Vydavatelstvi
Univerzity
Palackého

A  KATEDRA GEOINFORMATIKY
' Univerzita Palackého v Olomouci

POKROCILE
7PRACOVANI
GEODAT

Karel Mack(



Prirodovédecka fakulta

Katedra geoinformatiky

POKROCILE ZPRACOVANI GEODAT

Mgr. Karel MACKU, Ph.D.

Univerzita Palackého v Olomouci

2023



Tato publikace vznikla s podporou Erasmus+ Program, Jean Monnet Module.
Project No. 620791-EPP-1-2020-1-CZ-EPPJMO-MODULE UrbanDM - Data mining and analyzing of
urban structures as contribution to European Union studies.

Podpora Evropské komise pii tvorbé této publikace nepfedstavuje souhlas s obsahem, ktery odrazi
pouze nazory autort, a Komise nemiize byt zodpovédna za jakékoliv vyuziti informaci obsazenych
v této publikaci.

Za navrh sablony dokumentu dékuji Mgr. Jakubu Konic¢kovi.

Deékuji recenzentdm RNDr. Pavliné Netrdové, Ph.D. a doc. Ing. Zdené Dobesové, Ph.D. za podnétné
pfipominky k textu.

Rt N With the support of the
L Erasmus+ Programme
> X of the European Union

Odborni recenzenti:
RNDr. Pavlina Netrdov4, Ph.D.
doc. Ing. Zdena DOBESOVA, Ph.D.

Neopravnéné uziti tohoto dila je porusenim autorskych prav a mfize zaklddat obcanskopravni,
spravnépravni, popft. trestnépravni odpovédnost.

1. vydani

© Karel Macki, 2023

© Univerzita Palackého v Olomouci, 2023

DOI: 10.5507 / prf.23.24463209
ISBN 978-80-244-6320-9 (online: iPDF)



UVOD ... s s esssnsssnnenns 4
1 EXPLORATORNI ANALYZA VICEROZMERNYCH DAT ........ooooreereeeeereeeeeeeeeeeeereneaone. 5
11  GRAFICKA EXPLORATORNI ANALYZA......ooooiomeoeeieeereeeeeeeeeeeseseeeeseeseseeensesneene 5
1.2 VYSETROVANI ODLEHLYCH HODNOT ........cooouiveeeeeereeeeeeeseeeeseeesseeeeesssesseesss e, 8
1.2.1 Vicerozmérné vysetrovani odlehlych hodnot .........c.cccooeiiniiiinnicies 11
1.2.2 Robustni metody uréovani odlehlych hodnot............cccoeeveciiinicicnicinee. 13
1.2.3 Odlehlé hodnoty a Prostor ..o 14

2 PROSTOROVA STATISIKA .....ooovoeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeesesseeseesees e ssss s sesssns s 16
21 ANALYZY BODOVYCH DAT ......ooooeeeeeeeeoeeeeeeeeeeeeeeeseeees s asssnnes 17
22 ANALYZY AREALOVYCH DAT.....ooooioieeeeeeeeeeeeeesseseeesssseses oo 23
221 Vyhlazovani aredlovych dat .........cccccoivviiiiiiiicceceeeeeees 23
222 Prostorova aUtOKOTELACE .........cveevieeeceeeeceeeeeeeeee ettt e 28

3 METODA MONTE CARLO.........ooouoeoeeeeeeeeeeeeeeeseeeessessesesesseessssessssss oo s essssssssessnees 32
4 PROSTOROVE VAZENE METODY........oocoouiiueeeieeeoeeesseereeseeeseeesssssesssessses s ssssssaessesssnne 35
41 OPTIMALIZACE JADRA ...ooiooeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeseeeeeeeee e eees et sees e esesesesee e eeesaseae 37
42 VYBRANE PROSTOROVE VAZENE METODY .......ccocomvummrimrenreesereeeeressesessensseesennn: 38

5 PROSTOROVE REGRESNI MODELY ......cooovumeimieeeeeeeeereeeeeseeessssseessessseeseessesssessssssensess o 43
51  GLOBALNI PROSTOROVE MODELY .....coooviieiiecieeeeeeiseesseereeseesseeesess s sesssssenes 44
52  LOKALNI PROSTOROVE MODELY .......ccoocosiirieeeeeereeeeeesseesesseeesseessses e 48

6 ZAVER ...t 51
7 POUZITE ZDROJE ...oeooeeeeeeeeeee et eee e eeee e eeeeeeeeeeseseessseseesees et ssesaseassesassaessesssassasesenneens 52

Pokud neni uvedeno jinak, obrazky jsou vytvoreny autorem publikace K. Mackd.



UVOD

Béhem vyuky pfedmétu KGI/POGEO , Pokrocilé zpracovani geodat” v rdmci magisterského
programu Geoinformatika a kartografie na Katedfe geoinformatiky Pfirodovédecké fakulty
UP maji studenti pro studijni potieby k dispozici pfednaskové prezentace a podrobné
manudly ke cvi¢enim, vedenych pfevazné v software R. Doposud vsak chybél uceleny text,
ktery by blize vysvétloval a komentoval teoreticky ramec predndsenych metod. Hlavnim
smyslem tohoto ucebniho textu je vyplnit tuto mezeru a poskytnout studentim
geoinformatiky a pfibuznych obortt materiédl, ktery by slouZil jako doplnék k vedenym
prednaskam. Text nepokryva cely sylabus pfedmétu KGI/POGEO, zamétuje se predevsim
na témata spojend s disciplinou prostorové statistiky. Text je samoziejmé vhodny i pro dalsi
zajemce zgeovédni praxe, ktefi chtéji rozsifit své teoretické znalosti v oblasti metod
prostorovych analyz.

Cilem ucebniho textu je priblizit ¢tendfim srozumitelnou cestou analyzy, které jsou
v geoinformatické praxi méné obvyklé acasto vnimané jako pfilis slozité a obtizné
aplikovatelné. Jak je vsak demonstrovano déle, tyto metody maji své vyuZiti i mimo
akademickou praxi adokazou pii analyze dat odhalit zajimavé prostorové chovani
zkoumanych jevt. V ukédzkach zpracovani dat byla mimo jiné pouZzita data popisujici
statistické jevy ve statech Evropské unie ziskana z databaze Eurostat, OECD Regional
Database, Evropské agentury pro Zivotni prostiedi a dalgich. Uéelem je, aby studenti ziskali
povédomi o datech a tématech tykajicich se Evropské Unie a statti Evropy a moZnostech jejich
analyzy a interpretace.



1 EXPLORATORNI ANALYZA VICEROZMERNYCH DAT

Exploratorni analyza dat (dale jen EDA) je vyznamnym krokem procesu zpracovéni dat, at uz
prostorovych nebo neprostorovych. Jejim tcelem je odhalit a shrnout hlavni charakteristiky
zkoumanych dat, naptiklad pomoci popisu rozdéleni pravdépodobnosti, zakladnich
popisnych statistik, nebo identifikace odlehlych hodnot, které mohou v dalsich fazich analyzy
zptisobovat problémy. Vyznamny statistik John Tukey ve své praci Exploratory data analysis
(Tukey, 1977) tika, ze , Exploratory data analysis is a detecitve work — numerical detective work or
graphical detective work.”. Jeho tvrzeni velmi stru¢né vystihuje vyznam této faze zpracovani dat
- pomoci EDA se snazime odhalit charakteristické chovani dat, na zdkladé kterého dale
konfirmac¢nich metod a také pfindsime odtivodnéni pro vybér vhodnych statistickych néstrojt
a technik, které budou pro ovéteni hypotéz pouzity.

Do exploratorni analyzy muaZeme zahrnout celou fadu numerickych i grafickych technik.
V prvé fadé bychom mohli mluvit o aplikaci zdkladnich popisnych statistik - vypoctu
charakteristik polohy a variability, diky kterym lze ziskat zdkladni pfehled o zpracovavanych
datech. Déle je vhodné zaméfit se na rozdéleni pravdépodobnosti a ovéfit normalitu dat, ktera
je dulezitym predpokladem velkého mnoZstvi statistickych analyz. Tyto tkony jsou
predmétem zakladnich statistickych kurzd, nyni se je pokusime rozsifit o dalsi metody,
zaméfené pfedevsim na vicerozmérnd data.

Rozsifenim exploratorni analyzy o prostorovou slozku dat oznacujeme jako exploratorni
prostorovou analyzu (ESDA - Exploratory Spatial Data Analysis), ktera se zabyva problémem
zjistovani prostorovych vlastnosti souborti dat, kde pro kazdou hodnotu atributu existuje
loka¢ni tidaj (Haining et al., 1998). ESDA slouZi k identifikaci neobvyklych pozorovéni (véetné
detekce chyb a prostorovych odlehlych hodnot), popisu prostorovych vzort (ndhodnych/
shlukovych/rovnomérnych) nebo pro formulovani hypotéz o zkoumanych datech. ESDA Ize
také pouzit pti prostorovém modelovani k posouzeni kvality fe§eného modelu. Rada metod
predstavenych v této publikaci miZe byt chapana také jako soucast exploratorni prostorové
analyzy (napf. analyza autokorelace).

1.1 GRAFICKA EXPLORATORNI ANALYZA

Vyznamnou ¢asti EDA je samotna vizualizace dat. Ne nadarmo se fik4, Ze jeden obrazek vyda
za tisic slov, a vhodna vizualizace miZe mnohdy rychle odhalit diilezité informace, které jsou
v datech ukryty. Zde lze opét odkazat na Johna Tukeyho, ktery vizualizaci komentuje slovy
,using visualisation to find meaning in your data” (Tukey, 1977). Véiil, Ze graficka prezentace
informace hraje nesmirnou roli. Vhodna vizualizace miize byt napomocna k pochopeni
struktury dat, zleps$it rozhodovaci procesy zaloZzené na datech a ziskat objektivnéjsi piistup
k feSenému problému (Yau, 2013). Vizualizace nenahrazuje statistické testy, nicméné pfinasi
cenné poznani, na zakladé kterého mohou byt vzneseny nové hypotézy pro dalsi testovani
a analyzu dat.



V pripadé vicerozmérnych dat je nutno volit metody, které dokdzou pfenést informaci
z n-rozmérného prostoru do takového prostredi, které je lidskym vniméanim snadno pfijatelné.
Uskalim vizualizace vicerozmérnych dat mohou byt rozdilné jednotky jednotlivych veli¢in.
Ty piispoleéné vizualizaci zphsobuji dominanci takovych velic¢in, které ciselné nabyvaji
nejvyssich absolutnich hodnot (napt. veli¢iny s teoreticky neomezenym rozsahem hodnot,
jako je napf. pfijem doméacnosti vs. veli¢iny vyjadiené relativné v procentech, kterou je tfeba
mira nezaméstnanosti). Upravou pomoci standardizace se vsechny veli¢iny pievadéji
na stejné bezrozmérné jednotky, kde nezédlezi na ptvodnich jednotkach ani pozorovanych
velikostech. Standardizované veli¢iny se tak stavaji vzdjemné srovnatelnymi a pouZitelnymi
pro spole¢nou vizualizaci a analyzu. Standardizaci 1ze provadét riznymi metodami, jako
piiklad uvedme nejcastéji pouzivanou standardizaci smérodatnou odchylkou [1] nebo
standardizaci rozpétim [2]:

xl-j - .X'j _ xl-j — min (.X'])
— [1] Yij = ,
Sj max(x]-) — min (x;)

2]

, kde y;; je nova standardizovana hodnota, x;; je ptivodni hodnota i-tého fadku j-té veli¢iny,
X; je vybérovy primér j-té veli¢iny, s; smérodatna odchylka j-té veli¢iny, a min/max jsou

minimalni a maximélni hodnota j-té veli¢iny.

Prikladem vicerozmérnych grafickych metod mtZze byt metoda paralelnich os nebo metoda
heatmapy, které zde budou demonstrovany na datové sadé 24 indikator kvality Zivota
v Evropé v roce 2015. Prostorové rozliSeni je definovano administrativni klasifikaci NUTS 2,
datové sada zahrnuje 271 téchto administrativnich jednotek pfedev$im z tzemi statt EU, ale
také z vybranych neclenskych zemi. Zdrojem dat je databaze Eurostat, OECD Regional
Database, Evropské agentura pro Zivotni prostiedi, sluzba Copernicus a némecka agentura
Deutscher Wetterdienst. Datova sada vznikla v rdmci disertac¢ni prace K. Mackd, jeji detailni
popis je k dispozici v textu prace (Mackd, 2020).

Metoda paralelnich os predstavena na Obr. 1 je pro svou jednoduchost velmi intuitivhim
néstrojem popisu vicerozmérnych dat. Na ose yjsou vyneseny standardizované hodnoty
indikatortt rozmisténych na ose x, které umoziuji relativni porovnani profilt jednotlivych
zdznama (v geoinformatické terminologii se jednd ojeden fadek atributové tabulky)
a odhaleni nékterych trendt v datech. Z Obr. 1 je patrna napi. vyrazna nepfima tméra mezi
HDP a mirou nezaméstnanosti (druhd a tfeti osa), podobné mezi stfedni délkou Zzivota
a mirou kojenecké umrtnosti (patd a Sestd osa). V fadé indikatorti lze pozorovat separaci
jednotlivych zdznami do nékolika skupin podobného charakteru - pfedevsim u stfedni délky
zivota, kde mé fada zdznamid vyrazné niz$i hodnoty neZ ostatni. Podobné kombinace
indikatortt NEET? a podilu terciérné vzdélanych obyvatel naznacuji, Ze v datech se budou
vyskytovat minimalné dvé dobfe odlisitelné skupiny regionti. Lze tedy usuzovat, zZe data maji
potencidl pro klasifikaci, napt. pomoci metody shlukové analyzy. Paralelni osy mohou také
slouzit jako doplnék pro analyzu odlehlych hodnot, jelikozZ mGZeme sledovat, ve kterych
indikatorech dany zdznam nejvic vybocuje.

t Zkratka pro youth Not in Employment, Education or Training - vyjadfuje podil mladych obyvatel ve véku 15 az 24
let, ktefi jsou mimo vzdélavaci systém, neabsolvuji Zddnou odbornou pfipravu, ani nejsou zaméstnani.
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MiiZe byt vznesena namitka, Ze paralelni osy jsou zavadéjicim typem vizualizace, jelikoZ svym
grafickym provedenim prezentuji kontinuitu (spojitd linie) v pfipadé na sebe nijak
nenavazujicich diskrétnich témat. Nicméné, pravé samotny prabéh atvar spojujici linie
umoznuje pozorovat podobnostmi/rozdilnosti mezi jednotlivymi zdznamy zkoumané datové
sady. Volba potadi sledovanych veli¢in nehraje roli, pofadi mtize byt libovolné ménéno, téeba
za Gcelem seskupeni tematicky blizkych velic¢in. Dalsi rozsifeni metody paralelnich os spociva
napf. vbarevném rozliSeni pfislusnosti jednotlivych zdznamd kraznym kategoriim.
Informace o této piislusnosti musi byt pfedem ve vstupnich datech uloZena.

