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Uvod

Standardni analytické metody umoznuji zkoumat a popisovat zakonitosti svéta
kolem nés, napf. je mozno zkoumat vysku potomka v zavislosti na vysce rodici.
Pokud si v8ak uvédomime, Ze kazdy nahodny jev se vyskytuje v urcity ¢as na da-
ném misté geografického prostoru, muzeme standardni analytické metody rozsitit
o zminéné aspekty. V této praci si blize popiSeme pouze metodiku umoznujici
zahrnut prostorovy faktor do analyzy. Proto si podrobné rozepiSseme zakladni
prostorové charakteristiky, mezi které patii prostorova autokorelace a prostorova
nestacionarita. Pro uvedené charakteristiky si popiSeme i metody k jejich urcent,
v pfipadé prostorové autokorelace si podrobné popiSseme metodu Moranova I kri-
téria, kterd umozni zkoumat prostorovou autokorelaci. U prostorové nestaciona-
rity si uvedeme metodu prostorové vazené regrese, pomoci které budeme schopni
fict, zda je zvoleny model vhodny pro celé zkoumané tzemi. Nésledné budou
uvedené metody aplikované na prostorova data, které obsahuji informace ohledné

mortality, kvality ovzdusi a klimatickych podminek na tizemi Ceské republiky.



Kapitola 1

Charakter a analyza prostorovych
dat

Prostorova data lze odlisit od standardnich (resp. neprostorovych) dat po-
moci toho, Ze mimo obsahu informace ohledné libovolnych faktord (napf. pocet
obyvatel v daném mésté, rozloha mésta atd.) obsahuji i informaci ohledné polohy
v mapovém dile, tj. zemépisnou Sirku a délku, pomoci kterych lze vyskyt statis-
tickych znaku zaznamenat, jako bod v mapovém dile. S uvedenou interpretaci
se v8ak v praxi Casto nesetkdme a to z duvodu, Ze jsou zkoumané statistické
znaky zaznamenavany v urcitych arovnich statni spravy (napt. obce, kraje atd.),
tzn. ze provadime agregovani prostorového faktoru. V nésledujicim textu budou
drovné statni spravy znaceny, jako prostorové jednotky.

Z uvedeného rozdilu mezi jednotlivymi typy dat je zfejmé, Ze diivodem ana-
Iyzy prostorovych dat je zjistit, zda poloha (resp. prostorovy faktor) ovliviiuje
hodnotu zkoumaného statistického znaku. Abychom v8ak byly schopni zkoumat
prostorovy vliv na zkoumané data je nutné si v prvni radé zadefinovat prostorové
charakteristiky, které je mozné zkoumat a nésledné pomoci jejich definic upravit

standardni statistické metody, které ndm umozni danou charakteristiku zkoumat.

1.1. Prostorova autokorelace

Mezi zékladni prostorové charakteristiky je fazena prostorovd zdvislost (resp.

prostorovd autokorelace), které vyjadiuje korelaci jedné a té samé nahodné veli-



¢iny (X) v zéavislosti na prostorovém umisténi. Pro lepsi predstavu je uveden pii-
klad, ve kterém je analyzovana zavislost mezi primérnou vyskou muzské populace
(cm) a krajem Ceské republiky, ve kterém dany muz zije. Pii zkoumani prosto-
rového vlivu na vysku muzské populace se vyuziva predpokladu, ktery se nazyva
Tobleriv pruni zdkon geografie a ma nésledujici znéni ,,vsechno souvisi se vsim,
ale blizké véci spolu souviseji vice nez-li véci vzddlené®.

Abychom mohli uvedenou myslenku pfevést na uvedeny piiklad, je nutné si
zvolit wvychozi prostorovou jednotku od které budeme zkouméan prostorovy vliv
tzn. ur¢it prostorové blizké (resp. sousedici) prostorové jednotky. Pro uvedeny
priklad muzeme napt. za vychozi prostorovou jednotku zvolit Moravskoslezsky

kraj a za sousedici jednotky oznacit Olomoucky a Zlinsky kraj (obrazek 1.1).
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Obrazek 1.1: Prostorové rozlozeni prumérné vysky muzské populace.

Ve své podstaté budeme hledat zavislosti mezi prumérnou vyskou v Moravsko-
slezsky kraji (tj. vychozi prostorova jednotka) vzhledem k primérné vysce muzské
populace Zijici v Olomoucky a Zlinsky kraj (tj. sousedici prostorové jednotky).
Z mapového dila, které je uvedeno na obrazek 1.1 je patrny rozdil ve vySce muz-

ské populace zijici na zapadé a vychodé Ceské republiky. Proto lze tvrdit, Ze na
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tizemi Ceské republiky se vyskytuje trend shlukovani muzské populace s priblizné
stejnou prumérnou vyskou. Uvedené charakterizace nam tedy 1ika, Zze v urcitych
krajich se vyskytuji statistické znaky, které bud zvysuji (resp. snizuji) pramérnou
vysku muzské populace, napt. zvysené skodlivé latky obsazené ve vodé, mnozstvi
stresu a dalsi mozné veli¢iny. Aby v8ak uvedené zavéry nebyly pouze subjektivni
pohled, je nutné uvedenou hypotézu ovérit pomoci vycisleni miry seskupenti.
Prostorové analyza je soubor specifickych statistickych metod, které umoznuji
zkoumat prostorové charakteristiky mezi které patii . Uvedené charakteristiky si
bliZze popiSeme a nasledné si ukazeme metody pro jejich urc¢eni. Aby byly uvedené
prostorové charakteristiky dobtfe pochopeny budou, uvedené metody aplikovany
na vybrana mortalitni data. Pro vypocet miry seskupeni se obvykle vyuziva Mo-
ranovo I kritérium, Gearyho C' kritérium a obecnd G statistika. Z uvedenych
metod bude blize popsano Moranovo I kritérium, které predstavuje nejcastéjsi

pouzivany ukazatel.

1.1.1. Moranovo I kritérium

Protoze pti prostorové autokorelaci je zkoumana zavilost jednotlivych pozo-
rovani ndhodné veli¢iny X mezi sebou, je vhodné si nejprve uvést princip casové
autokorelace, kterd se vyskytuje napr. v autoregresnich modelech ¢asovych fa-
déch. Uvedeny princip, umoznuje vyjadrit miru zavislosti mezi jednotlivymi po-
zorovanimi ndhodné veli¢iny Y v ¢ase t (y;) a pozorovanimi posunutymi o danou
¢asovou periodu zpét, napt. dnesni hodnota sménného kurzu se odviji od hodnoty
véerejstho sménného kurzu. Tento vztah mizeme zapsat pomoci operatoru zpoz-
déni prvniho tadu ve tvaru Ly; = y;_1, ktery vyjadiuje posun o jednu ¢asovou
periodu. Protoze se zévislost muze projevit az za delsi ¢asovou periodu, lze ope-
rator zpozdéni zobecnit na k-tyj fad LFy, = vy, k = 1,...,n-1, kde n znaéi pocet
pozorovani. Uvedenou problematiku lze formélné zapsat pomoci autokorela¢ni

funkce k-tého fadu

Y, Y.
cor (Y, Yiep) = cov Vi, Yirk) k=0,1,..,n-1.

\/var (Y:) var (Kg_k)’
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Vzhledem k tomu, Ze hodnoty které potfebujeme pro vypocet zéavislosti mezi
jednotlivymi pozorovanimi jsou neznamé, bude pro odhad zavislosti vyuzita vy-

bérova autokorelacni funkce

n

> We-9) Wk - )
g = =1  neN, k=1,2,...,n-1,

té (v - 9)

ve které proménna g znazorinuje vybérovy prumeér ¢asové fady. Vysledna hodnota
autokorelacni funkce vyjadruje silu linedrni zavislosti, a miZze nabyvat hodnot
z intervalu (-1,1), jako v pfipadé Pearsonova korelac¢niho koeficientu. Pokud je
vyslednd hodnota zéporna, jedna se o negativni autokorelaci, kterd odpovida
situaci, ze mezi jednotlivymi pozorovanimi prevazuje klesajici linearni zavislost.
V opac¢ném piipadé se jedna o pozitivni autokorelaci, které vyjadiuje prevazujici
rostouci linearni zavislost (obrazek 1.2). Pokud hodnota autokorela¢ni funkce
je rovna nule, pak se mezi zkoumanymi daty nevyskytuje zadné linearni zévislost
daného tadu.
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Obréazek 1.2: Mozné vysledky autokorela¢ni funkce.

P1i analyze prostorovych dat vsak nebude zkoumana autokorelace casového,

ale prostorového faktoru. Proto je nutné uvedenou autokorelac¢ni funkci modifi-

11



kovat, aby bylo mozno zkoumat prostorové shluky, tzn. lineadrni zavislost mezi
jednotlivymi prostorovymi jednotkami. Problém je vSak v tom, Ze casovy fak-
tor je pouze jednorozmérny (R — R) a proto umoziuje posun (resp. zpozdéni)
pouze v jednom sméru. V pripadé prostorového faktoru (R?* — R) je mozné po-
sun (resp. zpoZzdéni) provést ve sméru vSech svétovych stran (obrazek 1.3), a
proto je nutné specifikovat, kterym smérem se mé prostorové zpozdéni provést.
K tomuto ucelu je vyuzit princip Toblerova prvniho zdkona geografie, ktery je
vyjadfen pomoci proménné w;;, ur¢ujici miru (resp. vdhu) podobnosti mezi i-

tou a j-tou prostorovou jednotkou. Samotné prostorové zpozdéni vyjadiime po-

n
moci vzorce Lz; = > w;;x;, které lze zapsat i pro v8echna pozorovani (resp.
Jj=1

prostorové jednotky) prostfednictvim maticového zapisu Lx = Wx, kde vek-
tor x = (21, s, ..., ) predstavuje jednotliva prostorova pozorovani a W znaéi

matici vah

W11 W12 * -+ Win
W21 Wa2 **+ Wap
Wp1 Wp2 *** Wnpn

Aby vsak mohla byt matice W oznacena za matici vah, musi spliiovat nasledujici

podminky

1. Matice vah je symetrickd (w;; = w;;), protoze vzdalenost od i-té k j-té pro-

storové jednotce je vzdy stejna.

2. Matice vah obsahuje na hlavni diagondle samé nuly (Stopa (W) = 0), a to

z divodu, ze samotna prostorova jednotka se prostorové neovliviuje.

3. V pripadé, ze jsou hodnoty vah standardizované, musi byt splnéna norma-

lizacni podminka

i=1 j=1

12
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Obrazek 1.3: Interpretace prostorovych zpozdéni.

U prostorové autokorelace je mozné za urc¢itych podminek uvazovat opera-
tory zpozdéni vyssich fadu, stejné jako v piipadé casové autokorelace. Aby bylo
mozné uvazovat operatory vyssich 1adi, je nutno vhodné zvolit typ sousedstvi,
ktera budou blize popsény v podkapitole 1.1.2 a proto problematiku vyssich radu
prenechame na uvedenou podkapitolu.

Prostorovou autokorelaci mizeme vyjadrit ve tvaru Pearsonova korelacniho

koeficientu

o _ cov(X,WX)
I'=cor(X,WX) Vovar(X)var(WX)

I v tomto pripad nejsou hodnoty k vypoctu prostorové autokorelace znamé,
a proto budou odhadnuty ze zkoumanych dat. Napfiklad méjme n pozorovani,
u kterych je méren libovolny statisticky znak X, konkrétné se mize jednat o po-
¢et obyvatel vyskytujici se v jednotlivych méstech Ceske republiky. Vzhledem
k tomu, Ze jednotlivd mésta maji rozdilnou rozlohu, musi se hodnoty nahodné
veli¢iny standardizovat, k tomu bude vyuzit vibérovy priumeér a wvijbérovy rozptyl.
Aby bylo mozno odhadnout hodnotu vybérového rozptylu, je nutné prvné vypo-

¢itat vygbérového primeéru, pomoci nasledujictho vzorce
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Vyslednou hodnotu nésledné vyuzijeme pro odhad vyjbérového rozptylu, ktery vy-

poc¢teme nasledovné

n

1 1 1
=— Z x-1,7)° = (x 1,7) (x - 1,7) = —u'u, kde 1, = (14,...,1,,)".
n n

Pro standardizaci nahodné veliciny X se vyuzije zédkladni mozna standardizace

znacena, jako z-skore

Nyni jsou veskeré potfebné hodnoty odhadnuty, a proto mizeme vyjadrit odhad

prostorové autokorelace pomoci Moranova I kritéria

n

n Y 3w T

[ =72"Wz =

> 3wy 3 (i - 7

=1 j5=1

.

Z uvedeného vzorce je zfejmé, ze Moranovo I kritérium vyjadiuje prostoro-
vou autokorelaci pro celé zkoumané tizemi a vysledné hodnota i v tomto pripadé
nabyva hodnoty z intervalu (-1,1). Pokud vysledn4 hodnota nabyvéa zaporného
znaménka, pak prostorovy charakter nahodné veli¢iny oznacujeme, jako nega-
tivni prostorovou autokorelace, tzn. Ze na zkoumaném tzemi pfevazuji prostorové
shluky, ve kterych vychozi prostorova jednotka méa nadpramérnou (resp. pod-
pramérnou) hodnotou a je obklopena prostorovymi jednotkami s podpramérnou
(resp. nadprimérnou) hodnotou nahodné veli¢iny. Uvedena charakterizace je uve-
dena v levé césti obrazku 1.4, kteréa vizualizuje negativni prostorovou autokorelaci

pokud hodnota Moranova I kritéria je rovna -1.
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Obrazek 1.4: Grafické znazornéni moznosti prostorové autokorelace.

V pripadé, Ze se na zkoumaném tzemi nevyskytuje zadné prostorova zavis-
lost, pak hodnota globalniho kriteria je rovna nule. Tato situace je vyobrazena
uprostied obrazku 1.4 znazornujici ndhodné rozdéleni zkoumaného statistického
znaku. Posledni situace, kterd muze nastat se oznacuje jako pozitivni prostorovd
autokorelace a nastava v pripadé, kdy vyslednd hodnota Moranova I kritéria
je kladné. V tomto pfipadé na zkoumaném tzemi prevladaji prostorové shluky,
ve kterych maji vychozi prostorové jednotky nadprimérnou (resp. podpriumér-
nou) hodnotou a jsou obklopeny prostorovymi jednotkami s nadpramérnou (resp.
podprimérnou) hodnotou zkoumané ndhodné veli¢iny. V pravé ¢asti obrazku 1.4,
lze pozorovat pozitivni prostorovou autokorelaci za predpokladu, ze hodnota Mo-
ranova [ kritéria je rovna 1.

Vzhledem k ndhodné povaze Moranova I kritéria je nezbytné vypoctenou hod-
notu statisticky ovérit. Testovana je nulova hypotéza Hy : I = 0, kteréa 1ika ,,na
zkoumaném dzemi se nevyskytuje prostorovd autokorelace”. Oproti tomu alter-
nativni hypotéza H, : I # 0 se vyjadii nasledovné ,na zkoumaném tzemi se
vyskytuje prostorovd autokorelace*. Uvedené hypotézy se mohou testovat dvéma
zpusoby, bud pomoci simulace Monte Carlo (permutacni test) a nebo pomoci

z-testu (statisticky test). Abychom vSak mohli pro otestovani uvedenych hypo-
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téz vyuzit z-test je nezbytné nutné, aby hodnota prostorové autokorelace pochéa-
zela z normalniho rozdéleni. OvSem uvedeny predpoklad neni v praxi dosazitelny
(viz [2]), a proto si blize popiSeme pouze simulaci Monte Carlo. P¥i simulaci
Monte Carlo pro ovéfeni signifikantnosti prostorové autokorelace postupujeme

nésledovneé:

1. Nahodné priradime kazdé prostorové jednotce jednu hodnotu zkoumané na-

hodné velic¢iny.
2. Pro vytvoreny ndhodny datovy soubor se vypoc¢te Moranovo I kritérium.

