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1 Prostorové analyzy - vymezeni, rozdéleni

1.1Definice prostorovych analyz

Vétsina informaci, se kterymi se setkdvame a které vyuzivame, ma prostorovy charakter. Jistym
zplsobem je vazana k uritému mistu a reprezentuje ho. Toto misto je tieba chapat v SirSim slova
smyslu - muze to byt bod, sada bodd, linie, sada (svazek) linii, areal nebo buiika pravidelného rastru.
V této souvislosti pak hovotime o geoinformacich. Formalizaci informace ziskavame data, obdobné
formalizaci geoinformace ziskavame geodata (resp. prostorova data). Analogicky bychom mohli
specifikovat chapani prostorovych analyz jako analyzu prostorovych dat, to v§ak neni spravné, protoze
ne kazda analyza prostorovych dat je prostorovou analyzou - pokud napf. vytvotime histogram uplné
sady prostorovych dat ¢i vypocitdme jejich zdkladni statistické charakteristiky, nevyuzili jsme
prostorovy aspekt téchto dat a nejde tedy o prostorovou analyzu.

Prostorové analyzy predstavuji kolekei technik, které vznikly v riznych oborech a jejichz cilem
byla analyza dat s dirazem na jejich prostorové vztahy. Vyznamné postaveni mezi témito obory
zaujima statistika, ale fada postupti byla odvozena v geografii, geostatistice, ekonometrii,
epidemiologii, v uzemnim planovani a urbanizmu. Tyto postupy jsou pouzivany v jesté Sirsi Skale
aplikaci v€etn€ napft. zdravotnictvi a kriminalistiky.

Prostorové analyzy mizeme definovat nasledovné: Prostorové analyzy jsou souborem technik
pro analyzu a modelovani lokalizovanych objekti, kde vysledky analyz zavisi na prostorovém
uspoiadani téchto objekti a jejich vlastnosti.

Objektem pro tento ucel rozumime geografické objekty a jiné objekty s prostorovou lokalizaci
(napt. hvézdy nebo utvary v obraze), at’ jiz fyzické nebo abstraktni povahy, velmi Casto i udalosti

ajevy.

Vymezeni pojmu prostorove analyzy nebylo drive tak univerzalné chapano a casto se vztahovalo jen
kK urcité oblasti aplikaci ¢i pouzitych postupii. Jako priklad miiZzeme uvést nékolik starsich definic:
Unwin (1981). ,, Prostorové analyzy se zabyvaji usporadanim prostorovych dat na mapach
(tedy bodu, linii, ploch, povrchii).
Johnston, Gregory, Smith (1994): ,, Prostorové analyzy jsou kvantitativni (hlavné statistické)
procedury a techniky aplikované v lokalizacnich (umistovacich) uilohach. *
Goodchild (1988): ,, Prostorové analyzy jsou techniky umoznujici popis usporadani na
mapdch a srovndni 2 a vice map s cilem identifikace jejich vztahi. **
Neékteri autori chapou termin ,, prostorové analyzy * jako synonymum pojmu kvantitativni geografie,
cast z nich pak tento pojem uplatiiuje jen pro tu ¢ast prostorovych analyz, ktera vyuziva stochasticke
povahy jevii.

Bez ohledu na konkrétni vyjadreni je zjevné, ze prostorové analyzy predstavuji sadu analytickych
metod, vyzadujicich pfistup k atributim studovanych objektti i k informaci o jejich lokalizaci. Na
rozdil od jinych forem analyz tedy vyzaduji prostorové analyzy atributovd data i geografickou
lokalizaci objektu.

Prostorové analyzy dat jsou spjaty se studiem usporadani prostorovych dat. Zvlasté se zabyvaji
vyhleddvanim novych vztahi mezi uspotadanim a atributy objekt nebo geoprvky ve studované
oblasti a s modelovanim téchto vztahil s cilem dosahnout jejich lepSiho porozuméni a predpovidani
vyvoje v oblasti.

Pozorované usporadani objekti ¢i jevi je mozné oznacit za texturu (pattern), coz je vhodnéjsi
nez pouzivani pojmu vzor nebo vzorek, které maji zavadéjici homonyma (vzor jako néco co je vhodné
nasledovat, vzorek (example) jako vybér jistych zastupct pro sledovani celkovych charakteristik).

Prostorové analyzy fesi fadu rozdilnych prostorovych problému - od korekce obrazu a rozpoznani
textury obrazu, pfes interpolaci ovzorkovaného surovinového loziska, prizkum prostorovych a
¢asoprostorovych shlukd nehod, modelovani socioekonomickych trendt az po studium migrace zvirat
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a lidi. Diky svému rozmanitému zaméfeni postradaji prostorové analyzy jasny systém kodifikace nebo
uceleny koncep¢ni ¢i teoreticky rdmec.

Pfi uvahach o Clenéni prostorovych analyz musime zohlednit i zplisob organizace dat, protoze
nekteré funkce je mozné aplikovat jen pro jisty typ dat.

1.2Historie prostorovych analyz
Jak jiz bylo uvedeno, historie prostorovych analyz je spojena s celou fadou obort.

Snad nejstarsi koteny maji lokalizacni tlohy (hledajici optimalni umisténi), kde jiz v roce 1629
formuloval Fermat ulohu nalezeni bodu s minimalnim sou¢tem vzdalenosti od danych 3 bodd, avsak
teprve v roce 1746 ji vytesil Torricelli. V roce 1837 ulohu zobecnil Steiner pro n-bodd a v roce 1909
umoznil Weber pouzivat rizné vahy boda v uloze (rizna atraktivita bodi) a popsal jeji ekonomickou
interpretaci.

Jeden z prvnich dokladt geografické aplikace prostorovych analyz je analyza Halleye. Halley jiz
v roce 1686 zobrazil na podkladové mapé tizemi sméry vétrti a monzuny v blizkosti tropického pasma
a snazil se najit jejich fyzikalni pfic¢inu.

V oblasti teorie graft jiz roku 1736 feSil némecky matematik Euler tzv. ilohu 7 mostt (mosty
v mésté Kaliningrad). Uloha ma za cil nalézt takovou trasu, kterd obsahuje viechny hrany (tj. mosty)
prave jednou a kterd zacind a konci ve stejném misté. V roce 1859 pak Hamilton fesil tzv. problém
obchodniho cestujiciho, kdy je nutné navstivit vSechny uzly v systému (vybranou sadu mist)
a minimalizovat procestovanou trasu.

e

Obr. 1-1 Mosty ve mésté Kaliningrad

Rada metod byla odvozena v epidemiologii, kde prvni uvadénou analyzou je studie doktora
Snowa z roku 1854 o zpusobu pienosu cholery ve vztahu ke zménam v pozorované mortalité v
Londyné. Spole¢né zobrazil umisténi studni, vyskyt nemoci a amrti a sit’ ulic a snazil se najit vztah
mezi nimi (obr. 1-2). Jednou z rannych geografickych analyz je i pouziti geografické analyzy k
prokazani vztahu mezi nedostatkem slune¢niho zafeni a vyskytem kiivice, kterou provadél Palm v
roce 1890.
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Obr. 1-2 Mapa Dr. Snowa - umrti na choleru (tecky) a vyskyt studni (kiizky, nakazena studna
V centru obrdzku), londynska étvrt Soho 1854 (Goodchild, Janelle 2004)

Mezi prostorové analyzy je mozné zaradit i vyuziti kvadrantové metody, kdy v roce 1907 Student
pomoci ni sledoval distribuci ¢astic v kapaliné a zjistil, Ze pocet Castic v kvadrantu odpovida
Poissonovée distribuci.

Velmi vyznamny metodicky ptinos také predstavuje oblast geostatistiky, jejiz zaklady formuloval
Matheron v letech 1962 a 1963 s aplikaci poznatkil z loziskové geologie, vypoctu zasob lozisek rud,
matematiky a statistiky.

1.3Clile prostorovych analyz

Cile prostorovych analyz se opét zna¢né lisi podle oblasti aplikaci a je obtizné nalézt univerzalni
rozdeleni. Rada autord se pouze omezuje na vycet cill, které reprezentuji oblast z4jmu pro danou
aplikaci. Jako ptiklad mize poslouzit vybér cila sit'ovych aloh dle Laurini, Thompson (1994):

1) Najdéte vsechny mozné trasy pro nakladni automobil v silni¢ni siti mezi pocatkem a cilem cesty.

2) Najdéte misto, kde je "sluzba" pierusena diky pferuseni nebo Spatné funkci sité.

3) Najdéte takovou trasu, na které se nachazi nejvice zakaznika.

4) Najdéte nejblizsi elektrickou rozvodnu nebo telefonni tstfednu pro nového zakaznika.

5) Umistéte novy servis v dalniéni siti (typicka lokaliza¢ni tloha).

6) Rozmistéte déti do nejblizsich $kol na zakladé dopravniho ¢asu pfi cestovani ulicemi (typicka
alokac¢ni uloha)

Pti obecnéjsim vymezeni cilt prostorovych analyz mizeme rozlisit nasledujici cile:

1) Popis objektt resp. udalosti ve sledovaném prostoru (véetné popisu jejich uspofadani - tj.
textury). Zahrnuje odvozeni statistickych charakteristik pozorované textury geoprvki (bodu,
linii ¢i areald) a jejich srovnani; dale testovani, zda je pozorovana distribuce vyznamné odlisna
od urcité hypotetické textury (coz je vyznamné pro nasledujici interpretaci procesll); zkouseni



prostorovych vztahti a vazeb mezi entitami, ale 1 béZny popis vyvoje pole napf. vypocet hodnoty
v neznamych mistech (interpolace).

Zajima nas, proc¢ jsou urcité fenomény vice seskupeny v nékterych mistech, zda to neni jen vliv
nahody, jak lze porovnat texturu v riiznych oblastech, jak 1ze takovy rozdil kvantifikovat, zda
dochazi ke zménam v Case.

2) Vybér ur€itétho mista na zakladé splnéni jisté sady podminek (i obecnéji podle jistého
rozhodovaciho schématu) nebo zkoumani miry splnéni danych podminek v urcitém misté nebo
uzemi.

3) Interpretace procesu, které vedly k pozorovanému stavu uspotradani objekti ¢i udalosti ve
sledovaném prostoru (systematicky prizkum), napf. interpretace vzniku pozorovaného
usporadani bodl, vysvétleni vyvoje tizemi v €ase (jak stfedni hodnoty tak variability).

4) Optimalizace uspoiadani objekti/jevli ve sledovaném prostoru napi. na lokalizaéni a aloka¢ni
ulohy, volba zpiisobu distribuce tokid (rozmisténi déti do Skol, zbozi), ale také napt. navrh
vhodného systému vzorkovani.

5) ZlepsSeni schopnosti predpovidat a kontrolovat objekty ¢i udalosti ve sledovaném prostoru
(vyuziti prediktivnich modeld).

6) Redukce ptivodniho mnozstvi dat do mensi, ispornéjsi a prehlednéjsi sady dat. Provadime napf.
generalizaci ptivodnich dat pro lepsi popis sledovaného jevu nebo jen za ucelem snadnéjsi
manipulace. Pro tadu praktickych uloh je dulezité zajistit jednoduchost feSeni (Okamova
bfitva).

Uvedeny ptehled cili prostorovych analyz jist€ neni a ani nemtize byt tiplny, protoze s rozvojem
geoinformacnich technologii se nachazeji nové formy uplatnéni prostorovych analyz a s tim i nové
cile.

1.4Typy pouzivanych metod

K rozdeleni metod prostorové analyzy je mozné pristoupit z riznych hledisek, napt. z hlediska
vyuzitych postupt, zplisobu zpracovani, irovné zpracovani, poctu soucasné studovanych jevt ¢i podle
typu reprezentace prostorovych objektt ¢i jevii. Vyznamnou skupinu tvofi statistické prostorové
analyzy (s.s.).

1.4.1 Rozdé€leni metod podle vyuzitych postupt

Rozdéleni ma zjevnou tzkou vazbu na c¢lenéni disciplin, ve kterych techniky vznikaly. Podle
tohoto postupu délime prostorové analyzy na:

e statistické prostorové analyzy dat (spatial statistics) - tzce spjaty s matematickou
statistikou,

e mapova analyza - ve smyslu mapové algebry, pfedev§im piekryvné operace

e metody matematického modelovani - napf. tvorba a analyzy multivariacnich ¢i
regresnich modela

e interpola¢ni metody
e lokaliza¢ni a aloka¢ni metody

e sitové analyzy - ve smyslu geografickych analyz, kde pfedmétnou siti byvaji
dopravni, hydrologické ¢i inzenyrské sité

e ostatni analyzy okoli a spojitosti - napt. techniky zpracovani obrazu, pouzivané pro
ziskani geometrickych charakteristik obrazu ¢i textury; gravita¢ni analyzy apod.

V pftipade sitové analyzy je potfebné odlisit geografickou sitovou analyzu od homonyma sitové
analyzy z operac¢niho vyzkumu, uplatiované zvlasté pii projektovém fizeni. Kazda z nich ma jiny
vyznam, i kdyz v obou pfipadech se zpravidla fesi problém optimalizace grafi. Analyzy vétSinou
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vyuzivaji poznatky z teorie grafi, v nékterych ptipadech to vSak neni mozné (nebo to neni efektivni) -
napf. pfi hledani cesty terénem, ktery je popsan pomoci kontinudlniho modelu.

Pti lokalizacnich tlohach feSime problém optimalniho umisténi (rozmisténi, lokalizace) objektt.
Naproti tomu aloka¢ni tlohy fesi problém zasobovani (model fizeni zasob). Tyto metody se Casto fadi
mezi sitové, protoze vyuzivame Sifeni v siti. Pfikladem lokaliza¢niho problému je vybér vhodného
mista pro stavbu obchodniho centra, kdy vychazime ze znamé lokalizace zdkaznikli a znamé dopravni
sité¢. Optimaliza¢nim kritériem je pak maximalizace zisku planovaného obchodniho centra.

1.4.2 Rozd¢€leni podle typu prostorové reprezentace

Déleni metod podle typu prostorové reprezentace odrazi rozdéleni prostorové reprezentace.
Metody lze tedy délit na metody vhodné pro kontinudlni reprezentaci a pro diskrétni reprezentaci,
kterou Ize dale d¢lit podle typu geometrickych primitiv pouzitych k reprezentaci.

1.4.3 Statistické prostorové analyzy (s.s.)

Statistické prostorové analyzy zahrnuji metody zalozené na stochastické (nahodné) povaze
usporadani a vztahil. Nabizeji pomérné Siroké spektrum aplikaci. Nékdy jsou pfimo oznacovany jako
prostorova statistika.

Podle poctu soucasné zkoumanych charakteristik mizeme pouzivané statistické metody
rozdélit na monovariani (jednorozmérné) a multivariaéni (analyzy vicerozmérnych
objekti/udalosti). Pouzivani alternativnich nazvt, uvedenych v zdvorce, neni piili§ vhodné vzhledem
k jejich snadné zaméngé za pocet dimenzi u geometrické reprezentace objektu.

Monovariaéni statistické analyzy pracuji soucCasné¢ pouze s jednou charakteristikou objektu,
zatimco multivariacni statistiky vyuZzivaji vice charakteristik souc¢asn€. U multivaria¢nich technik lze
jesté specifikovat, zda studuji vice charakteristik souc¢asné jen vizualné (a pak analyza a interpretace
probiha vizualné a mentaln¢), nebo zda jde skuteéné o multivaria¢ni metody s.s.

Déleni podle povahy statistickych technik vyuziva analogie z tradi¢niho rozdéleni statickych
technik na popisné (typicky vypocet statistickych charakteristik) a induk¢ni (na zékladé studia vybéru
usuzujeme na vlastnosti celku, provadime testovani hypotéz). Podle tohoto principu se déli techniky
statistické prostorové analyzy na:

a) popisné (deskriptivni, centrografické techniky) — predevS§im kvantitativni méfeni
charakteristiky polohy a charakteristiky rozptyleni

b) inferen¢ni (analyzy textury) — ty uréuji, zda distribuce je nebo neni nahodna, popisuji
vztahy mezi 2 a vice veli¢inami

Pokud hovotime o distribuci geoprvkl, mame na mysli texturu (vzor), kterou vytvari geoprvky
svym rozmisténim ve sledované ¢asti prostoru.
1.4.3.1 T¥i zakladni typy prostorové distribuce

Z hlediska statistického uspofadani geoprvki rozliSujeme 3 zakladni typy prostorové
distribuce:

a) shlukova (clustered), pfipadné skupinova
b) pravidelna (regular)
c) nahodna (random)

Nekteri autoii jest€ vymezuji rovnomerné rozmisténou distribuci jevil, kterou lze zatadit mezi
pravidelnou a nahodnou, Ivani¢ka (1983) popisuje také aglomerizovanou a heterogenni distribuci.
VétSina autorti vSak vymezuje pouze uvedené 3 zakladni typy.
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Uvedené déleni se vyuziva, pokud je naSim cilem zjisténi, zda (s jakou pravdépodobnosti) je
prostorové rozlozeni geoprvkli ndhodné, resp. zda je statisticky prikazny jeho shlukovy ¢i pravidelny
charakter. Skute¢né distribuce mohou byt testovany vuci témto 3 idedlnim typim, casto vSak pouze
vaci nahodné distribuci. Statisticky prokazany vyskyt shlukového ¢i pravidelného vzorku muize byt
zakladem pro zjistovani pricin, které vedly k pozorovanému usporadani. Napt. prokdzany shlukovy
vyskyt ptipadl jisté choroby mize (pokud byla data spravné standardizovana, a to i v ¢asové oSe)
podpofit hypotézu infekéniho charakteru (etiologie) choroby.

* X &\

*%
*

Obr.1-3 Shilukovy typ distribuce pro 3 typy geoprvkii: body, linie, aredly
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Obr.1-4 Pravidelny typ distribuce pro 3 typy geoprvkii: body, linie, aredly
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Obr.1-5 Nahodny typ distribuce pro 3 typy geoprvkii: body, linie, aredly
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2 Typy dat a vztah k prostorovym analyzam

Sprévné vyuziti prostorovych analyz neni mozné bez dostatecného poznani té Casti svéta (reality),
kterou popisujeme, zkoumame, analyzujeme nebo modelujeme. Realita je popisovana na zaklade
urcitého konceptualniho modelu pomoci dat, kterd predstavuji formalizovany zaznam reality (piesny
vyznam definuje CSN 369001). Proto je pro nas zasadni diikladné seznameni s daty, jejich spravny
vybér a vybér i vhodnych metod pro jejich zpracovani.

Prostorova data ptredstavuji popis geoprvku, ktery zahrnuje geometrickou slozku, atributovou
(popisnou) slozku, ¢asovou, funkéni a vztahovou slozku.

2.1Grafické atributy

Vyznamna ¢ast prostorovych dat vyjadiuje svou geometrickou slozku popisu (tedy svou lokalizaci
a prostorovou reprezentaci) pomoci grafického popisu, grafickym vyjadienim lokalizace.

Z hlediska typu vazby mezi grafickou a atributovou slozkou dat miizeme vymezit nasledujici
typy dat:

a) lokaliza¢ni data (locational data, event data, point process). Tato data obsahuji jen lokalizaci
objektd ¢i udalosti. Pfedpokladame, ze sledujeme vyskyt pouze jednoho typu objektu nebo
udalosti, o kterych kromé jejich lokalizace nic dal$iho nevime. Zajima nas tedy, kde se to stalo (kde
se vyskytly udalosti), ne co se stalo (nezajima nas druh ¢i popis udalosti). Ptikladem mtze byt
lokalizace ptipadi choroby (obr.1-1), lokalizace dopravnich nehod apod.

Pokud pii zpracovani vyuzivame udaje o rozdilnych typech objekti/udélosti, musime pouzit
multivariacni techniky, resp. analyzu vicenasobnych typt udalosti.

Lokaliza¢ni data se vztahuji k jednomu mistu a nepotiebuji popisné atributy. Prakticky se jedna
0 pouze graficka data. Vzhledem k charakteristice dat se uplatiuji i postupy znamé z pocitacové
grafiky. Kardinalita a parcialita vazby mezi grafickou a atributovou slozkou je zpravidla 1:0.

b) atributova data (attribute data). Takova data obsahuji hodnoty (atributy) spojené s n&jakymi
objekty ¢i udalostmi. Lokalizace byva vyjadiena body, buiikami pravidelného gridu nebo
polygony. Jako pfiklad miZzeme uvést pidni vzorky lokalizované bodem (protoze maji
z geografického hlediska zanedbatelny objem) a popsany napi. vysledky geomechanickych
zkousek ¢i chemickych analyz. Nebo jde o data z dalkového prizkumu Zemée ulozena v pravidelné
miizce, kterd (po radiometrickych a geometrickych korekcich) odpovidaji velikosti odrazivosti a
emisivity piislusné ¢asti zemského povrchu. Posledni ptiklad se vztahuje k polygontim (resp.
k arealim) - imrtnost v jednotlivych okresech je reprezentovana polygony.

Op¢ét se tedy jedna o data vztaZzena k jednomu mistu, ke kterému se vazi jisté atributy. Z hlediska
kardinality vazby mezi grafickou a atributovou slozkou jde u monovariacnich dat o vztah 1:1
(ptipadné N:1), u multivaria¢nich pak bézné o M:N.

Multivariacni postupy je nutné pouzit v piipadech, kdy sledujeme soucasné vice atributi u kazdého
objektu. Jednim z nich mize byt i Cas.

V ftadé¢ pripadi je mozné vyuzit konceptu regionalizované proménné, tj. povazovat data za
geostatisticka.

c) interaké¢ni data (interaction). Typicky jsou to kvantitativni méfeni spojena s liniemi nebo pary
mist (Casto 2 body, mohou to byt ale i sady polygonti). Piikladem muze byt tok spotiebniho zbozi
Z mist uskladnéni do obchodll nebo migrace obyvatel mezi izemnimi celky (obr. 2-1).
Typicky jde o data vztazena ke 2 mistim, proto bychom mohli hovofit o charakteristické vazbé
mezi grafickou a atributovou slozkou dat 2:1 ¢i obecnéji M:N.

Realita je ale pestiejsi a Cisté lokalizacni data se jiz vyskytuji ojedinéle, zpravidla u nich mame dalsi
popis vyjadieny atributy.
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Migration 1995-2000 Migration 1995-2000
To South Atlantic From South Atlantic

Obr.2-1 Velikosti migracnich tokii v letech 1995 az 2000 smérujicich do a z amerického
Jihovychodu (http://www.csiss.org/clearinghouse/FlowMapper/FlowTutorial.pdf)

2.2Popisné atributy

K tématickému popisu objektl pouzivame atributy, piesnéji popisné atributy. Atributy nam slouzi
k vyjadieni vlastnosti objekti.

Postupem casu (v pribéhu rozvoje informatiky) se ukazalo, Ze je ucelné pies velmi pestrou skalu
informaci, se kterymi pracujeme, vymezit zakladni zptsoby koédovani (formalizace) dat, coz ma
bezprostiedni vliv na zplsob ulozeni dat. Vymezeni téchto zékladnich tfid kédovani vede k definici
domén. Doménu je mozné charakterizovat jako poten¢ni mnozinu dat, ze kterych je vybirana hodnota
atributu. V jednoduché podobé se definuje datovym typem (napf. celé kladné ¢islo, desetinné Eislo,
text, datum), které jsou bézné vyuzivané v databazich. Toto vymezeni domén je zaloZeno na zptsobu
uloZeni dat, i kdyZ uréitym zplsobem orientuje i dominantni zplisob zpracovani dat.

Jinou moznosti je vymezeni typti domén podle zptisobu zpracovani dat. Vychazime z toho, ze z
hlediska ulozeni dat pro nas mize byt vyhodné pouzit napt. doménu pfirozenych ¢isel, avSak
interpretace téchto dat (jejich sémantika) mize byt velmi odliSnd a miZze zasadné determinovat
smysluplné moznosti zpracovani dat. S ¢iselnou doménou (zvlasté raciondlnich Cisel) je mozné z
matematického hlediska provadét plnou skalu matematickych ¢i statistickych operaci (aritmetické,
goniometrické, statistické operace), pii védomi vyznamu dat vSak mize byt mnozina operaci omezena.

Priklad - typ pokryvu krajiny miize byt kédovan pomoci ciselného kédu. 1 pak miize oznacovat
napr. lesni porost, 2 zastavbu a 3 napi. vodni plochy. Predpokladejme, Ze jsou data
zaznamendna pomoci rastrovéeho datoveho modelu a Ze chceme provést generalizaci pokryvu
spocivajici v zanedbani malych odlisnych oblasti. Generalizaci miiZeme provadét na zdklade
posouzeni vyskytu hodnot v Sirsi oblasti (zpravidla posuvné okno, konvoluce). Prestoze z
hlediska uloZeni dat jde o ciselné hodnoty, nelze pouZit pro charakteristiku oblasti napr.
vazeny prumér (lesni a vodni plochy ukazuji v ,, priméru* na zastavbu!). Vhodnou moznosti je
zde pouziti nejcetnéjsi hodnoty.Tedy prevazuje-li v regionu les, budeme cely region
klasifikovat jako les.

nasledujici presnéjsi vymezeni Ctyt tfid.
Z hlediska zpracovani dat tedy rozliSujeme nasledujici typy domén:

e pomérova (ratio) - odpovida hodnoté na kalibrované, linearni $kale ve vztahu k pevnému
bodu. Takové hodnoty lze libovolné zpracovavat matematickymi funkcemi. Patii sem v¢k,
cetnost, vzdalenost, cena apod. Z hlediska zptisobu uloZeni dat jde pouze o ¢iselnou doménu.

e intervalova (interval) - pouziva hodnoty s pozici na kalibrované, linearni $kale, ktera vSak
nema vztah k fixnimu bodu. Takové hodnoty lze porovnavat, ale ne napt. nasobit nebo
pom¢érovat. Typickym piikladem je teplota: -5 stupiiti C je o 10 stupiit méné nez +5 stupiiti C,
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ale nema smysl vyjadiit jejich pomér (podobné i stupnice F versus C). Casto charakterizuji
relativni pozici v prostoru, ¢ase nebo velikost - zemépisna sitka, nadmotska vyska (problém
riuzné srovnavaci hladiny), délka, normalizované skore apod. Z hlediska zptisobu uloZeni dat
jde pouze o Ciselnou doménu.

Z intervalovych dat je vhodné vymezit skupinu kruhovych (cirkularnich) dat. Jejich
stupnice je sice kalibrovana a linedrni ve smyslu rovnomérného déleni, ale fixni bod je
soucasn¢ pocatkem i koncem stupnice. Typicky jde o cyklicka data, kdy po dosazeni ¢iselného
maxima nasleduje minimdlni hodnota. Pfikladem jsou méfeni sméru, azimut, ¢as béhem dne,
den v tydnu, mésice vroce apod. Kvili cyklickému charakteru nelze ani pouZzit s¢itani
a odecitani. Je jim vénovana samostatna kapitola.

e poradova (ordinal) - vyjadifuje hodnotu na nekalibrované, linearni $kale. Lze ziskat pouze
kvalitativni rozdil, ne kvantitativni. Hodnoty se tedy daji rozliSovat potadim, ale ne velikosti.
Napt. 1., 2. a 3. misto na zavodech nebo hodnoty ,tmavé Seda®, ,Sedd”, ,svctle Sedd*,
,sedobila®“. Pavlik, Kiithnl (1981) oznacuji jevy popisované pomoci poradové Skaly jako
topologické (na rozdil od metrickych pro pomérovou skalu).

e nominalni, vyftova (nominal) - hodnoty nemaji vztah k linearni skale. Nelze je tadit, 1ze je
pouze porovnat na rovnost ¢i nerovnost. Reprezentuji kvalitativni hodnoty. Typickym
ptikladem mtze byt doména: {jehlicnaty, smiSeny, listnaty}. Nejsou kvantifikovatelné, ale
pouze klasifikovatelné.

