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1. Geostatistika — vymezeni pojmu

Geostatistika v uzsim slova smyslu — skupina interpola¢nich algoritmi zalozenych na metodé
krigingu. V $irSim slova smyslu — statisticka analyza prostorové lokalizovanych dat.

Pomoci ,.klasickych* statistickych metod 1ze vhodné analyzovat pfedevsim atributova data — jejich
kvantitativni ¢i kvalitativni vlastnosti. Velmi omezen¢ vSak jimi lze charakterizovat prostorové
vlastnosti objektt a jevl. Tyto prostorové vlastnosti jako napft. spojitost jevil, prostorovou
autokorelaci, prostorové uspotadani (strukturu) lze charakterizovat praveé pomoci geostatistickych

metod.
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Obr. 1.1. Prezentace prostorového rozsiteni spojitého jevu metodami popisné statistiky a pomoci tzv.
semivariogramu.

Na obrézku jsou znazornény dva ptiklady zcela rozdilného prostorového rozsiteni jistého spojitého
jevu — napt. koncentrace znecisténi tizemi jistou latkou. Z nize uvedené tabulky zakladnich popisnych



charakteristik i histogramui nelze zjistit Zadny podstatny rozdil v prostorovém usporadani studovaného
jevu v obou porovnavanych mapach. Ten je vSak patrny pokud prostorové rozsifeni charakterizujeme
pomoci tzv. semivariogramu, ktery patii k zakladnim nastrojim strukturni analyzy a geostatistickych
metod.

Geostatistika v $irs§im slova smyslu piedstavuje predevsim:

Konstrukce spojitych poli tzv. deterministickymi metodami

Koncept prostorové autokorelace

Strukturni analyzu a popis prostorové autokorelace strukturnimi funkcemi
Konstrukei spojitych poli metodami krigingu

Statisticky popis prostorove lokalizovanych dat (geografickych objektt)
Statisticky popis prostorového usporadani objektt (bodu, linii, ploch)
Objektivni metody klasifikace

2. Metody prostorové interpolace

2.1 Zakladni pojmy

Prostorova interpolace slouzi k odhadu hodnot urcitého jevu ¢€i jeho intenzity v libovolném
misté studované plochy, pro niz existuji znamé hodnoty tohoto jevu pouze v urcitych
lokalitach (meteorologické stanice, vyskové zaméfené body apod.) Metod tedy lze vyuzit ke
konstrukci spojitych poli, k nésledné analyze prostorovych dat — morfometrické a
hydrologické modelovéni, optimalni lokalizace apod.)

Interpolace — skupina metod, které slouzi k odhadu neznamych hodnot proménné v jistych
bodech (neméfenych) na zaklad€ hodnot proménné v bodech méfenych.

Prostorova interpolace — skupina metod, které slouzi k vytvafeni spojitych povrchii (poli)
z bodovych méteni. Body mohou byt lokalizovany v 1, 2 i 3 rozmérném prostoru. Interpolace
se mize tykat nejenom bodu, ale i linii a ploch. V ramci interpolace je Casto feSen také
problém extrapolace — tedy odhad hodnot proménné vné oblasti definované krajnimi body
meéfeni. Naprostd vétSina interpolacnich postupl je zaloZena na principu prostorové
autokorelace — tedy na piedpokladu, Ze hodnoty odhadované veliciny v lokalitach blizkych si
boudou vice podobné nez hodnoty v lokalitach vzdalenych.

2.1.1 Vybér reprezentativnich vzorku

Lokalizace métenych (odmérnych) bodii v z4jmovém Uzemi. Rozmisténi (tzv. sampling) je
diilezité pro vybér interpolacniho algoritmu a uspé$nost vlastni interpolace.

Rozmisténi

e Pravidelné - muze byt zavadéjici v ptipad€ zcela rovnomérné rozmisténého jevu, ktery je
studovén (stromy, ...)

e Nahodné - ze statistick¢ého hlediska je korektnéjSi. Mé ale 1 zapory - problematicka
lokalizace a zaméfeni jednotlivych mist nez u pravidelné rozmisténych uzli miizky.
Nahodné a nerovnomérné rozmisténi nemusi vystihovat zédkladni rysy v rozloZeni métené
charakteristiky a muze byt i nakladné&;si.
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Obr. 2.1 Mozné zplsoby rozmisténi reprezentativnich vzorki

Jistym kompromisem mezi pravidelnym a nahodnym rozmisténim muze byt rozmisténi
stratifikované ndhodné (stratified random). Shlukové uspofaddni umoznuje studovat jev na
n¢kolika métitkovych urovnich. V fadé piipadl je z riznych divodiu (napi. ekonomickych,
dostupnost, ...) provadéno méteni pouze v omezené mife (profily — transepty). Ve velké ¢asti
interpolacnich uloh je rozmisténi méfenych bodli piredem dano, bez moznosti ho vyrazné
ovlivnit vhodnou lokalizaci a vybérem (napf. sit’ meteorologickych stanic apod.)

Prezentace spojitych poli - grid, TIN, izocary, arealy
MoZné datové zdroje pro interpolaci

e bodova méfeni v terénu
e digitalizované izolinie ¢i polygony
e stereopar leteckych fotografii ¢i druzicovych obrazovych zdznamu

Predpoklady uspéS$né prostorové interpolace

existence dostatecné reprezentativniho vzorku méfenych dat

vhodné vlastnosti métené veliCiny a typ dat (ordinélni, intervalova, poméerova)
teoretické 1 empirické znalosti o povaze prostorové diferenciace studovaného jevu
znalost podstaty pouzitelnych interpolacnich metod

znalost zptisobu vybéru nejvhodnéjsi metody

BéZné problémy interpolace:

e vymezeni studované plochy — pfirozené a administrativni hranice
e dostupnost bodii méfeni vné studované plochy

2.1.2 Pruzkumova analyza dat (EDA — Exploratory Data Analysis)

e ESDA — Exploratory Spatial Data Analysis

e ESTDA — Exploratory Spatio — Temporal Data Analysis
Mnozina statistickych metod a specialnich néstrojt, zv1asté grafickych metod, pouzivanych
k lepsimu porozuméni datiim, k odhaleni jejich dilezitych vlastnosti. Jejim cilem je zjistit



zékladni informace o charakteru vstupnich dat v tomto piipad¢ za icelem nésledné
interpolace. Postupy a nastroje ESDA jsou vyuzivany i v obecné prostorové analyze dat
(studium prostorové autokorelace, pattern detectors).

EDA slouzi k prizkumu, deskripci, vizualizaci, zvyrazinovani zakladnich rysu dat, jejich
distribuce (nejen ve smyslu prostorovém). Postupy EDA slouzi k provéteni pozadavkl
normality, stacionarity vstupnich dat. K témto ucelim pouzivé specifickych néstroji
(histogram, box plot, scatter plot, Q-Q graf). Deskriptivni metody pouzivaji jako mér arovné
ne ,,praméry* ale medianu, pocitaji momenty vyssiho fadu (asymetrie a Spicatosti). Postupy
EDA mohou vést k nutnosti iipravy & transformace ptivodnich dat. Uprava mize spoéivat

V odstranéni trendu ¢i odlehlych hodnot, transformace potom napf. napiiklad v tzv. log-
transformaci. ESDA je nezbytnym piedstupném tspésné aplikace fady interpolac¢nich postupt
(napft. metod krigingu).

Exploratory Spatial Data Analysis

Selection of Data Points
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Obr. 2.2 Nastroje EDA jsou ¢asto propojeny s vlastni mapou (ESRI, Using ArcGIS Geostatistical analyst).

Zikladni postupy prizkumové analyzy prostorovych dat

e vypocet zdkladni popisné statistiky véetné momentli vyssiho fadu (asymetrie a
Spicatosti)
provéteni pozadavkll normality a stacionarity
analyza rozdéleni hodnot - analyza histogramu
analyza kvantilového grafu (Q-Q grafu)
zkoumani odlehlych hodnot a jejich ptipadné odstranéni
analyza trendu a jeho pfipadné odstranéni
e piipadna transformace vstupnich dat (log)
Zakladni nastroje ESDA

Popisna statistika a ,,mapped histogram* - propojeni mapy a grafu
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Obr. 2.3 Priklad histogramu

Vyznam zakladnich mér studovaného atributu je stejny jako v ptipad¢ ,klasické* popisné
statistiky. Propojeni histogramu s mapou dovoluje hodnotit polohu a prostorové usporadani
typickych resp. extrémnich hodnot.

\Voronoi map

Slouzi k definovani tzv. pfirozenych sousedll k vySetfovanému bodu. Z vySetfovaného bodu a
vSech pfirozenych sousedil 1ze pocitat lokalni statistiku — od mér urovné (prosta hodnota
atributu daného bodu) prumér, median, smérodatna odchylka atributti polygonu daného bodu
a vSech sousedti), shlukovani az po miry entropie.
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Obr. 2.4 Ptiklad Voronoi mapy

Entropie — je pocitana z hodnot daného polygonu a vSech polygonii sousednich. Nejprve jsou
vSechny polygony rozttidény do péti tiid.

Entropie =—>_p,*Log_ p,
kde pi je pomér polygont nalezejicich do dané tiidy z celkového pocétu polygonu
Minimalni entropie — vSechny buiiky patii do stejné tridy

Maximalni entropie — kazda z bun€k nalezi k jiné tride.



Kvantilové grafy - grafy zobrazujici kvantity dvou rozdéleni

Normalni Q-Q graf — vynasi se odpovidajici si hodnoty kvantilti (kumulativni Cetnosti)
vysetfovanych dat a hodnoty kvantilii normalniho rozdéleni definovaného parametry
vstupnich dat (kumulativni distribu¢ni funkce). Slouzi jako néstroj k posouzeni normality
vstupnich dat.
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Obr. 2.5 Normalni Q-Q graf

Obecny Q-Q graf — testuje se podobnost rozdéleni dvou datovych sobort, vynasi se
odpovidajici si hodnoty kvantilii dvou riznych datovych souborti
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Obr. 2.6 Obecny Q-Q graf
Shodu v obou piipadech indikuji v grafech body pfimykajici se k ptimce.



Takovato data vyzaduji transformaci. Zakladni typy transformaci:

e Box-Cox

e Arcsine

e Logaritmicka
Analyza trendu — za u¢elem definovani globalniho trendu v datech, jeho odhaleni a
eventualniho odstranéni. Spociva v projekci hodnot vysetfovanych bodl do rovin xz ayz a
jejich prolozeni polynomem n-tého fadu.

Nekteré z metod interpolace vyZzaduji odstranéni trendu a modelovani takto upravenych
(rezidualnich) hodnot. Slouzi jako nastroj k posouzeni stacionarity vstupnich dat.

Krabicové grafy (box plots) a detekce odlehlych ¢i extrémnich hodnot — odlehlé hodnoty
ve smyslu jejich polohy — odlehlé v porovnani s hodnotami okolnimi (local spatial outliers),
nemuseji byt odlehlé absolutné (global outliers) Klasickymi metodami bez zahrnuti
prostorového aspektu je lze tézko identifikovat — napt. box plot). Mohou byt chybou
potiebnou identifikovat a nasledné upravit ¢i odstranit, ale 1 objektem studia.
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Slouzi k detekci miry prostorové autokorelace, k vystizeni miry anizotropie a k odhlaeni
odlehlych hodnot.

Semivariance (semivariogram) — empiricky semivariogram jako graf miry nepodobnosti.
Slouzi k vystizeni miry prostorové autokorelace. V illohach interpolace je tato veli¢ina
diilezita pro objektivni definovani velikosti a tvaru okoli vySetfovaného bodu. Pocita se jako
polovina ze sumy ¢tverct rozdilti hodnot vsech dvojic vysetfovanych bodl vzdalenych o
ur¢itou hodnotu. Semivariance na ose y a vzdalenost na ose X. Kazdy bod v grafu predstavuje
dvojici bodll v analyzovaném prostoru nachéazejicich se v urcité vzdalenosti (osa x).
Podobnost hodnot interpolované veli¢iny je vyjadiena semivarianci (osa y).

Semivariogram points
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Hodnota empirické semivariance proménné z pro dvojici boda v poloze x; a x;:
0,5%(z(x,) - 2(x )f

Hodnota empirické covariance
(z(x;) —2)(z(x;) - 2)

Hodnota empirické crosscovariance
(z(x)—2)(y(t;)—y)

Obecny model prostorové autokorelace: blizké body podobné, vice vzdalené — méné podobné.
Uvedeny graf umoznuje identifikovat body, které se vyrazné odliSuji od tohoto obecného
schématu. Zajimaji nas pfedevsim odchylky u bodi nachazejicich se blizko sebe.
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Z riznych divodi nemusi byt hodnoty prostorové autokorelace obdobné s ohledem na
orientaci spojnice vysetfovanych bodi. Vysoké hodnoty semivariance mohou byt vazany na
body nachazejici se vzajemné v ur¢itém sméru. To potom svéd¢i o tzv. anizotropii. Pro
interpolaci to znamena asymetricky definované okoli vySetfovaného bodu.

"Ll

owese N O A> 22| LR S
R 13 T

Povrch semivariogramu — povrch tvotfeny ¢etnostmi (bins) hodnot semivariogramu daného
sméru a dané vzajemné vzdalenosti.

Directional influences - vzajemna orientace vyhledavanych bodu (search direction)

Detekce odlehlych hodnot (outliers) — globalnich i lokalnich
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Zakladni nastroje:  histogram
semivariogram/ covariance cloud
Voronoi map
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Detekce globalni (vlevo) a lokalni (vpravo) odlehlé hodnoty. Globalni — vysoké hodnoty
semivariance bez ohledu na vzdélenost a navice se budou v map¢ separovany s jednim
bodem, ktery pravé obsahuje danou odlehlou hodnotu (viz. mapa). VSechny body
semivariogramu se rozd¢li do dvou shluki (clouds). Globalni extrém se projevi i

v histogramu.

V ptipad¢ lokéalniho extrému budou vysoké hodnoty semivariance vazany pouze na kratkou
vzdalenost (v grafu jsou nahote vlevo).

Voronoi polygons (maps) — mohou prezentovat tzv. entropii jako miru nepodobnosti hodnot
mezi sousednimi polygony. Vysoké hodnoty entropie indikuji lokalni extrém.

Vysetfovani tvaru okoli — izotropni a anizotropni povrch
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Pro dany interval vzdalenosti (na ose x) a pro ptedem definovany smér jsou vybrany
odpovidajici dvojice bodil prezentované hodnotami semivariance. Tyto jsou na obr vlevo
vSechny velmi podobné a malé. Na obrazku vpravo daleko vice rozdilné. To indikuje, Ze
semivariance jako mira podobnosti zavisi na sméru, kterym je métena — tzv. izotropni povrch.
Okoli bodu bude potieba definovat jako asymetrické.
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Obdobnymi metodami a nastroji 1ze vySetfovat prostorovou podobnost ¢i nepodobnost dvou
proménnych (Crosscovariance — viz. vyse)

2.2 Rozdéleni metod prostorové interpolace
2.2.1 Podle prostorovych entit, na které jsou aplikovany:

Metody interpolace bodu, linii a ploch. Déle jsou charakterizovany piedevSim metody
prostorové interpolace bodu

2.2.2 Metody lokalni a globalni

Uvedené hledisko zohlednuje zptsob, jakym dana metoda nakladd se vstupnimi daty
(méfenymi vzorky). Globalni interpolace — aplikuji jednu funkci na vSechny métené body ve
studované ploSe. VyuZivaji princip pramérovani, redukuji vliv bodi s extrémnimi hodnotami.
Produkuji hladké povrchy bez nahlych zlomd.

Globalni metody vyuZivaji vSech métenych bodi. Byvaji pouzivany k vystizeni obecnych
tendenci v meéfenych datech - trendii, jako predstupen vlastni interpolace lokalnimi
interpolatory, které interpoluji rezidua - zbytek po odecteni trendu. Do této skupiny lze zaradit
také klasifika¢ni metody, které¢ vyuzivaji vS§ech dostupnych informaci k rozdéleni studované
oblasti do regionli, ve kterych je potom hodnota interpolovaného jevu charakterizovana
statistickymi momenty (pramérem, rozptylem), ur¢enymi z métenych bodt v ramci kazdého
regionu.

4 x » x
x x
Global inerpalaton X x xxx" Local nterpolation
— X % x
~ x % x
.-’/* x X 0\ X x X
X X X x
[ x* x x\ X X x
x x » X )C xx
X J Z)
N xxxx/ s,\
- ] /

interpolated surface interpolated surface

Obr. 2.7 Globalni a lokalni metody interpolace
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V zavislosti na tom, co predstavuje nezavisle proménnou lze globalni modely interpolace délit
do dvou skupin. Prvni skupinu tvoii modely, u nichZz nezavisle proménnou jsou pouze
soufadnice méfenych bodl interpolovaného atributu. Tyto metody se oznacuji jako analyza
trendu (trend surface analysis). Druhou skupinu globalnich metod tvofi regresni modely.
Zkoumaji vztahy mezi atributy, které jsou pro dané izemi znamé ¢i daji se snadno zm¢éfit a
atributem, jehoz hodnoty jsou pro danou plochu interpolovany. Sestaveny regresni model
muze mit podobu jednoduché i vicenasobné regrese (napft. sestaveni pole teplot na zaklade
nadmoftskych vysek.

Lokalni metody interpolace aplikuji stejnou interpolacni funkci opakované na malou ¢ast
mefenych dat. Tato mald cast vzorkli predstavuje okoli interpolovaného bodu. Definovani
okoli bodii (velikosti, tvaru) je podstatnym problémem lokalnich metod. Pies definici okoli
mohou lokalni metody prechazet v globalni. Lokalni techniky Ize definovat také jako postupy,
u kterych je nutné provést vice nez jeden béh algoritmu se vstupnimi daty. Ptiklady lokalnich
interpolaci: thiessenovy polygony, klouzavé pruméry, kriging. Piiklady globélnich
interpolaci: analyza trendu, fourierovy analyzy.

2.2.3 Metody exaktni a aproximujici

29
x x“’ fog
H 18 18
30 X x
2,
x
» o« 20
20
/ 30
/ 20
»35 7% 7%
An exact surface which honours An approximate surface which
the observed values does nothonour all the observed

values

Obr. 2.8 Exaktni a aproximujici metody interpolace

Metody exaktni interpolace ve vysledném povrchu zachovavaji hodnoty v bodech méfeni.
Jsou vhodné v ptipadech, kdy existuje vysoka pravdépodobnost, Ze méfené hodnoty jsou
spravnym nestrannym odhadem méfené veliciny.

Aproximacéni metody nahrazuji hodnoty v méfenych bodech hodnotou vypoctenou, ktera se
vice méné 1i§i od hodnoty métené a je vysledkem pouzitého algoritmu. Jsou vhodné
v ptipadech, kdy existuje jistd mira nejistoty o nasi schopnosti naméfit stejnou hodnotu
Vv ptipadé€ opakovaného méteni v tomtéz bode¢.

Ptiklady exaktnich interpolaci: line threading, thiessenovy polygony, kriging. Pfiklady
aproximujicich interpolaci: Analyza trendu, klouzavé priméry a vSechny druhy zaloZené na
filtracich.
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2.2.4 Metody spojité a zlomove (abrupt)

Kritériem dé€leni je spojitost interpolovanych hodnot. Spojité interpolatory produkuji hladké
povrchy na rozdil od zlomovych (thiessenovy polygony, generovani obalovych zon —
bufferu). I spojité metody interpolace 1ze omezit tzv. bariérami (srazy a zlomy pii modelovani
terénu, atmosférické fronty pti modelovani nékterych poli met. prvka).

2.2.5 Metody deterministické a stochastické

Deterministické metody Ize vyuzit v pfipadech, kdy existuje dostatek informaci o
prostorovém chovani studovaného jevu, které dovoluji ho popsat matematickou funkci. Tyto
metody umoziuji extrapolaci za hranice vymezené métenymi vzorky. Tato extrapolace je
vSak mozné pouze za piedpokladu, Zze mame na zfeteli fyzikdlni podstatu jevu (napi. zaporné
hodnoty atmosférickych srazek apod.)

Stochastické modely — zahrnuji koncept nahodnosti za piedpokladu, Ze hodnoty
interpolovaného povrchu z daného méfeného vzorku jsou jen jednou z nekoneéného mnozstvi
moznych variant. Do skupiny téchto metod patfi napt. metody krigingu ¢i analyza trendu.

' \\/W\/‘\mﬂ .

Distance

Height
Height

Obr. 2.9 Deterministické a stochastické metody interpolace
2.3 Prehled interpolacnich metod
2.3.1 Metody analogové interpolace (line threading or eye balling)

Jedna se o metody vytvateni izolinii na zéklad¢ spojovani mist s obdobnymi hodnotami jevu
zalozené na expertnim odhadu (geolog, synoptik). Dale vyuzivaji empirie, obecné teorie a
znalosti mistnich zvlaStnosti (budovani expertnich systémil). Zakladni omezeni (s ohledem na
pocitacové zpracovani):

e problém zpracovani velkého mnozstvi bodl
e problém subjektivniho pfistupu
e problém ¢asové narocnosti

2.3.2 Globalni interpolatory vyuZivajici klasifikacnich modelti a ANOVA analyzy
Jsou zalozeny na podmince stacionarity vybéru. To je pfedpoklad, ze miry urovné a

variability vybérového souboru nezévisi na velikosti vybéru a rozmisténi jednotlivych
métenych bodu.
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Za vyse uvedeného predpokladu Ize k interpolaci v rdmci studovaného tizemi vyuzit externé
definovanych prostorovych jednotek (regiont). Klasifikace homogennimi polygony
predpokladd, ze rozptyl hodnot interpolovaného atributu v ramci externé¢ definovaného
regionu je mensi jak mezi dvéma regiony. Tohoto pfistupu se Casto pouziva pifi mapovani pud
¢i landscape units, ekotoptl, kde jednotlivé objekty (pidni jednotky, fi¢ni terasy, dil¢i povodi,
svahy, ...) jsou vhodné pro definovani jinych (interpolovanych) atributii o daném uzemi.

ANOVAR model:
Z(xo) =u+a, +e
Z - hodnota atributu v lokalité xq
u- celkovy pramér atributu na zpracovavaném uzemi
ok - odchylka mezi p a pramérem v regionu k
€ - reziduum, Sum

Model piedpokladd, ze v ramci kazdého regionu (tfidy) k maji hodnoty interpolované¢ho
atributu normalni rozdéleni. Primérny atribut pro tfidu k je roven:

Hr o,

a je uren zvyb&rovych meéfeni vramci tiidy k. Uvedeny pfistup vychazi z nékolika
predpokladi:

e kolisani hodnot z v ramci jednotlivych tfid je ndhodné

e m¢éfend hodnota v ramci kazdé mapované tfidy se vyznacuje stejn¢ velikou nahodnou
sloZzkou ¢

e studované atributy maji normalni rozdéleni

e veskeré prostorové zmény se déji na hranicich mezi jednotlivymi tfidami, zmény se
dé&ji skokem, ne postupné

Nevyhody: hodnoty mohou v ramci jedné tiidy kolisat vice (mén¢€) jak v ramci jiné ttidy.
Nelze mapovat prostorové zmény ve vétSim meéftitku. Data ¢asto nemaji normalni rozdéleni.
Potom je nutnd normalizace napf. pomoci transformace pfirozenymi logaritmy.

2.3.3 Globalni interpolatory vyuZivajici analyzy trendu

Jestlize se ur€itd vlastnost v prostoru méni kontinualnég a je spojita (teplota , nadmotska vyska,
apod.), lze body z tohoto povrchu interpolovat polynomickou funkci. Body v nemétenych
lokalitach lze vypocitat z koeficientli, vypoctenych na zdkladé¢ bodii méfenych a soufadnic
bodl nemétenych (interpolovanych).

Nejjednodussi zptisob - mnohondsobna regrese hodnot atributu vs. geografické soutadnice.
Metodou nejmensich ¢tvercl Ize nalézt nejvhodnéjsi koeficienty pro dany polynom n-tého
fadu. Predpokladé se normalni rozdéleni.

Predpokladejme méfeni studované veli¢iny v transektu (profilu). Jestlize hodnoty obecné
rostou ¢i klesaji (zanedbadme-li ndhodna kolisani) - lze hodnoty interpolovat pomoci
linedrniho regresniho modelu:

Z(X) =bo + bix+ ¢
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bo a by - koeficienty

£ - nahodny Sum - nezavisly na hodnotach X s normalnim rozdélenim

vvvvvv

napt. kvadratem:
2(X) = by + bix + bx¥ + ¢

Zvysovanim stupné polynomu lze vystihnout slozit&jsi tvary a redukuje se nahodné slozka.
Uvedené rovnice plati pro 1D, ve dvourozmérném prostoru budou v rovnici za¢lenény obé
soutradnice X, Y:

linearni trend: Z = Dbp +bix + byy
kvadraticky trend: ~ z = bg + byx+ byy + b3X2 + byxy + b5y2

kubicky trend: 2 = bo+ byx + boy + bax® + baxy+ bsy? + bex® + byx?y+ bgxy® + bgy®

Linear Quadratic Cubic

Obr. 2.10 Prolozeni polynomu 1 aZ 3 stupné mnoZzinou méfenych bodt

Obr. 2.11 Interpolace trendové slozky polynomy 1 az 5 stupné

Trendovy povrch prezentovany polynomem vyssiho fadu vykazuje zna¢né chyby na okrajich
zpracovavaného povrchu (edge effects). Mimo zpracovavané tizemi miiZze nabyvat extrémnich
¢1 dokonce zapornych hodnot interpolované vlastnosti (nemajicich fyzikalni vyznam- napf.
zaporna hodnota atmosférickych srazek).