10

standardizovana hodnota indikatoru

piijem domacnosti
HDP
nezaméstnanost
index ekonom. zatizeni
stf. délka zivota
kojenecka imrtnost
amrtnost - obéh. soustava
Gmrtnost - rakovina
NEET
terciérné vzdélani
zdkladni vzdélani
predéasné odchazejici
pocet lékard
kapacita nemocnic
index stafi
migrace
mira vrazd
mira sebevrazd
velikost domacnosti
koncentrace PM2.5
koncentrace ozénu
koncentrace NO,
kvalita krajiny
délka sluneniho svitu

Obr. 1 Pribéh standardizovanych hodnot indikdtor( zobrazeny metodou paralelnich os

Metoda heatmapy pouZziva pro vizualizaci standardizované hodnoty veli¢iny intenzitu barvy
v matici orozmérech odpovidajicich poc¢tu sledovanych veli¢in a poctu sledovanych
zaznamu. Jelikoz komunika¢nim prostiedkem je spojitd intenzita barvy, je prakticky nemozné
presné odecitat konkrétni hodnoty v butikdch. Proto je metoda vhodnéjsi pro zobrazeni
obecnégjsiho relativniho pfehledu o numerickych datech, a odhaleni nékterych typickych
chovéni. Prvni situace (1) na Obr. 2 zobrazuje zdznamy, které maji stejny trend ve skupiné
indikatortt (nizké hodnoty HDP a pfijmu domaécnosti, spiSe niz$i hodnoty indexu
ekonomického zatiZeni a vysoké hodnoty nezaméstnanosti, stfedni délky zivota aindexu
stati). Tyto zaznamy NUTS 2 pifslusi ke Spanélsku a Recku, kromé atributové podobnosti majt
i spole¢ny geograficky aspekt, a to lokalizaci v jizni ¢asti Evropy. Podobné jako vizualizace
paralelnimi osami podporuji pfedpoklad, Ze data jsou vhodna k typizaci, dle prostorové
lokalizace vsak také k regionalizaci. V situaci (2) se vyskytuji rozdilné hodnoty indikatora
prijmu domdacnosti, HDP a nezaméstnanosti v ramci jednoho statu, coZ poukazuje na silnou
vnitrostatni variabilitu. V situacich (3) a (4) jsou vidét vztahy mezi dvéma indikatory v rdmci
jedné domény, nebo i nap¥i¢ doménami, které mohou byt nasledné popsany pomoci korelace.
Konkrétné situace (3) evokuje zavislost mezi koncentraci ¢astic PM2,5 a stfedni délkou Zivota,

ktera vsak bude prostorové variabilni, nebot ne ve vSech regionech je tento vztah tak silny
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jako v pfipadé Polska (zvyraznéném v situacnim ramecku 3). Podobné mtizeme pozorovat
vzajemny negativni vztah mezi indikatory NEET a mirou terciérné vzdélaného obyvatelstva
v situacnim rdmecku 4. Detailni prizkum téchto vztaht a vyhodnoceni, zdali jsou skute¢né
nebo se mtiZe jednat o falesné korelace je uz tikolem dalsiho hlubsiho zkoumani.

ekonomicks sila zdravi vzdélanf socidlni prostredf Zivotni prostiedf
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Obr. 2 Vizualizace standardizovanych hodnot indikdtor( heatmapou

1.2 VYSETROVANI ODLEHLYCH HODNOT

,An observation (or subset of observation) which appears to be inconsistent with the remainder of that
set of data” (Barnett & Lewis, 1978)

Redlnd data velmi ¢asto obsahuji odlehlé hodnoty (outliery), tedy takové zaznamy, které se

vyrazné lisi od zbytku datového souboru. Pfi¢iny vzniku outlierd mohou byt réizné: mohou
vznikat chybami pii sbéru dat (pfedevsim u veli¢in, jejichz méfeni je vice technického
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charakteru) nebo popisuji skutecny stav. Jedna se tedy o zdznamy, které jsou svymi hodnotami
mimoradné a zasluhuji vétsi pozornost. JelikoZ odlehlda hodnoty mohou vyrazné ovlivnit
spolehlivost a pfesnost vysledkt aplikovanych analyz, je vhodné tyto zaznamy identifikovat
a zvazit moznosti zachazeni s nimi (Dixon, 1950). Je pak dtileZitou otdzkou, jak s outliery dale
nalozit. V nejjednodussim pfipadé zdznamy s odlehlymi hodnotami odstratiujeme za ticelem
ziskani co nejreprezentativnéjsiho vzorku. Tento pfistup je vhodny napt. v situaci, kdy jsme si
jisti, Ze odlehl4 hodnota je hrubou chybou. Dal$im feSenim je Giprava odlehlé hodnoty tak, aby
se vice blizila reprezentativnim zdznamtm. P¥ikladem takového feSeni je metoda winsorizace,
kdy jsou odlehlé hodnoty nahrazeny konkrétnim percentilem. Touto zménou vSak
modifikujeme datovou sadu, a nepracujeme se skute¢nymi zdznamy. Poslednim feSenim je
v navazujicich analyzach aplikovat metody vypoctu, které dokazou ¢aste¢né negativni vliv
odlehlych hodnot potlacit (viz robustni metody v kapitole 1.2.2). V prvnim kroku je vsak
nezbytné uvédomit si potenciondlni pfitomnost téchto odlehlych hodnot a nasledné je umét
spolehlivé identifikovat. Vysetfovani odlehlych hodnot mtiZze byt shrnuto do tfi fazi:

e identifikace odlehlé hodnoty,
e vyhodnoceni podstaty odlehlé hodnoty,
e feSeni odlehlé hodnoty.

Vliv odlehlych hodnot na konkrétni analyzu miZe byt zanedbatelny, avSak nékdy zcela
zéasadni - v zavislosti na typu analyzy, mnozstvi odlehlych hodnot, a pfedevsim jejich poloze
ve vicerozmérném prostoru. Pfedstavme si nédsledujici dvourozmérna data, nad kterymi je
sestaven linearni regresni model (Obr. 3a):
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Obr. 3 Vliv odlehlych hodnot na vysledek regresniho modelu: cervend Srafovand linie predstavuje regresni model sestaveny
z dat, kterd obsahuji riizné outliery. Sedd linie zndzorriuje regresni model ze vsech predchozich pfipadd (pro porovndni
rozdild).

V pripadé, ze datovy bod Ize povazovat za odlehly v obou dimenzich a lezi ve sméru hlavniho
trendu dat, vysledny regresni model nijak nezkresli (Obr. 3b). V piipadé, Ze se jedna
o odlehlou hodnotu pouze ve vektoru prediktoru (tzv. leverage point), mtze byt vliv na
regresni model vyznamny (Obr. 3c). V posledni situaci (Obr. 3d) bychom pii pohledu
zjednotlivych dimenzi datovy bod jako odlehly neoznacili, chapeme-li vSak data
vicerozmérné, pravdépodobné uz se o odlehlou hodnotu jednat bude. Jeho vliv na konkrétni
regresni model je v8ak v souc¢asné poloze minimdlni, jelikoZ nemé vyrazny extrém ve sméru
prediktoru (neni to leverage point).

Nejprve se zbézné podivejme na jednoduché moznosti identifikace odlehlych hodnot
jednorozmérnych dat. Vykazuji-li data normalni rozdéleni, 1ze aplikovat pravidlo ti sigma,
které ocekavéd, ze vSechny hodnoty lezi maximalné ve vzdalenosti 3 smérodatnych odchylek
od priméru (pokryvajici cca 99,7 % dat). Body mimo tento interval 1ze povazovat za odlehlé.

Jednorozmérné outliery lze identifikovat také graficky, naptf. metodou boxplotu. Pomoci
1,5 nasobku mezikvartilového rozpéti pti¢teného/odecteného od horniho/dolniho kvartilu
ziskavdme hrani¢ni hodnoty, vG¢i kterym vymezujeme hodnoty odlehlé (Dawson, 2011).
Vyhodou tohoto pfistupu je robustnost viic¢i naruSeni normality rozdéleni, Ize pouzit také
rizné variace, napt. s 9. a 91. percentilem.

Dale mohou byt aplikovény statistické testy pro odlehlé hodnoty: Grubbstiv test odlehlych
hodnot je statisticky test, ktery predpokldda u dat normalni rozdéleni. Je zaméfeny pouze na
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ohodnoceni nejniZsi a nejvyssi hodnoty sledované veli¢iny, pocita testové kritérium pomoci
priméru a smérodatné odchylky, testové kritérium je pak porovnano s prahovou hodnotou
na stanovené hranici alfa (tabelované hodnoty vychézejici z t — rozdéleni). Neparametrickou
alternativou ke Grubbsovu testu je Dixontv test. Testovéa statistika je zaloZena na vypoctu
varia¢niho rozpéti, vyznamnost zjisténé hodnoty je ur¢ena porovnani s tabulkovou kritickou
hodnotou pro piislusné n vybérového souboru a zvolenou a. Dixontv test je vhodny i pro
malé soubory (i do 10 hodnot).

1.2.1 Vicerozmérné vysetfovani odlehlych hodnot

U vicerozmérného vysetfovani odlehlych hodnot obecné celime nékolika problémdm.
Predevs$im u vicerozmérného souboru nestaci vysetfovat kazdou veli¢inu samostatné, napft.
sestavit sadu boxploti pro vSechny veli¢iny. Potfebujeme sofistikovanéjsi metodu, ktera
dokaze vyhodnotit ivzdjemné vztahy napfi¢ vicerozmérnym prostorem. Za takovych
podminek miize byt datovy zdznam outlierem navzdory nasi intuici (viz priklad 3d v tvodu
kapitoly).

Mahalanobisova vzdalenost

NN

Metrika vzdélenosti popsana P. Mahalanobisem (Mahalanobis, 1936) je nejklasic¢téjsim
nastrojem pro identifikaci odlehlych hodnot ve vicerozmérném prostoru. Tato metoda vychazi
z obecného konceptu sledovani vzdalenosti mezi dvéma zaznamy ve vicerozmérném
prostoru. Bézné pouZivame naptf. Euklidovskou vzdalenost, potazmo z néjakého divodu
muZeme pouzit libovolnou jinou metriku. Zminénd Euklidovska vzdalenost funguje pro
popsani vzdalenosti mezi dvéma body dobie, pokud nejsou vstupni veli¢iny silné korelovany
- vnimani vzdalenosti mezi dvéma body je ve vSech smérech stejné. Jakmile v3ak velic¢iny
vykazuji silnou korelaci, vznika v datech pfirozeny smérovy trend. Diky nému pomyslny krok
ojednotku vjednom sméru (tfeba ve sméru hlavni korelace, probihajici pfiblizné osou
prvniho a tfettho kvadrantu) neni zcela srovnatelny s krokem o jednotku v jiném sméru (tteba
ve sméru osy druhého a ¢tvrtého kvadrantu). Tento vliv je potfeba néjak eliminovat, coz
dokéze pravé Mahalanobisova vzdalenost (viz Obr. 4).
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Obr. 4 Transformace korelovanych dat Mahalanobisovou vzddlenosti
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Zakladni princip metody spocivd ve vypoctu rozdilu od stiedni hodnoty, ktery se déli
kovarian¢ni matici. Tento krok mfizeme povazovat za ekvivalent k vicerozmérné
standardizaci dat: pokud jsou data vyznamné korelovana, kovariance bude vysoka a jejim
délenim se zredukuje vzdalenost. Uprava tedy transformuje sloupce na nekorelované
proménné, standardizuje hodnoty tak, aby se jejich rozptyl rovnal 1. Zavérem se spocita
Euklidovska vzdalenost. Pokud by byla data zcela nekorelovana, Mahalanobisova vzdalenost
by byla rovna Euklidovské

Vzdalenost 1ze pocitat zptisobem ,kazdy s kazdym®, tedy klasickou matici vzdélenosti mezi
jednotlivymi zdznamy, nebo pocitat vzdéalenost kazdého zdznamu od centroidu, tedy vici
optimalnimu , primérnému” zdznamu. Na tomto principu pak urc¢ujeme odlehlé hodnoty,
jelikoz hledame zaznamy, které se nejvice li$i od centroidu:

dmay =+ (i — £)TC71(x; — %)

dua) = (xi _ JE">T ct (xi _ {n) (pFiklad pro dvourozmérnd data)
Yi—Yn Yi—Yn

, kde dy(;) je Mahalanobisova vzdalenosti pro i-ty zaznam, C je kovarian¢ni matice, x; je vektor

zdznamu a X, je primérovy vektor centroidu.

Pro vyhodnoceni odlehlosti nestaci pouze spocitat vzdalenost od centroidu, je nutné také urcit
kritickou hodnotu vzdalenosti, od které se jiz zaznamy budou povazovat za odlehlé. K urceni
prahové vzdalenosti lze pristoupit riizné: pouhym expertnim posouzenim (nejméné vhodné
feSeni), jednoduchym ukazatelem - podobné jako pfi tvorbé boxplotu lze pouzit kvartily
a 1,5 ndsobek mezikvartilovlého rozpéti, nebo porovnani s teoretickym x? rozdéleni
o n stupnich volnosti a hladiné vyznamnosti a, jak uvadéji Hubert & Debruyne (2010).

Metoda Deviating Data Cells (DDC)

Mahalanobisova vzdéalenost umoziiuje identifikovat vybocujici zaznamy tzv. ,by row”
pristupem - pouze oznacuje zdznamy (fadky v tabulce), ktery jsou znéjakého diivodu
vybocujici. Nijak v8ak pricinu odlehlosti neobjastiuje. Pro pochopeni pfi¢iny odlehlosti je
nutné prohliZet jednotlivé atributy odlehlého zdznamu a pokouset se jejich odlehlost vysvétlit
prizkumem vstupnich dat. Pohled , by row” zéroven nemusi pii vétsim poctu sledovanych
atributdi, ze kterych bude pouze maly pocet vybocujicich, oznacit cely zdznam jako odlehly.
Metoda DDC neoznacuje jako odlehlé hodnoty celé zdznamy (by row), ale pouze vyrazné
vybocujici atributy v kontextu vzdjemnych vztaht mezi vSemi atributy (tzv. cellwise pfistup).
Rozdily mezi raznymi piistupy shrnuje Obr. 5.

Princip metody 1ze zjednodusené shrnout do nékolika krokt: nejprve je provedena robustni
standardizace vstupnich atributt (jelikoZ princip robustni standardizace je komplikovany
a pfesahujici aroven tohoto textu, neni zde dale vysvétlovan. Zgjemci jej vSak mohou najit
v pracich Maronna et al. (2006); Rousseeuw & Bossche (2018)). Nasledné je na atributy
aplikovand jednorozmeérnd detekce odlehlych hodnot (columnwise p¥istup - ptistup hodnotici
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jednotlivé indikatory), odlehlé zdznamy jsou nasledné vylouceny z dalsich vypocétd. Mezi
vSemi indikétory jsou hledany vyznamné korelace (vyssi nez stanovena prahové hodnota, ve
vychozim nastaveni s hodnotou 0,5). Z téchto parti jsou postupné tvoieny jednoduché
robustni regresni modely, které predikuji hodnoty jednotlivych atributii pro vSechny buriky.
Z predikovanych hodnot je pocitan vazeny pramér, a ten porovnan s ptivodni pozorovanou
hodnotu. Residua rozdilu mezi predikovanou a pozorovanou hodnotou jsou vyhodnocena
vici ofekavané prahové hodnoté odvozené zy? rozdéleni. Je-li pozorovana hodnota
signifikantné vy$si/nizs$i nez o¢ekavand, burika je oznacena jako outlier. Diky tomuto piistupu
poskytuje metoda hlubsi porozuméni struktufe dat a dokdZe odhalit konkrétni problémové
atributy.

By column By row DetectDeviatingCells
315 1968 177 280 82 143 61 1480 4701 1626 1477 13;‘?: ::220 12;?: :ggg
1826 - 1830 1826 - 1830
338 647 170 184 79 93 1315 3988 1775 1578 1831 - 1835 1831 - 1835
1836 - 18: 1836 — 1840
167 1991 125 221 103 122 51 1427 4587 1788 1477 1841 - 1845 1841 - 1843
1846 - 1850 1846 — 1850
685 6162 437 424 43 185 21 1460 4435 1844 1246 132(;: :ggg lggé: :ggg
1861 - 1865 1861 - 1865
177 1368 180 169 74 131 43 1075 3860 1630 140 1866 — 1870 1866 — 1870
1871 - 1875 1871 - 1875
268 1997 140 250 106 118 53 NA 4524 1838 1702 1876 - 1880 1876 - 1880
1881 - 1885 1881 - 1885
1886 - 1890 1886 — 1890
261 2199 150 258 97 118 SO0 1853 4570 1620 1685 1801 — 1808 1897 - 1805
1896 - 1900 1896 — 1900
282 2198 122 265 147 90 25 2120 4785 1750 1790 1901 - 1905 1901 - 1005
1906 - 1910 1908 - 1910
247 2191 150 280 94 122 54 1605 4555 1840 1710 1911 - 1915 1911 - 1915
1916 - 1920 1916 - 1920 HEN
829 2087 211 398 91 108 25 ﬂ 4662 1760 H 1921 - 1925 1921 - 1925
1926 - 1930 1926 - 1930
198 1588 184 192 69 143 48 NA 3734 1683 1378 18%: :gig lggé: :g}lg
1941 - 1945 1941 - 1945
93 98 85 70 142 100 65 3430 1630 1485 1946 - 1950 1946 - 1950
1951 - 1955 1951 - 1955
382 2706 265 206 58 164 34 1310 4374 1801 1282 1956 - 1960 1956 - 1960
1961 - 1965 1961 - 1965
1966 - 1970 1966 — 1970
143 1481 90 162 12 112 88 1071 4062 1731 1448 1971 - 1975 1971 - 1975
1976 - 1980 1976 — 1980
18 1998 155 265 O 105 38 2059 5125 1915 [RIVCH 1981 - 1985 1981 - 1985
1986 - 1990 1986 — 1990
12 1328 84 81 141 87 39 1158 3665 1645 1705 1991 - 1995 1991 - 1995
1996 - 2000 1996 — 2000
2001 - 2005 2001 - 2005
201 1598 105 184 107 119 74 1295 4255 1799 1452 2006 - 2010 2006 - 2010
3 e o o c -] =4 £ £ =
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Obr. 5 Rozdilné pristupy k identifikaci odlehlych hodnot (zdroj: Rousseeuw & Bossche, 2018). V pfistupu DDC (vpravo) odstiny
Cervené indikuji vyssi hodnotu, neZ je ocekdvand; odstiny modré niZsi hodnotu neZ je ocekdvand. Presnou legendu bohuZel
autori neuvadeéji.