3. Pozorovana hodnota Moranovo I kriteria se porovné s hodnotou vypoctenou

v druhém kroku.

Uvedené tii kroky se opakuji podle zvoleného poc¢tu permutaci (M), ktery
se voli podle osobniho uvazeni. OvSem pomoci principu, ktery je znam pod né-
zvem , zakon velkiyjch c¢isel* 1ze tvrdit, Ze ¢im vice permutaci bude provedeno tim
bude odhad rozdéleni ndhodné veli¢iny presnéjsi. Pro urceni signifikantnosti po-
zorovaného Moranova I kritéria se vyuziva p-hodnota, ktera se vypocéte pomoci

vzorce

M.,
-hodnota = ——
p-hodnota T

kde M., vyjadiuje pocet simulovanych Moranovych I hodnot, které jsou extrém-
néjsi nez pozorovanéd Moranova I kritéria, tj. hodnoty vyskytujici se na chvostech
odhadnutého rozdéleni. Vyslednou p-hodnotu lze interpretovat, jako pravdépo-
dobnost mylného zamitnuti nulové hypotézy, které nastava praveé tehdy, kdyz je
p-hodnota mensi, jak zvolena hladina vyznamnosti «. Jak jiz bylo zminéno, vy-
slednéd hodnota Moranova I kritéria popisuje prostorovou autokorelaci pro celé
zkoumané tzemi, a proto lze Moranovo I kritérium oznacit, jako globdini charak-
teristiku. Nedostatek uvedené charakteristiky je v tom, Ze neumozni pozorovat

rozmisténi prostorovych shluki na zkoumaném tzemi.
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Proto si uvedeme metodu lokdiniho indikdtoru prostorové asociace (LISA),
ktera ve své podstaté rozlozi Moranovo I kritérium do jednotlivych prostorovych
jednotek zkoumaného tzemi. Princip uvedené metody je v tom, Ze pro kazdou
prostorovou jednotku je vypocétena hodnota Moranovo I kritérium pouze z hod-
not sousedicich prostorovych jednotek tzn. z vytvorené podmnoziny prostorovych
jednotek. Nutné je vsak podotknout, Ze pii vypoctu je fixované globdlni hodnota
vyberového priméru a globdlni hodnota smérodatné odchylky. Uvedend metoda se

nazyva lokalni Moranovo I kritérium a vypocte se nasledovné

n n(z; - T) Z:lwij (z; - @)
IZ':ZZ‘ZU}Z']‘Z]‘: n]_ ,Z?é]
j=1 S (xy - T)?
=1

Lokalni Moranovo I kritérium je imérné hodnoté globalniho kritéria [2|, nebot

plati

n

I;
1
n n
(o > > wij Yy (- T)?
. . .

J

Vysledné hodnoty lokalniho kritéria, mohou nabyvat jakékoliv hodnoty z mno-
ziny realnych ¢isel (I; € R), protoZe vybérovy priamér a vybérova smérodatna
odchylka je pfevzata z globéalniho kritéria. Jelikoz lokdlni Moranovo I kritérium
vyjadiuje pouze prostorovy shluk v okoli vychozi jednotky, nelze vyslednou hod-
notu interpretovat jako v pripadé globéalniho kritéria. Aby bylo mozno vyuzit
interpretaci, kterd byla uvedena pro globalni kritérium, je nutné vysledné hod-
noty lokalniho kritéria zobrazit do Moranova diagramu (obrazek 1.5). V diagramu
jsou na horizontalni ose zaznamenany centrované hodnoty zkoumané promenné
ve vychozich jednotkidch a na vertikalni ose centrované hodnoty lokdlniho Mo-
ranova I kriteria. Centrovani se provadi z davodu rozlisitelnosti vysokych (resp.

nizkych) hodnot, u kterych je mozno uréit, zda se jedna o odlehlé pozorovani,
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a to pomoci Cookovy vzddlenosti. Aby bylo mozné vypocitat Cookovu vzddlenost
(D), je nutné hodnoty uvedené v Moranové diagramu prolozit regresni piimkou,
jak muzeme vidét na obrazku 1.5, kde jsou znézornény pomoci modré a ¢ervené

primky.

N nizka - vysoka ~ vysoka - vysoka
*._ Negativni prostorova autokorelace Pozitivni prostorova autokorelace ,-*

Priimérna hodnota lokéInich kritérii
vysoka - nizka
.. Negativni prostorové autokorelace

nizka - nizka )
Pozitivni prostorové autokorelace .~

Centorovand hodnota lokalniho Moranova | kritéria

A
2

Priimérmna hodnota zkoumané proménné */,”
.
Q

Centorovana hodnota zkoumané proménné ve vychozich jednotce

Obrazek 1.5: Moraniv diagram.

Matematicky zapis pro regresni piimky vyjadfeme, jako y; = By + fix; + &,
kde proménna y; znazoriiuje hodnotu i-te vysvétlované proménné, tj. centrovana
hodnota lokalnitho Moranova I kritéria, dile proménna z; znazornuje hodnotu i-
te vysvétlujici proménné, tj. centrovana hodnota zkoumané proménné ve vychozi
jednotce a ¢; vyjadiuje ndhodnou chybu. Obecné plati, Ze regresni koeficient [,
znazorhuje konstantni posun regresni piimky, tzn. kde pfimka protne x-ovou osu.
Protoze se v Moranové diagramu vyskytuji pouze centrované hodnoty zkouma-
nych proménnych, bude vzdy platiti, Ze regresni primka protne osu z v pocatku,
ktery je tvoren prinikem piimek znazornujici primérné hodnoty. Regresni koe-
ficient J; obecné vyjadfuje smérnici regresni primky, ale v pripadé Moranova
diagramu bude zaroven platit, ze hodnota smérnice je rovné hodnoté globalniho

Moranova I kritéria, coz je dano vyse uvedenym vztahem mezi lokalnim a global-
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nim kritériem. Pro odhad regresnich koeficient vyuzijeme metodu nejmensich
¢tvercu, kterou si blize popiSeme v podkapitole 1.2., v tuto chvili bude dostacu-
jici o uvedené metodé pouze znat to, Ze minimalizuje hodnotu nahodné chyby.
Protoze skute¢nou ndhodnou chybu nelze pozorovat, vyuziva se k jejimu pozoro-
vani reziduum (resp. odhad nahodné chyby), které pro i-te pozorovani vypocte
nasledovné e; = y; — 9;, kde hodnota proménné y; vyjadiuje odhad hodnoty
i-te vysvétlované proménné. Pro vypocet Cookovy vzdalenosti budeme potiebo-
vat znat rozptyl (resp. odhad rozptylu) vysvétlované proménné, ktery je zaroven

rovny rozptylu nahodné chyby a vypocet provedeme pomoci nasledujiciho vzorce

" . \2
(y; — 05)

~D j=1

g g

n—2
V tuto chvili jiz zname veskeré proménné, které vyuzijeme pii urceni Cookovy

vzdalenosti a vypocet pro i-te pozorovani uré¢ime pomoci tohoto vzorce

(s — 95)

252

n

D; =1

Jediny parametr, ktery je nutné dodatecné objasnit je -;;. Uvedeny parametr
vyjadruje, ze ptri odhadu regresnich koeficientii nebylo vyuzito i-te pozorovani
a proto pii porovnani odhadnutych hodnot vysvétlované proménné, dokazeme
urcit vliv i-te proménné na vyslednou hodnotu regresni primky. V ptripadé, ze je
Cookova vzdalenost vétsi nez jedna, pak se i-te pozorovani oznaceno za odlehlé
pozorovani.

Hlavni nedostatek Moranova digramu je v tom, ze neumoznuje zachytit pro-
storovy faktor uvedenych shluki. Uvedeny problém lze vyteSit pridanim kate-
goridlni proménné, kterd bude zaznamenavat, ve kterém kvadrantu Moranova
digramu se prostorova jednotka vyskytuje. Nasledné jiz stac¢i hodnoty vytvorené
kategorialni proménné interpretovat pomoci mapového dila, které bude znazorno-
vat, jak prostorové rozmisténi shluki, tak i autokorela¢ni hodnotu v jednotlivych

prostorovych jednotkach. Vzhledem k rozdilné charakterizaci lokalniho a globéal-

19



niho kriteria je nutné pii testovani signifikantnosti lokalniho Moranova I kritéria
pozménit tvar nulové hypotézy, kterd je ve tvaru ,,v okoli i-té prostorové jed-
notky se mevyskytuje prostorovd autokorelace* a alternativni hypotéze v okoli
i-té€ prostorové jednotky se vyskytuje prostorovd autokorelace”. Aby bylo mozné
pro ovéreni statistické vyznamnosti lokalntho Moranova I kritéria vyuzit simulaci
Monte Carlo, je nutné provést urc¢ité modifikace.

Prvni tprava se tykéd zafixovani hodnoty nahodné veli¢iny vychozi jednotky,
ktera odpovidd proménné x; ve vzorci lokalntho Moranova I kritéria. Divodem
je vzadjemny vztah mezi proménnou I; a hodnotou ndhodné veli¢iny ve vychozi
jednotce. Uvedena zména bude mit pouze dopad na pocet hodnot, které lze na-
hodné prifadit k sousedicim jednotkam (tj. n - 1 moznosti). Dal3i aprava se tyka
zohlednéni problému mnohondsobného testovdni hypotéz, které vyjadiuji problém
s rostouci pravdépodobnosti ziskani falesné pozitivniho vysledku, viaé¢i naristaji-
cimu poctu testovanych hypotéz. K tomuto ucelu vyuzijeme korekéni proceduru,
ktera pro zamitnuti (resp. nezamitnuti) nulové hypotézy bere v uvahu i celkovy
pocet provedenych testi. Nejjednodussi korekéni procedura je Bonferroniho pro-
cedura, kterd zamita nulovou hypotézu pravé tehdy, kdyz je p-hodnota mensi
nebo rovna hodnoté ¢, kde hodnota a vyjadruje zvolenou hladinu vyznamnosti
testu, ktera se nejéastéji rovna hodnoté 0,05 (resp. 0,01) a proménna v znazorhuje
pocet provedenych testi. Uvedend metoda je vSak velmi konzervativni, a proto se
pro zohlednéni problému mnohonasobného testovani vyuziva napt. Benjaminova-
Hochbergova procedura, kterd zamita nulovou hypotézu v pripadé, Ze je p-hodnota
testovanych hypotéz mensi nez hodnoté %a, kde 4 znaci pozici vzestupné sefaze-
nych p-hodnot.

P1i vypracovani uvedenych kapitol byly vyuzity tyto zdroje: 1], [1], [6], |9],

(03], 114, [51, [19], 21,

1.1.2. Matice vah

Vzhledem k tomu, Ze matice vah W urcuje, které prostorové jednotky spolu

Vil vriv s

20



prostorové autokorelace, proto si ukazeme podrobny postup pro vypocet matice
vah, u kterého se tesit dva zékladni problémy. Prvni z nich je urceni metody,
kterad umozni rozhodnout, zda prostorové jednotky ¢ a j jsou si prostorové blizké
(w;; > 0) a druhy problém se tyka ¢iselného ohodnoceni vah, které vyjadiuje
prostorovou podobnost ¢ — ¢ a j — t prostorové jednotky.

Pro definovani prostorové blizkych jednotek se vyuziva dvou zakladnich me-
tod, které se nazyvaji sousedstvi a wvzddlenosti. V pripadé metody zalozenych
na sousedstvi jsou za sousedy povazovany prostorové jednotky, které primo sdileji
alespon Cést spolecné geografické hranice o nenulové délce. K urcovani sousedu
se nejcastéji vyuziva dvou principu, které jsou inspirovany pohyby Sachovych fi-

gurek po Sachovém poli.

1. Metoda sousedstvi véZe: Prostorova jednotka ¢ sousedi s prostorovou jednot-
kou 7, pokud spolu sdileji ¢ést spole¢né hranice, ale nikoliv jen jeden bod.
Metodu lIze specifikovat pomoci Fadi, které umoznujici zachytit Sirsi okoli

sousedstvi (obrazek 1.6).

Prvni rad Druhy rad

[l — Vychozi prostorova jednotka
Bl [] — Sousedici prostorové jednotky
[ ]— Nesousedici prostorové jednotky

Obrazek 1.6: Princip metody sousedstvi véZe.

Pro prvni fad jsou za sousedy i-té (resp. vychozi) prostorové jednotky ozna-

Ceny ty prostorové jednotky, které piimo sdileji hranici s i-tou jednotkou.
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V pripadé druhého fadu jsou za sousedy i-té jednotky povazovany prosto-
rové jednotky, které sdileji hranici se sousedy definované v prvnim fadu
(obrazek 1.6). Vysi fadu lze libovolné zvétsovat, ovSem maximalni pocet
sousedt je omezen poctem jednotek na zkoumaném tzemi. Z uvedené cha-
rakteristiky by mélo byt zfejmé, Ze pokud je pro definovani sousedstvi vyu-
Zita metoda sousedstvi, pak lze uvazovat operatory zpozdéni vyssiho radu,

jako v pripadé ¢asové autokorelace.

2. Metoda sousedstvi krdlovny: Prostorovou jednotku ¢ a j oznac¢ime za sou-
sedy, pokud sdileji alespon jeden bod spole¢né hranice (obréazek 1.7). I v tomto

o

pripadé lze uvazovat sousedy vyssich radi.

d Druhy rad

—_
<
[ON

Prvn

[l — Vychozi prostorova jednotka
Il [] — Sousedici prostorové jednotky
[ ]— Nesousedici prostorové jednotky

Obrazek 1.7: Princip metoda sousedstvi krdlovny.

Druhou moznosti pro definovani sousedstvi je pomoci vzddlenosti mezi zkou-
manymi prostorovymi jednotkami. Aby bylo v8ak mozné méfit vzdalenost, je nutné
urc¢it neménné body oznacujici pozici v geografickém prostoru jednotlivych pro-
storovych jednotek. Nejéastdji se voli geograficky! a nebo populaéni stied? v dané
jednotce. Hlavnim rozhodujicim kritériem, pro urceni stfedu prostorové jednotky
je charakter zkoumané nahodné veli¢iny. V tomto piipadé se pro urceni sousedstvi

vyuziva opét dvou zékladnich principt.

1Jedn4 se o geometricky stied zkoumaného tizemi.
2Stied je urcen mistem, kde se vyskytuje nejvétsi hustota zalidnéni.
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1. Metoda k-nejblizsich sousedi: Princip metody je zaloZen na srovnavani vzda-
lenosti od i-té prostorové jednotky k zbylym zkoumanym prostorovym jed-
notkdm. Za sousedici prostorové jednotky je oznaceno prvnich k (k > 0)

jednotek s nejmensi vzdalenosti od vychozi jednotky (obréazek 1.8).

%

Obrézek 1.8: Princip k-nejblizsich sousedi, pro k = 4.

