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1 Uvod

Prostorova data jsou takova data, ktera obsahuji geografickou informaci, a ¢asto je s nimi
manipulovano s pomoci geografickych informacnich systému. Rovnéz maji specifické
vlastnosti, k jejichz zpracovani se hodi pouZiti prostorovych statistickych metod. Casto
se vSak pouzivaji i metody, které nemusi byt pro zpracovani prostorovych dat vhodné.
Proto v této praci v aplikacni Casti bude demonstrovano pouziti vicenasobné linearni
regrese a geograficky vazené regrese s naslednou komparaci vhodnosti metod. Jako
vstupni  socioekonomické proménné poslouzi hrubd mira migracniho salda,
nezaméstnanost, pocet bytl, hustota zalidnéni, hustota silnicni sit¢ a koeficient

ekologické stability.

Pro potieby prace bude nutné sestavit rozsahlou databazi na vybraném administrativnim
déleni CR, jimz budou obce, ORP, okresy a kraje. Na nasledné sestaveny regresni model
v prostfedi ArcGIS s vySe jmenovanymi proménnymi bude aplikovéna jak metoda
nejmensich ¢tvercil, tak 1 geograficky vazend regrese. V samotném zavéru prace dojde ke

komparaci vykonnosti metod za pomoci vybranych ukazatelti.

1.1 Cil prace
Cilem prace je aplikace geograficky vazené regrese pii modelovani regiondlnich
rozvojovych procesti. Podrobné budou popsana specifika geograficky vazené regrese a

nasledné bude aplikovana na konkrétnim piikladu z regiondlniho rozvoje.

1.2 Hypotézy

a) Na prostorovych datech pouziti geograficky vazené regrese muze vést k lepSim
vysledkiim Vv ptipadé, Ze jsou data prostorove autokorelovana.

b) Problém modifikovatelné izemni jednotky (MAUP) — se zmenSovanim poctu

jednotek do vysSich celkt dochazi ke zvySovani kvality modelu.
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2 Literarni reserse

2.1 Prostorova data

V ptipad¢, kdy maji kterakoliv data vztah ke konkrétnim mistliim v prostoru, ktera jsou
ulozena jako soufadnice a topologie, tak hovoiime o takzvanych prostorovych datech.
Klufova (2012) o prostorovych datech piSe, ze ,, témer vsechno, co se stane, se stane
nekde. Lidé jsou do znacné miry vazani svymi aktivitami na povrch ¢i spise nejblizsi cast
zemského povrchu. Cestuji po ném, vytvareji vykopy, do nichz pokladaji potrubi a kabely,
tezi nerostné suroviny, pestuji ruzné druhy plodin apod. Informace o tom, kde se
Jednotlivé lidskeé aktivity odehravaji, ma velky vyznam. Prave proto, ze ma lokalizace pro
uskutecnovani vetsiny lidskych cinnosti takovy vyznam, je potieba ji brat pri jejich reSeni
a planovani v uvahu. *

Prostorova data obsahuji informace o jejich umisténi a atributovou informaci. Data, které
maji zaznamenané¢ atributové informace s rozdilnou lokaci, které jsou piimo soucasti dat.
Pro ucely porozuméni procestim, které generuji pozorované atributové hodnoty, slouzi
prostorova analyza dat, kterd vyuziva informace o umistnéni. Prostorova analyza je
dulezitym nastrojem z toho divodu, Ze vétsinu dat lze oznacit za prostorova. Nezbytnym
nastrojem pro spravovani a zpracovani prostorovych dat jsou geografické informacni

systémy (GIS) (Fotheringham S. , Brunsdon, Charlton, & Rogerson, 2009).

2.2 Geografické informacéni systémy
Jednoznacné definovat geografické informacni systémy (GIS - Geographic Information
Systems) neni jednoduché. Pojem GIS reprezentuje integraci mnoha oborl. Proto

vykladd, které definuji geografické informacni systémy je vicero.

Vyrobce programu ArcGIS spoleénost ESRI (2015), definuje GIS jako ,,pocitacové
zaloZeny nastroj pro mapovani a analyzovani zalezZitosti a udalosti, které se staly na Zemi.
Technologie GIS integruje bezné databazové operace, jako je dotaz a statisticka analyza

S unikatni vizualizaci a geografickou analyzou 7 nabizenych map “

Nezavisla vladni agentura United States Geological Survey (2007) ma opét rozdilny
pohled na GIS: ,, GIS je pocitacovy program, ktery sestavuje, uchovavd, manipuluje a
zobrazuje geograficky umisténd data. Udaje, které jsou identifikovany svym umisténim.
Provozovatelé také povazuji celkove GIS jako systém obsahujici ziicastnéné osoby a data,

¢

které jdou do systému. *
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Vsechny vySe psané definice maji pét zékladnich spolecnych slozek: software, data,

hardware, personal a zptisob pouziti dat.

Obrazek 1: Zakladni slozky GIS

zpusob pouZziti

/GIs

personal hardware

Zdroj: Klufova, Rost, & Klicnarova (2012)

GIS ma mnoho zplsobu vyuziti. Piikladem vyuziti mize byt katastralni a mapové
planovani ve statni spravé, vyuZiti v oblasti ochrany Zivotniho prostfedi, tematické
kartografii, zemé&d¢€lstvi, urbanistickém planovani, vojenstvi, matematickych studiich,

obchodu, zdravotnictvi a dalkovém priazkumu Zem¢.

Rozhodné lze fici, Ze GIS neni pocitacovym systémem pro tvorbu map, ani CAD
programem. GIS je vztazeny k dal§im slozkdm informacnich technologii, kterymi jsou
CAD - pocitacové podporované kresleni, CAM - pocitac¢ové podporované modelovani,

DB - databazové systémy, RS - dalkovy prizkum.
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Obrazek 2: Vztah GIS k ostatnim informa¢nim technologiim

GIS

Zdroj: Klufova, Rost, & Klicharova (2012)

2.2.1 ArcGIS
Pro ucely vyhotoveni této prace poslouzi mimo jiné program ArcGIS od spolecnosti

ESRI. ArcGIS je sada integrovanych aplikaci, které se skladaji z:

e ArcMap — hlavni mapova aplikace, kterd umoznuje tvorbu map, atributovych
dotazi, analyz prostorovych vztahti a tvorbu finalnich vystupt.

e ArcCatalog — organizuje prostorova data a umoziuje prohlizeni, vyhledavani a
pfidavani dat

e ArcToolbox — obsahuje nastroje pro zpracovani geodat, datovou konverzi,

mapove projekce a soufadnicové systémy.

2.3 Regresni analyza
Regrese je oznaceni pro Sirokou Skalu metod urcenych pro modelovéni vztahu mezi
zavislymi proménnymi a sadou jedné nebo vice nezavislych proménnych. Proménné y
oznacuji zavisle proménné. Nezavislé proménné jsou nékdy oznacovana jako
X-proménné, nebo také jako prediktory. Regresni model se vyjadifuje rovnici

(Fortheringham & Charlton, 2009).

14



Regresni analyza rozliSuje mezi dvéma typy regresnich modeld. Prvnim typem regresniho
modelu je model linearni, druhym typem regrese je model nelinearni. Za nelinearni
regresni modely jsou povazovany takové modely, jejichz vystup prvni derivace regresni
funkce da opét funkci jednoho, nebo vice regresnich parametri (Klufova, Rost, &

Klicnarova, 2012).

Nejjednodussi forma linearni regresniho modelu je:

Vi = BO + leil + & prO i=1 N, (I)

kde:

e nezavislou proménnou v této rovnici predstavuje i, zde méfené v nékterém miste
I, dal8i nezavislou proménnou je Xi,
e gjpfedstavuje vyraz pro chybu,

e B, af; predstavuji parametry.

Parametry B, a f; musi byt odhadnuty tak, ze hodnoty Z:; 1(yi—3’f1)2 jsou

minimalizovany pies N pozorovani v datovém souboru. Hodnota ¥, je predpokladané,
nebo piesné stanovena hodnota pro i-t¢ pozorovani vztazené k i-t¢ hodnoté x

(Fortheringham & Charlton, 2009).

2.3.1 Metoda nejmensich ¢tverct
Rost (2012) o metodé nejmensich ¢tverca tvrdi, Ze ,,k odhadu nezndmych parametrii,
které zpravidla oznacujeme za regresni koeficienty, pouzivame nejcastéji tzv. metodu
nejmensich ctvercu. Podstata této metody spociva na volbe odhadu jednotlivych slozek

¢

vektoru 6 tak, aby byl soucet ¢tvercii residui minimalni. *

V ptipadé, ze chapeme soucet ¢tverci jako funkei neznadmych parametrt, 1ze nasledujici

funkci formulovat jako:

(1)

n

0(0) = Z g% = eTe > min.

i=1

15



Uloha musi spliiovat podminku:

0=X"X)"xTy

Obrazek 3: Znazornéni metody nejmensich ¢tverct

a0

80
|
A

Yy -

~ -

70
1
A

&0

Zdroj: Bogard (2011)

2.3.2 Geograficky vazena regrese
Geograficky vazena regrese (GWR - Geographically Weighted Regression) bere pfi
vytvareni modelu v potaz pozorovani pro vytvareni modelu s ohledem na jejich umisténi.
Vicendsobnd linedrni regrese zahrnuje analyzu v globalnim métitku. Geograficky vaZzena
regrese predstavuje analyzu na lokalni Grovni. Regresni analyza miize vytvaret rozdilné
vysledky v zavislosti na prostorové referencni oblasti aplikace. U globalnich parametri

jsou veskeré mistni zvlastnosti piehlédnuty (Fotheringham, Brunsdon, & Charlton, 2002).

Metoda geograficky véazené regrese rozSifuje metodu nejmensSich Ctverci linedrniho
regresniho modelu pro pocitani prostorové struktury a odhaduje samostatny model a
mistni parametry pro kazdou geografickou polohu dat zaloZené na mistni podmnoZing dat
pouzivajicich rozdilnou vahu schémat. Model geograficky vazené regrese muZe byt

zapsan ve tvaru:
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Vi = Bouyvy) + X5y Bi(us, vy) x5 + €, (1)

kde:

e hodnota y; je vysledna proménna v soufadnicové pozici,
e i pfedstavuje konkrétni pozici o soufadnicich (u;, v;)
e hodnoty 3, a B jsou oznacenim pro mistni odhadovany prise¢ik a vliv proménné

i na konkrétni pozici.