Jde o globalni interpolator, ktery ziidka prochdzi métenymi body a ktery shlazuje lokalni
odchylky. Protoze lokalni odchylky jsou prostoroveé zavislé, Casto se tohoto postupu vyuziva
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k definovani ¢asti povrchu, které se vyznamné odlisuji od obecného trendu. Druhy Casty
zpusob vyuziti je odfiltrovani obecného trendu a aplikace lokélnich interpolatort na rezidualni
slozku prostorovych zmén studovaného jevu. Vypocteny trend lze testovat z hlediska jeho
vyznamnosti.

2.3.4 Globalni interpolatory vyuZivajici regresni analyzy

V tad¢ piipadi existuje zfejmé vazba mezi hodnotami interpolované veliCiny a vybranymi
jinymi atributy studovaného prostoru (teplota a nadmoiskd vySka, srazky a vzdalenost od
mote, koncentrace znecCiSténi a vzdalenost od zdroje apod.). Lze tedy sestavit empiricky
model zévislosti interpolované veli¢iny na hodnotach jedné ¢i né€kolika veli¢in nezavislych.
Tento model ma nasledujici obecnou formu:

Z(X) =by+ biP1+bPy+ ¢
bo ...bn - regresni koeficienty
P1 ... Py - nezavisle proménné

Sestaveni regresni zavislosti je zaloZeno na metod¢ nejmensich ¢tverct, vysledny model mize
byt linearni i nelinearni a jako nezavisle proménné lze kombinovat geografické soutradnice
S jinymi atributy.

g
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\ -
4
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Obr. 2.12 Piiklad sestaveni regresniho modelu zavislosti teplotnich sum na nadmoiské vySce, zapis modelu
v prostiedi Map Calculator a vytvofena mapa teplotnich sum pro CR

2.4 Metody lokalni interpolace (lokalni interpolatory)

VysSe uvedené globalni interpolatory povazovaly lokalni efekty za ndhodny Sum. Lokalni
interpolatory vyuzivaji k vypoc¢tu hledané hodnoty pouze urcitého poctu méfeni z pfedem
definovaného okoli pocitaného bodu. Obecny postup se sestava z nésledujicich krokii:

1. definovani velikosti a tvaru zdjmového okoli

2. nalezeni méfenych boda v tomto okoli

3. nalezeni matematické funkce vystihujici kolisdni hodnot nachazejicich se v okoli

daného bodu

4. vypocet hodnoty pro uzly regulérni sité (grid)
Uvedeny postup je opakovan do té doby, dokud nejsou vypocteny hodnoty interpolované
veli¢iny pro vSechny uzly (bunky) gridu. Pro kazdy konkrétni postup lokalni interpolace jsou
dualezité nasledujici skutecnosti:

e druh pouzité interpolacni funkce
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velikost, tvar a orientace okoli

pocet bodl v okoli zahrnutych do vypoctu

rozlozeni uvazovanych bodu (regulérni ¢i nepravidelné)
mozné zaclenéni externi informace napi. o obecném trendu

Vétsina lokdlnich interpolatorii pracuje na principu ,,filtrovaciho okénka", do jisté miry
pocitaji primérnou hodnotu z bodi v okoli ¢i v definované vzdalenosti.

v vz

2.4.1 Metoda nejblizsiho souseda (thiessenovy polygony)

Hodnoty atributi v nemétenych mistech jsou ureny z hodnot nejbliz§iho mista méteného.
Podle schématu uveden¢ho na obrazku je zpracovdvané izemi rozdéleno na nepravidelné
trojuhelniky (Delaunay triangulace). Z nich jsou poté definovany tzv. thiessenovy polygony.
V zavislosti na rozmisténi méfenych dat mohou tyto polygony byt pravidelné ¢i nepravidelné.
V GIS se ¢asto vyuzivaji jako rychly prostfedek pro vztazeni bodu k urc¢itému okoli. Cela
metoda je zaloZzena na predpokladu napft., Ze meteorologicka data z urcité oblasti mohou byt
urcena z nejblizs§i meteorologické stanice. Tato metoda je nevhodna pro spojité se ménici jevy
(srazky, teplota, ...).

Reenirssinees T TR . . .
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Neighbouring points identified Bisecting lines drawn through
and territory markers established territory markers and a Theissens
at the half way point polygon mosaic established by
along the line connacling linking the bisecting lines
pairs of points

Obr. 2.13 Konstrukce thiessenovych polygont na pravidelné rozmisténych bodech

elevation [im]
3

Obr. 2.14 Priklady interpolace mnoziny nepravidelné rozmisténych bodt v plose metodou thiessenovych
polygoni
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Lokalni, exaktni metoda interpolace. Metoda pivodé vyuzivana pro plosné odhady srazek. Je
to metoda robustni, vzdy produkuje stejny povrch ze stejné mnoziny vstupnich dat. Nelze pii
ni vSak pouzit externi informace o faktorech, které mohou ovliviiovat hodnoty v mistech
méteni. Je vhodna k vymezovani teritoria (oblasti vlivu). Forma vysledného povrchu (mapy)
je determinovana rozdélenim piivodnich méfenych bodii. Zmény v hodnotéach atributt se déji
skokem, na hranicich kazdého polygonu. Postup vSak Ize pouzit na kvalitativni data.

2.4.2 Metody konstrukce sité nepravidelnych trojuhelnikd (TIN)

Exaktni metoda vhodna pro nepravidelné rozmisténé body meéteni. Tyto body jsou spojeny
liniemi a vytvafi sit’ nepravidelnych trojuhelnikti. Protoze hodnoty v bodech na pocatku a
konci linii jsou zndmy, lze pouzit jednoduchou linearni zéavislost k interpolaci bodii mezi
dvéma body na linie. TIN je metoda interpolace i zplsob vizualizace spojitych povrchi. Pro
nékteré druhy povrchil je vhodna — obecné pro povrchy které se vyznacuji ndhlymi zménami
spadu (fluvidlné erodované povrchy).

Proces vytvareni spojitého povrchu metodou nepravidelné trojihelnikové sit€ zahrnuje:

e vybér charakteristickych bodi (ne z jakékoliv mnoZiny nepravidelné rozmisténych
bodu Ize vytvortit TIN)
e zpusob propojeni bodi do trojuhelnikové sité
e zplsob modelovani povrchu uvnitf trojihelnikli
Vybér bodi — body by pfedev§im mély reprezentovat vyznamné rysy terénu — zlomy,
udolnice, hibetnice. V zavislosti na komplexnosti terénu miize byt hustota bodi znacné
proménliva. Algoritmy pro vybér bodu:

e algoritmus Fowler and Little
e VIP algoritmus
e Drop heuristic algoritmus

Princip algoritmt — viz http://www.ncgia.ucsb.edu/giscc/units/u056/

Zpusob propojeni bodt do trojuhelnikové sité se fesi metodou Delaunay triangulace: Tii
body tvofi tzv. Delaunay trojuhelnik pouze v piipadé, pokud kruznice, ktera je témto tiem
bodiim opsand neobsahuje zaddny dalsi bod. Tato podminka zarucuje, ze trojuhelniky jsou
pfiblizn€ rovnostranné a jakykoliv vnitini bod trojuhelnika je co mozna nejblize jednomu
z vrcholil — tedy bodu méfeni. Delaunaly triangulace mtze byt také vytvorena z thiessenovych

polygont (viz. vyse).
=
NS

Obr. 2.15 Podminka tzv. Delaunay triangulace
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TIN je model vhodny k nasledné konstrukci izolinii. Nejprve se zvoli krok, se kterym budou
izolinie interpolovéany, poté jsou identifikovany vSechny linie, které bude protinat izolinie
s danou hodnotou. Poté se podél vSech téchto linii vypoctou soutfadnice x, y bodu ,,pfechodu‘
izo¢ary. Nasledn¢ se body spoji. Pro ,hladky* pribéh izolinii se body spojuji nelinearni
funkci. Metody neni mozné pouzit k extrapolaci — vysledny povrch ma plochu, ktera vznikne
spojenim vnéjSich métenych bodu (,,hull®).

<\/ \/\

Obr. 2.16 Vytvoteni TIN a konstrukce izolinii

Obr. 2.17 Ptiklad povrchu vytvofeného metodou TIN
2.4.3 Metoda inverzni vzdalenosti

Tato metoda kombinuje ideu vzdalenosti vyuzivanou v thiessenovych polygonech a ideu
postupnych zmén trendovych povrchi. Je zalozena na predpokladu, Ze hodnota atributu
V urcitém bodé¢ je vaZzenym aritmetickym prumérem hodnot okolnich méfenych bodi. Vahy
jsou urceny pro kazdy bod naptiklad jako inverzni vzdalenost méten¢ho bodu od bodu
interpolovaného (¢im blizsi bod, tim ma vétsi vahu). Nejjednodussim je linearni interpolator.
Jde vétSinou o exaktni interpolator. Forma vysledného interpolovaného povrchu zavisi na
shlucich bodli a na odlehlych méfenich. Dava nejlepsi vysledky pii dostatecném mnozstvi
métenych bodl pravidelné rozmisténych v interpolovaném prostoru.

Obecny vzorec pro odhad hodnoty Z:

5 , TR 1 _
Z ==—— kde vahy se nej¢astéji urcuji ze vztahu w= o anebo w=e™
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hodnoty vah w; predstavuji funkci vzdalenosti d. Hodnota exponentu k se nejcastéji voli 1 ¢i 2
a ovliviiyje, v jakém poméru klesd hodnota vahy méteného bodu s rostouci vzdalenosti od
bodu interpolovaného.

Obr. 2.19 Piiklad interpolace metodou inverzni vzdalenosti

Metoda IDW casto produkuje povrch, ktery je charakteristicky koncentrickymi strukturami
kolem interpolovanych bodi (tzv. ,bulls eyes®). Protoze IDW je zaloZena na lokalnim
pramérovani, neposkytuje odhady mimo rozsah hodnot méfenych bodi. Vysledkem jsou
Casto nerealné tvary vysledného povrchu (viz. nasledujici obr).

Obr. 2.20 Metoda inverzni vzdalenosti efekt ,,primérovani®- potlaceni lokalnich extrému
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Modifikace metody inverzni vzdalenosti implementovana napi. v ArcGIS je zaloZena na
nasledujicim modelu:

N N
A=d 1Y dyf Y A=1,
i=1 i=l

AMSPE 1.0
& l -“\.
0.8 ~~p =0

0.6 P=
/p =2

0.4

0.2 /

0.0

Relative Weight

Optirmal 0 5 10 15 20
value Distance

Obr. 2.21 Modifikace metody inverzni vzdalenosti- zpusob odhadu optimalni hodnoty exponentu vah p
vypoctem RMSPE. Zavislost mezi hodnotou vahy (1) a vzdalenosti bodu méfeného bodu od bodu
interpolovaného pro rizné hodnoty exponentu p
Vahy (L) jsou v tomto piipadé definovany podle vyse uvedeného vzorce, ve kterém exponent
p vyjadfuje jejich zménu v zavislosti na vzdélenosti interpolovaného bodu od bodu méteného.
Tuto zavislost ukazuje obr. vlevo. Metoda dale umoZiiuje prostfednictvim minimalizace tzv.

RMSPE — root mean square prediction error —nalézt optimalni hodnotu p.

Zpusob definovani velikosti okoli — ve vétSin€ piipadi se uvaZuje kruhové okoli
interpolovaného bodu a pro odhad hodnoty se berou vSechny body bez ohledu na smér, ve
kterém se nachdzi (povrch se povazuje za izotropni). Pokud vSak existuje realny predpoklad,
ze body v jistém sméru mohou mit na interpolovanou hodnotu jinou vahu nez ve sméru jiném,
potom muze mit okoli tvar elipsy. Je-li naptiklad takovymto vlivem ptevladajici smér vétru,
potom okoli interpolované¢ho bodu je definovano jako elipsa, jejiz hlavni osa je rovnobézna
S timto smérem. Pfedpokladdme, Ze v tomto sméru si budou hodnoty interpolované veli¢iny
vice podobné na vétsi vzdalenost nez ve sméru kolmeém.

Déle je feSena otazka poctu bodli (minimélni a maximalni pocet bodi uvazovanych pro
vypocet nové hodnoty) a také jejich rozmisténi v ramci definovaného okoli. To byva d€leno
na kvadranty ¢i oktanty a takovém piipadé€ je min. a max. pocet vztazen k t€émto sektorim.

Metoda IDW je senzitivni na shluky méfenych bodii a také na odlehlé hodnoty. Jistou
nevyhodou také je, Ze minimdlni a maximalni hodnota interpolované veli€iny se milze
nachazet pouze v bodech méfeni (viz. dale - porovnani s metodami RBF).

Jistou modifikaci vySe popsané metody je tzv. Shepardova metoda. Ta navic provadi
vyrovnani interpolovanych hodnot metodou nemensich ctverci. Vysledkem je potlaceni
efektu koncentrickych izolinii.
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2.4.4 Prostorové klouzavé priméry

Za modifikaci metody inverzni vzdalenosti lze povazovat metodu prostorovych klouzavych
priméri. Nova hodnota mtize byt prostym primérem ¢i vazenym primeérem ale téz napf.
modalni hodnotou. StéZejni ulohou této metody je definovani velikosti, tvaru a charakteru
okoli. Okoli je nejCastéji navrhovano ve tvaru kruhu ¢i pravouhelnika. Jako vahy se nejcastéji
vyuziva vzdalenosti od stfedu definovaného okoli a vahy se mohu ménit linedrn¢ i nelinearn¢.
Vzhledem k ¢asto omezenému poctu bodti méteni je vedle velkosti okoli dulezita otazka také
poctu bodl v okoli (minimalniho 1 maximalniho). Borrough (1986) navrhuje pouzit 4 az 12
bodt s optimem 6 az 8 bodl. VEtsi pocet bodl produkuje znacné shlazeny povrch, u malého
poctu bodit dominuji extrémni hodnoty.
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Obr. 2.22 Piiklad interpolace metodou prostorovych klouzavych priméra

Metody je vhodné pouzit za téchto podminek:

e existuje nejistota s ohledem na reprodukovatelnost vysledkii opakovanych méfeni
Vv daném bodé¢ (vlastni proménlivost pole hodnot méfeni)

e samotnd technicka stranka méfeni je zatizena jistou chybou

e je znamo, Ze skute¢né prostorové pole daného jevu vykazuje kromé obecného trendu
také lokalni variabilitu.

Ptikladem mtiZe byt méfeni rychlosti vétru.
2.4.5 Interpolace metodou lokéalnich polynomu

Polynom n-tého stupné je aplikovan ne na cely interpolovany povrch, ale vzdy na cast
povrchu definovanou jako okoli interpolovaného bodu pficemz tato okoli se ptekryvaji. Stejné
jako v pripadé IDW je specifikovan tvar okoli, min. a max. pocet bodl v okoli resp. rozdéleni
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okoli na sektory. Body definovaného okoli je prolozen polynom n-tého stupné a interpolovana
hodnota je pouzita pro stiedni bod okoli. V nasledném kroku se okoli posouvd po
interpolované plose stejné jako v piipadé klouzavych primért. Jednd se o aproximativni
metodu interpolace, kterd vSak vice zohlediiuje lokalni vlivy nez metoda ,,globalnich*
polynomt. Obrazek ukazuje v transektu Ctyfi kroky postupného proklddani piimky tfemi
nejbliz§imi body.

Obr. 2.23 Interpolace metodou lokalnich polynomu

Model lokalnich polynomu je optimalizovan vypo¢tem RMSPE a muze poditat s efektem
anizotropie stejn¢ jako v pfipadé metody inverzni vzdalenosti. Metoda je zavislad na spravné
volbé¢ velikosti okoli interpolovaného bodu.

2.4.6 Lokalni interpolatory vyuZivajici regresni analyzy

Spocivaji v sestaveni empirického modelu zavislosti interpolované veli¢iny na hodnotach
jedné ¢i nékolika veli¢in nezavislych a to pro jisté okoli interpolovaného bodu. Regresni vztah
je tedy na rozdil od globalni varianty této metody sestaven pouze pro body v predem
definovaném okoli bodu. Interpolovand hodnota je pouzita pro stiedni bod okoli, které se
posouva stejné jako v ptipad¢ klouzavych primeéri.

2.4.7 Splinové funkce (piece wise polynomial function)

Splinové funkce jsou matematicky definované ktivky, které po ¢astech interpoluji jednotlivé
body povrchu a to exaktné, pfitom navic zajiStuji kontinudlni spojeni jednotlivych asti
interpolovaného povrchu. Se spliny lze modifikovat ¢ast povrchu aniz bychom museli
pfepocitavat cely povrch (toto napiiklad neumoZiuji trendy). Pro interpolovéani linii se
pouziva tzv. kubickych splinii, pro interpolovani povrchl se vyuZziva jejich 2D analogie
oznacované jako ,,thin plate splines*
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Obr. 2.24 Interpolace splinovymi funkcemi

Kubickeé spliny pouzivané ke shlazovani ¢ar davaji v pfipadé interpolovanych povrchti znaény
pocet chyb (vyrazn¢ malych ¢i velkych hodnot), at’ jiz v disledku chyb méteni ¢i v disledku
komplexnosti interpolovaného povrchu. V tomto piipad¢ se na misto piesnych splinit pouziva
tzv. ,,thin plate splines®. Ty nahrazuji ¢asti povrchi interpolované piesnym splinem lokalné
shlazenou primérnou hodnotou. Povrch je interpolovan tak, aby prochdzel co nejblize
méfenym bodim a také aby zachoval podminku minimalni k¥ivesti. Spliny jsou tedy
lokdlnim interpolatorem - pouzivaji v daném case pouze né€kolika malo bodi, na rozdil od
trendovych funkci a povrchl interpolovanych metodou vazené inverzni vzdélenosti spliny
zachovavaji fadu lokalnich ryst interpolované proménné. Spliny interpolované povrchy jsou
Casto znacn¢ shlazené a jsou tedy vhodné pro interpolaci jevi, které se méni spojité (napft. tak
vzduchu). Jistou nevyhodou splinovych funkei je, ze produkuji ,,faleSnad* lokalni minima a
maxima.

Obr. 2.25 Priklad izolinii vytvofenych interpolaci gridovych hodnot piizemniho pole tlaku vzduchu splinovymi
funkcemi

Nasledujici stranka prezentuje ndzorné zpusob interpolace metodou splinii:

http://www.math.ucla.edu/~baker/java/hoefer/Spline.htm

Metody radialnich funkci (RBF)
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V prostiedi ArcGIS jsou tyto metody interpolace oznaCovany jako ,,radial basis functions®
(RBF). Jedna se o skupinu péti exaktnich interpolatort oznacovanych: thin plate splines,
spliny stenzi, regularizované spliny, multikvadratické spliny, inverzni multikvadratické
spliny. Tyto postupy K interpolaci vyuzivaji m.j. umélych neuronovych siti za podminky
mimimalizovani kiivosti povrchu (analogie ,pfetazeni gumové membrany pies body
V prostoru). Obr. XX uvadi porovnani RBF metod s metodou inverzni vzdalenosti. Jak je
Z obrazku patrné, vysledkem interpolace metodou inverzni vzdélenosti nikdy nejsou body,
které by byly vétsi nez maximalni hodnota v méfeném bod¢ resp. mensi neZ minimalni
hodnota v mé&feném bodé.

meérengé mérené
body body

IDW RBF

Obr. 2.26 Porovnani vysledkt interpolace metodami splinovych funkci (RBW) a metodou inverzni vzdalenosti
(IDW).

Parametry konkrétni interpolujici funkce jsou optimalizovany vypoctem RMSPE. RBF jsou

exaktni metodou a jsou vhodné pro hladké povrchy generované z velkého poctu bodii (napf.

modely terénu). Naopak se nehodi pro interpolaci jevil, které se v prostoru méni skokem

(abrupt) a déle pro interpolaci jevl, u nichz existuje jista mira nejistoty ohledné pfesnosti

métenych bodu.

S

Obr. 2.27 Princip interpolace metodou multiquadric RBF (vysvétlivky viz text)

RBF jsou funkce které¢ se méni se vzdalenosti od interpolovaného bodu. Jsou konstruovany
pro kazdy métfeny bod. Na obrazku jsou vykresleny rtiznou barvou tfi RBF funkce pro tfi
body v prostoru. V tomto piipadé jsou RBF jednoduchou funkci vzdalenosti od méfeného
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bodu a maji tvar obraceného kuzele. Budeme uvazovat fez v rovin€ os X a Z pro bod y = 5.
Predpokladejme, Ze budeme interpolovat bod o soufadnicich x = 7 a y = 5. Hodnotu kazdé
RBF v predikovaném bodé muzeme odecist z grafu jako ¢1, ¢, ¢3 . Prediktor ma podobu
vazené¢ho prumeéru, tedy:

Wi +wod, + Wi ...

Doposud nebylo vyuzito hodnot v méfenych bodech. Proto vahy wj, w, w3 jsou nalezeny na
zékladé podminky, ze pokud je odhadovéan bod v bod¢ méfeni, je interpolovan ptesné. Tato
podminka umoziiuje sestavit soustavu N rovnic o N neznamych, kterd mé jednoznacné feseni.
Vsechny metody interpolace vyuzivajici RBF davaji velmi podobné vysledky. Metody maji
moznost nastavit parametr, ktery ovlivituje shlazeni vysledného povrchu. U vSech metod RBF
plati, Ze ¢im vétsi hodnota vyhlazovaciho parametru, tim vice shlazeny je povrch. Opaéné je
tomu pouze pro tzv. inverzni multiquadric RBF.

Nejcastéji vyuzivanou je multikvadrikovéd metoda (multiquadric RBF), ktera vychézi z feSeni
nasledujici rovnice:

B (x,y)=d,(x,y)* +R?

kde  Bi(x,y) — radialni funkce vzdalenosti di(X,y)
di(x,y) — relativni vzdalenost méfeného bodu v misté X;, yi od mista odhadu X, y
R? — vyhlazovaci parametr

Pro funkce Bj(x,y) jsou béhem vypoctu v kazdém interpolovaném bodé¢ stanovovany vahy
feSenim soustavy linearnich rovnic.

2.4.8 Kriging

Je to lokalni interpolator, ktery optimalizuje vybér bodl okoli, ze kterych je odhadovana nova
hodnota. K této optimalizaci se provadi tzv. strukturni analyza zaloZena na studiu tzv.
semivariogramu a konstrukci teoretického modelu. Parametry tohoto modelu jsou pouzity ve
vlastnim krigovani. Kriging je zaloZen na odhadu zavislosti primérné zmény v hodnotach
studované veliiny a vzdalenosti méfenych bodi. Strukturni analyze a metod€ korigovani je
vénovana zvlastni kapitola.

2.4.9 Metody prostorové interpolace ploch (area based)

Mnoho jevu se vztahuje k plosnym jednotkam spiSe nez k bodum (hustota obyvatelstva statu,
kvalita pitné vody...). Metody fesi zptisob, jakym lze odhadnout hodnoty jist¢ho jevu na
zéklad€ hodnot jiného jevu vazanych na plos$né jednotky. Pfitom mohou nastat dv¢ situace:

1. plosné jednotky se shoduji
2. zdrojové jednotky jsou podmnozinou (nested) jednotek vystupnich

Metody Ize délit do dvou skupin:
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1. metody zachovavajici objem studovaného jevu (volume preserving)
2. metody nezachovavajici objem studovaného jevu (non-volume preserving)

Metody nezachovavajici objem studovaného jevu (non-volume preserving)
Ptiklad — mapa A vyjadiuje celkovy pocet obyvatel ve ¢tyfech administrativnich jednotkach

urcitého uzemi. Mapa B potom zaplavovou oblast kolem vodniho toku. Cilem je zjistit, jaka je
hustota obyvatelstva uvniti zaplavové zony.

Map A: Administrative boundanies with Map t: Flodd hazard map far

total Martian population counts the canal
, S
A | B .
200 400 ) 7]
| canal fiond
e bemmmemae Ll ~hazard
s gl ]
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_ .

Map C: Population density counts Map D: Interpolated poputation

dansity grid
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Obr. 2.28 Princip metody prostorové interpolace ploch nezachovavajici objem studovaného jevu

Postup:

1) vypocet hustoty obyvatelstva pro kazdou plochu
2) urceni centroidu kazdé plochy
3) interpolace hustoty obyvatelstva vySe popsanymi metodami

Metody zachovavajici objem studovaného jevu (volume preserving)

Provede se prekryti cilovych z6n (oblasti) pies oblasti zdrojové a urci se pomérna ¢ast cilové
zony, ktera spada do zony zdrojové. Celkova hodnota atributu v cilové zoné je urcena
Vv zavislosti na ploSném zastoupeni zén zdrojovych.
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2.4.10 Pycnophylatic method

Jeden z hlavnich problémt metody thiessenovych polygont je, ze méfeny prvek se povazuje
za homogenni vramci jedné tfidy, veSkeré prostorové zmeény jsou vazany na hranice.
V piipadé spojitych ¢i relativné spojitych prvki jde o naprosto nevhodny zpiisob interpolace.

Modifikaci je metoda, kterd v rdmci kazdé tfidy zachovava sumu studovaného prvku, avsak
dovoluje kontinualni zménu smérem k hranicim kazdé tfidy. Metoda bere v tivahu hodnotu
atributu sousednich tfid. Neptedpoklada se existence bariér a hodnoty sousednich tfid jsou
shlazeny bez skokovych zmén v hodnotach daného atributu pomoci pravdépodobnostni
funkce (density function). Metoda byla pouzita na demograficka data. Jde o neexaktni
interpolator. Minimélni i maximalni hodnoty vypoctené touto metodou jsou vyrazné mensi
resp. vetsi nez skutecné namétené hodnoty.