2. Metoda prahové vzddlenosti: Prostorova jednotka j je oznacena za souseda
prostorové jednotky i, pokud vzdalenost mezi témito jednotkami je mensi,
nebo rovna zvolené prahové vzdalenosti (d). Uvedenou metodu si lze pred-
stavit jako kruh s polomérem rovnym prahové vzdalenosti a se stfedem
v i-té prostorové jednotce. Veskeré prostorové jednotky, které nalezi do vy-

tvoreného kruhu jsou oznaceny za sousedy i-té jednotky (obrazek 1.9).

/ S
/ o @
‘/ . . . \\
e e
\ . .

Obrazek 1.9: Princip prahové vzddlenosti.

V tuto chvili jiz mizeme piejit k dalsimu kroku definovani matice vah, a to
k ¢iselnému vyjadreni vztahu mezi sousedy, tj. pritazovat ¢iselné hodnoty k pro-

ménné w;;. Pro urcéeni prostorovych vah se vSak nevyuzivaji libovolné funkce, ale
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takové, které zohlednujici princip, ktery je uveden v Toblerove prunim zdkonu
geografie. Matici vah lze rozdélit na dva typy, a to podle toho, jakych hodnot
proménna w;; muze nabyvat, bud se jedna o binomickou a nebo spojitou ma-
tici vah. V pfipadé binomické vihové matice mohou proménné (resp. vahy) w;;
nabyvat pouze dvou hodnot 0 a 1, tzn. Ze i-td a j-td prostorova jednotka spolu
nesousedi prave tehdy, kdyz w;; = 0 a naopak v piipadé, Ze w;; = 1 spolu sousedi.
Binomickou matici vah je mozné déle rozdélit podle metod, které jsou vyuzité
pii definovani sousedstvi. Pokud je vyuzitd metoda sousedstvi, lze pro urceni vah

binomické matice vyuzit pouze jediny princip.

1. Vidhy prostorové souwvislosti: Hodnota vahy je prifazena podle toho, zda
prostorové jednotky sdili ¢ast spole¢né hranice. Pokud mnozinu hrani¢nich
bodt i-té (resp. j-té) prostorové jednotky ozna¢ime pomoci proménné M;
(resp. M;), pak vyjadieni hodnot vah v piipadé metody sousedstvi krdlovny,

lze vyjadrit nasledovné

v ={o st nat i

i j=

Uvedena podminka vSak neni moc striktni, protoze posta¢i pouze jediny
hrani¢ni bod (obrazek 1.7) a zkoumané prostorové jednotky jsou ozna-
¢eny za sousedy. Z uvedeného divodu bude pozadovano, aby byla sdilena
¢ast hranice o urcité délce. Pokud délku hranice mezi prostorovymi jed-
notkami ¢ a j oznacime jako [;;, pak véhy sousedstvi vyjadiime pomoci

nésledujiciho vzorce

U}”— 0ll]=0

Pokud pro urceni sousedstvi byla vyuzita metoda zalozena na wvzddlenosti,
pak lze prvky binomické matice vah ur¢it pomoci dvou metod, které si blize

predstavime.
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1. Vahy k-nejblizsich sousedi: Pro urc¢eni vah je nutné zmérit vzdéalenosti od i-
té jednotky k zbylym prostorovym jednotkdm (r;; > 0) a urc¢it hodnotu k
(k = 1,...,n-1), kterd vyjadiuje pocet nejblizsich sousedu. Veskeré namé-
fené vzdalenosti se sefadi od nejmensi po nejvétsi hodnotu (r51) < 742 <
o < Tijtm-1), 4,7 = 1,...,n, j # i) a prvnich k hodnot vytvaii mnozinu k-
nejblizsich sousedi (N,f/, = (rij1), Tij(2), ...,rij(k)). Ciselné vyjadieni prosto-

rovych vah vyjadiime pomoci nasledujictho vzorce

%:FWEW.

0 jinak

Vyse uvedena metoda se oznacuje, jako standardni forma vah k-nejblizsich
sousedu. K uvedené metodé existuje i alternativa, kterd se nazyva syme-
trickd forma vah k-nejblizsich sousedu. Tato metoda oznaci i-tou a j-tou
prostorovou jednotku za sousedy pravé tehdy, kdyz j-td jednotka nalezi do
Nj a zarovei i-td jednotka nélezi do Nj. Formalné lze uvedenou metodu

zapsat nasledovné

A _{1jeN,§m‘eNg

" 0 jinak '

2. Vidhy prahové vzddlenosti: P definovani sousedstvi pomoci prahové vzda-
lenosti je nezbytné urcit prahovou vzdalenost d, vyjadiujici hranici prosto-
rového vlivu na i-tou (resp. vychozi) prostorovou jednotku. V tomto pfi-
padé bude jednotka j oznacena za souseda i-té prostorové jednotky, pokud
vzdalenost mezi uvedenymi jednotkami (7;;) je mensi nebo rovna zvolené
prahové vzdalenosti. Uvedenou charakterizaci lze vyjadfit pomoci nasledu-

jictho vzorce

W — 10<TU§d
Y00 7“1‘]'>d '
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Z uvedenych metod je ziejmé, Ze vysledné hodnoty binomické matice vah neu-
moznuji zohlednit princip prvniho zakonu geografie. Proto si uvedeme alternativu
vahové matice, ktera se nazyva spojitd matice vah, u které je mozné hodnotu vah
vyjadrit pomoci kladného realného ¢isla (w;; € RT). Spojitou matici vah je mozné
délit podle jednotlivych typu sousedstvi, stejné jako v pripadé binomické matice
vah. Pokud je pro urceni sousedstvi vyuzitd metoda zaloZzena na principu vzddle-

nosti, pak vdhy spojité matice lze vypocitat pomoci tfech zédkladnich funkei.

1. Mocninné prostorové vdihy: Aby bylo moZzno vypocitat hodnotu vah, je
nutno znat vzdalenost mezi jednotlivymi prostorovymi jednotkami (),
které nasledné dosadime do nami zvolené rovnice, kterd nam umozni vypo-
¢itat vahy prostorovych jednotek. V tomto pripadé se jedna o mocninnou
funkci ve tvaru

Wiz =Ty

kde exponent ¢ (¢ € NT) urcuje rychlost poklesu vah s pfibyvajici vzda-
lenosti od vychozi jednotky, pfi feSeni konkrétniho problému se nejcastéji

voli ¢ = 1, nebo ¢ = 2 (obrazek 1.10).

S 666
o onon
bW =

Vaha j-té prostorové jednotky

T T
6 8

Vzdalenost od i-té prostorové jednotky (km)

Obrazek 1.10: Mocninné prostorové vdhy s rozdilnymi ¢.

2. Ezponencidlni prostorovd vdha: Pro uréeni hodnoty vah je v tomto pripadé
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vyuzivana exponencialni funkce
w;; = exp(-¢ri;).

Protoze vzdalenost mezi prostorovymi jednotkami (r;; > 0) nemize na-
byvat zdpornych hodnot, realizuje se exponencialni funkce pouze v prvnim
kvadrantu soufadnicového systému. Hodnota ¢ opét urcuje rychlost poklesu

vah s pribyvajici vzdalenosti od vychozi prostorové jednotky (obrazek 1.11).

=

S 666
oW =

0.8

Vaha j-t& prostorové jednotky
0.4

0.2

0.0
|

T T
0 2 4 6 8

Vzdalenost od i-té prostorové jednotky (km)

Obrazek 1.11: Ezponencidlni prostorové vdhy s rozdilnymi a.

3. Dvogité umocnéné prostorové vdahy: V tomto piipadé pro vypocet vah je
potfeba znat parametr prahové vzdalenosti d, dale vzdélenost mezi jed-
notlivymi prostorovymi jednotkami r;; a vhodné zvolit hodnotu ¢. Veskeré
uvedené parametry nasledné dosadime do vzorce, ktery nam urci hodnoty

vah

o [1—(’/“ij/d)¢}¢0§’l°ij<d
w”_ 0 Tijzd '

Kvili mirnéjsimu poklesu vah s pribyvajici vzdalenosti se tato metoda ¢asto

vyuZiva pro definovani prostorovych vah (obrazek 1.12).
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Obrézek 1.12: Dvojité umocnénd prostorové vihy s rozdilnymi «.

Pokud byla pro urceni prostorové blizkych jednotek vyuzita metoda soused-

stvi, pak se pro vypocet vah vyuziva dvou principt.

1. Sdilené hranicni vahy: U této metody je nutné znat proménou [;, ktera cha-
rakterizuje celkovou délku hranice i-té prostorové jednotky. Proménnou [;
Ize vyjadiit jako soucet délky geografickych hranic primo sousedicich jed-

notek s i-tou prostorovou jednotku

j=1

Prostorové viahy se nésledné vypoctou, jako podil délky spole¢né hranice

j-té jednotky s i-tou jednotkou vici celkové délce hranice i-té jednotky

2. Metoda kombinace vzddlenosti a hranicni vahy: Metoda pro vypocet vah
kombinuje dvé jiz zminéné metody, konkrétné se jedna o metodu mocninné
prostorové vahy a sdilené hranicni vihy. Spojenim uvedenych metod je zis-
kana prostorové vaha zahrnujici jak délku spole¢né hranice, tak i vzdalenost
od zkoumané prostorové jednotky. Formalni zapis pro vypocet hodnot vah

vyjadiime nésledovné
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—
_ lymy
Wij = —

> Ly
J=Li#i
Proto, aby byla odstranéna zavislost na cizich faktorech, napt. nerovnomérny
pocet sousedi, coz je charakteristické v piipadé prostorovych jednotek umisté-
nych u statnich hranic, je nutné hodnoty vah standardizovat. Pro standardizaci
se vyuzivaji dvé zakladni metody, a to Tddkovd a skaldrni. V pripadé rdadkové

normalizace se pozaduje, aby soucet vah v jednotlivych radcich byl roven jedné

n
E Wi; = 1, 1= 1,..,71.
J=1

Pokud pro vypocet vah vyuzijeme metodu mocninngch prostoroviych vah, pak se

radkovd standardizact provede takto

ri_jd’
Wiy = —F——-

n
> ot

J=Lj#i

V pripadé metody exponencidlni prostorovijch vah se Tddkovd standardizact vy-

pocte nasledovné

- exp(-¢ry)
L/ n :
> exp(-¢rij)

J=Lj#1

Uvedeny princip lze aplikovat na veskeré metody, které jsou uvedeny pfi vypoctu
prostorovych vah. Je vSak nutno podotknout, zZe veskeré fadky jsou standardi-
zovany zvlast, a proto muze dojit k poruseni symetrie matice vah. Napiiklad si
predstavme, Ze na zkoumaném tzemi existuji t¥i prostorové jednotky ¢, j a p, pro
které plati, Ze j-td jednotka sousedi s i-tou a p-tou jednotkou, ale prostorové jed-

notky ¢ a p spolu nesousedi. Pomoci binomické matice vah 1ze uvedené sousedstvi
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vyjadrit nasledovné

0 Wij Wip 010
W = Wi 0 Wijp = 101
Wy Wpj 0 010

Pak vysledny tvar radkové standardizace matice W je nasledujici

010
W,=[1/201/2
010

Z uvedené tadkové standardizované matice je ziejmé, Ze prostorova zavislost mezi
i-tou a j-tou jednotkou je vétsi nez v opaéném poradi (tj. poruseni symetrie). Uve-
deny problém lze vytesit tim, ze misto fadkové standardizace bude standardizace

provedena pomoci skaldru
1

max(w;;)’

kde parametr max(w;;) znazoriiuje maximalni hodnotu vyskytujici se v matici
vah. Skalarni standardizace spociva v tom, Ze veSkeré hodnoty matice vah jsou
vynésobeny stejnou hodnotou (resp. skalarem). Popsanou standardizaci lze vyja-
drit ve tvaru v+ W a pfi aplikaci skalarni standardizace na uvedeny ptiklad bude

vysledek nasledujici

010

y*W=1[101

010
Z uvedené standardizované matice vidime, Ze nedoslo k poruseni symetrie,
ale zaroven hodnoty matice vah zustaly nepozménény, protoze maximélni hod-
nota matice W je rovna jedné. Pro vyfeseni uvedeného problému, lze vyzkouset
i alternativni pfistup, ktery maximalni hodnoty matice W nahradi maximéalni
hodnotou z mnoziny vlastnich c¢isel () matice W. Upravenou hodnotu skalaru

vyjadiime, jako

= kd N*.
maz (A, ..., \n)’ ene
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OvSsem i v tomto piipadé se maximéalni hodnota vlastnich ¢isel rovna jedné
(maz (A1, ..., \n) = 1). Z uvedené charakteristiky vyplyva, ze binomickou matici
vah lze standardizovat pouze rddkovou metodou za cenu poruseni symetrie.

P1i vypracovani této kapitoly byly vyuzit tento zdroj: [17]

1.2. Prostorova stacionarita a nestacionarita

Prostorovou stacionaritu lze chéapat jako podminku, ktera vyjadiuje nemén-
nost pravdépodobnostni funkce zkoumaného statistického znaku v prostoru. Uve-
deny predpoklad je velmi silny a lze ho uvazovat pouze v pripadé zkoumani urci-
tych fyzikalnich procesi, napr. gravitacni sila je stejné, jak v Praze, tak i v Tokiu.
Pti zkoumat socialnich procesti vSak predpoklad prostorové stacionarity je nutné
overit, protoze lidské chovani je nahodilé a nelze jej vyjadrit pomoci jednoho
konkrétniho vzorce.

Pro lepsi pochopeni prostorové nestacionarity si uvedeme konkrétni priklad.
Uvazujme, Ze na zkoumaném geografickém tzemi je analyzovan vztah mezi cenou
bytu (V) vzhledem ke vzddlenost od centra mésta (x). Pokud je pro analyzu uve-
deného vztahu predpokladana prostorova stacionarita, tzn. Ze ve vSech Céstech
zkoumaného prostorou bude vzddlenost od centra mésta zvySovat cenu bytu, po-
tom lze uvedenou zavislost popsat pomoci globdlniho modelu, ktery predstavuje

linearni regresni funkci
Y} = 504-/6123]' +€j, ] = 1,...,77,, n e N,

kde (3, (1 jsou regresni koeficienty a € je ndhodné chyba. Obecné model prepiSeme

do maticového zépisu

Y =X +e.

Vzhledem k tomu, Ze regresni model miize obsahovat vice vysvétlujicich promén-
nych, budeme kvili obecnosti uvazovat f vysvétlujicich proménnych. Uvedené

parametry regresniho modelu lze rozepsat nasledovné
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Y1 Lxy ..oy Bo €1
Y=|:], X=]:"1 s B= = ],
Yn 1xpy ... Ty B En
kde hodnota f vyjadiuje pocet regresnich koeficienti (8). Pro vyse uvedeny model
se hodnota proménné f rovna jedné, a to z duvodu, Ze konstantni parametr (3, se
do proménné f nezapocitava. Aby byly odhady neznamych parametra vektoru 8

nejlepsimi nestrannymi odhady, musi byt splnény nasledujici predpoklady

1. Pro vSechna pozorovani plati, ze stfedni hodnota nahodnych chyb je nulova

(E(e) =1,0, kde € = (g1, ...,5,)", 1In= (11,...,1,)") .