Odhady v modelu geograficky vazené regrese lze ziskat na kterémkoliv misté, coz
umoznuje vytvoreni mapy znazoriujici souvislé plochy hodnot parametrii a posouzeni

prostorové variability téchto parametrti (Matthews & Yang, 2012).

Kalibrace modelu piedpoklada, ze pozorovana data blizko pozorovaného mista maji vetsi
vliv na hodnoceni u; a v;, nez data, ktera jsou umisténa dale od i. Rovnice méfi vztahy
plynouci z modelu kolem kazdé pozice i. Metoda nejmensich ¢tverct dava nahled pro to,
jak geograficky vazena regrese funguje. V modelu geograficky vazené regrese je hodnota
ve vztahu s jeho blizkosti k umisténi. Matice vah pozorovani jiz nejsou konstantni, ale
lisi se podle i. Vzdalenéjsi data maji mensi vahu nez z data z bliz§iho pozorovani

(Fotheringham, Brunsdon, & Charlton, 2002).

Z toho vyplyva rovnice:

A -1
ﬂ(ui' vi) = (XTW(ui,vi)X) XTW(uil Vi)}’; (IV)

kde:

e [ piedstavuje odhad f3,

e W(u;, v;) jsou matice vah, ktera maji specifika pro body i.

W (u;, v;) matice se zapisuje ve tvaru:

17



(V)

wip 0 0 0
0 wyp O 0
W(u;, v;) = 0 0 wgs 0 |,

kde:

e Ww;, piedstavuje vahu bodu n pro odhadnuti lokalnich parametri v misté i,

e vahy w;; se odliSuji podle i.

Préaveé toto odliSuje geograficky vazenou regresi od klasické regrese, V klasické regresi je
vaha matic konstantni. K vaze hodnoty pozorované v lokalité j ve vzdalenosti od bodu i
se vztahuje cela fada existujicich moznych funkci vah. Funkce vah maji tendenci blizit se
ke Gaussové funkci odraZejici charakter mnoha prostorovych procesti. Geograficky
vazend regrese zohledinuje lokalizované verze vSech parametrli regresni diagnostiky a to
I s koeficientem determinace. U globalniho modelu klasické regrese maji vSechna
pozorovani vahu 1, coz znamend, Ze odhadované parametry nemaji zadné prostorové

zmény (Klufova, Rost, & Klicnarova, 2012).

18



Obrazek 4: Schéma fungovani funkce prostorovych vah

Wii

—

bandwidth

Zdroj: Fotheringham, Brunsdon, & Charlton (2002)

Obrazek 4 popisuje vySe zminéné fungovani prostorovych vah, kde

24
V globalnim modelu méa kazdé pozorovani jednotkovou vahu. Prvnim krokem ke
stanoveni prostorovych vah pfi kalibraci modelu je vyloucit takova pozorovani, ktera se
nachazeji dale nez stanovena hodnota d od regresniho bodu. Nejjednodussi prostorovou

funkci vah lze zapsat ve tvaru:

Vyse uvedené vahové schéma by zna¢né zjednodusilo postup kalibrace, protoZe v kazdém
regresnim bodé by mohla byt podmnozina vybérovych bodu ke kalibraci modelu. Tato

funkce ma vsak problém nespojitosti. Pfi zménach i mize v okoli regresniho bodu

X je bod regresni analyzy,

e je datovym bodem,

Prostorové vahy

Wij =0 jinak

w;; piedstavuje vdhu datové bodu j v regresnim bod¢ i,

d;; je vzdalenost bodu i od regresniho bodu j.

Wi = 1 pOkUd dl] <d

19



dochdzet k drastickym zméndm odhadovanych koeficientii. Prestoze se ndhle zmény
prostorovych parametrti skutecné objevuji, tak v tomto ptipadé se zmény odhadi mohou
objevit spise v diisledku uspotradani vybérovych bodii nez podptrnych procest (Klufova,

Rost, & Klicnarova, 2012).

Podle Fotheringhama (2009) je jednim ze zpusobud jak vyfesit problém nespojitosti

definovani vah w;; jako spojité funkce d;;. Funkce je pak zapséna ve tvaru:

wy = exp[— 1/, ( dj; /)%, (VIL.)

kde b oznacuje Sitku pasma. Paklize se i a j shoduji, vaha bodu je rovna 1. U dal$ich bodi

se vahy budou snizovat podle Gaussovy kiivky s rostouci vzdalenosti mezi i a j.

Piestoze piesna funkce prostorovych vah mize byt vyjadiena v mnoha tvarech, tak se
pouziva dvou rozsitenych typi vahovych funkci. Témi jsou fixni (viz Obrazek 5) a
adaptivni (viz Obrazek 6). Prostorové vazena funkce s fixni Sitkou jadra je konstantni
v celém rozsahu zkoumané oblasti. Tato funkce ma nezddouci vlastnost, ze v oblastech
tidkého rozmisténi datovych bodli budou mit vysledné lokdlni odhady parametrii vysokou
miru chyb, kterd je pfi¢inou nejistoty odhadt zptisobenych nedostatkem dat u nékterych

regresnich bodi (Fotheringham S. , Brunsdon, Charlton, & Rogerson, 2009).
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Obrazek 5: Prostorove vazend funkce s fixni Sitkou jadra

X regression point
* data point

Zdroj: Fotheringham, Brunsdon, & Charlton (2002)

Dalsi moznosti je pouziti prostorové vazené funkce s adaptivni Sitkou jadra. Tato
pfevazné preferovana funkce prostorovych vah ma relativné malou §itku pasma kolem
regresniho bodu, kdyZ jsou datové body kolem néj husté rozsitené. Tam, kde jsou datové
body fid¢eji rozmisténé, je pasmo $irsi, protoze jadro se rozsifuje, aby zahrnulo vice

datovych bodi.

Existuje vicero funkei, které 1ze pouzit k sestaveni prostorové vazené funkci s adaptivni

Sitkou jadra a funkci Ize zapsat také nasledovné:

d% VIII.
wy; = [1—( 1]/hz)]z pokud j je jedno z N — tého nejblizsiho i, (VIIL)

Wij =0 jinak,

kde:

e h predstavuje sitku pasma,

e N je parametr, ktery je odhadovan.
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Obrazek 6: Prostorove vazena funkce s adaptivni Sitkou jadra
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Zdroj: Fotheringham, Brunsdon, & Charlton (2002)

Forenthigham (2009) o GWR tika, ze ,, vysledky GWR se mohou zdat relativné necitlivé
na volbé funkce prostorové vihy, pokud je funkce vzddlenostné spojita. Pri pouziti
kterékoliv vahové funkce bude néjaky vysledek. Nicméné vysledek je citlivy na stupni
vzdalenosti - rozkladu. Proto musi byt ziskana optimdlni hodnota h nebo N. To Ize nalézt
minimalizaci krizové-validacniho skére (CV) nebo Aikakova informacniho kritéria

AICc*™.

CV =%iyi—y #i*(W]*, (1X.)

kde y =+ i*(h) je ptedpovidana hodnota y; s daty z bodu i vynechanym z kalibrace.

AlCc = odchylka + Zk( = ) : (X.)

n—k—1

kde:

¢ n je pocet datovych bodt,

e Kk je pocet parametrti v modelu.
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Niz8i hodnoty obou statistik ukazuji vyssi pfesnost modelu. Idedlni Sitka pasma je
kompromisem mezi zkreslenim a rozptylem. Pfili§ mala Sitka pasma vede k vy$simu
rozptylu v lokalnich odhadech z diivodu nizsiho poétu datovych bodt pouzitych pii mistni
kalibraci. Naopak pfili§ velka Sitka pasma muize znamenat vyssi zkresleni v lokalnich

odhadech z toho divodu, ze data jsou Cerpana ze vzdalenéjsich mist od regresniho bodu.

Kdyz se sitka pasma blizi k nekonec¢nu, tak lokalni model bude mit tendenci stat se
globalnim modelem s poctem parametr k. V piipadé, kdy se Sitka pasma blizi nule, se
lokalni model stahne kolem dat s poftem n parametri. Proto se pocet parametrii
Vv lokéalnich modelech pohybuje mezi k a n a zavisi na $ifce pasma. Pocet parametrii
nemusi byt celé ¢islo a povazuje se za efektivni pocet parametrtt v modelu (Netrdova &

Nosek, 2009).

2.5 Prostorové shlukovani

Seskupovani souboril prostorovych dat do shlukd, kde si objekty jsou ve shluku podobné,
a zaroven jsou rozdilné od objektl jinych shluki, nazyvame prostorovym shlukovanim.
Prostorové shlukovani mize byt pouzito na seskupeni podobnych prostorovych objekti.
Ptedpokladem je, ze prostorové struktury maji tendenci se spise seskupovat nezli ndhodné
rozmist'ovat. Méla by byt zméfena statistickd vyznamnost prostorovych shlukii za pomoci
zkousky predpokladi dat. Zkouska statistické vyznamnosti dat je nezbytnosti pred
ptistoupenim ke shlukové analyze (Fotheringham S. , Brunsdon, Charlton, & Rogerson,
2009).

Obrazek 7: Zakladni typy prostorového shlukovani dat
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Zdroj: Fotheringham S. , Brunsdon, Charlton, & Rogerson (2009)
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Fotheringham (2009) o nahodnych strukturach pise, ze ,, struktura CSR (complete spatial
randomness) je synonymem pro homogenni Poissoniiv proces. Struktury procesu jsou
nezavisle a rovnomeérné rozloZeny v prostoru, mohou se objevit kdekoliv a vzajemné na
sebe nepiisobi. Nicméné struktury generované ndahodné mohou byt shlukované, nebo

‘

rovnomerné rozptylené. *

Prostorové shlukovani je statisticky vyznamnéjsi, kdyz data vykazuji shlukovanou
strukturu, nez nahodnou nebo rovnomérné rozptylenou. Pro kvantifikaci odchylek
struktur ndhodného shlukovani mize byt pouzito nékolika metod. Prvni typ deskriptivni
statistiky je zalozen na kvadratech, coz jsou dobfe definované oblasti, které casto mayji
obdélnikovy tvar. Dal§im typem statistiky je metoda zalozena na vzdalenostech mezi

vzorky. Takovou statistikou je tieba Ripleyho K-funkce.