Shrneme-li, pfestoZze pouzijeme k ulozeni dat doménu napt. pfirozenych c¢isel, je aplikace
matematickych funkci smysluplna pouze pro pomérova data. U intervalovych dat (vyjma cirkularnich)
je mozné pouzit i rozdil hodnot. Funkce maximum, minimum lze aplikovat i na potfadové hodnoty. Na
vy¢tové hodnoty lze uplatnit pouze takové funkce jako testovani shody, zjiStovani variability, modus
apod.

Nekteti autoti (Pavlik, Kithnl 1981) vy¢lenuji z nominalnich (vy¢tovych) dat jesté binarni data (ve
smyslu dvouhodnotové logiky). Je zjevné, ze pro takovou doménu by bylo mozné uplatnit pouze
testovani shody a zjistovani variability uz je smysluplné pouze pii uplatnéni prostorového charakteru
ulohy (napt. iteracni testy nahodnosti sekvence jako je 11000101...).

Kraak, Ormelling (1996) uvadi vazbu téchto domén ke kartografickym vyrazovym prostiedkiim
(velikost, barva, tvar, textura, hodnota) a k pozadovanému efektu (odliSeni, usporadani, vzdalenost,
proporce). Popisuje vztah k diskrétnim a kontinualnim objektim a jakym zplsobem se mapuji.
DeMers (1997) uvadi tabulku moznosti vyuziti 4 zakladnich typli domén ve vztahu k zakladnim
grafickym formam reprezentace objektd.

Ptifazeni zkoumanych dat k jednomu z uvedenych typt domén vsak piedstavuje pouze 1. krok pfti
jejich poznani nezbytném pro volbu spravného zplisobu zpracovani dat az po prezentaci vysledk.

Uvedené rozdéleni je pouze zakladni. U pomérovych hodnot je vhodné rozlisit veli¢iny absolutni
a relativni.

Absolutni veli¢iny zahrnuji napt. pocet nebo hmotnost, ¢asto primarni métena ¢i zjisténa data.

Relativni veli¢iny jsou pomérna ¢isla (napf. mira nezaméstnanosti). U relativnich veli¢in nema
smysl provadét soucet pii agregaci hodnot do vétSich jednotek. Relativni veliCiny mizeme dale
rozdélit na:

e extenzitni (ukazatele struktury, predstavuji podil z celku),
e intenzitni (ukazatele intenzity), dale délené na:

- mMiry,

- kvocienty,
e indexy, které vyjadiuji Casovy nebo geograficky vyvoj.

V anglosaské literatuie se ve smyslu absolutni - relativni pouziva ozna¢eni extenzivni - intenzivni,
je tieba vSak upozornit, ze jini autofi pouzivaji toto oznaceni v jiném smyslu. Extenzivni data podle
nich ptfedstavuji méfitelné vlastnosti a intenzivni data neméfitelné vlastnosti, ¢asto slozené pojmy jako
,,hornatost®.
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3 Kruhova (cirkularni) statistika

Zvlastnim typem intervalovych dat jsou data kruhova, neboli cirkularni. Setkavame se s nimi
v geologii, sedimentologii, geomorfologii, kde se vyuzivaji smérové analyzy ke zkoumani zlomovych
linii a puklinovych systém, glacialniho zvrstveni, litologickych vzord, v zoologii, botanice a ekologii
ke studiu chovani zivych organismil a jejich Sifeni, v krizovém fizeni napt. pro lokalni predpovidani
sméru vétru z lokalni topografie, v medicin€, epidemiologii, kriminalistice pii zkoumani distribuce
kriminalnich udalosti, archeologii atd.

Data jsou typicky uloZena ve form¢ sméru linii (napf. sméry geologickych zlomil ¢i sméry
migracnich tras obr. 3-1) nebo pfimo jako atribut u boda (napt. zaznamy pocate¢nich sméri migrace
ptakll zjistého mista nebo smér rozsévani semen ze stromu, €i smér vétru zaznamenany na
meteorologickych stanicich). Nékdy je potiebné vygenerovat sméry mezi body (napt. pro analyzu
smérové distribuce bodl vici urcitému objektu jako je smér urcitého typu kriminality kolem
obchodniho centra).

120°E 150°E 180° 150°W 1200W

Obr.3-1 Zdaznamy migracnich tras brehouse rudého z Aljasky na Novy Zéland
(https://www.npr.org/sections/krulwich/2011/09/14/140467059/the-toughest-little-bird-youve-never-
heard-of?t=1537134096099)

Je tfeba davat pozor na to, jak byla smérova data ziskana resp. zaznamendna (zejména problém
piesnosti, precision). Napi. pokud jsou vysledkem smérové analyzy rastru, muze byt poet sméri
limitovan pouzitym typem sousedstvi v rastru (osmisousedstvi fadu 1 poskytuje jako vysledek jen 8
orientovanych smeért).

Cirkularni data jsou v zasad¢ 2 typt:

e orientovana data (vektorova), kde je ur¢en smér zpravidla jako tihel v rozsahu [0,360 st.]
nebo [0,27 radiant];

e obousmérna data (neorientovana), nékdy oznacovana jako osova data (axial data), kde je
urcen smér linie (napf. [0, 180]) a ne jeji orientace.

U neorientovanych linii se pouziva sjednoceni méteni do 1 poloviny (pokud existuji
smérova méfeni, sjednoti se do stejné orientace). Nasledné se mohou aplikovat stejné miry
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a interpretace samoziejme uruje smér a ne orientaci. Pokud jsou vSechna data neorientovana,
lze je pro potieby analyzy zdvojit a zaznamenat oba sméry. Po provedeni analyzy se pak vysledky
konvertuji zpét do rozsahu [0,180] ¢i [0,7].

Uziti smérové statistiky neni omezeno pouze na analyzu smért, ale je pouzitelné na
mnoho jinych cyklickych (periodickych) proménnych (viz tab. 3-1). Kdyz jsou analyzovany
casoveé-periodickd data, Casova perioda (den, mésic, rok, atd.) souvisi s cyklem 360.
Pozorovanim v ur¢itém Case jsou urc¢eny thlové hodnoty odpovidajici poméru ¢asové periody
uplynuté pied pozorovanim. Rovnice piedstavuje tuto skute¢nost symbolicky, kde P je
perioda, ti je pozorovani v Case t a 6 je stejny bod vyjadieny jako uhel (Vitkova, 2013):

ti
0, = (F) + 360

Pokud jsou data seskupeny podle mésice, musi byt cetnosti upraveny pro piipad nestejnosti
tfidnich intervalii. Toho mizeme dosdhnout vytvorenim nového roku s 360 dny, majiciho 12

mésict po 30 dnech:
fo=1i\p,)*\w

kde fi je primarni udaj, tedy pocet zaznamenany v daném m¢sici i, Di je pocet dni v mésici i,
N je ptivodni celkovy soucet, N’ je novy celkovy soucet pied korekei:

12 30
N =Zf (E)

Tab. 3-1 Vybrané ptestupky §147/1b (ruseni no¢niho klidu) z evidence Méstské policie Ostrava
v lednu 2012 a nesmyslny aritmeticky pramér z ¢asu spachani prestupku

1:50|Hlasita mluva Okoli Kauflandu
1:20|Hlasity kiik Prodejna Hruika
22:05|Hlasitym pokfikovanim rusil noéni klid. namésti
22:35|Rusil noéni klid hlasitou reprodukovanou hudbou.
2:10|hlasitou televizi ubytovna Pod Maostem
0:05[HI. kfik
2:30[HI. kfik
23:10|hlasity kiik zastavka tramvaje

1:20|Hlasity projev.
0:10|Ruieni NK zpévem

22:50|kiik
22:25|Hlasity kfik na vefrejnosti. Pfed OD Kotva.
23:05|rusila noéni klid hlasitym rozhovorem
22:45|ruseni noéniho klidu Bazén
3:25|ruseni noéniho klidu u stadionu
1:30 Byt ve ttvrtém patie.

23:00|hlasity kiik
23:45|Rusil noéni klid hlasitym zp&vem

23:10| hlasity kfik SP§
3:15|Hlasitym kfikem % Kolejni
3:10|Ruieni noéniho klidu hlasitym zpévem.

23:45|Hlasita hudba. Koruna
0:15|Hlasita hudba. Bowling Sky

11:53 pramér

Uréovani smérGt a jejich  zpracovani je v GIS  problematické ztady duavodid
(http://www.spatialanalysisonline.com/HTML/index.html?directional_operations.htm):
e zplsob reprezentace linie, zobrazeny detail a Groven generalizace objektl redlného svéta
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e Proces zaznamu linie je riznorody a neni jasné, kde je skute¢ny zacatek a konec linie pro
potieby smérové analyzy. Jen stézi l1ze napt. pouZit prvni a posledni bod ze série GPS méfeni.

e Povaha cyklického méfeni: orientace osové linie s tuhlem 90 st. je neodliSitelna od linie s 270
st.; navic rozdil mezi 280 a 90 neni 280-90=190, ale 360-280+90=170. Podobné pro 2 azimuty
350 a 10 je zfejmé, ze pramérny smér nemize byt 180 (tj. K jihu).

e Pii zpracovani vice datovych sad lze srovnavat 2D geodata pouze se stejnym soufadnicovym
systémem a zobrazenim, navic také pofizena v piiblizné stejném méfitku. Jinou moznosti je
pouziti sférickych zemépisnych soufadnic. Pro malé oblasti (pod 100x100 km) lze ovSem
problém zkresleni pro vétSinu aplikaci zanedbat.

A. Hydrology, Crow Butte region B. Direction roses: end point and segment
versions

ot

¥
o

Obr.3-2 Smérova hydrologickd analyza. Zdrojova data (4) a rizicové diagramy sméri vypoctenych
Z koncovych bodii (z uzlit) (B nahore) nebo ze viech segmentii(B dole)
(http://www.spatialanalysisonline.com/HTML/index.html?directional_operations.htm)

3.1 Popisna statistika

Problém cyklického charakteru dat se fteSi spouZzitim sklddani vektori a adekvatnich
goniometrickych funkci. Kazdy zaznamenany smér 0i je povazovan za jednotkovy vektor daného
sméru. Kazdy vektor ma 2 slozky, horizontalni a vertikalni vzhledem k soufadnicovym osam:

AXi=cos 0 a AYi=sin 6; .

Pozor, to plati pro béznou matematickou orientaci, tj. orientace 0° je na kladné ose X a otaceni je
proti sméru hodinovych rucicek, tj. thel ; se pocita od osy X k ose Y. Jak to bude v ptipadé azimutu?
Nejjednodussi feseni je azimut piepocitat do ,,matematického® thlu nasledovné (pro stupné):

0; =450 - A

kde i je azimut.
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3.1.1 Smérovy pramér

Smérovy pramér piedstavuje aritmeticky pramér pro cirkularni data. Musi se pocitat jako smér
vysledného vektoru, ktery vznikne sloZzenim individualnich vektort. Pokud ma kazdy zdznam sméru
stejnou vahu (napf. je zndm pouze smér a ne délka cesty ¢i sila vétru), vypoéte se nasledovné (Gaile,

Burt, 1980):
— < ?:1 AYl) <Z?=1 sin 0!)
Xo=arctg|o—— |=arctg| o———=

n
i=14X; i=1€0s 0;

U vysledku je vSak nutné ptipocitat konstantu, ktera esi rizné kvadranty.

Tedy:
Q=X t+k
Znaménko Citatele
+ -
Znaménko + k=0 (I. kvadrant) k=360 (IV. kvadrant)
jmenovatele - | k=180 (II. kvadrant) | k=180 (I1I. kvadrant)

Smérovy prumér X, ma zajimavé vlastnosti. Napiiklad 1ze dokazat, ze plati (Gaile, Burt, 1980):

n

Z Sin(ei - fo) =0

i=1

n

Z cos(6; —xp) = max

i=1

Z toho vyplyva, Ze soucet odchylek od priméru roven nule je podobny té podmince, kterou ma
aritmeticky prameér. Druhd vlastnost uvadi, ze ze vS§ech moznych uhla je xo praveé ten, ktery zptsobi,
ze soucet kosinli odchylek je maximalizovan. Pravé z tohoto divodu je ten druhy vztah uziteény pro
popis rozptylu nebo rozlozeni vybéru.

Délka (magnitude) vysledného vektoru pii jednotkové velikosti jednotlivych vektort je dana:

R= /Axl? + AY?

Pokud {6i}=0 pro vSechna i, pak vSechny AY; komponenty budou 0 a vSechny komponenty AX;
budou 1, pak R=N. Naopak, sloZeni opaéné orientovanych vektord zptisobi nulovou délku vysledného
vektoru. Proto vyslednd délka R naznaluje rozptyl vybéru. Velka hodnota R tedy indikuje husty
svazek vektorti s malym rozptylem. V praxi je R vydéleno N pro snadné&js$i srovnani mezi vybéry
riznych velikosti a ziskdvame prumérnou vyslednou délkou r*, ktera lezi v rozmezi [0,1]. VEtsi
hodnota udava vétsi seskupeni vektort kolem priméru, tedy mensi rozptyl.

V ptipadé seskupeni smérovych méfeni do tfid se pracuje s nimi podobné jako s vazenym
primérem — pouzije se smér stfedu tfidy a vaha odpovidajici Cetnosti tridy.

Jiné popisné statistiky, jako naptiklad medidn sméru a cirkularni primérna odchylka pro smérova data,
jsou ukazany v nasledujici tabulce. Ve vétsin€ pripadu je jejich vypocet piimy a smysl kazdého je
srovnatelny s jeho linedrni analogii.
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3.1.2 DalSi kruhové statistiky

Kruhovy (cirkularni) rozptyl (circular variance) je jednoduse S%i=1-R/N, neboli S =1-r*. Je
dilezité poznamenat, Ze S (stejné jako r*) lezi vzdy mezi nulou a jedni¢kou véetng, ¢imz je
velmi rozdilny od své linearni analogie, ktera mtize nabyvat jakoukoliv kladnou hodnotu.

Kruhova (cirkularni) smérodatna odchylka (circular standard deviation) je definovana jako
(http://www.spatialanalysisonline.com/HTML/index.html?directional operations.htm):

sd = +/=2In(r*)

Pro vypocet smérového medianu se musi hodnoty sméru setfidit, vybrat prostiedni prvek. V ptipadé
sudého poctu se musi urcit primérnd hodnota mezi prostfednimi sméry. V pfipad¢ tiid se kumulativné
sCitaji jejich Cetnosti a interpoluje se dosazeni polovicni relativni Cetnosti.

vvvvvv

fo=f1
2fo=f-1=h
kde L je dolni mez modalni tiidy, fo je Cetnost modalni tiidy, f.1 a f1 jsou Cetnosti predchazejici a
nasledujici tridy, h je délka tfidy intervalu.

M=L+

Cirkularni rozsah se vypocte ze setfidénych hodnot sméru vzestupné:
W =2*m—max(T;..T,)
kde

Ti= 0i+1- 0i pro vSechnai=1azn-1

Tn =27 - en+ el

Ti udéava rozdil mezi nésledujicimi thlovymi méfenimi, zatimco T popisuje dopln€k vzdalenosti
mezi poslednim a prvnim tthlovym méfenim.

Vypocet je v radianech, Ize analogicky upravit pro stupné.

Priklad pro pfestupky ruseni vetejného klidu v roce 2012 v Ostrave:

Celkem je 2382 prestupkl, po setfidéni jsou pochopitelné¢ hodnoty od piilnoci az po maximalni
hodnotu pied pulnoci. Lze dohledat, Ze prvni ¢as hlaseni prestupku vecer byl 20:30, posledni ¢as pak
5:55. Vzhledem k pozadovanému ¢asu klidu 22:00 az 6:00 je ziejmé, Ze skuteCny interval je jeste Sirsi,
prestupky se hlasi i diive vecer. Rozsah mezi 20:30 a 5:55 je 9 hod 25 min. Postup a vypocet podle
vzorce je: pievést ¢as béhem 24 hodin na uhel, setfidit vzestupné, vypocet Ti rozdilu mezi sousednimi
hodnotami, maximalni rozdil vznikne mezi 5:55 a 20:30, coz je v uhlové mife 218,75 stupnd, a tedy
rozsah je 141,25 stupiili, coz je prave 9:25.

Tab.3-2 Cast tabulky prestupkii setiidénych podle casu (vesp. ihlu) ukazujici krajni body rozsahu

Datum a ¢as| Hodina rok hod min| hoddes uhel| Ti(rozdil)
6.3.12 5:50| 05:50:00 2012 5 50 5.83 87.50 0.00
6.3.12 5:50| 05:50:00 2012 5 50 5.83 &87.50 1.25

16.6.12 5:55( 05:55:00 2012 5 55 5.92 88.75 218.75

25.9.12 20:30( 20:30:00 2012 20 30 20.50 307.50 11.25
29.9.12 21:15( 21:15:00 2012 21 15 21.25 318.75 3.75
21.5.12 21:30( 21:30:00 2012 21 30 21.50 322.50 2.50
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Pokud je znama i velikost vektoru v; (napf. sila vétru, délka 1 linie), pracuje se s ni jako
s vahou daného sméru a vypocet smérového pruméru lze vazit velikosti nasledovné jako
AYi=2v,cos 0, a AX; =Xvsin 0.

3.1.3 Vizualizace dat jako soucast EDA

Pro vizualizaci rozloZeni dat je vhodngjs$i misto histogramu (obr. 3-4) pouzit smérovy (rizicovy)
diagram (Vitkova, 2013).

:

[
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Obr.3-3 Linedrni histogram smérii posty v Nairobi a odpovidajici rizicovy diagram (Vitkova,
2013)
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Obr.3-4 Sméry vétru, jejich kruhovy histogram a jeho jadrové vyhlazeni (Pewsey et al., 2013)

Smeérové analyzy bodové sady jsou popsany
v http://www.spatialanalysisonline.com/HTML/index.html?directional analysis of point .htm.
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3.2 Statisticka rozdéleni pro cirkularni data (Cirkularni
pravdépodobnostni modely)

Zvazme nahodnou veli¢inu X, ktera ma hodnoty rozlozeny jenom po obvodu jednotkové kruznice.
Jakakoliv hodnota nahodné veliciny X mize byt spojena s uhlem 6 meéfeného od libovolného
pocatecniho sméru.

Distribuéni funkce F ndhodné veli¢iny X je definovana pravdépodobnosti P jako (Pewsey et al.,
2013):

F(0)=P(0<X<0)pro0<6<2n

Mimo interval (0, 2m) lze provést rozsifeni s vyuzitim skuteCnosti, ze F(6+2m) - F(0) = 1
v intervalu od —o do +o.

Spojita distribuéni funkce F ma pravdépodobnostni hustotu p takovou, Ze plati (Vitkova, 2013):

i) [, p(6)d6 = F(6,) — F(6)
pro —oo <01 <0;<w, |8; —0,| < 2m
(i)  p©)>0

iy [ p(6)do =1

3.2.1 Rovnomeérné rozdeéleni pro cirkularni data

Jde o nejjednodussi variantu rozde€leni. Spojitd varianta rozdéleni reprezentuje stejnou
pravdépodobnost pro kazdy smér. Z podminky (iii) (tj. suma pravdédobnosti se rovna 1) lze snadno
odvodit, Ze tedy pravdépodobnostni hustota je vSude stejna a rovna 1/2x (Gaile, Burt, 1980):

p(9)=i pro 0 <0<2xn

V piipadé diskrétni varianty rozdéleni je ptfipustnych m sméri a pak bude pravdépodobnostni
hustota rovna 1/m (stejné jako u linearni varianty) (Gaile, Burt, 1980):

1

P(H - v+%) == k=0,1,.m-1

kde v je parametr posunuti, ktery slouzi ktomu, aby nulovy thel mohl mit nulovou
pravépodobnost.

3.2.2 Von Misesovo rozdéleni

v

jako v linearni statistice normalni rozdéleni. Toto rozdéleni ma 2 parametry — smérovy primér po a
parametr koncentrace K.

Pravdépodobnostni hustota se vypocte (Gaile, Burt, 1980):

ekxcos(6—po)

p(0) = TR 0<0<2m, 0<po<2m, k >0
o= 3 () )

r=0
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kde wo je smérovy primér distribuce v rozsahu [0,27), a x>0 je tvarovy parametr oznaovany jako
koncentrace (efektivné ekvivalentni smérodatné odchylce). lo(x) je tzv. modifikovana Besselova
funkce proménné k prvniho druhu a fadu 0.

Hustota je nejvétsi tam, kde je cos = 0, tj. 0 je rovno smérovému praméru. Smérovy pramér je
souCasn¢ také modem (nejcetnéj§i hodnotou). Rozdéleni je symetrické kolem stfedu, protoze
cos(0)=cos(-0).

Zajimavé je chovani pii zméné parametru koncentrace k. Kdyz se k blizi 0, exponencialni funkce
a Besselova funkce dosahuji 1 a hustota pravdépodobnosti se pak blizi 1/2x. To znamena, Ze rozdéleni
ptechazi do rovnomérného rozdéleni. Pokud K roste, rozdéleni se soustied’'uje kolem smérového
pruméru.

Toto rozdéleni se n€kdy nepfesné oznacuje jako cirkularni normalni rozdé€leni (ale neni to
spravngé).

3.3 Inferenéni statistické testy pro kruhova data

3.3.1 Testy rovnomérnosti

Testy rovnomérnosti zkoumaji hypotézu, Zze data pochazi z rovhomérné distribuce, tj. jsou nahodné
rovnomérn¢ rozdélena v celém spektru smérii a nejsou vyznamné koncentrovana kolem 1 ¢i vice
smérii. Tento typ problému je velmi bézny v prostorové analyze.

Testy pro rovnomérnost mohou byt uzity na hypotézy tykajici se Von Thunenovych prstenct
(http://cs.wikipedia.org/wiki/Von_Thiinentv_prostorovy model hospodafstvi), Weberovych
transportnich naklada (http://cs.wikipedia.org/wiki/Alfred_Weber), Christallerovych koloniza¢nich
vzorcu (http://cs.wikipedia.org/wiki/Teorie_centralnich_mist) apod.

Vzhledem k Von Misesové rozdéleni je nulova hypotéza rovnomérnosti: Ho: k=0

V ptipadé sledovani, zda neexistuje 1 vyrazny vrchol v distribuci, je vhodny Rayleighliv test
(Rayleigh, 1919) rovnomérnosti, ktery je dostate¢né silny. RayleighGv test posuzuje velikost
vypocteného r*, spocitd hodnotu testové proménné a pravdépodobnosti vysledku. Kriticka hodnota r*
je asymptoticky imérna ke k. Pro jednodussi pouziti je k dispozici tabulka kritickych hodnot 5.1.
Rayleightiv test zavrhuje hypotézu rovnomérnosti pro velké hodnoty r*. Dale se doporuc¢uje Moortv
modifikovany Rayleightiv test (Mueller, 1968) jako neparametrické varianty k Rayleighovu testu a
Hotellingliv test pro vazena data (Thakur, Scheidegger 1968).

V komplexnéjsich ptipadech (vice vrcholti apod.) se pouziva spole¢na skupina testl, které jsou ale
méné pritkazné. Jde o Ajne’s Ay, Kuiper’s Vo, Watson’s U? a Rao’s test mezerovitosti (spacing test).
Rao test mezerovitosti analyzuje mezery mezi sousednimi sméry, jestli jsou pfiblizné¢ rovnomeérné
rozmistény po obvodu kruhu. Test je siln€jsi nez Rayleighiv test.

Dalsi 2 testy (Kuiper’s Vna Watson’s U?) jsou vice univerzélni, protoze dovoli testovat rozdily nejen
proti von Misesove distribuci, ale i jinym distribucim.

Testovaci charakteristika V u Kuiperova testu je zalozena na nejvétSich vetikalnich odchylkach od
diagonalni linie, ktera ptedstavuje zadouci distribuci (Thakur, Scheidegger 1968).

Watsontv test (Gumbel 1954) pouziva primér ctverce odchylek viic¢i pozadované teoretické distribuci.
Posledni 3 testy jsou implementovany v R. Nelze fici, ktery je lepsi, zalezi na okolnostech. Proto se
pouziva spole¢né cela skupina testt. Jejich popis je v Batschelet (1981), Upton and Fingleton (1989)
a Mardia, Jupp (1999). U vsech se posuzuje pravdépodobnost (p-value) vysledku, je-li mensi nez
bézné hranice statistické vyznamnosti (max. 0,01), nejlépe u vSech, zamita se nulova hypotéza
0 rovnomernosti distribuce.
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Tab. 3-3 Kritické hodnoty Rayleighova testu rovnomérnosti s testovanou statistikou r* (Gaile, Burt
1980)

n a— 010 005 0025 001 0.001
5 0.677 0754 0816 0.879 0.991
6 0.618 0690 0753 0.825 0941
7 0.572 0642 0702 0771 0891
8 0.535 0602 0660 0725 0.847
9 0.504 0569 0624 0687 0.808
10 0.478 0540 0594 0.655 0775
11 0.456 0516 0567 0.627 0743
2 0.437 0494 0544 0602 0716
13 0.420 0475 0524 0580 0.692
14 0.405 0458 0505 0.560 0.669
15 0.391 0443 0480 0542 0.649
16 0.379 0429 0474 0525 0.630
17 0.367 0417 0460 0510 0613
18 0.357 0405 0447 0496 0597
19 0.348 0394 0436 0.484 0583
20 0.339 0385 0425 0472 0569
21 0.331 0375 0415 0461 0556
22 0.323 0367 0405 0451 0544
23 0.316 0359 0397 0441 0533
24 0.309 0351 0389 0432 0522
2 0.303 0344 0381 0423 0512
2 0.277 0315 0348 0387 0470
2 0.256 0292 0323 0359 0436
2 0.240 0273 0302 0336 0400
2 0.226 0257 0285 0318 0386
50 0.214 0244 0270 0301 0367
100 015 017 019 021 .26
IR~ x3 4.605 5991 7378 9.210 13816

Piiklad 1: Situace v Keni (Gaile, Burt 1980)

Podle piikladu nalezneme pro n=63 interpolaci z nasledujici tabulky kritickou hodnotu 0,2225.
Protoze v tomto ptipade je r* = 0,2888 (viz dfive), hypotézu rovnomérnosti zamitneme. To znamena,
7e nelze povazovat distribuci sméru v Keni za rovnomérnou.

3.3.2 Testy rovnomérnosti pro seskupena data

Jednou z moznosti je pouzit jednoduchy X? test pro agregovana data seskupena do tiid (viz ptiklad 2).
Nekteti autofi pred tim varuji, protoze to nezohledni ordinalni charakter dat (Steele, Chaseling, 2006)
¢i alespon sousedstvi.