1.2.2 Robustni metody urc¢ovani odlehlych hodnot

Pokud néktera z predstavenych metod odhali v datech odlehlé hodnoty, 1ze oc¢ekavat, Ze
navazujici analyzy budou témito metodami do urc¢ité miry ovlivnéné. Jak moc, to uz zavisi na
fadé aspektt - mnozstvi odlehlych hodnot, velikost odlehlosti, smérové uspofadani atd.
V kazdém pripadé je namisté uvédomeéni si negativniho vlivu odlehlych hodnot a pokusit se
jej co nejvice zredukovat. Mizeme se rozhodnout odlehlé hodnoty zcela vypustit, a pak je
problém vyteSen. Pokud vsak vypusténi jistého poctu zdznamt vyrazné narusuje celistvost
datové sady (tento aspekt mtize byt dhleZity predevsim v pfipadé prostorovych dat, kdy
vypusténi nékterych administrativnich jednotek zptisobi naruseni prostorové kontinuity), je
vhodné odlehlé hodnoty zachovat a pouZivanou analyzu upravit tak, aby vliv odlehlosti byl
co nejmensi. Takovéto varianty metody oznacujeme jako robustni.
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Robustni 1ze obecné popsat jako ,necitlivy” k malym odchylkam od idedlnich pfedpokladi,
na kterych je metoda odhadu optimalizovana. Takovou optimalizaci miZe byt napt. ¢asto
vyzadované normaélni rozdéleni v pfipadé fady statistickych metod. Jednu robustni metodu
zname uz ze zékladt statistiky - median je vlastné robustni odhad stfedni hodnoty ve chvili,
kdy jsou data néjakym zptisobem odchylena od normalniho rozdéleni.

Predstavenou Mahalanobisovu vzdalenost mtzeme konstruovat také robustnim zptsobem.
To znamend, Ze identifikace odlehlych hodnot neni samotnymi odlehlymi hodnotami
ovlivnéna, vysledek je tedy vice citlivy a pfisnéji filtruje vybocujici zdznamy, jak je
demonstrovano na Obr. 6. Robustni pfistup je vhodnéjsi také v situaci, kdy data nespliiuji
podminku normalniho rozdéleni (Varmuza & Filzmoser, 2009). Detaily postupu vypoctu

nebudou v tomto textu rozebirany, princip vypoctu je popsan napt. v Filzmoser et al. (2005).
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Obr. 6 Porovndni vymezeni odlehlych hodnot ve dvourozmeérném prostorou pomoci klasického a robustniho pristupu

1.2.3 Odlehlé hodnoty a prostor

Dvé uvedené metody vysetfovani odlehlych zdznamii bohuZel nijak nepracuji s prostorovou
informaci, identifikuji odlehlé hodnoty pouze na globalni drovni - v kontextu vsech
pozorovani vstupnich veli¢in a bez zahrnuti prostorové informace. Vztahneme-li vsak
informaci o odlehlosti k prostoru, mtzeme dospét k zavéru, Ze hodnota, ktera byla oznacena
jako odlehld, v urc¢itém lokdlnim (geografickém) kontextu vybocujici neni. Nebo naopak
v lokalnim pohledu mtizeme identifikovat odlehlé hodnoty, které vSak v globalnim pohledu
nejsou nijak vyjimecné. Jako piiklad uvadi Filzmoser & Gregorich (2020) datovou sadu
pramérné roc¢ni teploty asrazkového thrnu z pozorovacich stanic rozmisténych po celé
Evropé. Pozoruji 10 vybranych lokalnich outliert, které vzdy vybocuji pouze tehdy,
uvazujeme-li kontext okoli 10 nejblizsich pozorovani. V globalnim vniméni vSech vstupnich
dat v8ak vétsina téchto zdznami jako odlehld vnimana neni.
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Podobné jako jsme schopni pomoci prostorové autokorelace (lokalni analyza LISA)
identifikovat odlehlé hodnoty jednorozmérného atributu, prenesenim tohoto problému
do vicerozmérné dimenze se zachovanim prostorové slozky se metody pfestavené
Filzmoserem et al. (2014) divaji na vicerozmérna data pouze v lokalnim méfitku, a hodnoti,
zdali je konkrétni zaznam odlehly pouze v kontextu svého okoli. Mohou pfitom nastat
nasledujici pripady:

e lokalni, avSak ne globélni outlier;
e globalni, avsak ne lokélni outlier;
e lokalni i globalni outlier;

¢ ani lokélni ani globélni outlier.

Pfistup je zalozeny na kombinaci vypoc¢tu Mahalanobisovy vzdalenosti pro hodnoceni
odlehlosti atributi a Euklidovské (geografické) vzdalenosti pro vyhodnoceni prostorové
blizkosti (sousedstvi zaloZené na vzdalenosti). Mahalanobisova vzdélenost je pocitana mezi
vSemi pdry zdznamu, pro lokdlni ovéfeni odlehlosti jsou vSak porovnavéany pouze takové
zédznamy, které spadaji do vymezeného sousedstvi.
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2 PROSTOROVA STATISIKA

Pojem prostorova statistika referuje na aplikaci statistickych metod a konceptti na data, ktera
obsahuji libovolné zachycenou prostorovou informaci (Unwin, 2009). Metody prostorové
statistiky nabizeji zptsoby, jak vyuZit prostorovou informaci k detekci a kvantifikaci vzort
a miry propojeni mezi sledovymi jevy (Waller & Gotway, 2004). Podle Gelfanda et al. (2010)
se prostorova statistika zabyva jevy, jejichz prostorova poloha je sama o sobé predmétem
zajmu, nebo pfimo ptispiva ke stochastickému modelu daného jevu. Prostorova informace
hraje v celé analyze klicovou roli - prostor neni pouze doplnujici informace, ktera mtize anebo
nemusi byt vyuZita, ale figuruje zde jako rozsifujici proménna. V tlohéch prostorové statistiky
je vidy sledovany jev hodnocen v kontextu jeho prostorové informace. Diky vyuZiti
statistickych principti umozZnuji nastroje prostorové statistiky nejen aplikovat rizné metody
pro kvantifikaci vybranych jevd, ale podlozZit je také mirou statistické spolehlivosti ziskanych
vysledkd. Vétsina tloh prostorové statistiky odhaluje a kvantifikuje prostorové vzory v datech.
Takovéa tloha mtze byt tieba pouze omezena na zjisténi, zdali je rozlozeni vyskytt/hodnot
sledovaného jevu v prostoru ndhodné, nebo vykazuje n&jaky trend & shlukovani. Reeni se
touto cestou pokousi zachytit zvlastni aspekt prostorovych dat, kterym je funkéni vztah mezi
hodnotou proménné a jeji polohou.

Vétsina charakteristickych prostorovych vzora v datech vyplyva z konceptu dvou hlavnich
tzv. efekth prostorovych dat:

o Efekt I. #ddu se zaméfuje na prostorovy trend v datech. Riké, Ze pravdépodobnost
vyskytu jevu se 1isi v kaZdém misté zkoumaného prostoru, a ndhodna velicina je proto
prostorové zavisla. Prostorova zavislost a variabilita miZe byt pozorovéna jako
zavislost na néjaké pfi¢inné proménné, ktera nemusi byt znama, ale v prostoru se méni.
Typicky se sledovana veli¢ina v prostoru charakteristicky uspotddéava, napt. hodnoty
se postupné zvysuji ve sméru od vychodu na zdpad. Toto chovani v prostoru
oznacujeme jako trend (Obr. 7 - vlevo).

o [fekt II. 7ddu je vysledkem interakci, kdy pfitomnost jednoho pozorovani (nebo
konkrétni hodnoty sledovaného jevu) zvysuje pravdépodobnost vyskytu dalsich
pozorovani (nebo podobnych hodnot sledovaného jevu) v bezprosttedni blizkosti.
Popisuje tedy zévislost vyskytu hodnoty ndhodné veli¢iny na vyskytu hodnot v jejim
okoli, tyka se plisobeni vzajemnych vlivli mezi pozorovanimi. Vyskyt jevu na jednom
misté zvysSuje pravdépodobnost vyskytu jevu v okolnich mistech. Je-li v datech
pritomny efekt II. fddu, podobné hodnoty (vysoké nebo nizké) vytvareji prostorové
shluky (Obr. 7 - vpravo), které je mozné kvantifikovat napf. néstroji pro méfeni
prostorové autokorelace.

Rozliseni mezi témito hlavnimi efekty mtZe byt nékdy komplikované, nebot se do jisté miry
vzajemné prolinaji: samotny prostorovy trend je zachytitelny metodami prostorové
autokorelace, podobné trend také splnuje piedloZenou definici efektu druhého fadu.
Doplitujicim rozlisujicim ukazatelem potom mtize byt méfitko pohledu, kdy v globalnim
pohledu pozorujeme trendovou prostorovou proménlivost, zatimco v lokdlnim pohledu se

miZeme zaméfit vice na kolisani zptisobené prostorovou autokorelaci.
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Obr. 7 Priklady efekt( I. a Il. radu: vlevo — jev s typickym geografickym trendem (umrtnost ddsledkem nemoci obéhové
soustavy); vpravo - jev zatizenym autokorelaci (kojeneckd umrtnost)

Prostorova slozka dat sice pfinasi obohacujici informaci, zaroven ale préci s daty komplikuje.
Prikladem takovychto komplikaci mohou byt jevy znamé jako Modifiable Areal Unit Problem
(Longley et al., 2005), Edge Effect (hrani¢ni efekt) nebo zavislost analyzy na zvoleném méfitku.
Také samotna podstata prostorovych dat narusuje zakladni statistické predpoklady:
pfi testovani statistickych hypotéz bézné ocekdvame, Zze analyzovany soubor je souborem
vybérovym, tedy pouze jednou moZnou realizaci celé populace. V ptipadé prostorovych dat
je v8ak zpracovavany soubor konecny a d4 se fict, Ze skute¢né predstavuje celou populaci
(napf. nezaméstnanost ve vech obcich Ceské republiky). Proto u vyhodnocovéni prostorové-
statistickych ~ testd  vétSinou nespoléhame mna ocekdvané teoretické rozdéleni
pravdépodobnosti, ale musime jej néjakym zpiisobem nasimulovat a ndsledné vyhodnotit
miru vyznamnosti (viz kapitola 3 o metodé Monte Carlo). VSechny tyto specifické aspekty
prostorovych dat budou postupné popisovany v nasledujicich ¢astech tohoto studijniho textu.

21 ANALYZY BODOVYCH DAT

Analyzy bodovych dat Ize zacit modifikaci jednoduchych popisnych statistik pro potieby
specifik prostorovych dat. P¥ikladem takovych ukazateld jsou primeérny stied, medianovy
stfed, smérodatna vzdélenost nebo elipsa smérodatné odchylky (viz Hordk (2015)). Tyto
ukazatele jsou prostorovou obdobou zakladnich popisnych statistik - také ukazuji
jednoduchou charakteristiku polohy nebo variability. Dilezitou vlastnosti je, Ze primarné
pracuji pouze se samotnou polohou vyskytu bodového jevu ajsou tudiZz pocitany nad
soufadnicemi vstupnich bodd. Metody mohou byt modifikovany v podobé tzv. vazenych

17



metod, kde do vypoctu vstupuji jako vahy hodnoty sledované veli¢iny. Tyto techniky analyzy
bodového vzoru byly populdrni hlavné v dobéach, kdy vypocetni technika neumoziiovala

NP1

zadné slozitéjsi vypocty. Prestoze mohou poskytnout zakladni informaci o bodové struktute,
vzoru zUstavaji skryté. K podrobnéjsimu prozkoumani bodovych vzort 1ze pouzit vykonnéjsi
analyzy.

Pred popisem samotnych metod pro kvantifikaci prostorovych vzort bodovych dat je nutné
vysvétlit zdkladni teoretické vychodiska pro studium bodovych jevti, téZz ozna¢ovanych jako
bodové procesy. Uvazujme, Ze nasim cilem je vyhodnotit prostorovou distribuci (tedy vzor)
zkoumanych dat. Na teoretické tirovni ocekdvame v zasadé tfi mozné varianty:

e shlukova: jednotlivé zaznamy maji tendenci se k sobé seskupovat, vytvéreji shluky
(Obr. 8a),

¢ nahodna: zdznamy jsou v prostoru rozmisténa bez jasného vzoru (Obr. 8b),

e rovnomérna: jednotlivé zaznamy jsou v prostoru rozmistény pravidelné, az
nepftirozené (Obr. 8c).
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a) shlukové usporadani bodového jevu b) néhodné usporadani bodového jevu c) pravidelné usporadani bodového jevu

Obr. 8 Tri zdkladni varianty prostorové distribuce bodovych dat: shlukovd (a), nahodnd (b), pravidelnd (c)

Pro urceni pozorované distribuce bodii a pro testovani jejtho typu potfebujeme mit teoretické
modely distribuce bodt, které odpovidaji jistym typovym situacim se zfejmou interpretaci
(Horak, 2015). Pfi hodnoceni charakteru bodového procesu se v praxi testuje vyznam rozdilu
mezi pozorovanou strukturou a nékterym z teoretickych modelti nahodné distribuce. V tomto
misté by ¢tenafe méla napadanou otazka, jak tedy vypada nahodna distribuce bodovych jevi.

COMPLETE SPATIAL RANDOMNESS - homogenni Poissoniiv proces

Jaka je tedy podoba ndhodného bodového procesu? Nejcastéji se setkdvame s modelem
kompletni prostorové nahodnosti - Complete Spatial Randomness (CSR) (Illian et al., 2008).
Vijeho jadru nachdzime Poissonovo rozdéleni pravdépodobnosti, které popisuje
pravdépodobnost vyskytu jevu v urc¢itém ¢asovém ¢i objemovém intervalu.

X

A
P(X =x) =€
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Mezi vlastnosti Poissonova rozdéleni patfi c¢asova iprostorova nezdvislost, a stejna
pravdépodobnost vyskytu jevu pro kazdy ¢asovy okamzik. Poissonovo rozdéleni je ve své
zékladni varianté jednorozmérné, nicméné jeho vlastnosti 1ze prenést do dvourozmérného
prostoru a modelovat pomoci néj prostorovou nahodnost. Z hodnoceného tizemi vybirame
nahodné oblasti A o stejné velikosti |4], jejich distribuce X(4,), ..., X(4;) jsou nezavislé na
poloze a jejich rozdéleni pravdépodobnosti mé Poissonovo rozdélent:

(A4)*

e~
x!

fxa™®) =

kde A = ﬁ miizeme chépat jako intenzitu vyskytu (primérny pocet vyskytd na plochu).