Problémem shlukovéni oznacenych procest prostorovych bodl je zobecnéni problému
prostorovych shlukd. Misto jednoho prostorového umisténi pro kazdou kategorii existuje
umisténi vicero. Klasické shlukové postupy zvladaji homogenni prostorové procesy,
a proto nemizou shlukovat oznacené procesy prostorovych bodi. Existuje technika pro
ziskavani dat ze shlukové oznacenych bodu, ktera je zalozena na poznani, ze podobnost
uvniti shluku musi byt signifikantné vyssi, nez mezishlukova podobnost. Besagova L-
funkce je upravenou Ripleyho K-funkci a je pouzivana k méfeni korelace mezi
sledovanymi a o¢ekavanymi pary bodi v urcité vzdalenosti od sebe (Fotheringham S. ,
Brunsdon, Charlton, & Rogerson, 2009).

2.6 Prostorova autokorelace
Netrdova a Nosek (2009) tvrdi, Ze ,, prostorova autokorelace, neboli korelace jednoho
jevu se sebou samym v prostoru, je jednim ze zakladnich aspektu prostorovych dat, ktery
se projevuje statisticky vyznamnym uspordadanim hodnot jevu v prostoru. Na prostorovou
autokorelaci lze pritom nahlizet jednak jako na problém analyzy prostorovych dat, nebot
porusuje zakladni predpoklad mnoha standardnich parametrickych statistickych testii, zZe
jednotliva pozorovani jsou navzdjem nezavisla, jednak jako na ndstroj analyzy. Pomoci
prostorové autokorelace lze popsat wurcitou vzdajemnou velikostné-prostorovou
v§esmeérnou zavislost, coz lze vyuzit zejména pri urcovani miry shlukovani sledovaného

jevu. “
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2.6.1 Globalni miry
Jednim z nejpouzivanéjSich ukazatelti je Morantv index I prostorové autokorelace, ktery
je popsan vzorcem:
| = NYiYjWij(Xi—X)(Xj—X) (X1)
CiXjwij) Nixi-X)2

kde:

¢ N je pocet analyzovanych jednotek,

e X; je hodnota proménné v konkrétnim umisténi,
* X; je hodnota proménné v dalSim umistént,

e X je aritmeticky pramér sledované proménné,

« W;j je prostorovou vazici funkci.

Hodnota Moranova indexu | nabyva hodnoty od -1 do 1. Negativni autokorelaci
predstavuje zédpornd hodnota, pozitivni autokorelace odpovida kladné hodnoté. Kladna
prostorova autokorelace znamend, Zze ve sledované oblasti dochazi k prostorovému
shlukovani hodnot, naopak zdpornd hodna znamena Sachovnicovy vzorek hodnot

(Klufova, Rost, & Klicnarova, 2012).

Dalsim pouzivanym ukazatelem je Gearyho index C, ktery je podobny Moranovu I.

Rovnice ma tvar:

[(N-DI[X: X Wi (Xi—X)?] (X11.)

C= S woxnr

kde:

e X; je hodnota proménné v umisténi i,

e X; je hodnota proménné v dalSim umistént,

e W;; je prostorovou vazici funkei.

Rozdil mezi Moranovo indexem | a Gearyho indexem C je porovnavani atributd.
Moranovo index porovnava hodnoty atributi pozorovanych umisténi jako odchylky od
priméru. Gearyho index porovnava atributy mezi sebou. Hodnoty Gearyho indexu se

obvykle pohybuji mezi 0 a 2. Hodnota mensi nez 1 znamena pozitivni prostorovou
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autokorelaci, hodnota vyssi nez 1 znamena negativni prostorovou korelaci. Pokud je

hodnota rovna 1, je prostorova korelace nulova.

2.6.2 Lokalni miry
Pii vypoctu lokalniho kritéria se vychazi z pfedpokladu homogenity. Pokud nedojde ke
splnéni tohoto predpokladu, je pouziti jednoho globalniho kritéria bezvyznamné, protoze
se mize v prostoru ménit. Lokalni statistiky vztahujici se ke konkrétnimu mistu je vhodné
pouzit i v pifipadé neprokdzani globalni prostorové autokorelace. Zkratka LISA je
souhrnné oznaceni pro lokalni indikatory prostorové autokorelace - Local Indicators of

Spatial Association (Klufova, Rost, & Klicnarova, 2012).

Vzorec lokalniho Moranova indexu | ma tvar:

XIII.
Ii =ZiZWiij ( )
J

Pozorovani z; a z; jsou odchylky od priméru. Vysoké hodnoty indexu znamenaji

shlukovani podobnych hodnot, naopak nizké hodnoty znamenaji shlukovani rozdilnych

hodnot.

Pro vypocet lokédlniho Gearyho indexu se pouziva vzorec:

¢ = Z wij(z; — 7)? (XIV.)
J

Vysoké hodnoty indexu predstavuji shlukovani rozdilnych hodnot, nizké hodnoty indexu

znamena shlukovani blizkych hodnot.

2.7 MAUP - Modifiable Area Unit Problem
Problém modifikovatelné tizemni jednotky — MAUP se sklada ze dvou samostatnych
problémd, které jsou vSak uzce provazané. Openshaw (1983) popisuje jako prvni z nich
., problém rozsahu (scale effect), ktery zpiisobuje rozdily ve vysledcich, které mohou byt
casto ziskany, kdyz data pro jednu sadu vuzemnich jednotek jsou postupné agregovany do
nékolika mensiho poctu veétsich vuizemnich jednotek. Prikladem je, kdyz jsou scitaci ctvrti

agregovany do obvodii a okresu, pak se vysledky meéni se vzristajicim rozsahem vizemi. *
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Obrazek 8: MAUP — scale effects a zoning effect

Scale Effects
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Zdroj: Openshaw (1983)

O druhém problému MAUP se Fotheringham (2009) rozepisuje ,,kdyz pocet mistnich
Jjednotek je fixni nebo relativné staly, ale hranice jsou prekresleny, aby se prizpuisobily
zméndm, tak se vV podstaté jedna o vizemni proces. Data ziskand na zdkladé ruznych
uzemnich systémii stejné oblasti nam davaji riizna vyobrazeni regionu a riizné analytické

vysledky. Nekonzistence vysledkii na zakladé udajii z riiznych uzemnich systémii je znamy

¢

Jjako vizemni problém.

Problematika MAUP je zachycena na Obrazek 8. Horni polovina zachycuje efekt
rozsahu, kdy jsou jednotky shlukovany to jednotek vysSich, dolni polovina pak uzemni

efekt, kdy dochézi ke zméné hranic. Proménna X zobrazuje prumér a n po€et pozorovani.

2.8 Priklad pouziti geograficky vazené regrese
Robert Legg a Tia Bowe z Northern Michigan University (2009) pouzili metodu GWR
pro analyzovani prodejnich cen rodinnych domu v zavislosti na jejich umistnéni a dalSich
souvisejicich proménnych. Pfed aplikovanim GWR byla pouzita metoda linedrni regrese.

Pii aplikaci autofi zjistili omezeni vyplyvajici z linearniho regresniho modelu, ktery ¢asto
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nadhodnocoval ¢i podhodnocoval ceny v méstskych ¢tvrtich. Proto autofi pouzili GWR,

aby zvysili pfesnost modelu a vyfesili nékteré z residudlnich chyb.

Pro tvorbu modelu byl pouzit vzorek 93 domécnosti, jejichz poloha byla zaznamenéana
V soufadnicovém systému UTM. Ve vyctu parametrii ovliviiujicich cenu byl zaznamenéan
pocet obytnych mistnosti, rozloha domu a pozemku. Pro tvorbu globalniho modelu byla
pouzita linedrni regrese. Globalni model byl pouzit k pfedvidani cen domt v Marquette
ve staté¢ Michigan. Nasledné bylo na stejném datovém souboru pouzito metody GWR,

ktera dala samostatné regresni koeficienty pro kazdy z 93 sledovanych dom.

Linedrni regresni model byl vyhodnocen jako signifikantni se silnym koeficientem
determinace v hodnot¢ 0,782. Pouziti metody GWR model vyrazné zlepsilo. Koeficient
determinace vzrostl na hodnotu 0,865. Koeficient determinace nabyva hodnot od 0 do 1
a plati, Ze vysSi hodnoty znamenaji vEtSi uspéSnost regrese. Pouziti GWR namisto
linearniho modelu pfineslo pokles residualni chyby o 160 000 dolard. Koeficienty ploch
vytvofené za pouziti GWR byly uzite¢né pro identifikaci prostorovych struktur ve

sledované oblasti.

Obrazek 9: Prodejni ceny domi modelovanych pomoci metody GWR v ArcGISu
PN TS _)7
A - ' o - )

Lake Superior

Zdroj: Legg & Bowe (2009)
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Hodnoty koeficientii ukazaly, Ze ceny rostou s rozlohou pozemku. Dale koeficienty
ukazaly, ze rostouci obytna plocha pfispiva méné K rustu ceny nez plocha pozemku. Tyto
struktury mohou byt vypovidajici o stafi domil ve venkovskych oblastech. Domy blize
k centru byvaji starsi, naopak domy na periferii byvaji novostavby, av§ak ceny pozemku
nedosahuji takovych hodnot, jako pozemky umisténé blize k centru. Novéj$i domy maji
vyssi prodejni cenu za metr CtvereCni a jsou také zatizené vyssi sazbou dané
Z nemovitosti, nez starSi domy. Danové sazby ve mésté jsou priblizné dvakrat tak vysoké,
nez dan¢ na venkove, coz muze developery odradit od vystavby v méstskych jadrech

(Legg & Bowe, 2009).

Dalsim ptikladem vyuziti GWR muze byt prace autortt Nissi, Sarra, & Palermi (2013),
kteti aplikovali GWR ke zjisténi prostorové nestacionarity vztahu mezi koncentraci
radonu v obydlich a radioaktivnim obsahem v pud¢ v italské Province of L’ Aquila. Jako
data poslouzila méfeni radonu v 455 obydlich. Autoii pouzili v GWR adaptivni vazené
schéma a spole¢nou bisquare funkci pro vypocet vah. Po piezkoumani kolinearity ztstal
vV modelu pouze uran jako vysvétlujici proménnd. Ostatni prediktory nebyly signifikantni.
Lokalni koeficienty determinace ukazovaly hodnoty od 0,13 do 0,47, coZ znamenalo

posun v porovnani s metodou OLS.