Pro seskupena data je k dispozici fada testil viz napf. Mardia and Jupp (1999, Chapter 6) diskutuji
verzi Kuiperova testu navrzenou Freedman (1979), a 3 verze Watsonova testu navrzené Freedman
(1981), Choulakian et al. (1994) a Brownem (1994). Zadny z nich neni implementovéan dosud v R, ani
kritické hodnoty pro né¢ nejsou obecné dostupné. V R se doporucuje pro tento ucel pouziti goodness-
of-fit testy specifické distribuce seskupenych dat. Naopak pro seskupena data se nedoporucuje pouziti
Rao spacing test.

Implementace viz Oriana software ¢i R.

Priklad 2:

Data pochazeji z evidence piestupkt ruseni no¢niho klidu Méstské policie Ostrava z let 2010-2013.
Z celkem 4 proménnych maji dvé (mésic v roce a den v tydnu) seskupena data do tiid.

Zékladni statistika je v tab. 3-4.
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Tab. 3-4 Zdkladni statistika prestupkii ruseni nocniho klidu z evidence Méstské policie Ostrava z let

2010-2013

Variable Time of year | Month of year | Day of year | Day of week
Number of Observations 12062 12062 12062 12062
Data Grouped? No Yes No Yes
Group Width (& Number of Groups) 30°(12) 51.4°(7)
Mean Vector (1) 00:27 (7°) 220° 193° 297°
Mean Group August 196 Saturday
Length of Mean Vector (r) 0.899 0.012 0.007 0.114
Median 00:20 (5°) 195° 179.508° 282.857°
Median Group July 183 Saturday
Concentration 5.263 0.024 0.014 0.23
Circular Variance 0.101 0.988 0.993 0.886
Circular Standard Deviation 1:45 (26°) 170° 181° 119°
One Sample Tests
Rayleigh Test (Z) 9758.093 1.731 0.557 157.316
Rayleigh Test (p) <1E-12 0.177 0.573 <1E-12
Rao's Spacing Test (U) 349.017 | - 349.076 | -
Rao's Spacing Test (p) <001 | = - <001 | = -
Watson's U2 Test (Uniform, U2) 57187 | - 077 | -
Watson's U2 Test (p) <0005 | @ - <0.005 | @ -
Kuiper's Test (Uniform, V) 78574 | - 4005 | -
Kuiper's Test (p) <001 @ - <001 | = -

Primérny Cas prestupku je 27 minut po pilnoci (zatimco aritmeticky pramér by byl 11:09, coz ukazuje
na nesmyslnost vypoctu bézného primeéru pro kruhova data).

Vysoka koncentrace dat je dolozena velkou hodnotou r*=0.899. Tato proménna vykazuje velmi
vyraznou odchylku od rovnomérné distribuce, coZ je potvrzeno vSemi testy.

Den vroce jiz vykazuje rozporné vysledky — Rayleighliv test neodmitnul moznost rovnomérné
distribuce, i kdyZz dal$i testy ji odmitly, nelze jednoznaéné potvrdit vyznamnou odchylku od
rovnomérné distribuce.

OffenceTime OffenceDayY
0:00
360
340 20
320 =0 &
°° | Sy
200 i, SN
oo %0, % °
o~ ® “'“ 80
18:00 6:00 280 d o
v K 100
260 R A o, %%
s é =Y 120
240 S
140
220
160

200

12:00 180

® =17 observations ® =5 observations

Obr.3-5 Distribuce casu prestupku béhem dne (vlevo) a dne prestupku béhem roku (vpravo)(Hordk,
Orlikova, 2019)
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Obr.3-6 Distribuce mésice prestupku béhem roku (vievo) a dne prestupku béhem tydne (vpravo)
(Horak, Orlikova, 2019)

Megsic v roce jasn¢ ukazuje rovnomérnou distribuci, coZ je o potvrzeno Rayleighovym testem (obr. 3-
6). Naopak distribuce ptestupkli v dnech tydnu neni rovnomérné (Rayleighiiv test odmitnul takovou
moznost).

3.3.3 Jednovybérovy test pro smérovy prameér

Ptedpokladéa se, ze distribuce ma von Misesovo rozdéleni se stiedni hodnotou p, kterd odpovida
oveéfovanému sméru. Vypoctou se intervaly spolehlivosti kolem p a pokud smérovy prumér zjistény
z métenych dat (pozorovani) bude lezet mimo interval spolehlivosti, lze odmitnout tvrzeni, ze by
soubor mohl mit ovéfovany smérovy pramer.

Vyuziva se implementace v SW (Oriana, R) a lze ptipadné pouzit i odecteni z tzv. Batscheletova
schématu (Batschelet, 1971), nomogramu kde se dosazuje r* a 6 pode obrazku 3-7.
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Figure 7 Confidence intervals for .. Batschelet chart for obtaining a
95% confidence interval for the mean direction [P
Pr {-d<u,<8) - 0.95

Obr.3-7 95% intervaly spolehlivosti pro stiedovy priumér uo (Batschelet, 1981).
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Priklad 3:

Posuzuje se soubor 63 sméru distribuce dopistt v Keni s orientaci hlavni Zeleznice s cilem potvrdit jeji
dominantni vliv na prostorovou distribuci. Generelni smér zeleznice je 272°, tedy Ho: 210=272°
ProtoZe tento test bere v uvahu orientaci, jsou vSechny uhly zdvojené. Vybérovy primér X, je 246°
a prumér vyslednice délky r* je 0,4145. Velikost intervali spolehlivosti pro Xy zalezi z&asti na
odchylce populace. Protoze parametr koncentrace pro populaci je neznamy, pfi testu uplatnime jedno
z Batscheletovych schémat k ziskani intervalu spolehlivosti okolo vybérového priméru (pouzijeme r*
a pomoci d ur¢ime interval — viz téZ tabulka 7 v Gaile, Burt, 1980). Pro n = 63 a r* = 0,4145
nalezneme 95% interval spolehlivosti (229;273). Protoze piedpokladany stfedni smér 272° spada
dovnitt intervalu spolehlivosti, nulova hypotéza nemiize byt zamitnuta na 5% hladiné¢ vyznamnosti.
Soucasny smérovy prumér distribuce dopistt Vv Keni tedy neni vyznamné odliSny od orientace
Zelezni¢ni osy.

3.3.4 Dvouvybérové testy pro smérovy prameér

Testujeme, zda maji vybéry ze dvou populaci stejny smerovy pramer. Testy tohoto typu piedpokladaji,
Ze parametry koncentrace obou populaci (ki a k) jsou stejné, a ze populace maji Von Misesovo
rozlozeni se smérovymi primery s a uo.

Pro tento ucel se pouziva dvouvybérovy Watsoniv a Williamsav test (Watson, Williams, 1956). Ten
je podmin€ny jenom r* a nezavisi na X, ¢imz se 1isi od jinych podobnych testd, které jsou zavislé na
Xginar*,

Pro vyslednici celkového (spole¢ného) vybéru (R) narlstaji soucty jednotlivych vyslednic vybéra
délek (r1*,r.*) (jak se jejich sméry vzdaluji). Proto je Ho zamitnuto pro velké hodnoty ri*+ r*. Pokud
je R blizko jedni¢ce (>0,7), mize se vypocitat kriticka hodnota F-rozdéleni podle nasledujici rovnice

(Gaile, Burt 1980):
rn+1r, —R

* *

3
Fine=(14+5)(1=2)

kde k je odhadnuto uzitim Gumbelovy tabulky 2 (Gumbel, 1954) nebo Batscheletovy tabulky B
(Batschelet, 1971). PohodIngjsi pouziti nabizi implementace v SW Oriana nebo R.

Piiklad 3:

Cilem je posoudit, zda maji morfologické lineamenty na povrchu (odvozené z DMR) stejnou orientaci
a tedy 1 mozny geneticky ptivod ve starych zlomovych strukturach variského patra. Pilotni izemi bylo
blizko Orlové.

omMR 0 02 05 1 Kiometers DMR
————t———

Obr.3-8 Morfolineamenty (vievo) a priibéh zlomu na karbonském paleoreliéfu (vpravo) (Hordk,
Orlikova, 2019)
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DIRECTION - lineament DIRECTION - fault

Obr.3-9 Distribuce smérii lineamentii (vlevo) a zlomii (vpravo) (Hordk, Orlikova, 2019)

Tab. 3-5 Statistické porovnani smérii zlomii a lineamentu a vysledky testu (Hordk, Orlikovd, 2019)

Variable DIRECTION | DIRECTION
Subgroup fault lineament
Data Type Axial Axial
Number of Observations 306 457
Mean Vector (1) 33.893° 33.12°
Length of Mean Vector (r) 0.166 0.28
Median 26.154° 38.332°
Concentration 0.336 0.584
Circular Variance 0.417 0.36
Circular Standard Deviation 54.318° 45.683°

One Sample Tests

Rayleigh Test (2) 8.402 35.937
Rayleigh Test (p) 2.24E-04 <1E-12
Rao's Spacing Test (U) 214.726 161.834
Rao's Spacing Test (p) <0.01 <0.01
Watson's U2 Test (Uniform, U2) 2.268 2.386
Watson's U2 Test (p) < 0.005 < 0.005
Kuiper's Test (Uniform, V) 5.204 5.113
Kuiper's Test (p) <0.01 <0.01

Second Order Statistics

Grand Mean Vector (GM) 33.407°
Length of Grand Mean Vector (r) 0.223
Number of Means 2
Hotelling's Test (F) 0
Hotelling's Test (p) <1E-12
Moore's Modified Rayleigh Test (R*) 1.061
Moore's Modified Rayleigh Test (p) < 0.025

Ob¢ distribuce maji téméf totozny smerovy prumér (33°, tab. 3-4), ktery je ale zejména o zlomi
nesmyslny, protoze z distribuce smért je ziejma koncentrace do 2 odlisnych sméri. Piestoze vSechny
testy (Rayleightiv, Rao, Watson, Kuiper) potvrdili rovnomérost distribuce jak pro zlomy, tak pro
lineamenty, je to zavadejici.

Bohuzel i porovnani obou smérovych prumérd (second order statistics) neodhalilo rozdilnost
distribuci. Az X? testy (se Sitkou t¥idy 10°) a Mardia-Watson-Wheeler testy potvrdily odli§nost obou
distribuci (tab. 3-6).

Tab. 3-6 Vysledky X? testu a Mardia-Watson-Wheeler testu pro porovnani distribuci zlomii a
lineamentii (Horak, Orlikova, 2019)

CHI-SQUARED TESTS

Variables (& observations) Chi-Squared |p df Class
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width

LINEAM & FAULT (457 & 306) 263.675| < 1E-12 17| 10°

MARDIA-WATSON-WHEELER TESTS

Variables (& observations) W p

LINEAM & FAULT (457 & 306) 36.742 | 1.05E-08

Piiklad 4 (podle Gaile, Burt 1980):

V San Franciscu i Tucsonu napadlo v roce 1971 jen kolem 12-ti palct srazek a prselo piiblizné stejny
pocet dni na obou mistech (tab. 3-7).

Ur¢ime si nulovou hypotézu Ho: 1 = pa.

Podle nulové hypotézy se predpoklada, ze smérovy primér a tudiz i sezénni srazky obou populaci jsou
si rovny. Jednotlivé smérové priméry odpovidaji konkrétni dobé v roce, kdy vrcholi destivé obdobi.

Tab. 3-7 Cetnosti srazek ve méstech San Francisco a Tuscon (Gaile, Burt 1980, upravila Vitkovd,

2013)
Wybér 1 - 5an Francisco
Mésic 8  fi pozorovana fetnost _f;-(% | [ upravena cetnost
Leden 0 8 774 7.85
Unor 30 5 5.36 5.43
Biezen 60 5 4.84 4.91
Duben 90 6 6.00 6.08
Kvéen 120 3 2.90 2.94
Cerven 150 0 0.00 0.00
Cervenec 180 0 0.00 0.00
Spen 210 | 0.97 0.98
Far 240 2 2.00 2.03
Rijen 270 3 2.90 2.94
Listopad 300 7 7.00 7.00
Prosinec 330 14 13.55 13.74
N=34 N=33.26 54.00
Vybér 2 - Tucson
Mésic 8  fi pozorovana fetnost _f;-(%f—? | fa upravena cetnost
Leden 0 ] 0.97 0.99
Unor 30 3 3.21 3.28
Biezen 60 0 0.00 0.00
Duben 90 2 2.00 2.04
Kvéen 120 | 0.97 0.99
Cerven 150 0 0.00 0.00
Cervenec 180 8 7.74 7.90
Spen 210 15 14.52 14.82
Far 240 5 5.00 5.10
Rijen 270 7 6.77 6.91
Listopad 300 2 2.00 2.04
Prosinec 330 6 5.81 5.93
=50 N'=48.09 50.00
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Tab. 3-8 Cetnosti srdzek ve spojeném datovém souboru za obé mésta (Gaile, Burt 1980, upravila
Vitkova, 2013)

Spojeny vybér
Mésic 8  f; pozorovand Setnost Mf—? ) fa upravend Cetnost
Leden 0 g B.71 586
Unor 30 8 8.57 8.72
Brezen 0 5 4.84 492
Duben o0 8 8.00 814
Kvéten 120 4 3.87 3.94
Cerven 150 0 0.00 0.00
Cervenec 180 8 774 7.87
Srpen 210 16 15.48 1575
Far 240 7 7.00 7.12
Rijen 270 10 0,68 084
Listopad 300 g 0.00 0.15
Prosinec 330 20 19.35 19.68
N=14 N'=102.25 104,00

Protoze R = 0,241 neni blizko jedni¢ky, pouzije se pro tento priklad jako kriticka 5% hodnota R’, kde
R’ = (r1*+ r2*)/n. Kriticka hodnota pro Watsoniv a Williamuv dvouvybérovy test je rovna 0,27. Pro
San Francisco-Tucson piiklad vySla testové kritérium R’=0,51 a proto je hypotéza o rovnosti
smérovych primért silné zamitnuta. Tim je dokazano, ze existuje vyznamny rozdil v sezénnosti poctu
srazek mezi obéma lokalitami.

3.4 Implementace v SW

V ArcGIS od verze 10.3 je k dispozici funkce Linear Directional Mean facility
(http://desktop.arcgis.com/en/arcmap/10.3/tools/spatial-statistics-toolbox/linear-directional -
mean.htm). Vstupem musi byt linie. Vypo¢ita smérovy prumér (ve 2 variantach — pro matematické osy
DirMean a pro azimut CompassA), kruhovy rozptyl (CirVar), soufadnice tézist¢ (AveX, AveY)
a délku vysledného vektoru (AvelLen). Ale i kdyz je zde k dispozici vybér metriky (Euklidovska nebo
Manhattan) a vybér, zda jde o vektorovy nebo smérovy (osni) vypocet, neni k dispozici vybér
alternativnich modu pro interpretaci linii (zda udé€lat analyzu vektorti mezi uzly nebo vSech segmentt
tj. mezi lomovymi body) takze linie je nutné pfedem segmentovat (nebo naopak spojovat) podle
pozadavki.

Uplna nabidka nastrojdi se nalezne ve specializovaném SW jako je Oriana.

3.5 Sférické pravdépodobnostni rozdéleni

V tadé geologickych (a jinych) aplikacich je nutné nehodnotit distribuci smért pouze v roving, ale je
nutné ji posuzovat ve 3D.
K této problematice se l1ze vice docist v Gaile, Burt (1980).
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4 Teoretické modely distribuce bodi

Pro interpretaci zjisténé distribuce bodd a pro testovani jejiho typu potfebujeme mit teoretické
modely distribuce bod, které odpovidaji jistym typovym situacim se ziejmou interpretaci.

Typické je porovnavani pozorované distribuce bodového vzoru s 3 zakladnimi teoretickymi typy
distribuce, tedy nahodnou, shlukovou a pravidelnou distribuci.

Nejcastéji se vyuziva model uplné prostorové nahodnosti CSR (complete spatial randomness).
Casto se ale vyskytuji situace, kdy CSR neni vhodnym modelem. Pii prizkumové analyze je
diskutovan typ struktury, ktery je pfitomen v datech a obecné indikuje shlukovani nebo pravidelnost,
které mohou byt zfejmé a priori diky povaze dat. Pokud chceme ,vysvétlit“ uréitou povahu
pravidelnosti nebo shlukovani, potfebujeme pro to formalni modely, které jsou vztazené k jinym
modeliim nez CSR

4.1 Modely nahodné distribuce

4.1.1 CSR - homogenni Poissonlv proces

CSR pouziva model zaloZeny na homogennim procesu Poissonovy distribuce ve studované oblasti
R. Pro model jsou podstatné 2 aspekty:

1. Je homogenni, coZ znamena, Ze A je konstantni v R, neni zde pfitom zadny efekt 1.radu (napf.
trend)

2. Ma Poissonovu distribuci, cozZ znamena prostorovou nezavislost ve vyskytu udalosti. Pocet
udalosti, ktery se vyskytuje ve dvou sousedicich regionech, neni korelovan, a neni zde pfitomen
zadny efekt 2.radu.

Obr. 4-1. Distribuce uddalosti a podoblast A

A je podoblast R, Y(A) je pocet udalosti v oblasti A. Je-li prostorovy bodovy proces povazovan za
sadu nahodnych proménnych {Y(A),AeR}, pak to znamena, ze Y(Ai)) a Y(A;) jsou nezavislé pro
jakykoliv vybér Aja Aj a dale, Ze distribuce pravdépodobnosti Y(A) je Poissonovou distribuci

A1.A)Y
freny @) = ( y!)

e—lA

A je plocha A
A je konstanta, intenzita neboli primérny pocet udalosti na jednotku plochy.
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Primérna hodnota je A.A.

Z toho vyplyva, ze n udalosti je nezavisle a jednotné distribuovano v ‘R. Jinak fe¢eno — libovolna
udalost ma stejnou pravdépodobnost vyskytu v libovolném mist¢ R a umisténi udalosti nezavisi na
poloze jiné udalosti, tedy mezi udalostmi nejsou interakce.

Podstatné je, jak miizeme tuto distribuci vytvorit.

Mizeme simulovat n udalosti z takového procesu uzavienim R do obdélniku {(X,y): X1< X < Xa;
yi< Yy < yo}, konkrétné generovanim udalosti se soufadnici x z rovnomérné distribuce na intervalu (xu,
X2) a'y soufadnici z jednoduché distribuce na intervalu (y1, Y- ) a odmitnutim téch udalosti, které nelezi
v R. Jinymi slovy vyberte ndhodné 1 Cislo z intervalu (X1, X2 ) a to bude soufadnice x nahodné
vygenerovaného bodu, podobné pro soufadnici y; pfitom se kontroluje, zda vysledny bod je uvnitt
pozadované oblasti. Udalosti jsou generovany az do dosazeni pozadovaného poctu.

4.1.2 Heterogenni Poissonlv proces

Heterogenni Poissonliv proces je asi nejjednodussi alternativou k CSR. Konstantni intenzita A pro
CSR je nahrazena proménnou funkci intenzity A(s), ale vyskyt kazdé udalosti zistavd nezavisly na
jiné. Vysledny proces je jednoduchym typem nestacionarniho bodového pole s projevem vlivu pouze
efektu 1.fadu. Nejjednodussi cestou k simulaci procesu je simulovat CSR na R s intenzitou Amax =
max(A(s)) a pak vypustit v oblasti S tolik bodii, aby zbyly poéet v misté odpovidal mistni hodnoté
AM(s), tedy nezavisle ponechat udalosti v oblasti S s pravdépodobnosti A(S)/ Amax.

4.1.3 Coxlv proces

Coxuv proces je pfirozenym rozSifenim heterogenniho Poissonova procesu, tedy intenzita A(S)
kolisa ndhodné a ne deterministicky. Takovy proces je Casto popisovan jako dvojndsobné ndhodny
(stochasticky). A(S) je odvozena z pravdépodobnostni funkce pies R, a pak podminéné na hodnoté A(S)
udalosti tvofi heterogenni Poissontiv proces s intenzitou A(s). Vysledny proces miize byt stacionarni i
nestacionarni. Bude stacionarni jen tehdy, pokud distribuce pravdépodobnosti, ze které je intenzita
generovana, je staciondrni. V principu mtze byt takovy proces simulovan nejdiive simulaci distribuce
pravdépodobnosti pro A(s) ptes R (tak se stanovi maximalni pocet A(s) v daném mist€) a pak pouzit
vylucovaci techniku popsanou u heterogenniho Poissonovu procesu.

4.2 Modely shlukové distribuce

4.2.1 Poissonlv shlukovaci proces

Poissontiv  shlukovaci proces vznika =z explicitniho zahrnuti prostorového shlukovaciho
mechanismu pfimo do modelu. Rodicovské udélosti tvofi CSR proces a kazdy rodi¢ produkuje
nahodny pocet potomkd realizovany nezavisle a stejné pro kazdého rodice podle distribuce
pravdépodobnosti f( ). Nakonec jsou pozice potomkut k rodiclim nezavislé a stejné distribuované podle
urCité bivariani (2 rozmérné) hustotni funkce g( ). Kone¢ny proces zahrnuje jen potomky. Tento
proces je stacionarni, je také izotropni, pokud je funkce g() radidlné symetrickd. Metoda simulace
takového procesu vychazi piimo z jeho definice. Nejdiive je simulovan rodicovsky proces, aby byla
ziskana mista umisténi rodi¢ovskych udalosti. Pak je pro kazdého rodi¢e nezavisle simulovan pocet
potomkil podle funkce f( ). Nakonec je kazdy z nich umistén kolem jeho rodi¢e podle funkce g( ).
Potomci potom tvoii realizaci procesu. Abychom se vyhnuli hrani¢nim problémtim, musi byt rodice
simulovani pro vétsi oblast nez je R, aby nebyli ztraceni potomci, ktefi lezi v oblasti R a jejichz rodice
lezi vné ‘R.
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Obr. 4-2. Bodova textura vytvorena Poissonovym shlukovacim procesem (Martinez, Martinez, 2002)

Simulovani za uvedenych podminek néktefi autofi oznacuji jako Thomastiv proces (obr. 4-3).
V piipadé pouziti rovnomérné distribuce pro rozmisténi potomkll kolem rodicd jde o Matérniv
proces. Obecnéjsi modelem je Neyman-Scottiv proces (Smith et al. 2011).
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Obr. 4-3. Thomasiiv PSP proces s parametry 20 shlukii, smérodatna odchylka 0,03, priumeér 5 (Smith et
al, 2011)
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4.3 Modely pravidelné distribuce

4.3.1 Sekvencéni inhibi¢ni proces

Inhibi¢ni proces je jednim, z téch, které asto vykazuji pravidelnost. Pro simulaci takového procesu
se vyuziva mechanismu, ktery dodrzuje minimalni vzdalenost mezi 2 udalostmi. Oznacujeme ji jako
inhibi¢ni vzdalenost 6 (Martinez, Martinez, 2002, s. 510).

Jednou z cest k dosazeni takového modelu je nejdiive vygenerovat homogenni Poissoniv proces
Vv regionu R. Seznam udalosti je pak zestihlen tak, Ze jsou vylouceny vSechny pary udalosti blizsi nez
J.

Jinou metodou je generovat kandidaty udéalosti pomoci homogenniho Poissonova procesu vzdy po 1
udalosti v dany Cas a vypustit kandidaty, které jsou do vzdalenosti 6 od jiz existujici udalosti. Tento
typ procesu se oznacuje jako sekvenéni inhibi¢ni proces (Sequential Spatial Inhibition, SSI) (Ripley,
1981).

Pochopitelné pokud bude inhibi¢ni vzdalenost 6 velka vzhledem k R, pak bude obtiZzné az nemozné
vygenerovat dostate¢ny pocet bodi (obr.4-4).
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Obr. 4-4 Bodova textura vytvorend SSI (Martinez, Martinez, 2002, s. 510)
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4.3.2 StraussUyv proces

Strausstiv proces (Ripley, 1981) vytvati bodovou texturu, kde je povolen pouze urcity podil udalosti
do jisté vzdalenosti 6 k jiné udalosti. Generovani za¢ina umisténim 1.udalosti rovhomérn¢ nahodné
vV R. Nasleduje generovani dalsich udalosti, podobné jako u SSI procesu. Pokud existuje jina udalost
uvniti poloméru & nové navrhované lokality, je akceptovana s pravdépodobnosti ¢™, kde m je pocet
udalosti blizsich nez d. Inhibi¢ni parametr je dan ¢ s hodnotami v intervalu [0,1] (Martinez, Martinez,
2002, s. 513).
Inhibi¢ni parametr specifikuje podil udalosti, ktery je povolen uvnitf inhibi¢ni vzdalenosti. Pokud je
c=0, je vysledny proces stejny jako SSI. Podobné jako u SSI procesu je tieba davat pozor na
specifikovani parametrti procesu, abychom zajistili, Ze bude vygenerovan pozadovany pocet udalosti.
Postup (Martinez, Martinez, 2002, s. 513):

1. Vyberte parametry n, c a é.

2. Vygenerujte 1.udalost lokalizovanou v S; rovnomérné nahodné v R (CSR proces)
3. Vygenerujte kandidata lokalizace dalsi udalosti s; opét rovnomérné nahodné v R
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4. Spocitejte pravdépodobnost ¢™ , akceptujte kandidata s;
5. Opakujte kroky 3 a 4 az do dosazeni pozadovaného poctu udalosti n. Pochopitelné vSechny

udalosti musi byt umistény uvnitf regionu *R.

Priklad:
Volime ¢=0,5 a postupné generujeme body a rozhodujeme, zda jsou platné nebo ne podle jejich
pravdépodobnosti (Viz obr. 4-5):

a) m=0 p=0.5=1 Bod je zcela jist& umistén.

b) m=1p=0.5'=0.5 Bod je umistén s poloviéni pravdépodobnosti, tedy napi. ANO.

c) m=2p=0.5%=0.25 Bod je umistén se ¢tvrtinovou pravdépodobnosti, tedy napt. NE.

@ @
a) m=0 p=0.5"=1 b) m=1 p=0.5'=0.5 ¢) m=2 p=0.5°=0.25

1.bod bude zcela jisté umistén. P¥i p=0.5 bylo rozhodnuto o umisténi 2.bodu. Pfi p=0.25 bylo rozhodnuto o neumisténi 3.bodu.

Obr. 4-5 Demonstrace Straussova procesu.
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Obr. 4-6. Bodovd textura vygenerovana Straussovym procesem s 0=0.1 a ¢=0.5 (Martinez, Martinez,
2002, s.513)

4.4 Univerzalni modely

4.4.1 Markovovy bodové procesy

Markovovy bodové procesy umoznuji vytvofit vice obecnou skupinu pravdépodobnostnich
modelll pro bodové procesy. Zvlasté nékteii Clenové této rodiny poskytuji flexibilngj$i ramec pro
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modelovani pravidelnosti neZ je jednoduchy inhibi¢ni proces. Takové modely napi. dovoluji realizovat
ptipad, ktery mize byt nepravdépodobny, ale ne nemozny - 2 udalosti se vyskytnou v tésné blizkosti
a pritom jde o pravidelny vzorek. Markovovy procesy jsou teoreticky ponékud komplexni modely.
Spojena hustotni funkce pro n bodovych umisténi (si, S, ..., sn) V R, ktera obsahuje m riznych part
sousedt, je urena jako (Bailey, Gatrell 1995):

f(s1, ...,sn)=ap™" >0 0<y<1

kde o je normaliza¢ni konstanta, 3 sleduje intenzitu procesu a y popisuje interakce mezi sousedy.
Napiiklad pii y = 1 ziskdvame CSR proces; pti y = 0 ziskdvame plné inhibi¢ni proces s mezibodovou
vzdalenosti §; stfedni hodnoty y reprezentuji formu mirné inhibice.