Takovy model ma dveé dilezité vlastnosti (Horak, 2015):

1) je homogenni, nevykazuje tedy Zadny efekt I. fddu (trend). Parametr A je konstantni,
pravdépodobnost vyskytu jevu je v kazdém misté stejna,

2) sleduje Poissonovo rozdéleni, pocet vyskytt v sousedicich oblastech na sobé nijak
nezavisi (nevykazuje prostorovou autokorelaci a neni v ném pfitomen efekt II. fadu).

YNz

Nejjednodussi alternativou k CSR je heterogenni Poissontiv proces. V tomto piipadé je
konstantni intenzita vyskytu jevu 4 je nahrazena funkci intenzity A(s), stale plati zachovani
prostorové nezavislosti (pocet vyskytt v sousedicich oblastech na sobé nijak nezavisi).
Zavislosti A proces zachycuje projev efektu I. fadu - trend. Rozsifenim heterogenniho procesu
o prvek nahodnosti vznika tzv. Coxav proces, kde intenzita A(s) kolisa ndhodné, ne
deterministicky.

Jakmile je definovana podoba nahodného bodového procesu, 1ze riiznymi metodami ovérovat,
jestli mu jsou pozorovana data dostate¢né podobnd (jsou ndhodnd) nebo ne - maji tedy
shlukovy nebo rovnomérny prostorovy vzor.

Average Nearest Neighbor - metoda nejblizsi vzdalenosti

v N

Metoda porovnava primeérné nejblizsi vzdalenosti mezi pozorovanymi body viici referen¢ni
teoretické primérné vzdalenosti, kterd by byla o¢ekdvana u ndhodné rozmisténych prvki.
Pokud je priimeérna vzdalenost mensi neZ teoreticka ocekavana, prvky pravdépodobné tthnou
ke shlukovéni. Pokud je pozorovand vzdalenost vétsi nez ocekavana, jsou prvky rozprostfeny
rovnomerne.

Ukazatel se vypocita jako podil pozorované primeérné vzdalenosti a o¢ekavané. Pro kazdy
pozorovany prvek se zjisti jeho vzdalenost k nejblizSimu sousedovi atyto hodnoty se

praméruji.
— 1
any = Do _nZird
D 05
n
A
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kde Dy je pozorovana primérna nejblizsi vzdélenost, Dg je ofekavana primeérnd nejblizsi
vzdalenosti, d; je vzdalenost k nejblizsimu sousedu pro prvek i, a 4 je (ve vychozim nastaveni)
plocha minimdlniho ohranicujiciho pravothelniku vsech bodd, jejichz pocet je n.

Metoda je zasadné citlivda na velikost pozorované plochy (4) - v piipadé pozadavku
srovnatelnosti hodnoceni vice datovych sad je nejlepsi fixné nastavit zdjmovou oblast. Stejné
rozmisténé prvky totiz mohou byt ohodnoceny jako rozptylené nebo naopak shlukované
v kontextu celkové plochy, jak demonstruje Obr. 9.

Obr. 9 Vliv velikosti ohranicujiciho obdélniku (A) na relativni vnimdni prostorového vzoru: vlevo tendence rozmisteni ke
shlukovdni; vpravo rovnomérné rozmisténi (prevzato z https://pro.arcgis.com/en/pro-app/latest/tool-reference/spatial-
statistics/average-nearest-neighbor.htm )

Statistickd vyznamnost vysledku analyzy je odvozena prevedenim na z-skére, tedy

normované normalni rozdéleni. Vhodnéjsim fesenim je odvozeni statistické vyznamnosti
pomoci permutaci Monte Carlo simulace (viz nize).

Analyza kvadranti

Zakladnim principem kvadrantovych analyz je piekryti bodové vrstvy uméle vytvorenym
gridem o konstantni velikosti buriky (pfipadné lze experimentovat s ndhodné rozmisténymi
burikami nebo ndhodnym vybérem z pravidelné sité). Nad pocty pozorovanych vyskyta se
nasledné provadi vyhodnoceni, napf. pomoci indexu disperze (Hordk, 2015). Ten vychéazi
z vlastnosti Poissonova rozdéleni, kde se pro nahodny jev ocekava E(X) = 0% =A.
Z jednotlivych poétl pozorovani x; v m burikéch se spo¢ita aritmeticky pramér ¥ a rozptyl o2,
vysledny index se sestavi podle vztahu:

VMR = 50X =

var(X) o?
X

Je-li vysledkem zlomku hodnota blizka 1 (stfedi hodnota i rozptyl jsou priblizné stejné), jde
o ndhodnou distribuci, kde pozorované parametry odpovidaji parametrdm Poissonova
procesu. Je-li VMR vétsi nez 1, hodnota indikuje shlukovéani, hodnoty mensi neZ 1 naopak
ukazuji na pravidelny vzor. Pro otestovani statistické vyznamnosti 1ze pouZit t-test nebo x?
test dobré shody (viz (Hordk, 2015)).

G funkce

vV

Funkce G zkouma kumulativni frekvenci vyskytu vzdalenosti k nejblizs§imu sousedu pii urcité
prahové hodnoté vzdalenosti.
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Odhad G funkce reprezentuje pocet prvkd ve vzdélenosti do zvoleného prahu T,
normalizované poc¢tem celkovych prvktt n (primérnda hodnota). Jednoduse zméfime
vzdalenost d; od kazdého bodu k jeho nejblizsimu sousedu. Pokud je vzdélenost mensi nez
stanovany prah, bod se zapo¢ita do celkové sumy, ta se podéli celkovym poctem bodii. Prah
se bézné stanovuje v postupnych vzdalenostnich krocich (tfeba po 100 metrech), nasledné se
pro kazdou vzdalenost vynesou hodnoty do grafu. Pozorované hodnoty lze porovnat
s oc¢ekavanou G funkci homogenniho Poissonova procesu pro konkrétni hodnoty r:

2

Gr) =1 — et

Pokud je G(r) > G(r) (pozorovana funkce vétsi nez oekavand), pozorujeme vice blizkych
bodd, nez se o¢ekavalo podle CSR a dochazi tedy ke shlukovani (viz Obr. 10 vlevo). Je-li
naopak G (1) < G(r), Ize vzor povaZovat za pravidelné rozptyleny (viz Obr. 10 vpravo).

L. <
© ©
o o
o o
o o o o
&) O
< | < |
o o
o o
o 7 o 7
o o
© T T T T T © T T T T T
0,0 200 400 600 800 0,0 200 400 600 800
r(m) r(m)
-------- teoreticka G(r) —  pozorovand G(r) konfidencni interval nadhodného vzoru
Obr. 10 Grafické vyhodnoceni G funkce (prevzato a upraveno z Rossiter (2020))
Ripleyho K funkce

Ripleyho K funkce je dal$i metoda zachycujici efekt II. fadu bodovych jevii, ktera vyhodnocuje
tendenci k prostorové zavislosti vyskytu bodového jevu v libovolné vzdélenosti (Ripley,
1977). Pracuje s vyskytem jevu v definovaném okoli (je zde tedy vidét jistd podobnost napi.
k Moranovu I kritériu - déle vysvétleno v kapitole 2.2.2). Pocet pozorovanych hodnot je
porovnavan s o¢ekdvanym poctem pozorovani, které by bylo zaznamendno u CSR procesu.
Pokud je pozorovand hodnota vétsi neZz ocekdvana ndhodnd vychéazejici z CSR,

pravdépodobné dochézi ke shlukovéni; naopak pokud je hodnota nizsi nez ocekavana
ndhodn4, body jsou pravdépodobné rovnomérné rozprostfeny (Waller & Gotway, 2004).

Hodnota K funkce je teoreticky pocitana spojité pro vSechny hodnoty vzdalenosti. Zakladni
myslenka vypoctu je jednoduchd - spociva v podilu primeérného poctu pozorovanych boda
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ve vzdalenosti h (spatial lag - Np,) a primérné intenzity vyskytu A (pocet vyskytt na jednotku
plochy). JelikoZ je A vyjadfena jako podil poc¢tu prvkil na ploSe, svym zptisobem odstrariuje
zavislost na hustoté odhadu v konkrétnim analyzovaném intervalu vzdélenosti.

1 11
KhzzE(Nh)=Z'£'zNh

ol

Pro jednodus$si zpracovani se vzdélenost h diskretizuje do intervalti. Pro vypocet stfedni
hodnoty je tedy nutné pro kaZdou hodnotu vzdalenosti h zjistit primérny pocet sousedti nad
v8emi pozorovanymi body. Pro interpretaci je pozorované hodnoty K funkce nutné porovnat
s o¢ekavanou hodnotou, jaka by byla zaznamendana nad CSR. ktera je popsana vztahem:

K, = mh?

, kde hje opét hodnota vzdélenosti. Vysledek je interpretovan podobné jako v pripadé
G funkce, pozorované a ocekavané hodnoty lze vynést do grafu a sledovat jejich vzdjemny
vztah. Srostouci hodnotou hsoucasné nartista rozptyl v primérném poctu pozorovanych
bodd. Rozdily mezi pozorovanou a ocekavanou funkci mohou byt pfi kvadratickém tvaru
ofekdvané funkce casto Spatné rozpoznatelné. Tyto nedostatky se proto dale odstraruji
transformaci pomoci tzv. L funkce, kterd ptivodni o¢ekdvanou K funkci linearizuje:

Ky
L= |—-h
" T
Vysledné hodnoty jsou pak vici pfimce 1épe porovnatelné (Obr. 11). Hodnoty, kde
pozorovana funkce pfekroc¢i o¢ekavanou hodnotu odhadu L, indikuji shlukovéni, zatimco
hodnoty mensi nez o¢ekdvana znaci disperzi.

G funkce a K funkce (potazmo jeji alternativni vyjadreni jako L funkce) jsou na prvni pohled
velmi podobné analyzy. Zakladni rozdil miéizeme pozorovat v praci s prvky ve vymezeném
okoli. Zatimco G funkce zkouma podil nejblizsich sousedd v urcitych krocich vzdalenosti,
K funkce hodnoti komplexnéji intenzitu vyskytu bodd, jelikoz pozoruje jejich pramérny pocet
v urcitém vzdalenostnim intervalu.
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Obr. 11 Interpretace plivodni (nahore) a linearizované (dole) K funkce: vlevo — ndhodné rozmisténi, uprostred — tendence ke
shlukovdni bodd, vpravo — rovnomérné rozmisténi. Pfevzato a upraveno z Rossiter (2020)

2.2 ANALYZY AREALOVYCH DAT

Zatimco u bodovych dat jsme se soustfedili pfedevsim na polohu jednotlivych zdznamf,
u aredlovych dat budeme kromé polohy hodnotit také atributovou slozku. Piedstavené
analyzy budou opét tizce souviset s efekty I. a II. fadu.

2.21 Vyhlazovani aredlovych dat

Shlazovéni dat béZzné pouZivame u jednorozmérnych dat (nejcastéji u ¢asovych fad) - mame-
li napf. meteorologicka data o srazkdch, jsou zatizené rtiznym kolisanim a vykyvy, jako jsou
lokalni boutky. Chceme-li pozorovat dlouhodoby trend, data vyhladime nap#. pomoci
klouzavého priméru, kdy vypocitdme hodnotu srazek pro dany den jako primeér hodnot
z pohyblivého okna, napi. zokolnich 7 dntt (tzv. tydenni klouzavy prameér). Stejnym
principem mutZeme vyhlazovat i geograficka data - primeérujeme hodnotu pozorované
nahodné veli¢iny na zdkladé vymezeného okoli, nyni v8ak dvourozmérného (geografického).
Cilem této operace je zvyraznéni efektu I. fddu a potlaceni ndhodné sloZky, kterd miize nékdy
zobrazeni trendu utlumovat. Vyhlazovani ma samozifejmé smysl pouze v pfipadé, kdy
sledovany jev vykazuje pfirozenou kontinuitu. O vyhlazovani dat se nejcastéji mluvi
u polygonovych dat, samoziejmé neni problémem je aplikovat i na bodova data - v analyzach
jsou koneckoncti polygony pro potfeby vypoctu reprezentovany svym centroidem.

Jelikoz zdkladem prostorového vyhlazovani je vymezeni prostorového ,okoli” (nebo také
sousedstvi) pro kazdy sledovany prvek, je nezbytné nejprve popsat zdkladni zptisoby
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vymezovani okoli, které se déle aplikuji ve vétSiné prostorovych metod. Sousedstvi
vymezujeme nejcastéji jednim ze tfi zplisobii (graficky jsou znazornény na Obr. 12):

e Topologicky: jako sousedici se povazuji pouze ty zaznamy, které se skutecné
topologicky dotykaji, a to bud’ sdilenim hrany (tzv. rook - podle moznosti pohybu véze
ve hte Sachy) nebo sdilenim hrany nebo alespor jednoho lomového bodu (tzv. queen -
pohyb figurky dédma). Mtizeme dale rozlisovat sousedstvi 1., 2. nebo vyssiho fadu
podle toho, jestli uvazujeme pouze piimé sousedy, nebo dale sousedy sousedt pro
zajisténi vétsiho dosahu.

e Poctem k nejblizsich sousedii: v této mozZnosti sefadime vSechny okolni prvky vzestupné
podle vzdalenosti (mezi centroidy pozorovaného prvku a jeho sousedy) a jako sousedy
povazujeme k nejblizsich prvki.

e Vzdilenosti: sousedstvi je uréeno pomoci vzdalenosti jednotlivych zaznamt (jejich
centroidtl). Stanovi se prahova hodnota, a pokud je vzdélenost mezi pozorovanym
prvkem a centroidem libovolného sousedniho prvku mensi neZz tato hodnota,

povazujeme jej za souseda.

o % % | | | |
AN . : (

ROOK

o
o

QUEEN

*

[ ] [ k= 13 sousedl . . k=5500m

3) SE ' ‘ 3

Tyto zptisoby vymezeni sousedstvi 1ze déle rozsifovat a vice specifikovat - napf. modifikaci
vzdalenosti pomoci jadrové funkce. Tyto metody budou déle popsény v kapitole 4.

Aplikaci principu sousedstvi na vSechny pozorované prvky vznika matice prostorovych vah,
ktera je zdkladnim kamenem vsech metod pracujicich se sousedstvim. Jedna se o matici typu
,kazdy s kazdym”, ve které je zakédovéana informace o sousedstvi. V nejjednodussim ptipadé:
pokud jsou dva prvky chapany jako sousedé, maji v matici hodnotu 1. Prvky, které spolu
nesousedi, maji pfifazenu hodnotu 0. V praktickych tlohach se nejcastéji pouzivaji fadkové
standardizované vahy (w;;): piivodni hodnota véahy (1) je délena fadkovym souctem (vSechna
sousedstvi jednoho prvku), soucet standardizovanych fadkovych vah je pak roven 1. Matici
lze dale modifikovat: rozlisovat, jestli bude fadkové standardizovéna, jestli bude samotny
sledovany prvek zahrnut do sousedstvi nebo ne, atd. (rozbor téchto nastaveni nabizi napft.

Anselin (2018) v dokumentaci k software GeoDa).
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Aplikaci matice prostorovych vah a primérovanim hodnot z okoli pak vznikaji modifikovana
data, kterd Anselin (2018) oznacuje terminem spatially lagged variable (¢eské terminologie v této
discipliné neni stale pevné dand, mohli bychom si vystacit s ozna¢enim prostorové vyhlazena
proménnd). Anselin uvadi vzorec pouze jako sumu sousednich hodnot, pro ziskani
klouzavého prameéru je vdak nutno sumu déle délit vahami:

27:1 WiiYj
Wy; = T
j=1Wij

kde w;; je matice prostorovych vah ay; je hodnota sledovaného jevu v lokalité j. Sousedici
prvky s vlivem maji nenulovou hodnotu, nesousedici prvky bez vlivu maji nulovou hodnotu.
Jiz touto jednoduchou aplikaci tak vznika prostorova varianta klouzavych primérd, které
vyhlazuji ptavodni data azvyraznuji jejich prostorovy trend. Rozdil mezi ptivodnimi
a shlazenymi daty je jasné patrny na Obr. 13.
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Obr. 13 Vyskyt pripadi nemoci COVID-19 v obcich Ceska: nahore pivodni data, dole prostorové vyhlazend data pomoci
sousedstvi typu krdlovna I. Fddu (zdroj dat: MZCR)

Empirické Bayesovo vyhlazovani

Vyhlazovani dat 1ze provadét i na atributové trovni pomoci statistickych modeld, naptiklad
tzv. Bayesovskym vyhlazovanim. V situacich, kdy pracujeme s pomérovymi daty (relativni
udaje, podily) miizeme pozorovat nestabilitu variability p¥imo zavislou na velikosti vztazené
populace. Jelikoz je metoda nejcastéji pouZivana nad zdravotnickymi daty, bude
demonstrovédna na pfipadu vyskytu libovolné nemoci. Zakladni chybou by bylo vyjadfit
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skute¢ny pocet nakaZenych v absolutnich poc¢tech, protoze by nebyla zohlednéna velikost
dotcené populace, kterou nemoc miize postihnout. Uvazujme napf. onemocnéni rakovinou
prsu - absolutni ¢isla za administrativni jednotku (obec) ndm moc informace o riziku
pocet obyvatel v izemi. Déle je nutné se zamyslet, jestli je volba populace, ke které informaci
vztahujeme spravnd: muzi zjevné timto onemocnénim trpét nemohou, proto davd mnohem
vétsi smysl relativizovat vii¢i poc¢tu Zen Zijicich v obci. Timto pfepoctem ziskdme hrubou miru
rizika rakoviny prsu.