2. Nahodné chyby jsou navzajem nekorelované (V i # j : cov (¢;,¢;) = 0) a cha-
rakterizujf se homoskedasticitou, tj. konstantn{ a koneény rozptyl (var (€) = o2I).
Uvedenou strukturu varia¢ni matici ndhodnych chyb (X) lze zapsat nésle-

dovné

20 -0

0 o2 0
Y= o

0002

3. Hodnost matice X odpovida po¢tu linedrné nezavislych regresora (h (X) =
f < n, kde hodnota f vyjadiuje pocet koeficienti vektorti 8 = (5, ..., B¢)).
V piipadé, ze zkoumany model obsahuje i parametr 3y, pak se hodnost ma-

tice X zvétsi o hodnotu 1 (h (X) = f + 1 < n, protoze B = (bo, b1, ..., Bf))-

V pripadé, Ze jsou splnény uvedené podminky, je mozné pro odhad regresnich
koeficientt (f) vyuzit metodu nejmensich ctverci (MNC), ktera umozni vyjad-
it vztah mezi zkoumanymi proménnymi. Pro vySe uvedeny piiklad lze globalni
model pouzit pouze v pripadé, ze vzdéalenost od centra mésta je relativni faktor

pro veskeré zkoumané prostorové jednotky. V pripadé, ze v jinych prostorovych
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jednotkach bude cena bytu zaviset na hustoté zalidnéni a nikoliv na vzdélenosti
od centra, bude uvedena prostorova jednotka oznacena za nestacionarni.

Proto, abychom mohli zkoumat prostorovou nestacionaritu, uvedeme si me-
todu prostorové vazené regrese (geographically weighted regression), kterou si

blize predstavime v nasledujici kapitole.

1.2.1. Prostorové vazena regrese

Zakladni myslenkou prostorové vazené regrese je vytvorit regresni model pro
kazdou prostorovou jednotku zvlast. K tomuto ucelu vyuzijeme globalni model,
u kterého vsak pro odhad regresnich koeficientu uvazujme pouze m (m < n) pro-
storové nejblizsich pozorovani od vychozi prostorové jednotky. Lokalni model i-té

prostorové jednotky budeme znacit

ﬁo—l—ﬁlx +€J, j=1,..

a pro jednoduchost uvazujme model s jednu vysvétlujici proménnou.

Vzhledem k tomu, Ze pomoci prostorové vazena regrese, je zkouména zéavislost
statistického znaku u které je zaroven zohlednén i prostorovy faktor, je nutné
si uvést metodu, kterd ndm umozni pii odhadu regresnich parametri zohlednit
hodnoty matice vah. K tomuto ucelu lze vyuzit metodu vdZenych nejymensich
Ctverci, kterd minimalizuje soucet druhych mocnin rezidui, které jsou vynasobeny

vahou prostorové blizkych jednotek (w;)

507&1 Zw y] ﬁo )

Aby bylo mozné uvedeny soucet minimalizovat, je nutno vypocitat prvni parcialni

derivace funkce .S,

D0 lPb ) - 3w (o) - - Bia).
850 j=1

05ulB6:01) _ 9 i (i - B - fia) i,
B
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Nésledné prvni parcidlni derivace polozime rovny nule a vyjadiime odhad regres-

nich koeficientt 3, 3}

m . ~ 1 n
2wy - B 3wy
/80 = m ) J
2. W
j=1
n m o n m
2wy ) WiYsy - DL Wi ) Wiy,
Bli _J=1 =1 j=1 Jj=
n m . 0 m 2
D Wy whah > Wil
7=1 7=1 j=1

Uvedenym postupem bychom odhadli regresni koeficienty pro veskeré prostorové
jednotky na zkoumaném tzemi. V piipadé, ze se na zkoumaném tzemi zietelné
vyskytuji oblasti s negativnim a zaroven s pozitivnim vlivem na vysvétlovanou

proménou, pak se na zkoumaném tzemi vyskytuje prostorova nestacionarita (ob-

razek 1.13).

GWRN2

C3_EDUUNN
[ -1.41- 0.80
[ 075 0.50
[Jo4e-020
[Joz9-0.11
[ Je10-010
o1 -030
| EEREU

100 Kilometers

Obrazek 1.13: Lokalni regresni koeficienty vlivu podilu osob s vysokoskolskym
vzdélanim na miru nezaméstnanosti v obcich CR 3/2011 [11].

V opac¢ném piipadé je vliv faktoru oznacen za prostorové stacionarni, po-
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kud se na zkoumaném tzemi vyskytuje pouze negativni resp. pozitivni regresni
koeficienty. OvSem miiZze nastat situace, Ze na zkoumaném tzemi se vyskytuji ne-
gativni (resp. pozitivni) regresni koeficienty, a i pfesto se zkoumany faktor oznaéi
za stacionarni (obrazek 1.14). Divod je ten, Ze se pfimo nejednd o prostorova

nestacionaritu, ale o rozdilnou silu vztahu.

GWRN2

C2_EpuLow
[ ]ost-010
[-00s-0.10
[ ot-020
[ e2t-050
B o070
| EBER

Obrazek 1.14: Lokalni regresni koeficienty vliv podilu osob s nizkym vzdélanim
na miru nezaméstnanosti v obcich CR, 3/2011 [11].

Proto si uvedeme testovani stacionarity pomoci metody Monte Carlo, kteréa
bude testovat nulovou hypotézu ve tvaru Hy : 8, = 57 = ... = 3 a alternativu
vyjadiime jako H, : 34,5 = 1,..,n: B, # B,i # j. I v tomto piipadé budeme
postupovat podle urc¢itych bodi

1. Odhadneme jednotlivé regresni koeficienty pomoci prostorové vazené re-

grese a nésledné pro jednotlivé koeficienty vypocteme prostorovy rozptyl

var (B,) = ﬁ > (4 E(gp))2,

i=1

sz zna¢i stfedni hodnotu odhadnutého koeficientu

)

kde E(B,,) =1

v prostoru.

n

1
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2. Néhodné rozdélime hodnoty vysvétlujicich proménnych po jednotlivych pro-

storovych jednotkach.

3. Vypocteme regresni koeficienty a rozptyly pro ndhodné vytvoreny soubor

v kroku 2.
4. Body 2 a 3 opakujeme podle poc¢tu zvolenych permutaci.

5. Vypocteme p-hodnotu jako podil poc¢tu rozptyli které jsou vétsi nez rozptyl

vypocteny v prvnim kroku.

Jestlize je p-hodnota mensi jak zvolena hladina vyznamnosti, je nulova hypotéza
zamitnuta a priklanime se k alternativni hypotéze. Samotné vysledky prostorové
vazené regrese neslouzi k popisu zavislosti mezi jednotlivymi prostorovymi jed-
notkami, ale k namétu pro dalsi hlubsi analyzu. Divodem je, Ze prostorové vazena
regrese umoziuje spojovat prostorové jednotky se stejnou charakterizaci, ktera
nasledné umozni odhalit jiné prostorové zavislosti.

Pokud bude zavisla proménné zaviset na vice nez jednom regresoru, je vhodné
prevést uvedeny model do maticového zapisu, z divodu jednodussiho vypoctu.
Proto uvedeme lokalni model s f vysvétlujicimi proménnymi (Xy, ..., X¢), ktery

vyjadiime pomoci maticového zapisu

Yi — Xlﬂz +Ei’

kde jednotlivé proménné jsou nasledujici

i 1 2 i 3 i

(1 Ly - Ly 8 €1

Yi=| : Xi=1: : : B = ! e =1 :
. Y . . . Y . Y .

v Lag, ...x, 5} et

Vahy pro i-tou prostorovou jednotku muzeme zapsat do matice

wi 0 - 0

. 0 wh-- 0
W' = ,
0 0 w}ﬂ
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P1i hledani odhadu regresnich koeficienti je vyuzita metoda zobecnéngjch nejmen-
sich ctverci (MZNé), kterd pro veskeré realizace (yi) nahodného vektortt Y?,

var(Y') = X! minimalizuje kvadratickou formu

: i i@ (svi\7L (i inQi
min (y' - X'8') (Z) ~ (y' - X'B'),
Varianéni matice ndhodného vektortt Y! je do kvadratické formy piidané z di-
vodu, ze metoda zobecnénych neymensich ctverci minimalizuje tzv. Mahalanobi-
sovou vzddlenost vektori (y' - X‘B%). Mahalanobisova vzddlenost se od Euklei-
dovské vzddlenosti 1isf pouze tim, Ze hodnota vektori (y* - X8%) je vynasobena

inverzni varia¢ni matici ndhodného vektoru Y', a proto ji lze definovat, jako

D(y') = /(v - XBYY (=) (v - XBY).

Jestlize jsou prvky varian¢éni matice ¢ mimo diagonalu nulové, tj. cov (¢;, ;) =
0, kde i # j, je pro odhad regresnich koeficientu vyuzit specialni pripad MZNC,
ktery se nazyva metoda vdaZengch nejmensich ctverci (MVNC). Uvedené metody
se lisi v tom, Ze u metody MVNC je misto varia¢ni matice X! vyuZzitd matice

A’ ktera na hlavni diagonale ma prevracené hodnoty rozptyli a mimo diagonalu

jsou nulové hodnoty <Ai = (Ei)_1>. Protoze mezi MZNC a MNC existuje vza-

jemna ekvivalence, 1ze pro odhad regresnich koeficientt v pripadé MZNC vyuzit
stejného postupu, jako u MNC, kterd zachovavd vlastnosti odhadu tj. nejlepst
nestirany linedrnim odhad (viz. Gaussova-Markovova véta®).

Proto budeme postupovat nésledovné, prvné si vyjadiime kvadratickou formu,

kterou budeme minimalizovat za tcelem odhadnuti regresnich koeficienti
i Qi i iQi i\l (i iQi
H(y',B) = (y'-X'8) () (v'-XB).

Nasledné uvedenou kvadratickou formu zderivujeme a dostaneme rovnici, které

je ve tvaru vyjadiend pomoci nasledujici rovnice

3Linearni odhady mneznamych parametrii v linearnich regresnich modelech optimalni
ve smyslu principu nejmensich étvercii jsou nejlepsi nestranné linearni odhady. [7]
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oH (y', B’ i i\~ ~rigi i A
PR o x) (3 X 2 () ()
Vyslednou derivaci polozime rovno nule a vyjadiime vektor B°, ktery budeme

znacit jako odhad

13%‘ _ <XiT (Ei)'l Xi)_l xi* (Ei)'l v,

V pripadé prostoroveé vazené regrese vyuzijeme stejného principu jako u MVNC,
oviem s tim rozdilem, Ze misto A’ = ()" budeme uvazovat A" = W'. Po-
moci uvedené tpravy budeme schopni zohlednit prostorovy faktor, pii odhadu

regresnich parametri, které vypoc¢teme nasledovné

A T . . -1 T . .
B = (X"WX) XTWY,

Timto zpiusobem odhadneme regresni parametry pro kazdou prostorovou jed-
notku zvlast. Abychom mohli vypocitat odhady regresnich parametra pro i-tou
jednotku, musime ur¢it matici prostorovych vah W¢ resp. prostorové jddro, které

urcuje prostorové vahy v tii dimenzionalnim prostoru (obrazek 1.15).

hodnota vahy pro danou
vzdéalenost od vychozi jednotky

prahova

L o [
vychozi prostorova jednotka

Kl
nesousedici prostorové jednotka ° ® ®  sousedici prostorova jednotka o

zemepisna Sitka
Obrézek 1.15: Interpretace prostorového jadra.
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Protoze jsou prostorové vahy konstantni ve vSech smérech svétovych stran,
vyuzivaji se pro definovani sousedstvi metody zalozené na vzddlenosti, ze kterych
se nejvice vyuziva metoda prahové vzdalenosti. Uvedena metoda se casto vyuziva,
protoze za zvolenou prahovou vzdalenosti jsou veskerym pozorovanim pfifazeny
nulové vahy (obrazek 1.15). Ov8em pro samotny vypocet vahy se nejvice vyuziva

funkce, které se nazyva Gaussovo jadro a matematicky se vyjadii nasledovné

i (2)

V uvedeném vzorci parametr r;; vyjadfuje vzdalenost od i-te k j-te prostorové
jednotky a parametr d urcuje prahovou vzdélenost. V pripadé, ze z uvedeného
vzorce odebereme druhou mocninu, pak ziskame vzorce pro exponencidlni jadro.
Pro vypocet vah lze vyuzit i metodu, kterou jsem si uvedli v podkapitole matice
vah a pTesné se jedna o metodu dvojité umocnéngch prstovich vah.
torem pii odhadu regresnich koeficientii, ale volba prahové vzdalenosti. Pokud
je zvolend prahova vzdélenost prilis velké, pak se lokdlni model velmi podoba
globalnimu a dochézi k zkresleni prostorového faktoru. V opa¢ném piipadé, je-li
prahova oblast prilis mala, tak nastane situace, ze pro odhad koeficienti nebude
dostatek pozorovani, coz bude mit za nésledek nepiesnost modelu. Nejvhodnéjsi
hodnotu prahové vzdélenosti lze zjistit pomoci porovnavani modelt s riznymi
prahovymi vzdalenostmi, které jsou voleny podle osobniho uvézeni. Aby se vsak
predeslo situaci, zZe neustalym zvétsovanim prahové vzdalenosti se model bude vy-
lepSovat, je uréend maximalni prahova vzdalenost pomoci metody zlatého Tezu.
Proto, aby bylo objektivné rozhodnuto, ktery z modela (resp. prahova vzdale-
nost) je nejvhodnéjsi, vyuzivaji se dvé zakladni metody, a toadjustované Akaikeho
informacnt kritérium (AIC,) a nebo kritérium kiizové validace (K'V'). Pro vypo-

¢et AIC, se vyuziva nasledujici vzorec

AIC, = m, (2ln (&) +In (27) + <mm ; S ZZZSLS()S)» ’
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kde proménna m vyjadiuje pocet pozorovani a matice S = X (X'WX)™' X'W se

nazyva hat-matriz. Odhad smérodatné odchylky provedeme pomoci vzorce

&:WL_(](Y-@(Y-?)’,

kde proménné ¢ vyjadiuje pocet odhadovanych regresnich koeficienti. Za nej-

vhodnéjsi model oznac¢ime ten, ktery ma nejmensi hodnotu AIC, a to z davodu,
ze adjustované Akaikeho informacni kritérium slouzi k posouzeni schopnosti mo-
delu vysvétlit variabilitu v datech.

P1i vyuziti kriZové validace se opét porovnéva hodnota, ktera je vypoctena
pri urc¢itém prahové vzdalenosti. V tomto pripadé se jedna o rezidualni soucet
¢tverci, ktery vypocteme nasledovné (d)

m
KV =3 (u-9(d), j#i
j=1
Hodnotu i-té (resp. vychozi) prostorové jednotky pii odhadu regresnich koefici-
entll nevyuzivame, protoze chceme prechéazet situaci, ze by prahova vzdalenost
byla zvolena blizko nuly. Pfi porovnavani modelu povazujeme za nejvhodnéjsi
ten, ktery mé minimélni hodnotu rezidualniho souctu c¢tverci.

Uvedené metody se vyuziji u kazdé prostorové jednoty zvlast, aby byla co
nejlépe definovana prahova vzdalenost, pomoci které se nasledné vyjadii prosto-
rové jadro. Uvedeny princip oznacujeme jako metodu adaptivnich prostorovych
jader. Existuje i alternativni pristup, ktery se znaci jako metoda fiznich prostoro-
vych jader, ktera pro odhad lokalniho modelu pokazdé vyuzije stejnou prahovou
vzdélenost (resp. prostorové jadro). Hodnotu prahové vzdalenosti fixntho jadra
lze zvolit jako primérnou hodnotu prahovych vzdalenosti vypoctenych pomoci
metody adaptivnich prostoroviych jader. V ptipadé, Ze na zkoumaném tzemi pire-
vlada rovnomérné rozlozeni dat, pak se pro odhad lokdlnich modeli vyuziva fixni
prostorové jadro, v opacném piipadé se vyuzije metoda adaptivnich prostorovych
jader.