Obecna simulace Markovovych procesti mize byt dosti komplexni a vypocetné naro¢na a proto
zde nebudeme popisovat jeji detaily.

4.5 Srovnani jinych modeld nez CSR s prostorovym
bodovym procesem

Urcité Poissonovy shlukovaci procesy a urcité Coxovy procesy mohou byt statisticky
nerozliSitelné. Bailey, Gatrell (1995) uvadi, Ze pokud je distribuce potomka f( ) opét Poissonovou
distribuci, je mozné dokazat, Ze se vzdy najde distribuce pravdépodobnosti pro A(S) v Coxové procesu,
ktera bude produkovat uplné stejny efekt jako ve shlukovacim procesu pro libovolné g( ). To je
zajimavy a jistym zplsobem nesStastny vysledek. V takovych piipadech nemame Zzadnou metodu
statistické analyzy, abychom rozlisili oba procesy (data vznikld z obou procesti), ackoliv interpretace
téchto modell je zdsadné odlisna (prvni je projevem heterogenity 1.fadu a prostorové nezavislosti,
druhy reprezentuje stacionarni efekt 2.radu). Tak naptiklad pii studiu vyskytu vzacné nemoci
nemtzeme byt nakonec schopni najit spravnou pfic¢inu - jde o dusledek vystaveni rznému riziku
(napt. v disledku faktorti Zivotniho prostfedi) nebo se potvrzuje infekcéni charakter Sifeni choroby v
disledku existence kontaktti mezi jednotlivymi pripady.

Pii vybéru mozného modelu mizeme pouzit prizkumné metody. Hlavnim problémem je urcit
stupen variability pozorované intenzity udalosti vR a do jaké miry je dan stupném variability
pozorované intenzity udalosti v R a do jaké miry je to zpusobeno heterogenitou procesu nebo
prostorovou zavislosti 2.fadu. Moznou cestou odhadu intenzity v R je pouZiti néjakého typu jadrovych
metod nebo redukovanou mirou 2.momentu nebo K-funkce, které sleduji prostorové zavislosti mezi
regiony za predpokladu, ze proces je izotropni. Informace ziskané z téchto prizkumnych analyz
mohou byt pouzity k navrzeni vhodného typu modelu pro bodovy proces - napi. heterogenni
Poissoniv proces nebo Coxuv proces.

Je jasné, Ze tyto pristupy nejsou jednoduché a mohou zahrnovat jak komplexni teoretické tivahy,
tak intenzivni vypodty. Casto jsou technicky zaloZzeny na simulacich. Nemusime védét, napt. jaké je
teoreticka K-funkce nebo jaka relevantni vlastnost by méla odpovidat realizaci uré¢itého modelu v nasi
oblasti R. Casto je to pro obtize s hraniénim efektem. V tomto piipadé bychom mohli opakovang
simulovat navrhovany model v R a odhadnout z4jmovou vlastnost z téchto simulaci. To mtZze byt
potom srovnano s odpovidajicim méfenim odvozenym z pozorovaného bodového pole a vyznamnost
odchylek ocenéna pomoci intervalu spolehlivosti uré¢eného ze simulaci.
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5 Popisna statistika pro body

Body pfedstavuji nejCastéjsi zplsob reprezentace geografickych fenomént. Zpravidla jde ve

2
Wt

N 2

muze byt zaloZeno na stiedu vepsané kruznice, ktery vzdy bude lezet uvnitt objektu.

Pfi analyze bodového vzoru (distribuce bodi v prostoru) popisujeme piibuznost vzoru
k pravidelné, shlukové nebo nahodné prostorové distribuci (viz inferenéni testy pro body).

Popisné metody se zabyvaji ur€enim charakteristiky polohy (napi. ur€eni geografického stredu,
medidnu) a charakteristiky rozptyleni (napt. smérodatna vzdalenost nebo smérodatna elipsa). Popisuji
distribuci bodt pomoci zakladnich statistickych charakteristik. Pouzivaji se ke srovnani vice bodovych
vzort nebo ke sledovani jejich vyvoje v Case.

Velmi jednoduchym, ale také zna¢n¢ hrubym kritériem popisu bodového vzoru je hustota bodi
v plose (pocet/plocha = n/R), které nepiijemné zavisi na definici hranic oblasti (resp. na velikosti
oblasti). Z tohoto divodu jsou lepsi charakteristiky zaloZzené na vzdalenosti mezi body nebo na
relativnich vzdalenostech jako je napf. di/dmax.

Pfi vypoctech v relativné malych oblastech pouzivame euklidovskou geometrii, protoze se v nich
neprojevi zaktfiveni Zemé.

51 Charakteristiky stredni polohy

5.1.1 Prumérny stfed (mean centre)
Primérny stfed lezi na priméru soufadnic X; a Yi.

7= ~oxi, 7 = Yl Vi

' n
kde n je pocet bodt.

Piiklad:
08

07

06

054

Northings

02

01

100000m

535000m 36 37 38 39 40 41 42 43 44 45 46 47 48 49 50

Eastings @ = e 76m contour

Obr.5-1 Rozmisténi mohyl a urceni priimérného a vazeného primérného stredu (Walford 1995)

36



Tab. 5-1 Rozmisténi mohyl ve vychodnim Sussexu v Anglii a postup vypoctu stiedu (podle Walford
1995)

Misto X Y Pocet mohyl (W) X*W Y*W
A 3560 455 1 3560 455
B 3660 735 1 3660 735
C 3675 670 1 3675 670
D 3740 740 1 3740 740
E 3720 530 4 14880 2120
F 3740 520 2 7480 1040
G 3850 770 2 7700 1540
H 4020 610 1 4020 610
I 4035 575 1 4035 575
J 4015 490 1 4015 490
K 4035 460 1 4035 460
L 3965 270 1 3965 270
M 4505 590 1 4505 590
N 4625 585 1 4625 585
@) 4715 590 2 9430 1180
P 4770 605 5 23850 3025
Q 4725 520 3 14175 1560
R 4675 100 4 18700 400
S 4820 590 2 9640 1180
T 4875 580 3 14625 1740
U 4795 480 1 4795 480
\% 4870 440 2 9740 880
w 4860 370 1 4860 370
Y 4885 280 1 4885 280

103135 12555 43 188595 21975

Ptiklad vypoctu stiedu : x = 103135/24 = 4297 y = 12555/24=523

Stfed je vyznaéen prazdnym krouzkem na obr. 5.1.

5.1.2 Vazeny pramérny stfed (weighted mean centre)

Pouziva se v ptipad¢ vyskytu vice udalosti ¢i objektl na stejném misté. Pak ma kazdy bod vahu
pfimo umérnou poc¢tu udalosti/objekti na tomto miste.

X — Diz1 Xi*Wi | — Yi=1 Vi*Wi
n ) n
i=1 Wl i:l Wl
Priklad: X = 188595/43 = 4386 y = 21975/43=511

5.1.3 Medianovy stfed

Jedna se o analogii medianu, jsou ale rozdilné nazory na zpusob definice medianového stiedu.

a) najdeme median na ose X a Y a vedeme z nich linie kolmé na smér osy. Takto definovany
»median ze soufadnic* ale nemusi odpovidat medianu souboru bodt, protoze distribuce nemusi
byt mezi kvadranty vyrovnana.
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Obr. 5-2 Rozmisténi mohyl a uréeni medidanového stredu (Walford 1995)

X=4235 Y=553
Stied je vyznacen plnym krouzkem na obr. 4.2.

b) Rozdélime pocet bodt do 4 stejné poéetnych skupin pomoci pramért horizontalni a vertikalni
linie. Problémem je, Ze je to nejednoznacna uloha, protoze miize existovat vice feseni (vice
prolozenych liniti).

Priklad: X=4235 Y=450
Stfed je vyznaCen prazdnym krouzkem.

Na obr.5-2 je vykreslena izolinie 76 m. VétSina bodd lezi ve vySe polozenych mistech ve
sledovaném tzemi a tvofi 2 vyrazné shluky. Vypoctené priiméry vSak nepatii ani k jednomu bloku
a dokonce spise lezi v udoli (pod uvedenou vrstevnici).

C) Vseverni Americe se prosazuje stied s nejvyssi dostupnosti (minim. vzdalenosti do v§ech bodi).
Nékdy se pouziva pro n¢j oznaceni MAT (minimum aggregated travel). Tento medianovy stfed o
soufadnicich X a Y (ob¢ s vlnovkou) musi spliiovat nasledujici podminku:

min li]\/(x,. “XV +(y, 7Y

Prakticky vypocet je zaloZen na optimalizaci popsané v Smith et al. 2011 (5.119-120). Toto feSeni
vsak jiz spadd do lokalnich statistik s vyuzitim teorie grafl. Konkrétné jde o misto s nejlepsi
centralitou métenou blizkosti sttedu (closeness centrality).

Vzdalenosti jsou zde uvazovany jako euklidovské, mohly by byt ale pouZity i jiné metriky.
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5.1.4 Geometricky stfed (geometric mean)

Geometricky stfed GM(X,y) je jako charakteristika stfedni polohy méné citlivd na odlehlé
hodnoty. Implementace je k dispozici v CrimeStat.

GM(x) = TTL, Y, GM(y) =TT, Yy

5.1.5 Harmonicky stfed (harmonic mean)

Harmonicky stied HM(X,y) je také charakteristika stfedni polohy méné citliva na odlehlé hodnoty.
Pozor na hodnoty soufadnic blizké nule. Implementace je k dispozici v CrimeStat.

HM(x) = s HM(y) = o7+
i=1; i=1),;

5.1.6 Smérovy stfed (mean angle)

Vychazi se zvypoétu smerového priméru u kruhové statistiky, kde jednotlivé sméry 6;
reprezentuji spojnice bodl se zvolenym pocatkem (napf. bod o soufadnicich min. X a min.Y, neboli
levy dolni roh MBR). Vedle sméru se pocitd rovnéz vzdalenost od pocatku di. Stfedni smérova
vzdalenost je jednoduse aritmeticky prumér z délek d. Stfedni uhel se vypocte jako:

Yiz1 disind;
X, dicos6;

V ditateli je suma AYi, ve jmenovateli suma AX;. Jejich pomér udadva pramérny tangens, arctan
tedy prislusny thel.

6 =

arctan (

Smérovy stied se ziskd vynesenim Uhlu z poCatku a na n¢j prislusna stfedni vzdalenost.
Souradnice stiedu MA(X,Y) jsou:

1
MA(x) = T Yieidicosl;; MA(y) =

1
Z?=1 d;

n ]
i=1 d;Sinb;

Vypocet je k dispozici v CrimeStat (obr. 5-3).
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[v Standard deviational ellipse (Sde) Save resultto..

[v Median Center (MdnCntr) Save resultto.

[¥ Center of minimum distance {Mcmd) Save resultto..
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Obr. 5-3 Nabidka funkci pro popisnou statistiku sady bodii v programu CrimeStat 111 (Levine and
Associates, 2004, kap. 4)

5.1.7 Trojuhelnikovy stfed (triangulated mean)

Vynesou se 2 poloptimky z pocatku v levém dolnim a pravém hornim rohu MBR do piislusnych
smérovych stfedil. Jejich prusecik udava trojihelnikovy stred.

Vypocet je k dispozici v CrimeStat (obr. 5-3).

Figure 4.25:

Triangulated Mean for Baltimore County Robberies
Defined by the Intersection of Two Mean Angles

/ \, /# Upper right corner

Miles

E

Obr. 5-4 Konstrukce trojuhelnikového stredu (Levine and Associates, 2004, kap. 4)
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5.2 Charakteristiky rozptyleni

5.2.1 Smérodatna vzdalenost (standard distance)

Smérodatna vzdalenost je analogii vypoctu smérodatené odchylky (odmocnina z rozptylu) ze
soufadnic jednotlivych bodl. Méti tedy variabilitu kolem praimérného stedu.

. Jzz;l(xi 27 T, 0i— )

n n

Ptiklad:
Tab. 5-2 Rozmisteni mohyl ve vychodnim Sussexu v Anglii a postup vypoctu smérodatné vzddlenosti
(podle Walford 1995)

Misto X Y  Pocet mohyl (W) (X-x)*(X-xX) (Y-y)*(Y-y)
A 3560 455 1 543169 4624
B 3660 735 1 405769 44944
C 3675 670 1 386884 21609
D 3740 740 1 310249 47089
E 3720 530 4 332929 49
F 3740 520 2 310249 9
G 3850 770 2 199809 61009
H 4020 610 1 76729 7569
I 4035 575 1 68644 2704
J 4015 490 1 79524 1089
K 4035 460 1 68644 3969
L 3965 270 1 110224 64009
M 4505 590 1 43264 4489
N 4625 585 1 107584 3844
O 4715 590 2 174724 4489
P 4770 605 5 223729 6724
Q 4725 520 3 183184 9
R 4675 100 4 142884 178929
S 4820 590 2 273529 4489
T 4875 580 3 334084 3249
U 4795 480 1 248004 1849
V 4870 440 2 328329 6889
W 4860 370 1 316969 23409
X 4885 280 1 345744 59049

5614849 556091

Poznamka: hodnoty jsou uvedeny bez desetinnych mist; malé x a y znamenaji hodnoty soufadnic primérného
stredu.

_ \/5614849 + 556091

i = -1 Sa = 5071km

5.2.2 Koeficient relativniho rozptyleni (coefficient of relative dispersion)

Koeficient relativniho rozptyleni se vypocte jako smérodatna vzdalenost déleno polomér kruhu
Ay, tedy se stejnou plochou R jakou ma studovana oblast:

41



Sd Sd s
CRD =100*—=100*—==100* S, * [—
A R

Je-li oblast rizné velkd (ohraniCena), vznikaji zavadéjici hodnoty. Proto se nékdy pouziva

k ziskani relativniho miry pfi studiu variability obyvatelstva polomér zemé nebo statu misto poloméru
kruhu se stejnou plochou jakou ma studovana oblast.
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Obr. 5-5 Popisné statistiky bodového vzoru v prostiedi programového produktu IDRISI

5.2.3 Elipsa standardizované odchylky (standard deviation ellipse)

Slouzi k vyjadfeni smérové odchylky tam kde je vyrazna anizotropie v distribuci bodl (protazeni

apod.). Ke konstrukci elipsy je potiebné uréit 3 prvky: thel rotace, délku del$i poloosy a délku kratsi
poloosy.

Pouziva se rotace ptivodnich dat do nového soutadnicového systému.

Postup:
1) vypoctou se soufadnice pramérného stiedu X, Y.
2) pro kazdy bod se vypoctou transformované soutadnice (posun)
! v ! V4
xi=x—X y=yi—Y

3) vypocte se Gihel rotace

QLix® — Xy + \/(Z?zl X2 =N ¥+ 4L X X yi)?
2Yi X L1 Vi

tan@ =

4) vypoctou se délky poloos elipsy (Smith et al., 2018)
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Obr. 5-6 Zmeny ve vyskytu kradezi aut vyjadiené pomoci elips standardizované odchylky (Levine and

Associates, 2004)
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6 Inferenéni statistické testy pro body

Urcuji pravdépodobnost, Ze urcitd distribuce bodii vznikla ndhodnym procesem. Testy ocenuji,
zda rozdil mezi o¢ekavanou nahodnou distribuci a pozorovanou distribuci je vyznamny.

K posouzeni ndhodnosti pozorovaného bodového vzorku Ize pouzit fady technik. K nejbéznéjsim
patii kvadrantové testy nahodnosti, metoda nejblizSich vzdalenosti a jeji modifikace a v posledni
dob& nejvice doporucované testy vyuzivajici K-funkce. Nahodnost bodového vzorku se zkouma
predevsim v situacich, kdy body reprezentuji mista urcitych udalosti (kriminalni ¢iny, vyskyty nemoct,
vyskyty riznych environmentéalnich ¢i spolecenskych jevll). Vzhledem ke skutecnosti, ze potiebujeme
odlisit terminologicky pozorované body od naptiklad ndhodn€ rozmisténych bodi, je vyhodné oznadit
body reprezentujici sledované jevy jako udalosti a oznaceni ,,body* ponechat pro bodové objekty,
které nereprezentuji sledovany jev. V této souvislosti se tedy hovoii o analyze nadhodnosti udalosti.
Néhodnost udalosti pak lze zkoumat z pohledu geografického jako testovani ndhodnosti rozmisténi
udalosti (zkracené nahodnosti textury udalosti) nebo z pohledu ¢asového jako testovani nahodnosti
vyskytu udalosti. Rada technik se pak zabyva sou¢asnym ¢asoprostorovym zkoumanim néhodnosti
vyskytu udalosti.

6.1 Kvadrantové testy nahodnosti

Zakladem kvadrantovych testd nahodnosti je sledovani Cetnosti udalosti v uméle vymezenych
bunkach (kvadrantech). Pfedpokladame, ze Cetnost udalosti ma Poissonovu distribuci. Udalosti musi
byt rozmistény rovnomérné v uzemi, tvorit homogenni distribuci bez zjevného trendu (Smith et al.
2011, s. 251). Bunky mohou byt rizného tvaru (zpravidla vSak kruhové nebo ctvercové) a velikosti, v
jedné oblasti R se vSak pouziva konstantni tvar a velikost bunék. Mohou byt rozmistény pravidelné
(obr. 6-1) nebo nahodné (obr. 6-3) v oblasti R. Moznost ndhodného rozmisténi bunék mize byt
vyhodna v situaci, kdy nezndme vSechny vyskyty udalosti a povazujeme je pouze za vzorek. Podobné
i v ptipadé pravidelného rozmisténi bun¢k (Casto tvoticich pravidelnou miizku), 1ze ndhodny vzorek
simulovat nahodnym vybérem z téchto bun¢k (obr. 6-2).

Obr. 6-1 Pravidelna miizka
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Obr. 6-2 Pravidelna miizka s nahodnym vybérem (vybrany prazdnad okénka)
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Obr. 6-3 Ndhodné rozmisténé buiiky
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Ozna¢me M pocet bunék vybranych k testovani, X; pozorovany pocet udalosti v buiice i a tedy (X1,
X2, .., Xm) je vektor poctu udalosti v m bunkach v oblasti R.

Doporucuje se volit takovou sadu bunék, kde je primérny pocet udalosti >1.

Néhodn€ rozmisténé buiiky se mohou ptekryvat, a to zptusobuje problémy v evidenci vyskytt
udalosti, protoze pak jiz pocet xi neni nezavisly. Musime proto piijmout takové vzorkovaci schéma,
abychom vyloudili ptekryvajici se butiky.

Také prekryv kvadrantu s hranici R mize zptsobovat problémy (Obr.6-4). Proto se doporucuje
vytvaret ochranné pasmo uvniti ‘R, aby k tomuto piekrytu nedoslo.

Obr. 6-4 Ndhodné rozmisténé buiiky, cast Z nich postizena hranicnim problémem (hranici tvori
Cervena linie)

6.1.1 Index disperze VMR

Jednoduché testy vyuzivaji zakladni vlastnosti Poissonovy distribuce, ze aritmeticky primér se
rovna rozptylu. Vypocteme tedy E(x) jako aritmeticky prumér a VAR(x) jako rozptyl poétu udalosti
v m bunkach v oblasti R. Potom pomér VMR (variance-mean ratio) se nazyva indexem disperze
a ICS (index of cluster size) indexem velikosti shluki (Bailey, Gatrell, 1995).

VMR = YAR&X) ICS = VMR — 1
EX)

Pokud VMR =1, resp. ICS = 0, jde 0 nahodny vzorek, protoze distribuce odpovida parametrim
Poissonovy distribuce. Pokud je VMR > 1 (resp. ICS > 0), indikuje se shlukovani udalosti.
V ptipadé, ze VMR < 1 (resp. ICS < 0), naznacuje to existenci pravidelného vzorku.

Pozor pii hodnoceni na autokorelacni efekt, ktery mtize vysledky deformovat.

Testovani nahodnosti je zaloZeno na prokazani vyznamnosti odchylky jednim ¢i druhym smérem
od n&dhodného stavu (VMR=1, ICS=0). K testovani se pouziva t test nebo X? test dobré shody. Ve
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vSech pifpadech (t test i X? test) byva nulova hypotéza zamitnuta, je-li pravdépodobnost testované

charakteristiky mensi nez kriticka hodnota (bézn¢ 0.05).

6.1.1.1 X? test pro index disperze
(m—-1)*VAR(x) XZ,(x; — X)?
X? = -1 MR = = =
(m=1)»v E(x) X

kde m je pocet ¢tvercti (bunék) (Bailey, Gatrell, 1995).

6.1.1.2 T-test pro index disperze

Vypocet t testu vyZaduje standardizovanou chybu poméru VMR, odhadovanou jako (Bailey,
Gatrell, 1995):

4

SymMR =
v m-—1

Potom:
VAR(x) 1
t_VMR—l_ E(x) - _(m—l)*(VMR—l)
SyMR SyMR 4

s m-1 stupni volnosti.

6.1.1.3 Klasicky X? test
Klasicky X2 test se pouziva ve tvaru, kde Oj je &etnost pozorovana a E; etnost o¢ekavana s k-2

stupni volnosti (k je pocet tiid).

k
¥z - Z (0; — Ey)?

. E;

i=1
Spocitame pocet udalosti ve ¢tvercich, kazdy ctverec je klasifikovan podle pozorované ¢etnosti a tak

ziskame hodnoty Oi. Aby byl vypocet dostateéné vérohodny, méla by mit kazda tfida alesponn 5
ctverct, jinak se tfidy spojuji.
Ocekavané Cetnosti E;i vypo¢teme z Poissonovy distribuce:
/196'
— -2
p(x) =—_e

kde x bude Cetnost bodi ve ¢tverci a 4 oekdvana stiedni hodnota (intenzita).
E; =p(x) *m

kde m je celkovy pocet ¢tverct

Priklad:
pocet udalosti ve Ctverci | pocet ctverct O; k p (vyskytu n udalosti) | ocekavany pocet
¢tvercu Ei
0 udalosti 10 1 p(0)=0,195 0,195*52=10
1 udalost 17 2 p(1)=0,319 0,319*52=17
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2 udalosti 12 3 p(2)=0,261 0,261*52=14

3 udalosti 8 4 p(3)=0,142 0,142*52=7

4 udalosti 5 5 p(4)=0,058 0,058*52=3
suma 52

A = 85/52=1,6346

Pro 0 udélosti je:

1,6346°
p(0) ==

—1,6346

Analogicky se vypocitaji pravdépodobnosti pro dalsi tfidy poétu udalosti.
X2 =(10-10)2/10 + (17-17)2/17 + (12-14)2/14 + (8-7)2/7 + (5-3)2/3=0,29+0,14+1,33=1,76

Vyslednou hodnotu porovname s kritickou hodnotou pro 3 tiidy.

6.1.2 Problémy pfi kvadrantovych metodach

Pii kvadrantové analyze je citlivou volba sité (pfi pravidelné miizce) - pocatek a velikost bunék.
Pokud zménime velikost kroku sit€¢, zméni se i VMR. Na zdkladé¢ empirickych zkuSenosti se
doporucuje, aby stifedni hodnota poc¢tu udalosti v kvadrantu byla kolem 1,6 nebo alespon vétsi nez 1.

Obecnym nedostatkem kvadrantovych metod je, Ze se nebere ohled na relativni polohu kvadrantt
a relativni polohu udalosti v kvadrantu.

Nékdy se namisto testovani X? distribuce pouziva Kolmogorov-Smirnoviv test jako siln&jsi
a pruzné&jsi pristup (Smith et al., 2011, s.251)

Problém volby velikosti bunky sit¢ pomaha eliminovat Greig-Smithova procedura, ktera pfinasi
i moznost ¢aste¢né vyuzit informaci o relativni poloze buriky.

Greig-Smith procedura vypocitava rozptyl poétu udalosti v buikach z originalni miizky a pak
rozptyl pro dal$i odvozené mtizky, které jsou vytvareny postupnym spojovanim sousednich bunék
Vv originalni mfiZce do blokil vétsi velikosti. Odhady rozptylu jsou vykresleny do grafu proti velikosti
bloku (bunky) a opét vrcholy a poklesy na kfivce jsou interpretovany jako ptitomnost shlukovani ¢i
pravidelného vzoru. Odkazy na pouziti této metody:

http://www.jstor.org/pss/2530919
http://www.apsnet.org/phyto/PDFS/1993/Phyto83n04 419.pdf

Existuji i prizkumné metody zaloZené na ,fezu“ (tedy zjistovani poctu udalosti v fadku). To
muze byt uzitecné pro hledani vzorkovaciho schématu pii terénnich pracich.

6.2 Metoda nejblizSich vzdalenosti

Analyza nejbliz§ich vzdalenosti (nearest neighbour distances) studuje vzdalenosti mezi body, a to
predev§im mezi nejbliz§imi sousednimi body. Neposuzuje tedy celkovy vzorek a tak neptfedchazi
zakladnimu nedostatku kvadrantového pfistupu.

Pti aplikaci této metody je nutné nejdiive rozhodnout, jaky typ vzdalenosti se bude pouzivat.
Muzeme definovat rizné druhy vzdalenosti mezi udalostmi. Budeme popisovat pfedevsim vzdalenosti
zjisStované podle principu nejbliz§iho souseda. Zvlaste se zajimame o vzdalenosti udalost — udalost W,
které predstavuji vzdalenosti mezi ndhodné¢ vybranou udalosti a nejblizsi udalosti. Jinou moZnost
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http://www.jstor.org/pss/2530919
http://www.apsnet.org/phyto/PDFS/1993/Phyto83n04_419.pdf

predstavuji vzdalenosti bod — udalost X, tedy vzdalenosti mezi nahodné¢ vybranym bodem ve
studované oblasti a nejbliz§i pozorovanou udalosti. Obé& tyto miry mohou byt pouzity, pokud jsou
k dispozici vSechny udalosti vR. W je nedefinované, pokud nemuizeme provést nahodny vybér
Z udalosti nebo pokud nejsou v oblasti vS§echny udalosti. Naproti tomu X je uZzitecné i pfi testovani
vzorkovani — miizeme vybrat ndhodny bod v R a pak nalézt nejblizsi udalost a métit vzdalenost k ni.

Metoda nejblizsich vzdalenosti je zalozena na zkoumani pozorované distribuce jedné nebo obou
z téchto nejblizsich vzdalenosti (W nebo X). M&jme na paméti, ze nejblizsi vzdalenosti poskytuji
informaci jenom o interakcich mezi udéalostmi ve velkém méftitku, tedy do relativné malych
vzdalenosti. Casto ale mizeme vyuzit i studia variaci ve vétsich vzdalenostech bodového vzorku
Vv celém R.

