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Uvod

Pocasi je nedilnou soucasti zivota kazdého z néas. Ovliviiuje spoustu nasich
aktivit at uz volnocasovych, tak profesnich. Kazdy z nds jisté nékdy sleduje
predpovéd pocasi, aby si co nejlépe naplanoval napi. volny vikend. Pro zemédélce
¢i ridice pak muze byt vyvoj pocasi primo klicovy.

Proto je jisté uzitecné, kdyz uz pocasi nemuzeme ovlivnit, mu alespon po-
rozumet, a tak se na néj pripravit. A pravé timto se bude zabyvat tato prace.
Pro tuto analyzu jsem si vybrala hydrometeorologickd data, a to ihrny srazek.
Na tizemi Ceské republiky zajistuje pravidelnd méfeni srazek Cesky hydrometeo-
rologicky ustav (CHMU) Méieni provadi sit srazkomérnych stanic a protoZze neni
mozné zmérit mnozstvi srazek v kazdém bodé, jsou pro zbylé lokality tyto hod-
noty odhadovany na zakladé zndmych hodnot v jejich okoli. Cilem prace bude
vytvorit mapu dhrnt srézek v Ceské republice za mésic listopad 2015.

Protoze se jedna o data, ktera se vztahuji ke konkrétnim mistum, tzv. geodata,
budou zékladni nastroje pro jejich zpracovani z oblasti geostatistiky. Geostatis-
tika nachdzi v soucasné dobé siroké vyuziti, at uz v oblasti ropné geologie, hyd-
rologie, geochemie, hutnictvi ¢i krajinné ekologii, epidemiologii, zemédélstvi, atp.
rozlozeni lozisek rud pro tézebni prumysl.

Nejprve se seznamime s nejpouzivanéjsSimi geostatistickymi metodami a se
zakladnimi pojmy s nimi souvisejicimi jako je variogram, ndhodna funkce, re-
gionalizovana proménnd, atp. Nasledné tyto metody aplikujeme na realna data

poskytnutd Ceskym hydrometeorologickym tstavem.
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1 Sbér a zpracovani dat

K praktické ¢asti mé diplomové préace jsem cerpala data vyhradné ze stranek

Ceského hydrometeorologického tistavu v [9).

1.1. Cesky hydrometeorologicky tstav

Historie Ceského hydrometeorologického tstavu (CHMU) sahd az do roku
1920, kdy vznikl rozhodnutim ministerské rady Ceskoslovenské republiky Mete-
orologicky tustav, ktery pusobil pouze jako meteorologicky ustav. Pozdéji doslo
ke zaclenéni hydrologie do pusobnosti tohoto tstavu a s rostoucim vyznamem
ochrany zivotniho prostiedi také ochrana cistoty ovzdusi, ¢imz od roku 1967 fun-
guje v podobé, v jaké jej zndme dnes. [15]

CHMU v soucasné dobé poskytuje siroké spektrum informaci tykajicich se
meteorologie, klimatologie, hydrologie a dalsich. Pro Sirokou vetrejnost jsou data
upravend a predzpracovana ke snadnéjsi a rychlejsi orientaci. Pro tcely této prace
byla vSak vhodnéjsi data neupravena. Nejprve bylo nutné nashromazdit denni
uhrny srazek za urcity casovy usek. Ja jsem si zvolila listopad 2015. CHMU
explicitné neposkytuje soutadnice srazkomérnych stanic, ty mi byly poskytnuty
na pozadani. Ne v8echny stanice vykazuji tato data v prubéhu celého ¢asového
obdobi, proto byly stanice s chybéjicimi hodnotami vytazeny. Ve vysledku jsem
pracovala s daty namérenymi v siti 319 stanic, které udavaly denni tthrny srazek
za celé obdobi a pro které byly dostupné presné souradnice.

CHMU poskytuje 2 typy plosnych odhadu srazek. Prvnim z nich je kombi-
nace radarového odhadu, ktery je upresniovan mérenimi z pozemnich srazkomeéru.

Od roku 2011 ptibyl druhy typ plosného odhadu srazek zalozeny pouze na métenich
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z pozemnich srazkomeéru. Kazda z metod ma sva tuskali. Nevyhodou odhadu
zalozenych hlavné na radarovém meéfeni je, ze se ve vysledné mapé mohou ob-
jevovat falesné (nemeteorologické) odrazy. Naopak nevyhodou plosnych odhadu
zalozenych na mérenich pozemnich srazkoméru je nizka pravdépodobnost, Ze za-
chyti izolované hydrometeorologické jevy. [10] Vyhodou druhého ze zminovanych
typu odhadu je, ze reflektuji jen to, co bylo skuteé¢né naméreno.

Z praktickych duvodu se budu v této praci zabyvat plosnymi odhady srazek
zalozenymi pouze na mérenich z pozemnich srazkomeéru. V tomto pripadé CHMU
pouziva dva druhy interpolacnich metod. Prvni z nich je metoda kriging, ktera
pro své castéjsi vyuziti bude tvorit stézejni ¢ast prace. Druhou z metod je me-
toda vazené inverzni vzdélenosti (IDW), kterou CHMU pouziva v pripadeé, ze je

k dispozici malo nenulovych srazek.

1.2. Pouzity souradnicovy systém

Cilem soutadnicovych systému obecné je, ze chceme vsem bodim na Zemi
pritadit jednoznac¢nou polohu, ktera umoznuje tyto body zobrazit na mapé. Protoze
neni snadné matematicky popsat tvar Zemeé, aproximujeme jej referenéni plochou.
Obvykle jde o urc¢ity druh elipsoidu. Déle je tieba zvolit typ zobrazeni referenéni
plochy na rozvinutelnou plochu tak, abychom ziskali rovinnou mapu. [14]

J& jsem si v mé préci zvolila souradnicovy systém S-42, ktery pouziva jako refe-
renc¢ni plochu tzv. Krasovského elipsoid. Samotné zobrazeni bodu z této referenc¢ni
plochy na rozvinutelnou plochu, ktera je v tomto ptripadeé elipticky valec, probiha
tak, ze rozdélime povrch elipsoidu na pésy o Sesti stupnich zemépisné délky, tj.
prvni pas se nachdzi mezi nultym a Sestym polednikem, druhy pas mezi Sestym
a dvanactym polednikem, atp. Kazdy péas je presné urcen svym c¢islem a navic
sttednim polednikem, ktery lezi uprostied pasu, napi. pas ¢islo Sest mé stfedni
polednik 33, protoze 6 x 6 = 36, 36 —6 = 30, sitka pésu je tedy (30, 36) a stfedem
tohoto intervalu je ¢islo 33. Nasledné se odpovidajici pas obali eliptickym valcem,
ktery se dotyka referenc¢niho elipsoidu v misté stiedniho poledniku. Zobrazeni pak

provedeme pomoci pravotuhlého promitnuti bodu z elipsoidu na véalcovou plochu.
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Jejim néslednym narovnanim jiz ziskdme rovinnou mapu uvazovaného pasu.
Protoze se na narovnané valcové plose odecita vzdalenost v metrech vychodné
od stredniho poledniku, dostali bychom pro polohy zédpadné od stiedniho po-
ledniku zaporné souradnice. Tomu se chceme vyhnout, proto jesté pricteme kon-
stantnu 500 000. Aby byla informace o poloze jednoznacna, pripisuje se jesté pred

takto ziskané soutradnice ¢islo pasu. [16]

latitude

[x]
=
o
u

longitude longitude

Obrézek 1.1: Mericl  stanice - Obréazek 1.2: Mérici stanice - systém
zemépisné souradnice S-42

V obrazku 1.1 muzeme vidét sit pouzitych srdzkomérnych stanic v zemépisnych
soufadnicich a na obrazku 1.2 také po prevedeni do souradnicového systému S-
42, s nimz budu déle pracovat. Muzeme si povSimnout, ze prevodem z jednoho

souradnicového systému na druhy nedochézi ke znatelné deformaci.
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2 Geostatistika

Jak uz nazev napovida, geostatistika je odvétvi statistiky zabyvajici se zemi,
tedy statistika s geografickym kontextem. Toto odvétvi statistiky zahrnuje tech-
niky s durazem na data vztahujici se k urcitému tzemi. Geostatistika je silné
spjata se zadkladnimi interpolacnimi metodami. Metody geostatistiky stoji na sta-
tistickém modelu, jehoz zakladem je teorie nahodné funkce, kterd slouzi k mode-
lovani nejistoty souvisejici s prostorovymi odhady.

Mezi jednodussi interpola¢ni metody patii metoda vazené inverzni vzdalenosti
(IDW). Ackoliv je metoda IDW v préci zaclenéna pod geostatistické metody, je
tfeba podotknout, Ze se jedna pouze o numerickou metodu. Schéma na obrazku
2.1 znazornuje rozhodovaci strom pro volbu vhodné interpola¢ni metody v ramci

téch metod, kterymi se tato prace zabyva.

Variogram?

e Al

IDW Dany koeficienty trendu?

ne ATl

Ma trend pouze absolutni élen? || Jednoduchy kriging

ne All0

‘ Univerzalni kriging Zakladni kriging

Obrazek 2.1: Rozhodovaci strom pro volbu interpola¢ni metody
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2.1. Metoda inverzni vzdalenosti

Metoda inverzni vzdélenosti je deterministickd nelinearni interpola¢ni me-
toda, kterd pouziva vazeny prumeér hodnot sledovaného atributu z okoli bodu
odhadu, za ucelem odhadnout hodnotu daného atributu v lokalitach, kde nebylo
provedeno méreni. Jako odhadovany atribut si muzeme predstavit napiiklad ob-
sah organické hmoty v pudé ¢i mnozstvi srazek spadenych v urcité lokalité. Druhy
z prikladu odpovida mému pripadu. Vaha ptislusného méreni zavisi na vzdéalenosti
od bodu, ve kterém chceme provést odhad. Nazev této metody tedy plyne z toho,
ze podobnost hodnot urcitého znaku by méla klesat s rostouci vzdéalenosti mezi
body méreni.