Pti vypracovani uvedenych kapitol byly vyuzity tyto zdroje: 2], [5], [7], |9],

(5], 1101, [HL, 13, 1]
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1.2.2. Umeélé proménné

Umélé proménné slouzi k tomu, abychom do linearntho modelu mohli zaradit
i kategorialni proménné, které se déli na dva typy proménnych dichotomické a vi-
cekategoridlni. Dichotomickd proménné nabyva pouze dvou kategorii (napf. muz
a zena), oproti tomu vicekategoridlni proménné nabyva, vice nez dvou kategorii
(napft. nejvyssi dokoncené vzdélani). Princip metody umélych proménnych po-
piSeme na konkrétnim piikladé. Predpokladejme, Ze je zkoumané zavislost mezi
vysi mzdy (Y) vzhledem k délce praze (x) a pohlavi (a) pomoci n pozorovani.
Abychom byli schopni zohlednit v modelu kategorialni proménou, je nutno do

regresniho modelu pridat umélou proménnou (a;). Vysledny model je ve tvaru

}/:i = ﬁo +61$2 +52ai +€’i> 1= 1a"ana

kde hodnota proménné a;, mtuze nabyvat pouze dvou hodnot

1 muz

0 Zena
a; = .

Pokud je i-té pozorovani Zenského pohlavi (a; = 0), pak je vysledny model ve
tvaru

Y = Bo + Bixi + <.

Nésledné pokud je i-té pozorovani muzského pohlavi (a; = 1) je model urcujici

vysi platu nasledujici

Y = Bo+ Ba+ Pz + <.

Ve vysledku tedy dostaneme dva modely, které se lisi o konstantu uréenou hod-

notou koeficientu 3, (obrazek 1.16).
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Obrézek 1.16: Interpretace modelu s dichotomickou proménnou.

Metoda umélych proménnych se vyuziva z divodu, ze pii vyuziti separovanych
modeltu
Y, = Bo + Pz + €, model pro Zeny,

Y; = B2 + Bix; + £; model pro muze,

je pro odhad regresnich koeficientu vyuzita pouze ¢ast pozorovani a nikoliv cely
statisticky soubor (h,j < n a zarovenn h + j = n). Pfi interpretovani vyslednych
modeli, pomoci obriazku 1.16 dospéjeme k zavéru, ze existuji dvé moznosti in-
terpretace. Bud muzeme Fici, Ze ,,muzi maji v praméru o 33 vétsi plat nez zeny*
a nebo ,,zeny maji v pruméru o 3 mensi plat nez muzi“. Proto se urcuje tzv. re-
ferencni skupina, vici které se bude provadét porovnavani s ostatnimi skupinami
kategorialni proménné. Mezi dalsi duvody, pro¢ volime referen¢ni skupinu je ten,
ze umoznuje zachovat nezavislost sloupcta v matici planu (X) i v pfipadé, kdy je
v modelu zachovan konstantni regresni koeficient.

Pro uvedeny piiklad je kategorie Zen oznacena, jako referen¢ni, a to z divodu,
ze pokud do sdruzeného modelu dosadime za umélou proménou nulovou hodnotu
dostaneme separovany model pro Zeny. Nedostatkem uvedeného sdruzeného mo-
delu je predpoklad, Ze smérnice regresni funkce jsou pro obé zkoumané skupiny

totozné, tzn. Ze koeficient vyjadiujici pramérnou zménu platu (f;), pii jednot-

42



kové zméné délky praxe je stejny pro obé skupiny. Proto se do modelu prida tzv.
interakce (f3z;a;)

Y = Bo + Bixi + Paa; + Bsxia; + €,

ktera umoznuje zohlednit rozdilnou smérnici jednotlivych skupin (obrazek 1.17).
Proto vysledny model pro muze (tj. a; = 1) vyjadiime pomoci néasledujiciho
vzorce

Y; = (Bo + B2) + (B1 + B3) zi + &4,

a pro Zeny (tj. a; = 0) se vysledny model zapise takto

Y = Bo + Bixi + €.

a%
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Obrazek 1.17: Interpretace modelu s interakci.

Nyni jiz sta¢i odhadnout regresni koeficienty pomoci vhodné metody, napft.
metody nejmensich ¢tverci.

Problematiku vicekategorialni proménné si opét uvedeme na piikladé. Uva-
Zujme, ze je zkoumana zavislost mezi vysi mzdy vzhledem délce praze a nejvys-

mu dokoncenému vzdélani, které délime do tii skupin tj. textitzékladni, stie-

doskolské a vysokoskolské. Postup pro zohlednéni vicekategoridlni proménné je
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totozny s dichotomickou promeéennou, jen s tim rozdilem, Ze misto jedné interakce

a jedné umélé proménné budou pridany dvé

b — 0 jiné vzdélani _Jo jiné vzdélani
© = 11 zékladni vzdelani > 7 T )1 stiedoskolské vzdélani |

Z uvedené charakteristiky vyplyva, ze pocet umélych proménnych je vzdy
roven poctu kategorii zmenseny o jedna, protoze je nutné oznacit jednu z kategorii,
jako referen¢ni skupinu. Pro uvedeny piiklad je skupina vysokoskolsky vzdélanych

osob zvolena jako referencni, a proto je sdruzeny model ve tvaru
Yi = Bo + Brxi + Babi + B3si + Babivi + Ossivi + €.

Pokud umélé proménné b; a s; polozime rovny nule, pak ziskdme separovany

model pro skupinu vysokoskolsky vzdélangch osob (resp. referen¢ni skupiny)
Y = Bo + Bz + &

Separovany model stredoskolsky vzdélanijch osob ziskdme pokud, uméla proménna

b; je rovna nule a s; jedné

Y; = (Bo + B3) + (B1 + Bs5) & + <.

V opacném piipadé ziskdme separovany model pro osoby se zdkladnim vzdélanim

Y; = (Bo+ B2) + (Br + Bs) zi + €.

I pro tento piipad vyuzijeme k odhadu regresnich koeficienti ndmi zvolenou me-

todu, napfr. metodu nejmensich ¢tverci.
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Kapitola 2

Popis dat

Datova sada (ukazka tabulka 2.1), na kterou budou aplikovany vyse uvedené
metody prostorové analyzy, se sklada ze tii samostatnych datovych sad. Pro lepsi

prehled budou datové sady oznaceny jako A, B a C.

podet Gmrtf na pocet umrti na prachové prachové
k6d POU 100 tisic obyvatel 100 tisic obyva’tel benzo[a]p_}:;ren Castice Castice Klima
(infarkt myokardu) (rakovinu tlustého [ng. m™3] <10pm | < 2,5um
V! stfeva a koneéniku) [ug. m™3] | [ug. m™3]
10000 33,52 29,39 1,05 23,64 17,50 teplé
21011 41,25 34,77 0,61 18,97 13,98 teplé
21013 36,44 44,21 0,71 20,18 14,97 teplé

Tabulka 2.1: Céstecna ukédzka datové sady.

Datova sada A obsahuje informace ohledné poc¢tu tmrti zptisobené infarktem
myokardu a rakovinnym onemocnénim tlustého stieva a koneéniku na trovni obci
s povérengm obecnim tradem' (dale jen POU). Pocty tmrti jsou znazornény
jako absolutni cetnosti imrti za jeden kalendarni rok v rozmezi let 2014 az 2018.
Aby bylo mozné spravné piifadit data pro jednotlivé POU, vyskytuje se v kazdé
datové sadé tzv. kod POU. Pro lepsi predstavu jsou do ukéazky datové sady A
(tabulka 2.2) pridany i nazvy POU.

nazev POU koéd POU | 2014 | 2015 | 2016 | 2017 | 2018
Hlavni mésto Praha 10000 453 435 423 425 399
Benesov 21011 21 14 19 16 19
Tynec nad Sazavou 21013 3 4 0 7 5

Tabulka 2.2: Ukézka datové sady Cetnosti tmrti na infarkt myokardu.

INa tzemi Ceské republiky se vyskytuje 393 POU, mezi které patif i éty¥i vojenské tjezdy
(Bfezina, Boletice, Libava, Hradisté ).
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Pfi porovnani absolutnich poé¢tii tmrti (APU) z tabulky 2.2 dospé&jeme k za-
véru, ze nejvetsi pocet umrti na infarkt myokardu se nachazi v Hlavnim mésté
Praha a nejmensi v Tynci nad Sazavou. Protoze v jednotlivych POU neiije stejny
pocet obyvatel (PO), nelze uvedeny zavér brat jako platny. Proto musime abso-
lutni poc¢ty amrti standardizovat podle vzorce

APU;;

RPU;; = 100 000, i = 1,..,393, j = 2014, ..., 2018.

Vysledna hodnota se znaéi jako relativni pocet umrti (RPU), ktera se v geo-
grafické terminologii interpretuje nasledovné ,pocet timrti na 1 obyvatele“. Aby
uvedend interpretace byla srozumitelnéjsi, nasobi se RPU zvolenou konstantou,
ktera je v nejcastéjsich pripadech rovna hodnoté 100 000 a vysledné hodnota se
interpretuje jako ,,pocet amrti na 100 000 obyvatel“. Pokud pro srovnani POU
vyuzijeme relativniho poc¢tu amrti viz tabulka 2.3 dospéjeme k naprosto odlis-

nému zavéru nez v piipadé srovnani pomoci absolutniho poc¢tu tmrti.

nazev POU absolutni pocet timrti | relativni poc¢et imrti na 100 000 obyvatel
Hlavni mésto Praha 399 30,67
Benesov 19 43,31
Tynec nad Sazavou 5 47,41

Tabulka 2.3: Rozdil mezi absolutni a relativni hodnotou poc¢tu amrti na infarkt
myokardu za rok 2018.

Protoze budou prostorové metody aplikovany na datovou sadu, ktera se sklada
ze ti1 samostatnych datovych sad A, B a C, je nutné sjednotit interpretaci zkou-
manych statistickych znakii. Pro jednotnou interpretaci bude vyuzit aritmeticky
pramér (AP), protoze se jedna o nestranny a zaroven nejlepsi odhad st¥edni
hodnoty. V pripadé datové sady A, bude aritmeticky priamér vypocten pomoci

vzorce
2018

>, RPU;

j=2014

AP
5

Vysledna hodnota se interpretuje, jako ,,primérny pocet tmrti za obdobi 2014-2018
na 100 000 obyvatel®.

46



Datova sada B poskytuje informace ohledné kvality ovzdusi na tzemi Ceské
republiky. Uvedena datova sada je poskytovana Ceskym hydrometeorologickym
tstavem ve formé shapefile?, ktery pievedeme do standardni datové sady, napf.
excelové tabulky. V tomto pripadé je shapefile zndzornén jako ¢tvercova sit roz-
kladajici se po celém tzemi Ceské republiky, pricemz jednotliva ¢tvercova pole
maji rozmér 1 x 1 km? (obrazek 2.1). Pro kazdé ¢tvercové pole je zaznamenana
prumérné hodnota méfenych prvki a latek v ovzdusi za pétileté obdobi od roku
2014 do roku 2018. Na obrazku 2.1 vidime, Ze jsou jednotliva POU tvofena urcitou
podmnozinou étvercii uréujici kvalitu ovzdusi v diléich ¢astech POU.

Aby bylo mozné charakterizovat celé tizemi POU, je zapotiebi vypodcitat arit-
meticky primér z diléich étvercovych poli, k demuz byl vyuZit program QGIS?.
Vyslednou hodnotu interpretujeme, jako primérnou hodnotu koncentrace zkou-

manych latek v ovzdusi na 1 km? za obdobi 2014-2018.

—— hranice POU
[ shapfile soubor

Obrazek 2.1: Castetna vizualizace shapefile souboru pro jednotlivé POU.

2Datovy format vyuzivany pro ukladani vektorovych prostorovych dat pro geografické in-
formaéni systémy.
3Volné dostupny geograficky informaéni systém pro analyzu a interpretaci prostorovych dat.
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éesky hydrometeorologicky tstav méii koncentraci mnoha latek, ale v této
praci budou blize popsany pouze tii latky, které jsou svou vysokou koncentraci
oznacovany za hlavni problém znecisténi ovzdusi na Gzemi Ceské republiky. Mezi
tyto latky patii benzofa[pyren (BaP), ktery v roce 2018 prekro¢il ro¢ni imisni
limit 1 ng.m™ na 56 % stanic, na kterych se tato latka méri (22 z 39 stanic).
Hlavni pfi¢ina vzniku benzola|pyrenu je spalovani organickych latek, proto lze
za hlavni zdroj oznacit vyfukové plyny, kour vznikly pii spalovdani uhli a dalsi
spalovani organickyjch ldtek. Podle Ceského hydrometeorologického tstavu je za
nejvétsi emisni zdroj benzola|pyrenu povazovano lokalni vytéapéni doméacnosti,
které za rok 2018 mdlo 98,8% podil na celkovém znecisténi ovzdusi. Duvodem
méfeni koncentrace benzola|pyrenu v ovzdusi je jeho negativni dopad na lidsky
organismus. Pii pravidelném vdechovani vyssi koncentrace se zvySuje riziko ra-
kovinného onemocnéni, poskozeni DNA atd. [20].

Mezi dalsi hlavni problémy znecisténi ovzdusi se rfadi poletavé prachové cés-
tice mensi nez 10 pm (PM 10). V tomto pfipadé je roéni imisn{ limit stanoven na
hodnotu 40 pg. m™3, ktera v roce 2018 byla prekroc¢ena pouze na 0,04 % tizemi
Ceské republiky. P¥i zohlednén{ uvedené charakteristiky bychom dospéli k zéveéru,
Ze se nejedna o tak zavazny problém, jako v pripadé BaP. Divod, pro¢ je PM
10 oznacovan za hlavni problém znecisténi ovzdusi, je ten, Ze v roce 2018 byla
dosazena pouze na 51,6 % tzemi Ceské republiky idealni ro¢ni koncentrace méné
nez 20 pg. m™3. Prachové ¢astice mohou vznikat dvéma zptsoby, a to bud lid-
skou ¢innosti, nebo prirodnimsi jevy. Mezi prachové ¢astice, které vznikaji lidskou
¢innosti fadime napt. tézbu uhli, stérku, nebo spalovani fosilnich paliv. Pokud je
zdroj prachovych ¢astic napt. vybuch sopky, lesni pozary atd., je zdroj oznacen
jako prirodni jev.

V Ceské republice za obdobi 2014-2018 lze za hlavni zdroj oznagit lokalni
vytapéni domécnosti, které v roce 2018 mélo 73,9% podil na celkovém znecis-
téni. Hlavnim divodem méfeni koncentrace prachovych castic je negativni vliv
na lidsky organismus, zptisobujici onemocnéni hornich cest dychacich.