V situaci, kdy je potenciondlni populace malé - v obci Zije napft. jen 20 Zen a jedna z nich ma
rakovinu prsu, ziskdvame pomérné vysoké relativni riziko, které s kazdym dal3im pripadem
vyrazné stoupa. Pokud bychom pomér porovnali jinou obci, kde Zije tfeba 100 000 Zen, bude
zjisténa mira dost stabilni, par novych pfipadt ji nijak vyznamné nevychyli. Vznika tedy
otdzka, jestli je mozné tuto nestabilitu zphsobenou velikosti ohroZené populace néjak
podchytit a zohlednit.

Empirické Bayesovo vyhlazovani vyuZziva kvypoctu pravdépodobnosti kombinaci
skute¢nych pozorovanych dat s vhodnym apriornim odhadem pro ziskani nové, upravené
posteriorni pravdépodobnosti sledovaného jevu. Diky tomu jsou zaznamy s nizkou stabilitou
vyraznéji upraveny (vyhlazeny) nez zdznamy s vysokou stabilitou.

Méjme pozorované hodnoty relativniho rizika r;, s nezndmou apriorni distribuci a jejimi
parametry (stfedni hodnota a pramér). Parametry nahradime tzv. Poisson-Gamma modelem,
kde Poissonovo rozdéleni popisuje pozorované pocty udalosti a Gamma rozdéleni
s parametry I'(a, f) popisuje pramérné riziko m (napi. prdmérna incidence v celém zdjmovém
tuzemi). Kombinaci apriorntho Gamma rozdéleni popisujici primérné riziko a Poissonova
rozdéleni skute¢né pozorovanych poctti udélosti vznikd nové posteriori rozdéleni, kde je mira
rizika upravena (vyhlazena) pomoci parametr Gamma rozdéleni (a, ).

0+a

O+«
Em) = 01 B?

il Var(m) =

Jinymi slovy, novy odhad rizika m; upravuje ptivodni hodnotu pomoci parametra
a,fzGamma rozdéleni, odhadnutych zpozorovanych dat. Vyhlazend hodnota
pozorovanych rizik se vypocitad z ptivodniho relativniho rizika r; a odhadu 6, kterym mtze
byt priimérné globalni riziko:

T = wWir; + (1 - Wl)e

0'2 Oi
02+%’ P;

1

w; =

, kde w; jsou vahy vychazejici z populace P;, 7; je hruba mira rizika v misté i; g, 02 je prameér
a rozptyl apriorni distribuce (tyto parametry odhadujeme pomoci Poisson-Gamma modelu
z dat), P; je celkova populace v misté i a 0; pocet pozorovanych piipad@t v misté i. Technika
Bayesovského vyhlazovani v podstaté spociva ve vypoctu vaZeného priméru mezi relativnim
rizikem v kazdé pozorované jednotce a globalnim primérnym rizikem, pfi¢emz vahy jsou
umeérné ohrozené populaci.
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Je nutno si uvédomit, Ze vysledné hodnoty rizika uz nejsou skute¢né pozorované, ale
upravenym odhadem, ktery redukuje miru zkresleni vznikajici malou populaci. Empirické
Bayesovo vyhlazovani lze kombinovat také s prostorovou informaci, kdy se misto globalniho
relativniho rizika vyuziva lokalni relativni riziko, vypocitané pouze z ¢asti tzemi, ktera je
definovdana matici prostorovych vah. Timto piistupem se do shlazovani zakomponuje
prostorovy trend, a ziskd se tak presnéjsi vysledek. Zahrnuti prostorou do shlazovani Ize fesit
napi. v software GeoDa (viz Anselin (2018)).

2.2.2 Prostorova autokorelace

Jelikoz hodnoceni prostorové autokorelace je jedna ze zdkladnich prostorové-statistickych
metod, bude jejimu vysvétleni vénovéna vétsi pozornost. Pro pochopeni prostorové
autokorelace mtizeme vyjit z obycejné korelace - ta popisuje miru linedrni zavislosti dvou
nahodnych veli¢in. Zménou z korelace na autokorelaci dostdvdme variantu zavislosti jedné
veli¢iny na sobé samé. Toto nejasné vysvétleni miizeme chapat jako hodnoceni, jak moc
veli¢ina vjednom misté koreluje shodnotami stejné veli¢iny v jiném misté. Pfikladem
v jednorozmérném prostorou je autokorelace ¢asové fady: vymezime urcity ¢asovy asek, ktery
porovnavame s jinym. Pokud tento princip rozsifime do geografického prostoru, 1ze hodnotit,
jestli veli¢ina v néjaké ¢asti zajmového tzemi koreluje s hodnotami v jiné ¢asti tizemi. Tento
prostorovy vztah je zaloZen na znamém Toblerové prvnim geografickém zakonu: , Everything
is related to everything else, but near things are more related than distant things” (Tobler, 1970).
Analyza autokorelace tedy umoziiuje zjistit, jestli se v tizemi vyskytuji statisticky vyznamné
oblasti podobnych (vysokych nebo nizkych) hodnot. Témto oblastem budeme fikat prostorové
shluky. Problém identifikace shlukéi podobnych hodnot mtizeme preformulovat do
statistickych hypotéz, které jsou analyzou autokorelace testovany:

Hy: vyskyt hodnot jevu v prostoru vykazuje ndhodny vzor,
H,: vyskyt hodnot jevu v prostoru vykazuje nendhodny vzor - shlukovani nebo pravidelnost.

Autokorelaci kardinalnich dat 1ze kvantifikovat nékolika ukazateli, nejpouzivanéjsimi z nich
jsou Moranovo I, Getis-Ord G nebo Gearyho C. DftileZité je rozlisit méfitkovou troven, na
které autokorelaci hodnotime. Ptame-li se, jestli se v zdjmovém tzemi viibec vyskytuji shluky
podobnych hodnot, pouzivame globdlni miry autokorelace. Pokud na tuto otazku dostaneme
pozitivni odpovéd, ma smysl se ptat, kde konkrétné se tyto shluky nachézeji, a jestli se jedna
o shluky vysokych nebo nizkych hodnot. Proto aplikujeme miry lokdlni autokorelace (Livings
& Wu, 2020).
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Globalni metody

Nejprve se zaméfme na statistiku globalni Moranovo I kritérium, zavedenou Moranem (1948)
a dale rozpracovanou Cliffem & Ordem (1973). Indikétor se pocita podle vzorce:

_ Lixiwicj n_ XiXjwij(zi—2)(z—-2)  n

I -
s2 w Yi(zi — 2)? DisjujWij

, kde z; a z; popisuji hodnotu ndhodné veli¢iny ve sledovanych lokalitach iaj, z zastupuje
celkovou priimérnou hodnotu veli¢iny v celém zajmovém tzemi, w;; je vyjadfenim matice

prostorovych vah mezi misty i a j, a n je celkovy pocet prvki ve zkoumaném tzemi.

Sou¢in ¢;; =(z; —2)(zj —Z) (tzv. cross produkt - vektorovy soucin) zachycuje
podobnost/nepodobnost lokalit z; a z; vici celkové priimérmé hodnoté z. Jsou-li hodnoty
z; a z; obé mensi nebo obé vétsi nez primérna hodnota, dostavame pozitivni soucin; je-li prave
jedna z hodnot mensi nez priimérna hodnota, dostadvdme negativni soucin. Zaroven ¢im vétsi
odchylky jsou, tim vétsi je vysledny soucin. Toto vyhodnoceni je nutné provést pro kombinaci
vSech zdznamt v zajmovém tzemi (z;) a s jejich okolim (z;) (proto se ve vzorci vyskytuje
dvojita suma). Matice prostorovych vah w;; specifikuje vymezeni sousedstvi - urcuje tedy pro
konkrétni lokalitu z; jeji sousedy z; a také kvantifikuje vahové jejich vliv, dle vybrané metody
definice sousedstvi. Jmenovatel vzorce reprezentuje vybérovy rozptyl (po Gpravé vzorce je
n pfevedeno do ¢itatele). Ve vysledku tedy dostdvame podil dvou odlisnosti: celkova odlisnost
pozorované hodnoty v lokalité iod globalniho primeéru v kombinaci s odlisnosti hodnot
v okoli lokality i globalniho priiméru; a celkova odlisnost pozorovanych hodnot od primérné
globélni hodnoty.

Hodnoty globalniho Moranova I se pohybuji pfiblizné na intervalu (-1, 1), kdy kladné hodnoty
indikuji pfitomnost autokorelace - tedy vyskyt shlukd podobnych hodnot, zatimco zdporna
hodnota I poukazuje na zapornou autokorelaci - spiSe na rovnomérnou distribuci hodnot
v prostoru. Hrani¢ni hodnota pro urceni statisticky vyznamné autokorelace miize byt |0,3],
vysledek je vSak nutno podpofit statistickym testem (princip urcovanti statistické vyznamnosti
pomoci Monte Carlo simulace bude dale popsan v kapitole 3).

Vztah pozorované hodnoty ndhodné veli¢iny v lokalité i a primérné hodnoty v jejim okoli
(dle Anselina (1996) oznacované jako spatial lag) lze graficky vykreslit v tzv. Moranové
scatterplotu. Jak uvadi Anselin (1996), typicky se zobrazuji hodnoty odchylek jednotlivych
zdznamu od priméru (v obou osach), stejny vysledek v8ak ziskame i pfi zobrazeni ptivodnich
nepiepocitanych hodnot (timto zptGsobem graf vykresluje napt. funkce moran.plot z baliku
spdep v prostfedi R). Prostor tohoto bodového grafu mZeme ptirozené rozdélit nulou do ¢étyt
kvadrantt, jak je zndzornéno na Obr. 14. Jednotlivé kvadranty reprezentuji charakteristické
skupiny pozorovani:

e HH: nadprimérnd hodnota v lokalit¢ obklopend nadprimérnymi hodnotami
v blizkém okoli (hot spot),

e LL: podprimérnd hodnota vlokalit¢é obklopend podprimérnymi hodnotami
v blizkém okoli (cold spot),
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e HL: nadprimérnd hodnota vlokalit¢ obklopenda podprimérnymi hodnotami
v blizkém okoli (prostorovy outlier),

e LH: podprimérnd hodnota v lokalit¢ obklopend nadprimérnymi hodnotami
v blizkém okoli (prostorovy outlier).

ta v okoli

zivo

tredni délka

primérnds
4

stiedni délka Zivota

Obr. 14 Morandyv scatterplot — pouZita data stiedni délky Zivota v evropskych regionech NUTS 2 v roce 2015 (zdroj dat:
Eurostat)

Vypocitame-li linearni regresi mezi pozorovanymi hodnotami a priimérnou hodnotou v jejich
blizkého okoli, koeficient regresni pfimky odpovida hodnoté Moranova I kritéria (Spurna,
2008). Tento poznatek nazorné podtrhuje princip prostorové autokorelace - cilem je
vypozorovat zavislost mezi hodnotami v konkrétni lokalité a hodnotami v jejich okoli.

Lokalni metody

Pokud se na globalni trovni podafi zamitnout nulovou hypotézu o ndhodné distribuci hodnot
sledovaného jevu, usuzujeme, zZe nékde v zdjmovém tzemi dochazi ke shlukovani. Na otazku,
kde konkrétné se tyto shluky nachdzeji, a jestli jsou to shluky vysokych nebo nizkych hodnot,
odpovi az lokalni varianty metod pro hodnoceni autokorelace. Princip lokalniho Moranova
Inavrhl Anselin (1995), nazyvame jej také zkratkou LISA (Local Indicators of Spatial
Association). Lokalni Moranovo I pro lokalitu i je uréeno vzorcem:

_(zi—2) o
Ii —T Wij(Zj—Z) =T WU‘I':’
t j#i jEi

Proti globélni statistice ve vzorci pozorujeme pouze jednoduchou sumu, kde r; zastupuje
standardizovanou hodnotu nahodné veli¢iny v misté iar; zastupuje rozdil hodnot z okoli

mista i vaci celkovému globalnimu praméru nahodné veli¢iny (detailni rozbor vypoctu je
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dostupny napt. z oficidlni dokumentace software GeoDa - Anselin (2020)). Vypocitané
hodnoty je nutno provéfit testem pro statistickou vyznamnost a spocitat pravdépodobnost
vysledku pomoci odhadu stfedni hodnoty a rozptylu (Horak, 2015).

S ovéfovanim statistické vyznamnosti izce souvisi pojem False Discovery Rate (FDR), navrzeny
Benjaminim & Hochbergem (1995). Béhem vyhodnocovani vyznamnosti vysledka vypoctu se
snazime eliminovat chybu I. druhu pomoci volby vhodné hladiny a. Jelikoz je vyznamnost
vysledkem permuta¢niho procesu, mohou nékteré vysledky byt falesné pozitivni. Za tcelem
eliminovat tyto nepfesnosti lze na vypocet aplikovat korekce, jako je napf. FDR nebo
Bonferroni korekce.

Pri aplikaci FDR korekce jsou nejprve zadznamy sefazeny vzestupné dle hodnoty p-value,
nésledné je pfidana nova proménnd FDR = i * a/n, kde ije poradi zdznamu, n pocet
pozorovani a a je pozadovand hladina vyznamnosti. Jako vyznamné jsou pak oznaceny pouze
zaznamy, kde je nové vypocitané FDR vétsi nez ptvodni p-value.

Getis-Ord G

Globélni Moranovo Ineni jedinou statistikou autokorelace pro kardinalni data, kromeé
Gearyho C mtizeme pouZit dalsi indikator pojmenovany podle svych autortt A. Getise a J. K.
Orda jako Getis-Ord G (Getis & Ord, 1992). Podobné jako u Moranova I 1ze metodu aplikovat
na globalni drovni a testovat nulovou hypotézu o ndhodné distribuci hodnot sledovaného
jevu. Vétsi smysl ma ale hledat konkrétni shluky nizkych nebo vysokych hodnot pomoci
lokélni varianty. Obecné se Getis-Ordova analyza snazi zodpovédét stejnou otdzku jako LISA,
lisi se pouze piistupem feseni, ktery demonstruji nasledujici vzorce:

Zizj Wij%j oo 2 Wi

Lizj %) j %

G =

Statistika se sklada zpoméru prostorové vazeného priiméru hodnot ve vymezeném
sousedstvi ku sumé vsech hodnot. Ve vypoctech vétsinou narazime na dvé varianty této
metody, oznacené jako GaG*. Jejich rozdil spociva pouze vtom, Ze varianta
G pfi vyhodnocovani podobnosti mezi lokalitou iajejim okolim nezahrnuje samotnou
lokalitu i do okoli, naopak varianta G* povazuje lokalitu i za soucast okoli.