Ll
Lo

Obr. 6-5 Nejblizsi vzdalenosti W mezi udalostmi (barevné rozliSend délka spojnice)

Nejcastéji se studuje kumulativni relativni kiivka vyskytu zjisténych vzdalenosti (kumulativni
ktivka pravdépodobnosti), tedy distribuéni funkce G(w) pro W, respektive F(x) pro X (Bailey, Gatrell,
1995):

Gl = COUNT (wisw) o= COUNT (x;<x)
w) — () —

n m

kde n je pocet udalosti, resp. m pocet nahodné vygenerovanych bodi.

Tytéz funkce Ize 1épe vyjadiit pomoci indikatorové funkce I:

G .= Yici i(w) I = 0..w; >w

w) — n P 1WlSW
r_ ?=1Ii(x) _ 0 e X > X
Foo = m li= {1 X <X

Postupy vyhodnoceni distribuce vzdalenosti lze rozdélit na grafické (zkoumaji pribéh grafu
distribuce vzdalenosti) a numerické (které vypocitaji jistou ¢iselnou charakteristiku a provéiuji jeji
nahodnost).

Z grafickych metod lze doporudit vykresleni a interpretaci:

1. Graf zavislosti G’(w) na W (nejlépe s doplnénim simula¢nich obalek)
2. Graf zavislosti F’(x) na X (nejlépe s doplnénim simulac¢nich obalek)
3. Graf zavislosti G’(w) na F*(x)

U nékterych grafickych postupt je potiebné odvodit teoretickou funkci G(w) resp. F(x), tedy
funkce odpovidajici distribuci CSR. Znalost teoretické distribuce W a X pfi CSR nam dovoluje
odvodit (pfinejmensim piiblizn€) distribuci statistickych charakteristik z pozorovanych nejblizSich
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vzdalenosti. Ty miZeme pouzit jako zaklad pro testovani CSR. M¢Eli bychom poznamenat, Ze
distribuc¢ni teorie pro vétSinu takovych testi predpoklada, ze nejblizsi vzdalenosti pouzité k vypoctu
sumarni statistiky jsou nezavisle vzorkované z®R a ze z4dnd znich neni vychylena hrani¢nim
faktorem.

Dalsi problém je oprava hrani¢niho efektu. Nejblizsi vzdalenosti pro udalosti blizké hranici R
budou vychylené a budou mit tendenci byt vétsi nez vzdalenosti pro udalosti uvnitf regionu. Nejlepsim
feSenim je pouZiti simulaci.

6.2.1 Graf zavislosti G’(w) na F‘(x)

Vykresluje se G’(w) proti F*(x) do grafu. Pokud se neprojevuje interakce, budou si ob¢ distribuce
podobné a méli bychom ocekavat piimou linii v grafu. V piipad¢ pozitivni interakce (shlukovani)
budou vzdalenosti bod-udalost xi vét$i nez vzdalenosti udalost-udalost wi a mizeme ocekavat, Ze
G’(w) piekro¢i F¢(x). Opacény piipad nastane pro pravidelny vzorek. Posuzovani je ale subjektivni a je
vhodné doplnit simula¢ni obalky podobné jako pro G(w).

4
G'(w)

nahodny

shlukowy v.

pravidelny v.

F'(x)

Obr. 6-6 Grafzavislosti G’(w) na F'(x)

Z numerickych postupti uvedeme jen nejbéznéjsi test NNI.

6.2.2 Graf zavislosti G’(w) na W a graf zavislosti F'(x) na X

Vyslednd empiricka distribu¢ni funkce G’(w) nebo F‘(x) je vynesena do grafu v zdvislosti na W
resp. X a interpretovana. Napf. pokud distribu¢ni funkce roste pfikie na za¢atku rozsahu a pak se
vyrovna, naznacuje to, Ze je zastoupeno hodné kratkych vzdalenosti na rozdil od dlouhych, a Ze tedy
ziejmé& pujde o vzorek se shluky udalosti. Naopak, pokud kiivka roste az pti konci rozsahu
vzdalenosti, naznacuje to jisté opakovani nebo pravidelnost.
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Obr. 6-7 Distribucni funkce nejblizsich vzdalenosti G(w) pro lokalizaci sopek v Ugandé (Bailey,
Gatrell 1995)

Pro zlepSeni interpretace je potfebné doplnit simulaéni obalky. Piedstavime tuto metodu na
prikladu W, analogicky pfistup lze pouzit pro X. Pro Uc¢ely ocenéni vyznamnosti odchylek mezi
simulovanou CSR distribuci G(w) m nezavislych simulaci n udalosti pti CSR v R, a tou, ktera byla
skute¢né pozorovana G’(w), se také definuje horni a dolni simulaéni obalka (Bailey, Gatrell, 1995):

U(w) = max/Gi(w) }

i=1,..m

L(w) = min {Gi(w) }

i=1,..m

Do grafu G’(w) pfidame U(w) a L(w). U(w) a L(w) nam pomohou ocenit vyznam odchylek,
protoze pokud prubéh G’(w) piekracuje U(w), resp. L(w) jde o nenahodny jev s pravdépodobnosti:

1
Pr(G'(w) >U =Pr(G(w)<L =
r(@w) > Uw)) = Pr(6'w) < Lw)) = ——
To také ilustruje, jakou hodnotu bychom méli pouzit pro m, tedy kolik simulaci bychom méli
provést, abychom byli schopni rozeznat odchylky na zvolené hladiné vyznamnosti.

6.2.3 Test NNI

Test NNI vychazi z vypoctu poméru mezi pozorovanou a o¢ekavanou stfedni hodnotou minimalni
vzdalenosti mezi udalostmi NNI (near neigbour index). Doporu¢uje se mit alespont 100 udalosti
(Smith et al., 2011, s. 261).

Plati, ze primérné vzdalenosti mezi udalostmi u shlukového vzorku jsou mensi nez u ndhodné
rozptylenych udalosti a ty jsou opét mensi nez u pravidelné rozmisténych udalosti.

Plati, ze:
NNI >=0 AND NNI <=2.1491
NNI=0... shlukovy vzorek
NNI=1 ... ¢isté¢ nahodny vzorek
maximalni hodnota NNI — pravidelné rozptyleny vzorek
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Postup (Bailey, Gatrell, 1995):
a) vypocet ocekavané hodnoty (pro CSR) re

R
1, =0,5* -

kde R je plocha oblasti R a n pocet udalosti.

b) vypocet praimérné hodnoty r, z méteni
Zjistén nejblizsi soused pro kazdou udalost, evidovana piislusna vzdalenost w a nakonec vypoctena
prumérna hodnota této minimalni vzdalenosti.

n
o 2=l Wi
0 n
c) vypocet NNI
7
NNI ==
Te

NNI se nékdy pouziva jako popisna statistika ke srovnani distribuce riznych fenomént v téze
oblasti (napft. vzdalenosti mezi stromy riznych druhil v téZe zalesnéné oblasti)

d) test vyznamnosti
Provadi se statisticky test vyznamnosti rozdilu mezi ro a re.

Nulova hypotéza: ,,NNI je odlisnad od 1 jen jako vysledek vzorkovaci chyby“ (NNI = 1 pro
nahodné rozmisténi udalosti, odchylka od 1 je ndhodna).

Pouziva se Z-test, zalozeny na smérodatné odchylce. (Z jako normovand veli¢ina pro normalni
distribuci, tedy tzv. Z-skére.)

0,26136 0,26136
Sd = = * VR
Sa nxn n

R

|7o—Tel

7 =

kde R je plocha oblasti R a n pocet udalosti.

Je-li Z > kriticka hodnota (pro hladinu vyznamnosti 0.05 nebo 0.01) pro normovanou normalni
distribuci, pak se zamitd nulova hypotéza, tedy konstatujeme, Ze vzorek je vyznamné odlisSny od
nahodného.

Interval spolehlivosti pro hladinu 0.05: NNI—1.96 Sq az NNI + 1.96 Sq

S analyzou nejbliz§iho souseda jsou spojeny 2 hlavni problémy:

a) Charakteristika NNI a smérodatna odchylka silné zavisi na velikosti studované oblasti.
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Obr. 6-8 Stejny vzorek ve 2 riizné velkych oblastech (Bailey, Gatrell, 1995)

b) Ne€kdy je minimalni vzdalenost mezi udalostmi nevhodna pro vypocet NNI napf. jsou-1i udalosti
Vv pravidelné rozmisténych shlucich (kazdy s podobnym poctem bodt a vzdalenostmi mezi nimi).
Pak totiz analyza NNI indikuje shlukovany vzorek, i kdyz jsou shluky rozptyleny. Nékdy se proto
pouziva 2., 3. nebo 4. nejblizsi vzdalenost.

Napt. distribuce zivocisSnych druhti miize byt charakterizovana "rodinami" zabydlujicimi urcité
teritorium (stado jeleni zvéte, smecka ...). Vzdalenosti uvniti skupiny jsou malé. Proto, i kdyZz jsou
vzdalenosti mezi skupinami velké, bude NNI odpovidat jednomu shluku.

6.2.4 Rozsifeni NNI pro k-nejblizSich sousedu

Pro kazdy fad k se vypocita hodnota nejblizsi vzdalenosti a poté se provede jejich pruimérovani. Tedy
napf. pro k=3 se pro kazdou udalost zjisti 3 nejblizsi udalosti a z nich se vypocita pramér.

n k
1
i=1j=1
kde j reprezentuje potadi nejblizsich bodil.
Vypoéte se oéekavana prumérna hodnota K nejblizsi vzdalenosti:

k@K
ek —— =
(2k k)2 \/%

Vysledna NNl je pak

T,
NNI, = 2%

Tek
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K-Order Nearest Neighbor Indices
1996 Street Robberies and Residential Burglaries
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Obr. 6-9 Vztah NNI K rozsirujicimu se sousedstvi (nariistu radu sousedstvi)

6.2.5 Linearni NNI

Linearni NNI ptredstavuje obdobu klasického testu NNI, ktery je aplikovan na uli¢ni siti.

Je vhodny pro zkoumani distribuce udalosti, které se mohou vyskytovat jen na linii. Napf.
trestnych ¢indl, které se udaly podél cest (kradeze z vozidel, kapesni kradeze apod.).

Pozorovana primérna cestni vzdalenost nejbliz§itho souseda LA(NN) je vypoctena jako prumeér
cestnich vzdalenosti mezi v§emi body a jejich nejbliz§imi sousedy.

Ocekavana (tj. nahodna) hodnota této vzdalenosti je dana vztahem:

L
Ld, = 0.5 % ( 1)

kde L je celkova vzdalenost vyuzité uli¢ni sité, n je celkovy poéet zkoumanych bod.
Vypocet LNNI:
Ld(NN)
Ld,

Pro LNNI se vypocte smérodatna odchylka a standardizovana chyba. Vyznamnost vysledku se
posuzuje t testem vyznamnosti.

LNNI =

6.3 K funkce

Redukovanad mira druhého momentu neboli K funkce poskytuje efektivni piehled prostorové
zavislosti udalosti pro Siroky rozsah méftitek. Je t€sné korelovana s variabilitou intenzity 2.fadu, ktera
nemuze byt z pozorovanych udalosti pfimo odvozena.
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Pro odvozovani K-funkce a jeji interpretaci musi platit 2 zakladni piedpoklady — distribuce
udalosti v R odpovida homogennimu a izotropnimu procesu pro sledovana meéftitka (stacionarita).
Nelze totiz rozlisit zmény ve variacich intenzity 1.fadu (typu trend) a 2.fadu (typu kovariance). Pokud
existuji zmény 1.fadu v celé oblasti R, 1ze nékdy vybrat mensi casti oblasti a v nich studovat zmény
2.tradu za predpokladu, Ze v malé oblasti budou zmény 1.fadu zanedbatelné.

6.3.1 Definice K-funkce

K funkce odpovida standardizovanému primérnému poctu udalosti do vzdalenosti h od libovolné
udalosti. Standardizace se provadi pomoci intenzity A.

Tedy (Bailey, Gatrell, 1995):
K l'EWJ t.2 EN
= — % —_ — %k — ¥k
L] h A n h

Kh hodnota K funkce ve vzdalenosti h,

Nn pocet udalosti do vzdalenosti h od libovolné udalosti,

EQ oznacuje stiedni hodnotu.

A intenzita neboli stfedni pocet udalosti v plosné jednotce, ktery by mél byt konstantni
Vv celé R

Hodnota K funkce predstavuje vypoctenou hustotu standardizovanou intenzitou A, kterd je nezbytna
k eliminovani zavislosti na konkrétni hustoté udalosti v urcité oblasti, nebot stFedni hodnota K funkce
bude na celkovém poctu udalosti a intenzite udalosti samozrejmé zaviset.

Vyznam K(h) jako sumdrniho méfeni efektu 2.fadu je vtom, ze jsme schopni odvodit
z pozorovaného bodového vzorku jeho odhad K’(h), zatimco nejsme schopni odhadnout piimo
variabilitu intenzity 2.fadu.

Je-li R plocha oblasti R, pak o¢ekavany pocet udalosti v R je n=A*R. Z definice K-funkce plyne,
7e ocekavany pocet uspoiadanych parti udalosti ve vzdalenosti do h je A>*R*K(,) (tento zpiisob
vypoctu je samoziejmé vyhodn&jsi nez realizace vyplyvajici z definice - tj. navstivit kazdy bod
a pocitat vzdalenosti k okolnim bodtim). Proto vhodnym odhadem K bude:

1 n n R n n
K(lh):ﬁ_RZ z Ih(dij)=pz z In(diy)

i=1 j=1,i#j i=1 j=1,i#j

kde dj; je vzdalenost mezi i-tou a j-tou pozorovanou udalosti v R a | je

0k <dy
(@) =11 h < ay

Vyznam K-funkce se nejlépe pochopi z demonstrace. Kolem vybrané udalosti se vytvoii sada

koncentrickych kruht a zjistuje se pocet udalosti v kazdém kruhu (vétsi kruh obsahuje automaticky i

mensi kruhy, jde o kumulativni funkci). Postupné jsou navstiveny vSechny dalsi udalosti a celkové
soudty jsou prepo&itany faktorem R/n? (samoziejmé pii zanedbani okrajového efektu).

6.3.2 Vyhodnoceni K-funkce

Pokud vypoéteme K(h), vykreslime funkci do grafu v zavislosti na hodnotach h, abychom ocenili
prostorové zavislosti sledovanych udalosti. AvSak na rozdil od odhadované distribuce nejblizsich
vzdalenosti, kde bylo mozné alespon Castecné interpretovat graf, u K-funkce nejsme schopni
interpretaci provést, protoze nevime, jak by mél vypadat graf v pfipadé nulové prostorové zavislosti
(. plné nahodnosti vyskytu bodovych vzorka).
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Obr. 6-10 Ukdzka K funkce

Musime proto transformovat K funkci na jinou funkci, kterou lze jiz hodnotit. Odvozuje se K
pro nahodny proces (tedy vyskyt udalosti v libovolném bodé v oblasti R je nezavisly od vSech dalsich
udalosti a je stejny pro celou oblast R). Tedy pro ndhodny proces bude ocekavany pocet udalosti do
vzdalenosti h roven n=A*R = Anr? = Anh% To znamend, e podle definice K-funkce bychom méli
ocekavat Ky = nh? pro homogenni proces bez prostorovych zavislosti.

Pravidelny vzorek bude mit K¢ (tedy pocet udalosti) mensi neZ je odekdvanych mh?, vzorek se
shluky bude mit K vétsi nez th? . Proto b&zné srovnavame odhad K-funkce s hodnotou nth?. Bézné se
vykresluje graf zavislosti hodnoty L(h) na h, kde:

L(h)=\/§—h

V tomto grafu vrcholy s kladnou hodnotou indikuji shlukovani (,,pfitazlivost®) udalosti a poklesy
se zapornou hodnotou indikuji pravidelnost.

Alternativa K pouziti odmocninové transformace je vyuziti logaritmické transformace a
vykreslovani I(h) proti h:

!

/ 1 kh
l(h)=§log = —log(h)

Opét vrcholy indikuji shlukovani a poklesy pravidelnost pro urcité hodnoty h.
Reseni lze zjednodusit vykreslovanim hodnoty "K(h) - ©h?" proti h.

Formalni ocenéni vyznamnosti téchto vrcholl/poklesti vyzaduje znalost distribuce L(h) a tedy
K(h) pro CSR. Ta je neznama a problematicky zjistitelna diky hrani¢nim korekcim obsazenym v K(h).
Je v8ak mozné pouzit simula¢ni odhad pozorované distribuce. Je potiebné zkonstruovat horni a dolni
simulaéni obalky (limity):

U(h) = max/Li(h) }

i=1,..m

L(h) = min/Li(h) /

i=1,..m
z m nezavislych simulaci n udalosti v R pii CSR, pfi kterych je pozorovana funkce Li(h).

Tyto limity U(h) a L(h) jsou potom vykreslovany v grafu aktualné pozorované L(h) proti h (obr.
6-11).
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Obr. 6-11 Shlukova textura bodovych uddlosti a odpovidajici L funkce, probihajici nad hornim
limitem

Vyznamnost vrcholll a poklest je ocenéna na zakladé vztahu:
Pr(L'(h) > U(R)) = Pr(L'(h) < L(h)) = !
r - T m+1

Vyznam m je dan poctem simulaci nezbytnych pro dosazeni potfebné hladiny vyznamnosti.

Jako metoda sumarizace a prizkumu dat ma K-funkce nékolik vyhod: poskytuje informace o
prostorovém vzorku v riznych méfitkach, zahrnuje pouzivani presné lokalizace udalosti a vyuziva
vSechny vzdalenosti mezi udalostmi, nejenom nejbliz§i vzdalenost. Navic je znam teoreticky tvar
funkce Ky pro rizné prostorové bodové modely. K(h) tedy nemusi byt pouZit jenom k prizkumu

prostorovych zavislosti, ale také k ndvrhu modelt vhodnych k reprezentaci a odhadu parametra
modeltl.

ESRI implementuje Ripley K funkci ve Spatial Analyst. Pfitom srovnavame hodnotu vypoctené L
funkce pro pozorovani a L funkce ocekavané, ziskané na zakladé vztahti (Kukulia¢ 2011).

Vypocétena K funkce:

Kh_ anzj 11:#]

n*(n 1)

0..djj>d
Iljz{

1. dUSd

kde di] j Jje vzdalenost mezi i- tou a j-tou uddlosti vR. Je ziejmé, ze jediny rozdil je ve

jmenovateli zlomku, kde se d&li n*(n-1) misto n?. Vzhledem k po&tu parti pii kombinaci bodi je
vhodnéjsi n*(n-1), i kdyz praktické rozdily jsou zanedbatelné.

Funkce L se vyjadii jako:

Z toho vyplyva, Ze je rostouci a ze v piipadé nahodné distribuce se rovna vzdalenosti h (a tedy
stoupa v grafu pod tthlem 45 st.).
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TESTOVANI K-FUNKCE PRO NAHODNY VYBER ADRESNYCH BODU PODNIKU
NA UZEMi ORP OSTRAVA PRO ROK 2009

Nahodny vybér 1 Nahodny vybér 2 S

n=200 9 B 10/Km, n=200

10000 - 10000

L(h) L(h)
0 - 0
200 8000 200 8000
vzdalenost —Pozorovanal(d) ----Dolniobalkaspolehlivosti vzdalenost
Zdroj dat: © Cesky statisticky Ufad, AFM —Oéekévanal(d) --Horniobalkaspolehlivosti Autor: Pavel Kukulia&
Hranice ORP platn& k 1.7.2009 Dne: 25.11.2010
Souradnicovy systém S-JTSK VSB -TU Ostrava

Obr. 6-12 Shiukovani podnikii na vuzemi Ostravy (L funkce probihd vyrazné nad pdasmem spolehlivosti)
pro 2 nahodné vybery (Kukuliac, 2010)

6.4 Pokrocilé funkce pro hodnoceni distribuce bodu

Ripleyova K funkce v obecné podobé neni vhodna pro analyzy heterogenni distribuci jevu (.
nestacionarni bodové procesy) (Marcon, Puech 2003), protoze ptedpoklada homogenitu bodové
distribuce.
Novéji se bere v potaz nehomogenita geografického prostoru, kde prislusné zatizeni (aktivita, jev)
muze byt lokalizovana pouze (nebo je preferovana) v nékterych lokalitich. Jde 0 vliv exogennich
faktor. Podniky jsou nehomogenné distribuovany kvili fekam, horam, regulacim uzemniho planu
apod.
Proto se pro vyhodnoceni situace srovnava s néjakou benchmarkovou (srovnavaci) distribuci. Pak je
pozitivni (negativni) shlukovani indikovano pouze tehdy, jestlize je jev vice (méné) shlukovan nez pro
srovnavaci distribuci. V ptipadé hodnoceni urcitého podnikatelského sektoru muize byt takovym
srovnavacim etalonem distribuce vsech podnikd.
Idealni index pro méfeni prostorové koncentrace ma spliiovat nasledujici podminky (Combes et al.
2008; Duranton and Overman, 2005):

(1) umoziuje srovnani mezi typy jevu

(2) umoziuje srovnani pro riizna méfitka

(3) je nevychyleny vzhledem k libovolnym zménam prostorové klasifikace

(4) provadi se s dobte definovanym benchmarkem

(5) dovoluje urcit zda existuji vyznamné rozdily mezi pozorovanou distribuci a benchmarkem.
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Nasledujici Kd, M, m i W funkce spliiuji tato kritéria. U vSech je vysledek je vykreslovan jako funkce
vzdalenosti, srovnavana s prubéhem konfiden¢niho intervalu nulové hypotézy. Statisticka vyznamnost
je testovana pomoci Monte Carlo simulace.

6.4.1 Kd funkce

Kd funkce (Duranton, Overman, 2005) vyhodnocuje absolutni koncentraci. Samostatné jeji hodnoty
nelze interpretovat a musi se testovat proti nulové hypotéze. Kd posuzuje distribuci vzdalenosti para
objektd a srovnava s hypotetickym vysledkem pro stejny pocet nahodné vygenerovanych bodd. Jinymi
slovy Kd posuzuje vyznamnost odchylky zjisténého vzoru od nahodného.

Zéakladni myslenkou Kd funkce je verifikovat, zda pocet sousedi do jistého vzdalenostniho intervalu
d je vyznamné vy$$i nebo niz$i nez nahodna distribuce té€chto bodt (Duranton, Overman, 2005):

R(d) = i Skl X — %y [ )

A (N i=1 j=li#]
kde Na pfedstavuje pocet n udalosti a k je kernelova funkce, ktera poskytuje odhad hustoty vzdalenosti
pro kazdé d. t je Sitka pasma (voleny parametr ovliviujici velikosti vyhlazeného vysledku).
Metodologie popsana Duranton a Overman (2005) zahrnuje nasledujici kroky:
1) wvyberte vhodné objekty (napf. v§echny daného typu pramyslu)
2) spocitejte hustotu bilateralnich vzdalenosti mezi v§emi pary sledovanych objektt
3) spocitejte hypotetickou sadu objektii se stejnym poctem, které predstavuji simulovana mista
nahodné umisténych objekti kolem znamych mist
4) spocitejte lokalni a globalni konfidenéni intervaly zalozené na vSech simulovanych lokalitach.

D funkce piedstavuje diferenci tedy rozdil mezi 2 distribuci. Je definovana jako D(d) = Kaa(d) —
Kge(d) (Arbia et al., 2008; Marcon, Puech, 2012). AA reprezentuje vzdalenosti mezi body typu A a A,
tedy body reprezentujici udalosti téhoz typu, podobné BB. Podle nulové hypotézy je K, 5 = Kgg,
tedy D=0.

Upravena verze je:
D;(d) = K4 (d) - K (d), kde N reprezentuje viechny udalosti v oblasti.

Vyznam zahrnuti celého souboru objektti N (napft. cely prumysl) je v tom, ze kontroluje distribuce celé
populace. Zatimco tradi¢ni D funkce je rozdilem 2 K funkci z odlisnych bodovych vzord, nova D
funkce srovnava K funkce odhadnuté kolem stejného bodu A.

6.4.2 M funkce

M funkce (Marcon, Puech, 2010) vyhodnocuje relativni koncentraci, tj. funkce, ktera srovnava lokalni
podil zajmovych objektit v okoli referencniho mista k podilu zdjmovych objekti v celé oblasti
(Marcon and Puech, 2012).

Noveji se pouziva také hustotni varianta M funkce, oznaCovana jako m, ktera pouziva relativni
hustotni funkei, popisujici lokalni texturu mnohem ptesnéji nez jiné kumulativni funkce.

m funkce srovnava 2 distribuce pomoci poméru (s normalizaci, aby bylo jisté, ze benchmark je
jednotkovy). m funkce tedy pocita pomér 2 Kd funkci, jedna pro typ A objekti kolem sektoru A a
druhda pro typ N objektl kolem sektoru A. Nulova hypotéza je, ze nejsou vyznamné rozdily mezi
obémi distribucemi.

Odhad m funkce (Lang et al., 2015):
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YK % W)
m(d) _ z jﬂ,:\Ti /ZWA - W(XAi)
TS k(I - x, dyw(x) = W W)

j=Li*j

kde W, je celkova véha okolnach zajmovych bodl, a W je celkova vaha vSech bodt. Pokud napf.
body reprezentuji podniky, bude vahou pocet zaméstnancti v kazdé z nich. k(.) je kernelovy odhad
(funkce), jejiz sumace se pouziva pro odhad poctu sousedtl k bodu x,; do vzdalenosti d . Pouziva se

Gaussovsky kernel s optimalni $ifkou pasma (Silverman, 1986). Referen¢ni hodnota m funkce je 1 pro
v8echny hodnoty vzdalenosti d . Hodnota m vétsi nez 1 indikuje prostorovou koncentraci bodi,
zatimco hodnoty mensi nez 1 vyjadiuji rozptyleni (Lang et al., 2015). Pokud je napf. hodnota m
funkce 1.5 pii vzdalenosti d, je podil okolnich zdjmovych bodi o 50% vy$8i nez v celé oblasti.
Vyznamnost odhadu m se testuje MonteCarlo simulaci. Globalni konfiden¢ni intervaly se pocitaji
stejné jako u Kd funkce.

6.4.3 W funkce

W funkce (Kukulia¢, Horak, 2017) vyhodnocuje relativni koncentraci. Podobné jako m funkce,
srovnava distribuci bodti zdjmového typu A a distribuci vSech objektl (bodl) (vetné typu A).

W(d) = Kd(A,A) (d) - Kd(A, N) (d)

Srovnava se tedy Kd funkce zajmového typu v misté A se Kd funkci vSech objektd ve stejném miste.
Proti Kd funkci jde o relativni miru, ktera posuzuje miru koncentrace (¢i zfedéni) ne absolutné ale
relativné vaci projeviim srovnavaci (celkové) distribuce. Rovnéz interpretace je stejna. Pokud je w
vyznamné vetsi nez 0, jev A se shlukuje.

Vysledek je lepsi nez Kd a nékdy i m funkce, oproti které pomaha 1épe odhalit nekteré mistni
koncentrace presnéji.

