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Prostorové modelovani
-Interpolacni techniky
-stanoveni prostorové autokorelace
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Interpolace x Extrapolace

Interpolace — pro ,znameé" uzemi (oblast o které mame informace)
nejsou potrfeba zadné dalsi informace o podminkach daného uzemi
parametry modelu jsou voleny libovolne Ci empiricky
neodhaduje se predikCni chyba
vétSinou nejsou kladeny zadné statistické predpoklady

Extrapolace — pouziti modelu na nové uzemi
potfebujeme dalSi informace o podminkach daného uzemi
odhad chyby predikce
statisticke predpoklady
sada parametrickych i neparametrickych metod



Interpolace, aproximace, extrapolace
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F. Jezek (2006) Interpolace funkci



Interpolace x Extrapolace

Interpolace — rovnomérné vzorkovani Interpolace — nerovnomérné vzorkovani




Interpolacni metody

rozdéleni metod:

(MECHANICAL/EMPIRICAL MODELS ) — (IDW —Inverse distance
interpolation, Regression on coordinates, Splines ...)

parametry modelu jsou voleny libovolné & empiricky
neodhaduje se predikéni chyba
vétsinou nejsou kladeny zdadné statistické predpoklady

(STATISTICAL (PROBABILITY) MODELS) — vyuzivaiji prostorovou strukturu
celého pole, pro celé pole Ize spocitat chybu interpolace (rdzné typy krigingu—
obycejny, univerzdlni, blokovy, cokriging, Bayesian Maximum Entropy)

odhad parametrd v modelu objektivné-teorie pravdépodobnosti
odhad chyby predikce
statistické prepoklady

Sada parametrickych i neparametrickych metod



Pokrocilejsi modelovaci pristupy

Ordinace, interpolace

X

Pfimd& ordinace

Y

X

nebo

Klasifikace
Metody zaloZené na stromech
Linedrni dikrimina€ni analyza
Neuronové sité
Metoda podpUrnych vektorl
Logisticka regrese

Bayesovsky klasifikator

Regrese
Klasicky linedani model
Linedrni zobecnéné a aditivni modely
Nelinedrni regrese
Na stromech zaloZené techniky
Neuronové sité
Metoda podpUrnych vektorl

Na stromech zaloZené techniky



Prostorova auvtokorelace

“everything is related to everything else, but near things
are more related than distant things” Waldo Tobler



Prostorova auvtokorelace

Nahodna Pozitivni

Negativni




Prostorova autokorelace

existence autokorelace prostorovych dat je obvykla

zpusobuje selhavani nékterych zakladnich pfedpokladu statistické
analyzy

zejména:
nezavislosti jednotlivych pozorovani

nedostatku predpokladu, tykajicich se chyb a rezidui v regresni
analyze

Nevhodne pouziti klasickych metod korelacni a regresni analyzy u
dat, ktera nesou prostorovou informaci

byly vyvinuty prostorové modely a metody zohlednujici autokorelaci
Fada zpusobu pro testovani existence prostorové autokorelace



Interpolacni metody

Vyuzivaji prostorové autokorelace

Nejzndméjsi kriging a metoda inverzni vzddlenosti



IDW - Inverse distance weighted — inverzni vdzené
vzdalenost

Nejjednodussi neparametrickd technika

Interpolacéni prostor (povrch) by mél byt ovlivnén spise

VAL 4

blizSimi body nez vzddlenymi

Interpolaéni prostor je vdzenym primérem rozlozeni bodi a
vdha pfifazend kazdému bodu se zmensuje se vzristaijici
vzddlenosti od interpolovaného bodu
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IDW - Inverse distance weighted — inverzni vazena
vzdalenost

o Velikost prispévku je pfimo umeérna velikosti hodnoty a na druhé
strané nepfimo umerna vzdalenosti.

r=~dX? +dY?

=7 lim M, = M
i=1 i 1m -
MX_ i 1 I;—0 S !

,M.“je znama hodnota v i-tém misté, ,r." vzdalenost i-tého mista od mista X, ,k"
je vhodna mocnina vzdalenosti (napf. 1 nebo 2) a n je pocet bodu.