Interpretace vysledki je velmi jednoducha: hodnota vétsi nez primeér (nebo kladna hodnota
v ptipadé pouziti z-score) naznacuje shluk vysokych hodnot, hodnota mensi nez primeér
(nebo negativni hodnota v pfipadé pouZiti z-score) oznacuje shluk nizkych hodnot. Na rozdil
od analyzy LISA, Getis-Ordovo Gneumi urcit prostorové outliery. Zamitnutim nulové
hypotézy prokazujeme shlukujici se vzorec nizkych nebo vysokych hodnot (identifikuje pouze
typ shlukovani). Dalsi rozdil proti analyze LISA vyplyvajici z pfedstaveného vzorce je takovy,
ze Getis-Ordovo G hodnoti, jestli je okoli prvku odlisné od vSech prvka. LISA se pt4, jestli je
okoli prvku odlisné od vSech hodnot a zaroven jestli je hodnota prvku odlisné od jeho okoli.
Stejné jako ostatni prostorové statistiky, signifikance vysledk je ovéfend pomoci randomizace
permutaci.
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3 METODA MONTE CARLO

Metoda Monte Carlo je oznaceni pro koncept numerického feSeni relativné sloZzitych
matematickych, fyzikdlnich ajinych problémG pomoci principu velkého mnoZstvi
opakovanych simulaci ndhodnych pokusti (Fabian & Kluiber, 1998).

Zakladni myslenka metody Monte Carlo spociva v feSeni problémii pomoci kombinace prvku
nahodnosti experimentu a dostate¢né velkého poctu opakovani toho experimentu (simulace).
Predstavme si situaci, kdy bychom neméli zadnou znalost teorie pravdépodobnosti, ale prece
jen by ndas zajimalo, sjakou pravdépodobnosti hodime dvéma Sestisténnymi kostkami
v souc¢tu hodnotu sedm. Ve skutec¢nosti vime, Ze existuje celkem 36 rtznych kombinaci,
znichz Sest vyusti v soucet hodnot sedm. Matematicky bychom tedy dokéazali spocitat, Ze
pravdépodobnost je 6/36, tedy priblizné 16,67. Bez znalosti teorie pravdépodobnosti bychom
tuto hodnotu neuméli spocitat, mohli bychom ji vSak zjistit prostym opakovanim
experimentu. Naptiklad bychom 100x hodili dvéma kostkami, a pokud by tfeba 18x padl
soucet sedm, tvrdili bychom, Ze pravdépodobnost je 18 %. Postupnym zvySovanim opakovani
poctu pokust by se nase empiricky pozorovana pravdépodobnost zpfesiiovala a stdvala by se
vice spolehlivou. Pokud zopakujeme pokus napf. milionkrat, je uz pocet opakovani
nahodného pokusu dostatené reprezentativni pro to, abychom pozorovanou
pravdépodobnost povaZovali za stabilni a dostate¢né pfesnou. S nekoneénym zvySovanim
poctu opakovani by se pfibliZovala k teoreticky uré¢ené hodnoté.

APLIKACE METODY NA PROSTOROVA DATA

Jakym zptisobem tato simula¢ni metoda souvisi s prostorovymi daty? Vyznam metody Monte
Carlo pro prostorova data je pfedevsim pfi procesu urcovani statistické vyznamnosti vysledki
metod prostorové statistiky. Jak jiz bylo naznaceno v predchozich kapitolach, pii préci
s prostorovymi daty vétSsinou ocekdvame, Ze sledovany vybérovy soubor je zarover i celou
populaci. Pro data neni pouZivano teoretické rozdéleni, kterym by se dalo pfi vyhodnocovani
vysledk fidit, mira pravdépodobnosti je proto feSena simulaci riznych moZznych scénara
metodou Monte Carlo.

Princip si pfedstavime na urceni statistické vyznamnosti vypoctené hodnoty Moranova I. Pfi
hodnoceni prostorové autokorelace predpoklddd nulova hypotéza nahodné rozmisténi
hodnot sledované veli¢iny v prostoru, kazd4d hodnota mé stejnou pravdépodobnost
vyskytovat se v libovolné c¢éasti tizemi aneni nijak ovlivnhéna svym okolim. Kontrujici
alternativa naopak predpoklada prostorovou zévislost (autokorelaci) vyskytu hodnoty na
svém okoli. Vypoctena testovd statistika musi byt porovndna s néjakym rozdélenim, aby
mohla byt hypotéza vyhodnocena. Lze vychazet z normalniho rozdéleni testové statistiky, ale
to samoziejmé nemusi byt spInéno a nasledné inference mohou byt chybné.

Alternativnim pfistupem je simulace moZznych situaci pro sestaveni teoretického rozdéleni
ajeho nasledné porovnani se empiricky pozorovanou testovou statistikou. K takovému
vysledku se dostaneme pomoci randomizace permutaci: permutace jsou rtzné mozZnosti
usporadani, v piipadé prostorovych dat se tedy jedna o vSsechny mozZnosti, jak pozorované
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hodnoty nahodné veli¢iny uspotfddat v zdjmovém tizemi. Jinymi slovy - geometrické prvky
(polygony) zlistavaji fixni, pouze se na nich ndhodné promichavaji hodnoty atributt (Obr. 15).
Z kazdé takovéto permutace je moZzno vypocitat testovou statistiku I.
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Obr. 15 Priklad origindinich dat jevu stredni délka Zivota némeckych regioni NUTS 2 (vlevo) a jejich dvou ndhodnych
permutaci (vpravo)

Pokud ze vSech moZnych permutaci (kterych je n! v pfipadé souboru s n zdznamy) ndhodné
vybereme dostate¢né velké mnozstvi variant (nahodny vybér oznacujeme slovem
randomizace), 1ze z nich sestavit nahodnou veli¢inu, jejiz rozdéleni je vyuZito jako referencni
rozdéleni pro pozorovanou sledovanou testovou statistiku. Tento pfistup je dostate¢né robustni
i via¢i potencionalnim narusenim piedpokladtt normality apod.

Z referen¢niho rozdéleni pak dostavame pseudo p-hodnotu:

_ R+1
T OM+1

p

, kde M je celkovy pocet ndhodnych permutaci, ze ktery se sestavuje referen¢ni rozdélenia R je
pocet z téchto permutaci, kdy byla pozorovana hodnota vétsi nez hodnota statistiky pro nas
zajmovy soubor. Pseudo p-hodnota je pouze shrnutim vysledki z referen¢niho rozdéleni
a neméla by byt interpretovana jako analytickd p-hodnota v béznych statistickych metodach.
Kvalita ohodnoceni zavisi ¢aste¢né na poctu permutaci: napt. vyjde-li p-hodnota 0,001 z 99
permutaci, nelze jednoznac¢né urcit, jestli je lepsi nebo hors$i nez p-hodnota 0,01 z 999
permutaci.

Grafické znazornéni porovnani hodnoty Moranova I pro skute¢né pozorovana data (¢ervena
linie) vi¢i 499 nahodnym permutacim (Sedé linie) je pfedstaveno na Obr. 16. Jednotlivé
permutace dohromady formuji teoretické rozdéleni, které je zobrazeno také histogramem. Na
histogramu je patrné, ze skute¢nd pozorovand hodnota Moranova Ije dostate¢né vysoka
(extrémni), proto je vysoce nepravdépodobné, ze by ndhodnd veli¢ina byla v prostoru
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rozmisténa ndhodné. Zamitame nulovou hypotézu o ndhodném rozmisténi a usuzujeme, ze
data vykazuji autokorelaci.

Stejny princip je vyuzivan napt. pfi vyhodnocovéni vyznamnosti Ripleyho K funkce.
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Obr. 16 Simulace hodnot Moranova | pro 499 nahodnych permutaci proménné stredni délka Zivota v némeckych regionech
NUTS 2 (Sedé) a Moranovo | pro pivodni pozorovand data (Cervené).
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4 PROSTOROVE VAZENE METODY

Z ptedchozi lekce o prostorové statistice jsme si odnesli zdkladni poznatky o specifikach
prostorovych dat, ktera diky své prostorové sloZce sice pfinaseji novou, obohacujici informaci,
zaroven vsak komplikuji praci s daty, nebot narusuji nékteré zakladni statistické pfedpoklady.
Pritomnost efekt I. all. ¥fddu casto mtize zplsobovat, Ze vysledky zjisténé kvantitativni
analyzou nebudou platné v celém sledovaném tzemi. To by nebylo nijak zvlastni, napft.
z regresnich modeld jsme si také védomi faktu, Ze pro nékteré zaznamy model nadhodnocuje,
nékteré podhodnocuje, a ze tuto informaci m&me uchovanou v modelovych residuich.
Zkoumdanim téchto residui regresniho modelu v kontextu geografického prostoru bychom
pozorovali dvé mozné situace: pokud by rozmisténi kladnych a zapornych residui bylo
v prostoru ndhodné, pak je vse v potfadku. S velkou pravdépodobnosti bychom vsak zjistili,
ze hodnoty residui vykazuji autokorelaci. Jejich shlukovani indikuje, ze odchylky od modelu
jsou néjakym zptsobem nendhodné (prostorové zavislé), tudiz se sestaveny model chova
v kazdé ¢asti sledovaného tizemi trochu jinak. Proto je vhodné mit k dispozici postupy, jak se
s problémem této prostorové zavislosti vyporadat.

Vyse popsané chovani oznacujeme jako prostorovou nestacionaritu - vysledky libovolné
analyzy nejsou prostorové homogenni (staciondrni), nybrz jsou zavislé na konkrétni lokalité,
jsou rozdilné v rtiznych ¢astech tizemi. Toto chovani je diisledkem efektd I. a II. ¥fadu, které
jsou pro vétsinu prostorovych dat typické. Matematicky miize byt nestacionarita vnimana jako
dalsi proménn4, kterou je vhodné zachytit a néjakym zptisobem popsat.

Pfi¢iny nestaciondrniho chovani mohou byt rizné - vétsinou jsou diisledkem skutecné jiného
chovéni jevu napfi¢ adzemim, které je zptisobeno rtznymi lokalnimi kontextudlnimi faktory.
Na viné muZe byt ale také nevhodné navrzeny model, ve kterém napt. chybi nékteré dilezité
vysvétlujici proménné, které by doplnily chybéjici informace tstici v nestacionaritu. Posledni
aspekt mtize byt ¢isté numericky, nahodny. Ten by v3ak nikdy nemél mit takovou silu, aby
vyustil ve vyrazny prostorovy vzor.

Jednim ze zptisobd, jak se s nestacionaritou vypotddat, je aplikace prostorové viZenych metod
(déle bude pouZivana zkratka GW metody vychazejici z anglického oznaceni geographically
weighted). Jestlize predpokladdme, Ze sledovany jev se chova rozdilné v riiznych
subprostorech celého sledovaného tzemi, feSenim by bylo sledovat jev skute¢né v téchto
dil¢ich ¢astech a hodnotit v kazdém subprostoru samostatné, a timto zptsobem variabilitu
v prostoru zachytit. Pro kazdou jednotlivy zdznam by byl pouzit samostatny model/odhad
parametr(i, ktery nejlépe vystihuje lokalni podminky a chovani sledovaného jevu pouze
v kontextu daného subprostorou. Zjednodusena aplikace této myslenky mtize mit podobu
prekryti tizemi libovolnym gridem, a ndsledné hodnoceni samostatné pouze skupiny prvki,
které pfislusi k jedné burice gridu (jak je zndzornéno na Obr. 17). Takovym pfistupem jsou
vysledky zkreslené volbou rozliseni gridu, je proto potieba tuto myslenku jesté trochu
vylepsit. Aplikace GW metod je nejcastéji vztahovédna k polygonovym datim, které
reprezentuji prostorovou kontinuitu. V pfipadé datové sady on zdznamech je pro kazdy
z téchto n zdznaml vytvoren lokdlni model pracujici pouze sk zaznamt z vymezeného
sousedstvi. Lokalni model je platny pouze pro momentalné hodnoceny zdznam, a diky
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vypoctu zalozeném na vymezeném okoli skute¢né zachycuje jen lokélni chovani sledovaného
jevu. V nejjednodussim piipadé si mlizeme piedstavit priklad zkapitoly 2, kde byly
predstavené prostorové klouzavé prameéry (spatially lagged variable). Nejedna se o nic jiného
nez o lokélni vypocet priméru zaloZzeny na vymezeném okoli, tedy nejjednodussi formu GW

metody.
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Obr. 17 Rozdeéleni prostoru vsech objekti pomoci gridu. V pripadé a) neni aplikovdn Zddny prostorovy pristup, sestaveny
model (abstraktné reprezentovdn velikosti barevnych kruh() je vsude stejny. V pripadé b) je prostor rozdélen na 4 plochy
(rtzné odstiny sedi, které mohou predstavovat napr. vyssi administrativni celky) a v kazdé z nich pozorujeme mirné odlisné
chovani. Posledni varianta c) je pouze prostorové detailnéjsi. Je patrné, Ze sobé blizké skupiny jsou si také podobné
vlastnostmi modelu.

Zasadnim faktorem ovliviiujicim vypocet GW metod je zptisob vymezeni okoli. Z piedchozi
kapitoly zname zdkladni vymezeni sousedstvi pomoci topologického dotyku, k nejblizsich
sousedti anebo pomoci fixni vzdalenosti. Nyni budou tyto moZnosti jesté rozsifeny o tzv.
jadrovou funkci zahrnujici vliv vzdalenosti - ne vSechny hodnoty zahrnuté v sousedstvi zde
maji stejnou vahu, ale s rostouci vzdalenosti jejich vliv klesa dle dané funkéni zavislosti. Timto
nastrojem Ize pfidat blizkym prvkim vétsi vyznam nez prvkiim vzdélenym. Nejcastéji
pouzivané jadrové funkce vykresluje Obr. 18.
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Obr. 18 Riizné typy jadrovych funkci pri zachovdni stejného dosahu (vzddlenost b = 100 m)



Z hlediska terminologie se u GW metod ¢asto mluvi o pohyblivém jadre (moving spatial kernel).
Nejednd se vSak o nic jiného nez o zptisob vymezeni sousedstvi. Analogicky k zdkladnim
konceptiim sousedstvi jsou rozliSovany dva typy jadra:

e Fixni jadro pracuje s pevné nastavenou vzdalenosti, méni se pouze pocet prvka, které
pfi stanovené vzdalenosti do vypoc¢tu vstupuji. Tato metoda je vhodna pro jevy
s piiblizné pravidelnym rozmisténim a podobnou plochou jednotlivych tizemnich
jednotek. Problémy vznikaji v tizemich s nepravidelnymi tvary a riznymi velikostmi
ploch.

e Adaptivni jidro pracuje s konstantné vymezenym poctem prvki (k sousedti), pro
zachovani poc¢tu prvki musi ménit velikost svého dosahu (polomér jadra). Diky tomu
je zajisténa konstantni kvalita vypoctu, pii rozdilné velikosti sledovanych jednotek
vSak mtize mit interpretace hodnoceného jevu obtizna.

Na oba typy jadra je pak aplikovana zvolena jadrova funkce. Volba dosahu jadra (vzdélenost
u fixniho a pocet sousedti u adaptivniho) ma zédsadni vliv - ¢im vétsi ma jadro dosah, tim vétsi
shlazeni vysledkt zajistuje. Dosah jadra ma pfitom vétsi vliv nez volba tvaru jadrové funkce.
V extrémnim piipadé by bylo moZzné napt. pouzit adaptivni jadro zahrnujici véechny prvky
ve sledovaném tzemi, pouze vliv jadrové funkce by do vypoctu piinasel zohlednéni
prostorové variability. Naopak pfi volbé malych jader se miize stat, Ze nékteré prostorové
odlehlé lokality tfeba nebudou mit Zadného souseda, nebo budou mit tak malo soused, Ze
provedeny vypocet bude nespolehlivy a oznaceny jako statisticky nevyznamny.

41 OPTIMALIZACE JADRA

Hlavni problém GW metod spociva v otdzce, jak vhodné vybrat typ, dosah jadra a jadrovou
funkci. Tyto parametry mohou samoziejmé byt urceny expertni znalosti vyzkumnika. Pokud
vsak takova znalost neni k dispozici, mlize si vyzkumnik pomoci néjakym vypocetnim
kritériem, které na zakladné numerickych indikatorti urci nejvhodnéjsi parametry tak, aby
napi. minimalizovaly chyby a nepfesnosti modelu. Jako pfiklad si pfedstavme metodu cross

validace a AIC.