W funkce tesi také problém objektti umisténych na stejném misté (tj. jejich vzdalenost by byla nulova)
pomoci limitni vzdalenosti (threshold distance). Limit je definovan jako minimalni vzdalenost mezi
body pozorované textury — pokud néktery par ma mensi vzdalenost, je nahrazena limitni vzdalenosti.
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Obr. 6-13 Pravidelna distribuce bodii typu A a celkova distribuce bodii B (Kukuliac, Hordk, 2017)
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Obr. 6-14 W, Kd a m funkce bodii A (vysledky pro pravidelnou distribuci) (Kukuliac, Hordk, 2017)

Pouze W funkce piesné detekovala rozmér pravidelné mtizky A (0.2).
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Obr. 6-15 Oboustranné shlukova distribuce A i B (Kukuliac¢, Hordk, 2017)
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Obr. 6-16 W, Kd a m funkce bodii A (vysledky pro dvojitou shlukovou distribuci) (Kukuliac, Hordk,

2017)

Kd funkce je zde neefektivni, protoze si nedokaze poradit se shlukem B.

m funkce detekuje koncentraci bodi az po 0.22, coz je prilis. Misto toho W funkce detekuje
koncentraci pii 0.05 az 0.1, coz odpovida praméru shluku.
Navic W funkce identifikuje statisticky vyznamny rozptyl bodii ve vzdalenosti 0.37 az 0.5, coz
odpovida vzdalenosti mezi shluky, pfitom m funkce nic statisticky vyznamného nedetekuje.
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7 Inferenéni statistické metody pro vicenasobné typy
udalosti a €asoprostorova data

7.1 Analyza vice typa udalosti

Zatim jsme predpokladali, Ze vSechny sledované wudalosti jsou jednoho typu. Nyni
predpokladejme, ze mame 2 a vice typa udalosti.

Predchozi metody ndm dovolily analyzovat uddlosti oddélené (pouze 1 typu) nebo vSechny
dohromady, ukazat shlukovani nebo pravidelnost, avSak ne zodpovédét otazky typu:

Je textura vyskytu udadlosti 1 druhu ve vztahu k texture vyskytu udalosti jiného typu?
Vysvetluje distribuce 1 typu udalosti distribuci druhého typu udalosti?

Obecné bychom méli hledat a ovéfit existenci nezavislosti mezi typy udalosti v protikladu
k pritahovani jednotlivych typtd udalosti nebo jejich odpuzovani. Testovani je tedy zalozeno na
pozorovan¢é bivariatni nebo multivariatni bodové textuie, kde za zakladni situaci povazujeme
nezavislost mezi vyskytem rtznych typt udalosti.

Nezavislost znamena, ze celkova textura udalosti je tvofena z nezavislych dil¢ich procest, kazdy
pro 1 typ udalosti. Je nutné si uvédomit, Ze nezavislost neznamena, ze by né&jaky z dil¢ich procesi
musel byt typu homogenniho Poissonova procesu. Mohou byt nezdvislé napt. i shlukovaci proces
a pravidelny proces. Obecné, kazdy z dil¢ich procesti miize produkovat vzajemné odlisné textury nebo
textury odlisné od celkové textury.

Pti hledani teoretickych modeli pro multivariaéni bodové procesy je mozné generalizovat
Poissontiv, Poissontiv shlukovaci a Cox@v procesy tak, aby byla zahrnuta mySlenka spojenych
procest, které bud’ zobrazuji ptitahovani nebo odpuzovani — napt. spojené Coxovy procesy nebo
spojené parové procesy.

Jednoduché testy nezavislosti vice typti udalosti zahrnuji:

1. 2 testu pro kvadrantovou metodu,
2. metodu nejblizsich vzdalenosti,
3. K funkece.

7.1.1 Kvadrantova metoda s 2 testem

Nejjednodussi pristup k testovani nezavislosti prostorové distribuce 2 typti udalosti je zalozen na
s¢itani poctu udalosti v bunkach ve sledované oblasti R . S¢itani se provadi v bunkach bud’ nahodné
rozptylenych nebo pravidelné umisténych v mtizce v ptipadé, kdy mame k dispozici uplny bodovy
vzorek.

Bézn¢ se prezentuji vysledky v podobé tabulky 2 x 2 (,,pfitomnost — nepfitomnost™), kde je
zapsan pocet kvadrantii cj, které obsahuji bud’ oba typy udalosti (c12 nebo c21) nebo pouze 1 typ (Cu1,
sz).

Tab. 7-1 Sledovani ptitomnosti 2 typi udalosti v buiikach

Pritomnost udalosti 2.typu v
burice
neni je
Pfitomnost neni Cu Cu
udalosti 1.typu je Ca C2
v burtice

Vysledky mohou byt testovany jednoduchym standardnim y? testem nezavislosti. Srovnavame
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(C11C22 - C12C21)2 chij
2 i
Z =
chj ZCZj Zcilzciz
i i i i

s kritickymi hodnotami y? distribuce. PfekroCeni kritické hodnoty (zpravidla 0,05) znamena
zamitnuti hypotézy nezavislosti mezi 2 texturami.

Pro jednodussi zapamatovani plati, ze v zdvorce je soucin prvkl na hlavni diagondle minus soucin
prvkid na vedlej$i diagondle, dvojitd sumace v Citateli odpovida celkovému poctu prvkd n, ve
jmenovateli jsou sumace ve vSech tadcich a sloupcich.

Problém u tohoto jednoduchého piistupu je stejny jako u jinych kvadrantovych metod - velké
mnozstvi informace o lokalizaci, které je obsazeno v pozorované textufre, je v testu ignorovano.

7.1.2 Metoda nejblizsich vzdalenosti

Distribu¢ni funkce nejblizsich vzdalenosti typu udalost-udalost pro monovariacni distribuci je
nahrazena v multivariatnim ptipadu soustavou distribu¢nich funkci nejmensich vzdalenosti Gij(h).
Gij(h) je pravdépodobnost, Ze vzdalenost nahodné vybrané udalosti typu i K nejblizsi udalosti typu j je
mensi nebo rovna h. Tedy:

G, (h) =Pr(d, <h)

ij —

Fi(h) je distribucni funkci nejmensi vzdalenosti typu bod-udalost a znamena pravdépodobnost
toho, Ze vzdalenost nahodné vybraného bodu k nejblizsi vzdalenosti typu j je mensi nebo rovna h.
Odhady téchto funkei F’j(h) a G'jj(h) mohou byt ziskany z pozorovaného bodového vzoru. V piipadé
potieby jsou do odhadi zahrnovany i okrajové korekce.

Pokud jsou jednotlivé (dil¢i) bodové procesy v multivariaénim bodovém vzoru nezavislé, potom
by méla byt distribuce nejmensich vzdalenosti k udalosti typu j tataz, at’ uz je pocatkem nahodné
vybrany bod nebo nahodné vybrana udalost typu i (i # j). Tedy:

Gij(h) = Fj(h) i #]
Vyhodnoceni se provadi s pomoci grafu nebo se pouziva korelacni analyza.

Pfi grafickém hodnoceni se zpravidla vykresluje Fj(h) a Gj(h) do jednoho grafu, kde h se méni
od 0 do maximalni vzdalenosti nejblizsich sousedl typu udalost-udalost nebo bod-udalost. Graf je pak
zkouman, zda se objevuje né&jaka odchylka mezi 2 odhadovanymi distribucemi. Hodnoceni ale lze
pouzit jen v piipadé€, Ze jsme si jisti, Ze mame zjisténé vSechny ptipady typu i j.

Pfi korela¢ni analyze se nemusi provadét plny odhad Gij(h) a Fij(h). Nejjednodussi z hlediska
implementace je pouzit nahodny vzorek bodi v R a méfit nejbliz§i vzdalenosti bod-udalost typu i a
nejbliz8i vzdalenosti bod-udalost typu j pro tytéz body. Vzdalenosti v kazdém vzorku jsou pak
nahrazeny jejich pofadim (ve variacni fad€) v pfislusném vzorku. Vysledkem je sada part potradi
vzdalenosti bod-udéalost. Nezavislost mize byt testovana Spearmanovym nebo Kendalovym
koeficientem korelace pro potadi. Jednou z vyhod takového testu je, Ze mize byt pouzit i na pouhy
vzorek bodd stejné¢ jako na zcela zmapovanou distribuci, dal§i vyhodou je nezavislost na typu
distribuce. Doporucuje se zavést okrajovou korekei — zpravidla se vypousti ze zpracovani obou vzorki
vzdalenosti, kde je nahodné zvoleny bod bliZe k hranicim R nez k nejblizsi udalosti jakéhokoliv typu.

7.1.3 K funkce

V nejjednodussich piipadech se pocita rozdil dvou K funkci, viz obr. 7-2.
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V uvedeném piikladu §lo o vyjadieni nenahodnosti shlukovani ptipadt rakoviny plic. I kdyZ se
vizualné jevi shlukovani jako zcela zfejmé, nesmime zapominat, ze jde o jev vdzany na distribuci
populace, jejiho v€kového slozeni a dalsich faktorti, ovliviiujicich vyskyt rakoviny plic. Neni
jednoduché posoudit, co je v daném ptipad¢ ,,normalni* distribuce. Zde se pouzil jako benchmark jiny
typ rakoviny (hrtanu), ktery také zavisi na distribuci populace, stafi a dalSich faktorech, ale jde o
chorobu s jinymi pfi¢inami. Vypocet rozdilu obou K funkci ukazal piekroceni simula¢ni obalky pouze

u vzdalenosti 500, tedy pouze pro tuto vzdalenost lze mluvit o nendhodném shlukovani ptipadi
rakoviny plic.
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Obr. 7-1 Vyskyty rakoviny hrtanu a plic (Bailey, Gatrell 1995)
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Obr. 7-2 Rozdil v K funkcich obou pFipadii rakoviny a simulacni obdlky(Bailey, Gatrell 1995)

Pro multivaria¢ni sledovani se provadi uprava monovariacnich K funkci podobnym zplsobem

jako u metody nejbliz8ich vzdalenosti. Pouziva se funkce Kijj(h) jako distribu¢ni funkce po¢tu udalosti
J do vzdalenosti h od udalosti i.
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7.2 Casoprostorové analyzy

7.2.1 Popisné Casoprostorove analyzy
Udalosti/objekty jsou lokalizovany v bodech a ¢as je zaznamenan pouze 1 udajem.

Popisné charakteristiky jsou c¢astecn€ uvedeny u kruhové statistiky (vypocet prumérného casu apod.).

N2

predikce mista dalsi udalosti. Vyuziti v analyzach kriminality, ¢i vyskytu zajmovych organismd.

7.2.2 Inferenéni Casoprostorové analyzy
K testovani ndhodnosti ¢asoprostorového shlukovani se pouziva né€kolik jednoduchych testi:

2 test

Knoxuv test

Mantelav test

D funkce

STAM (prostor-¢as-atributovy stroj)

agrwdE

V nékterych ptipadech se transformuje rozdil v ¢ase 2 udalosti tj na ¢asovou funkci wij, tedy funkci
Casu mezi udalostmi i a j.

Vhodnym typem mtize byt napt-.:
1

T N a je konstanta zajist'ujici, abychom nedélili 0 (napt. a=0.1)
@+t -t

7.2.3 2 test

Zvolime limity D a T pro vzdalenost a Cas a rozd€lime udalosti podle tabulky 4-6.

Tab. 7-2 Distribuce uddlosti v ¢ase a prostoru

Rozd¢leni prostoru
dij <D dij >D
tj<=T Udalosti, které se staly daleko od sebe, souCasné
Rozdéleni ¢asu blizko u sebe a soucasné
G>T Blizko, ¢asové oddélené | daleko, ¢asové oddélené
tij rozdil mezi Casy ti a tjudalosti
dij vzdalenost mezi udalostmi

K testovani Ize pouzit standardni 7? test nezavislosti v tabulce 2 x 2.

Celou mnozinu dat pak mizeme klasifikovat do 4 kategorii a mizeme najit shluky udalosti.
Protoze vSak uvedené rozdéleni vyjadfuje vztahy pouze mezi 2 udalostmi, je nutné v klasickém
pripadé prevést feseni na problém rozdéleni do shlukd.

Zpravidla se voli postupn€ vice limitd (napt. 500 m, 1 km apod.; 1 den, 1 tyden, 1 mésic atd.) a
zkouma se, zda se pii nékteré kombinaci neprokaze nenahodnost.
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7.2.4 Knoxuv test
Tento test zavedl epidemiolog George Knox.

Z n udalosti je mozno ziskat n*(n-1) uspofadanych part. Pro kazdy z part méfime prostorovou
vzdalenost a ¢asovy interval. Na zaklad¢ vybranych limith pak:

1. Spocitame pocet usporadanych part "blizkych v prostoru" (S).
2. Spocitame pocet usporadanych part "blizkych v ¢ase" (T).
Tim se ¢as a prostor rozdéli opét do dvou kategorii - blizké x neblizké.
3. Spocitame pocet usporadanych part soucasné blizkych v Case i prostoru, ziskame X.

Pokud plati ivodni pfedpoklad nezavislosti prostoru a ¢asu, pak X odpovida Poissonové distribuci
s prumérnym poctem udalosti A
S*T
n*(n-1)

Vypocitame pravdépodobnost jevu X:

X

P9 =" e
X!

Je-li p(x) mensi nez standardné pouzivané limity pravdépodobnosti 0.05 resp. 0.01, nelze jev
povaZovat za nahodny a musime odmitnout nezavislost tvorby shluki v ¢ase a prostoru.

Nevyhodou Knoxova testu je, Ze pracuje jen s logikou ano/ne (udélosti jsou/nejsou blizké) a nutnost
nastaveni piislusnych limitd.

7.2.5 Manteluv test

Manteldv test nepouziva Booleovskou logiku jako v pifipadé 2 nebo Knoxova testu, ale sleduje
skute¢né velikosti intervald (vzdalenosti v euklidovském i ¢asovém prostoru). Pouziva se ukazatel:

IEX. Y,

iej 0

kde  Xj je prostorova blizkost udalosti i a j;
Yij je Casova blizkost mezi udalostmi i a j;

Pokud je vzdalenost tam a zpét, pod€li se suma 2. Xjj a Yij Ize vypocitat jako:

NI

: (ks+dij)
vo Lo
(ke +1;)

kde ks a ki jsou libovolné konstanty vybrané tak, aby nedochéazelo k déleni nulou pfi totozné
poloze/Casu udalosti.

Pro vyse uvedeny statisticky ukazatel 1ze vypocitat aritmeticky primér a rozptyl podle teoretické
distribuce a ty se pouziji k posouzeni vyznamu vypocteného ukazatele. Tak se proveri nahodnost
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distribuce udalosti. Nebo je mozné pouzit testovani pomoci Monte Carlo simulaci (ndhodné permutace
z tadka a sloupcit).

Také lze vypocitat upraveny korela¢ni koeficient — Z-standardizace (standardizace) X; i yij a
upravit pocet pard, abychom ziskali spravny pocet stupnd volnosti:

(%, -%Y vy -7 )

F(XY) L z| =l Yy ~¥ |,i.rj

r'.m'ln—'l:IZ—ll_Jl~ L

Manteltiv test se pouziva casto v ekologii (http://en.wikipedia.org/wiki/Mantel_test), ovS§em pro
meéfeni podobnosti hodnot. Pouziva se zpravidla ve standardizované forme (odecita se prumér a déli se
odchylkou), jehoz statisticka pravdépodobnost se urCuje permuta¢nimi testy (zaménuji se Cisla
v fadcich a sloupcich pri velkém poctu iteraci - aspon 1000x).
http://www.nceas.ucsb.edu/scicomp/Dloads/Spatial AnalysisEcologists/Spatial EcologyMantel Test.pdf

Obecné problémy — pro€ je to zaloZeno na parech a ne tieba na trojicich? Zavislost na nastaveni
kritického limitu ¢asu a vzdalenosti (Knox), zavislost na velikost oblasti.

Podobny test navrhnul i Jaquez (1996) zaloZzeny na upravené k-NN metodé, ktera je trochu
vyhodné&jsi nez Mantel ¢i Knoxova metoda (https://www.spatialanalysisonline.com/HTML/index.html,
Hot spot and cluster analysis)

7.2.6 Casoprostorova K funkce
Jinou variantou je ¢asoprostorova K funkce.

Ptiklad: Burkitv lymfom je sice druhem rakoviny, kde se obecné nepiedpokladé infekéni Siteni
resp. nakazlivost, jenze podle vyzkumi ziejme prispiva k vyskytu maldrie, a to je infekéni choroba.

1961-65 1966-70 1971-55

Obr. 7-3 Casovy vyvoj vyskytu piipadii Burkitova lymfomu (Cervené pripady, zelené hustota
zalidnéni), oblast zdpadniho Nilu (Smith, 2016)
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Obr. 7-4 Casoprostorové sousedstvi (vlevo) a casoprostorovy region pro analyzu (vpravo) (Smith,
2016)

Lze definovat Casoprostorovou intenzitu udalosti nasledovne:

3 H
A =
" ARt 1)

kde jmenovatel ma vyznamu objemu ¢asoprostorového regionu RxT.

Pak mtizeme funkci K adaptovat nésledovné:

K(a) = L3305 I1,.d,.1)

1
ey T Ay |

Statisticka vyznamnost se proveti technikou ndhodného oznaceni (random labelling), tedy defacto
permutacemi.

MPC reprezentuje pocet simulovanych udélosti, kde byla splnéna podminka, 7e K funkce
pozorovaného vzoru je veétsi nez nadhodného vzoru (jde tedy o dikaz shlukovani). Pak
pravdépodobnost takového jevu je:

- M +1
P b A)=—"—
.'r—:n'xr.'n:.-ua'{ 'ru u:l }n,r +1
Analogicky pocet simulaci s hodnotou K funkce mensi je M°. a pravdépodobnost jevu:

M +1
N+l

P

st —dispersod U]u

A)-=

Vysledek 1ze nasledné pekné vizualizovat:

2600 UV P-Values
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20 = 001-.002
1500 ' I o02-005
I 005010
[ o10-0s0
[ ] os0-100

[ ] -100-200
200-1.00

Time (days)

0O 10 20 30 40 50 60 7O
Distance (km)

Obr. 7-5 Statisticka vyznamnost casoprostorového shlukovani
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Shlukovani cca 500 dni (cca 1.5 roku) napfi¢ riznych vzdalenosti se pak projevi i na histogramu
poctu piipadi (obr. 7-6), kde jsou patrné anomalie v ¢ase 7, (9), 11, 13, 15.

1a

p -1 —

Mumber of Cases

o 1 2 3 4 & & T B 2 10 1 12 12 44 15 16

Time (years)

Obr. 7-6 Histogram poctu pripadii

7.2.7 D funkce

Metoda vyuziva urcitého rozsifeni K funkci. Funkce K(h,t) udava ocekavany pocet udalosti do
vzdalenosti h a do ¢asového intervalu t, standardizovana poctem udalosti na plochu a ¢as. Vychazime
z ptedpokladu, Ze pokud jsou udalosti nezavislé, pak plati:

K(h,t) = Ks(h) * Kr(t)

Ks(h) klasicka K funkce pro pozorovany vzorek udalosti
Kr(h) K funkce aplikovana na vyskyt udalosti v Case

Proto se vyhodnocuje rozdilova funkce D*(h,t) = K*(h,t) - K‘s(h) * K’1(t)
Vysledek se nejlépe interpretuje ve 3D grafu. ZvySené hodnoty D funkce naznacuji zvySené

interakce mezi udalostmi. Napf. na obr. 7-3 je nejvysSi odchylka pti hodnoté vzdalenosti mezi
udalostmi 15 a ¢asového rozdilu 1000. Validace je mozna opét simula¢nimi postupy.
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Obr. 7-7 Vyskyt pripadii Burkitova lymfomu a odpovidajici D(h,t) (Bailey, Gatrell 1995)
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7.2.8 Prostor-Cas-atributovy analyticky stroj

Prostor-Cas-atributovy analyticky stroj  (Space-time-attribute analysis machine STAM) je
piikladem nasazeni jednoduché analytické metody ve velkém rozsahu. Prohledava vSechny body
v geografickém, ¢asovém 1 atributovém ,,prostoru* a hleda nendhodné vyskyty.

Ptikladem mize byt analyza vyskytu nemoci, kde je cilem nalézt podobny vzorek na zdklade
vSech 3 ,,prostort®.

Algoritmus:

1) definice rozsahu prohledani (stanoveni limitt) ve vSech 3 prostorech

2) vybér pozorovani, ktera do limitt spadaji

3) definuje se geografickd prohledavana oblast se stiedem v pozorovaném piipadu (misté) a s
polomérem g odvozenym z velikosti limitu

4) definuje se prohledavana oblast v Case se stfedem v pozorovaném piipadu a polomérem t;
odvozenym z velikosti limitu

5) definuje se atributova prohledavana oblast se stfedem v pozorovaném piipadu (atributu) a s
polomérem ar odvozenym z velikosti limitu

6) prohleda se databaze, aby se nalezly zaznamy, které lezi uvnité prohledavanych oblasti
(vymezenych v krocich 3-5)

7) pouzije se testovaci procedura Monte Carlo, ktera uréi vyznamnost pro ziskany vysledek hledani

8) je-li nahodnost vysledku nizka (tedy nelze-li korelaci vyskytu vysvétlit jako nahodu), uloZi se
identifikator zaznamu a prohledavaci parametry

9) vyzkousi se vSechny kombinace g, t a a prohledavanych parametrd

10)zapise se vysledek

11)zméni se pozorovany ptipad a opakuji se body 3-11.

U atributh se méfi shoda napf. poctem shodnych piiznakd. Napi. vyskyty udélosti jsou si
podobné, jestlize se shoduji alespon v 5 atributech popisujicich udalost.

Geograficky prostor se muize napi. prohledavat od 1 do 20 km s krokem 2 km.

7.2.9 Problematika ¢asové proménlivosti procesu

Obecnéjsi problém detekce $ifeni (prostorovy diftizni proces) u infekci, protoze zavisi na stadiu
infekce. Zatimco rand stadia maji typicky rychly rozvoj infekce a v disledku snadno detekovatelny
shlukovy vyskyt pfipadd, jakmile infekce dospéje do stacionarniho stavu (jista uroven roz§ireni), pak
sice difuze pripadd dale pokracuje, ale jiz ne bézné detekovatelnym zpiisobem, protoze prostorové
shluky uZz nejsou patrné. Je nutné zapojit efektivné Cas a testovat pravdépodobnost, ze jsou nové
pripady vyznamné blize ke pfipadiim o ¢asovy krok zpét nez by odpovidalo ndhodnému procesu.

™
N
\

Obr. 7-8 Rand faze a pozdni fize epidemie
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8 Transformace bodové textury do kontinualniho pole

Transformace bodové textury do kontinualniho pole slouzi k pievodu dat a reprezentaci jevu
zZbodové reprezentace do kontinualni. Je vyuzivana napf. pro vizualizaci dat pluvodné
lokalizovanych v bodech pomoci 2,5D povrchii.

Pouzivame metody:

e  Kvadrantova metoda
e  Jadrové vyhlazeni

8.1 Kvadrantova metoda

Zakladem kvadrantovych metod je sledovani Cetnosti udalosti ve vymezenych bunkach
(kvadrantech). Pro transformaci se pouziva pravidelna mtizka. Pocet udalosti v bunce tedy udava
hodnotu kontinualniho povrchu v daném misté.

Pfi kvadrantové analyze je citlivou volba sité¢ (pfi pravidelné mfizce), tj. stanoveni pocatku
a velikosti bunék. Obecnym nedostatkem kvadrantovych metod je, ze se nebere ohled na relativni
polohu kvadrantt a relativni polohu udalosti v kvadrantu.

Obr. 8-1. Prilis jemnd sit, kde neni vidét kontinudlni zména intenzity uddlosti

Obr. 8-2. PFilis hruba sit' s hrubym vymezenim anomdlnich mist

71



8.2 Jadrové vyhlazeni

Jadrovy odhad byl pGvodné vyvinut pro ziskani vyhlazeného odhadu monovariacni nebo
multivaria¢ni hustoty pravdépodobnosti (kiivky cCetnosti) ziskaného vzorku pozorovani, tedy
k vyhlazeni histogramu.
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Obr. 8-3. Postup odvozeni jadrového odhadu v pripadé jednorozmérnych dat (histogram). Smérodatnd
odchylka je 2. Sectou se plochy pod kiivkami a podéli poctem kiivek (bodii).
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Obr. 8-4. Ctyri varianty jadrového odhadu podle typu jadrové funkce pro histogram.

Jedna se o neparametrickou metodu, protoze neurcuje tvar funkcni zavislosti regresniho vztahu,
podobné jako klouzavé aritmetické praméry, oproti nim vsak ptedstavuje jisté zobecnéni.

Odhad intenzity prostorového bodového vzorku je velmi podobny odhadu dvojrozmérné hustoty
pravdépodobnosti, a proto dvojrozmérny jadrovy odhad mize byt snadno upraven k odhadu intenzity.
Jestlize S reprezentuje obecné misto v R, a S1, Sp, ......... , S mista n pozorovanych udalosti, potom
intenzita v bodé S oznac¢ena A(s) mize byt odhadnuta jako (Bailey, Gatrell, 1995):

C. 1 &1 (s-s)
EETIE LS

k( ) je vhodné vybrana funkce dvourozmérné hustoty pravdépodobnosti, znama jako kernel
(jadro), kterda musi byt symetrickd kolem pocatku. Parametr T > 0 se oznacuje jako Sitka pasma
(bandwidth) a urcuje stupenn vyhlazeni — V podstaté je to polomér kruhu se stfedem v S, V kterém
kazdy bod S; vyznamné pfispiva do A’«(S).

Faktor (Bailey, Gatrell, 1995)

5.9)= [, k(=D

oznacuje okrajovou (hrani¢ni) korekci — je to objem uzavieny pod kernelem se stfedem v S, lezici
uvnitt ‘R.

Hodnoty A’:(S) mohou byt stanoveny pro kazdé misto ve vhodné vybrané jemné miizce a
reprezentuji mistni intenzitu A(s).

Vybér vhodné funkce pro kernel K( ) je relativné snadny, protoze pro vétSinu vybranych funkei
pozadovanych vlastnosti je jadrovy odhad pro ur¢itou Sitku pasma podobny (viz obr. 4-33). Jejich
vyjadreni bez hranovych korekci je uvedeno v tabulce 8-1.
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Obr. 8-5. Sest variant Jjadrové funkce - konstanta, N, exponencialni, kvadraticky (Epanechnikov,
parabola), kvarticky, trojithelnikovy (linedrni) (Levine, 2010)

Tab. 8-1 Vyjadreni jednostlivych funkci kernelu (upraveno podle Smith et al., 2018)

Nazev funkce pro kernel | VVzorec Komentar
Normalni (Gaussova) 1 2 Neohranicena. Jako $itka pasma h se
(normal) 2k e 2 pouziva smérodatna odchylka (fixni nebo

adaptivni).

Kvarticka (bikvadraticka,

sféricka, quartic) prot>1..0

prot<l1 ...%(1—t2)2

k je konstanta.

negativné exponencialni

(exponential) proft>1...0

proft|<1... Ae kItl

Ohranic¢ena. Aproximuje normalni funkei.

Muze byt ohranicena. A je konstanta (napf.

