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Predmluva

Na otazku, co je geostatistika, odpovi mnozi, Ze je to asi jakysi souhrn statistic-
kych metod pouzivanych v geovédach. Patrné by tomu tak i bylo, nebyt francouz-
ského matematika George Matherona, ktery na zacatku 60. let minulého stoleti
pouzil nazev geostatistika pro oznaceni specifické metody zpracovani prostoro-
vych dat. Matheronova metoda méla ptivodné slouzit k odhadu vydatnosti lozisek
surovin. S jejim rozvojem se vSak postupné objevily aplikace prakticky ve vSech
oborech, které pracuji s prostorovymi daty. Geostatistika proto dnes patii mezi
zékladni metody statistiky prostorovych jevi.

Tento text ma za cil vysvétleni zakladli geostatistiky se zamefenim na pro-
storovou interpolaci. Vychazi z mych pfednasek na Ptirodovédecké fakult¢ Uni-
verzity Karlovy v Praze. Inspiraci k nim mi byly opakované pobyty v Centre de
Géostatistique ve Fontainebleau. Za tuto moznost bych zde chtél pod¢kovat.

Vedle geostatistickych postupti jsou vysvétleny i vybrané interpolacni metody,
které s geostatistikou, resp. s jejimi aplikacemi bezprostfedné souviseji. V centru
zajmu je ptipad, kdy data jsou zaddna v ploSe, v nepravidelné siti bodu.

Pokusil jsem se o vyklad srozumitelny nejen studentlim, ale téz uzivatelim
programd s geostatistikou mimo akademickou obec. Pokud se nékde objevi naznak
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n¢jakého matematického postupu, napiiklad odvozeni rovnic krigingu, jde spiSe
o ukazku, jakou cestou se k vysledku dosp¢je, nez o exaktni odvozeni. Jelikoz se
vétsinou jedna o zakladni fakta, neuvadim, az na nékolik vyjimek, citace. Vycer-
pavajici prehled geostatistické literatury je obsazen v monografiich uvedenych na
konci knihy. V textu se misty pouzivaji anglické nazvy a zkratky, nebot relevant-
ni ¢eska terminologie neni ustalena a probirané metody jsou dostupné prostied-
nictvim programil komunikujicich anglicky. Neuskodi si pfisluSnou terminologii
0sVojit.

Vyklad je ilustrovan piiklady naprogramovanymi v Matlabu. Vybrané ukazky
programi jsou uvedeny na konci knihy. Sestaveni programi pro jednoduché pii-
pady nebo jejich modifikace jsou diilezité pro osvojeni metod. V programovani
neni mozno mlzit a kroky algoritmu museji byt konkrétni a jednoznacné. Kdyz
studenti n¢které programy sami vypracuji, zjisti, Ze geostatistika neni tak slozita,
jak se na prvni pohled zda, a Ze na to maji.

V textu se jisté, pres veskerou moji snahu, objevi chyby. Budu ¢tenarim vdec-
ny za upozornéni na n¢ i za jakékoliv dalsi pfipominky, poslané napi. na mj
email jezek@natur.cuni.cz. Dékuji vSem, ktefi byli ochotni text nebo jeho ¢asti
precist a poukazat na nedostatky. Zejména to byli recenzenti Jifi Horak a Karel
Zvara, dale kolega Stanislav Bek a téZ moje zena Ajka. V neposledni fadé si
zaslouzi mtj dik Hans Wackernagel, ktery mi pfipomnél, ze bych mél napsat
0 geostatistice néco cesky.

Josef Jezek, 13. 2. 2015
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/1/
Uvod

TROCHU HISTORIE

V padesatych letech minulého stoleti probihala po celém svété intenzivni tézba
surovin a rozvijely se metody vyhodnoceni lozisek. Dtlezitou roli hrala jiho-
africka Skola a zejména dilni inzenyr Daniel Krige. Zakladem jeho metody odha-
du bylo pouziti vazenych pramért. Problémem bylo, jak objektivizovat a optima-
lizovat volbu vah. V t¢ dobé priSel Georges Matheron. Matheron byl absolventem
elitnich francouzskych technik, Grandes Ecoles, a jeho hluboké vzdélani v mate-
matice a statistice spolu se znalosti problematiky tézby surovin se projevilo ve
zpusobu, jakym pfistoupil k feSeni problému. Vytvofil a systematicky rozvijel
metodu, jejiz hlavni postup nazval na pocest Daniela Krige kriging. Stal se profe-
sorem na Ecole Normale Supérieure des Mines de Paris a feditelem vyzkumného
ustavu Centre de Géostatistique zfizeného touto Skolou ve Fontainebleau. Geo-
statistika méla hned od pocatku mnoho piivrzenci, ale i odptrcti.