Pii definovani uré¢itého okoli kolem odhadovaného bodu muzeme postupovat

dvéma zpusoby:
e zvolit fixni tvar okoli,

e urcit pevné dany pocet nejblizsich bodu, ve kterych bylo provedeno pozo-

rovani. [11]

Odhad hodnoty sledovaného atributu v urc¢itém bodé xg je pocitan dle nasledujiciho

vztahu:

ST w(x) 21)

kde vahy daného pozorovani jsou pocitany jako reciproka hodnota p-té mocniny

Eukleidovské vzdalenosti k bodu interpolace

w(x;) = [[x; — %ol |7 (2.2)

A

Z(xo) znac¢i odhadovanou hodnotu daného atributu v bodé xo, Z(x;) naméfené
hodnoty daného atribudu v bodech x;, i=1,...n a p je kladné realné ¢islo, tzv.
silovy parametr. Silovy parametr p je definovan uzivatelem, nejcastéjsi volbou je
p = 2. Silovy parametr urcuje, do jaké miry jsou pro odhad preferovana blizka

pozorovéani oproti tém vzdélenéjsim. [2]
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Metoda IDW je popularni predevsim pro svoji jednoduchost a rychlost vypoctu.
Dalsi vyhodou je, Ze jsme schopni piesné kontrolovat vliv vzdalenosti. Skytd vsak
metodami. Jednou z nevyhod této metody je, ze vahy jsou z intervalu (0, 1),
z cehoz plyne, ze interpolované hodnoty budou vzdy v rozmezi naméfenych hod-
not. IDW pii odhadovani navic zcela ignoruje prostorové usporadani dat, coz
vede k nezddoucim efektum v piipadé, ze struktura celé oblasti méfeni neni ho-
mogenni a lisi se napt. v zavislosti na sméru, nikoli jen na vzdalenosti. Metoda je
zalozena na mistni variabilité dat, je tedy vysoce citliva na volbu vhodného okoli

odhadovaného bodu. [11]

Priiklad 1 Uvazujme situaci zobrazenou na obrazku 2.2, kdy chceme dopocitat
hodnotu atributu na zakladé nékolika malo okolnich pozorovéani metodou IDW.
Ukolem je odhadnout hodnotu atributu v bodé oznaceném modie. Vypocet je
proveden pro ruzné volby silového parametru p tak, aby ilustroval vliv hodnoty

tohoto parametru na vyslednou hodnotu odhadu.

Obréazek 2.2: IDW: ilustrac¢ni ptiklad

Namérené hodnoty atributu v bodech oznacenych fialové nabyvaji hodnot
22, 34, 27, 30 a 33. Na obrazku je navic modfe znazornéna vzdalenost kazdého
z méfeni k bodu odhadu. Uvedenym métenim piislusi vzdalenosti 4, 1, 2.5, 3 a 2

postupné.
e Prop=1:

~ L 1 1 1 1
Z(x0) = o 33+131 3(1+ Zal 27+111 3A;+ 222
T et srtirtar

16

= 30.92617.



e Typickd volba p = 2:

A 2733+ 2y 30+ 15 27+ 75 34+ 15 22

= 257 _
Z(x0) s 32.38063.

e Nyni pro p = 5:
D(xo) = B BN ag SN _ gy 7473

i, 1 1 1, 1
25+35+2.55+15+45

Vidime, Ze s rostoucim parametrem p roste i vaha nejblizsiho pozorovani. V po-
slednim pripadé ma ziejmé nejveétsi vliv na odhad pozorovani s hodnotou 34,
kterému piislusi nejmensi vzdalenost k bodu odhadu, a to 1. Pro velké hod-
noty tohoto parametru metoda IDW konverguje k interpolaci nejbliz§im souse-

dem (zndmym pozorovanim).

2.2. Prostorova proménna

V mnoha védnich disciplinach je tfeba data chapat véetné prostorového ci
casového kontextu. Protoze geostatistickd data poskytuji informace o proménné
(¢i vice proménnych), jejichz chovani chceme pro danou oblast prostoru charak-
terizovat, zavadi se v geostatistické analyze pojem prostorova (regionalizovand)
proménna, jejiz rozlozeni hodnot chceme modelovat. V pravdépodobnostnim mo-
delu je regionalizovand proménnd z(x) povazovana za realizaci ndhodné funkce
Z(x). Vyhodou tohoto pfistupu je, ze v mnohych ptripadech postacuje charak-
terizovat zakladni vlastnosti ndhodné funkce Z(x) a ne vlastnosti realizaci z(x).
(6]

V nejobecnéjsi formé muzeme nas datovy soubor zapsat nasledovneé:

tyoot a? ad b 22N
to b a2 23 2L 02t 2N (2.3)
tp wh 22 23 2l 2t 2N



Réadky matice predstavuji jednotlivé vzorky, jejichz celkovy pocet je n. Proménné
jsou znaceny indexem i, celkovy pocet proménnych je N. Jednotlivé vzorky mohou
byt pofizeny v ruznych casech t,, a = 1,..., n, a na ruznych mistech x,, kde x, je
typicky tifrozmérny vektor obsahujici soufadnice daného bodu (z}, 2%, 23). [5],

(6]

2.2.1. Regionalizovana proménna

Predpokladejme nyni, Ze na objektech v prostoru je méfena pouze jedna
proménnd z (v obecném zapise tedy N = 1) a ¢as, ve kterém byla méteni prove-

dena neni zaznamenavan. Méjme n pozorovani
2(Xq),a=1,...,n, (2.4)

porizena v bodech x, v daném regionu D. Teoreticky je mozné provést ne-
konecné mnoho méfeni v daném regionu, coz je v praxi neproveditelné a mnohdy
z duvodu nakladnosti méricich metod se pocet pozorovani snazime redukovat. Za
predpokladu, ze by bylo mozné provést nekonecné mnoho méfeni dané proménné
v ur¢itém regionu, mohli bychom vynechat index « a definovat regionalizovanou
proménnou (REV) jako:

z(x),Vx € D. (2.5)

Datova sada {z(x,),« = 1,...,n} je nyni chdpdna jako sada hodnot REV. [6]

2.2.2. Nahodna funkce

Kazda namérena hodnota v datové sadé prislusi urc¢itému bodu ve zvoleném
regionu D, proto je nazyvana regionalizovand hodnota. Podivejme se nyni na
problematiku geostatistickych dat z thlu pohledu, kdy povazujeme regionalizo-
vané hodnoty za vysledek ndhodného mechanismu. Formalné tento mechanismus
nazyvame ndhodnd proménnd a vybérovd hodnota z(x,) reprezentuje realizaci
nédhodné proménné Z(x,). V kazdém bodé x, mechanismus zodpovédny za ge-
nerovani hodnot z(x,) muze byt odlisny, proto Z(x,) muze mit ruzné vlastnosti

v kazdém z bodu daného regionu D.
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Timto se dostavame k pojmu ndhodné funkce. Uvazujme regionalizované hod-
noty ve vsech bodech daného regionu, pridruzena funkce z(x) pro x € D je regi-

onalizovana proménna. Mnozinu hodnot
{2(x),x € D} (2.6)

muzeme povazovat za jeden vybér z nekonec¢né mnoziny nahodnych proménnych

(jedna ndhodné proménna v kazdém z bodu regionu).

Definice Tiida ndhodnych proménnych (velicin)
{Z(x),x € D} (2.7)
se nazyva nahodnd funkce (RAF).

RAF Z(x) —= Z(x0)

]

REV 2(x) — z(x0)
Obrazek 2.3: Regionalizovand proménna jako realizace nahodné funkce

Na obrazku 2.3 je schéma, které ilustruje, jak je ndhodna funkce zaloZzena
na dvou ruznych pristupech. Prvnim z aspektu je, ze data pochazeji z uréitého
prostoru (1-2-3D) a jsou zavisld na poloze v daném regionu - jsou regionalizo-
vand. Druhym z nich je fakt, ze regionalizované vybérové hodnoty z(x,) nemo-
hou byt obecné modelovany deterministickou funkei z(x), ale musi byt zvolen
pravdépodobnostni pristup, kdy mechanismus generujici data je povazovan za
nahodny. RAF je tedy koncept spojujici regionalizovanost a ndhodnost. V nasem
schématu je tedy REV z(z) jednou realizaci RAF Z(x). Regionalizovana hodnota
z(x0) v konkrétni oblasti xq je realizaci ndhodné proménné Z(xy), kterd samotnd

je soucasti tiidy ndhodnych proménnych. [5], [6]
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2.2.3. Stacionarita

Néhodny mechanismus Z(xg) pusobici v bodé xq daného regionu D generuje

realizace, které se fidi rozdélenim pravdépodobnosti s distribuéni funkei Fiy:
P(Z(xg) < z) = Fx,(2), (2.8)

kde P je pravdépodobnost, ze hodnota Z v bodé xq je mensi nebo rovna nez urcita
hodnota z.
Definici distribuéni funkce muzeme rozsitit na dvourozmérny piipad, kdy

mame dvé ndhodné proménné Z(x;), Z(xs) ve dvou ruznych bodech
P(Z(Xl) S 21, Z(Xg) S ZQ) = Fxl,x2(2’1, 22), (29)

nebo obecné pro n-rozmérny piipad, kdy mame n ndhodnych proménnych v n

ruznych bodech

P(Z(x1) < z1,..., Z(Xn) < 2) = Fyooxn (215 -+ 2Z0)s (2.10)

kde P je sdruzend pravdépodobnost, ze Z(x;) je mensi nebo rovno nez z; , pro
Vi =1,...,n soucasneé.

Timto zpusobem lze vytvorit obecny model, kterym lze popsat jakykoli prirodni
¢i technologicky proces. V praxi vSak mame jen urcité mnozstvi dat, kterd jsou
jednou ¢i vice realizacemi nahodné funkce, z nichz neni mozné odvodit vSechny
jednorozmeérné ¢i mnohorozmérné distribuéni funkce pro jakoukoli mnozinu bodu.