Cross validace

Princip cross validace (CV) spociva ve vypusténi jednoho prvku zdatového souboru,
natrénovani hodnoceného modelu nad daty bez tohoto prvku, predikci chybéjici hodnoty
pomoci sestaveného modelu anésledné porovnani predikované hodnoty s ptvodni
vypusténou hodnotou. V piipadé GW metod se provadi sestaveni modelu na zakladé prvka
z vymezeného okoli, vypusténa hodnota je hodnota momentélné sledované lokality. Tento
vypocet zopakuje pro viechny zn prvka v zajmovém tzemi, a sleduje se celkova hodnota
predikované chyby podle vzorce:

V=D = 9wl
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, kde y; je skute¢na hodnota veli¢iny v misté i a y.;(h) je predikovana hodnota veli¢iny v misté
i pfi pouZiti velikosti jddra h. Nasledné se cely proces opakuje pro jiné nastaveni hodnot
sousedstvi a zjistuje se, pro jaké sousedstvi ma CV nejmensi chybu. Jako optimélni je takova
hodnota vzdalenosti (h), kde je suma odchylek minimélni, coz maximalizuje predikéni
schopnost modelu.

Adjustované Akaike informacni kritérium (AIC)

Ponékud slozitéjsim ukazatelem kvality modelu je adjustované Akaikeho informacni
kritérium (Akaike, 1974). AIC hledd kompromis mezi prediktivni silou modelu ajeho
sloZitosti. AIC bere v tvahu razny pocet stupnii volnosti v rtiznych modelech, diky ¢emuz je
mozné pfesnéji porovnavat jejich relativni vykony (Fotheringham et al., 2002). AIC se spocita
podle vztahu:

n+tr(S) }

AIC;(h) = 2nIn(6) + nIn(2n) + n {T—tr@)

, kde nje velikost souboru, 6 odhad smérodatné odchylky residui, tr(S) stopa matice
popisujici vztah predikované a pozorované hodnoty y. Blizsi vysvétleni principu vypoctu AIC
je predstaveno napfiklad v Fotheringham et al. (2002). Pro praktické vyuZiti je dostacujici
informace, Ze model s nejniz$i hodnotou AIC je povaZovan za nejvhodnéjsi.

Metody AIC a CV (a piipadné i dalsi numerické ukazatele) pracuji na stejném principu -
sleduji kvalitu modelu pro konkrétni hodnotu velikosti jadra a nasledné pro zpracovani
analyzy vybiraji takové nastaveni, které Gsti v nejkvalitnéjsi model. Je dtleZité si uvédomit, ze
se jednd pouze o numericky optimélni hodnotu, navrZené nastaveni sousedstvi tedy napft.
nemusi davat smysl v kontextu zkoumaného jevu.

4.2 VYBRANE PROSTOROVE VAZENE METODY

Prostorové vazena deskriptivni statistika jedné proménné

Zakladni deskriptivni statistika (charakteristiky polohy a variability) slouzi pro zjednoduseny
popis datového souboru, kdy vstupni data nahrazujeme globdlné platnym ukazatelem.
Pro prostorovad data mtize byt tato redukce az moc velka, jelikoZz se vni ztraci veskerd
prostorové variabilita. VyuZitim prostorové vaZzené popisné statistiky s pouZitim priméru
vlastné aplikujeme prostorové klouzavé praméry, miizeme takto zvyraznit prostorové trendy,
nebo vyhladit hodnoty proménné tfeba pro potfeby vizualizace. Rozsifenim od dalsi
statistické charakteristiky (jako je rozptyl nebo smérodatna odchylka) lze dals$imi zptsoby
pozorovat nestacionaritu variability sledovaného jevu (Obr. 19).
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Obr. 19 Religiozita obci CR — prostorové vdZeny priimér (vlevo), prostorové vdzend smérodatnd odchylka (vpravo).
Aplikovdno fixni jédro o poloméru 11 km s bisquare jddrovou funkci. Zdroj dat: CSU, SLBD 2011

Prostorové vazena korelace dvou proménnych

Také vztah dvou proménnych mtize byt v prostoru promeénlivy. Pro zakladni motivaci mtze
dobie poslouzit Obr. 20, zobrazujici vztah mezi stfedni délkou Zivota a tmrtnosti p¥i¢inou
rakoviny vyjadfeny Spearmanovym Kkorelacnim koeficientem. V globalnim trendu
pozorujeme pomérné vysokou negativni korelaci (vlevo nahote). V pfipadé, kdy bychom
identifikovali, Ze barevné odlisené podmnoziny zdznami jsou si také prostorové blizké
(vpravo), pozorujeme, Ze tyto lokalni hodnoty korelace se mohou vyrazné liSit, mohou
dokonce nabyvat i zcela opa¢ného trendu - coz je pfipad zelené oznac¢eného tzemi regionti
Skandinavie. Toto zjisténi pak miizeme interpretovat slovy, Ze tmrtnost pfi¢inou rakoviny
neni ve skandindvskych regionech tak vyznamnou pfi¢inou tmrti, proto jejim nahodnym
kolisdnim vznika pozitivni korelace s protichtidnym jevem stfedni délky Zivota.

Jind situace mtize nastat tehdy, kdy hodnota globalniho koeficientu vychézi nizkd nebo
nevyznamnd. Nicméné pii lokdlnim prazkumu GW metodami bychom mohli narazit
na lokality, kdy z dGivodu nestacionarity opét nachazime vyznamné hodnoty korelace a tyto

v

mista pak zasluhuji vétsi pozornost pfi zkoumani zavislosti jeva.
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Obr. 20 Prostorova nestacionarita v pripadé korelace — Spearmantv korelacni koeficient pro vsechny zdéznamy NUTS 2 (vlevo
nahore), pro jednotlivé ¢asti izemi (vpravo nahore a dole uprostred)

Metoda prostorové vazené korelace je velmi jednoduchd a dokaZe odhalit zajimavou
variabilitu napfi¢ tzemim. Je nutné si uvédomit, ze hodnota korela¢niho koeficientu
v konkrétni lokalité i nevyjadfuje vztah dvou proménnych v tomto misté, ale v okoli toho
mista. S timto védomim je nutné déle piistupovat k interpretaci. Je vhodné také neopomijet
hodnoceni miry statistické vyznamnosti, které se také pro jednotliva pozorovani lisi. Néstroje
pro prostorové vazené korelace jsou implementovany napt. v R v balicich Ictools (Kalogirou,
2012), GWmodel (Gollini et al., 2015) nebo GWpcor (Percival & Tsutsumida, 2017). Ukazka
vystupu prostorové vazené korelace je pfedstavena na Obr. 21.
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Obr. 21 Priklad prostorové vaZené korelace: vztah mezi procentudlnim tuspéchem SPOLU a podilem vysokoskolsky vzdélanych
obyvatel ve volbdch do Poslanecké snémovny Parlamentu CR v roce 2021. Bylo pouZito fixni jédro o dosahu 11 km s bisquare
jadrovou funkci.

S metodou korelace je tizce propojena regresni analyza. Neni divu, Ze také regresni
modelovani md svoji prostorové vdzenou variantu - prostorové vazenou regresi (GWR).
JelikoZz metoda prostorové vazené regrese je ze vSech predstavenych nejvice pouzivand, bude
podrobnéji predstavena v dalsi kapitole.

Prostorové vazena analyza hlavnich komponent (GW PCA)

Prostorové vazena PCA neni tak pfimocara a snadnd na interpretaci, jako napi. prostoroveé
vazené deskriptivni statistiky nebo korelace. Motivace pro metodu je v8ak stejnd - snaZi se
zachytit prostorovou variabilitu pomoci lokélnich vypocttt PCA. V globalni varianté PCA je
sestaven jeden model, ktery redukuje vstupni data do novych, nekorelovanych dimenzi
(komponent), které jsou sefazeny dle své vyznamnosti a je vhodné je néjak interpretovat. Prace
s lokalni variantou je ponékud slozitéjsi, jelikoz pro velikost souboru nby bylo nutné
interpretovat n modelt PCA. GW PCA lze ale vyuzit napf. pro pozorovani variability
rozptylu, ktery lze pomoci PCA vysvétit. Lze se pak napi. zaméfit na oblasti
nizkého/vysokého vysvétleni, a ty zkoumat blize. Déle 1ze pozorovat, jak se v prostoru méni
dominance proménnych snejvétsim vlivem na jednotlivé komponenty. Jelikoz
se komponenty vzdy orientuji ve sméru nejvétsiho rozptylu, méla by pravé dominance
konkrétniho atributu znacit jeho velkou lokélni variabilitu. Tato vyuziti GW PCA predstavuji
ve svém ¢lanku Harris et al. (2015).
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Posledni uzite¢ny zptsob vyuziti GW PCA spociva ve hledani lokalnich outlierd. Identifikace
odlehlych hodnot uz byla popsana v kapitole 1.1, nyni bude pfedstavena jind metoda, ktera
nehodnoti data globalng, ale v lokalnim métiku. Postup je zaloZen na metodé cross validace
jednotlivych zpracovavanych zaznamt: v lokdlnim modelu PCA jsou vzdy vynechany
hodnoty zaznamu, ktery je momentélné hodnocen. Pomoci sestaveného modelu PCA jsou tyto
hodnoty pak zpétné dopocitany. Porovnanim skutecné pozorované a modelované hodnoty
vznika mira rozdilnosti (tzv. discrepancy), kterou lze vyjadrit kvalitu lokdlniho modelu. Pokud
je rozdil velmi velky, znamena to, Ze se pozorovany zaznam vyrazné odlisuje od svého okoli,
amuZe byt oznacen jako outlier. V procesu chybi metoda pro stanoveni hrani¢ni hodnoty
odlehlosti, ale jelikoz vysledkem je pouze jednorozmérny vektor discrepance, lze pouZzit
libovolnou jednorozmérnou metodou pro identifikaci odlehlych hodnot.

Softwarové moZznosti vypoctu GW PCA jsou dost omezené, feSeni nabizi napft. jiz zmiriovany
balicek GWmodel pro R.

Kapitoly zaméfené na prostorovou statistiku a prostorové vazené metody se snazi zdtraznit
vyrazna specifika prostorovych dat, kterd mohou komplikovat interpretaci a kvalitu vysledk
standardnich statistickych metod. Pro zachyceni lokdlni proménlivosti je moZzné vyuzit
prostorové vazené metody, které konstruuji n modelt na zdkladé vymezeného okoli - jadra.
Teoreticky mtize byt kazda metoda pfevedena na GW metodu, je jen nutné najit postup, jak
matici prostorovych vah aplikovat na samotny algoritmus vypoctu. Je nutné si uvédomit, Ze
GW metody jsou nesmirné citlivé na parametrizaci: zptsob vymezeni sousedstvi, jeho velikost
a pouZitou jadrovou funkci. P¥i rtznych nastavenich téchto parametrti vzdy najdeme
prostorovou variabilitu, nékdy v8ak mtZze byt zavadéjici a nékdy ji nelze jednoduse vysvétlit.
Pti pouzivani GW metod by proto méla byt vénovéna velka pozornost prave experimentovani
s parametrizaci, metody je také vhodné kombinovat s jejich globalni variantou pro porovnani
ziskanych vysledki.
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5 PROSTOROVE REGRESNI MODELY

Obecnym tkolem regresniho modelovani je aproximovat data pomoci znamého funkéniho
prepisu tak, aby bylo splnéné néjaké vymezené kritérium presnosti. Prostorové regresni
modelovani obohacuje klasické regresni modely o prostorovy aspekt, jehoZ vliv na vysledek
analyzy je vétsinou nezanedbatelny - jak uz bylo demonstrovano na tématech predchozich
kapitol, kdy byla fe¢ o efektech I. aIl. ¥adu, a o prostorové nestacionarité. Ocekavame, Ze
diisledkem prostorovych vztahti akontinuity modelovanych jevii mutZze dochézet
k prostorovym vliviim, kdy se hodnoty jevu ve dvou rtiznych, ale geograficky sobé blizkych
mistech A a B vzajemné ovliviuji.

Pfipometime si pro zacatek, jaké hlavni predpoklady od dat o¢ekavame piiaplikaci regresnich
modelt:

Linearita: u regresniho modelu oc¢ekavame, ze zavisle proménna y je dédna linearni kombinaci
vstupnich prediktort. Neni-li vztah mezi proménnymi skutecné linearni, vypovédni hodnota
modelu je nedostate¢nd. Linearitu mtZeme pozorovat na grafu vztahu mezi rezidui modelu
a jednotlivymi nezavisle proménnymi. Body by mély byt rozlozeny kolem nulové hodnoty,
mély by vykazovat ndhodné kolisdni a nemély by se formovat v Zddném specifickém tvaru,
napt. v podobé paraboly, kterd by indikovala kvadratickou zavislost.

U linedrnich modelti ocekdvdme normalitu, kterda ma velky vliv na pouZiti testl
o parametrech modelu. Kromé ovéfeni normality vstupnich dat ji mGZeme pozorovat také na
rozdéleni rezidui. Vykazuji-li rezidua normalni rozdéleni, 1ze konstatovat, ze model v predikci
nenadhodnocuje, ani nepodhodnocuje a je celkové vyvazeny.

Heteroskedasticita popisuje nezadouci proménlivy rozptyl rezidui v zavislosti na zméné
hodnoty sledované veli¢iny. Pokud bychom napft. sledovali vztah véku a pfijmu na nahodném
vybérovém souboru, s rostoucim vékem bude s nejvétsi pravdépodobnosti nartstat rozdilnost
mezi jednotlivymi osobami, které tvofi vybérovy soubor. Obdobné v nekvalitnim regresnim
modelu se méni rozptyl rezidui v zavislosti na hodnoté modelované proménné. Pfitomnost
heteroskedasticity mtZze vyplyvat pfimo z charakteru sledovaného jevu, mtze byt disledkem
pfitomnosti odlehlych hodnot, anebo absenci dilezitych vstupnich vysvétlujicich
proménnych.

Posledni dtlezitym pfedpokladem, ktery je uz pfimo vztazeny k prostorovym datim je
stacionarita modelu. U nezavislého modelu o¢ekdavame, Ze se bude chovat napfi¢ celym
zajmovym tzemim stejné. Pokud je vSak pfitomna nestacionarita, poukazuje na promeénlivé
chovani modelovaného jevu napfi¢ zdjmovym tGzemim. Nastésti dokaZeme nestacionaritu
celkem tspésné zachytit, a to pomoci pozorovéni rezidui v prostoru. Nezavisly model by mél
rtizné hodnoty rezidui ndhodné rozmisténé v prostoru, v opa¢ném piipadé se budou podobné
hodnoty shlukovat a rezidua budou vykazovat prostorovou autokorelaci. V takovém piipadé
geograficky prostor regresni model zkresluje, a je proto vhodné pouzit nékterou z technik
prostorového regresniho modelovani, aby byl tento vliv potlacen a vysledny model skute¢né

prezentoval pouze ryzi chovani zavislosti zvolenych proménnych.
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Hlavni problém prostorového regresniho modelovéani ztstava zakomponovéni prostorové
zavislosti do regresniho vztahu, tedy konkrétni vyjadfeni v regresni rovnici. K problému
mitize byt pfistupovano dvéma zpisoby:

Globalni feSeni tvoii jeden globalni model, ve kterém je pomoci prostorovych vazeb prostorova
zavislost zahrnuta (modely typu SAR). V rdmci globalnich modelt se v ekonometrické teorii
uvadi tfi rdzné typy zachyceni prostorovych interakci: (1) endogenni interakéni ti¢inky mezi
zavislou proménnou, (2) exogenni interakéni tcinky mezi vysvétlujicimi proménnymi a (3)
interak¢ni t¢inky mezi chybovymi ¢leny. Tyto modely jsou déle rozebirany v kapitole 5.

Lokdlni feSeni pracuje pouze s lokdlnim vypoctem zaloZeném na vymezeném okoli, fungujici
na jiz pfedstaveném principu geograficky vazenych metod. Metoda geograficky vazené
regrese je popsana v kapitole 5.2.

Pro bliz§i rozbory problémia prostorového regresntho modelovani Ize nahlédnout
do nasledujicich praci (Anselin, 2003, 2021; Elhorst, 2010; Haining, 2003; INSEE Eurostat, 2018;
LeSage & Pace, 2009).