Matheron pouzil pravdépodobnostni popis, coz zptsobilo problémy s piijetim
geostatistiky. Pravdépodobnostni model byl t€Zko pochopitelny pro ty, kterym byl
v dobé svého zrodu urcen, pro geology, prospektory surovin a diilni inzenyry, nebot’
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jevy, kterych se tykal, mé¢ly evidentné deterministickou povahu (napi. obsah rudy
v lozisku) a jejich popis pomoci aparatu ndhodnych funkci se jim zdal presprilis
abstraktni. Matheronova prace nebyla zpoc¢atku pfiznivé piijimana ani statistickou
komunitou. Césteéné to snad bylo zpiisobeno védeckou rivalitou, moZné i soupe-
fenim frankofonniho a anglosaského svéta. Také Matheronovi vytykali, Ze obdoby
metod, které vyvijel, jsou jiz znamy v jinych disciplinach, napt. v teorii ¢asovych
fad. A jak uz to ve véd¢ byva, paraleln¢ s Matheronem, ¢i dokonce o néco drive,
pracovali na podobnych myslenkach dalii. Svéd Bertil Matérn vyvinul podobnou
teorii pro aplikace v lesnictvi a Rus Lev Gandin pro meteorologii.

Jelikoz Matheron publikoval pfevazné francouzsky, hlavné v internich zpravach
Centre de Géostatistique, a vétsina jeho zaki byli Francouzi, nepronikala geostatis-
tika pfili$ rychle do anglosaskych zemi, zejména do USA. O rozsifeni geostatistiky
v Americe se teprve pozdé&ji vyznamné zaslouzili dva Matheronovi studenti, André
Journel (Stanford University) a Michel David (Ecole Polytechnique de Montreal).

Geostatistika byla od poc¢atku spojena s nastupem pocitaci a jeji rozvoj rea-
goval na zmény v této oblasti. Postupné vznikly komeréni baliky programii,
napiiklad BLUEPACK (1970) a ISATIS (1990) pracujici na salovych pocita-
¢ich a pracovnich stanicich. Tyto programy byly drahé, nebot’ byly primarné
urceny pro bohaté tézebni spolec¢nosti. Volné dostupné programy byly tézko
k mani. Prvni volné dostupny balik programti Geo-EAS (1988) byl financo-
van americkou Environmental Protection Agency a posléze uvolnén pro public
domain. Existoval jiz ve verzi pro PC. V roce 1992 André Journel a Clayton
Deutsch publikovali knihovnu fortranskych programt pro geostatistiku GSLIB.
Soucasné verze téchto programil jsou dostupné na webové strance Stanfordo-
vy univerzity. Dnes nalezneme programy pro statistiku na béznych osobnich
pocitacich v ramci komer¢nich programd, naptiklad Surfer a ArcGIS. V téchto
programech je geostatistika zafazena mezi interpolacni metody. Tomuto pojeti
odpovida i tento text. Vedle komer¢nich programil existuje fada volnych pro-
gramu dosazitelnych na Internetu, urCenych zejména pro prostiedi R a Matlab
(viz naptiklad gstat, geoR, www.ai-geostats.org, cran.r-project.org/web/views/
Spatial.html, mgstat.sourceforge.net).

O geostatistice existuje rozsahla knizni literatura a ¢lanky o ni ¢i s jejimi apli-
kacemi se objevuji v nejruznéjSich odbornych ¢asopisech. Teoretictéjsi prace
a ¢lanky popisujici software Ize nalézt v Casopisech Mathematical Geosciences
(dtive Mathematical Geology) a Computers and Geosciences. Oba ¢asopisy vyda-
va védecka spolecnost International Association for Mathematical Geosciences,
jejiz vznik byl ovlivnén geostatistikou. Pro nas, pro Cechy, neni bez zajimavos-
ti, ze tato renomovana védecka organizace, jejimZ prvnim prezidentem se stal
George Matheron, byla zaloZena na 23. mezinarodnim geologickém kongresu
konaném v srpnu 1968 v Praze. Geostatistika nasla brzy své propagatory i v nasi
republice, jmenujme alespon dr. Vaclava Némce a prof. Ctirada Schejbala.