2.9 Vystupy geograficky vazené regrese
Za hlavni vystupy geograficky vaZené regrese 1ze povazZovat soubor lokalné specifickych
parametrickych odhadii, které mohou pifi zmapovani a zanalyzovani pfinést informace
o vztazich a jejich prostorové nestacionarité. V geograficky vaZzeném formatu lze uvést

kteroukoliv formu regrese, takze v geograficky vazené regresi lze:

e hodnotit mistni standardni chyby,

e vypocitat miru lokalniho vlivu,

e ziskat mistni t-statistiky,

e provadét testy pro vyhodnoceni vyznamu prostorovych zmén v odhadech
mistnich parametrq,

e provadét testy pro vyhodnoceni, zda poskytuje lepsi vysledky lokalni nebo
globalni model, coz predstavuje rozdily ve stupnich volnosti (Fotheringham S. ,
Brunsdon, Charlton, & Rogerson, 2009).
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3 Metodika

3.1 Tvorba databaze
Pro ucely préace je nezbytné vytvotit databazi obsahujici nize vypsané proménné. Data
byla ziskana ze stranek CSU a ze séitani lidu 2011. Dal3i data jsem ziskal z databaze
ArcCR® 500 ve verzi 3.2. Nasledné jsem upravoval data ve vztahu k sledovanym
jednotkdm v programu ArcMap. Pro tvorbu a spravu databaze jsem pouzil programy MS
Excel a ArcMap 10.0.

3.2 Vstupni proménné
Za zavisle proménnou regresniho modelu byl zvolen ukazatel hrubé miry migracniho
salda. Jako prediktory v modelu poslouzily ukazatele nezaméstnanosti, poctu bytu,
hustoty zalidnéni, hustoty silni¢ni sité a koeficientu ekologické stability. RovnéZ jako
prediktory poslouzily ukazatele primérného véku, indexu ekonomického zatizeni a

podilu produktivniho véku, které byly vyrazeny z divodu vysoké hodnoty VIF.

3.2.1 Hruba mira migraéniho salda
Rozdil mezi po¢tem piistéhovalych a po¢tem nastéhovalych na ur€itém uzemi se nazyva
migraéni saldo. Hrubd mira migra¢niho salda je migra¢ni saldo na 1000 obyvatel

sttedniho stavu a lze jej zapsat ve tvaru:

(XV.)

I, —E
HMMS =+

.1000,
t

kde:

e [, je pocet pfist¢hovalych v ¢asovém intervalu t,
e E, je pocet vystehovalych v ¢asovém intervalu t,

e P, je stfedni stav poctu obyvatel.

3.2.2 Nezaméstnanost
Data pro registrovanou nezaméstnanost byla erpana ze zdroji CSU (2015), jehoz
metodika platna od 1. 7. 2004 popisuje registrovanou nezamestnanost jako ,, podil, kde v
Citateli je pocet dosazitelnych neumistéenych uchazecu o zaméstnani a ve jmenovateli
soucet poctu zaméstnanych z VSPSY, pracujicich cizincii registrovanych na iiadech prace

nebo s platnym povolenim k zaméstnavani ci Zivnostenskym opravnénim a poctu

1 Vybérové Setfeni pracovnich sil

30



dosazitelnych neumistéenych uchazecii o zaméstnani (klouzavy rocni prumer)“ (Cesky

statisticky urad, 2015).

3.2.3 Pocet byta
Pomérovy ukazatel poctu bytu ukazuje, kolik bytd pfipada na 1000 obyvatel na

konkrétnim uzemi. Bytovy fond je tvofen rodinnymi 1 bytovymi domy.

3.2.4 Hustota zalidnéni
Stavova veliCina hustoty zalidnéni je ukazatelem, ktery zachycuje koncentraci
obyvatelstva na konkrétnim uzemi k urcitému okamziku. V roce 2011 byla hustota

zalidnéni 133 obyvatel na ¢tvere¢ni kilometr.

3.2.5 Hustota silni¢ni sité
Pomérovy ukazatel hustoty silni¢ni sité¢ zachycuje hustotu pozemnich komunikaci na
&tvereéni kilometr. Za zdroj dat poslouzila databaze ArcCR 500, stav k 1. 1. 2012. Za
vstupni data pro silni¢ni sit’ byly definovany dalnice, rychlostni silnice, silnice L., II. a III.

tfidy a neevidované silnice.

3.2.6 Koeficient ekologické stability
Koeficient ekologické stability je pomérovym ukazatelem, ktery zachycuje pomér ploch
stabilnich a nestabilnich ekosystéml na urcitém tzemi. Vypocet KES je zaloZen na

selekci krajinného typu a jeho zatazeni do stabilniho, ¢i nestabilniho ekosystému (Michal,
1994).

Vzorec pro vypocet je zapsan ve tvaru:

KES — LP+VP +TTP + Pa + Mo + Sa + Vi (XV1.)
- OP + AP + Ch ’

kde:

e v (itateli stabilnich ekosystému LP — lesni ptida, VP — vodni plochy, TTP — trvalé
travni porosty, Pa — pastviny, Mo — mokiady, Sa — sady, Vi — vinice,
¢ ve jmenovateli nestabilnich ekosystémii OP — orné ptida, AP — antropogenizované

plochy, Ch — chmelnice.
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3.3 Resena uzemi
Regresni modely budou feSeny na urovnich obci, ORP, okrest a kraji. Ackoliv uzemi
hlavniho mésta Prahy? nelze legislativné zatadit do viech fesenych uzemnich tirovni, pro
Giplnost tomu tak v regresnich modelech bylo. Pro administrativni déleni Ceské republiky
byla pouzita data ArcCR® 500 ve verzi 3.2 od spole¢nosti ARCDATA PRAHA s.r.0.,

ktera jsou distribuovana zdarma.

3.3.1 Obce
Vznik a zéanik obci fesi Zakon o obcich®, kdy obec miize vzniknout tfemi zpisoby a to:
sloucenim dvou nebo vice obci, které¢ spolu soused, oddélenim ¢asti obce od obce a
zru$enim nebo zménou vojenského Gjezdu. Obec je nejmensi zakladni tizemni jednotkou

Ceské republiky na arovni statistické jednotky LAU 2. K 1. 1. 2013 méla CR 6253 obci.

3.3.2 Obce s rozsirenou plusobnosti
Obce s rozsitenou psobnosti jsou také ozna¢ovany jako obce III. typu, které vykonavaji
statni spravu v pienesené pusobnosti. ORP vznikly k 1. 1. 2003 po zruseni okresnich
Uradd, kdy prevzaly Gast agendy okresnich ufadi. Celkem je v CR na 205 obci

S roz§ifenou puisobnosti.

3.3.3 Okresy
Okres je oznacenim uzemné spravni jednotky na statistické jednotce LAU 1. Okresni
tfady zanikly k 31. 12. 2002 béhem reformy tizemni spravy. Od roku 1996 ma CR 76

okresu.

3.3.4 Kraje
Kraje jsou vys$s§im uzemné spravnim celkem. Vznikly k 1. 1. 2000 a ziskaly pravomoc na
zakladé zakona o krajich?. Kraje jsou na trovni statistické jednotky NUTS 3. Celkem

existuje 13 kraju.

2 Plisobnost hlavniho mésta Prahy fesi zakon ¢. 131/2000 Sb., o hlavnim mé&st& Praze
8 Zakon ¢. 128/2000 Sb.
4 Zakon €. 129/2000 Sb.
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4 Aplikace vybranych metod

4.1 Regresni analyza

4.1.1 Obce - globalni model
Pro globélni regresni model bylo uZito béZné metody nejmensich ctvercl. Jak je
zachyceno v Tabulce 2, hodnota koeficientu determinace je 0,1669 a korigovaného
koeficientu determinace je 0,1663, cozZ jsou dosti malé hodnoty. Pfidanim dal$i proménné
by bylo mozné zlepsit vykonnost modelu, nicméné charakter a dostupnost dat toto feSeni
neumoziuje. Vykonnost daného modelu sniZzuje vysoky pocet tGzemi nejednotné
velikosti, kde jsou zahrnuty i obce o n€kolika malo obyvatelich. Nejmensi jednotkou
z hlediska poctu obyvatel je obec Vysoka Lhota s 18 obyvateli. Jakakoliv zména poctu
obyvatel jmenované obce bude znamenat vysokou procentualni zménu oproti jednotkam

S vyS$im poctem obyvatel a tim vyraznéji ovlivni regresni model.

Obrazek 10: Standardizovana residua globalniho modelu na Grovni obci

StdResid

I <25 Std-Dev.
[ 25--155td Dev.
[ ]-15--055td Dev.
[ ]-05-055td Dev.
[ ]0.5-15S5td Dev.
P 15-25Std Dev.
B - 25 Std. Dev.

Zdroj: Vlastni zpracovani v ArcGIS 10.0
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S danym problémem souvisi pojem MAUP (Modifiable Areal Unit Problem) — problém
modifikovatelné uzemni jednotky. Zkresleni, které vyznamné ovliviiuje vysledky
statistickych hypotéz. MAUP miiZze mit formu uspor z rozsahu a zény uéinnosti. Uspory
Z rozsahu vykazuji rozdilné vysledky, jsou-li pro analyzu pouzita stejné data, avSak dojde
k propojeni jednotek. To bude velmi dobie patrné v modelech na jinych turovnich ¢lenéni

Uzemi.

Tabulka 1: Souhrn vysledka globalniho modelu na Grovni obci

Var Coef [StdError|t-Statistic Prob Robust_SE |Robust_t|Robust_Pr| VIF

Intercept | 2,8180( 1,0851 2,5971 0,0094* 1,4727( 1,9135 0,0557

HUST_ZAL|-0,0020| 0,0023| -0,8547 0,3927 0,0014( -1,4405 0,1498| 2,5092

NEZAM |-0,0667| 0,0609| -1,0967 0,2728 0,0957( -0,6973 0,4857(2,4998

BYTY1K 1,3492| 0,0385| 35,0060 0,0000* 0,0942| 14,3289| 0,0000*|1,8388

KES -0,2979| 0,1025( -2,9066 0,0037* 0,1745| -1,7076 0,0878|1,5657

SILKM2 | 0,9631| 1,0435 0,9229 0,3561 1,1489( 10,8383 0,4019| 1,1006

Zdroj: Vlastni zpracovani

Regresni koeficient pro kazdou vysvétlujici proménnou reflektuje silu a typ vztahu
vysvétlujici proménné na zavislé proménné. Pokud koeficient dosahuje negativni
hodnoty, tak i dany vztah je negativni. Koeficienty hustoty zalidnéni, nezaméstnanosti a
koeficientu ekologické stability dosahuji zépornych hodnot, to znamena, ze ¢im vysSich
hodnot dosahuji, tim niZsi jsou hodnoty migra¢niho salda v globalnim modelu na Girovni

obci.

