory prostoru jsou linearni kombinaci baze.
Kanonicka baze tohoto prostoru je tvofena N vektory tvaru
e, =(1,1,...,e,...,1),

kde ¢islo e je umisténo v i—té pozici, 2 = 1,2, ..., N. Realné koeficienty &, ..., &N

potfebné k jednozna¢nému vyjadieni vektoru x jako linearni kombinace bazovych
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vektort se nazyvaji soufadnice x vzhledem k této bazi. Vektory souradnic budeme
oznacovat Feckymi pismeny, jako € = (&1,...,&y). Kladny redlny orthant, kde

kromé vnitini a vnéjsi operace definujeme téz skaldrni soucin

N
(x,y)4 = Zlnxi <Iny;,

=1

je realny eukleidovsky prostor a znacime jej {RY, @, ®, (-, )+ }. Skalarni sou¢in je
néstrojem pro stanoveni thlu a délek. Dva vektory jsou kolmé, jestlize jejich ska-
larn{ soucin je nulovy. Norma nebo-li délka vektoru x je potom ||x||y = 1/(x, %) .
Baze {vi,...,vy} je ortonormalni tehdy a jen tehdy, kdyz vSechny jeji vek-
tory maji jednotkovou normu a jsou navzajem kolmé, coz je vyjadreno jako
(vi,v;)4 = 0;;. Souradnice vektoru x v ortonormalni béazi jsou pohodlné vy-
pocitany jako & = (v;,x),. Skalarni soucin lze také pouzit k definici vzdalenosti

N
na R,

di(x,y) =||xoy|ls =V{xoy,x0y)y =

ktera je invariantni vici posunuti, d; (x ®z,y @ z) = do(x,y) a plati téz dy (A ©
X, A ®y) = |\ - dy(x,y). Toto popisuje multiplikativni méFitko na RY, jinak

feceno, je vhodna pro kladnéa data charakterizovana relativnim méritkem.

2.1.4. Mira na R,
Mira, ozna¢ena A(-) na mnoziné F je funkce, kteréa:

1. pritazuje kladnou hodnotu kazdé mozné neprazdné mnoziné a nulovou hod-

notu prazdné mnoziné,

2. spliwje, ze pro kazdou posloupnost disjunktnich mnozin {4;} C E je mira
sjednoceni téchto mnozin A(|J, 4;) = >, M(Ai) (tzv. Y —aditivni vlast-

nost).
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Napriklad nejjednodussi a nejcastéjsi podmnozina R je interval a standardni mira
na tomto prostoru je délka tohoto intervalu, které se pocita jako vzdéalenost mezi
dvéma krajnimi body intervalu. V R? nebo R? se pak jedna o plochu, respektive
objem dané oblasti. Jedné se o specialni pripady Lebesqueovy miry. Z tohoto
duvodu pro interval v R, | definovany jeho krajnimi body = a y, je pfirozena mira

A+ (Ty) = |Inz — Iny|. Zobecnénim piirozené miry na RY je

N
A (Xy) = H [In 2; — Iny;.
i=1

Analogicky se tato mira nazyva Lebesgueova mira na Rf , narozdil od standardni

Lebesgueovy miry, které je definovana na RY.

2.1.5. Pravdépodobnost a statistika na R,

Jedno z nejcastéjsich rozdéleni na R, je lognormalni. Kladna proménné 7 ~
L(u,0?) se ridi lognormalnim rozdélenim, pokud jeji logaritmus je normalné roz-
délena ndhodna velicina se stfedni hodnotou u a rozptylem o2. Jeji hustota vzhle-

dem k Lebesgueové mife je dana jako

_dP(z) 1 1 [Inz —p]?
fZ(z)‘sz)‘zW'eXp(_?[ z D

Je dobfe znamo, zZe jeji stfedni hodnota je

1

BIZ) = [ = fa)aAE) = expli+ 50°)

Toto béZné oznacujeme jako E—typ odhadu Z, totiz, Ze argument z’ minimalizuje
ocekévanou ¢tvercovou vzdalenost E[d?(Z,2')]. Oviem odtud vidime, ze E—typ

odhadu zavisi na volbé vzdélenosti. Totéz lze Tict o rozptylu

var[Z] = /R(z — E[Z))- f4(2)d\(z) = E*[Z] - (exp(c?) — 1).