Matheronova metoda méla ptivodné slouzit k vyhodnocovani lozisek nerost-
nych surovin. S jejim rozvojem se vSak postupné objevily aplikace prakticky ve
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vSech oborech, které pracuji s prostorovymi daty. Bez narokti na Giplnost miizeme
uvést naptiklad demografii, ekologii, epidemiologii, geofyziku, geografii, hydro-
geologii, kartografii, klimatologii, lesnictvi, meteorologii, rybarstvi a zemedélstvi
(tfazeno dle abecedy, nikoliv poc¢tu aplikaci). Geostatistika dnes patii mezi zaklad-
ni metody studia prostorovych jevii.

Jak jiz bylo fe¢eno, zamerem tohoto textu je piedstavit geostatistiku v kon-
textu prostorovych interpola¢nich metod. Nasledujici vyklad se proto diive, nezli
dojdeme k vlastni geostatistice, zabyva riznymi metodami, které s geostatistikou
né&jak souvisi.

PROSTOROVA INTERPOLACE

V oborech pracujicich s prostorovymi veli¢inami se setkavame s ulohou, kdy
mame data zmétfena v nepravidelné siti boda (tomu se v angli¢ting tika scattered
data) a zajima nas prubeh veli¢iny mezi nimi, v celé oblasti. Datova sit’ vétSinou
neni dostate¢né husta, dat je malo, a je nemozné zjistit prib¢h prostorové veliciny
presné. Spise nezli detaily miiZe byt proto rozumné hledat néjakou reprezentativni
plochu, jakysi prostorovy prumér zavisly na soutadnicich.

Zpravidla se pomoci né&jaké interpolacni metody dopoctou hodnoty v hust-
§i pravidelné pravouhlé siti, které se pak bud’ piimo zobrazi v rastrové grafice
¢i prostorové projekci nebo se jimi prolozi izolinie. Interpola¢nich metod, které
k tomu lze pouzit, je nepfeberné. Jsou zaloZeny na prokladani vhodnych funkci
nebo na vazenych priimeérech. V programech jako Surfer a ArcGIS najdeme napii-
klad tyto metody:

— metoda nejblizstho nebo prirozené¢ho souseda,

— po castech linearni interpolace,

— prokladani (globdlnich a lokalnich) polynomii,

— metoda inverznich vzdalenosti,

— metoda radialnich bazovych funkci,

— ruzné varianty splajnii,

— kriging.

Volba interpolacni metody zalezi na fad¢ faktort, pocinaje tim, jaké metody
jsou dostupné v tom ¢i onom pocitacovém programu a co o nich uzivatel vi. Jisté
se shodneme, ze vybér metody by mél odrazet vlastnosti prostorové veliciny, at’
uz jsou vyjadieny prostfednictvim dat anebo dany nasimi apriornimi predstavami
a teoretickymi znalostmi.

Prostorové veli¢iny mohou vykazovat velmi rozdilnou proménlivost. Na otaz-
ku, jak vypovida hodnota naméiena v jistém bod€ o hodnotach, které mizeme
ocekavat v jeho okoli, odpovime jinak, je-1i touto veli¢inou obsah zlata nebo
intenzita gravitacniho pole. Zatimco obsah zlata byva zna¢né promeénlivy az era-
ticky, ma intenzita gravita¢niho pole daleko hladsi prubéh, nebot’ se v ni projevuji
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integraln€ hustotni anomalie nachazejici se v riznych hloubkach. Dilezitou roli
pfti studiu prostorovych veli¢in proto hraje rozlozeni mérenych bodu, jejich vza-
jemna vzdalenost a konfigurace (geometrie vzorkovani). Uvedeny piiklad také
jisté Ctenate upozornil na roli méftitka, resp. rozmeéru zpracovavané oblasti.