V tomto modelu na Grovni obci byly proménné, aZ na hustotu zalidnéni a nezaméstnanost,
vyhodnoceny jako statisticky signifikantni. Rozptyl infla¢niho faktoru VIF méfi
redundanci mezi vysvétlyjicimi proménnymi. Je doporuceno odstranit proménné
S hodnotami vy$§imi nez 7,5. Proto byly odstranény proménné primérného véku, indexu

ekonomického zatizeni a podil produktivniho v&ku, které tuto hodnotu ptekracovaly.

Meéfitky vyznamnosti modelu jsou F-statistika a Waldova statistika, které jsou
zaznamenany v Tabulce 2. V tomto modelu jsou ob¢ statistiky signifikantni. F-statistika

je vsak ditvéryhodnd jen za pfedpokladu, kdy Koenkerova statistika neni signifikantni.

34



Tento pfipad nenastal, proto je tfeba pfijmout hodnotu Waldovo statistiku pro urceni

signifikance modelu.

Tabulka 2: Diagnostika globalniho modelu na trovni obci

Diagnostika Hodnota Definice
Akaikeho informacni kritérium - relativni mira slouzi k porovnavani
AIC 58150,4710925000 | vykonnosti modelu
R2 0,1669845549 koeficient determinace
AdjR2 0,1663176090 korigovany koeficient determinace
F-Stat 250,3719593310 F-statistika slouzi k vyhodnoceni celkové vyznamnosti modelu
F-Prob 0,000000000* p-hodnota hodnoceni celkové vyznamnosti modelu
Wald Waldova statistika pro vyhodnoceni celkové robustni vyznamnosti
229,4926257760 | modelu
Wald-Prob 0,000000000* p-hodnota Waldovo statistiky
K(BP) 218,1469653870 Koenkerova studentizovana Breusch-Paganova Statistika
K(BP)-Prob 0,000000000* p-hodnota Koenkerovy statistiky
JB 37436,4595223000 Jarquetv-Beralv test normality rezidui
JB-Prob 0,000000000* p-hodnota Jarqueova-Beraova testu
Sigma?2 641,4623610590 odhad rezidudlniho rozptylu

Zdroj: Vlastni zpracovani

Pro posouzeni stacionarity modelu se pouziva Koenkerova studentizovana Breuschova-
Paganova statistika, kterd testuje, zda vysvétlujici proménné v modelu maji konzistentni
vztah Kk zavisle proménné v geografickém a datovém prostoru. Pokud je model
konzistentni v geografickém prostoru, tak se prostorové procesy vysvétlujici promeénné
chovaji ve vSech studovanych oblastech stejné, procesy jsou tedy staciondrni. Pokud je
model konzistentni v datovém prostoru, variace ve vztazich mezi predikovanymi
hodnotami a kazdou vysvétlujici proménnou jsou neménné se zmeénami vysvétlujicich
proménnych, neexistuje heteroskedasticita® v modelu. Nulova hypotéza piedpoklada
stacionaritu modelu. Na 95% hladiné spolehlivosti p-hodnota mensi nez 0,05 naznacuje

statisticky vyznamnou heteroskedasticitu ¢i nestacionaritu. V pripadé tohoto modelu je

5 Heteroskedasticita je porusenim piedpokladu, Ze vSechny chyby maji stejnou odchylku. Piedpoklad Ize
zapsat ve tvaru Var(e;) = 2 pro viechna i = 1,2, ...,n. Heteroskedasticita se objevuje, kdyz rozdilné
chyby v pozorovani maji rozdilné odchylky, napt. Var(g;) = o;* (Pendakur, 2010).
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Koenkerova statistika signifikantni, proto s velkou pravdépodobnosti pijde model
zkvalitnit pouzitim geograficky vazené regrese.

Pro ovéfeni normalniho rozdéleni rezidui slouzi Jarquetiv-Beraav test. Nulova hypotéza
tohoto testu vychazi z predpokladu, Ze rezidua maji normalni rozdéleni. Hodnota vychazi
mensi nez 0,05 na 95% hladin€ vyznamnosti — byl porusen predpoklad normality rezidui.
V idedlnim pfipadé by bylo vhodné model doplnit o dalsi vhodnou vysvétlujici

proménnou.

Obrazek 11: Graficky vystup testovani prostorové autokorelace na trovni obci

Significance Lewvel Critical Value
{p-walue) (z-score)
0.01 pmm <-2.58
0.05  — -2,58 - -1.96
0.10 — -1.96--1.65
-— [ -1.65-1.65
0.10  — 1.65-1.96
0.05 = 1.96 - 2.58
0.01 | =2.58
— (Random) P
Significant Significant

Clustered

Zdroj: Vlastni zpracovani v ArcGIS 10.0

Pro uskutec¢néni testu prostorové autokorelace standardizovanych rezidui jsem zvolil
béznou metodu Moranova |, které nabylo hodnoty | = 0,016165. Vysledna hodnota

signalizuje vyznamnou pozitivni prostorovou autokorelaci. Standardizovana rezidua maji
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tendenci ke shlukovani podobnych hodnot v prostoru. Graficky vystup testu prostorové

autokorelace je zobrazen na Obrazku 11.

V idedlnim pifipadé¢ by model mél mit ndhodnou distribuci nadhodnocenych a
podhodnocenych odhadt. Na této urovni testovaného modelu bylo prokazano shlukovani
standardizovanych rezidui a model by mohl byt vylepSen pfidanim jedné nebo vice
vysvétlujicich proménnych. Pro dalsi prokézani shlukovani je mozné pouzit hot spots

analyzu.

Obrazek 12: Hot spots analyza standardizovanych rezidui na urovni obci

GiZ Score

I < 258 Std. Dev.
I ] -258--196 Std Dev.
[ ]-196--1655td Dev.
[ |-1.65-1.65 Std. Dev.
[ ]1.65-1.96 Std. Dev.
] 1.96-258 Std. Dev.

Zdroj: Vlastni zpracovani v ArcGIS 10.0

Graficky vysledek hot spots analyzy znazoriiuje Obrazek 12. Pro hot spots analyzu
standardizovanych rezidui byla stanovena prahova vzdalenost 15 kilometrti, aby kazdy
polygon obce sousedil s alespon jednim dal§im polygonem. Podle grafického znazornéni
jednoznaéné ke shlukovani standardizovanych rezidui dochazi a potvrzuje to i vysledek

Moranova |. Hlavni koncentrace shlukli vysokych hodnot je viditelnd kolem Prahy,
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Chomutova a Havlickova Brodu. Nizké hodnoty v NP Sumava, na Taborsku,

Novobystiicku a Karlovarsku.

4.1.2 Obce - lokalni model

Statisticka signifikantnost Koenkerova testu u globalniho modelu obci je dobrym

predpokladem pro zlepSeni modelu pouzitim geograficky vazené regrese. Pro kazdy

model je pouzito riznych typl jadra a metody Sitky pasma. Vysledky jednotlivych

modeli jsou zachyceny v Tabulce 3. Pouzitim GWR doslo ke zkvalitnéni modelu. Pokud

porovname lokalni modely s globalnim, doslo k poklesu Aikakeho informac¢niho kritéria

a zaroven vzrostl koeficient determinace.

Tabulka 3: Diagnostika lokalniho modelu na tirovni obci

1 2 3 4
Diagnostika Fixed - AIC Adaptive - AIC Fixed - CV Adaptive - CV
Bandwidth 19263,899 295617,602

ResidualSquares

3428208,788

3420049,958

3930830,710

3819017,014

EffectiveNumber 507,048 537,171 40,267 110,329
Sigma 24,430 24,465 25,157 24,988
AlCc 57927,672 58012,249 58101,283 58033,426
R2 0,287 0,289 0,183 0,203
R2Adjusted 0,224 0,222 0,177 0,188
Neighbors 30,000 233,000 30,000 1000,000

Zdroj: Vlastni zpracovani

Pti komparaci modeld 1ze dojit zavéru, Ze nejlepsi z lokalnich modelti je model cislo 1

S fixnim jadrem, uréeny na zéklad€ porovnani hodnot Aikakeho informaéniho kritéria a

korigovaného koeficientu determinace.
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Obrazek 13: Standardizovana residua lokalniho modelu s fixnim jadrem na urovni obci

StdResid

B <25 std.Dev.
] -25--155td. Dev.
[ |-15--05std Dev.
[ ]-05-055td Dev.
[ ]05-155td Dev.
] 15- 25 5td. Dev.
B - 25 stdDev.

Zdroj: Vlastni zpracovani v ArcGIS 10.0

Uskute¢nénim testu prostorové autokorelace pomoci Moranova | byla zjisténa hodnota
1=-0,011614. Vysledna negativni hodnota ptedstavuje rozptylené prostorové usporadani
standardizovanych rezidui. Graficky vystup testu prostorové autokorelace je zobrazen na
Obrazku 14. Prokazané rozptyleni signalizuje, Ze by model mél byt vylepSen ptfidanim

dal$i proménné.
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Obrazek 14: Graficky vystup testovani prostorové autokorelace lokalniho modelu 1

s fixnim jadrem na Grovni obci

Significance Level
(p-walue)

0.01

0.05

010

010
0.05
0.01

§a0000N

|

«—

Significant

{Random)

Significant

Zdroj: Vlastni zpracovani v ArcGIS 10.0
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Obrazek 16: Standardizovana residua globalniho modelu na trovni ORP

Zdroj: Vlastni zpracovani v ArcGIS 10.0

StdResid

B <255td Dev.
| 25--15Std Dev.

[ |15--055td Dev.
| ]-05-055td Dev.
[ ] 05-155td Dev.

I 15-255td Dev.
B > 25 Std Dev.