M. Klimanek, Prostorova interpolace dat



Souradnice Y

Piiklad — IDW - jaka je hodnota na lokalité

L4

L3?
hodnoty
L1 5
L2 10
L3 ?
L4 15
L5 10

Souradnice X




Kriging

Francouzsky matematik Georges Matheron odvodil
matematicky popis krigingu na zdkladé prace
dulniho inzenyra Daniela Gerharduse Kriga, po
némz tuto metodu také roku 1962 nazval

o1 pf¥i hledani zlatych dold v jizni Africe!l Daniel Gerhardus Krige
26 August 1919



V mésté Santa Monica, Kalifornie - byl detekovan MTBE (Methyl-3-butyl ether se pfidava do
benzinu jako antidetonator) ve spodni vodé v koncentracich ve stovkach ppm (parts per
million). Protoze MTBE koncentrace byly deset tisickrat vétsi nez hodnoty doporucené pro
pitnou vodu, byly uzavieny tfi z péti studni, které poskytovaly vodu 40% populace mésta.

MTBE Concerntration Prediction in Ground Water
by Using Simple Kriging of Geostatistical Analyst
s}
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Date: May 17, 2003




Kriging |l

SofistikovanéjSi IDW — jak odhadnout vahy jednotlivych
bodu?
odhadnout vahy které odrazeji skuteCnou prostorovou
autokorelacni strukturu
Semivariance — rozdily mezi nejblizSimi body - teoreticky
variogram

y(h)

Spherical model

Exponential model
Gaussian model

range h



Variogram

« sumarizuje silu asociace mezi pozorovanimi jako funkci
vzdalenosti

« Experimentalni variogram je graf, ktery ukazuje jak se V-
mocninného rozdilu mezi dvéma hodnotami (semivariance) méni
se vzdalenosti mezi pozorovanimi.

« Ocekavame mensi semivarianci v mensich vzdalenostech a
stabilni semivarianci mezi hodne vzdalenymi pozorovanimi

7'(h)= 2,\l(h)%’,)[am Z<x+h>]
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Fig. 1.7: Steps of variogram modelling: (a) location of points (300), (b) variogram cloud showing
semivariances for 44850 pairs, (¢) semivariances ageregated to lags of about 300 m, and (d) the
final variogram model fitted using the defanlt settings in gstat.

T. Hengl (2007) A Practical Guide to Geostatistical Mapping of Environmental Variables



Exponencialni model semivariogramu
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Modely variogramu

Comparaison of variogram models

'D. _______________________________________________________________ I
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Souradnice Y

P¥iklad - variogram

hodnoty
L1 5
L2 10
L3 15
L4 15
L5 10

Souradnice X




Priklad

Z uvedenych hodnot vytvorte semivariogram

Matice

vzdalenosti L1 L2 L3 L4 LS hodnoty
L1| O 0,3 01 02 09| L1 5
L2 0,3 0 01 04 08| L2 10
L3 | 0,1 0,1 0 0,2 04| L3 15
L4 0,2 04 0,2 0O 07| L4 15
L5109 0,8 04 07 O L5 10




Kriging
o

1 Isotropni — v kazdém sméru stejny variogram

7 Anisotropni — v ruzném sméru rizny variogram

A |
Y Axis ﬂ;;‘;:‘;"
Morth
( ) Direction Vector
AzZimuth
Bandwidth
. lag 5
Half Window
Azimuth lag 4
Tolerance T
- 9 X Ais
{Eash)
.




Isotropni x anisotropni variogram




Trend — surface analysis — Trendova analyza

Metoda pro vytvareni vyhlazenych (smoothed) map, odhady
proménnych v danych lokalitach jsou ziskany regresnim modelem
kalibrované pres celou studovanou plochu

Cil: vyjadrit proménnou y (odpovéd) jako nelinearni funkci
geografickych soufadnic X a Y jednotlivych ploch, kde byly proménné
sledovany.