Volba interpola¢ni metody by mela odrazet nase piedpoklady o chovani prosto-
rové veli¢iny. Na obr. 1.1 je jednoduchy ptiklad. Ve dvou bodech na ose x jsme zmé-
fili hodnotu z a prolozili tii riizné interpolacni kiivky. Pfimka vyjadiuje stoupajici
tendenci (trend), ktery pozorujeme v namétenych hodnotach (s rostoucim x roste
1 hodnota z). Pokud vykreslenou ¢ast ptimky prodluzujeme nalevo a napravo od
bodl méteni, vyjadiujeme tim sviij predpoklad, Ze tato tendence bude pokracovat.
Oproti tomu ale miizeme zaujmout stanovisko, zZe ve vétsi vzdalenosti od bodi
méteni nemame dosti informaci, a proto zde za reprezentativni hodnotu radéji
vezmeme primeér. Takto se chovaji ob¢ zbyvajici kiivky. VEtsin€ se asi na prvni
pohled zalibi vice ta hladsi. Divodem k tomu mtize byt tfeba estetické citéni nebo
predstava, ze pribéh dané veli¢iny nema mit zuby nebo $picky, at’ uz v bodech
méteni nebo mimo né. Mizeme také klast formalni, matematické pozadavky na
interpolaéni kiivku. Chceme naptiklad, aby méla vSude derivaci, coz je dulezité
pro dalsi vyuziti v matematickych modelech. Kfivka se $pickami toto nespliuje.
Také klesa k priméru rychleji nezli ta hladsi, a to dokonce i mezi méfenymi body,
coz se muze zdat podivné ¢i zbytecné. Co kdyz je ale méfena velicina tak pro-
ménliva, ze 1 v blizkosti méfenych bodli mize nabyvat dosti rozdilnych hodnot?
Potom je pfirozené omezit vliv naméfenych hodnot jen na nejblizsi okoli a netrvat
na hladkém prubéhu. Na tomto piikladu vidime, Ze pii volb¢ interpolace se obje-
vuji rizna, nékdy i protichiidna hlediska:

1) prubeh interpolace by mél odpovidat nasi predstavé o chovani veliciny,

2) vysledna funkce ma mit néjaké formalni (matematické) viastnosti,

3) chceme minimalizovat chybu, které se pri interpolaci dopoustime.
Zde mizeme ptedeslat, Ze geostatisticka metoda kriging byla vytvotena tak, aby
predevsim minimalizovala chybu odhadu.

Obr. 1.1: Ktera interpolace je vhodn&jsi?

—-14 -



Dalsi otazkou je, zda musi interpolace prochazet datovymi body. Takovym
postupiim se fika presna interpolace (exact interpolation). Piesna interpolace
nemusi byt vzdy vyhovujici. Naptiklad mohou byt data zatizena nezanedbatel-
nou chybou a je nesmyslné trvat na tom, aby vysledek interpolace v bodé meére-
ni byl totozny s naméienou hodnotou. Nebo pii ur¢ité konfiguraci bodti metfeni
dava interpola¢ni metoda nerealistické vysledky (zakmity apod.), které jsou spise
odrazem vlastnosti metody nezli moznou realitou (fikame jim artefakty). Vétsina
interpola¢nich metod proto néjakym zpisobem umoziuje, aby vysledek interpo-
lace (kiivka, plocha) datovymi body neprochazel. Tento piipad nazveme aproxi-
mace. Oba ptipady jsou znazornény na obr. 1.2.

Obr. 1.2: Piesna interpolace (tenka ¢ernd) a aproximace (silna Sediva)

Interpolacni kiivky na obr. 1.1 a 1.2 pokracuji ven z intervalu, v némz se
nachazeji datové body, doleva i doprava. Striktn¢ vzato, méli bychom v téchto
okrajovych ¢astech hovotit spise o extrapolaci. Vzhledem k tomu, Ze se u prosto-
rovych dat vét§inou jedna jen o maly piesah, budeme v nasledujicim textu hovotit
pouze o interpolaci, védomi si toho, Ze zpracovavame i tyto okrajové casti.

Na tomto misté je vhodné ucinit nasledujici poznamku. Jak si ¢tenaf asi
pov§iml, vyznam pojma bod méfeni, méfeny bod a datovy bod se muze lisit
podle kontextu. Abychom ptedesli nedorozumeéni v dalsim vykladu, pokusime se
o vysvétleni pro ptipad plosnych dat (dat namétfenych v plose, tj. ve 2D), ktery
bude v centru naseho zajmu. Bodem méfeni mame na mysli misto urcené soutad-
nicemi x a y. Bod v roving xy ur€eny témito soufadnicemi mizeme oznacit jako
datovy bod. Kdyz ale zobrazime priitb¢h métené velic¢iny jako plochu v prostoru,
hodi se oznaceni datovy bod pro bod se souradnicemi (x, y, z), kde z je naméiena
hodnota. To je bod, ktery lezi na interpolacni ploSe (v pfipadé pfesné interpola-
ce) nebo nékde nad ¢i pod ni (v pfipadé aproximace). At uz bude jednat o prvni
nebo druhou variantu, vzajemna vzdalenost datovych bodt bude vzdy znamenat
vzdalenost méfenou v roving xy, spoctenou ze souiadnic x a y.