Map A: Administrative boundanies with Map B: Flaod hazard map for
total Martian population counts the canal
, . -
{ A B i
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- fromssTmsmsssmsmsesed hazard
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| 800 800 |
|
Map C: Area ratio population counts
100 200
100 200
300 400
300 | 400
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Obr. 2.29 Princip metody prostorové interpolace ploch zachovavajici objem studovaného jevu

Radial basis interpolation — skupina metod podobnych geostatistickym metodam krigovani,
nrlze ale vyuzit metody modelovéni variogramu, nejsou vyzadovany vstupni podminky jako u
korigovani.

Splines
SPLINE

Cubic — polynom 3 fadu
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Bicubic — 2 soufadnice
_ 2 2 2 2 3 3
f(x,y)=as+ax+agy+asx +asy +asXy+asxy+agxy +agX +aoy

Remember that linear interpolation uses a linear function for each of intervals [Xk,Xk+1]. Spline
interpolation uses low-degree polynomials in each of the intervals, and chooses the
polynomial pieces such that they fit smoothly together. The resulting function is called a

spline.

For instance, the natural cubic spline is piecewise cubic and twice continuously differentiable.
Furthermore, its second derivative is zero at the end points. The natural cubic spline
interpolating the points in the table above is given by

3. Geostatistické metody interpolace

Pfi pouziti vétSiny dosud uvedenych interpola¢nich algoritmii nemame a priori objektivni
informaci o tom, zda zptsoby definovani okoli interpolovaného bodu, body pouzité

k interpolaci a také jejich vahy jsou zvoleny vhodné. V piipadé¢ kvalitnich vstupnich dat dava
vétSina interpolacnich technik podobné vysledky (Borrough, McDonnell, 1998). Vstupnich
dat musi byt pfedevsim dostate¢ny pocet a musi byt také vhodné rozmisténa ve studovaném
uzemi. V opacném piipadé¢ hraje velkou roli volba vhodného interpola¢niho algoritmu.

Z4dna z metod dosud nefesila nasledujici problémy:

e pocet bodl nutnych k vypoctu lokalniho priméru

e velikost orientaci a tvar okoli

e zda neexistuje jina cesta k definovani vah nez funkce vzdalenosti boda
e jake jsou chyby a nejistoty spojené s interpolovanymi hodnotami

Odpovédi na tyto otazky poskytuji geostatistické postupy zaloZené na tzv. strukturni
analyze. Jeji vysledky jsou poté mimo jiné vyuzitelné v interpolaénich postupech krigingu.
Metodu krigingu uvedli G. Matheron a D.G. Krige a je zalozena na skute¢nosti, ze
interpolovany povrch lze 1épe vystihnout stochastickou funkci nez shlazujici matematickou
funkci. Pfedchozi metody interpolace 1ze oznacit jako deterministické. Metoda krigingu
odhaduje interpolaéni vahy bodu tak, Ze optimalizuje interpolaéni funkeci a Ize ji naptiklad
vyuzit také k optimalizaci siti apod.

Kriging jako interpola¢ni metoda byla vyvinuta v geologii a je vhodna pro interpolovani
proménnych, které se v prostoru méni s jistou kontinuitou, ale nelze je popsat jednoduchou
shlazujici funkci n€kterého z globalnich interpolatort. V ptipad¢ krigingu je interpolovany
povrch tvoten ze tfi sloZek (obr. 1). Prvni slozku ptedstavuje tzv. strukturalni komponenta
S konstantnim primeérem ¢i trendem - obecny trend (tzv. drift). Druhou slozku povrchu
piedstavuji kolisani (drobné snizeniny ¢i vyvySeniny), jejichz podstatu lze vyjadfit urCitou
matematickou funkci jako v ptipad¢ trendu, ale ktera vyjadiuji urcitou prostorovou korelaci
(tzv. regionalizovana proménna) Tieti slozku potom piedstavuje nahodny Sum.

30


http://en.wikipedia.org/wiki/Spline_%28mathematics%29
http://en.wikipedia.org/wiki/Natural_cubic_spline
http://en.wikipedia.org/wiki/Piecewise

AT i

X

Obr. 3.1 Zakladni komponenty spojitého povrchu (i — trendova slozka — drift; ii — tzv. regionalizovana
proménna; iii — ndhodna slozka)

V piipadé krigingu jsou vSechny tfi slozky analyzovany separované. Prvni slozka je odhadovana za
pomoci obecné trendové funkce. Druha slozka - nahodna, ale prostorove korelovana kolisani jsou
analyzovana metodou tzv. variogramu.

Necht x je poloha bodu v 1, 2 ¢i 3 dimenzich, potom hodnota nahodné proménné Z v bodé x

bude
Z(X) =u(X)+s (X)+¢&

X - pozice v 1, 2 ¢i 3 rozmérném prostoru
Z - interpolovana proménna
Z(x) - hodnota proménné v bodé x
U(x) - deterministickd slozka (trend)
&’(x) - stochasticka slozka (regionalizovand proménnd) - lokdln¢ proménné, ale
prostorove zavislé reziduum od u(x)
&’ - ndhodna, prostoroveé nezavisla slozka, gaussovsky sum s nulovym primérem a
s rozptylem o?. Velké pismeno Z znadi, Ze se jedna o nahodnou funkci a ne o méfenou
hodnotu proménné z.
Prvnim krokem je zvoleni vhodné funkce vystihujici slozku u(x). V nejjednodussim ptipade,
kdyz se v hodnotach nenachazi zadny trend (drift), potom se u(x) rovna primérné hodnoté
Vv plose a prumér ¢i ocekavany rozdil mezi dvéma misty x a x+h vzdalenymi od sebe o
hodnotu vektoru h, bude nula:

E[z(x)-Z(x+h)]=0
kde Z(x) a Z(X+h) jsou hodnoty nahodné proménné Z v poloze x, x+h.

Dale také ptredpokladame, Ze rozptyl rozdild zavisi pouze na vzdalenosti mezi misty, tedy:
E[iz() - 2(x+ )} |= Elle' ) — &' (e + )P |=27(1)

kde hodnota y(%) se oznacuje jako semivariance.
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To znaci, Ze jakmile jsme odhadli prispévek strukturni proménné u(x), zbyvajici kolisani ma
konstantni rozptyl a diference mezi dvéma misty jsou pouze funkci jejich vzdalenosti. Vyse
uvedeny vztah Ize prepsat:

Z(x)= u(x)+y(hy+&

tedy mezi ¢’(x) a y(h) je ekvivalence

3.1 Strukturni analyza

Geostatisticka strukturni analyza (variografie) je procedura zahrnujici vypocet strukturalnich
funkci, vybér a konstrukei odpovidajicich teoretickych modeli a jejich aplikace, interpretaci
prubéhu strukturalnich funkci. Cilem je popsat takové vlastnosti jako jsou kontinuita,
homogenita, stacionarita ¢i anizotropie pole studovanych prostorovych proménnych
veli¢in. Tyto vlastnosti jsou popisovany prostfednictvim mér prostorové autokorelace a
prostorové variability. Strukturalni analyza je vychozim krokem geostatistického modelovani.
Sama o sob¢ ale poskytuje fadu velmi diileZitych informaci o struktufe ndhodného pole jako
modelu konkrétniho objektu v krajinné sfére.
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Obr. 3.2 Ptiklad vypoctu mér prostorové variability pro 1D (fadu hodnot)
Ke kvantifikaci prostorové autokorelace, ktera vyjadiuje skutecnost, Ze objekty blizké si jsou
vice podobné neZ objekty vzdalenéjsi slouzi strukturalni funkce. Strukturalni funkce méfi
silu korela¢niho vztahu jako funkeci vzdélenosti. Na obr. 2 je pro jednoduchost odvozena
strukturalni funkce pro fadu pravidelné rozmisténych bodl na linii (tedy pro 1D).
Charakteristiky, které popisuji prostorovou variabilitu 1ze odvodit z mér trovné a variability
nasledovné:

priumeér = (1+3+6+5+3+1+2+3)/8=3,0
rozptyl=[(1-3)%+(3-3)%+(6-3)+(5-3)*+(3-3)?+(1-3)°+(2-3)*+(2-3)*]/8=2,75

kovariance(1)=[(L-3)*(3-3)+(3-3)*(6-3)+(6-3)*(5-3)+(5-3)*(3-3)+(3-3)*(1-3)+(1-3)*(2-3)+(2-3)*(3-
3)]/7=1,14

semivariance(1)=[(1-3)*+(3-6)%+(6-5)*+(5-3)%+(3-1)°+(1-2)*+(2-3)*]/7=3,43
semivariance(2)=[(1-6)?+(3-5)°+(6-3)*+(5-1)*+(3-2)*+(1-3)*]/6=9,83
semivariance(3)=[(1-5)*+(3-3)%+(6-1)*+(5-2)*+(3-3)*]/5=12,50

Semivariance muze byt definovana jako.
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y(%x;) =Y 2var(Z(x;) - Z(x;))
kde var znaci rozptyl. Jestlize jsou dva body X; a X; blizko sebe, bude rozdil hodnot studované
veliCiny Z(x;) a Z(X;) téchto bodech maly. S ristem vzdalenosti si budou hodnoty mén¢
podobné. Grafickym vyjadienim zéavislosti semivariance na vzdalenosti je strukturalni funkce
nazyvana semivariogram, jejiz typicky prab¢h je na obr. 3.

(1) Mxixg) (2) O-"i"ﬂ
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Obr. 3.3 Vztah mezi semivariogramem (1) a kovarian¢ni funkei (2). Vysvétleni jednotlivych termint viz. dale

Semivariogram je pouze jednou z mnoha strukturalnich funkci, i kdyz nejpouzivané;si.
Semivariogram je mirou nepodobnosti. K dal§im takovymto funkcim patii kovarian¢ni
funkce:

C(xx;) =cov(Z(x),Z(X;))
kde cov znaci kovarianci. Kovariance je stejné jako korelace mirou podobnosti. Budou—li
dva body blizko sebe, budou hodnoty v téchto bodech podobné a jejich kovariance bude
velka. S rtistem vzdalenosti bude klesat podobnost bodii a budou klesat 1 hodnoty kovariance.
Hodnota kovariance je pfi nulové vzdalenosti rovna rozptylu mnoziny zpracovavanych dat.

Vztah mezi semivariogramem a kovarian¢ni funkci 1ze vyjadfit nasledovné:
y(xx;) =sill -C(x;,x;)

Veli¢ina oznacena Sill znaci tzv. prah a je to hodnota, na niz ma semivariogram vodorovny
prabéh (viz. dale).

3.2 Strukturni analyza v 2D

Vyse uvedeny ptiklad ur¢eni semivariance plati pro fadu pravidelné rozmisténych bodu.
Strukturni analyzy a nasledného krigovani se vSak ve vétsin€ ptipadi pouziva pro
charakterizovani vztahli prostorové autokorelace a pro nasledné odhady a interpolace

V roving, ve kterém mame mnoZinu pravidelné, Castéji vSak nepravidelné rozmisténych boda
meéfeni.

Abychom popsali zavislost hodnot studovaného jevu v prostoru, vyneseme hodnoty
semivarianci pro vSechny dvojice bodii do semivariogramu obdobn¢ jako ve vySe uvedeném
ptipadé. Semivariogram je strukturalni funkce, ktera popisuje zavislost primérné kvadratické
diference hodnot prostorové proménné veli¢iny Z na vzdalenosti h. Semivarianci lze
odhadnout z namétfenych dat podle nasledujiciho vztahu:
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1 n

7h)= 220 )=2(x +h))
N5z

kde:

n - pocet dvojic bodti pozorovani proménné s atributem z vzdalenych o hodnotu h

h - tzv. lag - vzdalenost dané dvojice bodu.

y(h)

|-+.+

h

Obr. 3.4 Experimentalni semivariogram (+) s charakteristickymi hodnotami pro vzdalenosti h (e) a proloZeny
teoreticky model semivariogramu (plna ¢ara)

Graf hodnot 7(h) a h se oznacuje jako experimentalni semivariogram a je prvnim krokem

ke kvantitativni deskripci regionalizované proménné. I kdyz je semivariogram vektorova
funkce, sestavuje se Casto jako izotropni (tj. bez ohledu na smér) pro celkové
charakterizovani hodnoceného nahodného pole nebo tehdy, je-1i k dispozici omezeny pocet
pozorovani. Experimentalnim semivariogramem se v nasledujicim kroku proklada teoreticky
model.

3.2.1 Prvky semivariogramu

Na Obr. 3.5 je uveden Casto pouzivany tzv. sféricky model s vysvétlenim pouzivané
terminologie. Na horizontalni ose je vynasena vzdalenost h mezi jednotlivymi vstupnimi body
interpolovaného povrchu (tzv. lag), na vertikalni ose potom rozptyl zkoumané proménné jako
funkce vz4jemnych vzdalenosti jednotlivych métenych bodi. Je mirou, kterd vyjadiuje, jak
velké je okoli, daného bodu, ve kterém se nachazeji body sousedni, jejichZ hodnota
interpolovaného atributu zavisi (koreluje) s hodnotou v tomto bodé. Takto vynesenymi body
je proloZena kiivka majici charakteristicky tvar. Je-1i vzdalenost mezi dvéma body mala,
jejich hodnoty jsou podobné a hodnota semivariance je také mala. Se zvétSujici se vzdalenosti
hodnota semivariance roste. Pii urcité vzdalenosti dvou bodt je mozno fici, ze jejich hodnoty
(napft. vysky) spolu jiz nekoreluji a hodnota semivariance 1 se zvySovanim vzdalenosti jiz
neroste, ale zustava konstantni. Plocha ¢ast semivariogramu urcuje tzv. prah (sill) a je rovna
rozptylu zpracovavanych dat. Existence prahu znaci, Ze se zvétSujici se vzdalenosti se
hodnoty semivariance neméni. Kritickd hodnota vzdalenosti, na niz se kiivka semivariogramu
stava rovnobéznou s vodorovnou osou se oznacuje jako dosah (range). Dosah definuje pro
dany bod velikost okoli, které je nutné uvazovat pfi interpolaci hodnoty v daném bodé¢.
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Obr. 3.5 Priklad teoretického semivariogramu — sféricky model. Parametry semivariogramu: a - dosah (range), d
— rozpéti, cq - zbytkovy rozptyl (nugget), c=cq + C; - prah (sill), h — lag (krok vzdalenosti)

Z vyse uvedeného by také mélo platit, ze proloZzena kiivka semivariogramu by méla prochazet
pocatkem soutadné soustavy (nulova vzdalenost mezi body znamena zékonité také nulovou
hodnotu rozptylu).Velmi ¢asto nenabyvaji experimentalni semivariogramy v pocatku nulové
hodnoty; protinaji osu y v nenulové hodnoté, ktera je nazyvana zbytkovy rozptyl (nugget
variance). To mize ukazovat na rozptyl mensi nez je "vzorkovaci" vzdalenost, nebo na malou
presnost méteni, kdy napf. jsou v datech obsazeny dva vzorky ze stejného mista, pokazdé s
jinou hodnotou. Zbytkovy rozptyl je tak vyjadienim ndhodného Sumu &'’ a sestava se jednak z
chyb méfeni (dvé rizné hodnoty pro jeden bod) a jednak z tzv. microscale variation — ty jsou
vyjadienim rozptylu hodnot slozky ¢ . V ptipadé nulového zbytkového rozptylu a tedy

Vv pfipadé nulové chyby méfeni je krigovani exaktnim interpolatorem.

Na tvar semivariogramu ma znac¢ny vliv velikost hodnoty lag (vzdalenosti h). Velikost h se
voli napf. jako primérnd minimalni vzdalenost mezi sousednimi body. Velka hodnota h dava
hladsi pribeh semivariogramu, mize vSak zamaskovat efekt autokorelace studovanych dat na
mensi vzdalenosti. Naopak mala hodnota h ma vliv na maly a tedy ¢asto nereprezentativni
pocet bodii v ramci kazdé hodnoty nasobku h. Nevhodna délka kroku se mize dale projevit

Vv oscilaci hodnot semivariogramu. Vypocet semivarianci se vétSinou provadi do vzdalenosti
rovné poloviné maximalni vzdalenosti bodt v prostoru. Tedy nasobime-li velikost kroku
poctem krokli, meli bychom dostat hodnotu rovnou zhruba polovingé maximalni vzdéalenosti
mezi interpolovanymi body.

3.2.2 Efekt anizotropie

V piipadé velkého mnozZstvi nepravidelné rozmisténych bodl je vhodné hodnotu
semivariance vyjadfit pro skupiny bodi pfiblizné€ stejn¢ vzdalenych. V tomto ptipadé se do
vypoctu hodnoty semivariance pro dané h berou v§echny body padnouci do mezikruzi
ur¢eného toleranci délky kroku. Toleranci délky kroku je nutné volit v ptipadé
nerovnomerného rozmisténi mérenych boda v rovin€. Tato hodnota se voli v mezich od 10 -
50% z délky kroku h. Grupovani hodnot semivarianci na zakladé¢ podobné vzdalenosti (tzv.
binning) dovoluje konstruovat druhy typ grafu, ¢asto vyuzivaného pro studium prostorové
autokorelace a pro snadnéjsi interpretaci hodnot semivariogramu — tzv. ploSny graf
semivariance. Ten navic umoziuje posoudit eventuelni rozdily v hodnotach semivariance
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v zavislosti na sméru — tedy definovat efekt anizotropie. Proto se tento typ grafu také
oznacuje jako povrch anizotropie.

Plosny graf semivariance piedstavuje grid s buiikami o velikosti strany rovné vzdalenosti h
(lag). V grafu urcujeme vzdalenost smérem od stiedu. Jednotlivé bunky grafu nesou hodnotu
semivariance vypoctenou ze vSech dvojic boda, které jsou od sebe vzdaleny o pravé o
vzdalenost od stfedu grafu a které se navic nachazeji v ur¢itém sméru - viz. obr 6. 2) a 3).
Hodnoty semivarianci jsou potom vyjadieny napft. barvou.

3) A 4)

b | [J¢+=————bin

——— et

grafu

Obr. 3.6 Princip grupovani hodnot semivarianci na zakladé podobné vzdalenosti a plo$ny graf semivariance.

Hodnoty semivarianci obecné rostou smérem od stfedu grafu, protoZe podobnost hodnot
studované veliiny s rustem vzdalenosti obecné klesa — tedy roste jejich nepodobnost
vyjadiend semivarianci. V pfipadé, Ze se hodnota semivariance méni s rostouci vzdalenosti
(smérem od stfedu grafu) stejné ve vSech smérech, potom hovotime izotropii studovaného
pole. V opacném piipad¢ tvoii hodnoty semivariance na plosném grafu tvar elipsy.
Vysledkem je, Ze 1 tvar semivariogramu bude jiny ve sméru hlavni a vedlejsi poloosy.
Semivariogram sestaveny z bodli ve sméru kratsi poloosy elipsy anizotropie se bude
vyznacovat strm¢jSim prabehem. Tento smér odpovidd sméru maximalni variabilizy
manimalnihu dosahu (viz. ddle). Smér hlavni osy elipsy je naopak smérem minimalni
variability.
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Obr. 3.7 Povrch vykazujici efekt anizotropie a odpovidajici empirické semivariogramy

Tzv. izotropni semivariogram tedy neuvazuje odchylky v zavislosti na sméru, naproti tomu
anizotropni semivariogram se li§i pfedevs§im odliSnou hodnotou dosahu pro specifické sméry,
dalsi charakteristiky semivariogramu (typ, prah, zbytkovy rozptyl) se vétSinou neméni.
Takovouto anizotropii ozna¢ujeme jako geometrickou. V ptipad¢, ze nelze pouZit stejny
model semivariogramu resp. stejné hodnoty prahu a zbytkového rozptylu hovotime o tzv.
zonalni anizotropii. K modelovani zonalni anizotropie 1ze vyuzit konstrukce tzv. slozenych
modell semivariogramd.

Ke konstrukci smérovych semivariogrami je nutné fesit otazku vhodného vybéru bodi. Ve
vetsing pripadu se voli 4 az 8 smérti a k jejich vymezeni je nutné stanovit nasledujici
parametry (jejich vyznam je zfejmy z nasledujiciho obrazku):

e thlovou toleranci
e Sifku pasma
e délkovou toleranci (lag)

Sirka pasma

lag

uhlova tolerance

Obr. 3.8 Parametry tzv. smérovych semivariogrami
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Efekt anizotropie je vyjadienim ndhodného procesu chovani studované veli¢iny. Nelze ho
zameénovat s trendovou slozkou. Ta by méla byt ve zpracovavanych datech predem
definovéna a pied vlastni strukturni analyzou odstranéna (viz. ESDA).

Pokud k tomu neni padny diivod, dany fyzikalni podstatou zpracovavanych dat, neni vhodné
pouzivat anizotropniho modelu s pomérem os elipsy anizotropie vétsim nez 3 ku 1. Pokud
experimentalni semivariogram ukazuje na takovou anizotropii, je to zptisobeno ziejmée
trendem obsazenym v datech. Potom je vhodné nejprve z dat trend odstranit.

Teoreticky semivariogram

Jedna se o0 model, ktery nejlépe aproximuje pribéh experimentalniho semivariogramu v okoli
pocatku a prahu (viz. dale). Pravé proces hledani teoretického semivariagramu se nékdy
oznacuje jako strukturni analyza. Modely semivariogramu se déli podle chovani v okoli
pocatku a v ,nekoneénu“ do nékolika skupin:

e modely pfechodového typu - tj. s prahem (sféricky, kvadraticky, gaussovsky,
exponencialni),

e modely bez ptechodu (linearni, logaritmicky),

e modely s oscilujicim prahem (sinovy, cosinovy),

e (ist¢ ndhodny model.

U prvnich tfi skupin se miiZze objevit tzv. efekt zbytkového rozptylu (nugetovy efekt), ktery se
odrézi v posunu grafu semivariogramu o hodnotu ¢, ve sméru osy 7(h).

Model nalezeny pro danou mnoZinu dat zavisi jak na experimentalnich, tak teoretickych
predpokladech. Vlastnosti, které prakticky vedou k ur¢eni konkrétniho teoretického modelu,
jsou:

e piitomnost nebo absence "ploché ¢asti" semivariogramu - tzv. prahu; v rovnicich
semivariogrami je dan konstantou C

e vzdalenost, ve které semivariance dosahne prahové hodnoty - dosah (range); v
rovnicich semivariogrami je dan konstantou a

e chovanim v pocatku (tj. semivariance mezi velmi blizkymi body)

e dosah je mirou korelace uvnitf mnoZiny dat; "dlouhy" dosah indikuje vysokou
korelaci, "kratky" dosah korelaci nizkou.

e hodnota prahu je rovna celkovému rozptylu.

3.3 Prehled teoretickych semivariogram
3.3.1 Modely prechodového typu

Modely pirechodového typu (transitivni) — prostorova autokorelace kolisa s hodnotu h. U
téchto klasickych modell je vyjadiena skutecnost, Ze pii malych vzdalenostech je shoda mezi
zjisténymi hodnotami vysoka (a tedy variabilita nizka), s rostouci vzdalenosti se ,,neshoda“
zvySuje az do ur€ité vzdalenosti (dosah), kde se uroven neshody stabilizuje kolem hodnoty
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statistick€ého rozptylu. Za touto vzdalenosti se jiz neuplatituje prostorova vazba mezi
zkoumanymi misty a variabilita je pIn¢ ur€ovana statistickym rozptylem.

Sféricky model — zbytkovy rozptyl je dulezity, ale maly. Je jasné vyjadien dosah (range) a
prahova hodnota (sill). Je typicky pro pole, ve kterém dominuje jeden zdroj variability.

1(h)

()

1
1
1

a

h

Obr. 3.9 Sféricky model semivariogramu

3h 1(hY
hy=c,+C *|=——=|—| | .eceverrnn h<
R | p——
y(h)y=c,+c, ...ooentnn pro h>a
Kvadraticky model
Yu(h)
d

P C1
8 / yk(-:xa)

Co

a=2d

Obr. 3.10 Kvadraticky model semivariogramu
h (hY
y(hy=c,+C *|2——| = | | «vererrnen. pro h<a
a

y(hy=c,+C, .........e. pro h>a

Exponencialni model — dobie vyjadiené hodnoty zbytkového rozptylu a prahu, ale pouze
postupna aproximace k hodnoté dosahu (range)
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Obr. 3.11 Exponencialni model semivariogramu

y(h)=c, +¢, *[1—exp(~h/d)], kde a =34

Gaussiiv model — hladky povrch, hodnota zbytkového rozptylu je velmi mala ve srovnani
s regionalizovanou proménnou. Model ma inflexni bod. Je typicky plynulymi zménami
hodnot. Pouziva se ¢asto napft. pti modelovani vyskovych dat. Je pouzivan u dobie
prozkoumanych poli. Casto se viak vyznaéuje nestabilitou.

Ye(h)

¢ 1(0)

a h
Obr. 3.12Gausstiv model semivariogramu

y(h)=c, +c*|l—exp(-h*/d?)|, kde a =d~/3

Linearni model s prahem - jednoduchy a pomérné ¢asto vyuzivany zvlasté programy
provadéjicimi interpolaci pomoci krigovani na zakladé automaticky vypocitaného a

ptechodovych modelt.

s T 0)

a ) h
Obr. 3.13 Linearni model semivariogramus prahem

y(h)=c,+bh ........... pro h<a
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y(hy=c,+c ........... pro h>a

3.3.2 Modely bez pfechodu

Modely bez prechodu (netransitivni) - nemaji prahovou hodnotu (sill) v ramci studované
plochy a lze je popsat napt. linedrnim modelem. Vyskyt t€chto modeli si Ize zjednoduSené
predstavit jako urcity extrémni ptipad klasického prechodového modelu. Pfedstavme si, ze
bychom u né¢ho provadéli vypocet semivariogramu jen do vzdalenosti nepiesahujici rozpéti d.
Pak bychom pfi vyneseni bodl nenasli zaddnou oblast stabilizace kiivky semivariogramu a
dany ptipad bychom interpretovali jako model bez ptechodu.