24



Vsimnéme si, ze eukleidovska vzdalenost odpovida aditivnimu méfitku. Pokud
uvazujeme multiplikativni méritko, jako v tomto pripadé, ukazuje se jako vhod-

néjsi vyjadrit tuto hustotu vzhledem k Lebesgueové mife na R,

L, dP(z) 1 1 [Inz —p]?
1O =56 " Vo P (‘5{ ; D

Vzhledem k izomorfismu mezi v8emi realnymi eukleidovskymi prostory stejné

dimenze vyplyva, ze pravdépodobnostni ivahy a statisticka analyza by mély byt
aplikovany na souradnice Z vzhledem k libovolné ortonormalni bazi. V piripadé
kladné proménné pak tuto bézi tvoii trivialni vektor e; = (e). Popsany zptsob
uvazovani nazyvame principem préace v soufadnicich. Vsimnéme si, Zze normalni
hustota na R, se timto principem 7idi, jak ukazuji nasledujici vyrazy pro stfedni

hodnotu
E [Z] = E[InZ] ®e =exp (/ InZ-dP(ln Z)> = exp(p)
R

a rozptyl

var, [Z] =: var[ln Z] = o
Z téchto charakteristik mize byt jen stfedni hodnota interpretovana v puvod-
nim prostoru a to jen proto, Ze je vyjadfena ve vySe uvedené bézi. Zobecnéni
téchto vysledkii do mnohorozmérného piipadu je jednoduché — pomoci mnoho-

rozmérného normélniho rozdéleni a N —rozmérnych souradnic. Z toho divodu je

kovariance mezi dvémi kladnymi proménnymi definovana jako
covy|Z, Y] =:covlln Z,InY| = o7y = oy 4.

Pokud jsou tyto dvé pozitivni proménné spoleéné normalné rozdéleny na R (N =
2),
Y 2 2
X - M ~ N (,_ M’E: [agy o—ﬂ),
Hz Ozy Ozz
pak je jejich hustota

F(x :;ex —1 nx—p) -7t (lnx —
09 = e (=) B (nx =)
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kde Inx = (In z,Iny) oznacuje vektor logaritmu slozek x. VSimnéme si, Ze tvar
hustoty fx(x) odpovida libovolné volbé N jako dimenze vybérového prostoru.
Poznamenejme, ze analogicky bychom nyni mohli pro kladné proménné de-
finovat téz vSechny pojmy geostatistiky, predstavené v minulé kapitole. Napr.
pro kladnou nédhodnou funkci Z, ktera je zobrazenim kartézského soucinu defi-
ni¢niho oboru D C R? a mnoziny vysledkii ndhodného pokusu €2 do mnoziny
kladnych redlnych ¢isel Ry, tj. Z : D x 2 — R, bychom definovali variogram
jako v (h) = 1Var, [Z(x 4+ h) © Z(x)]. JelikoZz oviem v praxi pracujeme pifmo

v souradnicich, odkazujeme pro detailni rozbor této situace na literaturu [3].
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3. Aplikace s geologickymi daty

Nyni prejdeme k praktické casti bakalarské préace. Vyse uvedené teoretické
poznatky aplikujeme na redlna data ziskana z velkého mezinarodniho projektu,
vénovaného geochemickému mapovani na poloostrové Kola, probihajictho v letech
1992-1998 [6]. Jednalo se tak o sbér a vyhodnoceni geologickych vzorki v ob-
lasti zapadniho regionu Murmanska a prilehlych oblasti Finska a Norska. Hlavni
¢innosti projetku bylo mapovani tézkych kovi a radioaktivity, znecisténi pozem-
nich a vodnich ekosystémii a vliv hlavnich priamyslovych ¢innosti na poloostrové
na ekosystém.