Je nutné prijmout urcité omezeni, kterym bude predpoklad stacionarity. [6]

Striktni stacionarita

Definice Rekneme, Ze ndhodnd funkce Z(x) je striktné stacionarni, jestlize pro ja-

koukoli n-tici bodu x1, ..., X,, n € N a pro jakykoli vektor h plati:

Fapooxn (215 20) = Fxoghoxn+h (21, - -5 Z0). (2.11)

Tato definice nam tika, ze posun n bodu z jedné ¢asti definicniho oboru do jiné
nemeéni mnohorozmeérnou distribuci. Tuto vlastnost nazyvame invarianci vuéi po-

sunuti a tyka se ndhodné funkce RAF, nikoli regionalizované proménné.
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Striktni stacionarita vyzaduje, aby vSechny momenty byly invariantni vudi
posunuti. To vSak neni mozné ovérit z omezeného mnozstvi experimentalnich

dat. Proto se spokojime se stacionaritou prvnich dvou momentu. [6]

Slaba stacionarita

Jednodussi strategie je uvazovat pouze dvojice bodu x1, X5 z definicniho oboru
a pokusit se charakterizovat pouze dva prvni momenty nahodné funkce, ne plnou
distribuci. Tato strategie je optimalni v piipadé Gaussovské distribuce, kde prvni
dva momenty plné charakterizuji rozdéleni. [6] V praxi tento pristup funguje
obecné v pripadé dat, jejichz histogram nema prilis silné chvosty.

Takovou stacionaritu nazyvame stacionarita druhého fadu nebo také slaba
stacionarita. V tomto pripadé je o¢ekdavand hodnota E(Z(x)) konstantni pro

vSechny body z dané oblasti D:
E[Z(x)] = m(x) =m,Vx € D (2.12)

a kovarianc¢ni funkce mezi jakoukoli dvojici bodu x,x + h zédlezi na vzdalenosti

téchto bodu, ne na bodu x:
E[Z(x)-Z(x+h)] —m? = C(h),Vz,z +h € D. (2.13)

Neni tfeba délat predpoklad o rozptylu, protoze ten ziskdme z kovariancni
funkce dosazenim za h = 0, C(0).
Druhou z moznosti je predpokladat slabou stacionaritu prirustku, tj. prumér

a rozptyl prirtstku Z(x + h) — Z(x) existuji a jsou nezavislé na bodu x:
E(Z(x+h) - Z(x)) =0, (2.14)

var(Z(x+h) — Z(x)) = 2v(h). (2.15)

Toto plati pro jakékoli dva body z D , které jsou oddéleny stejnou vzdéalenosti
a smérem, bez ohledu na polohu téchto dvou bodu v definicnim oboru. Tuto
stacionaritu nazyvame vnorenou stacionaritou a jak si ukazeme pozdéji, vede

k zavedeni pojmu semivariogram. [1], [3]
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Stacionaritou muzeme tedy rozumét, ze pripadné zavislost prostorové proménné
sledované ve dvou mistech neplyne z konkrétniho mista méteni, ale ze vzdalenosti

téchto mist.

2.2.4. Prostorova kovarianéni funkce

Kovarianéni funkce C'(h) je zalozena na predpokladu stacionarity prvnich
dvou momentu nahodné funkce.

Zakladni vlastnosti prostorové kovarianéni funkce [1]:

C(0) = o2, (2.16)
kde o2 je obecné oznaceni rozptylu ndhodné veli¢iny, ktery muzeme vyjadrit jako

o? =wvar|Z(x)] = E|Z(x) — E(Z(x)]*.

Diikaz. Pro stacionarni veli¢iny existuje prumeér m. Kovarianéni funkce je defi-

novana takto:
C(h) = B[Z(x + h) — m][Z(x) — m],
dosadime za h = 0, z ¢ehoz plyne

C(0) = E[Z(x+0) — m|[Z(x) — m] = ¢*

]

2. Kovarianéni funkce je suda

C(h) = C(-h) (2.17)
Diikaz. Podle definice
C(—h) = E[Z(x — h) —m][Z(x) — m],
dosadime za t = x - h, z ¢ehoz plyne
C(=h) = E[Z(t) —m][Z(t + h) — m] = C(h)

]
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3. Schwarzova nerovnost
C(h)] < C(0) = var(Z(x)) (2.18)
k4, ze kovarianéni funkce je omezena a jeji absolutni hodnota nemuze presahnout
rozptyl.
Diikaz. Chceme dokazat, ze
C(h) < C(0) a —C(0) < C(h).
Vychazime ze vztahu

0< E[(Z(x+h) - Z(x))%]
0 < E[Z(x+h) =m)* + (Z(x) = m)* = 2(Z(x + h) — m)(Z(x) — m)]
0 <2C(0) —2C(h)
C(h) < C(0)

Stejnym zpusobem bychom ziskali ze vztahu 0 < E[(Z(x + h) + Z(x))?], Ze plati
C(h) > —C(0). Proto |C(h)| < C(0). O

4. Kovarianéni funkce délend rozptylem je korela¢ni funkce

plh) = o). (2.19)
ktera je omezena
—1<ph) <1 (2.20)

5. Kovariancni funkce je pozitivné semidefinitni, tzn. ze pfi vypoctu rozptylu
linedrni kombinace n + 1 ndhodnych proménnych Z(x,) pomoci kovarianéni
funkce C'(h), je tento rozptyl nezédporny. Z toho vyplyva pozitivni semidefinita

matice C kovarianci:

pro libovolnou mnozinu bodu x, a védhy w, usporddané ve vektoru w . [6]

23



2.3. Variogram

Pro zavedeni pojmu variogram si nejprve fekneme, jakym zpusobem métfime
variabilitu regionalizované proménné z(x). Nepodobnost dvojice vybérovych hod-
not hodnotime pomoci ¢tvercového rozdilu mezi jejich hodnotami déleného dvéma.
Takto spocitané nepodobnosti mezi dvojicemi bodu si zobrazime proti jejich
vzdalenostem v geografickém prostoru, vysledkem je tzv. variogram cloud. Takto
vytvorené mracéno bodu rozdélime do tiid podle jejich separaci v prostoru a
prumérné nepodobnosti v kazdé tiidé pak tvori hodnoty tzv. experimentalniho
variogramu. [5], [6]

Nyni si tuto hlavni myslenku popiseme preciznéji. Jak uz bylo fec¢eno, variabi-
litu regionalizované proménné z(x) mérime pomoci nepodobnosti mezi dvojicemi
datovych hodnot, z,, 23 naméfenych v bodech x,,xs v prostoru D. Méfitko ne-
podobnosti mezi dvéma hodnotami znacime v* a spocteme jej dle:

2
Va8 = @ (2.22)
tj. polovina druhé mocniny rozdilu mezi hodnotami.

Dva body x,,xs v geografickém prostoru mohou byt spojeny vektorem h =
Xg — X,. lakto ziskdme nepodobnost v*, ktera zavisi na vzdalenosti a orientaci

dvojic bodu popsanych vektorem h :
1
() = 5 (=00 + ) — 2(x))° (2.23)

Vzhledem k tomu, ze nepodobnost je pocitana jako kvadrat rozdilu mezi
dvéma hodnotami, pofadi, ve kterém uvazujeme body x,, X, nehraje roli. Rekneme,
ze nepodobnost je symetricka vzhledem k h. Variogram cloud bude proto zobrazo-
vat nepodobnosti mezi vsemi dvojicemi hodnot proti absolutnim hodnotam vek-
toru h. Nepodobnost obvykle roste s rostouci vzdalenosti mezi body a pozorovani
sobé blizsi maji tendenci se podobat. Variogram cloud je uzitetnym nastrojem pro
pochopeni distribuce vybérovych hodnot v geografickém prostoru. Slouzi k detekei
anomalii ¢i nehomogenity, které se mohou vyskytnou i na kratkych vzdalenostech
mezi body. [6]
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2.3.1. Experimentalni variogram

Principem experimentalniho variogramu je spoc¢itat prumérné nepodobnosti
~v*(h) pro dané tiidy vektoru b. Pro vSechny dvojice hodnot, které mohou byt spo-
jené vektory h patticimi do tiidy vektoru b, spocitame priumeérnou nepodobnost
prislusejici dané tridé. Trida vektoru b sestava z mnoziny vektoru délky spadajici
do urcitého intervalu a jejichz orientace je stejnd az do urcitého toleran¢niho
uihlu. Obecné volime neptekryvajici se tiidy vektort h. Prumérna nepodobnost
prislusejici dané tridé vektoru b, je hodnota experimentalniho variogramu

1 Ne
anZ(z(xa +h) — 2(x,))%, h € by, (2.24)

a=1

v (br) =

kde n. je pocet dvojic bodu, které mohou byt spojeny vektorem h € . [6]

2.4. Teoreticky variogram

Experimentélni variogram je prokladan funkci, ktera jej nejlépe aproximuje.
Tuto funkci nazyvame teoreticky variogram, pomoci kterého jsme schopni popsat
chovani nahodné funkce Z(x) v prostoru. Zmény nahodné funkce v prostoru

zkoumame pomoci rozdili mezi hodnotami v parech bodu x a x + h:
Z(x+h) - Z(x), (2.25)

které nazyvame prirustky.

Teoreticky semivariogram «y(h) je definovan pomoci vnorené stacionarity tykajici
se nahodné funkce, kdy jsme zformulovali dva predpoklady o piirustcich:
e prumeér pifrustku E(Z(x +h) — Z(x)) = m(h), tzv. drift, je invariantni vaci
jakékoli zméné daného vektoru h € D. Navic se predpoklada, ze je drift roven
nule.
e rozptyl piirustku var(Z(x+h)—Z(x)) mé koneénou hodnotu 2v(h), ktera zavis
na délce a orientaci daného vektoru h, nikoli na pozici h € D.

Tyto dvé vlastnosti ndhodné funkce davaji definici teoretického semivario-
gramu y(h) . Protoze jiz vime, ze prumeér piirustku Z(x + h) — Z(x) je roven
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nule, potom je semivariogram spocitéan jako sttedni ¢tvercova diference [6]:
1
v(h) = SE[(Z(x +h) - Z(x))?. (2.26)

Teoreticky variogram je ve tvaru 2y(h) = E[(Z(x + h) — Z(x))?], ackoliv tyto po-
jmy obvykle v literatufe nejsou rozlisovany a teoretickym variogramem se nazyva
také teoreticky semivariogram.

Vlastnosti teoretického variogramu [6]:

1. Hodnota variogramu je pro h = 0 podle definice nula

7(0) = 0. (2.27)
2. Hodnoty variogramu jsou pozitivni

~v(h) > 0. (2.28)

3. Variogram je suda funkce
7(=h) = ~(h). (2.29)

4. Variogram roste pomaleji nez |h?|

v(h)

Ihj=oo |h2|

= 0. (2.30)
5. Variogram lze vyjadrit pomoci kovarianéni funkce nasledovné [1]

+(h) = C(0) - C(h), (2.31)
opacneé toto obecné neplati, protoze variogram nemusi byt nutné omezend funkce.