Linearni model:

Y e

Fhy) t--- / -

Co

hy h,
Obr. 3.14 Linearni model semivariogramu
y(h) =c, +bh, kde b je smérnice piimky

Logaritmicky semivariogram

ﬂf(hz}j oot _:__' -
1§ ) o i

Co 1 !

Inth,) In(h,)

Obr. 3.15 Logaritmicky model semivariogramu
y(h) =c, +blIn(h), kde b je smérnice pfimky
3.3.3 Oscilacni modely
Oscila¢ni modely - oscila¢ni (tj. nehomogenni) charakter ma zkoumané pole nejcastéji v
dasledku pravidelného stiidani pasii s vy$Simi a nizSimi hodnotami. Primérna Sitka past se da
odhadnout podle rozméru poloviny periody viny. U téchto modelt se ¢asto projevuje

nestabilita. NepouZivaji se pro odvozeni parametrli potfebnych pro krigovani (upfednostiuji
se robustni, jednoduché prechodové modely).
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Jev, kdy hodnoty semivariagramu v jisté vzdalenosti delsi neZ dosah za¢nou opét klesat ¢i
vykazuji vice lokalnich minim ukazuje na periodicka kolisani v hodnotach atributu a oznacuje
se jako hole effect.

Sinovy model semivariogramu

Obr. 3.16 Sinovy model semivariogramu

y(h)=co+cl{1—smé—gh)} kde g =7/

Hodnota sin se udava v radianech. Dochazi k postupnému tlumeni hodnot oscilaci. Hodnota @
udava praimérny rozmér bohatsich a chudsich tseki.

Cosinovy model semivariogramu - Nedochdzi k postupnému tlumeni hodnot oscilaci.

T(h)

Obr. 3.17 Cosinovy model semivariogramu

y(hy=c, +c[l—cos(gh)] kde g=7/w

Cisté nahodny model semivariogramu
y(h) =¢,
Semivariogram nema zadnou uvodni rostouci vétev, hodnoty ¢asto pouze kolisaji kolem prahu. K této

situaci dochazi, kdyz je studované pole pfili§ variabilni vzhledem ke zvolenému kroku vzorkovani
(zjistovani hodnot).
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3.4 Dalsi druhy semivariogramii
3.4.1 Slozené modely (komplexni semivariogram)

0.18
0.16 A *
0.14
0.12 A
017 =
0.08
0.06
0.04
0.02
4]

Semivariance

0 2 4 6 8 10
Lag (m)

Obr. 3.18 Slozeny model semivariogramu
yr (M) =71 (h) + 7, (h) + y5(h) +..

Prostorova kolisani v zavislosti na odlisnych typech povrchi (cover classes) — svoji vlastni
strukturu prostorového usporadani a autokorelace hodnot proménné mohou mit rozdilné
kategorie landuse, druhy pud, atd. V tomto piipadé mohu byt modely sestavené pro jednotlivé
tiidy vhodnéjsi neZ model globalni. Je zde vSak casto problém dostatku dat.

Indikatorové semivariogramy se konstruuji a vyuzivaji pti strukturdlni analyze nominalnich
(kvalitativnich) dat (barva, druh horniny). Primarni data se transformuji do hodnot 1 a 0 podle
splnéni indika¢ni podminky — nap¥. zda je hornina piskovcem. Casto slouzi jako vstup pro tzv.
indikatorové krigovani (viz. dale).

Soft semivariogramy se vyuzivaji pti v pfipadé nedostatku primarnich dat, kdy je mozné na
zaklade¢ provedené simulace doplnit dals$i data a usnadnit provedeni strukturalni analyzy.
Interpretace a verifikace je vSak dosti nesnadna a vyZaduje vétsi zkuSenosti. Soft
semivariogramy se ¢asto pouzivaji pii provadéni soft krigingu (viz. dale).

3.5 Analyza a interpretace strukturalnich funkci

Pro kazdy model existuji vlastni pravidla interpretace. Konstrukci semivarioagramu a
odvozeni teoretického modelu by méla vzdy predchazet diikladna analyza vstupnich dat
zalozena na metodach popisné statistiky (ESDA — explora¢ni analyza prostorovych dat, viz.
dale)

Pro korektni odhady vhodného teoretického modelu je diilezity poc¢et bodli uvazovanych pro
vyjadieni hodnot semivariance pro dany lag (h). Proto se ¢asto hodnoty teoretického modelu
odhaduji za pomoci vaZené metody nejmensich ¢tverct, kdy jako vahy se berou pocty pard na
dané vzdalenosti h. Zna¢ny podil Sumu ve variogramu muize byt dale zpiisoben malym
rozsahem vzorku pouzitého k vypoétu 7(h)
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K dosazeni stabilnich hodnot se doporucuje 20 — 30, v n¢kterych ptipadech vSak az az 50-100
hodnot. Je-li jejich pocet nizky, stoupa chyba odhadu. Hladsi pribéh semivariogramu lze
docilit zvétSenim velikosti vyhledavaciho okna (vétSim h). O velikosti okna vypovida hodnota
dosahu (range). Je-li odhadnuty dosah z variogramu piili§ maly a vSechny body jsou dale jak
dosah, potom nejlepsim odhadem je pouziti celkového priméru. Vzdalenosti mohu byt
modifikovany efektem anizotropie - potom je nutné ménit tvar okoli. Anizotoropie vSak
muze byt vysledkem i nedostate¢ného poctu vzorki.

Vypocet experimentalnich semivariogramt se doporucuje provadet do vzdalenosti h < L/2,
kde L je maximalni vzdalenost mist pozorovani v poli.

Vzdy je vhodné uptednostiiovat jednodussi teoreticky model semivariogramu, ktery dobte

wev

V ptipadé vypoctu experimentalniho semivariogramu z nepravidelné sité pozorovani je nutno
pocitat s vyssi ,,rozkolisanosti* stanovenych bodu kolem teoretického modelu.

Urovei prahu se obvykle doporuéuje volit podle hodnoty statistického rozptylu.

Je-li hodnota dosahu pouzitého teoretického semivariagramu mald vzhledem k hodnotdm
empirickym je mozné zmensit hodnotu kroku h a naopak

Pti prokladani teCny pocatkem experimentalniho semivariogramu pro uréeni rozpéti musime
respektovat skutecnost, Ze funkce semivariogramu je vzdy kladna. Hodnota rozpéti je dalezita
pro aplikaci oscila¢nich semivarigrami.

P11 interpretaci zbytkového rozptylu musime uvazit i mozny vliv chyb méteni (technickych
chyb) vychozich pozorovani.

Vybér vhodného teoretického modelu musi vychazet z cile analyzy. Je-li cilem odhaleni
strukturalnich Grovni a podrobny popis vSech charakteristik studovaného pole, pak je nutno
podrobné analyzovat chovani v celém realném pribehu experimentalniho semivariogramu.
JestliZe je interpretace provadéna pro ucely navaznych krigovacich vypocti, je ucelné zvolit
pokud mozno jednoduchy a robustni model, vystihujici chovani a okoli po¢atku az do trovné
prahu.

Pti interpretaci je dilezité vychazet z dobré znalosti objektu v krajinné sféte a z vyuziti vech
informaci o jeho parametrech.

Pti analyze anizotropie je podle zkuSenosti dobré volit pro vSechny smérové semivariogramy
— samoziejme pokud je to mozné — stejny teoreticky model. Proto je vyhodné vyjit z
izotropniho semivariogramu pole.

V ptipadé¢ anizotropniho pole se zpravidla snazime vyuzit pfedpokladu geometrické
anizotropie, kterou 1ze snadno eliminovat transformaci souradného systému.
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Obecné je ucelné postupovat tak, Ze v pocatecni fazi aplikace geostatistickych metod na
pfirodni objekt se provede podrobna interpretace strukturalnich funkci a v naslednych fazich
se podle ziskanych zkusSenosti pouzije zjednoduseny zékladni model.

Analyza semivariogramu je podstatnym krokem k uréeni optimalnich vah pro interpolaci.
Jestlize ve semivariogamu dominuje ndhodna slozka (€’”), potom data obsahuji takovy Sum,
ze interpolace nema smysl. Jako nejlepsi odhad z(x) je vhodné pouzit primérnou hodnotu.

Charakteristiky pole popsané strukturni analyzou:
Kontinuita — je vyjadiena hodnotou dosahu semivariogramu. Pole s vétsi kontinuitou se
vyznacuje vyss$i prostorovou autokorelact.

Nehomogenita — projevuje se tzv. oscilaci hodnoty prahu. Délka poloviny periody odpovida
praimérnému rozmeéru elementl nehomogenity. Nehomogenity na dané irovni pozorovani
nepostizitelné se projevi jako zbytkovy rozptyl.

Nestacionarita - projevuje se zpravidla parabolickym nartstem k¥ivky semivariogramu.
Prokazatelna je ptipadech, kdy dochézi k parabolickému riistu kfivky az za hodnotou dosahu,
tedy na stabilizované ¢asti kiivky. Nestacionarita pole doklad4d zménu primérné hodnoty
proménné v poli. Ze vzdalenosti, kde se zacne deformace kiivky semivariogramu projevovat,
1ze urcit vzdalenost, do které jsou zmény priméerné hodnoty v poli zanedbatelné.

Anizotropie - lze ji popsat pomoci modelt jednotlivych smérovych semivariogram (tj.
semivariogramil vypoctenych na riznych smérech v poli). Projevuje se zménami parametra
(dosahu, prahu, zbytkového rozptylu), jednak v rozdilech typii smérovych semivariogramd.
Jak bylo uvedeno vyse rozliSujeme geometrickou a zondlni anizotropii (viz. obr).

A B

(1) Yolh)

c01=c02,c1=c2al=a2 c01%c02, c1¥c2al a2
Obr. 3.19 Rozdil mezi geometrickou (A) a zonalni (B) anizotropii semivariogramu
4. KRIGING - geostatistické metody interpolace

Krigovani je zakladni geostatistickou metodou urcovani lokdlniho odhadu. Metoda se Casto
oznacuje akronymem BLUE (Best Linear Unbiased Estimator — tedy nejlepsi linearni
nezkresleny odhad). Toto oznaceni ma vystihnout vychozi podminky krigovani:

e odhadovana hodnota je vypoctena jako linedrni kombinace vstupnich hodnot:
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2(Xo) = iﬂfl ’ Z(Xi)

kde pro véhy plati
A =1

i=1

e nezkresleny (nestranny) odhad znaci, Ze primérna chyba tohoto odhadu je rovna nule

Z(2i _Zi) =0

¢ je minimalizovan rozptyl odhadu

> (2 —2)" =min.

Pokud prostorove zavisla nahodna kolisdni nejsou piekryta nekorelovanym Sumem, potom
muze byt semivariogram vyuZit k uréeni vah 4; potfebnych pro interpolaci. Procedura je
podobna jako v pfipadé metody vazenych klouzavych priméra s tim rozdilem, ze pravé vahy
jsou odhadnuty geostatistickymi metodami. Vahy 2; jsou zvoleny tak, aby odhad Z(x,) byl
nestranny a odhad rozptylu & byl mensi, neZ jakakoliv jind linearni kombinace

pozorovanych hodnot (minimalni).

Pfitom pro minimalni rozptyl hodnot Z(X,) plati vyraz :

S2=D Ar(X. %)+ ¢
i=1
kde:

> Ar(%, %)+ ¢ =y(X;, %) pro viechna j.

i=1

Hodnota y(X;, ;) je semivariance proménné z mezi body X; a X;. Hodnota »(x;,%;) je
semivariance proménné z mezi bodem x; a bodem Xxo, pro ktery je hodnota proménné

Z zjiStovana. Obé hodnoty Ize ziskat z vhodného teoretického modelu semivariogramu.
Hodnota ¢ je tzv. Lagrangetv multiplikator, ktery zajistuje pozadavek minimalizace

odchylek a zaroven podminku, Ze suma vah je rovna jedné.

Uvedend metoda se oznacuje jako zdkladni (ordinary) Kriging a je mozné ji pouzit pro interpolaci v pravidelné
miizce hodnot, ke konstrukci map (napf. izolinif).

46



PRIKLAD: Vypocet nezndmé hodnoty v bodé metodou zakladniho krigingu.

Na zaklad¢é zméfenych hodnot veli¢iny Z v péti bodech (i=1, ..., 5) (viz. obrazek) mame za kol odhadnout
hodnotu Z bodé¢ (i=0) o soutadnicich (x=5, y=5) metodou krigingu.

0,10 10,10
2
3
4
2
Y o 44
4
8
3 H]
1
0,0 X 10,0

Obr. 4.1 Vstupni data pro lokalni odhad metodou zakladniho krigovani (podtrzena ¢isla znaé¢i hodnotu atributu

v bodé)

Na zaklad¢ pfedem provedené strukturni analyzy pouzijeme sféricky semivariogram.

3h 1(hY
]/(h):CO-i-Cl* Eg—z(gj ........... pro h<a
y(hy=c,+C, ........e. pro h>a
Parametry pouzitého teoretického semivariogramu jSou:
CO - 2 5 ylh)
c1=75 :
Cy i
a =10,0 (dosah) o)
Data v péti métenych bodech maji nasledujici soufadnice - @ h

i X |y z

1 2 2 3

4 6 5 4

5 5 3 6

Pokud budeme dale znadit:
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A — matice semivarianci mezi v§emi dvojicemi bodu

b — vektor semivarianci mezi v§emi body a bodem predikovanym
A —vektor vah jednotlivych bodi

@ — tzv. Lagrangetv Clen

potom zékladni vztah pro odhad metodou krigovani lze psat jako:

A-A=b

Pro vlastni feSeni je nutné vypocitat vahy A, které¢ musi splitovat podminku Zl =1

Uvedeny zakladni vztah Ize vyjadfit jako soustavu rovnic:

Yu Y2 - - - Y 1 ] _/11_ _710_

Va1 Va2 Yo 1 A V20
* =

7nl 7n2 ynn 1 in 7/n0

|1 1 1 1 1e] [ 1]

V tomto zapisu posledni fadek a posledni sloupec v prvni matici a hodnota Lagrangeova ¢lenu @ jsou
pouzity pro zajisténi podminky sumy vah Zl =1. Hodnota Lagrangeova multiplikatoru & také

slouzi pro vypocet rozptylu odhadnuté hodnoty. Uvedena soustava rovnic nam poskytne hodnoty
vSech vah A a hodnotu @. V maticovém zapisu lze tedy psat:

e

Aby bylo mozné vy¢islit hodnoty semivarianci, je v prvnim kroku zapotiebi vytvorit matici
vzdalenosti mezi datovymi body:

i 1 2 3 4 5

1 0,000|5,09919,899|5,000|3,162
2 5,099(0,000|6,325|3,606 4,472
3 9,899|6,325|0,000(5,000|7,211
4 5,000|3,606(5,000({0,000|2,236
5 3,162(4,47217,211(2,236|0,000

Vektor vzdalenosti mezi meéfenymi body a bodem predikovanym:

i 0

1 4,234
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2 2,828

3 5,657
4 1,000
5 2,000

Téchto vzdalenosti vyuzijeme k vypoctu semivarianci pro sféricky model semivariogramu s vyse

uvedenymi parametry Co, C;, @ — tedy k sestaveni matice A a vektoru b:

Matice A:

i 1 2 3 4 5 6

1 2,500(7,739|9,999|7,656|5,939|1,000
2 7,73912,500(8,667({6,381]7,196|1,000
3 9,999(8,667(2,500|7,656(9,206(1,000
4 7,656(6,381|7,656(2,500(4,936|1,000
5 5,93917,196(9,206(4,936(2,500(1,000
6 1,000{1,000(1,000(1,000(1,000|0,000

Ve vySe uvedené matici ma fadek navic (i=6) zajistit podminku, ze vahy budou mit sumu rovnu jedné.

Vektor b:
i 0
1 7,151
2 5,597
3 8,815
4 3,621
5 4,720
6 1,000
Inverzni matce A™:
i 1 2 3 4 5 6
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1 -,172| ,050| ,022|-,026| ,126| ,273
2 ,050|-,167, ,032 ,077( ,007] ,207
3 ,022 ,032|-,111| ,066|-,010| ,357
4 -,02¢| ,077| ,066|-,307| ,190| ,030
5 ,126| ,007|-,010| ,190|-,313] ,134
6 , 273 ,207, ,357| ,003| ,134 -

6,873

Resenim vyse uvedené soustavy rovnic Ize pro jednotlivé vzdalenosti ziskat hodnoty vah A:

i A

1 0,0175

2 0,2281

3 —| vypottené hodnoty vah
0,0891

4 0,6437

5 0,1998

6 0,1182| vypottena hodnota @

Pro vahy i=1,...5 plati, Ze jejich suma se rovna jedné, v poslednim fadku je hodnota Lagrangeova
¢lenu @.

Vzdalenosti méfenych bodi od bodu predikovaného, jiz piislusi vyse uréené vahy:

i 0

1 4,234
2 2,828
3 5,657
4 1,000
5 2,000

Potom odhad hodnoty Z v bodé (i=0) o soufadnicich (x=5, y=5):
Z(Xij=0) = 0,0175*3+0,2281*4-0,0891*2+0,6437*4+0,1998*6 =
Z(Xi=0) =4,560

Rozptyl odhadu:
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o> = [0,0175*7,151+0,2281*5 597-0,0891*8,815+0,6437*3621+0,1998*4,720]+ ¢ =
6.2 =3,890 + 0,1182 =
6.2 = 4,008

4.1 Typy krigovani

Na rozdil od deterministickych metod interpolace nabizi metody krigingu vedle odhadi
vlastni interpolované hodnoty také odhady pravdépodobnosti vyskytu téchto hodnot a dale
odhady chyb predikce. Pro charakterizovani jednotlivych typt krigingu pfedpokladejme
jednoduchy model:

Z(Xi)= (%) +&(%)
kde Z(x;) je proménna v bodé X, ktera se sklada z deterministické hodnoty trendu p(x;) a
autokorelované nahodné proménné ¢(x;). Protoze ve vétsing piipadt hodnotu trendu ¢asto
pouze odhadujeme a nezname ji piesné, je urcitou chybou zatizena téZ ndhodna slozka. Pro
tuto plati, Ze jeji primérna chyba je rovna nule a autokorelace hodnot &(xj) e(xj+h) nezavisi na
aktualni pozici, ale pouze na hodnot¢ vzdalenosti h.

Hodnota trendu miize nabyvat konstantni hodnoty (u«(xj)= u. V zéavislosti na tom, zda hodnota
u predstavuje konstantu ¢i zda data obsahuji trendovou slozku a v zavislosti na tom, za
hodnota u piedstavuje zamou hodnotu ¢i zda ji odhadujeme definujeme rtizné metody
(modely) krigovani. Mezi zakladni metody krigovani, kterymi se provadi odhad na zakladé¢
pfimo namétenych hodnot patii predevsim:

e zakladni (ordinary) krigovani s bodovym odhadem
e zékladni (ordinary) krigovani s blokovym odhadem
e jednoduché (simple) krigovani

e univerzalni krigovani

e pravdépodobnostni krigovani

e co-kriging

e lognormalni krigovani.

4.1.1 Zakladni krigovani (ordinary kriging)

Obecny model zakladniho krigovani:

Z (%)= pu(x;) + (%)

kde u je neznama hodnota trendu.
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Measured vValue

o] 10 18 20 29
A-Coordinzgte

Obr. 4.2 Princip zakladniho krigovani

4.1.2 Jednoduché krigovani (Simple kriging)

30

Nejjednodussi variantou krigovani je tzv. jednoduché krigovani (simple kriging). K vypoctu

je potiebna znalost primérné hodnoty veli¢iny v poli (1) a dale pfedpoklad stacionarity.

Obecny model jednoduchého krigovani ma op¢t tvar:

kde u je znama konstanta.

Measured Value

V tomto modelu, protoze zname hodnotu x, potom v bodech métfeni zname piesné také ¢(x).
V ptipad¢ zdkladniho krigovani jsou obé hodnoty odhadovany. Zakladni korigovani tedy
nabizi presné&jsi odhad autokorelace, predpoklad znalosti u je vak Gasto nerealny. Casto se
vSak pouziva n€ktera z béznych trendovych funkci, kterou se nejprve vyjadii rezidua. Trend
rezidui se potom povazuje za nulovy a aplikuje se zdkladni krigovani.

Z(Xi)zﬂ(xi)+g(xi)

Obr. 4.3 Princip zakladniho krigovani

4.1.3 Univerzalni krigovani (Universal kriging)

Obecny model univerzalniho krigovani ma opét tvar:

Z(%;)= pu(%;) + (%)

* & »
=y .
. * Z{x)
T T T T T T T
0 g 10 15 20 25 a0
H-Coordinate
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kde u(x) je deterministicka funkce - napt. polynom druhého stupné jako na piiloZzeném
obrazku. Pokud ode¢teme hodnotu polynomu od origindlnich dat, dostaneme chybovou
slozku g(x), ktera mé charakter ndhodné proménné s primérem rovnym nule. Autokorelace je
modelovana prave z této nahodné proménné. Jak je patrné z obrazku, univerzalni kriging je

V tomto ptipad¢ analogii regresni zavislosti. Na rozdil od regrese, kde slozku ¢(x) povazujeme
za nekorelovanou, v piipadé krigovani ji modelujeme jako slozku autokorelovanou. Stejné
jako v ptipadé¢ zakladniho krigingu, vhodna dekompozice na obé vyse uvedené slozky ze
samotnych dat nelze provést. Univerzalni kriging pouziva k popisu autokorelované ndhodné
slozky semivariogramu nebo kovariance.

)
| * - L
L &
LX) ™ . "
______ -
. L.
5 E " ."';.'
2 * 5 by i
ra] + | by
: .
m . ® £(x) s
z . - n
R
> — -
. . * Z(x)
T T T T T T
a 5 10 15 20 it} 30
A—Coordinate

Obr. 4.4 Princip univerzalniho krigovani
4.1.4 Indikatorové krigovani

V tad¢ uloh nés nezajima, zda je v daném misté nebo na dané plose nejpravdépodobné;si
primérna koncentrace 0,016 nebo 0,015, ale odhad pravdépodobnosti, s jakou je pfekrocena
limitni hodnota napt. 0,012. Tyto tlohy fesi tzv. indikatorové krigovani, které nalezi do
skupiny neparametrickych geostatistickych metod. Dale sem patii také soft kriging a
pravdépodobnostni krigovani. Pro tyto metody krigingu se zavadi pojem prahové hodnoty,
kterou lze spojitou proménnou pievést na bindrni (viz. obr.)

Indikatorové krigovani predpoklada model ve tvaru:

1(x,)=p+e(x)

kde 1« neznama konstanta, ¢(x) autokorelovana nahodna proménna a I(x) je bud’to ptimo
zjiSténa bindrni proménna a nebo binarni promeénna, kterou obdrzime ze spojitych dat
prahovanim. Jinak se model nelisi od zakladniho krigovani. ProtoZe indikatorova proménna
nabyva hodnot 0 nebo 1, potom interpolované hodnoty budou nabyvat hodnot od 0 do 1 a Ize
je interpretovat jako pravdépodobnost, Ze proménna nabyva hodnoty 1. Pokud bylo pro
vytvofeni indikatorové proménné pouzito postupu prahovani, potom lze vytvofenou mapu
interpretovat jako pravdépodobnost piekroceni prahové hodnoty.
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Obr. 4.6 Princip indikatorového krigovani

Uvedeny princip 1ze obecné rozsifit a pouzitim dvou vice hodnot vytvofit napt. dvé

indikatorové proménné (viz. dale - co-kriging).

4.1.5 Pravdépodobnostni krigovani (probalility kriging)

Pravdépodobnostni krigovani predpoklada model ve tvaru:

1(x)=1(Z(x) > ¢,) = 1 +5,(x)

kde w1 a up jsou neznamé konstanty. 1(X) je binarni proménna vytvorena indikatorovym
prahovanim (I(Z(x) > c¢1). V tomto piipad¢ dostavame dvé nahodné chyby &1(X) a &2(x). Cile
pravdépodobnostniho krigovéni jsou stejné jako u krigovani indikatorového, jsou vSak

Z(X)Z My + & (X)

dosazeny vyuzitim konceptu co-krigingu.

Na obrazku 7 ma datovy bod Z(u=9) hodnotu indikatorové proménné I(u)=0 a bod Z(x=10)

hodnotu I(x)=1. Pokud bychom cht¢li predikovat hodnotu v polovin¢ vzdéalenosti mezi obéma

body — na x-ové soufadnici 9,5, potom pouzitim modelu indikatorového krigovani bychom

obdrzeli hodnotu 0,5. Z obrazku je vSak patrné, ze datovy bod Z(x) je nepatrné nad hodnotou
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prahu, naopak bod Z(u) je vyrazn¢ pod prahovou hodnotou. Je tedy realné predpokladat, ze

predikovand proménna v bodé 9,5 bude méné nez 0,5.