51 GLOBALNIi PROSTOROVE MODELY

Spatial Autoregressive model (SAR)

Jako SAR oznacujeme skupinu regresnich modeld, jejichZ hlavni myslenkou je pro modelovani
sledované proménné y v lokalité ivyuzit pouze hodnoty zblizkého okoli této lokality.
Prediktorem jsou tedy pouze hodnoty pozorované proménné v okoli, které jsou zachycené
pomoci matice prostorovych vah a parametrid. Pozor, nejednd se ale o GW pfistup,
konceptualizace se od GW metod odlisuje, protoZe vysledkem je pouze jeden globalni model,
platny pro celé tdzemi. Obecny zdpis SAR modelu vypada nasledovné:

y=pWy+e¢
, kde autoregresni parametr p vyjadfuje prostorovou zavislost a odhaduje se zmatice
prostorovych vah W (tddkové standardizovany), € je chybovy vektor. Pro lepsi piedstavu je

vhodné si uvést také vztah pro vyjadfeni konkrétniho pozorovani SAR modelu, které ma
podobu obdobnou ke spatially lagged variable:

n
Vi = PzWij}’j + &
j

Pro autoregresni modelovani se vétSinou pouZiva jednoduché sousedstvi prvniho fadu typu
kralovna, neni v8ak problém nastavit libovolny koncept sousedstvi, ktery konkrétni software
nabizi (napf. v GeoDa lze aplikovat libovolnou vytvofenou matici prostorovych vah). Tento
obecny model (spiSe jeho ¢ast) postradd matici prediktort a jejich regresni koeficienty, zabyva
se pouze vyjadfenim vztahu mezi predikované hodnotou proménné y; pomoci hodnot v jejim
okoli y;. Toto vyjadieni se nasledné kombinuje s neprostorovym regresnim modelem —
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vznika smiSeny regresné-prostorovy autoregresni model (mixed regressive spatial autoregressive
model - MRSA), ktery ma uz své konkrétni implementace (modely SEM, SLM).

General nesting spatial model/Manskiho model (GNS)

Vétsina literatury postupné odvozuje jednotlivé prostorové regresni modely ze zakladniho
obecného vztahu, tzv. General nesting spatial model (nebo také Manskiho model). Ten ma velmi
komplexni podobu:

y=aiy+pWy+pX+0WX +u=ay+pWy+LX+O0WX+AWu+e¢

, kde aiy je konstantni parametr (trend); pWy popisuje prostorové interakce proménné y (jak
bylo uvedeno pro obecny SAR model); X je klasickd matice prediktor(i a jejich regresnich
koeficienti (stejné jako v neprostorové regresi); WX zachycuje vnéjsi prostorové interakce
mezi prediktory a u = AWu + ¢jsou prostorové autokorelovana rezidua. Podle toho, jak jsou
vyjadfeny jednotlivé slozky tohoto obecného modelu (konkrétné které znich nabyvaji
hodnoty 0), ziskdvame dalsi varianty modeld.

Spatial Autoregressive Combined model (SAC)

Ttfida modeltt SAC neobsahuje vyjadfeni prostorovych interakci mezi prediktory, ukryté pod
s¢itancem OWX. Pokud je tento prvek nulovy, zobecného Manskiho modelu dostaneme
nasledujici variantu:

y=aiwy+pWy+ X +OWX+AWu +¢ =

=aiy +pWy+ X+ AWu +¢

Spatial Durbin Model (SDM)

Tfida modelti SDM neobsahuje vyjadieni prostorovych autokorelovanych rezidui, ukryté
pod s¢itancem AWu. Ocekéava se pouze zakladni vektor nahodnych rezidui €. VSechny ostatni
slozky Manskiho modelu jsou zachovany (prostorové vlivy zavisle a nezavisle proménnych).
Zapis modelu mé nasledujici podobu:

y=aiy+pWy+ X +0WX+ AWu + ¢ =

=aiy+pWy+ X +0WX + ¢

Spatial Durbin Error Model (SDEM)

Ttida modeltt SDEM neobsahuje prostorové interakce proménné y odvozené ze SAR modelu
a ukryté pod scitancem pWy. Prostorové interakce jsou zachovany na drovni prediktort
(6WX) a prostorové autokorelovanych rezidui (AWu). Zapis modelu ma nésledujici podobu:

y=aiwy+pWy+ X+ O0WX+AWu+¢ =

=awy + X +O0WX +AWu + ¢
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Z téchto stale jesté dost obecnych modeli ddle miizeme odvozovat jejich zjednodusené
varianty tim, Ze nékteré parametry polozime rovny nule. Tim ziskdvdme dva nejjednodussi
modely, kterym budeme vénovat vétsi pozornost. Celou typologii modelti pfehledné
zachycuje schéma na Obr. 22.

! SAC
y=at,+pWy+BX+u SLM
Vu=AWu+e
——————————————————————————— y=ai+pWy+pX+e
p=0
i GNS Lo | SDM SLX oLs
H P ' 6=0
boy=an+pWy+ BX+ OWX +u | 'E y=ai,+pWy + X +OWX +e y=ai+pX+0OWX+e y=ai,+fX+¢
D u=AWu+e |
A=0
SEM
y=ai,+pX+u
u=AWu+e¢

Obr. 22 Tridéni prostorovych regresnich modeli (pfevzato z: Halleck Vega & Elhorst, 2015)

Spatial Error Model (SEM)

Prostorovy chybovy model vnima prostorovy aspekt jako obtiz, ktera ma negativni vliv na
kvalitu sledovanych statistickych inferenci, a proto se jej snazime néjakym zptisobem zbavit.
Prostorové vztahy nejsou modelovany ani na trovni zavisle proménné y, ani na trovni matice
prediktord X, ale jsou vyjadfeny v autokorelaci rezidui jako chybova slozka.

y=pX+e=pX+We+u

, kde Xje matice prediktorti, fje vektor regresnich koeficientli, €je vektor prostorové
autokorelovanych rezidui, ktery je déle rozloZen na matici blizkosti W, vektor autokorela¢nich
parametr(i 4, vektor prostorové autokorelovanych rezidui u a vektor ndhodnych rezidui €.

Prostorovou variabilitou u takového modelu popisujeme tu ¢ast modelu, kterou neumime
vysvétlit (residua). Model mtizeme chapat jako netplny - zavislost poukazuje na to, Ze v ném
néjaky prediktor chybi. Ten je vSak neznamy, neumim jej popsat, a proto tyto nevysvétlené
vztahy vkladame do rezidui. SEM model také neocekava vyrazné interakce mezi
zpracovanymi proménnymi.

Spatial Lag Model (SLM)

V ¢eském jazyce oznac¢ujeme SLM jako prostorovy intervalovy model v podobé:

y= pX+pWy+c¢
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, kde Wy je vektor prostorovych vztahd zavisle proménné (zdkladni SAR model), pje
autoregresivni koeficient popisujici vliv zavisle proménné v okoli na pozorovanou zavislou
proménnou v misté i, X je matice prediktord, [ je vektor regresnich koeficientti a € je vektor
rezidui s nahodnym rozdélenim.

Oproti SEM je v tomto pfipadé prostorovy aspekt vnimén jako podstata modelovaného jevu,
a je proto snaha jej zachytit. Z tohoto divodu je prostorova autokorelace vloZena na troven
vysvétlované proménné, jedna se tedy o pfimou aplikaci SAR modelu, pouze rozsitenou
o matici vysvétlujicich prediktorti. Pokud bychom se podivali hloubéji do vypoctu (Anselin,
2021), zjistime, Ze ve skutecnosti neni proménna y v lokalité i vysvétlovana svym okolim, ale

posloupnosti mocnin autoregresivniho koeficientu p a matice prostorovych vah.

Spatially Lagged X Model (SLX)

Regresni model s prostorové zavislou proménnou X (spatially lagged variable) ma obecnou
podobu:

y= pX+0WX +¢

, kde s¢itanec OWX zachycuje prostorové interakce na trovni prediktor(i, Xje matice
prediktord, fje vektor regresnich koeficientt a € je vektor rezidui s ndhodnym rozdélenim.
Tento typ modelu reflektuje vzdjemné prostorové vlivy jednotlivych prediktorti, ¢im je
schopny vyjadtit tzv. spillover effect (Halleck Vega & Elhorst, 2015). V porovnani s vlivem
prostorového intervalu, spillover effect popisuji autofi jako dopad zmény vysvétlujici
proménné xvjednotce ina zavisle proménnou yvjiné blizké jednotce j. Schopnost
kvantifikovat miru tohoto vlivu je dilezitym nastrojem pii zkoumani regionalnich vztaha
urcitych jeva.

Pokud by se u SEM a SLM prostorovéa slozka opét vyloucila, vysledkem by byl jednoduchy
neprostorovy model linedrni regrese. Pro feSeni konkrétniho problému miizeme uvaZzovat
vSechny predstavené modely. Hledame pouze proces, ktery ndm umozni vyhodnotit, kterd
implementace je kvalitnéjsi. Kazdy z modela pojima zachyceni prostorovych vazeb jinym
zptisobem, a volba nejvhodnéjsiho modelu zéavisi na zkusenosti vyzkumnika a pochopeni
principu modelovaného problému. Jak uvadi Halleck Vega & Elhorst (2015), rizné prostorové
ekonometrické modely je obecné obtizné rozlisit bez pfedchozi znalosti skute¢ného procesu
vzniku dat, ktery v praxi ¢asto neni k dispozici.

Globélni prostorové regresni modely nejsou v software pfili§ ¢asto implementovany. GeoDa
nabizi pouze modelovani SEM a SLM, pro ovéfeni jejich vhodnosti nad zpracovdvanymi daty
lze vyuzit statisticky test LaGrangeovych multiplikdtori, atak podpofit uzivatelské
rozhodovani pii volbé modelu. Pti préci v R je k dispozici napt. balik spatialreg, ktery v sobé
ma implementovany modely SEM, SLM a SLX.
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5.2 LOKALNI PROSTOROVE MODELY

Geograficky vazena regrese (GWR)

Cil geograficky vazené regrese je zcela stejny jako cile jinych regresnich modelt - vyjadfit
zpusob, jakym sada prediktort ovliviiuje sledovanou zavisle proménnou. Zatimco predchozi
skupina modelti zaloZenych na autoregresivnim modelu fungovala jako jeden globalni model
(ve kterém byly zachyceny lokalni proménlivosti pomoci vymezeni sousedstvi v prediktoru),
4. Neexistuje tedy jeden globalni regresni model, ale pro n zdznam je sestaveno n lokalnich
regresnich modeld, kde kazdy z nich je vypocten pouze na zdkladé definovaného sousedstvi.
Timto zptsobem dokaZze model 1épe zachytit prostorovou nestacionaritu a pfi vhodném
nastaveni mohou byt nékteré lokalni vztahy diametrdlné odlisné od modelu globalniho
(viz tzv. Simpsontiv paradox).

Pro konceptudlni definici modelu uvadi Brunsdon et al. (1996) vztah:

m
Vi = Bo(u;,vy) + Z Br (i, )Xk + &
k=1

, kde By (u;,v;) je hodnota k-tého regresniho koeficientu v lokalité i o soufadnicich (u;, v;).
Takto urcené koeficienty jsou zavislé na poloze a na svém okoli. JelikoZ vliv sousednich boda
je prepocitan pomocijadrové funkce, dochézi k diskretizaci spojité funkce S, (u, v) pro lokalitu
i. Lokélni odhad probihad véZenou metodou nejmensich ¢tvercid. V pripadé klasické OLS se
jedna o minimaliza¢ni tlohu, kde je odchylka minimalizovana pomoci hodnot koeficientt.
V ptipadé GWR je véha aplikovana pied hledanim minimdalni hodnoty, z ¢ehoz vyplyva
proménliva odchylka a taky proménliva kvalita modelu.

GW regrese prejimé vsechny vyhody i nastrahy GW metod - musime zde opét uvazovat nad
parametrizaci nastaveni: volba fixniho nebo adaptivniho jadra, velikost jeho dosahu a vliv
tvaru jadrové funkce (vliv tohoto parametru je nejslabsi). V pfipadé, Ze nejsme schopni
expertné zvolit parametry jddra, GW regrese nabizi nékolik néstrojii pro jejich automatické
urceni - cross validace a adjustované Akaikeho informacni kritérium. Tyto metriky kvality
modelu jsou blize popsany v kapitole 4.

Zatimco vystupem globalnich regresnich model(i je obecné jeden model se vSemi svymi
parametry, v piipadé GWR dostdvdme v kazdém zkoumaném prvku zajmového tzemi
samostatny model se v8emi jeho vysledky (regresni koeficienty, index determinace R2, atd.).
Takto mZeme mapovat napt. zmény regresnich koeficienttt nebo zménu R2napf#i¢ zajmovym
tzemim, a pozorovat variabilitu vztaht ve zkoumaném problému. Vysledkem je soubor
odhadt lokélnich parametrii pro kazdou jednotku zdjmového tzemi (regresni koeficienty,

t-value) a lokalni index determinace.

U GWR je nutné také ovéftit spolehlivost vypoctenych vysledi. Ta mtZze nékdy byt nizka, tteba
v diisledku volby malého sousedstvi, a tudiZ malého poctu prvkit ve vypoctu. Stejné jako
u jinych prostorovych metod, i zde se hojné vyuZziva simulace metodou Monte Carlo.
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Ukazkovy ptiklad na Obr. 23 pfedstavuje vysledky GWR modelu mezi procentudlnim tispéchem
ANO v parlamentnich volbach vroce 2021 avybranymi prediktory: mira nezaméstnanosti
(NEZAM), pocet podnikatelti (PODNIK) a zastoupeni vysokoskolsky vzdélanych obyvatel
v populaci (VYS). Neprostorovy regresni model mé nasledujici podobu:

y = 0,0335-0,0048 VYS — 0,0032 PODNIK + 0,0029 NEZM

, bylo dosaZeno kvality R2 = 0,218. Pti pouziti GWR je jasné patrné prostorova proménlivost vsech
prediktorti, v nékteré casti tzemi dokonce prediktory dosahuji opa¢ného znaménka neZz
v obecném neprostorovém modelu. Je také zfejmé, ze lokdlnim pfistupem se ¢asto dafi mnohem
lépe popsat skutecné vztahy, coz prokazuji hodnoty R2 vyssi nez v globalnim modelu (Obr. 23d).
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6 ZAVER

PredloZzeny material se pokousi nabidnout teoreticky prehled zaméfeny na vybrané metody
prostorové statistiky. Témito tématy se zabyva jen par autor(i (a v ¢eském prostiedi obzvlasté),
proto si troufdm tvrdit, Ze se jedna o ojedinély studijni material.

Kombinace prostorovych a statistickych metod je pokrocily zptsob, jak pracovat s geodaty.
A pfedevsim, je to zplsob spravny, jelikoZ neignoruje klicovy aspekt geodat, tedy jejich
geografickou c¢ast. Oproti béznym, neprostorovym metoddm je takto mozné ,vytézit”
z analyzovanych dat mnohem vice informaci, které spole¢né s vhodnou vizualizaci mohou ptfidat
dalsi dily do piibéhu, ktery se datovou analyzou snazime odhalit. PiestoZe rozsifeni metod
prostorové statistiky neni pfilis velké, jejich uplatnéni dokladaji ptiklady z geografie, ekonometrie,
sociologie, demografie nebo politologie. Nyni je na vas, abyste k tomuto $ifeni dale pfispivali.

Zavérem je nutno podotknout, Ze predstaveny materidl rozhodné neni kompletnim vyc¢tem vSech
existujicich metod a neinformuje pfesné o véech moZznostech jejich nastaveni. Na zékladé tohoto
prehledu se v8ak jiz ¢tenat miize dale zaméfit na konkrétni analyzy a zdokonalovat se v nich
samostudiem. Véiim, Ze soucasnd literatura nebo internetové zdroje nabizi spoustu dil¢ich
materidld, obecné doporucuji sledovat napt. praci zde nékolikrat citovaného Luca Anselina a jeho
software GeoDa, nebo vybrand féra k jazyku R (napt. R-bloggers nebo RPubs), ve kterém lze fesit
napt. vétsi mnozstvi typh prostorovych regresnich modelt.
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