Diikaz. Dukaz vychazi z tvaru pro vypocet variogramu:

2y(h) = E[Z(x +h) — Z(x)]”
2y(h) = E[(Z(x +h) —m)* + (Z(x) —m)* = 2(Z(x + h) — m)(Z(x) — m)]
27(h) = 2C(0) — 2C(h)
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Tento vztah ukazuje, ze odpovidajici kovariance ziskdme otocenim variogramu
o 180°. Zatimco variogram zacind od nuly (pro h = 0) a s roustoucim h roste
az po urcity limit (prah), kovarian¢ni funkce za¢ind od rozptylu a s rostoucim h
klesa. Toto je vSak mozné za predpokladu shora ohrani¢enych variogramu. Lze
dokazat, ze pouze stacionarni regionalizované proménné maji shora ohranicené

variogramy. [1], [§]

Y(h)

dosah h

Obréazek 2.4: Teoreticky variogram

Na obrazku 2.4 vidime typickou podobu teoretického variogramu. Variogram
v ur¢ité vzdalenosti dosahne svého maxima a déle jiz zustava konstantni. Tuto
maximalni hodnotu variogramu nazyvame prah. Vzdélenosti, ve které dosahuje

svého prahu fikdame dosah, ktery je v obrazku oznacen jako a.

2.4.1. Dosah a oblast vlivu

Mira rustu variogramu v zavislosti na rustu vzdalenosti h znaci, jak rychle
kleséa vliv vzorku s rostouci vzdalenosti. Poté, co variogram dosahne svého limitu
(prahu), kterému odpovida urcitd vzdalenost h (dosah), jsou jiz vzorky nekore-
lované. Tato kriticka vzdalenost, od které jiz vzorky nejsou vzajemné ovlivnény,
nam pomuze presnéji formulovat tzv. zénu vlivu neboli dosah. Pro stacionarni
proménné je (h) rovno rozptylu, coz plati pro vzdalenosti vétsi nez je hodnota

dosahu variogramu:
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~(h) = %var[(Z(X +h) - Z(x))] (2.32)

v(h) = %[UCLT‘(Z(X +h)) —varZ((x))] = o>

Je nutno zminit, Zze ne vSechny variogramy dosahuji prahu. Existuji piipady,
kdy hodnota variogramu stéle roste s rostouci vzdalenosti h. Také mohou nastat
pripady, kdy dosah variogramu neni stejny ve vSech smérech. Toto ovéfujeme
pomoci tzv. smérového variogramu, kdy je variogram spocitan zpravidla pro ctyii
zakladni smeéry, a to pro 0°, 45°, 90° a 135°. Tato odlisnost variogramu pro ruzné

sméry uzce souvisi s anizotropii, kterou si vysvétlime pozdéji. [1]

2.4.2. Chovani kolem pocatku

Do ted jsme se zabyvali chovanim variogramu pro velké vzdélenosti h. Chovan{
kolem pocatku vsak souvisi se spojitosti a prostorovou pravidelnosti proménné,
nemélo by byt tedy opominuto. Existuji ¢tyfi typy chovani kolem pocatku:

e Kvadratické - indikuje kontinualitu a diferencovatelnost regionalizované proménné.
Kvadraticky tvar muze souviset s ptitomnosti driftu.

e Linearni - regionalizovana proménnd je kontinuélni, ne vsak diferencovatelna.

e Diskontinudlni kolem poc¢atku - v(h) se neblizi nule s h jdoucim k nule. To
vypovida o vysoké nepravidelnosti proménné na kratkych vzdalenostech.

e Ploché - regionalizované proménné Z(x+h) a Z(x) jsou nekorelované pro vsechny
hodnoty h, nezalezi tedy na tom, jak blizko sobé jsou. Jde tedy o ¢istou ndhodnost

¢i bily sum.

Diskontinualita kolem pocatku se nazyva nugget efekt. Nugget efekt je spo-
jovan s variabilitou na kratké vzdalenosti (mikrovariabilitou) nebo také chy-
bou méreni. Predstavit si muzeme piiklad, kdy provadime opakovana méfent

na stejnych mistech, ale vysledky se odlisuji. [1]
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2.4.3. Modely variogramu

Predstavime si nékolik nejcastéji pouzivanych modelu variogramu. Modely,
které maji prah koresponduji stacionarnim regionalizovanym proménnym. Mo-
dely bez prahu pak pouze regionalizovanym proménnym, které spliuji vnorenou
stacionaritu. Variogramy jsou vyjadieny pomoci kovarianéni funkce C'. Konstan-
tou ¢ je pak znacena hodnota variogramu, ktera jiz zustava od urcité vzdalenosti

konstantni. [1]

Nugget efekt

0 h=0
v(h)z{c b [>0 (2.33)

Tento model odpovida c¢isté ndhodnému jevu, kdy mezi hodnotami neni zadna
korelace bez ohledu na to, jak blizko sobé jsou. Tento model variogramu muzeme

vidét na obrazku 2.5.

T(h) Y(h)
: :
Obréazek 2.5: Variogram: nugget Obrazek 2.6: Variogram: sféricky
model model
Sféricky

3ln _ 1[bP a
7(h):{c(“ L)) Ihi< -
c |h|>a

Casto uzivany model, ktery je vyjadieny polynomialné a jeho tvar zachycuje to,

co je v praxi ¢asto vysledovano - témeér linearni rust az do urcité vzdalenosti,
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ktery néasleduje stabilizace viz. obrazek 2.6.

Exponencialni

~v(h) = C(l - e:rp( — M)) (2.35)

a
Stejné jako sféricky model je i exponencidlni model linearni na kratké vzdalenosti.
V praxi se za dosah bere hodnota 3a, protoze pravé v této vzdélenosti dosahuje

variogram 95 % hodnoty prahu. Tento model variogramu je znédzornén na obréazku

2.7.

Gaussovsky

|h [

~+(h) = 0(1 . e:cp( - )) (2.36)

Gaussovsky model je vysoce kontinudalni. V praxi pouzivany dosah je 1.73a. Tento

model variogramu je zachycen obrazkem 2.8.

Y(h) Y(h)

h h
Obréazek 2.7: Variogram: expo- Obréazek 2.8: Variogram: gaus-
nencialni model sovsky model

Zakladni sinovy model

3y = o1 - ﬁfﬂ) (2.37)

kde r = % Tento model odpovida velmi kontinualnim strukturam a muzeme jej

vidét na obrazku 2.9.
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Y(h)

Obrazek 2.9: Variogram: sinovy model

2.4.4. Anizotropie

Spocitame-li variogram pro ruzné smeéry, muze dojit k tomu, Ze se chova v jed-
notlivych smérech odlisné. Tento jev svédéi o tom, ze hodnoty variogramu jsou
ovlivnény nejen vzdélenosti mezi dvéma body, ale také smérem, ktery vuci sobé
maji. V takovém piipadé se jednd o anizotropni variogram. Pokud jsou vario-
gramy ve vSech smérech stejné ¢i podobné, pak variogram zavisi jen na vzdalenosti
mezi body a fekneme, Ze je izotropni, tj. invariantni vaéi rotaci. [1]

Existuji dva druhy anizotropie:

e Geometricka - v tomto pripadé dosahuji variogramy pro ruzné smeéry stejného
nebo podobného prahu, avsak dosah se lisi, coz je ilustrovano na obrazku 2.10,
kde a; zna¢i dosah v hlavnim sméru a as dosah ve vedlejsim smeéru. [1]

Y(h)
smer 2

smér 1

Obréazek 2.10: Variogramy: geometrickd anizotropie
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Muzeme si nakreslit diagram, ktery znazornuje dosah jako funkci sméru viz.
obrazek 2.11. V piipadé, ze jde o elipsu, muzeme jednoduchou zménou souradnic
transformovat elipsu na kruh a eliminovat tak anizotropii. Zména soufadnic probiha
tak, ze puvodni souradnicovy systém h = (hq, hy) rotujeme do nového souradnicového
systému h' = (B, hY). Zména soufadnic je jednoduchd v pifpadé, Ze hlavni osa
elipsy je shodna se souradnicovou osou. V tomto pripadé spocitame variogram =,
ve sméru 1. [1], [6]

h, h. h's

a,

N
|/

& h1 / h1
\\ o / ay a

Obrazek 2.11: Elipsy: hlavni a vedlejsi osy v pripadé geometrické anizotropie

Celkovy variogram po korekci je pak ve tvaru:

v(h) = y(y/ bt + k2h3), (2.38)

kde hq, hs jsou slozky h a k = Z—;

P11 vypoctu variogramu je dulezité provést vypocet nejméneé ve ¢tyrech smérech.
Pokud by byl variogram spocitan pouze ve dvou kolmych smérech, nemuseli
bychom zachytit anizotropii vubec. To by odpovidalo situaci, kdy hlavni osa by
byla ve sméru 45° vaéci tomu sméru, ve kterém byl variogram spocten. [1]

e Zonalni - tento druh anizotropie ptredstavuje komplexnéjsi formu anizotro-
pie, ktera zahrnuje piipad, kdy prah variogramu neni stejny ve vsech smérech. S
timto jevem se setkdvame zejména v situacich, kdy se kazdé pozorovani vzta-
huje k mistu popsanému tfemi soufadnicemi - zemépisnou délkou a sitkou a
nadmotskou vyskou, tedy h = (hq, ho, h3). Vertikdlni vzdalenost hraje obvykle
vyznamnou roli, protoze pravé v tomto sméru se vyskytuje vétsi variabilita v da-

tech. [1]
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Standardni postup je rozdélit variogram na dvé komponenty - izotropni vario-
gram o (1/h3 + h3 4+ h?) a druhy variogram pocitany pouze ve vertikdlnim smeéru
71 (h3). Vysledny variogram je pak ve tvaru [1]:

v(h) = (h) +7(h). (2.39)
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3 Kriging

Kriging je metoda odhadovani, jejimz vysledkem je nejlepsi nestranny linearni
odhad (BLUE - best linear unbiased estimator) hodnoty v daném bodé, popf.
blokového pruméru.

V pripadé, ze provadime méteni na vzorcich odebranych v urcitych bodech,
ziskame presnou informaci o tom, co se déje v téchto bodech. V praxi vétsinou
potiebujeme zjistit také, co se déje mimo tyto body, popt. zjistit prumeéry sledo-
vané proménné v blocich.