Pravdépodobnostni krigovani se tedy snazi vyuzit vedle indikatorové proménné jesté dalsi
extra informace v puvodnich datech. Nevyhodou pravdépodobnostniho krigovani je nutnost
provadét odhady jako autokorelaci pro jednotlivé proménné, tak kiiZzovych korelaci mezi
mini. Dal$imi odhady nezndmych autokorelaci se vnasi do vysledného modelu vétsi mira

nejistoty.

rMeasured Value

0 OO0O0O000000000000 L0
()~
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@ @
® e *®
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Obr. 4.7 Princip pravdépodobnostniho krigovani

4.1.6 Nelinearni kriging (log-normal)

Pokud nemaji vstupni data normalni rozdéleni, je nutné je pted vlastni interpolaci

transformovat. Nejbéznéjsi je transformace lognormalni. Origindlni data jsou transformovéana

na pfirozeny logaritmus o zakladu 10. Tedy modelovani variogramu a interpolace probiha
S proménou Y(u):

Predikované hodnoty je poté nutno transformovat nazpét, cozZ mize plisobit problémy (viz.
Borrough et. al. 1992) a jako alternativa se nabizi indikatorovy kriging Pro néktera FG data,
ktera vykazuji rozdéleni s kladnou asymetrii, je v§ak lognormalni transformace vyhodna

y(u)=Inz(u)

(napt. obsah chemickych latek v pude).

4.1.7 Kriging s vyuZitim externi informace

K interpolaci kromé hodnot vlastni interpolované proménné lze vyuzit napiiklad:

1. vhodnou stratifikaci dat (stratifikovany kriging)

2. hodnoty jiné proménné, ktera koreluje s piivodni a kterou 1ze snadno méfit ve vétSim

poctu bodi (napt. vyskové poméry) — co Kriging
3. fyzikalni ¢i empiricky sestaveny model, ktery podmifiuje rozlozeni hodnot studované

proménné
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Stratifikovany kriging spociva v rozdéleni oblasti na subregiony. Piedpoklada dostatecny
pocet bodl pro vypocet hodnot variogramu. Mtze davat vhodnéjsi odhady, je vSak nutné fesit
oblasti na styku subregiontl. Napt. obsah znecist'ujicich latek podle oblasti zaplavovanych
podél vodniho roku s riznou frekvenci.

4.1.8 Co-kriging

Méme dvé proménné z; a Z,, které vykazuji prostorovou korelaci. Pak 1ze vyuzit hodnot
proménné Z,, K interpolaci hodnot proménné z;. Tento koncept je vhodny zvlasté v ptipadech,
kdy je proménnd z, sndze ziskatelna a rozsifitelny i na vice nez dvé proménné. Ptitom pro
presnéjsi odhady se pouziva jak autokorelace jednotlivych proménnych, tak vzajemné (cross)
korelace vSech pouzitych proménnych. Zakladni co-kriging vyuziva néasledujicich modela:

Z, (x): +&(x)
Z, (x): My +&,(X)

kde u; a iz jsou neznamé konstanty. Dale dostavame dvé nahodné chyby &;(X) a e2(x).
Zakladni co-kriging odhaduje hodnotu proménné Z;(Xo) stejné jako zakladni krigovani, ovSem
navic vyuziva kovariance s hodnotu Z(x).
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Obr. 4.8 Princip co-krigingu

Z obrazku je patrné, ze data Z; a Z, se jevi jako nekorelovana. Dale pokud Z; je pod
pramérem 4 , potom Z; je Casto nad prumérem up a naopak. Tedy Z; a Z; vykazuji negativni
cross korelaci. Vedle zdkladniho co-krigingu jsou dalSimi variantami napt. jednoduchy,
univerzalni, indikatorovy ¢i pravdépodobnostni co-Kriging.

4.1.9 Blokovy odhad pfi zakladnim krigovani (Block kriging)

Lokalni (bodovy) odhad metodou krigingu lze urcitym zpiisobem vztdhnout k plose ¢i objemu
Vv prostoru interpolovanych dat. Mnoho pfirodnich jevi vykazuje zna¢nou variabilitu a
vysledkem bodového odhadu miize byt mapa obsahujici znacny pocet ostrych vrcholl a
depresi. Tento efekt 1ze potlacit tak, ze modifikujeme vySe uvedené rovnice a odhadneme
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prumérnou hodnotu z(B) proménné z pro jistou plochu ¢i objem B (viz. obr). Tato modifikace
je vhodna, pokud vysledkem interpolacemi byt struktura pravidelnych bunék (grid).

Z’
Z
2
B M Az
~
A‘S }\'3_
Z
F=i
' 2%

Obr. 4.9 Princip blokového krigovani
Primérna hodnota z pro blok B

z(x)dx

2(8) =f plocha B

B

bude odhadnuta z vyrazu:
2(B) =>4 - 2(x)
i=1

Kde stejné jako u bodového odhadu je suma vSech vah A; rovna jedné.

Minimalni rozptyl nyni bude:

6°(B) =Y 4,7(x,B) + ¢ - 7(B,B)

a ziskame ho, kdyz

Zﬂ,,y(xi ,X;) + ¢ =y(X;,B) pro vSechna j.
i=1

Rozptyly odhadii pro blokovy kriging jsou daleko mensi neZ pro bodovy kriging. Vysledny
interpolovany povrch je obecné vice shlazeny a neobsahuje takové mnoZstvi lokalnich
extrémil. Blokové korigovani je aproximujici metodou.

4.2 Hodnoceni a verifikace modelt

Krigovani jako interpola¢ni metoda umoziuje pro kazdy interpolovany bod odhadnout
potencialni velikost chyby odhadu. Vedle map predikovanych hodnot tak 1ze predev§im

konstruovat mapy hodnot o (rozptyl krigingu), které vypovidaji o spolehlivosti
interpolovanych hodnot. Tyto hodnoty se obvykle prezentuji v podobé map druhé mocniny
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o’ - tzv. smérodatné chyby (odchylky) krigingu (Standard error map), protoZe tyto maji

stejné jednotky jako predikované hodnoty. V nekterych ptipadech se stanovuje také tzv.
piesnost (relativni chyba) odhadu:

s, =100Z
VA

Vyjdeme-li z vyse uvedeného piikladu, kdy rozptyl odhadu je oo” = 4,008. Potom smérodatna
chyba krigingu bude o, = 2,002. Budeme-li piedpokladat, Ze chyby predikce maji normalni
rozd¢leni, potom 95% interval spolehlivosti predikovanych hodnot 1ze ur¢it z nésledujiciho
vztahu:

Z(X,)£1,96-/c?

kde Z(xo) je odhad hodnoty promé&nné z v bod& X, a o¢” je rozptyl odhadu. V nagem piipadé
tedy pii opakovaném pouziti stejného modelu padne 95 % odhadovanych hodnot do intervalu
(4,560 #1,96*2,002) tj. (0,64;8,48)

Konstrukce dalSich dvou typli map, které nabizi napt. ArcGIS a kterymi lze zhodnotit kvalitu
interpolace vychazi nasledujiciho obrazku.

1
I
! )
:\‘ /_"\
Bod 1 "/ )
2 012 4 2 042 4
1 il
l \
1 1
I /‘\\;‘
Bod 2 _4
2 0,2 4 20 4% 4
i ;
[ 1
N1
Bod 3 _A :/ .
2 0'2 4 2.0 2 4

Obr. 4.10 Princip konstrukce Probability map a Quantile map (vysvétlivky viz. text)

Predpokladame, Ze krigovanim predikované hodnoty maji ve tfech rliznych bodech normalni
rozdéleni a nachézeji se ve stfedu kazdé kiivky rozdéleni. Chceme-li urcit pravdépodobnost,
ze predikovana hodnota bude vétsi neZ prahova hodnota - napf. 1, potom na obrazku vlevo
tuto pravdépodobnost piedstavuje na jednotlivych kiivkach ¢ast plochy vpravo od prahové
hodnoty (Cerné plochy). Pti konstantni prahové hodnoté se jeji pravdépodobnost vyskytu pro
jednotlivé body méni — tedy lze z ni vytvotit mapu pravdépodobnosti (probability map).

Na obrazku vpravo je schematicky znazornéno, jakym zpisobem urcit kvantil s napt. 5
procentni pravdépodobnosti vyskytu. Tuto pravdépodobnost v tomto piipadé opét znaci Cerna
plocha vpravo od prahové hodnoty a hodnotu kvantitu ode¢teme na ose x. Pii konstantni
pravdépodobnosti se budou ménit hodnoty kvantila a 1ze je opét prezentovat ve forme
kvantilové mapy (quantile map).
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4.2.1 Validace a kfizova validace predikovanych hodnot metodou krigingu

Hodnoceni piesnosti interpolace 1ze provadét také pomoci dale popsanych grafickych nastroji

K¥izova validace modelu - k vytvofeni spojitého povrchu jsou pouzita v§echna vstupni data
v méfenych bodech. Poté jsou jednotlivé body méfeni (Cervené) po jednom postupné
vynechany ze vstupni mnoziny dat a ze zbyvajicich (modrych) je vypoctena hodnota v misté
vynechaného bodu.

Obr. 4.11 Princip kiizové validace modelu

4.2.2 Statistické zhodnoceni

Procesem kiiZzové validace obdrzime veli¢iny, které maji nasledujici vyznam:

Z (x;) Je predikovana hodnota pro dany bod X;, kterou obdrzime v procesu kiizové

validace

6(x,) je smérodatna chyba predikce, tedy druhd odmocnina z vyrazu pro rozptyl

krigovani:

6_e2: Ay (%, %) + ¢

i=1

Pozorované a vypoctené hodnoty jsou nasledné porovnany dale uvedenymi mérami:

MPE — mean prediction error - prameér rozdilti méfenych a predikovanych hodnot -
hodnoty chyb odhadti by mély byt nestranné — tedy jejich primér by se mél rovnat
nule.

n

D Z)-2(x)
MPE = 2

n

RMSPE (root mean square prediction error) — druha odmocnina primérného
ctverce vzdalenosti vypoctenych hodnot (Cervené body) od teoretickych (zelena
piimka v grafech). Tato hodnota slouZi k porovnani nékolika riiznych modeld. Cim
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vvvvvvv

hodnotam méfenym).

n

> Z(x)-2(x))*
RMSPE ==

n

> 2(%) - 2(x))
RMSE 2\ =1

n

e ASE (average standard error) - primérna smérodatna chyba

ASE =

Vyse uvedené nastroje umoziuji posoudit vhodnost modelu a také porovnat vice modelt
vzajemné mezi sebou.

e MSPE (mean standardized prediction error) - primérna standardizovana chyba
predikce

n

) -206))16(%)

n

MSPE = =L

e RMSSPE (root mean square standardized prediction error)

Y20 -200)e00f
RMSSPE = 1|2

n

Validace modelu - vstupni soubor métenych hodnot rozdéli na dvé ¢asti — data trénovaci a
testovaci. Trénovaci mnoZzina dat se pouzije pro odhad trendu a autokorela¢niho modelu.
Pokud sestaveny model vyhovuje trénovacim datiim, je oveéfen na datech testovacich.
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Pro oba zminéné zptisoby ovéfeni vhodnosti modelu se vyuziva sady grafickych nastroj.
Nejbéznéjsim je graf korela¢niho pole métenych a predikovanych hodnot. Obecnou vlastnosti
krigingu jako interpolacni metody je podhodnoceni vysokych hodnot a naopak nadhodnoceni
hodnot nizkych. Tato vlastnost se projevi mensi hodnotou smérnice piimky prolozené
korelacnim polem.

“;IEnor ] Standardized Enal QQPIot]

1.74 i
1.52 ' | i ; ik P

1.31
11 2
0.68

0.46 i i
0.46 0.68 0.89 1.10 1.31 1.52 1.74
Measured, 101

Predicted, 101

Regression function: 0778 *x + 0.022

Obr. 4.12 Korela¢ni pole méfenych a predikovanych hodnot

Chybovy graf (Error plot) — stejny jako piedchozi, jsou v§ak vynaSeny hodnoty rozdilt
mezi métenymi a predikovanymi hodnotami

Standardizovany chybovy graf (Standardized Error) — hodnoty rozdili mezi métenymi a
predikovanymi hodnotami jsou déleny odhadnutou smérodatnou chybou krigovani.

V ptipadé nulové autokorelace budou vSechny predikované hodnoty stejné — budou odpovidat
priméru a proloZend pfimka bude mit horizontalni pribéh. V ptipadé prostorové autokorelace
a vhodného modelu krigingu bude proloZena piimka totozna s diagonalou a navic body
korela¢niho pole budou vykazovat malé odchylky od diagonalniho sméru.

Q-Q graf —znazornuje graf kvantilti rozdilti mezi méfenymi a predikovanymi hodnotami
délenymi odhadnutou smérodatnou chybou krigovani a odpovidajicich kvantili normovaného
normalniho rozdéleni. V ptipad¢, Ze odchylky méfenych a odhadnutych hodnot maji normalni
rozdé€leni, potom se body v korelaénim poli pfimykaji k ptimce (viz. obr.)

i
3.06 T ¥
112 ' E
{171 IO, SRR LIPSO
115 .| FRO———
AT
-2.760 =20 H H

-28 -1.86 -0.93 -0.00 0.93 1.86 2.80
Normal Value

Pre&cledl Error I Standardized Error

Standardized Error

Obr. 4.13 Ptiklad Q-Q grafu
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4.3 Interpretace statistickych charakteristik k hodnoceni vhodnosti
modelu:

e PoZadavek nestrannosti odhadu — unbiased - primérna chyba odhadu a

standardizovana prumérna chyba odhadu by se mély blizit k nule:
o MPE—DO0
o MSPE—0

e PoZadavek minimdlnich chyb — aby predikované hodnoty byly co nejblize hodnotdm
méfenym. Cim mensi bude hodnota RMSPE, tim lepsi model — tedy tuto podminku
1ze pouzit k porovnani vhodnosti vice modelt.

o RMSPE — min.

e PoZadavek vhodné variability piedikovanych dat — variabilita pfedikovanych hodnot
je urcovana z hodnot méfenych. Je tedy dilezité, aby i variabilita interpolaci
vypoctenych hodnot byla vhodna:

o ASE = RMSPE — vhodny model (vhodna variabilita predikovanych hodnot)
o ASE > RMSPE — mas model nadhodnocuje variabilitu odhadnutych hodnot
o ASE < RMSPE — mas model podhodnocuje variabilitu odhadnutych hodnot

V ptipadé zna¢ného podilu Sumové slozky (napft. v disledku chyb v méteni) ¢i v ptipadé
znacné komplexniho povrchu nedédva kriging lepsi vysledky nez jiné interpoléatory. Na rozdil
0 jinych metod kriging nabizi objektivni, a priori metodu odhadu vhodného okoli pro vlastni
interpolaci. Resi tedy otazku poétu bodd v okoli daného bodu, otazku velikosti a tvaru tohoto
okoli. V piipadé¢ existence bariér (nahlych skokt v hodnotach interpolovaného povrchu
nedava kriging dobré vysledky a je nutné jej rozde€lit na elementarni Casti neobsahujici
bariéry.

5. Modelovani prostorového usporadani bod

Deskripce bodi pomoci mér tirovné a variability je jen prvnim krokem analyzy. V ptipadé
prostorové analyzy nés vV druhém kroku zajimaji body s ohledem na jejich prostoroveé
rozmisténi (strukturu - pattern).

Rozmisténi bodu je vysledkem urcitych procesti a podminek — napft. lokace mést je vysledkem
pusobeni faktort jako je reliéf, pfirodni zdroje, komunikace, obdobné vyskyt rostlinnych
druhu, atd.

Cilem studia prostorového rozmisténi je zjistit, jak daleko ma konkrétni rozmisténi objektt

k rozmisténi teoretickému. (napf. teorie centralnich mist — teoreticky vzorec — Sestithelniky).
To ndm umoznuje jednak porovnavat rozmisténi objektli pro rizné prostorové jednotky
(kategorie landuse, pudni typy, okresy, staty, atd.), jednak studovat dynamiku zmén v ramci
jedné jednotky (studium dynamiky).

Statisticky prokdzany vyskyt urcitého prostorového usporadani (shlukového ¢i pravidelného
vzorku) miize byt zdkladem pro zjistovani pfi€in, které vedly k pozorovanému uspoiadani
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5.1.1 Statisticka deskripce prostorovych vzor( bodovych prvki
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Obr. 5.1 Zakladni typy prostorového uspoiadani bodi (1. sloupec), linii (2. sloupec) a ploch (3. sloupec).Typy

usporadani: shlukové (1. fadek), pravidelné (2. fadek), nahodné (3. fadek)

RozliSujeme tfi zdkladni typy prostorového uspotfadani bodu:

5.1.2

5.1.3

Shlukové (Clustered)
Pravidelné (Regular)
Nahodné (Random)

Zakladni metody statistického popisu prostorového usporfadani bodu:

Analyza kvadrati — testujeme, zda rozmisténi bodt v ploSe je ndhodné ¢i nikoliv.
Metoda nejblizsiho souseda — porovnava primérnou vzdalenost mezi nejbliz§imi sousedy
pole bodl vzhledem k teoretickému rozmisténi.

Metody prostorové autokorelace — méti, jak podobné ¢i nepodobné jsou hodnoty atributt
sousednich bodi.

Problém méfitka, rozsahu studované oblasti a kartografické projekce

Méritko — je nutné vhodné zvolit tak, aby studovany jev mohl byt prezentovan body
V prostoru.

Rozsah studované oblasti — v zavislosti na zvolené oblasti (Casto vymezené
administrativnimi hranicemi) se méni jak vzdalenosti mezi jednotlivymi body, tak také
charakteristiky jejich prostorového usporadani (Obr. 5.2).
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Obr. 5.2 Vliv velikosti studované oblasti na prostorové uspofadani bodi
Kartografickou projekci je nutno vhodné zvolit podle G¢elu (viz. Analyza kvadrath).

Projekci se méni tvar, vzdalenosti, vzajemna poloha objektii (viz. Obr. 5.3). Cim vétsi
studovana oblast, tim v¢tsi bude role zvolené projekce.

Obr. 5.3 Vliv kartografické projekce na tvar studované oblasti

5.2 Analyza kvadratu (QUADRAT ANALYSIS)

Metoda pro detekcei prostorového uspotadani bodl. Je zalozena na hodnoceni zmén hustoty
bodu v prostoru. Je porovnavano, zda rozmisténi bodi v prostoru je ndhodné, ¢i ma blize
k uspotadani shlukovému ¢i pravidelnému.
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Obr. 5.4 Analyza kvadratl — pravidelné rozmisténi bunék
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Postup analyzy spoc¢iva v rozdé€leni studované plochy pravidelnou siti na buiiky a je zjiStén
pocet bodl v kazdé buiice. Nasledné je analyzovano rozdé€leni ¢etnosti bunék s urcitym
poctem bodi. Toto rozdéleni je porovnavano s nahodnym rozdélenim Cetnosti. Buniky se
oznacuji jako kvadraty a nemusi jit o Ctverce, ale napft. i o kruhy ¢i Sestithelniky. Tvar bun¢k
vétSinou vychdzi z empirie. V ramci jedné analyzy vSak tvar a velikost bunék musi byt
konstantni.

Extrémné shlukové uspoiadani — vétSina bodia v jedné ¢i n€kolika malo buiikach
Extrémné pravidelné — ve vSech bunkach ptiblizn€ stejné

Uvedenou metodu Ize vyuzit také tak, Ze se bunky stejné velikosti nahodné rozmisti po
studované plose.

g— —;%

zﬁ_lu ==
] 1

-

Obr. 5.5 Analyza kvadrati - nahodné rozmisténi bunék

Citlivou strankou metody je volba velikosti kvadrati. Optimalni velikost kvadrata (QS) Ize
ziskat z nasledujiciho vztahu:

QSZZ'_A

n

kde A je plocha studované oblasti a n pocet analyzovanych bodu. Velikost strany vhodného
kvadratu je potom:

2A/n
Ziskané rozlozeni ¢etnosti bodli v kvadratech (empirické) je porovnavano s ndhodnym rozlozenim
(teoretickym). Vhodnym testem je napi. K-S test. Testem muzeme kvantifikovat rozdil empirického a
teoretického (shlukové, pravidelné, nahodné) rozdéleni bodu v plose.

5.2.1 Prakticky postup testovani vysledkt analyzy kvadrati:

Formulujeme nulovou hypotézu - neexistuje statistiky vyznamny rozdil (je-1i rozdil maly,
muze byt vysledkem ndhody, ¢im je vétsi, s tim vétsi pravdépodobnosti ndhodny neni, ale je
statistiky vyznamny).

Zvolime hladinu vyznamnosti a = 0,05
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Vypocitame kumulované Cetnosti
Vypocteme testovaci kritérium:

D =max|O, — E||
Vypocteme kritickou hodnotu

_13
a \/E

kde m je pocet kvadrati.V ptipadé porovnavani dvou vybéra o rizném poctu ¢lentt m1l a m2
se kriticka hodnota vypocte nasledovné:

D, —136 MM
m,-m,

Je-1i vypoctend hodnota D vétsi nez kritickd hodnota D, potom rozdil mezi obéma

D

usporadanimi je statisticky vyznamny.

Pozorované rozlozeni bodli miizeme také porovnavat s rozlozenim ndhodné generovanym

(napf. podle uritého teoretického rozdéleni). Casto se vyuziva rozdéleni Poissonovo (Poisson

random process)
Poissonovo rozdéleni je urceno predevsim primérnou frekvenci vyskytu (1) v jednotlivych
jednotkach (kvadratech), kde 4 =" m pii m kvadratech a n bodech v prostoru. Je-li X pocet
bodu v kvadratu, potom pravdépodobnost vyskytu x bodi v kvadratu podle Poissonova
rozd¢leni je definovana:
efﬂ/lx
x!

p(x) =

Z uvedeného vztahu miizeme pro riizné X vypocitat pravdépodobnost rozlozeni bodu, které
budou mit Poissonovo (ndhodné¢) rozdéleni.

Hodnoty pravdépodobnosti 1ze zjistit i zkracenym vypoétem. Je-li x=0, potom p(0)=e* a
pravdépodobnosti pro nasledna x mizeme uréit z p(0), obecné:

p(x) = p(x~1)+
X

Je-li x=1, potom p(x-1) = p(0) atd.

Vedle K-S testu miizeme k hodnoceni rozdéleni bodu v kvadratech pouzit také vlastnosti
Poissonova rozdéleni — prfedevsim hodnoty priméru a rozptylu Poissonova rozdéleni, pro
které plati, ze se rovnaji hodnoté (A). Jinymi slovy bude-li distribuce boda v prostoru
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generovana nahodnym procesem, potom toto rozdéleni ma stejny pramér a rozptyl. Tedy
jejich pomér se bude blizit jedné.

Postup: Vypocteme hodnoty priméru a rozptylu pro Cetnosti boda v kvadratech a hodnoty
dame do poméru. Hodnotu porovndme s 1. Rozdil Ize déle standardizovat (vyjadfit

V nasobcich smérodatné odchylky). Vyjde-li hodnota vétsi nez 1,96, potom je rozdil
statisticky vyznamny na hladiné a = 0,05.

Test zalozeny na poméru prumeéru a rozptylu je siln€js$i nez K-S test, 1ze ho vSak pouzit pouze
v pripad¢, ze predpokladame Poissonovo rozdéleni studované mnoziny bodi.

Pozorované rozdéleni bodu Ize porovnavat 1 viici jinym teoretickym rozdélenim (napf-.
negativni gamma ¢i negativni binomicke).

Omezeni analyzy kvadratii:

Obr. 5.6 Analyza kvadratti netfesi otazku rozlozeni bodl uvniti kvadrati

5.3 Analyza nejblizsiho souseda (NEAREST NEIGHBOUR
ANALYSIS)

Metoda analyzy kvadrati je zaloZena na konceptu hustoty (pocet bodi v plose). Metoda
analyzy nejbliz§iho souseda je naopak zalozena na konceptu vzdalenosti (spacing — plocha
pfipadajici na bod).

Metoda analyzy nejbliZz§iho souseda je zaloZena na porovnani pozorované primérné
vzdalenosti mezi nejbliz§imi sousedy a této primérné vzdalenosti u znamého vzorku
(pattern).

Pozorovana priimérnd vzdalenost mezi nejbliz§imi sousedy mize byt vétsi ¢i mensi nez
vzdalenost pfi ndhodném rozmisténi boda.

Obr. 5.7 Analyza nejblizsiho souseda — pravidelné uspotadani bodu
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Homogenni oblast — nejvice uniformni vzorek — body v ploSe tvofi sttedy pravidelnych
Sestitthelnik®. Body tvofi trojuhelnikovou miizku.

Za této konfigurace bude vzdalenost mezi body rovna vyrazu

1075,/

kde A je plocha a n pocet bodii v ploSe. V realné situaci tvoii geografické rozlozeni bodi
vyjimeéné pravidelny vzorek. K testovani, zda ma urcité rozlozeni bodi v plose jisty vzorek
1ze vyuzit R statistiku (R - randomness). Ur¢i se jako pomér mezi pozorovanou a
o¢ekavanou prumérnou vzdalenosti nejblizsich sousedd v urcité oblasti:

I

R = _obs
r

exp

Hodnotu rqps zjistime tak, ze ur¢ime vzdalenost mezi danym bodem a vSemi jeho sousedy.
Dale najdeme nejkratsi vzdalenost — tedy nejblizsiho souseda. Tento proces se opakuje pro
vSechny body. Ze vSech nejkratSich vzdalenosti se vypocte pramér.

Pro teoretické — ndhodné - rozlozeni se primérna vzdalenost nejbliz§iho souseda vypocte
podle vzorce:

— 1
**2n/A

r~r

Cim je hodnota R < 1, tim vice se prostorové rozlozeni bodt bliZi rozloZeni shlukovému
(robs< rexp)-

Cim je hodnota R > 1, tim vice se prostorové rozloZeni bodl bliZi rozloZeni pravidelnému
(robs = rexp)-

St lon

R=051 R=1.90
e SH| UKOVE PRAVIDELNE

Obr. 5.8 Skala hodnot R statistiky

e R=0 zcela shlukové
e R=1 nahodné

e R=2149 zcela pravidelné
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Je-1i R=0, vzdalenosti jsou 0, v§echny body maji stejnou polohu.