Trend surface analysis je aplikace polynomialni regerese k prostorové
usporfadanym datim

ziskame rovnici, ktera je linearni ve svych parametrech, i kdyz odpoved
y k vysvétlujicim proménnym x muze byt nelinearni

Postup: vycentrujeme (na primér ) y, Y, X (intercept = 0); vybereme
stupen polynomu; vyradime nesignifikantni ¢leny (backward
elimination), dokud vSechny Cleny polynomialni rovnice nebudou
signifikantni; vypocCitame nové odhady y



Model jednoduché linearni regrese

Y + &

/ I Nahodna variabilita
Sklon, téz
regresni

koeficient
Slope

Intercept

Zavisle proménna

Odpovéd Nezavisle proménna, prediktor,
Dependent v., response Independent v.



Y=a+X+¢

Regresni koeficient = sklon pfimky, udava o kolik se zméni Y pfi
zmeneé X o jednotku. Je to tedy hodnota zavisla na jednotkach, ve
kterych mérime X a Y. Jde od - do +oo.

Y
Y = 5+0.2*X
B=tg uhlu
sklonu
5
0 a=hodnota Y pro X=0




Predpokladame tedy: Y=a+ X +¢&

X je zméreno presne
Y je zatizeno chybou
stredni hodnota Y zavisi linearné na X

variance “kolem pfrimky” je stale stejna (homogenita variance)



Kiera primka je nejlepsi?
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Kiera primka je nejlepsi?
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Ktera primka je nejlepsi?

12

10 IS

Tahle asi ne, ale
jak to poznam?




Tj. nejlepsi je ta pfimka, ktera ma nejmensi

y

soucet druhych mocnin (¢tvercu) residuald
N

Zin:l (Yi — Yi)2

12 Svisla - nikoliv
kolma
10 - vzdalenost
k pfimce!!l
8 _
> 6 /'S
4 _
2 i
0 ‘
0 2 4 6 8 10
X




b je vybérovym odhadem skuteéné hodnoty 8

]
-
B Kazdy odhad je zatizen
| . .. . e néjakou chybou - z
C et e o a Rl variability dat muZeme
. . R A MO B P v N ,
R ORI R spocitat stfedni chybu
R S A A odhadu b
Y'ro_e--7 " e ' o
i ?
| I l | E | |
X

Hypoteticky zakladni soubor dat, s regresnim koeficientem 3 rovnym
nule. Zakrouzkované body mohou byt moznym vybérem péti
pozorovani.



V pfipadé nezavislosti =0

Dosazena hladina vyznamnosti
pro test

H,: B=0
DL “ o . Lo je pravdépodobnost, ze takhle
e L R dobrou zavislost dostaneme
R cisté nahodou, pokud jsou
12 = promé&nné nezavislé




Koeficient determinace - procento vysvétlené
variability

2
R _ variabilita _vysvetlena_modelem _ . residualni _ variabilita _ _izzll(y‘ 9)
- celkova_ variabilita Y ~ celkova_variabilita Y Z":(y yY ’
i=1
R2 _ SSrec 1 SS,

~ SSror SS;or



Polynomialni regrese

Polynomialni regrese - libovolnou funkci Ize nahradit (v omezeném rozsahu
hodnot prediktoru) polynomem

Mam predstavu (tfeba z néjakeé teorie), jak ma zavislost vypadat, a véfim,
ze residualy budou nahodné kolem predikované hodnoty

tradiCni nazvy kvadraticka regrese, kubicka regrese



Polynomialni regrese

Y=a+LiX+X +6X +...+X"+¢&

aplikace mnohonasobné linearni regrese, kde prediktory jsou X, X2, X3 atd.
pocita se stejné (tj. opét kriterium nejmensiho soudtu residualnich &tvercu, které
ma opét (normalné) jedno minimum).

Do modelu jsou pridavany pouze proménne, které snizuji residualni chybu
modelu:

dopredny vybér (forward elimination) — zaCiname s konstantou
(interceptem) a postupné se pridavaiji jednotlivé Cleny

zpétny vybér (backward elimination) — zaCiname se vSemi Cleny,
postupné se odebiraji ty, které pfispivaji k nejmensimu snizeni
residualni chyby

Obdobny vyznam ma i R?2



Se zvysujicim se stupném
polynomu stoupa “flexibilita”

Pozor! Zvysuijici se slozitost nemusi
znamenat lepsi predikCni schopnost

Cas, v hodindch

Cus, v hodindch
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Polynomialni regrese

18

16

14 |

12

10

Y =-6.3+7.2015*x-0.6288*x"2; 0.95 Conf.Int.