Kvalita odhadu zavisi na nékolika faktorech. Prvnim z nich je pocet vzorku
a kvalita dat v kazdém z bodu meéteni. Pozice vzorku v dané oblasti (definiénim
oboru) hraje také vyznamnou roli, kdy pravidelné rozmisténé vzorky poskytuji
lepsi obraz o tom, co se v oblasti déje nez vzorky seskupené kolem nékolika mélo
mist v dané oblasti. V neposledni fadé vysledny odhad ovliviiuje vzdalenost mezi
vzorky a bodem odhadu, popi. blokem. Obecné plati, ze spoléhame vice na vzorky
porizené v okoli odhadu nez na ty vzdalené, coz je v souladu s myslenkou, ze jevy,
které jsou sledovany v blizkych bodech maji tendenci se sobé vice podobat. V po-
taz je nutno vzit také prostorovou kontinuitu, kdy je snazsi odhadovat hodnotu

pravidelnych proménnych nez téch nepravidelné rozlozenych. [1]

3.1. Odvozeni krigingovych rovnic

Zakladnim cilem metody kriging je na zékladé n datovych hodnot z(x1), ..., 2(x,)

z definiéniho oboru D odhadnout hodnotu Z(x) v konkrétnim bodé xg.
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Pro odhad Z(x) uvazujeme vézeny priamér dat:

3(xq) = Z)\iz(xi), (3.1)

kde \; znac¢i vahy. Problém tedy ptechézi v to, jak odhadnout vahy A; nejlepsim

zpusobem. Uvazujme regionalizovanou proménnou:
i=1

Vahy jsou vybrany tak, aby vysledny odhad byl BLUE, tj.:
1. Nestranny: E[Z(xo) — Z(x0)] = 0,

2. Nejlepsi ve smyslu minimalniho rozptylu: var[Z(xg) — Z(xo)].

Tento rozptyl nazyvame rozptylem krigingu. [1], [13]

3.2. Typy krigingu

Rozlisujeme nékolik typu krigingu v zavislosti na tom, zda prumér prostorové
proménné je znamy, neznamy, popi. zda se méni v zavislosti na tom, v jaké casti
defini¢ntho oboru (bloku) je spoéten.

Ve vsech pripadech je potieba vyfesit soustavu linedrnich rovnic nazyvanou

krigingovy systém, jehoz fesenim dostaneme vahy krigingu a rozptyl krigingu. [1]

3.2.1. Zakladni kriging

V této kapitole jsem cerpala ze zdroju [1], [13].V pripadé zdkladniho krigingu
predpokldddme, ze regionalizovand proménnd Z(x) je staciondrni a jeji prumeér,
m, je neznamy.

Nejprve potiebujeme ovérit:

1. Nestrannost: Predpokldddame, ze proménnd Z(x) je staciondrni s prumérem
m:

E[Z(x)] = m = E[Z(x)]. (3.3)
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Odhad je linearni kombinaci zndmych pozorovani, coz muzeme zapsat takto:
Z(x0) = > NZ(xi). (3.4)
i=1

Aby byl odhad nestranny, musi platit, ze E [Z (x0) — Z(x0)] = 0, coz lze vyjadrit
jako:

E[i NZ(x;) — Z(XO)} - i A —m = m[i A — 1} . (3.5)

To je splnéno bud v pifpadé, ze m = 0 nebo soucet vah krigingu > \; je roven 1.
V naSem piipadeé je ale prumér m neznamy, tudiz soucet vah krigingu musi byt
roven 1.

2. Minimalni rozptyl: Rozptyl krigingu var[Z(xo) — Z(xo)] mizeme vyjadFit

pomoci kovariance takto:

E[(Z(x0) — Z(x0))’] = var[>_ NZ(x;)] + var[Z(xo)] = 2C[> ~ NiZ(x:), Z(x0)]

i=1 i=1

=3 Y NNCLZ(xi), Z(x5)] + var[Z(xg)] — 2 Z NC[Z(x:), Z(x0)]. (3.6)

i=1 j=1
Za ucelem minimalizace rozptylu pod podminkou, ze soucet krigingovych vah

musi byt roven 1, zavedeme do vyrazu, ktery mé byt minimalizovan, Lagrangeuv

multiplikator p:
L\, 1) = var[Z(xe) — Z(x0)] + zu(z i —1). (3.7)
=1

S ohledem na omezeni y ;. ; \; = 1 vidime, ze pfiddni Lagrangeova multiplikdtoru

nezméni hodnotu vyrazu. Do tohoto vyrazu dosadime rozptyl krigingu:

L) =YY MNCIZ(x), Z(x;)] + var[Z(xo)] — 2 Z NC[Z(x3), Z(x0)]+

i=1 j=1

n

+2p() A —1). (3.8)

=1
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Systém krigingovych rovnic ziskdme derivovanim tohoto vyrazu podle jednot-
livych neznamych \; a Lagrangeova multiplikdtoru i a polozenim téchto parcialnich
derivaci rovno nule:

OL(\;, "
#’“‘) =2 NC[Z(x), Z(x))] — 2C[Z(x:), Z(x0)] + 2p = 0

Jj=1

aL()‘inu) -
— =2 AN—2=0
ol ;

Vysledny systém krigingovych rovnic lze prepsat do tvaru:

Z AClZ(x:), Z(x5)] + = ClZ(x1), Z(x0)] (3.9)

n

=1 (3.10)

=1

Systém krigingovych rovnic lze prepsat do maticové podoby AX = B:

Cyp Cig -+ C1y 1 A1 0(9517350)
Cy Coy -+ Oy, 1 A2 C(@Jo)
S -~ (3.11)
Cnl Cn2 Cnn 1 )\n O(xnva)
1 1 --- 1 0 o 1
N -~ PN S —,
A X B

Rozptyl krigingu (minimélni rozptyl) je ddn pomoci stiedni ¢tvercové chyby
MSE:

n

MSE =YY " MNNCIZ(x), Z(x))] + var[Z(xo)] — 2C[Y _ NZ(x:), Z(x0)),

kde
DD ANCIZ(). Zx)] = YA D ACIZ (%), Z ()
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n

= > N(C1Z(x), Z(x))] — ).

i=1

Rozptyl krigingu pak muzeme zapsat jako:
obx = 0" = > M(CIZ(x), Z(x;)] = ). (3.12)
i=1

nebo pomoci maticového zapisu:

oo =0’ — X'B. (3.13)

3.2.2. Jednoduchy kriging

V této kapitole si ukazeme odvozeni systému krigingovych rovnic pro piipad,
ze prumér m regionalizované proménné Z(x) je zndmy. Pro tuto kapitolu jsem
cerpala ze zdroje [1].

Nejprve uvazujme regionalizovanou proménnou Y (x) s nulovym prumérem.
Pak puvodni prostorovou proménnou dostaneme jako Z(x) = Y (x) + m.

Odhad Y (x) je ve tvaru:

Y (xg) = Z AY (). (3.14)

Opét pozadujeme, aby tento odhad byl nestranny a mél minimalni rozptyl.

Pro nestrannost odhadu musi platit:
E[Y (x0) — Y(x0)] = E[>_ \Y(x;) — Y (x0)] = 0. (3.15)
i=1
Jiz, vime, ze prumeér Y (x) = 0, tudiz je odhad automaticky nestranny, a proto
v pripadé jednoduchého krigingu neni zadny pozadavek na soucet vah.

Rozptyl krigingu je:

varY (xo) — Y (x0)] = E[Z AY (x;) — Y (x))? (3.16)
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n n

=3 Y NACIY(x), Y (x)] + var[Y (xo)] — 2 Z ACY (x:), Y (x0)]-

i=1 j=1
Vzhledem k tomu, ze zde neni podminka pro vahy, neni potieba zavadét Lagrangeuv
multiplikator.

Systém krigingovych rovnic pro jednoduchy kriging je ve tvaru:
z": )\;C[Y(xi),Y(xj)] =ClY(x:),Y(x%0)],i=1,...,n. (3.17)
j=1
Rozptyl jednoduchého krigingu je dan vztahem:
Oy =0 — i NCY (x:), Y (x0)]. (3.18)
i=1

Povsimnéme si, ze vztahy pro systém krigingu a rozptyl krigingu jsou shodné
jako v pripadé zékladniho krigingu z hlediska kovariance po vynechani clenu

s Lagrangeovym multiplikadtorem.

3.2.3. Univerzalni kriging

Informace o univerzalnim krigingu jsem Cerpala ze zdroju [8], [12] a [13]. V
ptipadé nesplnéni podminek stacionarity regionalizované proménné Z(x) pouzijeme
tzv. univerzalni kriging. Regionalizovanou proménnou rozdélime na dvé slozky -
trendovou (drift), kterd urcuje prumérnou hodnotu a rezidualni slozku.

K modelovani trendu se v praxi nejcastéji pouzivaji polynomy 1. ¢i 2. radu:
m(x) = p+ byx; + bay;
pro polynom 1. fadu,
m(x) = 4 bix; + bayi + bsx? + bawsy; + bsy;

pro polynom 2. radu. x;,y; znaci souradnice i-tého bodu x;, u, by, ..., b5 jsou koe-
ficienty trendu.
Soustavu rovnic pro vypocet vah krigingu rozsitime o ¢leny popisujici trend.

Krigovani pak neni provedeno na puvodni data, ale na data oc¢isténa od zjisténého
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trendu (z(x1,y1) — m(x1, v1),s vy 2(py Yn) — M(Tp, yn)). K vyslednym hodnotdm
krigingu je na zavér prictena hodnota trendu v konkrétnim bodé.

V pripadé trendu popsaného polynomem 1. stupné vypada soustava rovnic

nasledovné:
Ci Cig -+ Cip Loy n A C(x1,%o)
Co Cop -+ Cop 1 3 4o A2 C(x2,%o)
S RS N : , (3.19)
Cnl Cn2 e Cnn 1 Tn Yn )\n C(Xn7XO>
1 1 -+ 1 00 0 1 1
ry T - - ZL’nOO 0 bl i
yi Y2 - Yo 00 0O by Yo
kde z;, y; jsou souradnice vstupnich bodu x;, 1 = 1, ..., n; xg, yo souradnice bodu

odhadu xg; by, by koeficienty polynomu.