Jedn4 se o jednu z nejkomplexnéjsich studii geochemickych aspektii zZivotniho
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Obréazek 7: Oblast projektu.
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prostifedi. Oblast tohoto projektu zahrnuje, jak uz bylo zminéno, nejsevernéjsi
¢ast Norska, Finska a zapadni ¢asti poloostrova Kola. Tento region predstavuje
jednu z nejvice znecisténych a zaroven jednu z nejzachovalejsich ¢asti Evropy.

Poloostrov Kola, podle kterého byl pojmenovan cely projekt, lezi na severo-
zapadé Ruska [5]. Na severu ho obklopuje Barentsovo mofe, na vychodé a jihu
Bilé mote. Poloostrov je tvoren prevazné krystalickymi horninami pfedkambria
a starSich prvohor. Jednou z ¢asti poloostrova je Murmansky blok, ktery byl
jednim z hlavnich predmétii studie projektu. Zde, stejné jako na zbytku polo-
ostrova, je velké bohatstvi rud a nerostu (napt. Zelezna ruda, slida, barevné kovy
atd.). V nasi praci se pak zaméfime na geochemickou analyzu nadmoiské vysky
v uvedené oblasti.
[9]. Hlavni vyhodou tohoto softwaru je, Ze je volné dostupny a také prace s nim je
pomérné jednoduché. Prvnim krokem bude otevieni knihoven uréenych pro na-
¢teni dat a naslednou praci s nimi.

> library(geoR)

> library(StatDA)

Namérenéd data byla odebrand v péti riznych vrstvach, my se zamérime
na svrchni vrstvu pudy, tzv. O-horizon. K tomu pouzijeme nasledujici piikaz:

> data(ohorizon)

> head(ohorizon)

Nyni si nacteme data, kterd chceme zkoumat, ale nejdiive si vysvétlime zkratky,

které v prikazu pouzijeme:
e XCOO - predstavuje zemépisnou Sitku
e YCOO - predstavuje zemépisnou délku
e ELEV - na téchto datech je zaznamenana nadmotska vyska
> x=ohorizonl[,c("XCO0O","YCOO","ELEV")]

Dalsim krokem bude, Ze si nami zvolena data prevedeme na nové datové ob-

jekty tzv. geodata.
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Obrazek 8: Vizualizace dat pomoci funkce plot.geodata(x).

> x=as.geodata(x)

Takto jsme ziskali data, se kterymi uz miZzeme pracovat. Predeslymi kroky
nam vznikla datova matice se tfemi sloupci, z nichz prvni dva reprezentuji sou-
fadnice XCOO a YCOO, na kterych bylo méfeni provedeno a tfeti sloupec ELEV
hodnotu nadmoriské vysky, kterd byla na tomto misté zaznamenana. Pozname-
nejme, ze kromé nadmorské vysky je mozné zkoumat také koncentrace chemickych
prvki, kterych bylo v pribéhu projetku naméteno vice nez 50 (napf. zlato, stii-
bro, méd, vapnik, atd.). Soufadnice jsou zadény v desetinnych stupnich, chceme-li
je prevést na klasické stupné, minuty a sekundy, mizeme pouzit [12].

Volbou funkce summary(x) zjistime, Ze datovy soubor obsahuje 617 bodi,
tj. bylo provedeno 617 métfeni. Nejmensi vzdalenost mezi body je cca 0.5 km
a nejvétsi vzdalenost ¢ini cca 628 km.

> summary (x)
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$n

[1] 617

$coords. summary

XC0O0 YCOOo

min 372602 7370000

max 861309 7890000

$distances. summary

min max

529.0 627686.4

$data.summary

Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.