Jinou z moznosti, jak porovnat rozdil mezi pozorovanou a o¢ekavanou vzdalenosti nejbliz§iho
souseda je porovnat tuto diferenci s tzv. smérodatnou chybou (Standard Error — SE,)

Smeérodatna chyba popisuje pravdépodobnost, ze jakykoliv rozdil dvou hodnot je vysledkem
nahodnych vlivi. Je-li tedy zjisténa diference mala ve srovnani s SE, potom rozdil neni
statisticky vyznamny a naopak.

Pouziti smérodatné chyby SE vychazi z vlastnosti normalniho rozdéleni, pro které plati
nasledujici:

Je-li mezi pozorovanymi populacemi rozdil a jeho velikost nalezi do intervalu (-1SE;; +1SE,),
potom existuje 68 % Sance, Ze tento rozdil je nahodny — tedy nevyznamny:

Pravdépodobnost (<68%) = (-1SE,; +1SE,)

Za statisticky vyznamny povazujeme rozdil, ktery mtzeme obdrzet v 5 pfipadech ze sta — tedy
s pravdépodobnosti 5 %, 0=0,05. Vyjadfeno v nasobcich smérodatné chyby - rozdil mezi
dvéma populacemi povatujeme za statisticky vyznamny, jestlize je mensi nez -1,96SE; a nebo
vétsi nez +1,96SE,:

Pravdépodobnost (<95%) = (-1,96SE,; +1,96SE,)
Vypocet smérodatné chyby pro pozorované vzdalenosti bodi:

© 0,26136
n?/A

SE

r

Pomoci smérodatné chyby Ize vypocitat standardizovanou hodnotu (Z-score):

r,..—r
obs exp
Ly =—""—"

SE

r

Je-li tedy Zg < -1,96 ¢i Zgr > 1,96 potom vypocteny rozdil mezi pozorovanym a nahodnym
uspofadanim je statisticky vyznamny — tedy neni nahodny a naopak.

Nelze spoléhat na vizudlni srovnani prostorového rozloZeni ani na vypoctenou hodnotu R. Ta
by méla byt doplnéna hodnotou Zg pro ovéteni statistické vyznamnosti pozorovaného rozdilu.

Metoda analyzy nejbliz§iho souseda mliZe byt rozsifena na analyzu nejblizSich sousedi
druhého, tietiho a vyssich fada. Naptiklad u obr. 2.6 dokumentujiciho nevyhody kvadrantové
analyzy by aZ analyza nejbliz§iho souseda druhého fadu odhalila, Ze se obé uspotadani
vyrazné li§i. Na obrazku vlevo je R-statistika druhého fadu velkd, na obrazku vpravo naopak
mala.

Pouziti analyzy nejbliz§iho souseda rozdilnych fadi miize odhalit heterogenity v uspotradani
bodil na rozdilnych prostorovych trovnich.
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Problémy spojené s metodou analyzy nejblizSiho souseda: vysledky jsou vysoce citlivé
k méftitku (lokalni vs. regionalni) a vymezeni zpracovavané oblasti. V zavislosti na
studovaném jevu by méla byt vénovana pozornost také vymezeni studované plochy
(administrativni ¢i pfirozené hranice).

5.4 Prostorova autokorelace (SPATIAL AUTOCORRELATION)

Jak analyza kvadratu, tak analyza vzdalenosti nejbliz§iho souseda pracuji pouze s polohou
bodii. NerozliSuji body podle hodnot jejich atributti.

Oba parametry (polohu i atributy) hodnoti prostorova autokorelace — je tedy metodou
vhodné;si.

Vychodiska prostorové autokorelace: Vétsina jevil se v prostoru méni spojité. Blizké body
budou mit i podobné hodnoty studovaného jevu a naopak. (First law of geography - Tobler,
1970)

Koeficient prostorové autokorelace — uvazuje polohu bodt (vzajemnou vzdalenost) a hodnoti
rozdilnost hodnot atributi bodl v prostoru. Mezi nejpouzivangjsi koeficienty prostorové
autokorelace nalezi Gearyho pomér C (Geary’s Ratio) a Moraniiv index I (Moran’s I).
Lze jich vyuzit pro intervalova a pomérova data.

Dale pouzivana notace:

e Cjj— podobnost atributu v bod¢ i a

e Wj;— vzdalenost bodu i a j. wji = 0 pro vSechny body
e X; — hodnota studovaného atributu v bodé i

e n—pocet bodl ve vySetrovaném vzorku

Obé¢ miry prostorové autokorelace kombinuji v jednom vyrazu miry podobnosti atributii i
miry podobnosti polohy — tento vyraz je potom vychodiskem pro definovani dalSich vztahi:

n n
Zi:l j=1CiJ' Wi

Koeficient prostorové autokorelace SAC (spatial autocorrelation coefficient) je umérny
vazené mirfe podobnosti atributi bodil — obecné:

n n

DG W
SAC ~ 221zt

n n

22 Wi

i=1 j=1

V piipadé Gearyho poméru se podobnost hodnot atributu mezi dvéma body vypocte podle
nasledujiciho vztahu:

Cij = (Xi - Xj)2
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Gearyho pomér C se tedy vyjadii jako:

iicu "W Zn:Zn:Wij (% = %;)°

C = _itis _ =l j=1
n n n n

2y > w0’ 2y > w0’
i-1 j-1 i-1 j-1

kde o je rozptyl hodnot atributu x s primérem X

Zn:(xi - )_()2

2 i

- :1(n—1)

V piipadé hodnoty Moranova indexu | se podobnost hodnot atributu v bodech i a j vyjadii
nasledovné:

G =% —X%)-(x;, —X%)

Moraniyv index I je potom uréen:

n n n n
AR W - (% = %) - (X, = X)
P _ =l =1
- n n - n on
S 0W S22 W,
i=1 j-1 i-1 j=1
kde s? je v tomto p¥ipadé vyb&rovy rozptyl:
. 2
Z(Xi - )_()
2 _ i3

S
n

Ve vyse uvedenych vzorcich I1ze vSechny neznamé piimo urcit z hodnot atributi bodu.

Jedinou doposud nedefinovanou neznamou zistava mira podobnosti (blizkosti) polohy bodd i

a J, tedy hodnota wi;.

Ta se bézné uvazuje jako inverzni hodnota vzdélenosti téchto bodt. Tedy podle vyse
uvedenych predpokladii ddvame malou vahu hodné vzdalenym bodim a velkou vahu hodné

5411 w, = /]/di,-

Rozdily mezi obéma indexy jsou dany zptisobem vypoctu rozdili mezi hodnotami atributu.
Obor hodnot, kterych mohu oba indexy nabyvat se tedy také lisi, jak uvadi nasledujici
tabulka:

vzdalenym bodim, tedy:

Prostorové usporadani Gearyho pomér C Moran(v index |
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Shlukové usporadani, sousedni body vykazuji 0<C<x<1 I >E(I)
podobné hodnoty

Nahodné usporadani, body nevykazuji znaky CcC~1 I = E(I)
podobnosti
Pravidelné uspofadani, sousedni body vykazuji | 1<C<2 I < E(l)

rozdilné charakteristiky

kde E(I) = (-1)/(n-1)
5.4.2 Predpoklad nahodnosti a pfedpoklad normality

Pti studiu prostorového uspotradani, miizeme predpokladat dva zakladni zptisoby, kterymi
jsou atributy pfifazeny jednotlivym bodim.

Piedpoklad nahodnosti (randomization, nonfree sampling) — predpokladame, ze hodnoty
atributll v bodech ptedstavuji pouze jednu z moznych variant uspotadani pfi pouziti stejné
mnoziny hodnot.

Alternativné¢ mtiizeme predpokladat, ze hodnoty atributti v mnoziné studovanych bodi jsou
pouze jednou z nekone¢ného mnozstvi moznosti. Kazda hodnota je nezavisla na hodnotach
jinych v mnoZzin€ bodl — predpoklad normality (normality, free sampling). Pfedpoklad

normality dovoluje nahrazeni hodnot pozorovani na rozdil od ptedpokladu nahodnosti.

5.4.3 Uréeni odhadid o¢ekavanych hodnot

Vyse uvedené predpoklady ndhodnosti ( R ) a normality (N) ovliviiuji zplisob vypoctu
o¢ekavanych (e — expected) hodnot i hodnot rozptylu. O¢ekavané hodnoty indext a hodnoty
rozptylil potiebujeme pro testovani, zda se vypoctené hodnoty indext C a I statisticky
vyznamné li§i od ndhodného uspofadani.

Odhad oc¢ekavanych hodnot pro ndhodné uspotadani (random pattern) a rozptyly pro Gearyho pomér

C:

Ey(C)=1
ER (C) =1
2
VAR, (C) = [(281 +5,)(n —1)2— AN ]
2(n+ W
VAR, (C) = (n—l)Su[n2 —3n+3—(121—1)k]_ (n—l)Sz[n2 +3n—6—(n’ ;n+2)k]+ Wz[nz —3—(n—1)22k]
(=D =3 An(n=2D(n =3 n(n—2)n—3)W

kde
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S

B Zillzr;:l(vvij +w;)°
=
2

Sz = i(wi. + Wi)2

- D -%)*
@(xi - i)zj

Ocekavané hodnoty Moranova indexu I a hodnoty rozptylu se pro ndhodné uspotadani
vypoctou obdobné:

(s, —ns, +3w?)

VAR (1) ==

[Ev(DF

(7> =3n+3)s,—nS, +397] K[> —n)s,—ns, +39°]
(n—1)(n—2)(n-3)W’ (n=1)(n—2)(n-3)W’

VARR ()= & [ER (1)]2

Mame-li vypocteny ocekdvané hodnoty indexti a jejich rozptyly, miZeme vyjadrit
standardizované hodnoty (Z-skore)

_1-E®M)
~ VAR(I)

nebo

, _C-E()
~ VAR(C)

Pro hodnoty Z pak mohou byt pouzity stejné kritické hodnoty, tedy na hladin€ vyznamnosti
0=0,05:

-1,96 <Z < +1,96
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Obr. 5.9 Priklad vypoctu mér prostorové autokorelace

Interpretace hodnot koeficientii prostorové autokorelace: Pokud zjisténé hodnoty z-skore
padnou vn¢ intervalu (-1,96 ; +1,96), potom se prostorové usporadani bodu statisticky
vyznamné 1isi (na hladin€ 5 %) od uspotradani ndhodného.

5.4.4 Alternativy vypoctu:

V uvedenych vztazich 1ze modifikovat vyrazy pro vyjadieni podobnosti polohy. Naptiklad
hodnoty wj; mohou nabyvat binarnich hodnot 0, 1 podle toho, zda jde o body sousedni ¢i
nikoliv (viz. napt. teorie nodalnich regiond, kde jako sousedni body povazujeme centroidy
regiont, které obklopuji dany region.

Modifikovat Ize také vahy vzdalenosti bodl vyrazem:

V\Ii. =
= Ja

kde koeficient b mtize nabyvat riznych hodnot v zavislosti na povaze studovaného problému
(vzdalenost méfena dosazitelnosti autem a letadlem je jina). Hodnota b je ¢asto rovna 2.

Uvedenych koeficientl prostorové autokorelace lze vyuZit pro vypocet podobnosti mezi
polygony (viz. déle).

6. Statisticka analyza liniovych prvki
Linie mohou na mapéch reprezentovat dva pfibuzné objekty:

e Vlastni linie - reprezentuji a lokalizuji skute¢né linedrni geografické fenomény (feky,
silnice, potrubi)
e Hrany - rozd¢€luji plochy a povrchy (hrani¢ni linie, lomové linie). Hrany nemaji Sitku.
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Problémy prezentace ,,pfirozenych linii* v prostfedi GIS jsou spojeny pfedevsim s procesy
generalizace a zjednoduseni prub¢hu. Linie je prezentovana jako spojnice posloupnosti
lomovych bod, mezi lomovymi body je rovna.

Problém méreni vzdalenosti - Nékdy se misto méteni vzdalenosti v délkovych jednotkach
pouziva cestovni ¢as a dopravni naklady.

Pro analyzu linii jsou vedle délky vyznamné také atributy jako orientace, smér €i spojeni.
Existence spojeni mezi soustavou bodu, které tvofi linii, znamena, ze lokace (body) na sobé
nejsou nezavislé, ale jsou spojené v ur¢itém smeéru. Body spojené v uréitém poradi musi
zachovavat tuto posloupnost.
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Obr. 6.1 Liniové prvky na digitalni map¢ - prosté linie, trajektorie, sit’
Linie mohou v GIS vystupovat na tiech trovnich, které predstavuji jistou hierarchii (Obr.
6.1):

1. ,,Prosté“ linie — napt. zlomy — Ize urcit jen délku a orientaci. MiiZe existovat jako
jednoducha spojnice dvou bodu ¢i jako ,,fetézec™

2. ,,Trajektorie” — vektor pole vétru — lze urc€it velikost (délku), orientaci a smér

3. Sité - dopravni sité, fi¢ni sit’ — 1ze urcit prostorové uspotradani — topologické vztahy,
konektivitu, dostupnost, ...

Geometrické charakteristiky — linie miZe byt prezentovana jako:

e Jednoducha spojnice — pouze dvou bodl (koncovy a pocatecni — délka je
Euklidovska vzdalenost
e Posloupnost nékolika liniovych segmenti - Fetézec

Ptiklady analyzy prostorovych vazeb liniovych prvki:

e analyza prevladajici orientace, praméerné délky spoje,
e charakterizovani liniovych vzorkl — ,,uspofadani siti*
e dopravni dostupnost

e gravitani modely

e hledani optimalni trasy
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6.1 Prostorové atributy liniovych prvku
Délka linie mize byt definovana jako:

e piimé vzdalenost (vypoctena z Pythagorovy véty)
o skutecnd* vzdalenost (soucet ptimych vzdalenosti jednotlivych segmentt)

Orientace linie - orientace neurcuje smér (napt. JV = SZ) — orientace zlomd, ulic. Nema smysl
otazka odkud - kam?

Smér linie - typicky — vektor pole vétru
6.1.1 Topologie (siti)

Vyse uvedené atributy linii lze vyjadrfit i pro jednotlivé segmenty sité ¢i pro celou sit’ jako
celek (primérné délka sité, prevladajici orientace ¢i smér segmentt sit¢). Vedle toho jsou pro
charakterizovani siti dulezité atributy popisujici jejich strukturu a uspofadani jako celek a dale
popisuji vztahy segmentli uvnitf sité (topologiti).

Obr. 6.2 Priklad sité

Tabulka 6.1 Matice konektivity

0o 1 1 0 O O 1 O 0 1
1 0 1. 0o 0 O O O O O
11 0 1 1 O O O O O
o 0 1 0 1 1 O O O O
o 0 1.1 0 1 O O O O
o o 0 1 1 0 O O O OoO
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Zakladnim topologickym aspektem sité je zptisob propojeni jednotlivych segmentti — tedy jeji

konektivita. Tradi¢nim néstrojem pouzivanym k charakterizovani konektivity je matice
konektivity. Je to matice ¢tvercova, binarni, symetricka o n fadcich (sloupcich), kde n je
pocet segmenti sité. JedniCka v matici znaci, Ze dva prislusné segmenty jsou bezprostiedné

spojeny. Na hlavni diagonale matice jsou nuly.

6.2 Smérova statistika (Directional statistics)

Topologii sité 1ze charakterizovat jednoduchymi mirami. Takovou je napf. pomér mezi
skute¢nou délkou linie a spojnici pocatecniho a koncového bodu. Tato charakteristika se
uréuje kiivost linie (sinusoity). Cim vétsi &islo, tim vétsi kiivost.

Smeér linie — vizualni hodnoceni sméru linii 1ze provést ptidanim Sipek. Napt. u pole vétru je

mozné odhalit strukturu proudéni v celé oblasti.

6.3 Smérovy prumér (directional mean).

Vyuziti klasickych mér popisné statistiky pro charakterizovani sméru a orientace linii je
nevhodné (viz. obr. 3.3).

Obr. 6.3 Problém popisné statistiky pfi urCovani charakteristik sméru linie

Jak je patrné z obrazku, aritmeticky priimér dvou vektorii s tthly 45 a 315 stupna dava 180
(jizni smér), avSak mél by byt 0 stupiiti (severni smér). Primérny smér je vSak nutné urcit
vektorovym souctem ¢i tzv. smérovym primérem (directional mean). ProtoZe pracuje se
smérem (Uhlem) a ne s délkou, je mozné ho prezentovat na zéklad¢€ jednotkovych vektora.
Vektorovym souctem — ptiddnim pocatku druhého vektoru na konec prvniho dostaneme

smérovy prumeér.

L

¥

o
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c o & b 4 0 x b4

Obr. 6.4 Koncept smérového priméru

Smér vysledného vektoru lze ziskat také z nasledujiciho vztahu:

tano, = oy

0X
kde oy je suma délek vektoril ve sméru osy y a 0X suma délek vektori ve sméru osy X. Protoze
vSechny vektory jsou jednotkové, délka ve sméru osy Y je v podstaté sin thlu a délka na ose X.
je cosinus uhlu. Potom, jsou-li vektory oznaceny a, b, ¢ a odpovidajici uhly s, 6, 0., potom:

_sing, +sing, +sin o,
cos @, +cosf, + cos b,

tan 6,

Obecné, mame-li n vektora v a thel vektoru v od 0sy x je 6, vysledny vektor OR ma thel 6,
meéfeny proti sméru hodinovych ruci¢ek od osy X:

coz je tedy tangenta uhlu vysledného vektoru. Smérovy pramér je potom arctan z vyse
uvedeného vyrazu.

Vysledna hodnota smérového priméru musi zohlediovat specifika jednotlivych kvadranti,
jak uvadi nasledujici pravidla:

1. citatel i jmenovatel v tan 6 jsou oba kladné — neni nutna Zadn4 Gprava (vektor lezi
v 1. kvadrantu)

2. Citatel je kladny jmenovatel zaporny — smérovy prumér bude 180 - fg, (vektor lezi
v 2. kvadrantu)

3. (itatel i jmenovatel v fan Gg jsou oba zaporné — smérovy prumér bude 180 + bR,
(vektor lezi v 3. kvadrantu)

4. Ccitatel je zaporny, jmenovatel kladny — smérovy prameér bude 360 - Gg, (vektor lezi
v 4. kvadrantu

Prakticky vypocet spociva v urceni sin a cos thla vsech vektort. Ur¢i se jejich sumy a vytvofi
pomér, ktery je tangentou vysledného thlu. Smérovy primér je potom arctan.
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6.4 Smérovy rozptyl (Circular variance)

Stejné jako v ptipadé klasické popisné statistiky je charakterizovani souboru prvkl pouze
mérou urovng, kterou je vyse uvedeny smérovy primer, je ¢asto nedostateCné a mize byt i
zavad¢jici. Napt. pokud dva vektory budou svirat thel 180 stupiiti. Proto je nutné pouzit i mér
variability (rozptylu).

Pokud dame dohromady vektory podobného sméru, vysledny vektor bude relativné dlouhy.
Jeho délka se bude blizit n, pokud bude n jednotkovych vektort. Naproti tomu, pokud dame
dohromady vektory opacného ¢i zna¢né rozdilného sméru, vysledny vektor bude vyznamné
mensi nez n. Tedy délku vysledného vektoru miizeme pouzit jako statistiku, ktera reflektuje
variabilitu ve sméru jednotlivych vektor. Na zéklad€ vySe uvedeného tedy plati:

OR=,/3sin,”* +(>cos8,)’
Smérovy rozptyl (circular variance) S, se potom vypocte:
S, =1-0R/n

kde n je pocet vektort. Sy, mize nabyvat hodnot 0 az 1. Je-li S,=0, potom OR=n a vSechny
vektory maji stejny smér. Je-li S,=1, potom OR=0, vSechny vektory maji opacny smér a
vysledny vektor je bod.

6.5 Uvod do statistického popisu siti

Nebude probirana sitova analyza — ta vyZaduje specidlni prostiedi a nastroje (maticovy pocet)
1 specialné upravena vstupni data.

Zéakladni pojmy pouZivané v sitové analyze: nody a hrany (spoje), jejich pocet také charakterizuje
sit’. Ke kiizeni dvou a vice hran dochazi pouze ve vrcholu (planar graph topology)

Deskriptory sité 1ze rozdélit do dvou skupin:

1. Deskriptory sité jako celku
2. Deskriptory relaci jednotlivych segmenta sité.

6.6 Konektivita a matice konektivity

Matice konektivity (tab. 3.1) shrnuje informaci o tom, které segmenty sité spolu souvisi (jsou
bezprostiedné spojeny). Lze vSak charakterizovat i iroven konektivity sité jako celku. Pro
fixni pocet vrcholii ma sit’ s vétSim poctem spojt lepsi konektivitu. Déle existuje minimalni
pocet spoju, ktery zajist'uje spojeni vSech vrcholtl.

Bude-li v — pocet vrcholt sité, e - pocet hran sité potom:
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Minimalné propojena sit’ (Minimally conneted network - MCN) — odstranime—li jakoukoliv
jednu hranu, sit’ se rozpadne na dva subsystémy.

Podobné¢ Ize pro dany pocet vrcholl vytvorit maximalni pocet hran, které spojuji vSechny
vrcholy. Tedy maximalni pocet hran v siti o v vrcholech:

€ =3(V—2)

Jednoduchou charakteristikou konektivity sit¢ je Gamma index (y) — je definovan jako pomér
aktualniho a maximalniho poctu vrchola site.

VZE——

max

Dalsi jednoduchou charakteristikou konektivity sité je pocet okruhii. Vyskyt okruhti v siti
zna¢i moznost dostat se z jednoho mista do jiného alternativnimi cestami. Sit’ s minimalni
konektivitou nema zadny okruh.

Pocet okruhi 1ze zjistit tak, Ze od aktualniho poctu hran v siti odecteme pocet hran potiebny
pro minimaln¢ propojenou sit’ (MCN), tedy e-(v-1) nebo e-v+1.

Obdobné¢ pro dany pocet vrcholli je maximalni pocet okruhii roven 2v-5. S obéma
uvedenymi po¢ty okruhti l1ze vytvotit pomér aktualniho poétu k poctu maximalnimu — tedy
tzv. alfa index:
_e-v+l
2v-5

Pomoci alfa indexu miizeme snadno porovnat dvé sité.
6.7 Dostupnost sité (Acccessibility)

Jedna se o charakteristiku jednotlivych vrcholl €1 hran sité. Popisuje jejich dostupnost v ramci
sité. Dalsi text se tyka dostupnosti hran sité, obdobné vztahy Ize definovat i pro vrcholy.

Jednoduchym ukazatelem dostupnosti hrany v ramci sité je, s kolika jinymi hranami dana
linie pfimo souvisi. Tuto informaci lze vy¢ist z binarni matice konektivity, pokud tuto
doplnime napt. fadkovym souctem.

Tabulka 6.2 Matice konektivity a dostupnost hran v ramci sité
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0 0 1 0 1 1 0
0 0 1 1 0 1 0
0 0 0 1 1 0 0
1 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 1
0 0 0 0 0 0 1
1 0 0 0 0 0 1

0 0 0
0 0 0
0 0 0
1 1 1
0 1 0
1 0 0
0 0 0

Tabulka 6.3 Charakteristiky dostupnosti sité (viz. obr 3.5, 3.6, 3.7)

pocet kroku k

pocet dosazeni
pfimych nejvzdalenéjsiho
ID spojti mista
1 4 3
2 2 3
3 4 3
4 3 4
5 3 4
6 2 5
7 4 4
8 2 5
9 2 5

celkovy pocet
pfimych a
neprimych spoju
15
19
16
21
21
28
18
25
25

20
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Pocet pfimych
spoji

s

Obr. 6.5 Dostupnost jednotlivych segmentt sité charakterizovana po¢tem ptimych spoju
Uvedena charakteristika vS§ak miiZe byt zavadéjici, protoZe nebere v tivahu relativni
(topologickou) polohu hrany v ramci sité. Hrana miize mit i pouze jeden ¢i dva spoje, piesto
muze byt snadno dostupna, protoze se nachazi uprostied sit¢ (a naopak).

Relativni pozici kazdé hrany v ramci sité 1ze zjistit napt. pomoci poctu hran, kterymi se 1ze
z dan¢ho spoje dostat do nejvzdalenéjSiho mista sité.

5 7
poéet krokl do
nejvzdalenéjsiho
mista
FAVE:.
IAYA
N

Obr. 6.6 Dostupnost jednotlivych segmentu sité charakterizovana poc¢tem krokd nutnych k dosazeni
nejvzdalenéjsiho mista site.
Diametr (polomér) sité — je to jedna (1) plus nejvétsi pocet hran nutnych k dosazeni
nejvzdalengjsiho mista v siti.