3.2.4. Lognormalni kriging

V praxi je casto vyskytujicim se jevem pozitivni Sikmost dat. V takovém
pripadé je vhodné puvodni data nejprve zlogaritmovat. Ja jsem pro prevod zvolila
prirozeny logaritmus:

Y(x) = In(Z(x)), (3.20)

kde predpoklddéame, ze Y'(x) je stacionarni.

Pokud jsou transformovand data (y(xy), ..., y(x,)) pfiblizné normalné rozdélen4,
fekneme, ze puvodni data (z(x1), ..., 2(x;)) jsou lognormalné rozdélena. Vypocet
a modelovani semivariogramu, stejné jako krigovani, provadime na téchto trans-
formovanych datech. [8] Takto ziskany vysledek pak musime zpétné transformo-
vat, protoze odhadnuté hodnoty jsou v logaritmické mite. Vysledek jesté upravime

o systematickou chybu. Vysledny vztah pro zpétnou transformaci je ve tvaru:

~

Z(x0) = exp(Y (xo) + %Y), (3.21)

kde }A/(xo) je odhadnutd hodnota v bodé xq, &y je rozptyl odhadu }A/(xo) v bodeé
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4 Prakticka c¢ast

V praktické casti této prace budu aplikovat vyse popsané metody na realna
data. V mém pripadé se jedna o hydrometeorologicka data - srazky, kdy mam
k dispozici denni tthrny srazek za obdobfi listopad roku 2015 z 319 mérticich stanic.
Protoze by bylo velmi rozsahlé provadét vypocty pro kazdy jednotlivy den za
zvolené obdobi, data jsem agregovala a jednotlivé metody pouziji pro mésicni
uhrn srazek.

Pro vypocty jsem pouzila statisticky software R. Jedna se o volné dostupny
software, jehoz prostiedi umoznuje statistické vypocty a poskytuje rozmanité
nastroje pro vizualizaci dat. Mezi pouzité knihovny patii zejména knihovna gstat,
ktera obsahuje stézejni funkce této prace jako je variogram(), fit.variogram(),
krige(). Dalsi knihovnou, kterou jsem v préaci vyuzivala pro vytvoteni prosto-
rovych objektu je knihovna sp. Okrajové byla také vyuzita knihovna geoR, a to
pro prevedeni dat na tzv. geodata pomoci funkce as.geodata() a jejich nésledné
vykresleni, jako to muzeme vidét na obrazku 4.5. Pro vytvoreni nékterych gra-

fickych vystupu byly pouzity knihovny ggplot2 a scatterplot3d.

4.1. Pruzkumova analyza dat

Nez prejdeme k samotnym interpola¢nim metodam, je tieba si data pripravit
pro vlastni praci. Pii praci s geologickymi daty je vhodné ptevést souradnice
ze zemépisné soustavy soutadnic do souradnicového systému, kde jsou jiz data
zobrazena v roviné. V této praci budu pracovat s daty, jejichz poloha je zadana
v soutadnicovém systému S-42.

Jednim z aspektu, ktery muze snizovat kvalitu vysledku ¢i je zkreslovat, je
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distribuce dat. Toto se tyka zejména modelovani variogramu pii pouziti metody
kriging, kdy sikmé rozdéleni dat muze ¢init obtiznym odhad parametru vari-
ogramu. Logaritmickd transformace lognormélné rozdélenych dat muze zlepsit
model variogramu.

Pro ziskani predstavy o rozdéleni dat si vykreslime jejich histogram.

listopad log-listopad

count
count

00 200 200 3 4
precipitation logprecipitation

Obrazek 4.1: Histogram: puvodni data (vlevo), zlogaritmovand data (vpravo)

V obrazku 4.1 vidime, ze data vykazuji pravostranné sikmé rozdéleni. Po zloga-
ritmovani se data blizi normalnimu rozdéleni.

V pripadé metody kriging budu tedy pracovat se zlogaritmovanymi daty.
Vysledek krigingu nésledné transformuji zpét, abychom mohli piimo interpreto-
vat vysledné srazkové mapy. Navic tak budou porovnatelné s vysledkem metody
IDW, kterou provedu na puvodni data.

Pro ziskani prvotni predstavy o datech jsou vhodné zejména nastroje vizu-
alizace. Podivejme se tedy jesté na tiirozmérny bodovy graf, ktery zachycuje
hodnoty thrnu srazek prislusejici jednotlivym stanicim.

Na obrazku 4.2 vidime, ze v mésici listopad se vyskytuje jedna hodnota tithrnu
srazek prislusejici mérici stanici ve Velkych Losinach, kterd se vyrazné odlisuje od
ostatnich. Takovéto hodnoty nazyvame odlehlymi. Pro dalsi praci ji odstranim

7 datového souboru.
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Obrazek 4.2: 3D bodovy graf - zlogaritmovana data

4.2. Metoda IDW

Nejprve se podivejme na vysledky interpolace tthrnu srazek metodou IDW.
Vyzkousela jsem dvé volby silového parametru p. Ve srazkovych mapach jsou
navic znazornény meértici stanice bilymi kiizky.
ep = 2:

Tato volba patii mezi nejcastéji pouzivané. Vysledek muzeme vidét na obrazku
4.3. Muzeme si pov§imnout, ze vysokou srazkovosti se vyznacuje sever republiky,
kde bylo v listopadu naptiklad naméteno 102.1 mm srazek v Liberci ¢i 207.1 mm

o 5 km vychodnéji v Josefové Dole. Na zakladé srazkové mapy lze konstatovat,

ze jihovychod republiky se vyznacuje nizsimi hodnotami ihrnu srazek, které se

vvvvv

spadlo 30.2 mm srazek nebo v Holesové, kde bylo naméteno 39.4 mm.
ep = 10:

Tato volba slouzi spise pro ilustraci toho, jak s rostouci hodnotou parametru

p roste vliv nejblizsitho pozorovani na odhadovanou hodnotu. Na obrazku 4.4
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listopad, p=2
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Obrazek 4.3: IDW - srazkova mapa, p = 2

vidime, ze pii interpolaci s touto hodnotou silového parametru se vice odrazi vliv
lokélnich jevu, v dusledku ¢ehoz je vysledna mapa srazek vice ¢lenita oproti té
s volbou silového parametru p= 2.

listopad, p=10
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Obrazek 4.4: IDW - srazkova mapa, p = 10

I zde vidime stejny trend jako v pfedchozi mapé, tedy jihovychod republiky
obecné patii mezi oblast s niz§imi hodnotami srazek. Severni hranice republiky
opét patif mezi nejdestivéjsi oblasti CR.

Nutno vsSak zminit, Zze v hrani¢nich oblastech je kvalita odhadu zkreslena
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v dusledku toho, Ze jsou méfeni, na nichz je interpolace zalozena, dostupné pouze

na tizemi Ceské republiky. Hraniéni body CR tedy postradaji Gplné okoli.

4.3. Metoda Kriging

Nyni pirejdeme k odhadovani mnozstvi srazek metodou kriging. Tato metoda
je provedena pro logaritmovana data, vysledné srazkové mapy budou nasledné
prevedené zpét do puvodniho méritka.

V predchozi kapitole s ndzvem Pruzkumova analyza dat jsme jiz detekovali
odlehlé hodnoty. Jednalo se pouze o jedno méreni porizené ve Velkych Losinach.

Presto muze byt uzitecné, podivat se na data jesté souhrnné.
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Obréazek 4.5: Geodata souhrnné

Na obrézku 4.5 muzeme vidét 4 grafy shrnujici nase geologicka data. Prvni graf
vlevo nahore znazornuje mnozstvi srazek soucasné s jejich polohou. Hodnoty
srazek jsou jesté rozliSeny barevné a symbolicky do ¢tyt tiid. Grafy na vedlejsi
diagonéle zachycuji hodnoty srazek vzhledem k jednotlivym soufadnicim. Na po-
slednim grafu vpravo dole muzeme vidét histogram dat prolozeny odhadem jejich

hustoty.
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4.3.1. Stacionarita

Prvnim z predpokladu, ktery je potieba ovérit nez prejdeme k modelovani
variogramu a naslednému krigovani, je predpoklad stacionarity. V piipadé, ze se
bude prumeérnd hodnota srazek lisit v zavislosti na konkrétni oblasti daného
regionu, prolozime soutadnice linedrnim trendem ¢i polynomem vyssiho radu.
Spravnost pouzitého trendu v praxi zjistime ovérenim podminky stacionarity
prvniho fadu, aplikovanou na rezidua R(x) = Z(x) — m(x), kde Z(x) znaéi

nameéienou hodnotu v bodé x, m(x) hodnotu trendu v tomto bodé. [7]
e Konstantni trend

V pripadé konstantniho trendu je prumérna hodnota srazek stald v celé ob-
lasti. Tato situace patii mezi nejjednodussi a vede k zakladnimu krigingu v pripadé,
ze je prumér neznamy; k jednoduchému, pokud je prumér znamy.

Predpokladany model je ve tvaru:

kde p je absolutni ¢len konstantniho trendu a x;, y; jsou souradnice. [7]

Konstantni trend Konstantni trend

Obrézek 4.6: Konstantni trend - re- Obrézek 4.7: Konstantni trend - re-
zidua, zemépisna Sitka zidua, zemépisna délka

Na obréazcich 4.6 a 4.7 vidime vykreslena rezidua proti jednotlivym soutradnicim.
Za predpokladu stacionarity a pouziti spravného trendu by méla rezidua ndhodné
oscilovat kolem nuly. Vidime, Ze toto zfejmé splnéno neni, obzvlast pak u reziduf

vykreslenych proti zemépisné délce.
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Budeme tedy prokladat soutfadnice trendem, proto jiz vime, ze vhodnou kri-

gingovou metodou bude univerzalni kriging.
e Linearni trend

Konstantni trend nevyhovoval nasim datum, proto vyzkousime souradnicemi
prolozit polynom nejprve prvniho fadu a uvazovat tak linedrni trend, ktery je

ve tvaru:

ElZ(x;)] = m(xi, yi) = o+ bix; + bay,

kde p, by, by jsou koeficienty trendu. [7]

Obrédzek 4.8: Linearni trend - rezi- Obréazek 4.9: Linearni trend - rezi-
dua, zemépisna Sitka dua, zemépisna délka

Na obréazcich 4.8 a 4.9 opét vidime vykreslena rezidua. Pouzitim linearniho trendu
jsme také nedocilili staciondrniho chovani rezidui.