15.0 140.0 200.0 204.9 260.0 540.0

attr(,"class")

[1] "summary.geodata"

Dana data zobrazime pomoci dalsi funkce plot.geodata(x). Na obrazku 8
muzeme vidét ¢tyti grafy. Graf vlevo nahote zobrazuje polohu bodt v roviné s ba-
revnym rozlisenim hodnot nadmortskych vysek rozdélenych do nékolika tiid, graf
vpravo dole zobrazuje histogram souboru dat a zbylé dva grafy ukazuji hodnoty
atributu (nadmotskych vysek) v souradnicich XCOO a YCOO.

Piejdeme k vypoctu variogramu, k tomu nam pomize funkce variog(x). Tato
funkce nejdiive vytvori tzv. mra¢no bodi, poté body v mra¢nu usporada do tiid
podle vzdalenosti v prostoru a vypocita v nich ptislusné priuméry. Na zavér gra-
ficky vykresli zavislost hodnoty variogramu na vzdalenosti mezi body. Uvedeme
si nékteré hodnoty, které nam variogram poskytuje:

u. .. vektor vzdélenosti

v...vektor odhadnutych hodnot variogramu vzdalenosti uvedenych v u

n...pocet pari v kazdé tridé, do trid jsou data usporadana na zakladé jejich
vzdalenosti a sméru

sd...smérodatna odchylka hodnot v kazdé tridé

var .mark. ..rozptyl dat
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Obréazek 9: Variogram.

max.dist...maximélni vzdalenost mezi pary zvolenymi ve vypoctu vario-
gramu

Diky provedenému vypoctu si muzeme variogram vykreslit pouzitim funkce:

> plot(variog(x)$u, variog(x)$v)

Obrézek 9 zobrazuje pro kazdou vzdalenost z vektoru vzdélenosti u jeji odhad-
nutou hodnotu variogramu z vektoru v. Odtud vidime, Ze se variogram zpocatku
chova dle teoretickych ocekavani, po dosazeni ocekévaného prahu (pro dosah vari-
ogramu cca 3-10°m = 300km), oviem dojde k vyraznému zaSuméni nasledujicich
hodnot.

Variogram muzeme vypocitat také zavolanim funkce variogé. Tato funkce
vypocita smérovy variogram pro 4 sméry. V jednotlivych smérech (0°, 45°, 90°,
135°) jsou obsazeny dvojice pozorovani, jejichz spojnice se od daného sméru od-
chyluje maximalné o 22.5°. Funkci zobrazime pomoci prikazu plot.variog4.

Ukazuje se, Ze jednotlivé sméry jsou velmi rozdilné, z ¢ehoz vyplyva, ze smér
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Obréazek 10: Smérovy variogram.

mé na nadmotskou vysku velky vliv.

Hodnoty parametri modelu odhadujeme pomoci metody nejmensich ¢tverci,
v prostiedi R nam odhad parametri umoznuje funkce variofit. Experimentalni
variogram pro nadmoiskou vysku prolozime sférickym variogramem. Dosah te-
oretického variogramu je 289 km, polovina ¢astecného prahu je ve vzdalenosti
6.8 km, coz ukazuje silnou autokorelaci az po tuto vzdalenost.

Podle predpokladu v druhé kapitole data zlogaritmujeme, vybérové hodnoty
pak budou ozna¢eny symbolem ((x,). Vy8e uvedené vypoécty a zobrazeni prove-
deme také pro logaritmovana data. Obrazek 12 znazoriuje rozloZeni logaritmova-
nych dat v roviné, hodnoty nadmotskych vysek v soutadnicich XCOO a YCOO
a také histogram souboru dat. Obrazky 13 a 14 zobrazuji postupné variogram a
smérovy variogram. Muzeme vidét, ze vystupy pro variogram se pro zlogaritmo-
vané hodnoty od ptivodnich hodnot pro mensi vzdélenosti prilis nelisi, rozdilnosti
jsou zaznamenany, az pro vétsi vzdalenosti. Stejné jako v predchozim piipadé

variogram prolozime sférickou funkci, viz obrazek 15.
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Obrazek 11: Experimentalni variogram prolozeny sférickym variogramem.