Kvalitu spojeni dvou hran (vrcholit) definuje pocet hran mezi nimi. Spojeni mohou byt
piima a nepfima. Tedy pocet pfimych a neptimych spojti, které jsou tieba, aby byla dana
hrana spojena se v§emi hranami ostatnimi. Nepiimé spoje lze vazit poctem krokt. Ziejmé
plati, ze ¢im vé&tsi je celkovy potiebny pocet spojl, tim hife dostupna je dana hrana. Celkovy
pocet spoju (ptimych i neptimych) je mirou dostupnosti.
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celkovy podet
spoju

15-16
?/\\//1748
AR

22-28

Obr. 6.7 Dostupnost jednotlivych segmenti sité charakterizovana po¢tem ptimych a nepiimych spoji nutnych
k dosazeni jakéhokoliv mista v siti

7. Prostorové usporadani ploch

Vyuziti prostorové statistiky k popisu mér urovné a variability geografickych jevi spojenych
s plochami (polygony) ma v fadé geografickych disciplin dlouhou tradici (demografie,
krajinna ekologie apod.). Studium prostorovych vztahii miiZze byt zaméteno na nasledujici
typy uloh:

1. porovnani prostorového uspotadani studovaného jevu s usporadanim teoretickym
(shlukovym, pravidelnym ¢i ndhodnym)

2. typologie prostorového uspotadani jevti (bez uzemni souvislosti)

3. regionalizace - seskupovani jednotek (polygont) do vyssich izemné souvisejicich
celkli

4. interpolace a vyhlazovani arealovych dat

7.1 Miry prostorového usporadani ploch

Prostorova autokorelace— hodnoty atributli ploch spolu koreluji v zavislosti na jejich
vzajemné poloze. To je v disledku podobnych ptirozenych (pfirodnich) podminek (napf.
produkce zemédélskych podnikil) ¢i v disledku ptirozené spojitosti jevil.

U prostorové autokorelovanych dat nejsou hodnoty atributli v prostoru ndhodné, ale
prostorové zavislé. Tato vazba (autokorelace) mize byt pozitivni (shlukové uspofadani -
sousedni objekty maji podobné hodnoty) ¢i negativni (u pravidelného uspotfadani). V ptipadé
nahodného uspotadani — slaba ¢i zadna prostorové autokorelace. Také v ptipadé prostorové
autokorelace Ize méfit jeji silu.
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Obr. 7.1 Ptiklad pozitivni prostorové autokorelace (shlukové uspofadani - vlevo) a negativni prostorové
autokorelace (disperzni uspotradani — vpravo)
Prostorova autokorelace je vyznamnym ukazatelem k hodnoceni dynamiky a ¢asovych zmén
V prostorovém usporadani objektl a pro predikce.

Dalsi vyznam prostorové autokorelace spociva ve skutecnosti, ze fada statistickych ukazatelt
(napf. regresni modely) pozaduje splnéni pfedpokladu ndhodnosti vybéru objekti a jejich
vzajemné nezavislosti. Miry prostorové autokorelace tak mohou potvrdit ¢i vyvratit splnéni
uvedenych predpokladi.

7.2 Matice prostorovych vah (Spatial weights matrices)

Prostorova autokorelace méfti stupenn podobnosti atributii mezi danou plochou a plochami
sousednimi. Nejprve proto musi byt vztahy sousedstvi jistym zpiisobem kvantifikovany.

Mame plochu s n prostorovymi jednotkami. Potom miizeme definovat n x n part sousedstvi —
matici typu n x n. Kazdé prostorova jednotka je prezentovana jednim fadkem a sloupcem.
Kazd4a hodnota v matici prezentuje prostorovy vztah mezi jednotkami prezentovanymi danym
fadkem a sloupcem v matici. Buitkky matice mohu nabyvat riznych hodnot v zavislosti na
zpusobu definovani sousedstvi (napf. binarni matice s 0 a 1 podle toho, zda jednotky spolu
piimo sousedi ¢i nikoliv, nebo — buiiky nesou vzdalenost mezi centroidy obou jednotek.
Protoze hodnoty v bunkach ptedstavuji vahy pii vypoctu prostorové autokorelace, potom se
sestavené matice oznacuji jako matice prostorovych vah).

7.2.1 Zpldsoby definovani sousedstvi

Oznacuji se podle pohybu Sachovych figur (Rook’s case — véz, Queen’s case — Dama) — Vviz.
Obr. 7.2 Bezprostiedni sousedé (se spolecnou hranici, i jednim bodem v ptipadé Queens
case) jsou sousedé¢ prvniho fadu. Analogicky lze definovat sousedy vyssich radi.

C A i C

T”E D*T X T"E

=
—pF

O 4~

H F G H

Obr. 7.2 Zpisoby definovani sousedstvi
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Vedle sousedstvi je dalsi bézné uzivanou mirou prostorové relace objekti jejich vzdalenost.
Intenzita vztahu dvou vzdalenych jednotek bude obecné mensi nez intenzita vztahu jednotek
blizkych. Tato vzdalenost mtze byt arbitrarné ur¢ena (na zakladé zkusSenosti ¢i povahy
studovaného problému: napt. k danému domu jsou sousedé definovani jako domy do
vzdalenosti 1 km, vysledek potom ze vyjadiit v binarni podobg).

7.3 Binarni matice konektivity (BCM — binary connectivity matrix)

Analogicky jako v piipad¢ linii — binarni, ¢tvercova symetricka matice C s prvky cjj, 1 —
sousedi, 0 - ne)

| i A | Sanr ﬂ}éf.-i?l St | SR | Sriaclas |
i Brno-venkow 0.0000 1.0000 1.0000 1.0000 0.0000 1.0000 1.0000
Blarzko 1.0000 00000 1.0000 1.0000 0.0000 0.0000 0.0000
Wgkoy 1.0000 1.0000 0.0000 0.0000 1.0000 0.0000 1.0000
Brno-mésto 1.0000 1.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
Hodanin 0.0000 0.0000 1.0000 0.0000 0.0000 0.0000 1.0000
Zhnojmo 1.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 1.0000
Breclaw 1.0000 0.0000 1.0000 0.0000 1.0000 1.0000 0.0000

7.3.1 Binarni matice sousedstvi

Vlastnosti BCM:

e Prvky na hlavni diagonale maji hodnoty 0

e Matice je symetricka — redundance uloZzené informace

e Suma v fadku nese informaci o poctu sousedii dané jednotky

e Pro vétsi pocCet prostorovych jednotek obsahuje velké mnoZstvi nul a je tedy pamétove
narocna

Vhodnéjsi zptisob zaznamenani vztahi sousedstvi je uchovavani ID ¢i nazvu sousedd pro
kazdou plochu, tedy napft.:

Polygon Soused1 Soused?2
Brno-meésto Brno-venkov | Blansko
Blansko Brno-venkov | VySkov Brno-meésto

7.3.2 Stochasticka matice ¢i matice se standardizovanymi radkovymi vahami
(RSWM)

Zaznamenani sousedstvi v binarni podobé¢ neni v fadé ptipadii vyhodné — vahy jsou stejné bez
ohledu na pocet sousedii. Vhodnéjsim zplisobem je nahrazeni jednic¢ek vahou wij ,
vypoctenou jako pomér mezi hodnotu cij a sumou v fadku — tj. po¢tem sousedt.. Tedy ma-li
jednotka 4 sousedy, bude jeji vaha rovna 0,25 — tak dostaneme z matice C matici W,
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oznacovanou jako matici se standardizovanymi fadkovymi vahami. Stejn¢ jako matice C mé 1
W na hlavni diagonale nuly, neni vak jiz symetricka.

Hanz yﬁm‘iﬂ Siado | e rr |£?f?}¢? ﬂ}aiwi?l At | P | Hriantas

{Brno-venkoy 0.0000 0.2000 0.2000 0.2000 0.0000 0.2000 0.2000
Blanzko 03333 0.0000 0.3333 0.3333 0.0000 0.0000 0.0000
Wygkow 0. 2500 0.2500 0.0000 0.0000 02500 0. 0000 0.2500
Brno-mésto 0.5000 0.5000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
Hodanin 0.0000 0.0000 0.5000 0.0000 0.0000 0.0000 0.5000
Znajmo 0.5000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.5000
Efeclav 0.2500 0.0000 0.2500 0.0000 0.2500 0.2500 0.0000

Obr. 7.3 Matice se standardizovanymi fadkovymi vahami

7.4 Vzdalenosti centroidu

Vztahy prostorové zavislosti 1ze charakterizovat také vzdalenosti jednotek (viz. prvni zakon
geografie — Tobler, 1970: VSechny objekty spolu souvisi, ale blizké objekty spolu souviseji
vice). Tedy vzdalenost je vhodnou vahou pro definovani prostorovych vztahii.

Existuje n¢kolik zptisobli definovani vzdalenosti dvou polygonti, napt. vzdalenost centroidii.
Existuje n¢kolik zptisobti uréeni centroidu pro dany polygon. V zévislosti na tvaru polygonu
nemusi jeho centroid lezet uvnitt ného.

Jsou-li jako vahy pouzity vzdalenosti (zde vzdalenosti centroidil), matice se oznacuje D
s prvky djj . Vahy jsou potom definovany jako ptevracena hodnota vzdalenosti:

1
’ d(/

V tad¢ ptipadu sila vztahu mezi dvéma jednotkami klesa rychleji nez se zvétSuje jejich
vzdalenost, proto se vahy definuji jako.

7.4.1 Nejblizsi vzdalenosti

Na misto vzdalenosti centroidl jsou pouzity vzdéalenosti dvou nejblizsich casti dvou
polygonii. Takto definované vahy jsou vyhodné pro charakterizovani prostorovych kontaktii
¢i difuze. U takto sestavené matice buniky s nulami mimo hlavni diagonélu (soused¢)
odpovidaji buitkam s jedni¢kami v binarni matici sousedstvi.
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Hornr ymﬁﬂ Ffzenad | Mandies |r?mﬂ ﬂ}&”erml St | SINTINT | ey |

i Brno-venkoy 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 E.3679 0.0000 0.0000
Blansko 0.00a0 0.0000 0.000a0 0.00a0 23,0282 285297 24,4276
Wykow 0.0000 0.0000 0.0000 37893 0. 0000 237376 0.0000
Brnio-mésto 0.0000 0.0000 3.7893 0.0000 157463 14.2333 8.6112
Hodanin £.3673 23.02582 0.0000 15,7463 0.0000 30.5051 0.0000
Zngjmo 0.0000 235297 23,7376 14.2333 30.5051 0.0000 0.0000
Efeclay 0.0000 24 4276 0.0000 26112 0.0000 0.0000 0.0000

Obr. 7.4 Matice vzdalenosti mezi nejbliz§imi ¢astmi polygonti

7.5 Miry prostorové autokorelace

Vyse uvedené matice slouzi k definovani mér prostorové autokorelace (SA). Miry SA mohou
byt vztazeny k poli bodu (viz. vyse) ¢i ploch. V piipadé ploch lze zpracovavat data
nominalni (JCS - joint count statistics — Statistika charakteru sousedstvi), intervalova i
pomérova (Moraniv index I, Gearyho pomér C, G-statistika)

Uvedené miry lze oznacit jako globalni miry prostorové autokorelace (asociace). Tedy jedna
hodnota je vypoctena pro celou studovanou oblast. AvSak také prostorova autokorelace se
mize ménit v ramci studované oblasti — k deskripci prostorové heterogenity prostorové
autokorelace lze vyuzit lokalnich mér — Local Indicator of Saptial Association (LISA) a
lokalmi verze G-statistiky (local G-statistics).

Ke grafickym prostiedkiim hodnoticim prostorovou autolorelaci patfi Moranitiv scatterplot
diagram.

Zakladni notace pouzivand v nasledujicim popisu indexii prostorové autokorelace

Wj; — obecné buika matice vah W pro fadek i a sloupec j. (nejen matice stochastické — viz.
vyse)

Sumace vah daného tadku i ptes vSechny sloupce (fadkova suma):

W, =Z\Nij
j

Sumace vah daného sloupce j ptes vSechny fadky (sloupcova suma):

Sumace vSech bun¢k matice vah:
i

Pro testovani vyznamnosti indexii prostorové autokorelace 1ze vahy v jednotlivych vyrazech
sumarizovat do nésledujicich vyrazi:
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SUMl:%ZZ(W” wy
i

2
SUM, = Z{Zwij + iji]
i i i
SUM; — suma pies vahy. Jsou-li véhy bindrni a matice symetrickd, potom (W; + Wji)2 =4

SUM; je tedy ¢tyfnasobek celkového poctu spoju (spoleénych hranic) v celé studované plose.

Hodnota SUM je zalozena na sumovani vah kazdé plosné jednotky v obou smérech (wij i W;;).
Vysledna hodnota je potom ziskéana jejich soué¢tem, umocnénim a sumaci pro vSechny
jednotky studované oblasti.

Necht’ n je pocet plosnych jednotek ve studované oblasti. Existuji-li dvé skupiny jednotek
definovanych atributy s hodnotami x a y, potom vyrazy ny a Ny znaci pocet jednotek
Vv jednotlivych skupinach.

Podobné:

n =nx(n—-1)*n-2)*(n-3)*..*(n—x+1)

kde n > x
Naptiklad, bude-li n=5, potom n® =n(n-1)(n—2)=5x4x3 a n® =n

Jestlize X; je hodnota atributu pro plochu 1, miizeme definovat novy parametr m;, zaloZeny na
hodnotach x;:

m;=> x'
i=1

kde j = 1,2,3,4. Potom, jestlize j=1, m; je suma x; pro vSechna i. Jestlize j=2, m; bude suma
vSech Ctvercu X;.

7.5.1 Statistika charakteru sousedstvi - Joint count statistics (JCS)

Touto metodou Ize zjistit, zda uspofadani ploch, které mohou nabyvat binarnich hodnot
vykazuje prvky nahodnosti. Tedy zda existuje pozitivni (clustered pattern) ¢i negativni
(random pattern) prostorova autokorelace.
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Obr. 7.5 Statistika ¢etnosti spoju (JCS)

Podstata metody — jednoduchy piiklad:

Méme mapu se dvéma kategoriemi landuse: U — zastavba, R — volna krajina. Potom mohou
existovat Ctyfi typy sousedskych vztahti: UU, RR, UR, RU. V pftipadé Cisté ndhodného
usporadani se bude kazda kombinace vyskytovat v 25% piipadt. Dvojice ploch s odliSnym
atributem se budou vyskytovat v 50 % piipadi. Pokud UR + RU < 50%, potom vyskyt dvojic
ploch se stejnym atributem UU a RR bude vyssi nez 50% - coz je ptipad pozitivni prostorové
autokorelace. V piipad¢ 50 na 50 — uspotfadani je nahodné a pokud UR + RU > 50%, pak se
jedna o negativni SA, kdy dominuji hranice nepodobnych ploch.

Mapu (obr. 1) s péti plochami mizeme prezentovat také grafem s vrcholy a spoji,
zaznamenavajicimi druh povrchu a také bezprostfedni sousedstvi jednotlivych ploch
S plochami jinymi, jak je patrné z obr. 4.4

Obr. 7.6 Graficka prezentace druhi spoju

Sestavime matici sousedstvi pro jednotlivé plochy. V této matici nula znaci, Ze obé plochy
spolu bezprosttedné nesousedi, 1 naopak. Zarovei je barvou buiiky v matici naznaceno, o
jaky typ spoje se jedna (Obr. 7.7).
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Obr. 7.7 Binarni matice sousedstvi pro nominalni data
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Poradi fadka a sloupcii v uvedené matici je urceno abecednim poradim identifikatorti ploch.
Nic nebrani sestavit matici v jiném potadi fadki a sloupct — naptiklad podle typu povrchu —
(viz Obr. 7.8).

Obr. 7.8 Binarni matice sousedstvi uspofadana podle hodnot atributi

Obé¢ matice jsou symetrické, ve druhém piipad€ navic je mozné jednoduse popsat prostorovou
autokorelaci pomoci Ctyf sub-matic. Z matice Ize zjistit, Ze 14 bun¢k obsahuje jednicku, ktera
znaci vyskyt hrany (14 para sousedstvi). Dale plati, Ze jednotlivé typy sousedstvi se na mapé
vyskytuji s témito ¢etnostmi:

o UU=2
e UR=5
e RU=5
e RR=2

Z toho plyne, Ze RU + UR > 14/2 , tedy naSe mapa vykazuje negativni autokorelaci,
nepodobné plochy (s odliSnym typem povrchu) se shlukuji.

Uvedeny koncept 1ze dale rozsitit vyuZzitim poctu pravdépodobnosti a statistickych testl. Ty
nam umozni testovat statistickou vyznamnost prostorového uspotadani ploch v mapé.

V dalsim vykladu jsou pouzivany dvé hodnoty atributi B — black, ¢erna, W — white, bila.
Tedy bude-li prostorové uspofadani indikovat uspofadani do shlukt, potom mizeme
predpokladat vice hranic typu BB ¢i WW neZ BW nebo WB — tedy pozitivni prostorovou
autokorelaci.

JCS tedy nejprve urcuje pocet jednotlivych druht spoji s cilem testovat cetnost jejich
vyskytu. Pro plochu s malym poctem polygont 1ze pocty jednotlivych spoju zjistit manualné,
pro velky pocet ploch je nutné vyuZiti metod matematické statistiky. Obecné kroky vypoctu
jsou nasledujici:

Necht’ ;=1 jestlize polygon i je ¢erny a xj=0 jestlize polygon i je bily.

Potom pro BB spoje bude: Oy, = %Zizj(wijxixj)

Pro WW spoje bude platit: O, = %Zizj [vvij 1-x)1- xj)]
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. . 1
Pro BW nebo WB spoje bude platit: Oy, = EZ >, [vvij(xi - xj)z]

Uvedené vzorce predstavuji vyrazy pro pozorované (O — observed) po¢ty spoju popisujici
dané usporadani.

Vysoké hodnoty Ogg ¢i Oww €1 obou indikuji pozitivni prostorovou autokorelaci (slukovani).
Pozorované pocty spojli vSak musime porovnat s ndhodnym uspofddanim a musime testovat,
zda eventuelni zvySené pocty Ogg ¢i Oww nejsou vysledkem pouhé nahody, zda jsou ¢i nejsou
statisticky vyznamné. Budeme tedy pracovat s poc¢tem pravdépodobnosti.

Zpusob urceni pravdépodobnosti vyskytu B a W polygoni vSak mtize vyznamné ovlivnit
vysledek analyzy. Hodnoty atributli mohou byt jednotlivym polygonlim pfifazeny na zaklade
predpokladu normality ¢i ndhodnosti (viz. prostorova analyza bodi)

Pi‘edpoklad normality: (NORMALITY - FREE - SAMPLING) — pravdépodobnost, Ze se
jedné o polygon B ¢i W je zaloZena na teorii ¢i na trendu hodnot atributii odvozeném z vétsi
oblasti. Pravdépodobnost, Ze polygon ma B ¢i W neni ovlivnéna celkovym poétem B ¢i W
polygont v oblasti.

Piedpoklad nahodnosti: (RANDOMIZATION — NONFREE — SAMPLING) —
pravdépodobnost, ze polygon bude mit B ¢i W je omezena ¢i zavisi na celkovém poctu B ¢i
W polygond.

Ptiklad: Plocha obsahujici sedm polygonti:

Ptedpoklad nahodnosti — mtlize existovat rizna konfigurace 4 ,,Cernych* a 3 ,,bilych* ploch.
Predpoklad normality - miize existovat rizna konfigurace jakéhokoliv (0 az 7) poctu ,,éernych™ a
,,bilych* ploch.

U metody JCS bychom nem¢éli pracovat s predpokladem normality v pfipadé, Ze informace
ziskané z teorie, zkuSenosti ¢i z trendové funkce z SirSiho okoli jsou nespolehlivé. Ndhodné

vzorkovani totiz vyZaduje méné rigordzni podminky pouZiti.
7.6 Normalni vzorkovani

V obou vySe komentovanych ptipadech je nutné vedle pozorovanych (O) poctl jednotlivych
typt spoju ¢i hranic (joint) zjistit pocty o¢ekavané (E) a také jejich smérodatné odchylky.
Ocekévané pocty odrazeji efekt ndhodnosti ¢i nevyznamné prostorové autokorelace
jakéhokoliv typu (pozitivni ¢i negativni). Tedy zjisti se diference mezi pozorovanymi a
ocekavanymi Cetnostmi spojil. Tyto diference jsou ndsledn¢ standardizovany hodnotami
ptislusnych smérodatnych odchylek a ziskame tak standardizovand skore. Z hodnot téchto
skore miizeme rozhodnout, zda je ve studované oblasti vyznamna pozitivni ¢i negativni
prostorova autokorelace v usporadani polygonii podle hodnot atributu. Jinymi slovy, je nutné
provést tfi typy porovnani. Dale je prezentovan piipad pouze pro testovani negativni
prostorové autokorelace.

Pro ptipad normélniho vzorkovani jsou vztahy pro o¢ekavané Cetnosti jednotlivych druhii
spoju (joint) (Egs, Eww, Esw) nasledujici:
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1
EBB = Esz Eww qu EWB =Wpq

p — pravdépodobnost, ze plocha bude B (¢erna)
g — pravdépodobnost, ze plocha bude W (bild)

Pravdépodobnosti p, @ musi davat 100% nebo (p + q = 1). Pokud neni k dispozici jina
informace, potom p =n,/n, jsou viak i jiné zpisoby uréeni p. Pokud je pouzitd prostorova

matice vah binarni, 1ze vyrazy pro o¢ekavané pocty typu spoju zjednodusit:
Eg = ‘]pz Eww = qu Eaw =2Jpq
kde J znaci celkovy pocet spoju ve studované oblasti.

K testovani statistické vyznamnosti zjiSténého prostorového usporadani lze vyuzit Z-testu.
K nému je zapotiebi zjistit smérodatné odchylky o¢ekavanych poctii spojii. Smérodatné
odchylky se vypoctou v zavislosti na pouzité vahové matici nasledovng:

Pro stochastickou matici vah:

1
Ogg = \/Z pzq[Slq +3S, p]

1
o = \/Zqu[slm s,q]

1
Cow = \/Z{4Slpq +S,pq *[L—4pq]}

Pro binarni matici vah:

s =+ P2J + P°K — p*(J +K)

G =82 +PK —q*(J +K)

Gan =+/2P0 + paK —4p?g*(J +K)
kde o je smérodatna odchylka poctu ptislusnych spoji

S1, Sz, J, p, g byly definovany vyse

K=>"L(,-1)
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Hodnota n v tomto vyrazu znaci celkovy poc¢et polygond a L je pocet spoji mezi polygonem i
a jeho sousedy.

Obecny postup testovani (na prikladu negativni prostorové autokorelace (BW spoje) pti
pouziti binarni matice):

Pro vypocet o¢ekavanych potiebujeme znat hodnoty pravdépodobnosti p, g. Rozhodneme se
pro urcité pravidlo definujici sousedstvi (rook, queen). Déle uréime J (pocet spojui) — zjistime
sumovanim vsech ¢lenti binarni matice vah a délime dvéma. Odhad spravnych hodnot pa q —
ze zkusenosti, z teorie (napf. mortalita v ur¢itém regionu — pouzijeme udaje o mortalité celého
statu. Potom ur¢ime hodnotu vyrazu L(L-1) pro kazdy polygon a provedeme sumaci pro celou
oblast. Potom ur¢ime hodnoty Egw a ogw.

Mame-li Kk dispozici pozorované pocty spoji (Opw), potom mizeme vyjadfit hodnotu z-skore:

— Opw — Eew

Opw

z

Podle pravdépodobnosti rozdéleni hodnot Z-skoére plati, Ze jakdkoliv hodnota Z leZici mimo
interval (-1,96; -1,96) ma pravdépodobnost vyskytu mensi néz 5 piipadt ze 100 (a=0,05).

(a) Clustered: 4 BW joins

e

i

(c) Dispersed: 8 BW joins

(b) Random:6 BW joins (d) Number of joins

o

Obr. 7.9 Ptiklady prostorového uspotadani ¢ernych a bilych polygond v ramci studované oblasti (a, b, ¢) a poéty
sousedil jednotlivych ploch (d)

PRIKLAD:

Na obrazku (Obr. 7.9) je oblast obsahujici 7 polygonti. Nasim cilem je metodou JCS urcit, zda v této

oblasti existuje statisticky vyznamna negativni prostorova autokorelace ve vyskytu ,,cernych* (B) a
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,,bilych® (W) ploch. Jako vah vyuzijeme prvki binarni matice. Podle vyse uvedenych vzorcli musime
WéiSllt hOdl’lOty ng, ng, OBW,

1
2)

3)

4)

5)

6)

7)

8)

Spoc¢teme celkovy pocet vSech spoju ve studované oblasti, tedy hodnota J=11.

Ur¢ime zptisob definice sousedstvi — v tomto piipadé za sousedy povazujeme pouze polygony,
které spolu sousedi hranou (rook’s case).

Ur¢ime hodnoty pravdépodobnosti p, q vyskytu ,,Cerné ¢i ,,bilé” plochy. V tomto piipade
predpokladame, ze p=0,3 a q=0,7.

Z obr. d uréime pomoci nasledujici tabulky hodnotu ZL(L - 1)

Oblast L L-1 L(L-1)
A 3 2 6
B 2 1 2
C 3 2 6
D 5 4 20
E 3 2 6
F 3 2 6
G 3 2 6
b3 22 52

Vy¢islime hodnoty , Egw, ogw:

E,, =2Jpg =2*11%03%0,7 = 4,62
opw =2,1

Pro jednotlivé varianty na obrazku a, b, ¢ jsou hodnoty pozorovanych pocti spoji (Ogw)
Ogw=4,6resp8

Pro konfigurace ,,Cernych® a ,,bilych* poch uvedené na obrazku vyjadiime hodnotu z-skore:

Q) Z= ﬂ =-0,29
2,1
6—4,62

b) Z=——2=0,65
21

2

8-4,62

¢) Z =161

Interpretace: Zadna z hodnot Z-skére nepiesahuje prahovou hodnotu +1,96 a tedy uvedena
uspotradani nevykazuji statisticky vyznamnou negativni prostorovou autokorelaci na hladiné
vyznamnosti 0=0,05.
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7.7 Nahodné vzorkovani

V tomto piipadée zavisi pravdépodobnost, zda je polygon bily nebo cerny, na celkovém poctu
cernych polygont a poctu bilych polygoni ve studovaném tizemi. Obrazek 4.7. uvadi ti typy
prostorového uspotadani sedmi polygonti ve studované oblasti. Protoze ve vSech tfech
ptipadech jsou pocty B a W polygontl stejné (jsou jen jinak uspotadané) hodnoty
pravdépodobnosti budou: p=3/7 a q=4/7.