Nasledny postup je obdobny s postupnym obménovanim polynomu na vyssi
rady, a to na kvadraticky, kubicky trend a polynom 4. fadu. Protoze zejména
vyvoj rezidui vzhledem k zemépisné délce ma stiidave klesajici a rostouci cha-
rakter, zkusila jsem soufadnice prolozit goniometrickou funkci kombinaci sinu
a cosinu. Ptestoze v ptipadech polynomu 2., 3. fadu a goniometrické funkce doslo

k mirnému zlepsSeni oproti konstantnimu trendu, rezidua stale vykazovala trend.
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e Polynom 4. fadu

Pti prolozeni soutadnic polynomem 4. fadu, ktery je ve tvaru:

ElZ(x;)] = m(x;,y:) = o+ bz + bay; + 53113,2 + b4yl~2 + bsx;y; + bGZE,?_I_

+b7yf’ + bsl‘?yz' + bg%‘yf + bloﬂé’;1 + bny? + b12$22y¢2 + b13x?yi + b14$z'y?;

kde p, by, ...,b14 jsou koeficienty trendu, jsou rezidua stacionarni, jak je vidét
na obrazku 4.10 a 4.11. Proto budu tento trend povazovat za vhodny a pouziji
jej k nasledné praci.

Polynom 4. Fadu Polynom 4. fadu

Obréazek 4.10: Polynom 4. fadu - re- Obrazek 4.11: Polynom 4. fadu - re-
zidua, zemépisna Sitka zidua, zemépisna délka

4.3.2. Modelovani variogramu

Teorie regionalizované proménné je zalozena na predpokladu, ze variabilita
proménné je stejnd ve vsech smérech. V tomto piipadé je prostorova variabi-
lita izotropni a je mozné vyuzit pro vypocet variogramu vsechny mozné dvojice
datovych bodu. [7]

Ptipadnou anizotropii vysSetiujeme pomoci vykresleni experimentalniho va-
riogramu alespon pro 4 zakladni smeéry: 0°, 45°, 90° a 135°. Na obrazku 4.12
muzeme vidét smérovy variogram pro nase data s uvazovanym trendem ve tvaru
polynomu 4. fadu.

Jiz zde si muzeme vsimnout urc¢itych odlisnosti ve variogramech. Abychom

zjistili konkrétni parametry variogramu v kazdém ze sméru a zjistili tak s jistotou,
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Obrazek 4.12: Smérovy variogram

zda jde o anizotropni model, budeme experimentalni variogramy v jednotlivych
smeérech prokladat kiivkou - teoretickym variogramem, ktery nejlépe fituje hod-
noty experimentalniho variogramu. Nejcastéjsi metodou fitovani je minimalizace

vazeného souctu ctvercu chyb >~ w;(y(h) — 4(h))?. [2]

Uhel Zbytkovy rozptyl Céstecny préah  Celkovy prah  Dosah
0° 0.03 0.21 0.24 94 085
45° 0.04 0.19 0.23 113 642
90° 0.047 0.17 0.217 81 642
135° 0.013 0.17 0.18 61 793.7

Tabulka 4.1: Parametry smérovych variogramu

V tabulce 4.1 muzeme vidét odhadnuté parametry smeérovych variogramu. Lze
konstatovat, ze variogramy v jednotlivych smérech dosahuji podobnych prahu,
dosah se ovsem lisi. V tomto piipadé se jednd o geometrickou anizotropii, kdy
influenéni okoli neni kruh, jako by tomu bylo v pripadé izotropniho modelu,
ale elipsa. [4] Z tabulky 4.1 je patrné, ze hlavnim smérem je smér 45° s dosahem
113 642, coz predstavuje délku hlavni poloosy elipsy. Vedlejsi smeér je tedy 135°
s dosahem 61 793.7, ktery tvoii vedlejsi poloosu elipsy.

Jednim z v praxi vyuzivanych zpusobu modelovani anizotropniho variogramu
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probiha tak, ze vytvofime variogram s parametry variogramu v hlavnim sméru.
Navic je jesté nutné definovat parametry anizotropie, kterymi jsou hlavni smér
- v naSem piipadé tedy 45° - a pomér anizotropie, ktery spocitame jako pomeér
mezi vedlejsim a hlavnim dosahem. Proto bude pomér vzdy mensi nez 1. Pro nase

data je roven 0.544.
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Obrazek 4.13: Variogram - fitovany anizotropni model

Vysledny fitovany model je zobrazeny na obrazku 4.13 modrou ¢arou. Navic jsou

zde zobrazeny hodnoty experimentalnich variogramu pro 4 zakladni sméry.

4.3.3. Kriging

Nyni jiz muzeme prejit k odhadum uhrnu srazek pomoci metody kriging
s pouzitim vyse namodelovaného anizotropniho variogramu.

Vysledna srazkovéa mapa je zobrazena na obrazku 4.14. Bilymi kiizky jsou
znézornény pouzité mérici stanice v CR. Odhadnuté hodnoty dhrnt srézek jsou
zobrazeny v puvodnim métitku, tedy po zpétné transformaci z méritka logarit-
mického. V mésici listopadu patfil mezi nejméné destivé oblasti CR vychod repub-
liky spolecné s ¢ésti severozapadu CR, kde mnozstvi srazek spadenych za mésic
nepiesahlo 50 mm. Sever a také ¢ast stredovychodu republiky lze naopak oznacit

za nejdestivéjsi oblast, kde srazky presahovaly 100 mm. V obrazku 4.15 je jesté
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Universal kriging - pelynom 4. fadu
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Obrazek 4.14: Srdzkova mapa - univerzalni kriging (polynom 4. fadu)

znazornéna mapa smérodatnych odchylek krigingu. Tyto jsou zobrazeny pro loga-
ritmovand data, protoze v piipadé smérodatnych odchylek se narozdil od dhrnu
srazek nejedna o hodnoty, které bychom potiebovali znat v jejich skutecném
méritku a prevod rozptylu (a tedy i smérodatné odchylky) logaritmicky trans-
formované veliciny na puvodni méritko, narozdil od zpétné transformace odhad-
nutych dhrnu srazek, vedl k velké deformaci vysledné mapy tak, ze spise nez

vyvoj smérodatnych odchylek v jednotlivych oblastech zachycovala vyvoj srazek.

Smérodatna odchylka UK - polynom 4. fadu
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Obrézek 4.15: Smérodatné odchylky krigingu - univerzalni kriging (polynom 4.
radu)
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Pii provadéni univerzalniho krigingu z duvodu snadnéjsi interpretace pre-

ferujeme trend v datech modelovany polynomem co nejnizsitho fadu. Prestoze

je model s trendem polynomu 4. fddu z formalniho hlediska korektni, muze

byt obtizné z néj délat zavéry. Zkusila jsem proto vytvorit mapy srazkovych

thrnt pomoci zédkladniho krigingu a univerzélniho krigingu s linedrnim tren-

dem. Nasledné otestuji, zda poruseni predpokladu stacionarity vyrazné ovlivnilo

schopnost modelu odhadovat hodnoty. Stejné jako u univerzalniho krigingu s po-

lynomem 4. fadu se jedna o anizotropni modely s hlavnim smérem 45° a vedlejsim

135°. V pripadé zakladniho krigingu je pomér anizotropie 0.669, u univerzalniho

krigingu s linedrnim trendem to je 0.568.

Ordinary kriging
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Obrazek 4.16: Srazkova

zakladni kriging

mapa -

Smérodatna odchylka OK
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Obrazek 4.18: Smérodatné odchylky
krigingu - zakladni kriging

UK - Linearni trend
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Obrazek 4.17: Sréazkova mapa - uni-
verzalni kriging (linedrni trend)

smérodatna odchylka UK - linedrni trend
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Obréazek 4.19: Smérodatné odchylky
krigingu - univerzélni kriging (linedrni
trend)

Na obrazcich 4.16 a 4.17 jsou zobrazeny vysledné srazkové mapy. V obréazcich

4.18, 4.19 pak mapy jejich smérodatnych odchylek krigingu. Muzeme konstato-



vat, ze zakladni rysy srazkovych map, stejné jako map smérodatnych odchylek,
zustavaji ve vSech pripadech stejné.

Pro posouzeni vhodnosti pouzitého modelu si uvedeme dvé casto uzivana
meritka, kterymi jsou stiedni ¢tvercova chyba (RMSE) a koeficient determinace
(R?).

e RMSE - neboli stredni ¢tvercova chyba, kterda charakterizuje, jak presné zvo-
leny model fituje nase data. Muzeme ji interpretovat jako prumérnou odchylku
odhadnutych a napozorovanych hodnot v lokalitach x;. Preferujeme nizké hod-

noty.

e \/Z?M"i) ~ 20l

n

)

kde Z(x;) je pozorovand hodnota a Z(x;) odhadnuté hodnota v bodé x;. [7]
o 1?2 - koeficient determinace, ktery udava pomér variability vysvétlené modelem,

proto nabyva hodnot od 0 do 1. Zadouci jsou hodnoty blizké jedné.

e T2 — Z(0)
Y2 0x0) — 2

kde Z(x) je primérna hodnota Z(x;). [7]

Tyto charakteristiky jsem napocitala pro vSechny tii zkoumané modely, a to
pro zakladni kriging - ZK, univerzalni kriging s linedrnim trendem - UK (linedrn{
trend) a univerzalni kriging s trendem ve tvaru polynomu 4. fadu - UK (polynom
4. ¥a4du). Vysledné hodnoty téchto charakteristik zachycuje tabulka 4.2. Hodnoty
jsou uvedeny pro odlogaritovand data. Poradi vhodnosti modelu, stejné jako koe-
ficient determinace, by zustali stejné také v pripadé vypoctu s logaritmovanymi
daty.

Podle koeficientu determinace (R* = 1) vidime, Ze vSechny uvazované modely
vysvétlily témér veskerou variabilitu v datech. Témér veskerou, protoze jeho hod-
nota nebyla piimo rovna jedné. Abychom nedostali hodnotu rovnu jedné vlivem

zaokrouhlovani, museli bychom koeficient determinace uvadeét s az 26-ti mistnym
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Model RMSE R?
ZK 8.847e-15 1
UK (linedrni trend) 3.076 e-14 1

UK (polynom 4. #addu) | 9.073 e-10 1

Tabulka 4.2: Charakteristiky kvality modelu - odlogaritmovand data

desetinnym rozvojem. Podle charakteristiky RMSE 1ze modely sefadit od nej-
lepsiho nasledovné - zakladni kriging, univerzalni kriging s linedrnim trendem
a nakonec univerzalni kriging s polynomem 4. fadu, avsak hodnoty této cha-
rakteristiky jsou u vsech modelu velice malé, proto také rozdily mezi nimi jsou

zanedbatelné.