Nyni budeme odhadovat nadmoiské vysky v misté, kde méfeni nebylo prove-
deno. K tomuto odhadu slouzi linedrni kombinace hodnot sousednich bodi nad-
moftskych vysek prostfednictvim vah pridélenych témto bodim. Budeme tedy vy-
tvaret kriging na pravidelné mfizce (gridu) vytvorené pomoci nerovnomérné roz-
misténych dat, ktera byla namérena. Zvolenim funkce krige. conv a image (krig)
vypoditame a nasledné zobrazime kone¢ny kriging i s izoliniemi. Cim bude barva
svétlejsi, tim je nadmotska vyska na zkoumané oblasti vyssi [7]. Na obrazku 16
jsme kriging aplikovali na ptuvodni data. Pouzitim krigingu na zlogaritmované
data ziskdme vystupy na obrazku 17. Tyto vysledky nasledné odlogarimujeme a
dostaneme obrazek 18. Porovnanim ziskanych vystupi zjistime, Ze interpolace po-
uzitd na logaritmované hodnoty dava presnéjsi vysledky, protoze 1épe zachycuje
strukturu sledované oblasti. Pro zajimavost muzeme ziskané vystupy porovnat
s obrazkem 19, na kterém je zachycena struktura povrchu nami sledované ob-

lasti.
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Obrazek 12: Vizualizace zlogaritmovanych dat pomoci funkce plot.geodata(x).
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Obréazek 13: Variogram pro zlogaritmované data.
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Obréazek 14: Smérovy variogram pro zlogaritmovana data.
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Obrazek 15: Experimentéalni variogram prolozeny sférickym variogramem.
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Obrazek 17: Krigovani na zlogaritmovanych datech s izoliniemi.
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Obrézek 18: Krigingovani na odlogaritmovanych datech s izoliniemi.

Obrazek 19: Snimek terénu sledované oblasti.
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Z.Avér

V této praci jsem se zabyvala geostatistikou pro data s odlisnou geometrickou
strukturou nez jsou standardni geostatistickd pozorovani. Prestoze byl ptuvodni
zamer vénovat tuto praci piimo geostatistice pro kompozi¢ni data, nakonec jsme
se vzhledem k obtiZnosti problematiky s mym Skolitelem rozhodli, Ze nejprve
detailné prozkouméame piipad kladnych dat, kde je ovSem princip prace s kom-
pozi¢nimi daty téz vyrazné vyuzit.

V teoretické Casti mé préace jsem za pomoci uvedené literatury popsala za-
kladni pojmy tykajici se geostatistiky. StéZejni se stala interpretace pojmu va-
riogram a kriging, které jsem v praktické ¢asti vyuzila ke zkoumani realnych
dat. Druhéa kapitola byla vénovana popisu geostatistiky pro kladna data, kde se
ukazalo, ze nejvhodnéjsi zptisob predzpracovani dat je jejich zlogaritmovani.

V praktické ¢ésti jsem vySetfovala redlné data, namérenad v rdmeci mezinarod-
niho projektu geochemického mapovani. Zde jsem ovéftila, ze v souladu s prove-
denymi teoretickymi uvahami déavaji presnéjsi vysledky (obzvlasté pii krigovani)
postupy zalozené na predchozim zlogaritmovani dat.

Nejvetsim oriskem pfi tvorbé bakalarské prace pro mé byla jeji teoreticka cést,
jelikoz jsem se predtim s geostatistikou nikdy nesetkala. Ale po tézkém zacatku mé
tento obor velice zaujal a rdda bych se mu i v budoucnosti dale vénovala. Velkym

piinosem pro mé byla i prace se sytémem TEX, ve kterém je prace zpracovana.
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