A=1.5) a k je parametr (napt. k=3). Funkce
je prikiejsi a vétsi vahy jsou blizko stfedu
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nez u jinych kernelovych funkei.
Kuzelova, trojuhelnikova | proft|<1... 1 — |t| Ohrani¢end. Jednoduchy linearni vzestup a
(conic, triangular) proft|>1...0 pokles vah k centralnimu bodu.
Rovnomérna (konstantni) | proft|<1...k Ohranicena. k je konstanta.Plochy disk se
(uniform, flat) proftf>1...0 stejnou vyskou (vahou) kolem kazdého
bodu.
Epanechnikova proff<1..3(1-1¢?) Ohranicena. Hladka funkce, pouZivana
(kvadraticka) 4 v fad¢ programi (GAM, ArcGIS).
. proft|>1...0
(Epanechnikov)

Poznamka: t=dji/h, kde h je Sitka pasma.

 J J = J
Obr. 8-6. Vliv typu vyhlazovaci funkce na vysledek jadrového odhadu (shora a zleva postupné:
normalni, kuzelova, kvartickd, negativné exponencialni 150 m a 50 m) (Ilvan, Hordk, 2015)

U ohrani¢enych funkci se sumace provadi pouze pro hi < 1. Oblast vlivu, uvniti které udalosti
ptispivaji do A’«(S) je tedy kruh o poloméru t kolem s. Na obr. 4-34 je nakreslen fez pies sadu
radidlné symetrickych funkei K(), které odpovidaji lokalizaci jednotlivych udalosti. Funkce K( ) je
posunuta poc¢atkem do S a prepocitana faktorem t tak, aby poskytovala vhodné vahy pro udalosti
kolem S. Sumaci ptispévki jednotlivych funkci K( ) ziskame vysledny odhad intenzity (obr. 4-36).

SV
ATREE A
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Obr. 8-7 Princip sumace prispévkii jednotlivych funkci pri tvorbé jadrového odhadu intenzity
(Brunsdon 1995)

Sitka pasma kemel k()

udalost

|
studovana oblast lokalita s

Obr. 8-8 Kernel jako 3D plovouci funkce (podle Bailley, Gatrell 1995)

Pro lepsi pochopeni mizeme kernel povazovat za 3D plovouci funkci, ktera postupné navstivi
kazdy bod S jemné miizky (obr. 4-35). Vzdalenost ke kazdé pozorované udalosti S; ktera lezi uvniti
zony vlivu (vzdalenost 1), je zméfena a prispiva k vypoctu intenzity v misté S.

Nehledé na volbu funkce K( ), efekt zvétSeni Sifky pasma t vede K roztazeni pasma kolem bodu S,
ve kterém udalosti ovliviiuji odhad intenzity. Pro velké t je A’+(S) zna¢né ploché a chybi lokalni prvky.
Pokud je t pfili§ malé, muzZe se A’+(S) projevovat jako sada vrcholi s centry v mistech udalosti.

Vhodnou velikost pro t Ize odhadnout jako:

1=0,68 n%%R
R plocha oblasti R
n pocet udalosti v R

V praxi se ale optimalni hodnota t hleda zkouSenim, zda vysledny obraz jadrového vyhlazeni
vyhovuje ptedevsim z hlediska vhodného postizeni variability pole.

0.5

0.5 0.5
0.4 0.4 0.4
0.3 0.3 0.3
0.2 0.2 0.2
0.1 01 0.1

0 i ¥ - L 0
-2 0 2 4
X

i -4 -2 0 2 4 s -2 0 2 4
x X

Obr. 8-9 Prilis mala sirka pasma (Vlevo), prilis velka Sirka pasma (uprostied) a optimalni Sirka pasma
v rezu (vpravo) (Hearnshaw, Unwin 1994)

Dalsi informace piedev§im o praktické aplikaci, algoritmizaci a implementaci v ArcGIS Spatial
Analyst najdete na http://www.quantdec.com/SYSEN597/GTKAV/section9/density.htm.
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Obr. 8-10 Hustota zaméstnaneckych mist v okrese Novy Jicin k 31.3.2000 (jadrovy odhad s Sirkou
pasma 1000 m)

8.2.1 Problémy u jadrového odhadu

Jadrovy odhad se zaméiuje na mapovani intenzity bodové textury (zpravidla udalosti), i kdyz je
mozné ho uplatnit i pro jiné typy grafické reprezentace napft. arealy.

Vyskyt nékterych geografickych jevl je vSak podminén distribuci jiného ,,zakladniho* jevu.
Pokud budeme sledovat vyskyt jednoho druhu stromu v lese, neni takova vazba (podmin€nost) zfejma
a vysledky muZeme interpretovat jako intenzitu vyskytu tohoto druhu a zajimat se o pfiCiny
pozorovaného usporadani (textury). V fadé piipadt a zvlast€¢ u socioekonomickych jevii tomu tak
neni. Napft. pokud bychom sledovali vyskyt bydlist’ obyvatel s vy$§im odbornym vzdélanim, ziskdme
po vyhlazeni vzor, ktery ziejme bude predevsim ukazovat distribuci obydli, stézi budeme identifikovat
podil intenzity prislusejici tomuto typu vzdelani. Jesté horsi situace bude u jevi, které jsou podminény
hierarchicky nebo paraleln¢ vice jevy. Prikladem ¢isté hierarchické podminénosti mize byt napt. pocet
uchazecli o zaméstnani v evidenci déle nez 1 rok (tj. dlouhodobé nezaméstnani). Zde se do vysledku
postupné promita distribuce bydlist' obyvatelstva, distribuce ekonomicky aktivnich obyvatel mezi
bydlicimi, distribuce uchaze¢ mezi ekonomicky aktivnimi a distribuce dlouhodobé nezaméstnanych
mezi uchazeci (a to jesté¢ zanedbavame faktor skryté, tj. neregistrované nezaméstnanosti). Je zjevné, ze
mapovani intenzity vyskytu dlouhodobé nezaméstnanych nelze samostatné spravné interpretovat.

V ptipadé jadrového vyhlazeni bodové textury lze pouzit funkce relativni intenzity (Bithell 2000),
ktera méti intenzitu v bodé relativné k primérné intenzit€¢ nezavislého jevu jako pomér obou funkci
(zpravidla sledovana proménna ku hodnotdm pozadi). Dudlni jadrovy odhad poskytuje odhad relativni
intenzity vyskytu deliktt vi¢i jinému jevu a pocita se jako pomér 2 jadrovych odhadd (Igor, Horak
2015). V nékterych piipadech se pouziva pomér logaritmii obou proménnych, piipadné rozdil
Vv intenzitach (bez nebo se standardizaci), soucet intenzit (bez nebo se standardizaci). Pouziva se stejna
Sirka pasma. Problémy vznikaji v piipad¢, ze se hodnota pozadi bliZi nule.

vvvvvv

kontrolni vzorky, které zabezpeci standardizaci (odvozeni kontrolnich vzorkl je vhodné realizovat
stochastickou simulaci).

Zatim jsme se zaméfili na plosné jadrové odhady, kdy se ucinek vyhlazovaci funkce §ifi vSemi
smery stejné z mista udalosti. V pripadé bodoveé lokalizovanych udalosti, které se mohou vyskytovat
jen na linii, je tfeba pouzit liniovych jadrovych odhadu, které jsou popsany napft. v Ivan, Tesla (2015).

Levine (2010) poskytuje vhodny piehled riznych technik a jejich parametrt, véetné alternativnich
metod pro vybér Sitky pasma, a uvadi pfiklady pro analyzu kriminality, zdravotnické analyzy,
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urbanistické a ekologické. Ivan, Horak (2015) ptipravili metodiku identifikace anomalnich lokalit
kriminality pomoci jadrovych odhadi, kde jsou popsany doporu¢ené metody a nastaveni parametri
pro oblast kriminality.

8.2.2 Jadrové odhady na linii

V piipadé omezeni distribuce udalosti pouze na linie (napf. dopravni nehody lokalizované pouze v
dopravni siti) je potfebné zajmové uzemi délit ne na plosné buiky, ale na tseky linie, oznacované
nékdy jako lixely. Jednotlivé udalosti ptisobi pouze v ramci linii a K pisobeni na jiny segment linie
muze dojit pouze v platném kfizeni linie (na ki'izovatce).

Jadrovy odhad
hustoty nehod

0.000000 - 0.135121

0.135122 - 0.409954
~0.409955 - 0.616078
= 0.616079 - 0.996263
——— 0.996264 - 5203688
~—— 5.203689 - 12.668524

Obr. 8-12 Jadrovy odhad hustoty dopravnich nehod v dopravni siti Ostravy v roce 2012 (Tesla, 2014)
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9 Linie
Linie reprezentuji na mapach 2 piibuzné fenomény:

a) reprezentuji a lokalizuji skute¢né linearni geografické fenomény (feky, silnice, potrubi)
b) rozdéluji plochy a povrchy (hraniéni linie, lomové linie)

Z hlediska analyzy liniového vzorku je prvni typ zajimavéjsi. Statistické metody pro zkoumani
liniového vzorku jsou ale méné ¢asto vyuzivany ve srovnani s analyzami bodd nebo areald.

Pro popis liniového vzorku je nutno si uvédomit subjektivni charakter zaznamu "ptirodni" linie.

Linie jsou popisovany sérii lomovych boda (vertexti), lokalizovanych 2 ¢i 3 soufadnicemi,
zpravidla mezi 2 lomovymi body se pouziva pfima spojnice a pouze nékteré systémy, zejména blizké
stavebnimu sektoru, pouzivaji oblouky. To nutné zptsobuje zkresleni proti realité. VétSina linii na
mapé (i pfi velkém méftitku) vykazuje urcité zaktiveni. Napf. silni¢ni linie mezi 2 mésty neni rovna,
ale zakiivuje se, Casto podle jinych geoprvki. Jesté vyrazngjsi je problém na meandrujici fece. S vétsi
podrobnosti pochopitelné nartista pocet vertexti popisujicich linii. Soucéet délky dil¢ich linii pak udava
vzdalenost mezi 2 uzly (pocatecnim a koncovym). Nekdy se misto méfeni vzdalenosti v délkovych
jednotkach pouziva cestovni ¢as a hebo dopravni naklady.

Pro analyzu liniového vzorku je vyznamny také smér (viz kruhova statistika) a spojeni. Existence
spojeni mezi soustavou bodt, které tvoii linii, znamena, Ze lokace (body) na sob¢€ nejsou nezavislé, ale
jsou spojené v urcitém smeéru. Body spojené v urcitém poradi musi zachovavat tuto posloupnost.

Interak¢ni metody umoznuji analyzu interakénich dat, tj. dat, popisujicich tok mezi zdroji a cili.
Na rozdil od jinych typt dat jsou tato data typicky vztahovana k paru mist (tj. 1 zdroj a 1 cil). Tok
vyjadiuje pienos materialu, zbozi, lidi, zvitat, ale také energie nebo myslenek mezi minimaln€ 2 misty.
Primarnim cilem analyz je porozuméni prostorovym tokdm a jejich modelovani.

Vzhledem k rozdilnému charakteru pienasené substance se také lisi prostfedky, kterymi se tok
realizuje. Velmi Casto se realizuje prostiednictvim dopravnich siti. Pro popis téchto siti a rizné typy
optimalizacnich uloh v siti se vyuziva piedevsim teorie grafii. K nejbéznéjSim ulohdm patii hledani
optimalni cesty. K praktickym tloham patfi hodnoceni dopravni dostupnosti, lokaliza¢ni a alokacni
ulohy a aplikace gravitacni teorie. VyuZiti teorie grafi umoznuje také vypocet celé fady zajimavych
chrakteristik sité.

Z hlediska geoinformatiky je na prvnim misté studium prostorovych vazeb mezi zdroji a cili.
Vazby mezi zdroji a cili mohou byt vyjadiovany pomoci struktur liniovych ¢i vektorovych, zpravidla
bez dlrazu na topografickou pfesnost. U nich se zkoumaji topologické vlastnosti jednotlivych prvki a
soufadnice ztraceji vyznam (vyuzivaji se ale vzdalenostni ¢i jind hodnoceni ,linii). Takové
,helokalizované® linie zaznamenavaji schématické spojeni ze zdroje do cile, u kterého nesledujeme
trasu toku, ale pouze skutecnost existence (a velikosti, pfipadné struktury) toku.

Vizualizace interak¢nich dat a tedy nejjednodussi interakéni metody jsou spojeny s liniovym
vzorkem, jeho reprezentaci a popisem. Uplatfiuje se piedev§im ve formé pohybové linie.
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9.1 Zaklady teorie grafii

Teorie grafii predstavuje dnes jiz samostatné rozvinutou matematickou disciplinu, jejiz aplikace
nachazime v fadé oblasti. Siroce se uplatituje napf. v operaénim vyzkumu, vyznamné misto ale
zaujima v prostorové analyze, a to pfedevSim u interakCnich dat. Postupné se vsak uplatiuje i pro
topologicky popis a analyzu arealti.

Teorie grafi se uplatiuje predevSim pifi studiu siti. Sit€ Ize nalézt v nejriznéjSich oborech
a aplikacich:

socialni sité (sit¢ znamosti, spoluautort, emailové, telefonni),
e informacni sité (citacni, odkazy na internetu),

e

e Dbiologické sit¢ (Sifeni epidemii, potravinové sité, interakce protein-protein, metabolické
sité),

e technické sit¢ (dopravni site, inZzenyrske site)

o fyzickogeografické sit¢ (hydrologické)

Je ziejmé, Ze zejména pro posledni 2 je dulezita lokalizace v izemi a je tedy pfedmétem zajmu
geoinformatiky.

» O White

X ® ® Black
vl o

3 @ Other

Obr. 9-1 Sité znamosti (Newman, 2003)
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Obr. 9-3. Potravni fetézec v jezefe http://many.corante.com/archives/2004/02/
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Obr. 9-4. Schematizované trasy linek integrované dopravy ODIS v Ostravé a Havifoveé ve
2015

L /I Y= 5 \
) J d 25 USA Montana

2
ey /

Obr. 9-5. Typy ricni sité (Netopil, 1984) (a— asymetricky usporddand, b— stromovitd, ¢ —
véjirovita, d — paprscita, e — prstencovitd, f— pravouhla)

Popis teorie grafli 1ze nalézt v Dudorkin (1997) nebo Veverka (1989). Ze zahrani¢ni literatury lze
doporu¢it napt. Newman (2010). ProtoZe terminologie teorie grafii neni vSeobecné zndma ani
jednotna, je potfebné uvést a vysvetlit nékteré pojmy.
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Na prvnim misté je potfebné vymezit samotny pojem graf. Za obecnou mlizeme povazovat
definici Veverky (1989), ktery vymezuje graf jako matematickou strukturu modelujici skute¢nost, ze v
n¢jaké mnozin¢ prvki existuji vazby. Pro prvky se pouziva oznaceni uzly, pro vazby oznaceni hrany.

Grafy jsou tedy chapany jako jisty matematicky utvar, jehoZz zakladnimi konstruktory jsou uzly
a hrany. Hrany spojuji uzly a skute¢nost, Ze hrana vstupuje nebo vystupuje z uzlu, se oznacuje jako
incidence.

Tab. 9-1 Zakladni typologie hran a posloupnosti hran a uzli podle Dudorkina (1997)

Pojem Vysvétleni, ptiklad
Hrany Neorientovana hrana hrana bez vyznaceni sméru (bez orientace)
Orientovana hrana hrana s vyznacenim sméru
Smy¢ka (loop) hrana, ktera inciduje jen s 1 uzlem
RovnobéZné hrany hrany, které inciduji se stejnymi uzly
Nasobné hrany Rovnobézné hrany, které jsou vSechny stejné orientované nebo
ani jedna z nich neni orientovand
Sledy Sled mezi uzly up a u, (walk) usporadana posloupnost uzli a hran mezi uzly ug a Un

Uzavieny sled

sled, kde uo = un

Tah (trail) sled, ve kterém se kazda hrana vyskytuje nejvyse 1x
Cesta (path) tah, ve kterém se kazdy uzel vyskytuje nejvyse 1x
KruZnice uzaviena cesta

Orientované spojeni

usporadana posloupnost uzll a orientovanych hran mezi uzly ug a
Un, kde hrany jsou orientovany ve sméru odpovidajicimu potadi v
posloupnosti

Cyklus

uzaviena orientovana cesta

o

VN ORONY

Obr. 9-6 Typy hran: a neorientovand, b orientovand, ¢ smycka, d rovnobézné hrany e nasobné hrany

TN
- f @ 6
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b . /
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Na zakladé typologie hran a sady hran lze vymezit zakladni typy grafi (tab. 9-2).
Tab. 9-2 Zakladni typy grafii podle Dudorkina (1997)

Oznaceni

Vysvétleni, priklad

Orientovany graf

obsahuje pouze orientované hrany

Neorientovany graf

obsahuje pouze neorientované hrany

SmiSeny graf

obsahuje orientované i neorientované hrany

Prosty graf

neobsahuje ndsobné hrany

Jednoduchy graf

prosty graf bez smycek
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Koneény graf

jeho mnozina uzld a hran je kone¢na. Vétsina praktickych uloh fesi prave
kone¢né grafy.

Plosny (planarni) graf

je zobrazitelny v roviné bez protinani hran. Hrany nemaji Zadné spole¢né body
kromé uzll. Neplo$ny graf nam dovoluje realizovat napt. mimouroviova kiizeni
v dopravni siti.

Uplny graf

Mezi kazdymi 2 uzly existuje pravé 1 hrana. Uplny neorientovany graf o n
uzlech tak obsahuje n*(n-1)/2 neorientovanych hran.

Izomorfni grafy

Grafy, které se 1isi pouze ozna¢enim uzld a hran a zptisobem zakresleni
(diagramem). Kardinalita vztahu mezi uzly je 1:1 a stejné tak pro hrany.

Faktor grafu

¢ast grafu, ktera ma tutéZ mnozinu uzli

Souvisly graf

mezi libovolnymi 2 uzly existuje sled

Silné souvisly graf

mezi libovolnymi 2 uzly existuje orientovand cesta tam i zp&t

Strom

Souvisly graf bez kruznic

Kostra grafu

Faktor grafu, ktery je jeho stromem

Cyklicky graf Orientovany graf obsahujici alespon jeden cyklus. Pfikladem mtize byt dalni¢ni
sit’ nebo leteckd dopravni sit

Acyklické grafy Orientovany graf bez cyklu. Pfikladem miize byt kanalizacni sit’.

Ohodnoceny graf Hrany nebo uzly jsou ohodnoceny. Ohodnocenim se zaznamenavaji kvalitativni

a kvantitativni charakteristiky hran a uzIt. Pouzivaji se zpravidla kladna, redlna
¢isla. Prvnim krokem ohodnoceni prvku grafu je jejich indexace.

Sled: v1, e6, v3, €3, v4, e2, v6, €5, v3, e3, v4, e9, v2.
Uzav.sled: v1.....v1

Tah: v1, e6, v3, e5, v6, e2, v4, €3, v3

Cesta: v1, €6, v3, e5, v6, e2, v4

Obr. 9-7 Priklad pro rozliseni sledit a cest.

Pifevod smiSeného grafu na orientovany se provede tak, ze za kazdou neorientovanou hranu
doplnime 2 opaéné orientované hrany. Obdobné se fesi pozadavek zmény neorientované hrany na
orientovanou. Opacny proces je ziejmy.

Pro vytvoreni prostého grafu musime zrusSit duplicitni hrany (incidujici se stejnymi uzly). Pokud
je nasim cilem vytvoreni n¢jaké minimalni struktury (nejkratsi cesta, nejlevné&jsi kostra, TSP apod.),
ponechame vzdy tu hranu, ktera ma nejmensi nakladové hodnoceni.

9.1.1 Zakladni operace v grafu

Pro popis grafi a optimalizaci v grafech se pouzivaji maticové nebo relaéni struktury.

Predevs§im to jsou:

e matice incidence,

e matice sousednosti,
e matice dosazitelnosti.
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Do matice incidence se zapisuje existence spojeni mezi uzly a hranami (incidence). Hanu$ (1992)
pouziva pojem uzlohranova matice. Matice incidence je zpravidla fidce obsazena a tak jeji ptimé
pouziti neni pfili§ efektivni (Ryant, 2017).

Obr. 9-8 Priklad neorientovaného grafu

Tab. 9-3 Matice incidence pro graf na obr. 9-6
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Pro orientované grafy je mozné u matice incidence pouZzivat i hodnotu -1. Tedy:
aij = -1 kdyz j-ta hrana vstupuje do uzlu U
aij = +1 kdyz j-ta hrana vystupuje z uzlu U;

Matice sousednosti (n€kdy i matice spojitosti) zapisuje pocet hran mezi 2 sousednimi uzly.
Prosty graf bude pochopitelné¢ obsahovat pouze 0/1.

Tab. 9-4 Matice sousednosti pro graf na obr. 9-6

UZLY

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0

2 1 0 2 1 0 0 0 0 0 0

3 0 2 0 1 0 0 0 0 0 0

U 4 0 1 1 0 1 0 0 0 0 0
z 5 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0
L 6 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0
Y 7 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0
8 0 0 0 0 0 0 1 0 1 1

9 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1

10 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0

Matice dosazitelnosti obsahuje prvky bjj , které nabyvaji hodnoty 1, pokud existuje cesta mezi uzly U;
a U;. Pokud existuje cesta z uzlu U; do uzlu Uj;, pak je uzel Uj dostupny z U;.

85




Tab. 9-5 Matice dosaZitelnosti pro graf na obr.9-6

UZLY
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

1 1 1 1 1 1 1 0 0 0 0

2 1 1 1 1 1 1 0 0 0 0

3 1 1 1 1 1 1 0 0 0 0

U 4 1 1 1 1 1 1 0 0 0 0
z 5 1 1 1 1 1 1 0 0 0 0
L 6 1 1 1 1 1 1 0 0 0 0
Y 7 0 0 0 0 0 0 1 1 1 1
8 0 0 0 0 0 0 1 1 1 1

9 0 0 0 0 0 0 1 1 1 1

10 0 0 0 0 0 0 1 1 1 1

V tab. 9-5 je zfejmé, Ze graf ma 2 souvislé komponenty.
Matici dosazitelnosti 1ze odvodit z matice sousednosti pomoci Booleovského souctu a soucinu.

Sité 1ze reprezentovat i prostym vy¢tem hran nebo seznamem uzlu s jejich sousedy.

Ohodnoceni hran je mozno zapisovat pomoci matice cen.

Délka cesty je soucet ohodnoceni jednotlivych hran tvoticich cestu. Vzdalenost z Ui do Uj je délka
nejkratsi cesty z uzlu Ui do uzlu Uj a oznacuje se jako dj. Pokud graf neobsahuje cyklus se zapornou
hodnotou, plati pro vSechny trojice uzlti grafu trojahelnikova nerovnost Cij=<cCik+Cy;.

Vzdalenostni poméry (pfedevs§im délku nejkrat$i cesty mezi i a j) lze zapisovat do distanéni
matice. Distan¢ni matice je vyjadifenim nepodobnosti objektil, na rozdil od matice sousednosti, kterou
miizeme chapat jako miru podobnosti. Distancni matici je mozné transformovat do matice sousednosti
(v obecném pojeti) pomoci jistych klasifikac¢nich pravidel (podrobné je popisuje Tiefelsdorf 2000).

Vzdalenost je jen 1 z moznosti, jak ohodnotit hrany a popsat velikost tfeni podle jednotlivych
liniovych segmentti. MiiZe jit o ¢as, cenu, spotiebované palivo apod. Obecné mluvime o impedanci
(odporu) a hodnoty hran zapisujeme do tzv. tabulky impedance.

U grafii s mnoha cykly a rovnob&znymi hranami (napft. uli¢ni sit) je nedostate¢né znat incidenci
hran s uzly a impedanci segmentl (hran). Stejné dilezité je védét, zda se mohu volné pohybovat mezi
jednotlivymi hranami nebo zda existuji néjaké bariery pro prechod (napf. umisténi semaforti, zdkaz
odboceni apod.). Musime proto popisovat atributy pari hran nebo pary hrana-uzel. K tomu se vyuziva
odbocovaci matice (turn matrix) nebo odbocovaci relace, kde se zapisuje moznost spojeni (tedy
odboceni) z jednoho segmentu do druhého.

Obr. 9-9 Priklad orientovaného grafu
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Tab. 9-6 Odbocovaci matice pro graf na obr.9-7
Do hrany 1 Do hrany 2 Do hrany 3 Do hrany 4
Z hrany 1 Ne Ano Ne -
Z hrany 2 Ne Ne Ano Ne
Z hrany 3 Ne Ano Ne Ne
Z hrany 4 - Ne Ano Ne

Timto zplisobem miZeme popisovat neplanarni grafy, konkrétné¢ napt. dopravni sit’ s podjezdy,
tunely, kde je kiizeni nekorektné sémanticky zaznamenano jako prasecik.

Tab. 9-7 Odbocovaci relace pro graf na obr. 9-7

Z hrany Do hrany Typ kontroly Primérny cas ¢ekani (s)
1 2 Semafor 20
2 5 Dovoleno odbodit vzdy 10
4 3 Semafor 30

Jak uvadi Laurini, Thompson (1994), alternativné mtize byt atribut zaznamenan k urcité kombinaci

uzel-hrana.

K nejcastéj$im tloham optimalizace v grafu patii hledani optimalnich cest.

Je potiebné poukazat na skute¢nost, ze plocha uvnitt smycky grafu neni zpravidla dle teorie grafi
pfedmétem zdjmu (vyjma vypoctu Eulerovy rovnice). Predmétem zajmu jsou uzly a hrany, nikoliv
plocha mezi nimi. U grafu jsou totiz atributy piipojovany k hranam, aby vznikl hodnoceny graf - napt.
pocet letadel a Cas potiebny k piekonani urcité hrany. Uzly mohou mit pfipojeny napt. tidaj typu pocet
celkem pfepravovanych cestujicich (tedy vytizeni letiste).
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10 Popisna statistika siti

Popisné statistiky siti ¢lenime na:
e lokalni statistiky — popisuji lokdlni vlastnosti grafu, typicky napft. stupent uzlu (kolik ma
uzel sousedit).

e globdlni statistiky - udévaji charakteristiku celého grafu, tedy napt. pramérny stupen
grafu za vSechny uzly.

10.1 Lokalni statistiky centrality

K hlavnim lokalni statistikam patii ty, které méfi centralitu uzlu, tedy vyjadfeni nakolik je dané
nebo centralni v siti z hlediska struktury sité. Jsou rtizné typy centrality, kazdd vychazi z jinych
predpokladt a vyhovuje pro jiné ucely.

RozliSuje se strukturdlni vyznamnost (structural importance) a dynamicka vyznamnost.
Dynamickou vyznamnosti se rozumi situace, kdy zména u daného uzlu zptsobi zmény u mnoha jinych

K hodnoceni polohy uzlu v grafu se vyuziva riznych mér centrality pouzivanych v teorii grafi a
sitovych analyzach, rozvinutych v posledni dob¢ zejména pro méfeni socialnich siti.

Mgéfeni centrality miize byt zaloZzeno na stupnich uzli (napi. Degree, Eigenvector, PageRank)
nebo na cestach mezi uzly (napi. Closeness, Betweenness, Eccentricity).

Miry centrality zaloZené na cestach jsou zaloZeny zpravidla na nejkratSich cestach. Nejsou to
metriky, protoze nespliiuji napf. axiom symetrie nebo trojihelnikovou nerovnost. Casto pii nich
obdrzime jiné vysledky neZ z méfeni mirami centrality zaloZenymi na Stupnich uzla.