4.3.4. Krizova validace

Pro posouzeni predikéni kvality modelu jsem pouzila kiizovou validaci, pri
které je odstranéna vzdy jedna méiici stanice z vypoctu krigingu a na zakladé
hodnot zbyvajicich stanic je predikce provedena pro odstranénou stanici. [4] Takto
je postup zopakovan tolikrat, dokud neni postupné odstranéna kazda mérici sta-
nice a nebyly tak vypocteny odhady pro vSechna mista méfeni.

Na zékladé znamych a predikovanych hodnot jsem pak spocitala charakteris-
tiky kvality modelu jako jsou jiz zmifiované R? a RMSE. V piipadé kiizové vali-
dace je v8ak interpretace RM SE odlisné. Zde nam RM SE vyjadiuje, jak pfesné
zvoleny model predikuje nase data. Jde tedy o prumérnou odchylku prediko-
vanych a napozorovanych hodnot v lokalitach x;. Jako dalsi ukazatele si uvedeme
korelaéni koeficient mezi pozorovanymi a odhadnutymi hodnotami a korelacni
koeficient mezi odhadnutymi hodnotami a rezidui.
® COTyx) Z(xs) ~ korela¢ni koeficient mezi pozorovanymi a odhadnutymi hod-
notami. Nabyva hodnot od -1 do 1. V tomto ptipadé preferujeme hodnoty co

nejbl{zsi 1.
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COU[Z(Xi)v Z(Xz)]

A

\/vaT[Z(Xi)]UCW[Z(Xiﬂ

COT (%), 2(x;) —

I

kde var[Z(x;)] znaéf rozptyl pozorovanych hodnot Z(x;), var[Z(x;)] rozptyl od-
hadnutych hodnot Z(x;).
® COTyidual(xi),2(x;) - Korelacni koeficient mezi odhadnutymi hodnotami a rezidui.

Preferujeme hodnoty kolem 0.

cov[residual (x;), Z(Xz)]
COTresidual(xi)7Z(Xi) - 5 ’
\/var [residual (x;)|var[Z(x;)]

A~

kde residual(x;) = Z(x;) — Z(x;).

Ktizova validace je provadéna na logaritmovanych datech, pro ktera byl namo-
delovan také variogram a proveden nasledny kriging. Vysledné hodnoty charak-
teristik stejné jako diagnostické grafy jsou uvedeny pro odlogaritmovana data,
coz muze pripadné pomoci identifikovat oblasti s problematickymi hodnotami

srazkovych urhnu.

7K 21.424  0.750 0.868 0.114
UK (linedrni trend) 21.683 0.744 0.864 0.101
UK (polynom 4. fadu) | 22.260 0.730 0.855 0.078

Tabulka 4.3: Ktizova validace - odlogaritmovana data

7 tabulky 4.3 vidime, Ze charakteristiky kvality modelu RMSE a R2?, stejné
jako korelacni koeficienty, se mezi jednotlivymi modely 1isi minimalné. Proto lze
konstatovat, ze nesplnéni podminky stacionarity nesnizuje predikéni schopnosti
modelu.

Podivejme se jesté na nékteré diagnostické grafy. Zde se budu jiz zabyvat
pouze matematicky spravnym modelem, kterym je univerzalni kriging s trendem

ve tvaru polynomu 4. fadu. Nejprve se podivejme na graf znazornujici pozorované
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a odhadnuté hodnoty. Tento graf muzeme vidét na obrazku 4.20 pro logaritmo-
vana data, na obrazku 4.21 pro odlogaritmovana data. Na zakladé obou grafu
lze tici, Ze model nema tendenci systematicky nadhodnocovat ¢i podhodnocovat
predikované hodnoty. Problematickd méreni nabyvaji spise prumérnych hodnot
a tak lze usuzovat, ze velké odchylky predikovanych hodnot od pozorovanych

plynou spiSe ze specificity ptislusnych stanic.

Polynom 4. Fadu - logaritmovand data Polynom 4. Tdu - odlogaritmovand data

predicted
predicted

Obrazek 4.20: Pozorované, predi-
kované hodnoty - logaritmovana
data

Obrazek 4.21: Pozorované, predi-
kované hodnoty - odlogaritmovana
data

Graf 4.22 zachycuje vykreslend pozorovani proti reziduim, a to pro odlogarit-
movana data. Navic jsou v ném uvedeny nazvy méticich stanic, kterym odpovidaji
hodnoty rezidui v absolutni hodnoté vétsi nez 60. Muzeme si povSimnout, Ze
nékterym lokalitam, ve kterych dosahovaly dhrny srazek kolem 200 mm a vice,
prislusi vysoké kladné hodnoty rezidui. Mezi tyto stanice patii napi. métici sta-
nice ve Zdobenicich, Luisunu udoli, v Prasilech, Nové Louce ¢ Labské boudé.
Navic jsou pak problematicka métreni potizend v Asi, Lucni boudé, Vysokém nad
Jizerou, Pomezni boudé a Horni Malé Upé, kde se uhrny srazek pohybovaly ko-
lem 100 mm, a tak patfily do intervalu hodnot, kde se pohybovalo velké mnozstvi
méteni. Obdobny graf muzeme vidét na obrazku 4.23, kde jsou zachyceny odhad-
nuté hodnoty a rezidua s vyznacenymi problematickymi stanicemi. Z grafu 4.22
a 4.23 je patrné, ze zkonstruovany model podhodnocuje nékterd meéreni, ktera
dosahovala nadprumérnych hodnot a nadhodnocuje nékolik mélo méreni, kterd
dosahuji prumérnych hodnot. Vzhledem k tomu, ze se jedna jen o nékolik méfeni

z celkového poctu 318, neni tento jev systematicky.
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Polynom 4. fadu - odlogaritmovana data
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Obrazek 4.22: Pozorované hodnoty, rezidua - odlogaritmovana data

Polynom 4. fadu - odlogaritmovana data

PréfSily
|| Novatouka . Labsk# bouda
Luigino Gdoli. De2tné v Orl. hordch
Zdofgnice
o * *
s - o *
. o [] *
% " *
. . . . LI M- -
§ . * .:.:...o‘. -t “ O
2 Soltheag s e .
B, s e R Dol L gl e * .
u - -
....'g..::'"- ..iﬁm‘ .t:':..:...'l . .
R R B R L AT
o Ml
- . ] . * o
. .
. .
.
50 5 *

Pomezni boudy*Horni Mala Upa
L'—ggmwdﬂv‘ysuké nad Jizerou

0D 50 200

predicted

Obrazek 4.23: Odhadnuté hodnoty, rezidua - odlogaritmovana data
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Zaver

V této praci jsem se zabyvala daty, ktera jsou vztazend k urcitému tzemi.
Proto byly nastroje k jejich zpracovani z oblasti geostatistiky.

V prvnf kapitole je predstaven Cesky hydrometeorologicky tstav, z jehoz in-
ternetovych stranek jsem cerpala data. Také je zde popsan souradnicovy systém
S-42, ktery je pro zpracovani prostorovych dat vhodnéjsi nez klasicky zemépisny
soutradnicovy systém.

V druhé kapitole jsou nadefinovany stézejni pojmy jako jsou ndhodnéa funkce,
regionalizovand proménna ¢i variogram. Pro srovnani je v této kapitole uvedena
také interpolacni metoda IDW, kterd je vsak ¢isté numerickou metodou.

Treti kapitola pak pojednava o teorii krigingu, kde byl také odvozen systém
krigingovych rovnic. V této kapitole byly rovnéz uvedeny ruzné typy krigingu,
a to zakladni, jednoduchy, univerzalni a lognormalni kriging.

Hlavni ¢asti prace je pak ctvrta kapitola, ktera obsahuje praktickou ¢éast. Zde
jsem vyse ziskané poznatky aplikovala na redlnd data - meésiéni dhrny srazek.
Nejprve byly vytvoreny srazkové mapy metodou IDW. Poté néasledovala tvorba
map metodou kriging, kdy jsem nejprve prostrednictvim rezidui vysetifovala sta-
cionaritu dat. Rezidua vykazovala stacionarni chovani az pii prolozeni souiradnic
trendem ve tvaru polynomu 4. fadu. Pro srovnani jsem dale uvazovala i modely
s konstantnim a linearnim trendem. Po ovéfeni stacionarity néasledovalo mode-
lovani variogramu, kdy se ukéazalo, ze variogram nema stejné chovani ve vSech
smérech, coz vedlo k anizotropnimu modelu variogramu s hlavnim smérem 45°
a vedlejsim 135°. Vystupem této metody byly opét srazkové mapy, které muzeme

vizualné porovnat se srazkovymi mapami vytvorenymi metodou IDW. Pro posou-
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zeni kvality modelu byly zvoleny charakteristiky RMSE a R?. Podle obou charak-
teristik jsou vSechny modely vytvotrené pro kriging uspokojivé. Kvalita predikci
modelu pak byla posuzovana na zakladé kiizové validace. Také predikéni schop-
nosti modelu se ukdzaly jako obstojné ve vSech pripadech a tak lze konstatovat, ze
nesplnéni stacionarity nema v tomto ptipadé vyrazny vliv na schopnost modelu
predikovat hodnoty.

Pti psani diplomové prace jsem ziskala mnoho zkuSenosti. Méla jsem poprvé
moznost zpracovat text takového rozsahu v typografickém systému TEX. Vubec
poprvé jsem pak pracovala v programu CorelDRAW. Také jsem si prohloubila
dovednosti v oblasti pouziti statistického softwaru R. Za nejptfinosnéjsi vsSak
povazuji praci s redlnymi daty, kdy clovék dopredu nevi, co vSechno si na néj
Lpripravi“. Diky tomu, ze data, kterd jsem zpracovavala, porusovala podminku
stacionarity a pi modelovani variogramu se vyskytovaly potize s anizotropii, jsem

meéla moznost nahlédnout do problematiky krigingu snad i trochu hloubéji.
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