kvadraticka
regrese muze
byt vysoce
prukazna, i
kdyZz linearni
regrese
prukazna neni

| prtikaznost
| kvadratického

Clenu mlUzeme

1 chapat jako

dukaz

| nelinearity

vztahu



Zpét k trendové analyze!

vétSinou polynom max. 3. stupné
zkoumame zavislost promeénné na prostorove strukture
mame predstavu (z teorie), jak ma zavislost vypadat

proménnou muzeme rozdélit na dvé komponenty — trend a odchylky od
trendu (residua)

trend je celkovy (globalni) ,pattern” (linearni —klesajici, stoupajici;
kvadraticky, kubicky)

residua reprezentuji lokalni ,pattern”

y=a+px+py+ ,32X2 + BXxy + :B4y2



Globalni trend

Linearni

, st degree Irend surface

Kvadraticky

2nd degree trend surface

Kubicky

3rd degree trend surface




priklad

Azimuth -357 (0" Is Scuth), elevation 35

ré

1. Globalni gradient + lokaln

i zmény

//www.kgs.ku.edu

http



Pouze gradient

Azimuth-357 (0 iz Scouth), elevation 357
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1. stupen polynomu — gradient od vychodu na zapad

http.//www.kgs.ku.edu



Pouze lokdalni zmény po odstranéni gradientu

Azimuth -35° (07 is South), elevation 35°
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Priklad — koncentrace aerobnich bakterii

o 20 vzorkovacich mist

i L i [ " 1 " L L | n 1 " 1 " 1 M . . l ) o .
4] 100 8.3 8.8 i a.concentrations estimated by made|
* 100" 8o 97 ? (b) .
= ' ' ' | T T T 7777 n
E 24 ‘o6 ° .§-7 — s VAol 0 b B B A A A :
7 . AN ' 77 A S TS SAN
3 *s0° 81 | [T T T T T TS F~7 77777 ,.,J
E . . 7 7 7 7~7 4
3 §.3 8_2 V. .
5 o | 81 97 102 | ¢
8 ( ) e o [) é‘:
. a 3
4 - 8.1 105 i
. 80 .
_6 T T T T T T T T T T T T T T 7 7 7 7 7 4 7 4 7 —6
6 4 2 0 2 4 6 8

-0 -8 -6 4 2 0 2 4 6 8 -10 -3

X coordinates (km) X coordinates (km)

Legendre, 2003



Priklad — koncentrace aerobnich bakterii Il

o Zaciname s rovnici 3. radu

o Rovnice 1. Ffadu (X, Y, X*Y) R2=0.02 (p = 0.52) - neni vyznamny linearni
trend

o Rovnice 2. fadu (X?, Y?,...) R2=0.39 (p = 0.21) — stale nevyznamny trend

o Rovnice 3. fadu ()G, Y3,...) R2 = 0.87 pro vSechny ¢leny- vyznamny trend—
nékteré Cleny muzeme odstranit — zpétné odstranéni

5 Finalni rovnice: y = 8.13 — 0.16XY - 0.09Y2 + 0.04X2Y + 0.14XY2 + 0.10Y3
(R2=0.81, p = 0.0001)

o Pouzivame pouze je-li viditelna jednoducha zavislost!



Méreni prostorové autokorelace



Prostorova auvtokorelace

Nahodna Pozitivni

Negativni




Méreni prostorové autokorelace

Statistické méreni pro zjiSténi prostorové autokorelace — Moranuv
index (I) a Gearyho index (C)

Zn: Zn:Whi(yh B y)(yi - Y) 2\1N hn1 Zn:Whi (yh —Yi )2

1
|(d) _ W h=1 =l C(d) — i=1

;i(%_y)z ( : )_n (yi_Y)2

¥, a y;jsou hodnoty pozorované na misté h a i, w jsou vahy a y je primér
hodnot

Moranuav index — podobny Pearsonovu korelacnimu koeficientu (-1,1)
Gearyho index — vzdalenostniho typu (0, > 1)



Moranuv index (I)

Nulova hodnota znamena nahodnou prostorovou distribuci

Pro testovani hypotézy se hodnoty Moranova indexu transformuhi na z-
skore (hodnoty vétsi nez 1.96 nebo mensi nez -1.96 — prostorova
autokorelace je vyznamna na hladiné vyznamnosti 5%

X=X

] = —
O

X je skore, které chceme standardizovat a o je smérodatna odchylka

Kriging ma smysl provadét, pokud distribuce neni nahodna!