Az na podil byttt na 1000 obyvatel vysly koeficienty proménnych zaporné€, podle modelu

tedy jejich rist znamena pokles migracniho salda. Jako statisticky signifikantni

vysvétlujici proménné byly vyhodnoceny hustota zalidnéni a byty na 1000 obyvatel.

Tabulka 4: Souhrn vysledkd globalniho modelu na Girovni ORP

Var Coef |StdError|t-Statistic Prob Robust_SE |Robust_t|Robust_Pr| VIF
Intercept |-4,6442 1,9655| -2,3629 0,0191* 1,8497| -2,5108| 0,0128*
HUST_ZAL|-0,0041| 0,0016| -2,6614 0,0084* 0,0010{ -4,1231| 0,0001*|1,0244
NEZAM -0,1223| 0,1015| -1,2049 0,2297 0,0903( -1,3544 0,1771{1,1589
BYTY1K 2,1433| 0,1630 13,1517 0,0000* 0,2063| 10,3888| 0,0000*|1,1527
KES -0,2033| 0,1927| -1,0548 0,2928 0,1992( -1,0204 0,3088( 1,0595
SIL_KM2 | 3,7983| 2,0989 1,8097 0,0718 2,1601| 11,7584 0,0802(1,4376

Zdroj: Vlastni zpracovani
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Jak je patrné z Tabulky 5, hodnoty F-statistiky a Waldovy statistiky jsou signifikantni.
Koenkerova statistika je také signifikantni, proto je pro urceni signifikantnosti modelu
tteba pfijmout hodnotu Waldovy statistiky. Opét byl porusen piedpoklad normality

rezidui, model neni vhodné sestaven.

Tabulka 5: Diagnostika globalniho modelu na tirovni ORP

Diagnostika Hodnota Definice

A 1121,01917723000 c;sgl;enhoc;:;\::;r;;ini kritérium - relativni mira slouzi k porovnavani

R2 0,55375157382 | koeficient determinace

AdjR2 0,54259536317 | korigovany koeficient determinace

F-Stat 49,63617046850 | F-statistika slouzi k vyhodnoceni celkové vyznamnosti modelu

F-Prob 0,000000000* | p-hodnota hodnoceni celkové vyznamnosti modelu

Wald 166,25487154600 Waldova statistika pro vyhodnoceni celkové robustni vyznamnosti
modelu

Wald-Prob 0,000000000* | p-hodnota Waldovo statistiky

K(BP) 22,29663284830 | Koenkerova studentizovana Breusch-Paganova Statistika

K(BP)-Prob 0,00045979167* | p-hodnota Koenkerovy statistiky

JB 21,64278080560 | Jarquetv-Beralv test normality rezidui

JB-Prob 0,00001996778* | p-hodnota Jarqueova-Beraova testu

Sigma2 13,13486276170 | odhad rezidudlniho rozptylu

Zdroj: Vlastni zpracovani

Moranovo | nabylo hodnoty 0,101658. Vysledna hodnota signalizuje vyznamnou
pozitivni prostorovou autokorelaci. Standardizovana rezidua maji tendenci ke shlukovani
podobnych hodnot v prostoru. Vystup testu prostorové autokorelace zachycuje Obrazek

17.
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Obrazek 17: Graficky vystup testovani prostorové autokorelace na urovni ORP —

globalni model

Significance Lewel
(p-value)

0.01

0.05

0.10

010
0.05
0.01

gapooen

|

{Random)

]

Significant

Significant

Zdroj: Vlastni zpracovani v ArcGIS 10.0

Pro hot spots analyzu byla zvolena prahova vzdalenost 80 kilometrd, ktera méla zajistit,
aby kazda jednotka méla alespoil jednoho souseda. Graficky vystup zachycuje Obrazek
18. Shluky nizkych hodnot jsou pfitomny na tzemi Kralovéhradecka, Pardubicka, jizni

poloviny jiznich Cech. Shluky vysokych hodnot pak na tizemi Stiedoéeského kraje a

vychodni ¢asti Jihomoravského kraje.
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Obrazek 18: Hot spots analyza standardizovanych rezidui globalniho modelu na trovni
ORP
GiZScore

B <258 Std. Dev.
| -258--1.96 Std. Dev.
| | 196--1655td Dev.
| | 165 -165Std. Dev.
| | 1.65-1.96 Std. Dev.
| 1.96-258Std Dev.
B > 258 Std Dev.

Zdroj: Vlastni zpracovani v ArcGIS 10.0

4.1.4 Obce s rozsirenou ptisobnosti — lokalni model
Pouzitim GWR na urovni obci s rozsifenou ptisobnosti doslo ke zkvalitnéni modelu.
Aikakeho informacniho kritérium a korigovany koeficient determinace ukazuje na
nejlepsi vysledky u modelu 1 s fixnim jadrem. Korigovany koeficient determinace tedy

vzrostl z 0,543 na 0,602, coz jednozna¢né mluvi ve prospéch pouziti GWR.
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Tabulka 6: Diagnostika lokalniho modelu na urovni ORP

1 2 3 4

Diagnostika Fixed - AIC Adaptive - AIC Fixed - CV Adaptive - CV
Bandwidth 88156,814 228656,072

ResidualSquares 1972,303 2176,166 2481,851 2314,262
EffectiveNumber 33,336 22,153 11,925 17,430
Sigma 3,380 3,440 3,576 3,503
AlCc 1110,981 1111,600 1119,753 1115,095
R2 0,665 0,630 0,578 0,607
R2Adjusted 0,602 0,588 0,554 0,573
Neighbors 30,000 143,000 30,000 172,000

Zdroj: Vlastni zpracovani

Obrazek 19: Standardizovana residua lokalniho modelu 1s fixnim jadrem na Grovni
ORP

StdResid

B < 255td Dev.
] 25--1.55td. Dev.
[ |-15--055td Dev.
[ |-05-055td. Dev.
| | 05-15S5td Dev.

1.5-2.5 5td. Dev.

B - 25 std. Dev.

Zdroj: Vlastni zpracovani v ArcGIS 10.0
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Obrazek 20: Graficky vystup testovani prostorové autokorelace lokalniho modelu 1
s fixnim jadrem na urovni ORP

Significance Level Critical Value
{p-value) (z-score)
0.01 mmm <-2.58
0.05 — -2,58--1.96
0.10 — -1.96--1.65
- [J -1.65-1.65
010 — 1.65-1.96
0.05 — 1.96 - 2.58
0.01 = »2.58
"(_l {Random) |_:"'
Significant Significant

Zdroj: Vlastni zpracovani v ArcGIS 10.0

Kladna hodnota Moranova | ukazuje na vyznamnou pozitivni prostorovou autokorelaci.
Standardizovana rezidua maji tendenci se shlukovat v podobnych hodnotach v prostoru.
Hot spots analyza s vystupem na Obrazku 21 potvrzuje zavér z testu prostorové
autokorelace. Shluky vysokych hodnot jsou viditelné na izemi Stfedoceského kraje a

Bieclavsku. Shluky nizkych hodnot jsou k vidéni na Ceskokrumlovsku.
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Obrazek 21: Hot spots analyza standardizovanych rezidui modelu 1s fixnim jadrem na
urovni ORP

GiZScore

B < 258 Std. Dev.

[ -258 --1.96 Std. Dev.

| | 196--1655td Dev.
~ [ ]-165-165Std. Dev.

.
"“t’; "* 1.65 - 1.96 Std. Dev.
?’%@%&%ﬂ =
e Y |
e

Zdroj: Vlastni zpracovani v ArcGIS 10.0

4.1.5 Okresy — globalni model
U stanoveného regresniho modelu pro okresy vysel koeficient determinace 0,319 a
korigovany koeficient determinace 0,271 jak ukazuje Tabulka 9. V porovnani s modelem
ORP doslo k poklesu vykonnosti modelu, av§ak model je vykonné&jsi nez v pifipadé obci.
Hodnoty koeficientl vysvétlujicich proménnych z Tabulky 7 jsou, aZ na hustotu silni¢ni
sit€, negativni — rast jejich hodnot by v modelu vedl k poklesu vysvétlované proménné.
Jako statisticky vyznamné vysvétlujici proménné byly vyhodnoceny ukazatele hustoty

zalidnéni, nezaméstnanosti a hustoty silni¢ni sité.
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Obrazek 22: Standardizovana residua globalniho modelu na Grovni okresti

Zdroj: Vlastni zpracovani v ArcGIS 10.0

StdResid

B - 25 5te Dev
- 2.5--1.5 Std. Dev.
|:| 1.6--05Std Dev.

Tabulka 7: Souhrn vysledka globalniho modelu na Grovni okresi

[ ]05-055td Dew
[ ]o5-15 std Dev.
I 1 5-25 std. Dev.
->2.5 Std. Dew.

Var Coef |StdError Sta:i-stic Prob Robust_SE | Robust_t | Robust_Pr| VIF
Intercept | 2,678 | 4,116 0,651 0,517 2,814 0,952 0,344

HUST -0,004 0,002 -2,516 0,014 0,002* -2,738 0,008* | 1,045
NEZAM -0,699 0,213 -3,277 0,002 0,240* -2,911 0,005* | 1,135
BYTY1K -0,001 0,001 -0,878 0,383 0,000 -4,703 0,000* | 1,009
KES -0,290 0,387 -0,747 0,457 0,248 -1,167 0,247 1,140
SIL_KM2 |11,883 4,758 2,497 0,015 4,722* 2,516 0,014*| 1,920

Zdroj: Vlastni zpracovani
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Tabulka 8: Hodnoty korela¢nich koeficienti mezi ukazateli na irovni okrest

NEZAM HUST_ZAL BYTY1K KES SIL_KM2
NEZAM -0,148 0,0825 0,325 -0,341
HUST_ZAL -0,148 -0,0557 -0,178 0,57
BYTY1K 0,0825 -0,0557 0,0255 -0,0722
KES 0,325 -0,178 0,0255 -0,456
SIL_KM2 -0,341 0,57 -0,0722 -0,456
Zdroj: Vlastni zpracovani
Tabulka 9: Diagnostika globalniho modelu na urovni okrest
Diagnostika Hodnota Definice
AIC 451,76999252400 A!<aikeho i_nformaém’ kritérium - relativni mira slouzi k porovnavani
vykonnosti modelu
R2 0,31887204386 | koeficient determinace
AdjR2 0,27090528638 | korigovany koeficient determinace
F-Stat 6,64777151188 | F-statistika slouzi k vyhodnoceni celkové vyznamnosti modelu
F-Prob 0,00003951678* | p-hodnota hodnoceni celkové vyznamnosti modelu
Wald 44,62046884010 Waldova statistika pro vyhodnoceni celkové robustni vyznamnosti
modelu
Wald-Prob 0,00000001733* | p-hodnota Waldovo statistiky
K(BP) 9,67275423852 | Koenkerova studentizovana Breusch-Paganova Statistika
K(BP)-Prob 0,08505673585 | p-hodnota Koenkerovy statistiky
JB 159,50763241000 | Jarqueliv-Beralv test normality rezidui
JB-Prob 0,0000000000* | p-hodnota Jarqueova-Beraova testu
Sigma2 19,19302789480 | odhad rezidudlniho rozptylu

Zdroj: Vlastni zpracovani

F-statistika a Waldova statistika byla vyhodnocena jako signifikantni. Koenkerova

statistika neni signifikantni, proto je pro urCeni signifikantnosti modelu mozné piijmout

hodnotu F-statistiky. Stejn¢ jako v pifedchozich dvou modelech byl porusen predpoklad
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normality rezidui, coz znamena, ze model neni vhodné sestaven a bylo by vhodné ptidat

dalsi proménnou.