Posledni latku, kterou si blize predstavime, jsou poletavé prachové castice
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mensi nez 2,5 um (PM 2,5). ProtoZe jsou tyto ¢astice zahrnuty i v hodnoté
urcujici koncentraci PM 10, nebude prekvapivé, ze PM 2,5 také patii mezi hlavni
problémy znecisténi ovzdusi na tzemi Ceské republiky. V ptipadé PM 2,5 je
situace horsi, protoze v roce 2018 byla idealni koncentrace méné jak 10 pg. m™
dosazena pouze na 7,0 % tzemi Ceské republiky. Vznik a hlavni zdroje prachovych
¢astic mensi nez 2,5 pum jsou stejné, jako v pripadé prachovych castic mensich nez
10 pm. Vzhledem k tomu, ze jsou PM 2,5 mensi nez ¢ervené krvinky v lidském téle
(tj. 7,5 um), je jejich negativni dopad na lidsky organismus vétsi nez v piipadé
PM 10. ZvySen4a inhalaci prachovych c¢astic mensi nez 2,5 um mize zplisobit
onemocnéni kardiovaskuldrniho systému a dolnich cest dychacich.

Datova sada C obsahuje informace ohledné pfevazujicich klimatickych pod-
minkach v jednotlivych POU. Pro uréeni pfevazujiciho lokalniho klimatu na tizemi
jednotlivych obei bylo vyuZzito mapového dila klimatické oblasti (1901-2000) |12].
V uvedeném mapovém dile se nachazi celkové 13 klimatickych oblasti, které jsou
délené podle teplotnich a srazkovych poméra na daném tizemi (napft. velmi teplé,
mirné teplé na srazky chudé a dalsi). Veskeré klimatické oblasti jsou uréeny podle
klasifikace, ktera pro urceni typu klimatu vyuziva 14 rtznych meteorologickych
charakteristik, mezi které patii mnoZstvi srdazek, primérnd teplota vzduchu ve vy-
branijch mésicich, pocet letnich, ledovijch a mrazoviych dni atd. Veskeré uvedené
charakteristiky lze nalézt v knize Klimatické oblasti Ceskoslovenska [16].

P1i analyze bude vyuzito pouze 5 ze 14 moznych klimatickych oblasti, mezi
které patii velmi chladnd, chladnd, mirné tepld, tepld a velmi tepld klimaticka
oblast. Diivod uvedené redukce je dan tim, Ze zastoupeni klimatickych oblasti,
které jsou charakterizovany jak z hlediska teplotniho, tak srazkového thrnu napf.
mirné teplé na srazky chudé, jsou na trovni POU zastoupené v malém poctu tj.

53 z 393 POU.

2.1. charakteristiky zkoumanych jevi

Pro vytvoreni ucelené predstavy budou pro jednotlivé statistického znaku uve-

deny c¢iselné charakteristiky a mapova dila. Mezi zakladni ¢iselné charakteristiky
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fadime vybérovy pramér (7), median (), vybérovou smérodatnou odchylku (SD)
a variacni koeficient (C'V'), ktery je vyjadien v procentech. Veskeré ¢iselné charak-
teristiky jsou z divodu lepsi interpretace vypocteny na drovni kraji. Diive nez
prejdeme na interpretaci samotnych charakteristik, je nutné si uvést problema-
tiku vypoctu uvedenych charakteristik v pripadé Hlavniho mésta Prahy. Problém
spo¢iva v tom, Ze na arovni POU, ORP*, kraji atd. je Hlavni mésto Praha defi-
novano, jako jeden stejny prostorovy celek. Proto nelze pro Hlavni mésto Prahu
vypocitat vybérovou smérodatnou odchylku a variacni koeficient a pro vybérovy
prumér a medidn plati, Ze se jedna o presnou realizaci zkoumané proménné.
Prvni charakteristika se zaméfi na proménou znéazornujici pocet tmrti na
infarkt myokardu. Nejvétsi hodnota vybérového priméru se nachazi v Jihoces-
kém, Karlovarském, Libereckém a Jihomoravském kraji. Naopak nejnizsi pri-
mérna hodnota se vyskytuje v Hlavnim mésté Praze, Plzenském, Krdlovéhradec-

kém a Olomouckém kraji (tabulka 2.4).

infarkt myokardu rakovina tlustého streva a konecéniku

kraje T z SD cv T T SD cv
Hl. m. Praha (PHA) 33,52 | 33,52 - - 29,39 | 29,39 - -
Stiedocesky (STC) 45,50 | 42,40 | 17,69 | 38,89 | 33,84 | 34,77 | 10,51 31,04
Jihoc¢esky (JHC) 61,41 | 62,28 | 17,61 | 28,67 | 37,85 | 35,51 | 12,85 33,96
Plzeiisky (PLK) 36,91 | 3526 | 12,18 | 33,01 | 36,77 | 35,95 | 10,71 29,12
Karlovarsky (KVK) 54,90 | 48,87 | 18,43 | 33,56 | 40,44 | 39,11 | 10,83 26,78
Ustecky (ULK) 49,58 | 50,17 | 11,85 | 23,89 | 35,58 | 36,29 7,87 22,13
Liberecky (LBK) 62,84 | 60,64 | 15,87 | 25,25 | 37,75 | 33,88 | 11,41 30,21
Kralovéhradecky (KHK) | 38,87 | 37,29 | 11,53 | 29,66 | 33,72 | 32,67 | 8,74 25,93
Pardubicky (PAK) 42,92 | 40,87 | 10,70 | 24,92 | 31,76 | 30,91 7,91 24,92
Kraj Vysoéina (VYS) 53,33 | 49,97 | 15,35 | 28,79 | 31,42 | 31,09 | 12,29 39,10
Jihomoravsky (JHM) 68,31 | 53,47 | 37,01 | 54,17 | 33,85 | 34,09 | 8,32 24,59
Olomoucky (OLK) 38,44 | 37,03 | 14,57 | 37,91 | 39,02 | 36,05 | 8,74 22,39
Zlinsky (ZLK) 44,38 | 44,21 | 13,73 | 30,94 | 35,34 | 35,83 | 7,55 21,35
Moravskoslezsky (MSK) | 43,63 | 44,54 | 10,75 | 24,64 | 33,61 | 33,34 7,76 23,08
Ceska republika (CR) 49,04 | 44,54 | 20,05 | 24,64 | 35,12 | 34,78 | 10,00 28,47

Tabulka 2.4: Ciselné charakteristiky prumérné tmrtnosti na 100 000 obyvatel pro
zkoumané nemoci v krajich a pro celou Ceskou republiku za obdobi 2014-2018.

Vzhledem k tomu, Ze vybérovy primér je nachylny na odlehla pozorovani,
uvedeme si robustni odhad zkoumanych veli¢in. K tomuto tcelu vyuzijeme hod-
notou medianu, tj. 50% kvantil, pomoci kterého budeme schopni urcit, zda do-

chazi k vychyleni hodnot v ur¢itém sméru. Pii porovnani hodnot z tabulky 2.4 je

4Obce s rozsifenou ptsobnosti.
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ziejmé, ze v Karlovarském a Jihomoravském kraji se vyskytuji pozorovani s vy-
sokym poctem umrti. Dalsi dilezity ukazatel je vybérova smérodatna odchylka,
ktera vyjadruje primérnou miru vychyleni dat od prumeéru. V piipadé infarktu
myokardu se od ostatnich kraju vyrazné odlisuje Jihomoravsky kraj, ve kterém

se vyskytuji POU s vys$im (resp. niz&im) po¢tem tamrti (obrazku 2.2).

Pocet timrti na 100 tisic obyvatel:

34,3 a méné
34,4 -42,0
42,1-49,6
49,7 - 60,5

60,6 a vice

Hranice:
— kraje
— PoOU

absolutni éetnost

50 100 150

primérny potet imrti na 100 tisic obyvatel

Adam CECH

Data: ©ArcCR, ARCDATA PRAHA, ZU, CSU, 2016, L !
Katedra geografie PFF UP o 50 100 150 km Olomouc 2021

Obrazek 2.2: Prumérny pocet amrti na infarkt myokardu na trovni jednotlivych
kraju.

Aby bylo mozné porovnavat hodnoty vybérovych smérodatnych odchylek,
mezi jednotlivymi kraji, je nutné vypocitat variac¢ni koeficient, ktery zohlednuje
rozdilné vybérové prumeéry v jednotlivych krajich. Pokud porovnédme hodnoty
vybérovych smérodatnych odchylek v Plzenském a Karlovarském kraji, dospé-
jeme jednoznacné k zavéru, ze v Karlovarském kraji je vétsi rozptyl tmrtnosti
nez v Plzenském kraji. Pokud pro porovnani vybérové smérodatné odchylky vy-
uzijeme variacni koeficient, pak zjistime, ze v Plzeniském a Karlovarském kraji je
variabilita tmrtnosti velmi podobna.

Mezi kraji s vysokym poctem umrti na rakovinné onemocnéni tlustého streva
a konecniku patii Jihocesky, Karlovarsky, Liberecky a Olomoucky kraj. Naopak

nejmensi primérny pocet umrti se vyskytuje v krajich Hlavni mésto Praha, Par-
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dubicky a Kraj Vysocina (tabulka 2.4). Z hodnot mediant lze pozorovat, Ze ne-
dochézi k tak velkému vychyleni od vybérového primeéru jako v pripadé infarktu
myokardu. Mirné vychyleni se vyskytuje v Olomouckém a Libereckém kraji, pro-

toze se na tzemi uvedenych kraji vyskytuji POU s nadprimérnym poctem tmrti

pro dany kraj (obrazek 2.3).

Pocet umrti na 100 tisic obyvatel:

27,7 améné
27,8-32,4
32,5-36,1
36,2-42,2

42,3 a vice

Hranice:
— kraje
— POU

w
o

N
S

absolutni ¢etnost

10

20 40 60 80
primérny poéet tmrti na 100. tisic obyvatel

Data:@ArcCR, ARCDATA PRAHA, ZU, CSU, 2016, L 1 Adam CECH
Katedra geografie PiF UP 0 50 100 150 km Olomouc 2021

Obrazek 2.3: Prumérny pocet amrti na rakovinné onemocnéni na trovni jednot-
livych kraji.

Vysledné hodnoty smérodatné odchylky poukazuji na maly rozptyl poctu
amrti v jednotlivych krajich. Pokud vSak pro srovnani jednotlivych kraji vy-
uzijeme varia¢ni koeficient, pak dospé&jeme k zévéru, ze rozptyly poctu amrti jsou
velmi podobné. Pti porovnani jednotlivych nemoci mezi sebou je ziejmé, Ze oby-
vatelé Ceské republiky za obdobi 2014-2018 umirali vice na infarkt myokardu nez
na rakovinné onemocnéni tlustého streva a konecniku, coz je dano velmi odlis-
nym pribéhem onemocnéni. OvSem pii srovnani varia¢niho koeficientu dospéje
k zavéru, ze variabilita imrtnosti je vétsi v pfipadé rakovinného onemocnéni.

Déle si pomoci ¢iselnych charakteristik blize popiSeme miru znec¢isténi ovzdusi
benzo[a[pyrenem. Nejvétsi znecisténi se za obdobi 2014-2018 vyskytovalo v Hlav-

nim mésté Praze, Olomouckém, Zlinském a Moravskoslezském kraji. Nejvice vsak
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zaujme prumérnéd hodnota v Moravskoslezském kraji, kterd se velmi odlisuje od
ostatnich kraju. Pti srovnani primérné hodnoty s medianem dospéjeme k zavéru,
7e v Moravskoslezském kraji se vyskytuji POU s vysokou koncentraci BaP. Na-
opak nejmensi primérna koncentrace se vyskytovala v Jihoceském, Plzenském,
Karlovarském kraji a Kraji Vysocina (tabulka 2.5). Nezajimavéjsi je na uvede-

nych krajich jejich prostorovy faktor, a to z diivodu, Ze se jedna o sousedici kraje.

Benzo(a)pyren Prachové cdstice < 10 um Prachové castice < 2,5 um
kraje T T SD cv z T SD cVv T T SD cv
PHA | 1,06 | 1,06 - - 23,65 | 23,65 - - 17,50 | 17,50 - -

STC | 0,83 | 0,83 | 0,23 | 27,39 | 20,95 | 21,00 | 2,17 | 10,35 | 15,60 | 15,63 | 1,76 | 11,19
JHC | 0,30 | 0,31 | 0,16 | 54,16 | 16,03 | 16,78 | 2,45 | 15,29 | 11,82 | 12,39 | 1,87 | 15,83
PLK | 0,46 | 0,49 | 0,20 | 43,86 | 17,29 | 17,62 | 2,63 | 15,23 | 12,87 | 13,16 | 2,10 | 16,28
KVK | 0,21 | 0,19 | 0,09 | 43,93 | 14,95 | 15,13 | 1,61 | 10,78 | 11,09 | 11,05 | 1,22 | 11,04
ULK | 0,58 | 0,57 | 0,21 | 35,83 | 19,49 | 19,90 | 2,71 | 13,90 | 14,34 | 14,29 | 1,88 | 13,10
LBK | 0,55 | 0,56 | 0,18 | 32,33 | 17,35 | 17,85 | 1,93 | 11,11 | 13,12 | 13,44 | 1,59 | 12,16
KHK | 0,82 | 0,89 | 0,23 | 27,40 | 20,29 | 21,10 | 2,91 | 14,34 | 1545 | 16,10 | 2,31 | 14,97
PAK | 0,70 | 0,70 | 0,17 | 23,50 | 19,94 | 19,59 | 1,91 | 9,59 | 15,13 | 14,84 | 1,53 | 10,09
VYS | 0,37 | 0,37 | 0,00 | 23,62 | 17,63 | 17,74 | 0,84 | 4,78 | 13,18 | 13,28 | 0,84 | 6,40
JHM | 0,65 | 0,64 | 0,18 | 28,30 | 21,44 | 21,71 | 1,72 | 8,02 | 16,74 | 17,06 | 1,51 | 9,02
OLK | 0,93 | 0,88 | 0,27 | 29,31 | 21,10 | 21,47 | 3,52 | 16,69 | 16,23 | 16,34 | 2,94 | 18,10
ZLK | 1,14 | 1,12 | 0,17 | 14,72 | 22,74 | 22,78 | 2,27 | 9,99 | 17,77 | 17,82 | 1,84 | 10,34
MSK | 2,01 | 1,89 | 0,96 | 47,96 | 26,64 | 26,15 | 6,82 | 25,59 | 20,78 | 20,55 | 5,52 | 26,59

CR | 0,75 | 0,64 | 0,54 | 72,03 | 19,88 | 19,44 | 4,06 | 20,43 | 15,07 | 14,63 | 3,36 | 22,24

Tabulka 2.5: Ciselné charakteristiky primérné koncentrace latek Benzo(a)pyren
[ng. m™| a prachovych ¢astic [ug. m™] na 1 km?* pro zkoumané latky na tzemi
Ceské republiky za obdobi 2014-2018.

Nejvétsi hodnota smérodatnych odchylek se vyskytuje v Moravskoslezském,
Olomouckém, Krdlovéhradeckém a Plzenském kraji. Pokud ale k porovnani hod-
not smérodatné odchylky vyuzijeme varia¢niho koeficientu, zjistime, ze v Plzen-
ském a Karlovarském kraji je variabilita koncentrace benzofa/pyrenem srovna-
telnd s Moravskoslezskym krajem. V pripadé Olomouckého kraje je hodnota va-
ria¢nfho koeficientu oproti uvedenym krajim nizsi, dokonce je srovnatelna s Ji-
homoravskim krajem. Nejvétsi hodnota varia¢niho koeficientu se nachazi v Jiho-

ceském kraji, protoze se na tizemi uvedeného kraje vyskytuji oblasti POU s vy&si

a zaroven nizsi koncentraci benzofa/pyrenem (obrazku 2.4).
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Koncentrace BaP (ng. m3/km?):
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Obrézek 2.4: Pramérné mnozstvi benzo[a[pyren [g.m™3] pro jednotlivé kraje
Ceské republiky za obdobi 2014-2018.