Dale se vypoctou hodnoty o¢ekdvanych poctl spojli a jejich smérodatné odchylky. Vypocetni
vzorce jsou jiné nez v ptipadé normalniho vzorkovani (viz. Lee, Wong, 2000, str. 154 — 155).
Postup vypoctu je vSak analogicky vyse uvedenému piikladu.

atisti natysis h ArcYiey — xX
Flo E® View Iheme SpohalAuloconslsbon Gisphics Wrdow Heb .
57 EJIE] @ [
Scae 11286834 HEe

New q{ ~m7 up

B!

open]m
r-—zl

MJM: 4
88 Jonts =
Table: |25 Jourts » 7

Expected AA Joints « 4. 2449
Expected BB Joints » 238776
Expacied AB Jonts = 6 36735
Vanance of A4 Jorks = 9.09621
Vatiance of BB Jorks = 5.45773
Vanance of AB Jorks = 13,2545
2vahan for A Joints = -0.0811958
2-vahas lor BB Joints = -0.165978
vahoe loc AB Jonls = 0173774

Ll

|§@>§eﬁ>§@>

Obr. 7.10 Piiklad vystupu z metody JSC v programu ArcView

7.8 MORAN a GEARY indexy pro hodnoceni prostorové
autokorelace plosnych jevu

Metoda Joint count statistics (JCS) ma zna¢na omezeni z hlediska typu dat. Pro intervalova a
pomeérova data jsou stejné jak v ptipadé jevl vztazenych k bodiim nejvyuzivangj§imi mérami
prostorové autokorelace ploSnych jevii indexy Morantv (I) a Gearyho (C)

Oba indexy maji nékteré spole¢né charakteristiky, jejich statistické vlastnosti vSak jsou
rozdilné. Vhodnéjsi vlastnosti vzhledem k rozdéleni hodnot mé index I. Oba indexy jsou
zaloZeny na porovnavani hodnot atributi sousednich ploch. Maji-li tyto sousedni plochy
Vv celé studované oblasti podobné hodnoty, potom ob¢ statistiky budou svédcit o silné
pozitivni prostorové autokorelaci a naopak. Ob¢ statistiky vyuzivaji odlisny pfistup

k porovnavani hodnot sousednich ploch.
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7.8.1 Morantv index |

Index se vypocte podle nésledujiciho vzorce:

| = nzzvvij(xi _)_()(Xj _)_()
W (% —X)?

kde  Xije hodnota proménné v plose i
wij jsou vahy, W matice vah

Hodnota indexu kolisa od -1 pro negativni prostorovou autokorelaci do +1 pro pozitivni
prostorovou autokorelaci. O¢ekavana hodnota indexu je v ptipadé nulové prostorové
autokorelace je rovna

_ 1
' (n-))

Vahy se v piipadé tohoto indexu pocitaji z matic binarni ¢i stochastické (viz vyse). Je-li
pouzita bindrni matice, potom W ve jmenovateli je rovno dvojnasobku poctu hranic ve
zpracovavané oblasti (2J).

Pokud jsou plochy s indexem i a j sousedé bude v ¢itateli wij = 1, pokud nesousedi bude 0.
Pokud sousedi, vyjadii se sou¢in odchylek hodnot i a j od priméru. Tyto souciny se sumuji
pro vSechny sousedy. Jestlize obé sousedni hodnoty budou nadprimérné (ale i podpriimérné)
dostaneme velké kladné ¢islo. Obé tyto situace ukazuji na pozitivni autokorelaci — tedy
podobné hodnoty jsou vedle sebe (sousedi spolu). Naopak, pokud hodnota v jedné ploSe bude
nadprimérna a ve druhé podprimérna — potom to indikuje negativni autokorelaci. Budou-li
ve zpracovavané oblasti prevazovat sousedé s obdobnymi hodnotami, Morantv index I
bude kladny.

Citatel obsahuje vyraz pro kovarianci (- X )(Xj- X ), ktera je také zakladem pro definovani
Pearsonova korela¢niho koeficientu r. Na rozdil od korela¢niho koeficientu, kovariance

Vv ptipadé Moran’s | je kovarianci dvou ploch v prostoru a ve vyse uvedeném vztahu pro | je
vypoctena pouze pro piipady, kdy plochy spolu sousedi. Jmenovatel vzorce je suma ¢ctvercl
odchylek vazend matici sousedstvi W.

Interpretace Moran’s I:

Vypocteme hodnoty | a E(l) a nasledné musime zjistit, zda rozdil mezi nimi je statisticky
vyznamny. Tento rozdil je opét nutné vztahnout k mife rozptylu (napf. smérodatné chybé - SE
- viz. vyklad k bodiim) a pomoci ni odvodit standardizovanou hodnotu z-skore

Odhady rozptylu resp. smérodatné chyby se budou lisit podle zptsobu, jakym mohou byt
hodnoty vySetfovaného atributu pfifazeny k jednotlivym plochédm (,,sampling assumption®).
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Za predpokladu normality jsou hodnoty atributu X; nezavislé a pochazeji ze zakladniho
souboru s normalnim rozdélenim, nejsou nijak omezeny danym prostorovym uspofadanim ve
studované oblasti. Z tohoto predpokladu se rozptyl vypocte:

n’S, —nS, +3(W)*

21y =
o=y

Za predpokladu nahodnosti je mnozina hodnot fixni. Konstantni neni poloha spojena s
ur¢itou hodnotou atributu. Jinymi slovy — existuje mnoho zptsobu, jak je v prostoru
rozmisténa dand mnozina hodnot. NaSe rozmisténi je jen jedno z moznych.

Urc¢eni hodnoty rozptylu:

n[(n? ~3n+3)s, - ns, +3w2]—Llj//nn%((;i__;{]z}[sl —2nS, + 6W?]

(n-1)n - 2)n- 3f?)

Ziskame-li hodnotu rozptylu, potom muzeme vy¢islit standardizovanou hodnot Z(l)

o’(l) =

7 ] —E(I)
(1)

Pokud je hodnota Z(I) mensi (resp. vétsi) nez-1,96 (resp. 1,96) je hodnota indexu |
statisticky vyznamné negativni (resp. pozitivni) na hladin¢ vyznamnosti 0=0,05.

7.8.2 Gearyho pomér C (Geary’s Ratio, C index)

Tento index je definovan obdobné:

C= (n _1)Zzwij(xi - Xj)2
WD (% —X)?

Pro vypocet indexu se jako vah vyuziva jedné z vyse uvedenych typl matic prostorovych vah,
nejcastéji matice bindrni ¢i stochastické. Ve srovnani se vzorcem pro vypocet Moranova
indexu je zfeyjmé, Ze Gearyho index se 1i8i predevsim v ¢itateli vyrazu. Moranlv index
porovnava hodnoty atributli sousednich ploch prosttednictvim odchylek od pruméru, naproti
tomu Gearyho index porovnava hodnoty atributti pfimo mezi sebou. Pro hodnotu indexu neni
rozhodujici, ktera z hodnot x; a x; je vétsi ¢i mensi, ale jaky je jejich absolutni rozdil — jejich
nepodobnost (ve vyrazu je druhd mocnina jejich rozdilu).

Gearyho index nabyva hodnot v intervalu 0 az 2. Hodnota nula indikuje dokonalou pozitivni
autokorelaci (vSechny sousedni hodnoty atributii jsou stejné). Naopak hodnota 2 indikuje
dokonalou negativni prostorovou autokorelaci. Na rozdil od Moranova indexu, ocekdvana
hodnota Gearyho indexu nezavisi na po¢tu posuzovanych ploch n, ale ma vzdy hodnotu 1.
Hodnota 1 znamena nulovou prostorovou autokorelaci.
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Vypoétené hodnoty indexu C lze porovnat s hodnotou jedna (o¢ekavanou), pro prokazani
statisticky vyznamného rozdilu je vSak stejné jako v predchozich ptipadech nutné vypocitat
hodnotu z-skore. Nejprve je nutné vypocitat rozptyl hodnoty indexu C. Hodnota rozptylu se
opét vypocte rozdilng v zavislosti na pfedpokladu normality ¢i ndhodnosti.

Napriklad za predpokladu normality:

_ (25 +S)(n-D-4w*

o) 2n+ >

Za ptedpokladu ndhodnosti: (vzorec viz. Lee a Wong, 2000, s. 162)

Hodnoty z-skore jsou zaloZené na rozdilu pozorovanych a o¢ekavanych hodnot. Jestlize
hodnota indexu C = 0 zna¢i perfektni pozitivni prostorovou autokorelaci a C = 1 nulovou,
potom negativni hodnota z-skore znaci pozitivni prostorovou autokorelaci a kladnd hodnota z-
skore znaci autokorelaci negativni.

| Nech7.sho
[ 24126
] 29427 -
B zz997 -
Bl 30259 -
| R

koran = -0.331135

Erpected Moran = -0.1666E7

Wariance Under Maormality = 0.0512821
z-value = -0.726271

Wariance Under Randomization= 00434455
zvalue = -0. 739636

Geary =1.35963

Expected Geaw =1

Wariance Under Mormality = 0.0384615
z-value = 1.83408

Variance Under Randornization= 0.0287235
2value = 21193 =

Obr. 7.11 Vstupni data a vysledky prostorové autokorelace (I a C indexy) pro pramérny piijem sedmi statl
v Ohiu.

Piiklad 1: Na obrazku 5.1 je kartogram priumérného piijmu pro sedm statt Ohia. Z hodnot
vypoctenych indext vyplyva, Ze hodnota Moranova indexu indikuje negativni prostorovou
autokorelaci (staty s vysokou hodnotou studovaného atributu jsou blizko statd s nizkymi hodnotami).
Tato tendence vSak neni statisticky vyznamna na hladiné 5 %.

Naopak podle vypoctenych hodnot Gearyho indexu existuje statisticky vyznamna negativni prostorova
autokorelace v hodnotach primérného piijmu u sedmi studovanych stati celého regionu.

7.9 Obecna G-statistika

Oba vyse uvedené indexy | a C maji dobfe definované statistické vlastnosti, které popisuji
prostorovou autokorelaci globaln€ (jednou hodnotou pro celou zpracovavanou oblast). Nejsou
vsak efektivni k identifikaci rozdilnych shlukl prostorového uspofadani uvnitt oblasti. Oba
indexy jsou sice citlivé k identifikaci oblasti s podobnymi hodnotami atributi, nerozliSuji
vs$ak, zda tyto podobné hodnoty nabyvaji vysokych ¢i nizkych hodnot. Shluky ploch (téz.
mista prostorové koncentrace - spatial concentration) vysokych hodnot vySetfovaného atributu
ve studované oblasti se oznacuji jako ,,hot spots*, naopak mista se shluky nizkych hodnot
jako ,,cold spots*.
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Odlisit oby typy shlukt Ize pomoci tzv. obecné G-statistiky (general G-statistics). Stejné
jako v ptipadé Moranova a Gearyho indexu je i G-statistika zalozena na mife prostorové
asociace, ktera dava v Citateli vyrazu do vztahu hodnoty atributu v plose (bod¢, misté) i a j.
Obecna G-statistika je definovéna takto:

G(d) = z%g(xixx

pro i rizna od j. G-statistika je definovana vzdalenosti d mezi plochou i a plochami
sousednimi. Véha w;;(d) ma hodnotu 1, jestlize se plocha j nachazi ve vzdalenosti mensi ¢i
rovné d od plochy i, jinak ma vaha hodnotu 0. Matice vah je tedy matici binarni a
symetrickou, vztahy sousedstvi jsou vSak definovany vzdalenosti d. Suma téchto vah matice

se rovna:
W= zzwy(d)
i

pro i riizna od j. V dusledku takovéhoto definovani vah, pary X; a x; nebudou zahrnuty

v ¢itateli, pokud i a j jsou od sebe dale nez d. Naproti tomu ve jmenovateli jsou zahrnuty
vSechny pary X; a X; bez ohledu na jejich vzdalenost. Z toho plyne, Ze jmenovatel bude vzdy
v&tsi, maximalng viak roven (pii velkém d) ¢itateli. Citatel vyrazu pro G(d) statistiku, bude
mit velkou hodnotu pokud sousedni hodnoty budou velké a naopak. Vysoké hodnoty G(d)
potom indikuji prostorovou asociaci vysokych hodnot (hot spots) zkoumaného atributu, nizké
G(d) potom prostorovou asociaci nizkych hodnot (cold spots).

Pied vypoctem G(d) je nutné urcit vzdalenost d, ktera definuje plochy, které budou
povazovany za sousedy plochy posuzované. Musi byt vhodné zvolena tak, aby posuzovana
plocha méla alespon jednoho souseda.

K interpretaci a k hodnoceni statistické vyznamnosti G(d) je nutné jako u vyse uvedenych
indexu | a C vy¢islit o¢ekavanou hodnotu G(d), tedy E(G) a nasledné standardizovanou
hodnotu z-skoére a tedy i rozptyl hodnoty G(d). O¢ekavana hodnota G(d) bude:

w

EG)= n(n—1)

Ocekavana hodnota statistiky odpovida ptipadu, kdy neexistuje Zadné prostorova asociace.
Napt. je-li vypoc¢tena hodnota G(d) vétsi nez oekavana, mizeme fici, Ze pozorované
uspotadani vykazuje pozitivni prostorovou asociaci. Statistickou vyznamnost tohoto tvrzeni
je opét nutné testovat vypoctem hodnoty rozptylu Var(G) (vzorec viz. Lee a Wong, 2000, s.
166) a nasledn¢ z-skore. Opét, hodnota z-skore mensi nez 1,96 indikuje statisticky
nevyznamny vysledek na hladiné a=0,05.

Priklad 2: Jsou pouzita stejna vstupni data jako v pfipadé | a C indext. Vychozi matice vzdalenosti

centroidi (Obr. 7.12) je pfevedena na matici binarni na zakladé zvolené vzdalenosti d (d=30 mil)-
Obr. 7.13.
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42 distmatrix.dbFf

A Gosurs | Cpaiags | Teebedt Stamnt Fiwan | Aoz £k
Geauga 0.0000 25,1508 26,7057 32.7509 25,0389 25.5899 126265 & |
Cuyahoga 25.1508 0.0000 47 8151 23.4834 I1.E155 50.8064 28,2214
T rurbull 26,7057 478151 0.0000 41,8561 24,4759 295633 36.7535
Surmmit 32,7509 234834 41,8561 0.0000 17.803 58.0869 427375
Portage 25.0389 316155 24 4759 17.8031 0.0000 455341 37.4962
Aszhtabula 25.5899 50.8064 29,5633 58.0869 455341 0.0000 24.7490
Lake 12,6265 28.2214 36,7535 427375 374962 24,7490 0.0000 : =
4 [>T

Obr. 7.12 Vychozi matice vzdalenosti centroidti

£ distmatrix.dbf
A Gangs | Sheatarz | Freded Seamant Fharage | Aafiatlz Lade

Geauga 0.0000 1.0000 1.0000 0.0000 1.0000 1.0000 1.0000; =)
Cuyahoga 1.0000 0.0000 0.0000 1.0000 0.0000 0.0000 1.0000
Trumbull 1.0000 0.0000 0.0000 0.0000 1.0000 1.0000 0.0000
Surnmi 0.0000 1.0000 0.0000 0.0000 1.0000 0.0000 0.0000
Portage 1.0000 0.0000 1.0000 1.0000 0.0000 0.0000 0.0000
Ashtabula 1.0000 0.0000 1.0000 0.0000 0.0000 0.0000 1.0000
Lake 1.0000 1.0000 0.0000 0.0000 0.0000 1.0000 0.0800 =7
1 1]

Obr. 7.13 Matice sousedstvi vypo¢tena pro d=30 z matice na obr. 5.2

£2 Result

G-Statistics = 0.555756 -
The Expected G = 0.52381

The Variance of G = 0.00856303

ZMalue of G = 0.345226

Obr. 7.14 Vysledky vypoétu obecné G- statistiky pro vstupni data na obrazku 5.1 pfi pouziti matice vzdalenosti
centroidd a hodnoté€ definujici vzdalenost d=30 mil.

Vypoétena hodnota G(d) vykazuje mirnou troven prostorové asociace, podle hodnoty z-skore
v8ak vysledek neni statisticky vyznamny. Jinymi slovy — dané uspotadani priimérného piijmu
V sedmi statech Ohia je spisSe vysledkem nahody nez urcité¢ho systematického procesu.

7.9.1 Lokalni statistiky prostorové autokorelace

Vsechny tfi uvedené indexy jsou piikladem indexti globalnich. Jsou sumarni hodnotou
prostorové autokorelace pro celou zpracovavanou oblast. Je vSak pravdépodobné, ze hodnoty
prostorové autokorelace se budou v riznych sub-oblastech ménit. Navic mizeme ocekavat, ze
pozitivni autokorelaci 1ze nalézt v jednom sub-regionu a negativni v jiném. Proménlivost
prostorové autokorelace v ramci studované oblasti 1ze vySetfovat vySe uvedenymi indexy
modifikovanymi pro detekovani prostorové autokorelace v lokalnim méfitku.

LISA (Local Indicators of Spatial Association)

Jedna se o lokalni verze Moranova a Gearyho indexu. Ke zji§téni urovn¢ prostorové
autokorelace na lokalni urovni je nutné vypocitat hodnotu indexu pro kazdou plochu
zpracovavaného tzemi. Lokalni Moranuv index pro jednotku i je definovan takto:

=2 Wz,
i

kde z; a zj jsou odchylky od priméru nebo
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z, = (Xi —X)
o

kde o je smérodatna odchylka X;. Podobné jako v piipadé globalniho Moranova indexu
znamenaji vysoké hodnoty kumulaci podobnych hodnot atributti (vysokych ¢i nizkych)

Vv sousednich plochach, nizké hodnoty potom kumulaci odliSnych hodnot atribut. Obecné
hodnoty wj; mohou pfedstavovat po fadach standardizovanou matici vah, lze pouzit i jinych
matic vah.

Zjisténé hodnoty lokalniho Moranova indexu je nutné porovnat s ocekavanymi hodnotami a
testovat statistickou vyznamnost jejich rozdilu pomoci z-skore.

Ocekévané hodnoty pfi hypotéze nahodnosti:

E[l;]=-w,/(n-1)
a hodnota rozptylu:
n—m,/m 2m,/m? —n w?
Var[][]:m%(—m+2m(kll)( 4/ o) W .
n-1 (n-D(n-2) (n-1)
kde
2
W = (Zwij]
i
W =2 wj pro Q% j
J
a vyraz

2Wi(kh) = ZZWikWih

ki h#i

Kazda plocha ve zpracovavaném tizemi ma svoji | hodnotu a té pfislusi hodnota oCekavana a
také jistd hodnota rozptylu. Hodnoty | mohou byt vynaseny do mapy v podob¢ kartogramu.

Lokalni verze Gearyho poméru je definovana nasledovné:
2
G = Z\Nij(zi - Zj)
J

Hodnoty rozdéleni lokalniho Gearyho indexu nemayji tak vhodné vlastnosti jako v ptipade
indexu Moranova. Jejich interpretace je vSak obdobna jako v ptipadé globalni verze indexu.
Shlukovani podobnych hodnot atributli vede k nizkym hodnotam tohoto indexu a naopak.
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Lokalni G-statistika

ME¢ti asociaci hodnot atributii v ploSe i a v plochach okolnich definovanych vzdalenosti d:

2. Wi (d)x;
z i XJ'
Obdobn¢ jako v predchozich ptipadech je nutné interpretovat hodnotu indexu pomoci,

o¢ekavanych hodnot, hodnot rozptylu a standardizovanych skore. Ocekéavané hodnoty se
vypoctou nasledovné:

G,(d) = pro 1+

E(G)=W/(n-1)
kde
Wi = zwij (d)
i
Definice rozptylu:

Var(G) = E(G’) - [E(G)

1 [Win-1-W)} x; L Ww -1

R S R o Ay T o M

I # ]

Vysoka hodnota z-skodre je spojena s vyskytem shlukt podobnych a vysokych hodnot indexu.
Jestlize je shluk tvofen nizkymi hodnotami, z-skore bude nabyvat velkych zapornych hodnot.
Hodnoty z-skore kolem nuly indikuji neexistenci ziejmého prostorového uspoiadani hodnot
atributti v plochéach studovaného uzemi.

Piiklad 3: Pro data z ptikladu 1 byly vypocéteny hodnoty lokalniho Moranova indexu | (pro kazdy
stat). Jako matice vah byla pouzita matice stochasticka (Obr. 7.15). Vysledky jsou prezentovany ve
formé kartogramu na nasledujicich obrazcich (Obr. 7.16 a Obr. 7.17).

i distmatrix.dbf

A7 Sadans | Llatons Frmiuait L Fiwap | dsivaioe Laba

0.0000 01EE7 0.1EE7 0.1EE7 0.1EE7 0.1EE7 0.1EE7 _:_i

0.2500 0.0000 0.0000 0.2500 0.2500 0.0000 0.2500
Trumbull 0.3333 0.0000 0.0000 0.0000 03333 0.3333 0.0000
Surnmit 0.3333 03333 0.0000 0.0000 03333 0.0000 0.0000
Portage 0.2500 02500 0.2500 0.2500 0.0000 0.0000 0.0000
Ashtabula 0.3333 0.0000 03333 0.0000 0.0000 0.0000 0.3333
Lake 0.3333 03333 0.0000 0.0000 0.0000 0.3333 0.0000 : =7
1 I¥]

Obr. 7.15 Stochasticka matice vah k definovani sousedstvi pro vypocet lokalniho Moranova indexu I
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Moran |

[ 1012

[ -1.012--0634
I -0634--0172
I 0.172--002
I 0.02-0.051

Obr. 7.16 Kartogram hodnot lokalniho Moranova indexu I

Z-skore
—]-1.892

B -1.892--1.693
B 1693 - -0.267
B 0257-0.176
I 0.175- 0484

Obr. 7.17 Kartogram hodnot z-skoére pro lokalni Morantiv index I

Interpretace: Vysoké hodnoty indexu | maji ty staty, jejichz sousedé maji velmi podobné
hodnoty studované charakteristiky. Podle z-skore Zaddna z hodnot neni statisticky vyznamna a
dané uspotadani primérnych piijma v sedmi statech lze interpretovat jako nahodny proces.
Obdobnym zplisobem Ize vizualizovat a hodnotit vysledky analyzy zaloZené na lokalnim

indexu C a lokalni G-statistice.

Moranovo korelacni pole (Moran Scatterplot)

Lokalni statistiky vystihuji prostorovou heterogenitu v jednotlivych ¢astech studovaného
uzemi. Pomoci nich je tedy mozné jistym zptisobem identifikovat oblasti s neobvyklymi
hodnotami mér prostorové autokorelace, které 1ze oznacit jako oblasti s odlehlymi hodnotami
(outliers). Efektivnim néstrojem pro takovouto diagnostiku izemi je Moranovo korela¢ni pole
zalozené na regresnim poctu.

Ptedpokladejme, Ze x znaci vektor hodnot X; S odchylkami od priméru (X, — X) a dale W znaci

po fadcich standardizovanou matici vah. Potom miizeme sestavit regresni zavislost hodnot Wx
na X. Smérnice této regresni zavislosti indikuje vzajemny vztah sousednich hodnot atributi.
Tedy

X =a+ IWx
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kde a znaci vektor koeficientu - (intercept). Hodnota | je regresni koeficient reprezentujici
smérnici a také hodnotou Moranova globalniho indexu |. Vyneseni regresni zavislosti Wx na X
umoziuje identifikovat odlehlé hodnoty. Pokud budou mit vSechna pozorovani podobné
hodnoty prostorové autokorelace, v korelacnim poli budou body blizko regresni ¢ary. Naopak
pokud néktera pozorovani budou ukazovat lokalné vyrazné vysoké ¢i nizké hodnoty
prostorové autokorelace ve vztahu k jejich sousediim, tato pozorovani budou v grafu tvofit
body vyrazné nad ¢i pod regresni Carou.

Regresni ¢ara vyjadiuje obecny trend hodnot prostorové autokorelace v celém zpracovavaném
uzemi a parametr jeji smérnice je index .

Priklad 4: Hodnota Moranova indexu (viz. Ptiklad 1) indikuje slabou negativni prostorovou
autokorelaci (staty s vysokou hodnotou studovaného atributu jsou blizko statd s nizkymi
hodnotami).

£ Chartl

horan ScatterPlot for Medhine83 . R-square = 0816821
0.8 T

06 1
041

02t
Wy 05 =0.251994, b = -0.305848

]

021

a4t
451 050 051 15 2
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Obr. 7.18 Vysledek regresni analyzy a Moranovo korelaéni pole (Moran Scatterplot) pro pramérny piijem sedmi
statti Ohia ( ptiklad 1). Parametr b piedstavuje hodnotu Moranova indexu I

Z grafu je patrné Ze piijem (X) je nepfimo imérny vazené hodnoté piijmu (WX). MnoZinou
bodil 1ze prolozit pfimku. Body, které se vyrazn¢ odchyluji od piimky ptredstavuji ,,outliers* —
piedstavuji oblasti s vyrazné odliSnymi hodnotami prostorové autokorelace.

Interpelace s ohledem na polohu boda v jednotlivych kvadrantech

. high-high,low-low (2. nebo 3. kvadrant) = spatial clusters

. high-low,low-high (1. nebo 4. kvadrant) = spatial outliers
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