Obrazek 23: Graficky vystup testovani prostorové autokorelace na tirovni okrest

Significance Level
(p-walue)

0.01

0.05

010

010
0.05
0.01

japooon

|

«—

Significant

{Random)

Significant

Clustered

Zdroj: Vlastni zpracovani v ArcGIS 10.0

Critical Value
[z-score)

o -2.058
-2.38 - -1.96
-1.96 - -1.65
-1.65 - 1.65
1.63 - 1.96
1.96 - 2.58
=238

Hodnota Moranova | nabyla hodnoty 0,136548, coz signalizuje pozitivni prostorovou

autokorelaci. Z grafického vystupu testu na Obrazku 24 je patrné, ze standardizovana

rezidua maji tendenci ke shlukovani v prostoru. Stejny zavér byl i u ptedchozich dvou

modelu.
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Obrazek 24: Hot spots analyza standardizovanych rezidui na urovni okrest

Gif Score

B <255 std. Dev.
I 258 - -1.96 Std. Dev.
[ ]-196--1655t Dev.
[ ]-1.85-1.65Std. Deu
[ ]185-1.98std Dev.
I 196 - 2 58 Std. Dev.
-}2.53 Std. Dev.

Zdroj: Vlastni zpracovani v ArcGIS 10.0

Na Obrazku 24 je ziejmy piedchozi zavér — standardizovana rezidua maji tendenci se
Vv prostoru shlukovat. Jako prahova vzdalenost byla zvolena hodnota 100 kilometri.
Shluky nizkych hodnot piedstavuji okresy Cesky Krumlov, Nachod a Trutnov. Vysoké

shluky pfedstavuje tizemi na severovychod od Prahy.

4.1.6 Okresy — lokalni model
Pouziti GWR na urovni okresi pfineslo jen nepatrné zlepSeni presnosti modelu. Bylo
mozné sestavit pouze prvni model s fixnim jadrem z divodu vykazovani chyby
multikolinearity. Korela¢ni koeficient u ukazatelti hustoty zalidnéni a hustoty silni¢ni sité
na kilometr ¢tvere¢ni dosahuje vysoké hodnoty 0,57, coZ znaci ptimou linearni zavislost
(viz Tabulka 8). Hodnoty VIF, jak je zachycuje Tabulka 7, jsou v8ak nizké. Proto v ramci
srovnani globalniho a lokalniho modelu pocet prediktorti ponecham a jako jediny oponent

poslouzi model 1.
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Tabulka 10: Diagnostika lokalniho modelu na tirovni okrest

1 2 3 4
Diagnostika Fixed - AIC Adaptive - AIC Fixed - CV Adaptive - CV
Bandwidth 350947,441 X
ResidualSquares 1305,870 X X X
EffectiveNumber 8,094 X X X
Sigma 4,353 X X X
AlCc 455,002 X X X
R2 0,347 X X X
R2Adjusted 0,280 X X X
Neighbors 30 X 30 X

Zdroj: Vlastni zpracovani

Obrazek 25: Standardizovana residua lokalniho modelu 1 s fixnim jadrem na urovni

okresu

Zdroj: Vlastni zpracovani v ArcGIS 10.0
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Uskute¢nénim testu prostorové autokorelace pomoci Moranova | byla zjisténa hodnota
1=0,122775. Pozitivni hodnota znamena shlukované prostorové usporadani
standardizovanych rezidui. Graficky vystup testu prostorové autokorelace je zobrazen na

Obrazku 14.

Obrazek 26: Graficky vystup testovani prostorové autokorelace lokalniho modelu 1
s fixnim jadrem na Grovni okrest

Significance Level Critical Value
{p-walue) (z-score)

0.01 pmm <-2.58
0.05 -2.58 --1.96
010 — -1.596--1.635
— [ -1.65-1.65
010 — 1.65-1.96
0.05 = 1.96 - 2.58

0.01 = =258

«—] {Random) e
Significant Significant

Clustered

Zdroj: Vlastni zpracovani v ArcGIS 10.0
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Obrazek 27: Hot spots analyza standardizovanych rezidui modelu 1s fixnim jadrem na
urovni okrest

Gif Score

B <255 sta. Dew
[ 258 - -1.38 5ta. Dew.
[ ]-196--1855td Dev.
[ |-1es- 1655t Dew
[ ]1e5-1.96std Dev.
P 156 - 2.58 std. Dev.
-}2.53 Std. Dew.

Zdroj: Vlastni zpracovani v ArcGIS 10.0

4.1.7 Kraje — globalni model
Model kraji vySel z pohledu vykonnosti ze sestavenych modelti nejlépe. Koeficient
determinace vysel 0,867 a korigovany koeficient determinace 0,807 (viz Tabulka 11).
Kladné koeficienty vysly u proménnych hustota zalidnéni, nezaméstnanost a byty na 1000
obyvatel. Riist téchto proménnych v modelu znamena pokles migracniho salda. Zaporna
hodnota vysla pouze u ukazatele ekologické stability. Signifikantni jsou ale jenom byty,
takZe by stala za Gvahu diskuse pouZzitych proménnych na této Grovni. Ziejmé by na

urovni krajii migraci lépe vysvétlovaly néjaké dalsi proménné.
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Obrazek 28: Standardizovana residua globalniho modelu na trovni kraja

Zdroj: Vlastni zpracovani v ArcGIS 10.0

StdResid

B <255t Dev.

] -25--155td. Dev.
[ ]15--0585td Dev.
[ ]-05-05std Dev.

Tabulka 11: Souhrn vysledkt globalniho modelu na urovni kraji

[ ]05-155td Dev.
I 15-255td. Dev.
B =25 5td Dev.

Var Coef | StdError Sta:i-stic Prob Robust_SE | Robust_t | Robust_Pr| VIF

Intercept | -11,1281| 5,2246| -2,1299 0,0657 4,3894| -2,5352| 0,0349*

NEZAM 0,0953| 0,2590| 0,3679 0,7225 0,1976| 0,4820 0,6426 | 2,5092
HUST_ZAL| 0,0003| 0,0016| 0,1589 0,8777 0,0012| 0,2240 0,8284 | 7,9528
BYTY1K 0,4523| 0,0947| 4,7790 0,0014* 0,0609| 7,4325| 0,0000* | 2,0117
KES -0,1527| 0,8929| -0,1711 0,8685 0,5363| -0,2848 0,7831| 1,6411
SIL_KM2 6,5226| 6,1997 1,0521 0,3235 5,0122 1,3014 0,2294|7,4329

Zdroj: Vlastni zpracovani

Vysvétlujici proménné hustoty zalidnéni a hustoty silnic na ¢tverecni kilometr vykazuji

vysoké hodnoty VIF (variance inflation factor), jak ukazuje Tabulka 11. Vysoké hodnoty

ukazuji na multikolinearitu. Hodnoty nad 7,5 by mély byt vyfazeny z modelu. Tabulka




12 ukazuje, ze mezi ukazateli hustoty zalidnéni a hustoty silnic na ¢tverecni kilometr

existuje signifikantni pfima linearni zavislost. To znamen4, ze se zménou miry zalidnéni

ve veétSing pripadi stejnym zpusobem dochazi ke zméné hustoty silni¢ni site.

Tabulka 12: Hodnoty korela¢nich koeficientii mezi ukazateli na Grovni krajt

NEZAM HUST_ZAL BYTY1K KES SIL_KM2
NEZAM -0,605 -0,467 0,314 -0,625
HUST_ZAL -0,605 0,00859 -0,469 0,908
BYTY1K -0,467 0,00859 -0,331 0,195
KES 0,314 -0,469 -0,331 -0,554
SIL_KM2 -0,625 0,908 0,195 -0,554

Zdroj: Vlastni zpracovani

Jako signifikantni byla vyhodnocena F-statistika i Waldova statistika. Koenkerova

statistika nebyla vyhodnocena jako statisticky signifikantni, proto 1ze ptfijmout hodnotu

F-statistiky.

Tabulka 13: Diagnostika globalniho modelu na trovni kraju

Diagnostika Hodnota Definice

AlC 5176963536900 A!<aikeho i.nformaém' kritérium - relativni mira slouzi k porovnavani
vykonnosti modelu

R2 0,88291231452 | koeficient determinace

AdjR2 0,80973251110 | korigovany koeficient determinace

F-Stat 12,06497248180 | F-statistika slouzi k vyhodnoceni celkové vyznamnosti modelu

F-Prob 0,00146358700* | p-hodnota hodnoceni celkové vyznamnosti modelu

Wald 271,69301493300 Waldova statistika pro vyhodnoceni celkové robustni vyznamnosti
modelu

Wald-Prob 0,000000000* | p-hodnota Waldovo statistiky

K(BP) 3,96905134012 | Koenkerova studentizovana Breusch-Paganova Statistika

K(BP)-Prob 0,55388037577 | p-hodnota Koenkerovy statistiky

JB 0,89993928623 | Jarquelv-Berallv test normality rezidui

JB-Prob 0,63764750832 | p-hodnota Jarqueova-Beraova testu

Sigma2 1,75492647626 | odhad rezidudlniho rozptylu

Zdroj: Vlastni zpracovani
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Pfi testovani prostorové autokorelace vysla hodnota Moranova | = -0,108691, negativni
prostorova autokorelace. Standardizovana rezidua jsou ndhodné rozptylena. To pouze
V tomto modelu na urovni kraji, modely na jinych urovnich mély tendenci ke shlukovani.
P-hodnota Jarqueova-Beraova testu nebyla vyhodnocena jako signifikantni, nebyl
porusen predpoklad normality rezidui. Ani tento model neni vhodné sestaven, pro jeho
sestaveni bylo pouzito malo vstupli a pouze jedind proménnd byla vyhodnocena jako

statisticky signifikantni (viz Tabulka 11).