Protoze do prachovych ¢astic mensich jak 10 pum patii i prachové castice
mensi jak 2,5 pum, bude uvedena c¢iselnd charakterizace, vztahujici se na obé
zkoumané skupiny zaroven. Vysokd hodnota vybérového pruméru se vyskytuje
v Hlavnim mésté Praze, Jihomoravském, Zlinském a Moravskoslezském kraji. Na-
opak nejmensi koncentrace se vyskytuje v Jihoceském, Plzenském a Karlovarském
kraji. Protoze se hodnoty vybérového priméru skoro neodlisuji od hodnot me-
didnt, lze tvrdit, Ze se v jednotlivych krajich nevyskytuji odlehla pozorovani,
ktera by vychylila vybérovy prumeér. Nejvétsi variabilita se nachézi v Krdlové-
hradeckém, Olomouckém a Moravskoslezském kraji, ale pii srovnéni variacniho
koeficientu je zfejmé, ze v Moravskoslezském kraji se vyskytuji oblasti jak s niz-
kou, tak s vysokou koncentraci prachovych ¢astic. Naopak v Jihomoravském kraji
a Kraji Vysocina se vyskytuje nejmensi variabilita oproti ostatnim krajium tzn.
7e se v uvedenych krajich nevyskytuji POU s velmi odlinou koncentraci pracho-

vych Castic (obrazek 2.5 a 2.6).
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Obrézek 2.5: Prumérné mnozstvi prachovych ¢astic mensi jak 10 pm [pg.m=3]
pro jednotlivé kraje Ceské republiky za obdobi 2014-2018.
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Obrazek 2.6: Prumérné mnozstvi prachovych ¢astic mensi jak 2,5 um [ng.m=3]
pro jednotlivé kraje Ceské republiky za obdobi 2014-2018.

Pii charakterizaci jednotlivych latek na arovni Ceské republiky lze pozorovat,

Ze v piipadé benzofa/pyrenu se vybérovy primér velmi ptiblizuje k roénimu imis-
. 1 t 1 -3 S , —l' ,bv . ° « d , . o . .
nimu limitu (1 ng.m™). Srovndme-li vybérovy priuméru s medianem, je ziejmé,

%)



e na tzemi Ceskeé republiky se nachazeji oblasti s velmi nadprimérnou hod-
notou, coz potvrzuje i histogram uvedeny na obrazku 2.4. Pro prachové ¢astice
plati, Ze na tzemi Ceské republiky se nachézeji oblasti s velmi nadprimérnou
koncentraci, ovsem ne tak extrémni jako v piipadé benzofa/pyrenu. Uvedenou
charakterizaci je pomoci porovnani medidnu a vybérového pruméru v tabulce
2.5. Pti porovnani jednotlivych varia¢nich koeficienti dospéjeme k zavéru, ze va-
riabilita koncentrace mezi jednotlivymi prachovymi ¢asticemi je srovnatelna, ale
v piipadé benzofa[pyrenu je diametralné odlisna.

Posledni ¢iselné charakteristika je zamérena na prevazujici lokalni klima na
tizemi jednotlivych POU. Aby bylo mozné porovnavat jednotlivé kraje mezi sebou
jsou jednotlivé kategorie interpretovany, jako podil rozlohy v jednotlivych krajich
(obréazek 2.7).
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Obrézek 2.7: Klimatické podminky v jednotlivych krajich Ceské republiky.

Na tizemf Ceské republiky se nejcastéji vyskytuje teplé a mirné klima, naopak
nejmensi zastoupeni maji klimatické podminky znacené jako velmi teplé (resp.
chladné). Ovsem najdou se i takové kraje napt. Karlovarsky, ve kterém je vy-
znamné zastoupeno chladné klima. V piipadé Jihomoravského kraje pozorujeme
veétsi zastoupeni velmi teplého klimatu, vic¢i ostatnim krajim, presné se jedna

0 25 % z celkového tizemi. Naopak nejvétsi mira zastoupeni velmi chladného kli-
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matu se vyskytuje v Krdlovéhradeckém kraji, priblizné se jedna o 15 % tzemi.
Z obrazku 2.7 je mozné usoudit, ze v kazdém kraji kromé Hlavniho mésta Prahy
se vyskytuji velmi rozmanité typy lokalniho klimatu.

P1i vypracovani uvedenych kapitol byly vyuzity tyto zdroje: [3], [12], [L6], [20].
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Kapitola 3

Prostorova analyza mortalitnich dat

V této kapitole budou zkouméno, zda ma geograficky prostoro vliv na hodnoty
vySe uvedenych mortalitnich dat. Diive, nez budeme aplikovat metody prosto-
rové analyzy, je nutné si zadefinovat matici vah. Vzhledem k tomu, Ze zkoumana
onemocnéni nejsou virového, ani bakterialnitho ptuvodu, tj. nedochézi k prenosu
z Clovéka na Clovéka, je pro urceni sousedstvi vyuzita metoda sousedstvi krdlovny
a hodnoty vah stanoveny pomoci metody prostoroviych souvislosti. Metoda sou-
sedstvi krdlovny v prameéru kazdé POU prifadi Sest sousedi, ale nastava i situace,
7e POU, které jsou umistény v blizkosti statnich hranic, je pfifazen pouze jediny
soused (tabulka 3.1). Pfesné se jedna o As, Rumburk, Javornik, Nové Mésto pod

Smrkem a Osoblahu.

minimum | maximum | vybérovy primérnd hodnota | medidn | vybérova smérodatna odchylka
1,0 11,0 5,5 5,0 2,0

Tabulka 3.1: Ciselné charakterizace rozlozeni sousedstvi, ur¢ené pomoci metody
sousedstvi kralovny.

Aby bylo mozné pii analyze zohlednit i rozdilny pocet sousedt, je nutné bi-
nomickou matici vah standardizovat, a to pomoci 7ddkové standardizace i za
predpokladu poruseni symetrie. Dalsi ztiZeni, které je nutno zohlednit, se tyka
vojenskych tjezdi, které se fadi mezi 393 zkoumanych POU. Problematika vo-
jenskych tjezdil spoc¢iva v tom, Ze se na jejich tizemi nevyskytuje zkoumané statis-
tické znaky, tj. pocet imrti na dané onemocnéni. Jedna z moznosti, jak uvedeny

problem vyftesit, je odebrani vojenskych tjezdi z datové sady, coz by vsak mélo
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za nasledek zkresleni prostorového vlivu u sousedicich jednotek. Proto je kazdému
vojenskému tjezdu prifazena prumérna hodnota zkoumaného statistického znaku
pro celou Ceskou republiku, ktera minimalné ovlivni vysledky prostorové analyzy.

Veskeré vysledky prostorové analyzy a mapova dila jsou vypocteny (resp.
vytvoreny) pomoci programu PyCharm Community 2021.1 umoziujici progra-
movani v jazyku R (verzi 3.6.3). Veskeré kody a manual k tvorbé mapovych dél

pomoci jazyku R se nachéazi na prilozeném CD.

3.1. Prostorova autokorelace

Pro ovéfeni prostorovych shluki (resp. prostorové autokorelace) je vyuzito
globalni a lokdlni Moranovo I kritérium. Pti vypoctu globdiniho Moranova I kri-
teria lze vyvodit zavér, ze u obou typu onemocnéni dochazi k pozitivni prostorové
autokorelaci (tabulka 3.2). Aby bylo zfejmé, Ze uvedené tvrzeni nejsou pouhou
nadhodnou, je jejich signifikantnost ovéfena pomoci metody Monte Carlo. Pro
zjisténi rozdéleni zkoumanych veli¢in bylo vyuzito jeden tisic permutaci a hla-
dina vyznamnosti byla zvolena na hodnotu 0,05. Protoze je p-hodnota v obou
pripadech mensi nez zvolené hladina vyznamnosti, je nulova hypotéza odmitnuta
a priklanime se k alternativni hypotéze, tzn. Ze se na zkoumaném tzemi vyskytuje

prostorova autokorelace.

onemocnéni Moranovo I kritérium | p-hodnota
infarkt myokardu 0,41 0,001
rakovina tlustého stfeva a kone¢niku 0,13 0,001

Tabulka 3.2: Globdlni Moranovo I kritérium a jeho statistickd vyznamnost.

Pri srovnani vyslednych hodnot pozorujeme, Ze timrti na infarkt myokardu mé
vétsi tendenci k prostorovym shlukim, nez rakovinné onemocnéni tlustého streva
a konecniku. Pomoci uvedené charakteristiky vsak nejsme schopni lokalizovat
jednotlivé prostorové shluky, a proto vypocitame lokdlni Moranovo I kritérium.
Protoze samotna hodnota lokalntho kriteria nam neumozni rozeznat jednotlivé

typy shluki, vyuZijeme pro interpretaci Moraniv diagram (obrazek 3.1 a 3.3).
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V pripadé infarktu myokardu je vétsina hodnot umisténa v prvnim a tfetim
kvadrantu Moranova diagramu. Pokud zéroven data prolozime regresni funkci,
dostaneme vyjadieni pro globalni Moranovo I kritérium. Pozorovani, kterd maji
nejvétsi vliv na vyslednou hodnotu jsou pro lepsi orientaci oznaceny nazvem POU.
V porovnani vii¢i ostatnim pozorovanim, nejvice zaujmou prostorové shluky v Bo-
skovicich, Letovicich a Opatovicich, které jsou vyrazné nadprimérné nez u ostat-
nich POU (obrazek 3.1). Piesto se viak nejedna o odlehld pozorovani protoZe

Cookova vzdalenost je mensi nez jedna.
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Obrazek 3.1: Morantiv diagram pro infarkt myokardu.

Nedostatek Moranova I digramu je v tom, Ze neumozinuje sledovat umisténi
jednotlivych prostorovych shluki. Proto pomoci mapového dila (obrazek 3.2)
vyjadifme, v jakém kvadrantu Moranova diagramu se POU vyskytuje. Pomoci
mapového dila pozorujeme, Ze na tzemi Ceské republiky vyrazné pievazuji lokalni
shluky nizkych hodnot, obklopeny nizkymi hodnotami. Pii zaméreni se na vyskyt
vysokych hodnot, které jsou obklopeny vysokymi hodnotami zjistime, Ze nejveétsi
zastoupeni je v Jihoceském, Jihomoravském a Libereckém kraji. OvSsem nejdui-

lezitéjsim faktorem pro uvedenou skupinu je vyskyt statisticky signifikantnich
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POU, mezi které patii Bechyné, Blansko, Boskovice, Miroslav a Velké Opatovice.
Vzhledem k tomu, Ze Blansko, Boskovice a Velké Opatovice spolu piimo sousedi,
je mozné na zakladé uvedené analyzy fici, Ze se v téchto POU vyskytuji ur¢ité
faktory, které zvysuji amrti na infarkt myokardu vaéi okolnim POU.

Typ shluki:
i Nizké hodnota mezi nizkymi

Nizké hodnota mezi vysokymi
Vysoka hodnota mezi nizkymi
Vysokd hodnota mezi vysokymi

Hranice:

kraje

— POU

POU:

Statisticky vyznamné

Data: ©ArcCR, ARCDATA PRAHA, ZU, CSU, 2016, § I T Velké Opatovice Adam CECH
Katedra geografie PfF UP Olomouc 2021

Obrazek 3.2: Prostorové shluky infarktu myokardu.

U rakovinného onemocnéni tlustého stfeva a kone¢niku pozorujeme, Ze roz-
ptyl prostorovych jednotek v jednotlivych kvadrantech Moranova diagramu je
vétsi nez u infarktu myokardu (obrazek 3.3). Uvedena charakteristika se pro-
jevi pri vypoctu globalniho kriteria, coz potvrzuje i hodnota uvedena v tabulce
3.2. Rozdil mezi globalni hodnotou prostorové autokorelace lze pozorovat pomoci
srovnani sklonu regresnich funkci, které jsou uvedeny v jednotlivych Moranovych
diagramech (obrazek 3.1 a 3.3). Mezi nejvice ovliviwjici okolni prostorové jed-
notky patii napt. Osoblaha, Netolice, Ceské Velenice, Celdkovice a dalsi POU,
u kterych je uveden nazev, ale ani v jednom piipadé se nejedné o odlehlé pozo-
rovani, protoze ani v jednom piipadé Cookova vzdalenost nepfesahne hodnotu

vétsi jak jedna.

61



-
Osoblaha

(9,
(==}

Jemnice ! Ziv,
Mladé Vozice Sezimovo Usti .
Huboka na{:’llavou :.ﬂt ;,,:ch‘? Marianské Lazra,é' Mirov?ceﬂz »
Loket nove Stragec! Jindfichiy Hradec, Jablenng v Podjestedi
® 6 o ° s o ° Pacov
o L]
%ooﬂ o . .
- Kgmemﬁe nad Lipou

Gol{‘:gv Jenikov Morav'slr.y Beroun

Primérny poéet umrti v okoli POU na 100 tisic obyvatel

o Q . - -
1§80 o o Lézng Bélohrad
o 0g
- .0 o do °© o o
30 Jesenice o ©°¢° o ° 3 %€ .
o g0 o o o St.razmce
N OD % 4o L ©
o o < oy -3
o
° o -] e
o Og L}
° Praha '
) !

Benéth r:ad Jizerou Cesk.é Velenice

FUNTN. !
20 Celakovice '

0 20 40 60 80
Pocet imrti v POU na 100 tisic obyvatel

Obrazek 3.3: Morantuv diagram pro rakovinné onemocnéni tlustého stieva a ko-
necniku.

Pfi vizualizaci hodnot z Moranova diagramu, pomoci mapového dila (obréa-
zek 3.4) je hned ziejmé, pro¢ je hodnota globalnitho Moranova I kritéria menst,
nez v pripadé infarktu myokardu. Presto se na tzemi Ceské republiky nacha-
zeji oblasti charakterizujici se ur¢itymi typy shluki. Napiiklad v Karlovarském
kraji vidime prevazujici vyskyt shluki vysokych hodnot mezi vysokymi hodno-
tami, tento typ shluku se nasledné line okolo hranic Stredoceského, Plzenského
a Jihoceského kraje. Uvedeny fakt vSak neni relativni a to z duvodu, ze jedina
signifikantni POU se vyskytuje v Moravskoslezském kraji. V jediné obci Osoblaha
bylo statisticky prokazano, ze se na daném tzemi vyskytuje zvySeny pocet amrti
na rakovinné onemocnéni nez v okolnich POU.

Pro ovéreni signifikantnosti v obou pripadech byla vyuzita metoda Monte
Carlo, kterou jsme si uvedli pfi popisu lokdlniho Moranova I kritéria. Aby bylo
vhodné odhadnuto rozdéleni zkoumané nahodné veli¢iny bylo pouzito jeden ti-
sic permutaci a pro snizeni miry falesné pozitivnich signifikantnich shluki byla

vyuzita Benjaminova-Hochbergova korekce pro mnohonasobné porovnévani na
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celkové hladiné vyznamnosti 0,05.

Typ shluki:

Nizka hodnota mezi nizkymi
Nizka hodnota mezi vysokymi

Vysoka hodnota mezi nizkymi
Vysokéa hodnota mezi vysokymi
Hranice:
kraje
~— POU
POU:

Statisticky vyznamné

Data:©ArcCR, ARCDATA PRAHA, ZU, CSU, 2016, Adam CECH
Katedra geografie PfF UP Olomouc 2021

Obrazek 3.4: Prostorové shluky rakovinného onemocnéni tlustého streva a konec-
niku.