Interpolacni metody se n€kdy rozdéluji na deterministické a statistické. Do
deterministickych metod se zatazuji metody zaloZené na formalnich pozadav-
cich na interpolacni funkci, na jeji jednoduchost, snadny vypocet, tvar, spoji-
tost, spojitost derivaci, vizualni hladkost, nebo na né&jakém usudku, napiiklad,
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ze vzdalenéjs$i méfeni maji mit mensi vliv na vysledek interpolace. Pozadavky
mohou mit vécnou interpretaci. Naptiklad splajny jsou odvozeny na zakladé pod-
minek kladenych na derivace a zaroven si je mizeme piedstavit jako ocelovy prut
¢i plech proloZeny datovymi body.

Statistické metody se opiraji o pravdépodobnostni a statistické uvahy. Diky
pouziti statistického aparatu lze dobie formulovat ulohy o interpolaci zatize-
né nejmensi chybou. Vysledek interpolace je statisticky odhad a chape se jako
nahodna veli¢ina, ktera ma své statistické vlastnosti (rozd€leni pravdépodobnosti,
sttedni hodnotu, smérodatnou odchylku, Ize urcit interval spolehlivosti atd.).

Neexistuje interpolacni metoda, ktera by méla vysadni postaveni a byla a pri-
ori lepsi nezli ostatni. Pesimisté dokonce fikaji, Ze interpolace je postup, kdy je
tfeba vybrat tu nejméné Spatnou metodu. Vysledky riznych zptisobt interpolace
se mohou zna¢né¢ lisit, zejména pii malé hustoté sit¢ méteni. Je-1i to mozné, je
vhodné pouzit vice metod a nakonec z nich vybrat. Pfi vybéru miizeme pouZit for-
malni pravidla, ktera ho objektivizuji. Naptiklad mizeme néjak definovat chybu
interpolace a vybrat metodu, ktera dava chybu nejmensi. Velmi dtlezité je vSak
také vizualni posouzeni vysledku z hlediska nasi znalosti interpolované veli¢iny.
Vzdy bychom méli mit na paméti hustotu sit€¢ vstupnich dat.

Existuje mnoho interpolacnich metod. Lisi se svoji matematickou povahou,
slozitosti a ptedpoklady. Jsou bézn€ dostupné v pocitacovych programech a lze je
snadno aplikovat, aniZ bychom o nich néco vice védéli. Je vSak tfeba zdliraznit, ze
at’ si to uvédomujeme ¢i ne, znamena vybér konkrétni interpolac¢ni metody piijeti
urc¢itych predpokladti o chovani veliciny (i kdyZ jsme metodu vyvolali mecha-
nicky a nemuseli volit Zadné vstupni parametry). Zejména tvar ¢i hladkost inter-
polacni funkce vyjadiuje nas predpoklad o proménlivosti interpolované veli¢iny.

Dokonce i pfi praci se stejnymi daty a stejnou metodou mohou riizné programy
dat mirn€ rozdilné vysledky, coz miize byt zptisobeno rizné¢ implementovanymi
vypocetnimi postupy. MiiZe to ale byt zptisobeno i chybami v programech. Pritom
k pocitacovym kodim nemame vzdy ptistup a dokumentace nemusi byt dostatec-
na. To je ostatn¢ vedle pedagogického hlediska také jednim z divodu, pro¢ jsme
v této knize vSechny ukazky radéji naprogramovali sami. Pouzili jsme k tomu
MATLAB® (The MathWorks, Inc.), ktery umoziuje efektivni implementaci
metod a vizualizaci vysledkl. Vybrané programy jsou uvedeny na konci knihy.
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/2/
Metoda IDW

Jednou z nejjednodussich a ptitom Casto pouzivanych metod prostorové inter-
polace je metoda inverznich vzdalenosti. Je zalozena na vaZzeném prumeéru,
jehoz vahy jsou nepfimo imeérné né¢jaké mocnin¢ vzdalenosti mezi interpolo-
vanym bodem a datovymi body. Jedna se o urcité vyjadieni piedstavy, Ze blizsi
meéfeni maji mit vétsi vliv na vysledek. V anglicting se tato metoda nazyva
Inverse Distance Weighting. Budeme ji oznac¢ovat zkratkou IDW, ktera je bézna
v literatuie a v popisu programil. Metoda IDW je prototypem interpolacnich
metod zalozenych na vazeném primeéru. Podrobnéjsi pojednani o ni nam usnad-
ni pochopeni problémt, které vznikaji pii prostorové interpolaci a jsou spolecné
budeme pro jednoduchost n€které vlastnosti demonstrovat na jednorozmérnych
ptripadech.