Obrazek 29: Graficky vystup testovani prostorové autokorelace na irovni kraju

Significance Lewel Critical Value

(p-value) (z-score)

0.01 mm <-2.58

0.05 — -2.538 - -1.96

0.10 — -1.96--1.65
- [ -1.65-1.65

0.10 —l 1.65 - 1.96

0.05 — 1.96 - 2.58

0.01 [ = 2.58

4—' (Random) l_)"

Significant

Significant

Zdroj: Vlastni zpracovani v ArcGIS 10.0

Obrazek 29 a 30 zachycuji vysledky testi shlukovani standardizovanych rezidui. Rezidua
jsou shlukovana ndhodné a hot spots analyza vyhodnotila, Ze neexistuji Zadné polygony
nizkych ani vysokych hodnot. Vystup piesto mtze byt diskutabilni, nebot” pro hot spots

analyzu je doporuceno pouZziti minimalné tficeti vstupt.
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Obrazek 30: Hot spots analyza standardizovanych rezidui na Grovni kraji
GiZ Score

B - 258 Std. Dev.
| 258 --1.96 Std. Dev.
[ |-196--1655td Dev.
[ | -165-1865S5td Dev.
[ ] 1.65-196Std Dev.
I 196-258Std Dev.
B - 258 Std. Dev.

Zdroj: Vlastni zpracovani v ArcGIS 10.0

4.1.8 Kraje — lokalni model
Pro sestaveni lokalniho modelu na urovni kraji bylo tfeba vyfadit proménné hustoty
zalidnéni a hustoty silni¢ni sit¢ s vysokym VIF. Korela¢ni koeficient téchto proménnych
dosahl hodnoty 0,908. Na urovni kraji geograficky vazena regrese zlepSeni nepfinesla.
Nejlepsiho vysledku dosahl nejspise modely 1 a 3 s fixnim jadrem. Pro vybér poslouzilo

Aikakeho informacniho kritérium a korigovany koeficient determinace.
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Obrazek 31: Standardizovana residua lokalniho modelu s fixnim jadrem na urovni kraji

StdResid

B - 25 std. Dev.
] 25-155std Dev
[ |-15--05std Dev
| | -05-05std Dev
[ ]os5-15std Dev
[ 15-25std Dev
B ;2 5std Dev

Zdroj: Vlastni zpracovani v ArcGIS 10.0

Tabulka 14: Diagnostika lokalniho modelu 1 na Grovni kraji

1 2 3 4
Diagnostika Fixed - AIC Adaptive - AIC Fixed - CV Adaptive - CV
Bandwidth 4390966,462 4390966,462
ResidualSquares 21,892 13,645 21,892 13,645
EffectiveNumber 4,008 7,276 4,008 7,276
Sigma 1,480 1,424 1,480 1,424
AlCc 63,512 74,043 63,512 74,043
R2 0,817 0,886 0,817 0,886
R2Adjusted 0,762 0,780 0,762 0,780
Neighbors 30 14 30 14

Zdroj: Vlastni zpracovani
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Obrazek 32: Graficky vystup testovani prostorové autokorelace lokalniho modelu 1
s fixnim jadrem na Grovni kraji

Significance Level Critical Value
{p-value) (z-score)
0.01 mmm <-2.58
0.05 — -2,58--1.96
0.10 — -1.96--1.65
- [J -1.65-1.65
0.10 — 1.65-1.96
0.05 — 1.96 - 2.58
0.01 = »2.58
"(_l {Random) |_:"'
Significant Significant

Clustered

Zdroj: Vlastni zpracovani v ArcGIS 10.0

Kladna hodnota 0,849 Moranova | prokdzala vyznamnou pozitivni autokorelaci.
Standardizovand rezidua maji tendenci ke shlukovani podobnych hodnot v prostoru. Ke
stejnému zaveéru vede i1 hot spots analyza, kterd jednoznacné prokazuje shlukovani (viz
Obrazek 33). Shluk vysokych hodnot ptedstavuje Praha, StiedoCesky kraj a severni
Cechy. Nizké hodnoty pak jizni a zapadni Cechy. Vysledky opét nejsou optimélni, nebot’

pro hot spots analyzu je doporuc¢eno minimalné 30 vstup.
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Obrazek 33: Hot spots analyza standardizovanych rezidui modelu 1 s fixnim jadrem na
urovni krajii

GiZ5core

P - 258 5td Dev.

[ 258 - -1.96 5td. Dew.
[ ]-198--1655t Dev.
[ ]-1.85- 1.65std Dew
[ ]1es-1.265td Dev.
P 196 - 252 5td. Dev.
B - 255 sto. e

Zdroj: Vlastni zpracovani v ArcGIS 10.0
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5 Zaveér
Cilem této prace byla aplikace geograficky vazené regrese pii modelovani regionalnich

rozvojovych procesti.

Prvni stanovend hypotéza tvrdi, Ze pouziti geograficky vazené regrese na prostorovych
datech mize vést k lep$im vysledkiim v piipadé, Ze jsou poruSeny piedpoklady pro
pouziti klasického regresniho modelu. Tuto hypotézu se v praci podafilo potvrdit, byt ne

V plném rozsahu testovani.

Jednim z typickych znakl prostorovych dat je prostorova autokorelace. Dalo se proto
predpokladat, ze pouziti GWR, jez dovoluje odhadovat lokéalni podobu pohyblivych
regresnich parametru, zlepsi vykonnost modelu. Pro komparaci regresnich modelt jsem
zvolil ukazatele Akaikeho informacniho kritéria (AIC) a korigovaného koeficientu
determinace (AdjR2).

Na urovni obci jednoznacné vykazoval GWR model lepsi vysledky nez OLS model.
Korigovany koeficient determinace byl pro OLS pouze 0,166 proti 0,224 u GWR. Rovnéz
hodnota Aikakeho informacéniho kritéria mluvi ve prospéch pouziti GWR, kdy u GWR
¢inila 57927,67 a u OLS 58150,47. Ke stejnému zavéru lze dojit i u obci s rozsitenou
pusobnosti, kde opét byl lokalni model vykonngjsi. (AIC 1121 OLS a 1110 GWR, AdjR2
0,543 OLS a 0,602 GWR).

U modelu okrest jiz tolik patrny rozdil ve vykonnosti nebyl. Hodnota AIC vysla lépe u
OLS (451,76 vs. 455,00 GWR). Hodnota korigovaného koeficientu determinace vsak
vysla 1épe u lokdlniho modelu, a to 0,28 proti 0,27 u globalniho. RovnéZ u GWR byla
hodnota Moranova | mensi (0,122 vs. 0,137), coZ znamena mens$i tendenci ke shlukovani

standardizovanych rezidui. Proto bych se pfiklonil k modelu GWR jako vice vhodnému.

Pouze na trovni kraji nedoslo pouzitim GWR k nartistu vykonnosti modelu a jako
vhodnéjsi metoda se ukazala OLS . (AIC 51,77 OLS a 63,512 GWR, AdjR2 0,809 OLS
a 0,762 GWR). V tomto modelu figurovalo pouze 8 uzemnich jednotek, coz se ziejmé
negativné projevilo na vysledcich GWR. RovnéZz sestaveny model mél problémy
s multikolinearitou a bylo nutné z modelu nékteré z proménnych odstranit jako
redundantni. V tomto ohledu by bylo vhodné model jinak sestavit s dirazem na
dostupnost dat na vSech feSenych tizemnich Grovnich. V dobé délani prace vSak nebyla

k mani lepsi socioekonomicka data, ktera by se dala vztahnout k regionalnimu rozvoji.
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Druhé hypotéza souvisi s problémem modifikovatelné izemni jednotky (MAUP) — se
zmenSovanim poctu jednotek do vysSich celki dochazi ke zvySovani kvality modelu.
Dany problém souvisi s tim, zZe na nejmensi urovni jednotek mize dochazet k velkym
vykyviim. Tyto vykyvy by se mély sdruzovanim do vysSich celkii snizovat. Tento
ptedpoklad byl vyvracen u modelu okresi, kde doslo k poklesu korigovaného koeficientu
determinace pfi prechodu z urovné ORP. U globalniho modelu to bylo z 0,542 na 0,271,
u lokélniho modelu pak z 0,602 na 0,280. Druhou hypotézu proto 1ze zamitnout.
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. Summary
This thesis deals with the modelling of applying techniques of ordinary least squares
method and geographically weighted regression for all administrative divisions of the
Czech Republic using ArcGIS software. Spatial data are data containing geographic
information and they are often handled by using geographic information system. Spatial
data also have specific characteristics for processing which requires use of spatial
statistical methods. There are often used methods that may not be suitable for

geoprocessing.

In the practical part application of linear regression and geographically weighted
regression is demonstrated. Dependent variable is the net migration rate. Predictors are
unemployment, housing density, road density and coefficient of ecological stability. The
multicollinearity problem was found during work with ArcGIS, so some variables had to
be removed. All calculations were performed using the ArcGIS with database compiled

from publicly available sources.

The first hypothesis claims that the use of geographically weighted regression for spatial
data can lead to better results if assumptions for the use of classical regression model are
violated. This hypothesis was confirmed. There is a comparison of models using Akaike
information criterion and adjusted coefficient of determination. These indicators
identifies GWR models as more powerful in all forms of administrative structure except
regions (NUTS 3).

The second hypothesis is focused on modifiable areal unit problem. It claims that
reducing the number of units to bigger area units leads to quality improvement of model.
This assumption was refuted by the model of districts, which was less powerful than the

previous model of the ORP. The second hypothesis was rejected.

Keywords:  Ordinary least squares, geographically weighted regression, spatial

statistics, spatial autocorelation, regional development.
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