Normalni rozdéleni

Procento vzorku tvorici
plochu pod kfivkou v
osmi regionech

Standardni odchylka
Kumulativni procento
Percentily

Z-skore
Tskore

Normal,

Bell-shaped Curve
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Zamitnuti / nezamitnuti nulové hypotézy

Oboustranny test pri a =0,05
H,:6,=0, H :6+#6,
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Kvantily standardizovaného normalniho rozdéleni

> Pravdépodobnosti

> Kvantily

= Zp 995

2,58

1,96 = 20,975

1,64 =z, o5

-1,64

Zg 050



Prostorovy korelogram

o Prostorovy korelogram — autokorelacni hodnoty x vzdalenosti
pozorovani
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Vypocet indexU pro jednotlivé vzdalenosti
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Méreni prostorové autokorelace

existence autokorelace prostorovych dat je obvykla

pred vypoctem prostorovych autokorelacnich koeficientu je potfeba spocitat matici
geografickych vzdalenosti mezi lokalitami d=[D, ]

Autokorelacni koeficienty jsou spocitany pro jednotlivé vzdalenostni tridy d
Vahy w,. (Kronecker deltas) kde: w,; = 1 - lokalita h a i jsou ve vzdalenosti d
w,; = 0 jinak

pouze pary lokalit (h,/) ve vzdalenostni tfidé d jsou pouzity pro vypocet pfislusného
koeficientu

W je suma vSech vah w,. pro danou vzdalenostni tfidu (pocCet paru pouZzitych k
vypocitani koeficientu)

Pfesna ukazka vypocCtu zde: http://www.gitta.info/DiscrSpatVari/en/html/spat_depend_learningObject8.html

hodnoty 25 |20 |25 10 10 |5 5 1 1

Vzddalenost 1 1 1 2 2 3 3 3 3
(km)




Prostorovy korelogram

(f) Sampling
grid (15x 15)

TR R L
P T
"R E I R R
se s s B BB B EE B ES

Frequency (n. pairs)

T EE RN N

T N

Moran's /

Moran's /

1.0 4
0.5 4
0.0 4~
-0.5 A
0 4
215

2.0

1.0 4
0.8 4
0.6
0.4 1
0.2 1

0.0

0.2 1
0.4 4
0.6
0.8 4

3500

IO

2000
1500 +
1000 4
500 4

0

Moran's correlograms

T S T T T T S TR

T T T T T T T T T T T T T T T
01 2 3 456 78 9101112131415 16
Distance classes

0 ; i ; -It :i t:\ ’:’ ?.'. 'I) Illlllll.‘ZI]ldlSI(-
Distance classes

(g) Histogram |

—
7N\7

7

N
Yy

\
N
N

SN

%
%
%j

5

~ YL
o NN

SR,

N
\IN7\7\7 ™

T T T T T T T
9 10 1112 13 14 15 16
e classes

N

o =x

7
Distan

Geary's ¢

Geary's ¢

Geary's ¢

4.0

15 4
340 4
25 1
2.0 4
1.5 4

1.0

0.5 4
0.0 T T T T T 7T
01 23 456789 10111213141516

2.0

1.8 4
1.6 4
1.4 4
1.2 1

1.0

0.8 4

0.6

0.4 A
0.2 4
0.0 4

2.0

1.8 4

0.0

Geary's correlograms

R S T

Distance classes

Distance classes

(h) Random values i

Distance classes

0 i 2I 3I| ,; ‘:! (; 'If 8 9 10111213 1415 16

Legendre, 2003



Prostorovy korelogram li
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Shrnuti

Ukazali jsme si tri techniky pro prostorovou interpolaci:

IDW — nejjednodussi, vhodny pro velky pocet bodu k ,vyhlazeni“ plochy
— vazeno pouze vzdalenosti

Kriging — nékolik druhu; neni potfeba pravidelné vzorkovani; vahy

odrazeji prostorovou strukturu — semivariogram — pozor na stat.

predpoklady!