3.2. Prostorova nestacionarita

Pomoci prostorové autokorelace jsme zjistili, Ze na tzemi Ceské republiky
se vyskytuji prostorové shluky, u kterych jsou signifikantné zvyseny pocty tamrti.
Proto nas intuitivné napadne otazka , které faktory zptisobuji zvyseny pocet imrti
a zda jsou prostorové stacionarni“. K tomuto tucelu budeme na uvedenéd data
aplikovat standardni regresni analyzu a wvdZenou prostorovou regresi, kterd nam
umozni zkoumat prostorovou nestacionaritu vybranych faktora, mezi které patii
kvalita ovzdusi a pfevazujici klimatické podminky vyskytujicich se na tizemi POU.

Vzhledem k tomu, Ze mezi po¢tem tmrti a vybranymi faktory neexistuje zadna
vyznamna zavislost, ktera by mohla byt dale zkoumana z prostorového hlediska,
bude metodika zkouméni prostorové stacionarity ukazana na modelu, ktery vyja-

dfuje zavislost koncentrace prachovych ¢astic mensich jak 10 um (vysvétlovana
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proménnd) vidi koncentraci benzola|pyrenu a klimatickym podminkam (vysvét-

lujici proménné). Vysledny model je ve tvaru

Y = Bo + Bixi + Baa; + Bsb; + Baci + Bsdi + Bexia; + Praib; + Bsxic; + Poxid; + €5,

kde umeélé proménné vyjadiujici jednotlivé klimatické podminky vyjadiime né-

sledovné

~_ J0  jiné klima b — 0 jiné klima
%= 11 velmi chladné” "~ {1 chladné

~_ J0 jiné klima 4 — 0 jiné klima
11 teplé * 11 velmi teplé -

Protoze se ve zkoumaném modelu vyskytuji interakce a umélé proménné, je
nutné zvolit referen¢ni skupinu, ktera v tomto piipadé je rovna mirnému kli-
matu, a proto je vysledny model pro uvedenou skupinu ve tvaru 5y + S1x;. Du-
vodem zvoleni uvedené referen¢ni skupiny je v tom, Ze se jedné o prechodnou
klimatickou oblast, a proto umozni vhodné zkoumat rozdil mezi teplym a chlad-
nym klimatem. V tabulce 3.3 jsou znézornény odhady regresnich koeficientti pro
jednotlivé umélé proménné (So, 52, fs, Ba, 5), které vyjadiujici posun regresni
piimky vzhledem k mirnému klimatu a odhady regresnich koeficienti pro inter-

akce (1, Bs, Br, Bs, Po), vyjadiujici rozdil ve smérnici regresni piimky.

uméld promeénnd interakce
klima regresni koeficient | p-hodnota (t-test) | regresni koeficient | p-hodnota (t-test)
velmi chladné -3,55 0,001 0,78 0,501
chladné -0,60 0,027 -0,65 0,102
mirné 14,73 0,001 6,60 0,001
teplé 1,91 0,001 -0,78 0,003
velmi teplé 4,62 0,001 2,12 0,048

Tabulka 3.3: Ciselna charakterizaceglobdlniho modelu pro prachové cdstice mensi
nez 10 pm v zavislosti na benzo/a/pyrenu.

P1i zaméreni se na mirné klima z tabulky 3.3 vidime, Ze pokud bude koncen-
trace benzofafpyrenu nulova, pak se na tzemi mirného klimatu vyskytuje kon-

centrace prachovijch éistic mensi nez 10 pm o priimérné hodnoté 14,73 pg. m™
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na 1 km?, naopak pfi jednotkové zméné koncentrace benzo/a/pyrenu se v mirném
klimatu zvysi koncentrace prachovijch cdstic o 6,60 pg. m™ na 1 km?. V obou
uvedenych piipadech je p-hodnota mensi, jak zvolenéd hladina vyznamnosti 0,05,
a proto se budeme pfiklanét k alternativni hypotéze, ktera rika, ze odhad regres-
niho koeficientu je ruzny od nuly. U teplého a velmi teplého kraje pozorujeme, Ze
pii nulové koncentraci benzo/a/pyrenu se pramérna hodnota zvysi vzhledem k mir-
nému klimatu, naopak v chladném a velmi chladném klimatu dochazi ke snizeni
koncentrace. Oproti tomu u jednotkové zmény koncentrace se statisticka signifi-
kantnost projevuje pouze u mirného, teplého a velmi teplého klimatu. V pripadé
teplych klimatech dochazi ke snizeni koncentrace prachovych cdastic pii jednotkové
zméné benzola/pyrenu vici mirnému klimatu. Abychom vsak zjistili skute¢nou
hodnotu pro interakce pro dané klima, musime danou hodnotu pri¢ist k odhadu
regresniho koeficientu v pripadé mirného klimatu, tzn. Ze pii jednotkové zméné
koncentrace benzofa[pyrenu se v mirném klimatu zvysi koncentrace prachovijch
éastic 0 5,82 pg. m™ na 1 km?. V pifpadé vSech uvedenych charakteristik je p-
hodnota mensi, jak hladina vyznamnost, a proto je miizeme oznacit za statisticky
signifikantni.

Abychom v8ak méli presnéjsi predstavu o vytvoreném modelu uvedeme si dvé
charakteristiky, mezi které patii adjustovany koeficient determinace, ktery vyja-
druje podil variability vysvétlené modelem a p-hodnotu pro Shapiro-Wilkav test
normality, pomoci kterého budeme testovat, zda hodnoty rezidui (resp. odhady

nahodnych chyb) pochéazeji z norméalniho rozdéleni (tabulka 3.4).

charakteristika hodnota
adjustovany koeficient determinace 0,93
p-hodnota Shapiro-Wilkav test 0,14

Tabulka 3.4: Ciselna charakterizace uvedeného globdlniho modelu.

Pokud hodnotu adjustovaného koeficientu vynasobime stem, pak dostaneme
vyjadieni miry vysvétlené variabilit pomoci modelu v procentech a proto lze fici,
7e uvedeny model popisuje 93 % variability v datech. Uvedenéa charakteristika
nam tedy 1ika, ze vytvoreny model vhodné popisuje zavislost mezi koncentraci

prachovych ¢astic mensi jak 10 um viéi koncentraci benzola|pyrenu a klimatic-
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kym podminkach. V piipadé Shapiro-Wilkova testu normality se p-hodnota rea-
lizuje hodnotou vétsi jak zvolena hladina vyznamnosti (tj. 0,05), a proto lze Fici,
ze rezidua uvedeného modelu se idi normélnim rozdélenim, tzn. ze nejdulezitéjsi
podminka pro odhad regresnich koeficienti pomoci metody nejmensich ¢tvercu
je splnéna.

Abychom vsak mohli Fici, Ze uvedené zavislosti plati pro kazdou ¢ast Ceské
republiky, je nutné globalni model otestovat na predpoklad prostorové staciona-
rity, k ¢emu vyuzijeme prostorové vdZenou regresi a metodu Monte Carlo, kterou
jsem si uvedli v teoretické ¢asti popisujici prostorovou nestacionaritu. V tabulce
3.5 jsou znazornény Ciselné charakteristiky (tzn. minimum (z,,;,), median ()
a maximum (Z,,q.)), kKteré umozni si vytvorit predstavu o variabilité regresnich
koeficientit na tizemi Ceské republiky. Pro metodu Monte Carlo je v tabulce 3.5

zaznamenana p-hodnota, ktera umozni rozhodnout o prostorové nestacionarité

(resp. stacionarité).

uméld promeénnd interakce
klima Tmin T Tmaz | P-hodnota Tomin T Tmaz | P-hodnota
velmi chladné | -6,28 | -2,23 7,43 0,578 -21,11 | -1,48 | 14,68 0,568
chladné -6,02 | -1,08 0,58 0,127 -1,96 0,46 | 23,61 0,568
mirné 11,37 | 13,73 | 17,58 0,001 3,58 8,50 | 13,56 0,001
teplé -0,61 1,24 6,14 0,003 -6,12 | -0,49 1,30 0,026
velmi teplé -1,94 2,44 8,29 0,300 -10,68 | -0,58 1,87 0,430

Tabulka 3.5: Ciselné charakterizace prostorove vdzené regrese uvedeného globdl-
ntho modelu.

Vzhledem k tomu, Ze se u regresnich koeficienti globalntho modelu vyjadiujici
interakce pro chladné a velmi chladné klima neprokézala statisticka signifikant-
nost, budou bliZe interpretovany pouze mirné, teplé a velmi teplé klima. V pripadé
mirného klimatu vidime, Ze interakce a umélé proménné se na tzemi Ceské re-
publiky vyskytuji pouze s kladnymi regresnimi koeficienty (tzn. prostorovou sta-
cionaritu), a proto je vysledna p-hodnota metody Monte Carla v tomto pripadé
irelevantni. Proto lze Tici, ze zavislost, kterou jsem urcili pro kombinace koncen-
trace benzola|pyrenu s mirnym klimatem pomoci globalntho modelu je mozné
aplikovat na vSechna mista Ceské republiky, tzn. Ze pfi jednotkové zménén kon-

centrace benzo[a|pyrenu v jakémkoliv POU se hodnota koncentrace prachovych
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¢astic zvetsi o 6,60 pug. m™3. Oproti tomu v pifpadé teplého klimatu se prosto-
rova stacionarita neprokazala, jak miiZzeme vidét i na obrazku 3.5 znézorhujici

variabilitu regresniho koeficientu vyjadiujictho smérnici regresni piimky.

Regresni koeficient:
-3,0 a méné
29—-10
-0,9—0,0
01—10
1,1 a vice
Hranice:

—— kraje
— POU

absolutni cetnost

Obrazek 3.5: Prostorova nestacionarita globdlniho modelu, vyjadifena po-
moci hodnot interakce regresnich koeficienti pro teplém klima, v kombinaci
s benzo[a[pyrenu.

Uvedena charakteristika poukazuje na to, Ze koncentrace benzo|a|pyrenu s kom-
binaci teplého klimatu neni faktorem, ktery by signifikantné ovliviioval miru kon-
centrace prachovych ¢astic tzn. Zze pro vysvétleni miry koncentrace prachovych
¢astic existuje jiné oduvodnéni (resp. faktory). Pokud si v8ak polozime jedno-
duchou otazku, ,,pro¢ se v urcitych ¢astech zkoumané oblasti vyskytuji rozdilné
hodnoty regresnich koeficienti“, pak muzeme prostorovou nestacionaritu vyuzit
v nas prospéch. Pomoci podrobné analyzy POU, ve kterych se vyskytuji po-
dobna hodnota regresnich koeficientii, umozni odhalit souvislosti, které nejsou
hned zfejmé. V piipadé kombinace benzola|pyrenu a teplého klimatu, je na misté
podrobné zanalyzovat POU, podle toho, jak jsou rozdéleny na obrazku 3.5. Pro-

storova nestacionarita se u teplého klimatu projevila i u regresnich koeficient pro
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umélé proménné (obrazek 3.6). V tomto ptipadé by bylo vhodné podrobné zana-
lyzovat Hlavni mésto Prahu a POU blizkém okoli, jak lze pozorovat na obrazku

3.6.

Regresni koeficient:

0,0 a méné
i 01—1,0

1,1—-20

2,1 a vice

Hranice:
—— kraje
— poU

absolutni ¢etnost

0

1 2 3 4
regresni koeficient

Date: DArCCR, ARCDATA PRAHA. 20, CSU, 2016,
Katedra geogeafie PFF UP Glomouc 2071

Obrazek 3.6: Prostorova nestacionarita globdlniho modelu, vyjadfena pomoci hod-
not umélé proménné regresnich koeficientii pro teplém klima, v kombinaci
s benzo[a[pyrenu.

V pripadé velmi teplého klimatu se prostorova stacionarita prokazala, jak
u regresnich koeficientt pro iteraci, tak i zaroven pro umeélé proménné, prestoze
se na tzemi Ceské republiky vyskytuji POU, jak s negativnimi tak pozitivnimi
regresnimi koeficienty (obrazek 3.7 a 3.8). Vzhledem k uvedené charakterizaci lze
tvrdit, Ze pfi jednotkové zméné koncentrace benzo[a|pyrenu v kombinaci s velmi
teplym klimatem se koncentrace prachovych ¢astic snizi o 4,48 pg. m™ vzhledem
k mirnému klimatu. V pripadé umeélé proménné lze tvrdit, Zze pri nulové koncen-
traci benzola|pyrenu a pii velmi teplém klimatu bude koncentrace prachovych
¢astic vétsl o 4,62 pg. m™3 oproti mirnému klimatu. Obé uvedené charakteristiky
Ize aplikovat u kazdé POU vyskytujici se na tizemi Ceské republiky a to z duvodu,

ze je u obou uvedenych charakteristik splnén predpoklad stacionarity.
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Regresni koeficient:

-3,0 a méné
-29—0,0
01—10
1,1 a vice

Hranice:

s B8 8 5 8 8

Obrazek 3.7: Prostorova stacionarita interakce, pro velmi teplém klima v kombi-
naci s benzofa/pyrenu.

Regresni koeficient:

0,0 a méné
01—20
2,1—-40
4,1 a vice

Hranice:
—— kraje
~—— pou

50 100 50 km adam CECH
Olomoue 2021

Obrazek 3.8: Prostorova stacionarita umélé proménné, pro velmi teplém klima
v kombinaci s benzofafpyrenu.
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P1i odhadu regresnich koeficienti pomoci metody prostorové vazZené regrese,
bylo vyuzito fizni prostorové jadro, u kterého byla prahova vzdéalenost zvolena

pomoci metody kiizové validace a pro vypocet vah bylo vyuzito Gaussovo jadro.
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Zaver

V této préci jsme si podrobné piiblizili dvé zakladni prostorové charakteris-
tiky, které umoznuji blize analyzovat prostorovy faktor zkoumanych statistickych
znaki. Hlavnim tkolem prostorové autokorelace a prostorové nestacionarity neni
hned vytvaret pevna stanoviska ohledné zkoumanych statistickych znak, ale po-
ukazat na oblasti, které se odchyluji od priméru, a tim nam dévaji ur¢ity nadhled
pro odhaleni netusenych zévislosti.

P1i zkoumani prostorové autokorelace na vybrand mortalitni data jsem zjis-
til, ze v pripadé infarktu myokardu se na tGzemi Ceské republiky vyskytuji urcité
prostorové shluky, které by bylo vhodné bliZze analyzovat, a tim ziskat mozné od-
haleni konkretnich davodu zvysujici pocet tmrti. V pripadé aplikace prostoroveé
vazené regrese, byly odhaleny priciny, které ovliviuji koncentraci prachovych ¢as-
tic mensi nez 10 um. V pfipadé mirného a velmi teplého klimatu byla odhalena
silné linearni zavislost mezi koncentraci benzo|a|pyrenu a prachovymi ¢asticemi,
coz je déano tim, ze zdroj obou zkoumanych latek je skoro totozny. OvSem roz-
dilnost hodnot mezi velmi teplym a mirnym klimatem neni tak ziejmé a odu-
vodnéni bychom mohli hledat v rozdilnych fyzikalnich vlastnostech zkoumanych
latek. Z uvedeného shrnuti je ziejmé, ze pridani prostorového faktoru do analyzy

umoznuje nalézt zavislosti a faktory, které nejsou na prvni pohled ziejmé.
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