Vyjdeme ze situace, kdy zname hodnoty z , z,, ..., z, naméfené v n bodech pro-
storu a chceme odhadnout hodnotu z, v dalSim bod¢, kde nebylo méfeno. Situace je
schematicky znazornéna na obr. 2.1.

METODA IDW =17 =



2

Obr. 2.1: Hodnotu v ur¢itém bod¢ odhadujeme jako vazeny prumeér z hodnot v jeho okoli

Pro odhad pouzijeme vazeny pramér
z= 24z, (2.1)
i=1

kde A, jsou vahy pfifazené jednotlivym hodnotdm. Hvézdi¢kou jsme vyjadiili,
Ze se jedna o odhad, nikoliv o skute¢nou hodnotu, kterou bychom v daném bodé¢
naméfili. Dale uz ve vzorcich, kde to nebude nutné, nebudeme vypisovat meze
sumace.

Je rozumné pozadovat, aby v pfipadé, kdy vSechny naméfené hodnoty jsou
stejné (oznacme je tieba z ), davala také interpolace stejnou hodnotu, to jest, aby
platilo

Z; = E)le’_ = ZSE/'L[ =z

Z toho plyne pozadavek, aby soucet vah byl roven jedné
E 2 =1 (2.2)

Jednotlivé body méfeni se nachézeji rizn¢ daleko od bodu, kde interpolujeme,
a je otazkou, jak zvolit vahy, aby odrazely tuto skute¢nost. Patrn¢ nejjednodussi
je, zvolit je nepiimo umérné vzdalenosti. Mlizeme si pomoci analogii s fyzikal-
nimi zakony: gravitacni sila ubyva s druhou mocninou vzdalenosti, gravita¢ni
potencial s prvni. Rozumné se tedy zda, aby vahy byly nepiimo umérné n¢jaké
mocning vzdalenosti. Polozime

L=< (2.3)
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kde r; je vzdalenost bodu, kde interpolujeme, od i-t¢ho bodu méfeni a koeficient
mocniny o> 0. Hodnotu Skalovaciho koeficientu ¢ volime tak, aby soucet vah byl
roven 1. Aplikaci této podminky zjistime

1
EL
r’
J
a pro vahy vychazi vzorec

1
F
1

A=

ZEL

r.
J

(2.4)

Pokud je interpolovany bod totozny s nékterym z bodd méfeni, je vzdale-
nost 7, nulova. V tom piipad¢ se pfislusSna vaha polozi rovna 1 a ostatni vahy
rovny 0. Tim je zajisténo, ze interpolacni kiivka ¢i plocha prochazi datovymi
body. Metoda IDW je tedy presny interpolator (v anglicting exact interpolator).
Vahy vyjadiené poslednim vzorcem bychom mohli dosadit do vazeného primé-
ru (2.1) a zapsat tak cely vypocet jednim vzorcem

1
“aE
* v,
Ty (2.5)
2.

V programech, které IDW aplikuji, se ale asto nejprve vypoctou vahy, aby je
ptipadné bylo mozno analyzovat, a teprve pak se vycisli vzorec (2.1).

VLASTNOSTI METODY IDW

Uvazujme nejprve nejjednodussi ptipad interpolace, kdy mame ve dvou bodech
x, a x, na n¢jakém profilu naméfeny hodnoty z, a z, a chceme dopocitat hodnotu
z v bod€ xE(x, x,), jak je zndzorn€no na obr. 2.2.
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Obr. 2.2: Linearni interpolace

Pouzijeme linearni interpolaci. V obrazku vidime podobné trojuhelniky a je
ziejmé, Ze

z=zl+22—:j(x—xl) (2.6)
1

X

Vsimnéme si, Ze tento vzorec udava hodnoty z na celé pfimce spojujici datové
body, nejen uvniti intervalu (x,, x,), ale 1 vn€. Vzorec miizeme upravit

X, =X X-X,
zZ= z, + z,
X, =5 X=X

a zapsat ve tvaru vazené¢ho prumeéru
z=Az +Az,

kde

pticemz plati
A+A =1

Vysledek dokumentuje, Ze ve tvaru vazeného prumeéru lze vyjadfit i metody,
které jsou ptivodné definovany jinak. Soucet vah je 1 a jejich pomér je roven
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