Trend surface analysis — vyuziva polynomialni regrese; k odhadu

prostorové zavislosti vyuziva souradnice; pozor na stat. predpoklady!
Tyto metody se v environm. védach pouzivaji nejCastéji — existuji dalsi
interpolacni metody- nékdy pfisté ©

Prostorovou distribuci mizeme predem otestovat pomoci Moranova
korelaéniho indexu (1) a Gearyho vzdalenostniho indexu (C); v ArcGIS
dostupny pouze Moranuv

Distribuce: nahodna, shlukova, negativni



Cviceni v ArcGIS - Ukol

Kazdy pro svuj kraj (okres) zjisti prostorovou strukturu koncentraci
Hg a Pb v pudé pomoci Moranova Indexu (soubor kovyCR.sta)

Na zakladé vysledku prostorové distribuce zvolte vhodné
interpolacni metody a vytvorte mapu

Ukol poslete ve Wordu — vSechny vysledky + postup a zvolena
nastaveni



Literatura

HENGL, T. A Practical Guide to Geostatistical Mapping of
Environmental Variables. Luxemburg: EUR 22904 EN Scientific and

Technical Research series, Office for Official Publications of the
European Communities, 2007. 143 s. ISBN 978-92-79-0690.

Legendre P., Legendre L., 1998. Numerical ecology (second ed.).
Elsevier, Amsterdam.

Legendre, P., 1993. Spatial autocorrelation: trouble or new
paradigm? Ecology 74, 1659-1673.



	Prostorové modelování �-Interpolační techniky�-stanovení prostorové autokorelace��Klára Komprdová�
	Interpolace x Extrapolace
	Interpolace, aproximace, extrapolace
	Interpolace x Extrapolace
	Interpolační metody
	Pokročilejší modelovací přístupy
	� 
	Snímek číslo 8
	Snímek číslo 9
	Interpolační metody
	Snímek číslo 11
	Příklad použití metody IDW-�koncentrace SO2
	IDW - Inverse distance weighted – inverzní vážená vzdálenost
	Příklad – IDW – jaká je hodnota na lokalitě L3?
	Kriging 
	V městě Santa Monica, Kalifornie - byl detekován MTBE (Methyl-3-butyl ether se přidává do benzínu jako antidetonátor) ve spodní vodě v koncentracích ve stovkách ppm (parts per million). Protože MTBE koncentrace byly deset tisíckrát větší než hodnoty doporučené pro pitnou vodu, byly uzavřeny tři z pěti studní, které poskytovaly vodu 40% populace města. 
	Kriging II
	� 
	Snímek číslo 19
	Snímek číslo 20
	Snímek číslo 21
	Příklad - variogram
	Příklad
	Kriging
	Isotropní x anisotropní variogram
	Trend – surface analysis – Trendová analýza
	Model jednoduché lineární regrese 
	Snímek číslo 28
	Snímek číslo 29
	Která přímka je nejlepší?
	Která přímka je nejlepší?
	Která přímka je nejlepší?
	Tj. nejlepší je ta přímka, která má nejmenší součet druhých mocnin (čtverců) residuálů 
	b  je výběrovým odhadem skutečné hodnoty β
	V případě nezávislosti β=0
	Koeficient determinace - procento vysvětlené variability
	Polynomiální regrese
	Polynomiální regrese
	Se zvyšujícím se stupněm polynomu stoupá “flexibilita”
	Snímek číslo 40
	Zpět k trendové analýze!
	Globální trend 
	příklad
	Pouze gradient
	Pouze lokální změny po odstranění gradientu
	Příklad – koncentrace aerobních bakterií
	Příklad – koncentrace aerobních bakterií II
	Měření prostorové autokorelace�
	Snímek číslo 49
	Měření prostorové autokorelace
	Moranův index (I)
	Normální rozdělení
	Snímek číslo 53
	Kvantily standardizovaného normálního rozdělení
	Snímek číslo 55
	Výpočet indexů pro jednotlivé vzdálenosti
	Měření prostorové autokorelace
	Prostorový korelogram
	Prostorový korelogram II
	Shrnutí
	Cvičení v ArcGIS - úkol
	Literatura