10.1.1 Stupen uzlu (degree centrality), nodalita uzlu (nodality)

Stupen uzlu (nodalita) udava pocet pifimych vazeb k dal§im uzlim. Celkovy stupeii uzlu se uréuje
Z poctu neorientovanych hran incidujicich s uzlem.

n
Si = ZAU
j=1

kde Ajj jsou prvky z matice sousednosti.

V piipadé orientovanych hran se rozliSuje vstupni (In) a vystupni (Out) stupefi (pocet
orientovanych hran vstupujicich/vystupujicich z uzlu). Pokud potiebujeme celkovy stupeni uzlu, secte
se vstupni a vystupni stupen pro dany uzel.

Cim vétsi stupei uzel ma, tim ma v&tsi pocet piimych vazeb na ostatni uzly. Takové uzly
predstavuji ,,spojky” nebo ,stiedy” v siti (KaSpar, 2008). Vyuziti v socidlnich sitich ukazuje na
vlivnéjsi osoby, které maji vice kontaktt. Citacni sit’ 1ze povazovat za orientovany graf. VEtsi vstupni

stupeni znamena vice citaci a tedy vétsi vliv publikace, zatimco vysoky vystupni stupen znamena
vysokou miru citace jinych zdroju.

Pti srovnavani dvou riizné velkych grafi nelze pouZit jednoduché kriterium jako je stupen uzlu.
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Obr. 10-1 Stuperi uzlu je zobrazen velikosti kruhu (priklad Zachary karate klub, Zachary 1977)

Karate Club Degree Distribution

12

Average 4.59 Degrees

# of nodes

16 18

0 2 4 6 8 10 12 14
degrees (# of connections)

Obr. 10-2 Histogram Cetnosti stupiii uzli (Zachary 1977)

10.1.2 Relativni stupen uzlu
Relativni stupen uzlu je pomér skute¢ného poctu hran ku maximalnimu poétu hran, ktery v grafu

miize vzniknout. V pfipad¢ orientovaného grafu je to n-1.

n
rel _ Zj:lAU
ST n—1

Napf. uzel stupné 25 v grafu o 100 uzlech ma relativni stupen uzlu 0,25 (25/99); uzel stejného
stupné v grafu o 30 uzlech ma relativni stupeti uzlu 0,86 (25/29).

Relativni stupen uzlu lze pouzit i pro srovnani riizné velkych grafu.
Existuje i varianta vypoctu ukazatele k aktualnimu po¢tu hran m (tab. 9-8):
j=14ij

m

rel _
S =
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10.1.3 Centralita z excentricity uzlu (Eccentricity Centrality)
Excentricita (vystfednost) uzlu je nejdelsi vzdalenost z daného uzlu do jiného uzlu grafu:
e; = max](d”)
Centralita se z ni vypocte pomoci reciproké hodnoty:

1 1

Ci = - = ———————
e;  max;(d;;)
Maximalni hodnota excentricity se povazuje za priamér grafu.

Naopak minimalni hodnota excentricity (tj. nejkrat$i vzdalenost mezi 2 uzly v grafu) se povazuje
za polomér grafu.

10.1.4 Centralita méfena blizkosti stfedu (Closeness centrality)
Closeness centralita se vypocte jako inverzni hodnota k primérné vzdalenosti uzld, tedy:
o l__n
Lj  Xieqdij

kde djj pFedstavuje nejkratsi cestu z uzlu i do uzlu j.
Vysledky pro Zachary karate klub jsou v tab. 10-1.

Nejlepsi centralitu ma uzel s nejvyssi hodnotou, tedy s nejmensi priimérnou vzdalenosti do vSech
ostatnich uzli. V socidlnich sitich maji velky vliv na situaci uzly s vysokou mirou této centrality,
protoze snadno pfijimaji a pfenaseji inovace (Beranek, 2008). Problémem je, Ze hodnoty této centrality
jsou si velmi podobné kvtli malému intervalu moznych hodnot Ci. Proto nelze dobfe rozlisit
jednotlivé uzly podle této centrality. Navic v pfipadé nekontinualnich grafti 1ze miru pouzit jen pro
jednotlivé komponenty grafu. To zpisobuje, Ze uzly v malych komponentach maji vyssi centralitu C;
nez stejné vybavené uzly ve vétSich komponentach grafu, coz zkresluje vyhodnoceni.

10.1.5 Centralita méfena stfedovou mezipolohou (Betweenness
centrality)

Stfedova mezipoloha (Betweenness centrality, BC) pro dany uzel uréuje, kolik nejkratSich cest
mezi dvojicemi ostatnich uzli prochazi pravé danym uzlem (Kaspar, 2008). Zakladnim predpokladem
je, ze pro kazdou dvojici existuje nejkratsi cesta.

Nejvyssi centrality (stfedové mezipolohy) mize dosahnout uzel, pfes ktery prochazi cesty mezi
vSemi dvojicemi uzld. Takovy uzel plsobi jako zavora, propojeni nebo zprostiedkovatel roli (Beranek,
2008).

X; = Yor by

kde xi je BC pro uzel i, st je ¢islo nejkratsi cesty mezi uzly Sa T, niy = 1 pokud uzel i lezi na
nejkratsi cesté st mezi uzly Sa T (a rovna se 0, pokud na ni nelezi) (Ochodkova 2016). V ptipadée
orientovaného grafu je kazda nejkrat$i hrana zastoupena 2x a vysledek proto muzeme pod¢lit 2.
Pochopitelné€ uzel S nesmi byt totozny s uzlem T (smycka).

Mezi dvojici uzlt S a T ale mize lezet vice nejkratSich cest. To vede k nejednoznacnosti ulohy.
Moznym feSenim je pocitat se vSemi nejkratSsimi cestami mezi Sa T, ale jednotlivym variantam
pritadit vahu 1/g, kde g je pocet nejkratsich cest mezi S, T (Ochodkova 2016).
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Potom

i
Nt
X; = —

Ist
st
kde gst je poCet cest mezi SaT.
Obdobneé to plati pro orientovany graf.

Casto se pocita jen jako topologicky ukazatel (podet piesedani) a nepracuje se s hodnotami hran,
tj. napft. s realnou vzdalenosti.

Pomér max a min BC je pfiblizn€ 2 n, zpravidla je mensi, nicméné BC obecné nabyva hodnot
z velkého intervalu. Ukazatel je robustni a na cele pofadi podle BC se zmény dé&ji malo casto
(v porovnani s centralitou méfenou blizkosti stfedu). V nékterych pfipadech se vypocet BC
standardizuje po¢tem 1/n? (Ochodkova 2016):

1 nk,
x; ==Y st
t nz &5t Ist

Srovnani nékolik mér centrality pro karate klub je uvedeno v tab.10-1.

Tab. 10-1. Srovnani nékolik mér centrality pro karate klub (podle Ochodkové, 2016)

Uzly sefazené | ID uzlu a jeho |ID uzlu a jeho|ID uzlu a jeho|ID wuzlu a jeho
sestupné  podle | relativni  stupen | Centralita meéfena | harmonicka Centralita méfena
velikosti (degree) blizkosti  stfedu | centralita stiedovou
(closeness) (harmonic) mezipolohou
(betweenness)
Prvni 34 (0,1090) 1 (0,5862) 34 (0,7045) 1(0,4577)
Druhy 1 (0,1026) 3(0,5763) 1 (0,7020) 34 (0,3357)
Treti 33 (0,0769) 34 (0,5667) 3(0,6338) 33 (0,1906)
Ctvrty 3(0,0641) 32 (0,5574) 33 (0,6338) 3(0,1892)
Paty 2 (0,0577) 9 (0,5312) 32 (0,5859) 32 (0,1843)

Poznamka: relativni stupenn uzlu v modifikaci pocitajici skute¢ny a ne maximalni pocet vSech
hran.

degree betweenness

Obr. 10-3 Porovndani stupini uzlii a centrality mérené stiedovou mezipolohou pro Zachary karate
klub (Ochodkova 2016)

K dal$im variantam patii Flow Betweenness ¢i Random Walk Betweenness.
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10.1.6 Centralita z vektoru vlastnich hodnot (Eigenvector centrality)

Tato centralita vyjadiuje pocet sousedii dan¢ho uzlu, jenze nepocitd jen pfimé sousedy jako
klasicky stupeni uzlu (nodalita). Pfedpoklada se, ze dilezit¢j$i (centraln€jsi) uzel bude mit vice
sousedu. Dulezitost uzlu je timérna dileZitosti sousednich uzli.

Vypocet probihd iterativng. Prvni odhad (start iteraci) nastavi x{¥ = 1 pro viechna i. Nésledné
(Ochodkova 2016):

(t+1) _

X

" Aix” 4. x(t) = A'x(0)
kde Aji je prvek 1/0 z matice sousednosti.

V l.iteraci se vypocte nodalita uzli. V dalSich iteracich se postupuje podle vzorce, ale vzdy je
nutno piipo¢itat nodalitu daného uzlu, tj. x®.

Pro neorientované grafy je stejné, pokud se pouzije Aji nebo Ajj, protoze se sobé rovnaji. Ale pro
orientované grafy je potieba dodrzet pofadi indexd ji.

Vysledek udava pocet sousedti uzlu i v kroku (rozsiteni) t, tj. sousedé t-fadu (pted normalizaci).

Pro neorientovanou souvislou sit’ iterace konverguje k pevnému bodu, ktery je ekvivalentni
vlastnimu vektoru ptisluSejicimu nejvétsimu vlastnimu ¢islu matice sousednosti. Proto centralita uzlu i

je Xi (Ochodkova 2016):
Xi = k;le]li
j

kde ki je maximalni vlastni ¢islo matice A.

Z vypoctl je ziejma konvergence hodnot (viz obr. 10-4 po jednotlivych iteracich).

vertex z(1) z(5) z(10) x(15) (20 degree, k

1 0.103 0.076 0.071 0.071 0.071 16

0.058 0.055 0.053 0.053 0.053 9
3 0.064 0.065 0.064 0.064 0.064 10
4 0.038 0.043 0.042 0.042 0.042 6
5 0.019 0.015 0.015 0.015 0.015 3
[} 0.026 0.016 0.016 0.016 0.016 4
T 0.026 0.016 0.016 0.016 0.016 4
8 0.026 0.034 0.034 0.034 0.034 4
9 0.032 0.044 0.046 0.048 0.046 5
10 0.013 0.020 0.021 0.021 0.021 2
11 0.019 0.015 0.015 0.015 0.015 3
12 0.006 0.010 0.011 0.011 0.011 1
13 0.013 0.017 0.017 0.017 0.017 2
14 0.032 0.044 0.046 0.045 0.045 5
15 0.013 0.019 0.021 0.020 0.020 2
16 0.013 0.019 0.021 0.020 0.020 2
17 0.013 0.005 0.005 0.005 0.005 2
18 0.013 0.018 0.019 0.019 0.019 2
19 0.013 0.019 0.021 0.020 0.020 2
20 0.019 0.028 0.030 0.030 0.030 3
21 0.013 0.019 0.021 0.020 0.020 2
22 0.013 0.018 0.019 0.019 0.019 2
23 0.013 0.019 0.021 0.020 0.020 2
24 0.032 0.029 0.030 0.030 0.030 1
25 0.019 0.012 0.011 0.011 0.011 3
26 0.019 0.013 0.012 0.012 0.012 3
27 0.013 0.015 0.015 0.015 0.015 2
28 0.026 0.026 0.027 0.027 0.027 4
20 0.019 0.026 0.026 0.026 0.026 3
30 0.026 0.0286 0.027 0.027 0.027 4
31 0.026 0.034 0.035 0.035 0.035 4
32 0.038 0.037 0.039 0.038 0.038 6
33 0.077 0.066 0.062 0.062 0.062 12
34 0.109 0.082 0.074 0.075 0.075 17

Obr. 10-4 Vypocet centrality pro karate klub z vektoru vlastnich hodnot pro 1, 5, 10, 15 a 20
iteraci (Ochodkova 2016). Poznamka: hodnoty centrality jsou zde normalizovany, tj. podéleny sumou
stupiill, neboli po¢tem hran / 2 pro neorientovany graf, zde 156.
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A B C D E F G H |
A 0 1 0 1] 1] 0 0 0 0
B 0 0 1 ] ] 0 0 0 0
C 0 0 0 ] ] 1 0 0 0
D 0 0 1 0 1 0 0 0 0
E 0 0 0 1] 1] 0 0 0 0
F 0 0 0 ] ] 0 1 0 0
G 0 0 0 ] ] 0 0 1 0
H 0 0 0 0 0 0 0 0 0
I 0 0 0 1] 1] 1 0 0 0
X X1 x2 X x4 X3

1 0 0 0 0 0

1 1 1 1 1 1

1 2 3 3 3 3

1 0 0 o 0 0

1 1 1 1 1 1

1 2 4 3 5 5

1 1 3 5 6 6

1 1 2 4 6 7

1 0 0 0 0 0

po standardizaci (podéleno sumou nodality)

N I N RN N

0.000 0.000 0.000 0.000 O0.000
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Obr. 10-5 Priklad orientovaného grafu s demonstraci postupného vypoctu EC bez normalizace (a
—wysledek 1.iterace, nodalita), vpravo matice sousednosti a demonstrace jednotlivych iteraci, posledni
tabulka ukazuje finalni prepocet

Neékdy se doporucuje modifikace oznacovana jako Katz centralita.

10.1.7 Strankoveé hodnoceni (Page Rank)

Strankové hodnoceni jako mira centrality uzlu i ziskana od sousednich uzli j je pfimo umérna
jejich centralité a nepifimo umérna jejich vystupnimu stupni. Proto se PageRank vypocte jako

(Ochodkova 2016):
= az ji kout +B

Zpravidla se dava k=1 pro vSechny uzly s nulovym vystupnim stupném. Déle zpravidla =1.
Pro neorientované grafy se voli a<l, pro orientované a <>1, ale fadové jednotky (Ochodkova 2016).
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Google search engine pouziva a =0.85, coZ bylo ziejmé experimentalné stanoveno.

Zjednodusené vysvétleni vypoctu - pocet predavanych sousedt (linkll) se podéli poctem rozdéleni
vystupnich linkd (viz obr. 10-6). V podstaté se to da pfirovnat k n&jaké Fi¢ni soustavé s ustalenym
rezimem, kdy suma pfitoki se musi rovnat sume odtok.

4 a8
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1 3
Obr. 10-6 Distribuce PageRanku mezi provazanymi Strankami

(http://pokazde.jinak.cz/misc/pagerankl.svq)

Google vysvétluje, Ze Page Rank je metodou vypoctu prestize nebo centrality uzld v kontextu
webového prohledavani. PageRank webové stranky je definovan jako pravdépodobnost pristupu
nahodné surfujiciho webového uzivatele (tedy pravdépodobnost nahodného navstiveni uzlu).
PageRank rekurzivné zavisi na PageRank uzli, které tsti do posuzovaného uzlu.

Wikipedie (https://cs.wikipedia.org/wiki/PageRank) upozoriiuje na problém rank sink, branici
hodnoceni uzli, kde vS§echny hrany sméfuji dovnitt a Zddné ven (nelze délit nulou).

Tab. 5-9 Piiklad vypoctu pro karate klub (Ochodkova 2016)

Uzly sefazené sestupné | ID uzlu a jeho | ID uzluajehocentralitaz | ID wuzlu a jeho
podle velikosti relativni stupeni | vektoru vlastnich hodnot | strinkové  hodnoceni
(degree) (eigenvector) (PageRank)

Prvni 34 (0,1090) 34 (0,0750) 34 (1,7843)

Druhy 1(0,1026) 1(0,0714) 1(1,7758)

Treti 33(0.0769) 3(0,0637) 33(1,6324)

Ctvrty 3(0.0641) 33 (0,620) 6 (1,5280)

Paty 2 (0,0577) 2 (0,0534) 7 (1,5280)
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http://pokazde.jinak.cz/misc/pagerank1.svg

eigenvector PageRank

Obr. 10-7 Porovnani stupné uzli, centrality z vektoru viastnich hodnot a strankového hodnoceni pro
karate klub (Ochodkova 2016)

Obr. 10-8 Porovndni vybranych mér centrality: A Betweenness centrality, B Closeness centrality,
C Eigenvector centrality, D Degree centrality, E Harmonic centrality, F Katz centrality jako varianta
EC) (Tapiocozzo, https://en.wikipedia.org/wiki/Centrality)

10.2  Ostatni lokalni statistiky

Jsou zde zafazeny ukazatele, nemétici centralitu, ale jiné vlastnosti grafii a siti. Patfi sem
i excentricita uzlu (Eccentricity), dale vypocet podobnosti uzlt, shlukovacich koeficientt a reciprocity.

V ptipad€ podobnosti rozlisujeme (Ochodkova 2016):

e Strukturalni podobnost (Structural equivalence, SE). Dva uzly jsou strukturné podobné,
jestlize ,,sdileji mnoho* ze svych sousedt.

e Regulérni podobnost (Regular equivalence, RE). Dva uzly jsou regulérné¢ podobné,
jestlize jejich sousedé jsou si sobé podobni (themselves similar).

95



Nejjednodussi SE je pocet spole¢nych sousedl, ale ten nema dobrou vypovidaci schopnost
(Ochodkova 2016). Vypocet s vyuzitim matice sousednosti je pomérn¢€ jednoduchy:

n; = ZAikAki
k

Na obr. 10-9 maji uzly i a j 3 spole¢né sousedy.

Obr. 10-9 Priklad grafu s cykly

10.2.1 Kosinova podobnost (cosine similarity)

Pouziva se pro neorientovany graf.

V geometrii plati pro skalarni sou¢in dvou vektora x, y: x*y=[x|*|y|*cos 0. Z toho Ize vyjadiit cos
0 = x*y/[x|*|y| , tedy:

m A A
O'ij = cosf = Zk—l ikikj
\/ZTI;L=1ALZk *\/Z;cl=1Aij

Citatel reprezentuje podet spoleénych sousedi.

Protoze v matici sousednosti jsou jen 0 nebo 1, Aj?=Aj; prov i,j, pak plati, ze (Ochodkova 2016):

2
Z Aik=z A = s;
k k
kde si je stupeni uzlu a vztah lze ptevést na:
S 2k AuArj
ij = =
1/SiSj A /SiSj

kde nijj je pocet spole¢nych souseda.

Ptiklad pro obr. 10-9:

nij 3
10.2.2 Lokalni reciprocita (local reciprocity)

Reciprocita znamena schopnost vratit se z navstiveného uzlu zpatky. Formalné jde o vyskyt
orientovaného cyklu délky 2 v grafu.
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Obr. 10-10 Priklad reciprocity v grafu

Jako lokalni reciprocita je pak vhodna relativizovana hodnota (Ochodkova 2016):

1
= S—lz AL]A]l
9]

kde si je stupen uzlu a Ajj opét prvky matice sousednosti.

10.2.3 Shlukovaci koeficient (lokalni)

Shlukovaci koeficient SK vyjadiuje relativni pocet cykli délky 3, tedy propojenost sousedi
daného uzlu. Vypocte se jako (Ochodkova 2016):

_ Nai
troj;

i

kde n,; je pocet trojuhelniki, v jehoz vrcholu je uzel i; a troji je pocet trojic, v jejichz stiedu je
uzel i.

Obr. 10-11 Priklad shluku v grafu

Trojuhelnik je zjevné 1 a trojic pro uzel €. 3 je Sest: 134, 135, 234, 132, 435 a 235. Lokalni
shlukovaci koeficienty uzla (1, 2, 3, 4, 5) jsou tedy (1,1,1/6,0,0).
Jak bylo naznaceno, shlukovaci koeficient lze pocitat také z poctu propojenych sousedut. Pak:
Ci = %SLL
kde ms; je pocet spojenych part v sousedstvi (dotyku) uzlu i a mj je pocet vSech paru
Vv sousedstvi uzlu i.
Pro neorientovany graf pak plati 2*ms; / (m * (m-1)).

V prikladu z obr. 10-8 pro uzel 3 bude - 1 spojeny par (12) a 6 part celkem (12, 14, 45, 25, 24, 15).
Vysledek pro uzel 3 je tedy opét 1/6.

Trojuhelnikova miizka ma pro kazdy uzel stejny shlukovaci koeficient. Celkovy pocet part
Vv sousedstvi je s(s-1)/2= (6*5)/2=15. 6/15=0.4=C. Ctvercova miizka ma C=0, protoze nema zadny
trojuhelnik.
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10.3  Globalni statistiky

Globalni statistiky jsou ukazatelé vhodné k popisu grafu a jeho srovnani s jinymi grafy. Mnoho
realnych siti totiz vykazuje urcité spolecné rysy bez ohledu na to z jaké oblasti pochazi.

K zakladnim charakteristikam patfi:

e distribuce stupnt uzlt — fada realnych siti ma mnoho uzlti s malym poctem sousedi a
nekolik mélo uzld s vysokym poctem sousedi

e vzdalenosti, resp. primér (diameter) - mnoho rozsahlych realnych siti ma maly pramér.

e existence shlukti — realné sit¢ mivaji také vysoky shlukovaci koeficient, tj. vytvafeji
vyznamna lokalni propojeni.

e souvislost — sité jsou zpravidla nesouvislé, ale v mnoha sitich existuje jedna velka
komponenta (giant component).

Pro hodnoceni distribuce stupné uzll se spocita relativni zastoupeni kazdého stupné v grafu (obr.
10-12, ve jmenovateli zlomku je pocet uzl) a analyzuje distribuce téchto hodnot.

Stuper s Pr(s)

1 1/6
2 2/6
3 216
4 0/6
5 1/6

Obr. 10-12 Vypocet distribuce stupné uzli

Setkavame se s normalni distribuci (resp. binomickou), Poissonovym rozdélenim, které je typické
pro distribuci fidkych jevi, ale ¢asto vysledek odpovida mocninné distribuci.

Z distribuce stupnt grafu lze zjistit i po¢et hran v grafu. U neorientovaného grafu je kazda hrana
zapocCtena dvakrat, proto:

1
m= 52?=1 Si

10.3.1 Primérny stupen grafu (primérna nodalita)

Snadno lze spocitat primérny stupenn grafu jako aritmeticky pramér grafu (tj. nodalita
jednotlivych uzld). Vhodnym ukazatelem je zejména pro symetrické distribuce stupiili, v piipadé
Poissonovy nebo mocninné distribuce neni vhodny.

S

Hs n

Pomoci pruméru nodality uzlii 1ze charakterizovat dostupnost pro celou sit’.
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Obr. 10-13 Piiklady distribuce stupné uzli v americkych sitich (vlevo silni¢ni, vpravo letecka sit’)
(Ochodkova 2016)

10.3.2 Pramér grafu

Pramér grafu G je nejvetsi excentricita jeho uzli neboli nejdelsi vzdalenost mezi v§emi dvojicemi
uzlt grafu. Tento ukazatel je samoziejmé nepfimo umérny centralité a excentricité grafu.

d(G) = max;(e;) = max;;(d;;)

10.3.3 Globalni centralita

Globalni centralita je charakterizovana minimalni hodnotou sumy cest k vétSin€ ostatnich uzld,
kterou nabude néktery uzel v grafu (ma nejkratsi cesty k vétSing ostatnich uzli).

Takovy uzel oznac¢ime jako globalné centralni:
n
j=1,j=#i
Vztah ke closeness centralité je ziejmy.

Vypocet neni standardizovan, tj. zavisi na velikosti grafu. Nékdy se pocita primernad vzdalenost
v grafu jako aritmeticky primér ze v§ech uzld.
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10.3.4 Dosah centrality

Dosah centrality je mnozina uzli, které jsou vzajemné dosazitelné v nejvyse K krocich.

X(k) = z xl,(k)

i
Napt. hodnota dvoukrokovy dosah fika, kolik je lidi v siti, ktefi mohou byt dosaZeni libovolnym
jinym ¢lovékem bud’ pfimo, nebo prostiednictvim jednoho prostiednika (piatelé mych pratel). Lze jej
vypocitat ze 2.iterace vypoctu centrality z vektoru vlastnich hodnot pro vSechny uzly.

Vysledek opét neni standardizovan. Moznou variantou je vysledek podélit primérmou EC.

10.3.5 Pramérna vzdalenost v grafu

Primérné vzdalenost v grafu je aritmeticky pramér ze vSech spojnic dvojic uzll v neorientovaném
grafu.

. CZikpsidi; 2 sz
L — n - _ ij
() eLg

10.3.6 Harmonicka stfedni vzdalenost grafu (harmonic mean
distance)

Podobné jako u lokalni struktury se doporucuje misto aritmetického priméru pouzivat
harmonicky primér, protoZze ma lepsi vlastnosti (napf. eliminuje problém di=o0). Jeho vyuziti je ale
V praxi pomérn¢ malo Casté.

Harmonicka stfedni vzdalenost se vypocte jako harmonicky pramér ze vzdalenosti, tedy:

o n  nn-1)

N » 1

j<>i dij

10.3.7 Tranzitivita — shlukovaci koeficient

Podobn¢ jako u lokalni statistiky vychazi shlukovaci koeficient z poméru poctu trojuhelnikl a
trojic v siti. V globalni varianté se ale da vypocet zjednodusit tim, Ze neni nutné pocitat shlukovaci
koeficient pro kazdy uzel, ale ptimo vypocitat (Ochodkova 2016).

Bézny zpiisob méteni:

c) = 3
troj

kde v ¢itateli je trojnasobek poctu trojihelniki v grafu a ve jmenovateli pak pocet spojenych trojic
v grafu.

Priklad z obr. 10-8 obsahuje jeden trojuhelnik a osm ,, spojenych* trojic uzli (134, 135, 132, 235,
132, 234, 123, 213). Tedy:

3x1
cW = —5— = 0375

Alternativné lze vypocitat shlukovaci koeficient na zakladé aritmetického priméru z lokalnich
shlukovacich koeficientd za v§echny uzly. Tedy (Ochodkova 2016):
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c@ =lzCi
n i

Vysledkem je ale jina hodnota nez pro C. C®@roste s poctem uzlii s nizkym stupném.

Vypocet pro piiklad z obr. 10-8:

C(Z)—l(1+1+l)—04333
"5 6/

10.3.8 Globalni reciprocita (Reciprocity)

Podobné jako u lokalniho existuje i vypocet globalni reciprocity. Jednou z moznosti je spocitat

jeho relativni hodnotu za cely graf:
n n
A;jAj;
o (n -1) Z Z u

i=1 j=1,j#i

kde n je pocet uzll.

10.3.9 Gama index

Gama index hodnoti pomér zjisténého poctu hran (linii) k maximalnimu moznému poctu:
!

‘y:

lmax

kde | je pozorovany pocet linii (hran) a lmax je maximalni mozny pocet linii. U plo$ného grafu lze
dokazat, ze je maximalni pocet lmax roven 3*(n-2), kde n je pocet uzlt; u neplosného (napi. letecka
spojeni) je maximalni pocéet roven n*(n-1)/2.

10.3.10 Alfa index

Alfa index hodnoti pomér zjisténého poctu smycek k maximalnimu moznému poctu:
c

a =
Cmax

kde ¢ je pocet kruznic a cmax je maximalni pocet kruznic v grafu, coz je u plosného neorientovaného
grafu Cmax = 2*n-5.

10.3.11  Kompletnost grafu

Kompletnost grafu vyjadiuje miru konektivity v grafu a vypocte se jako (Ochodkova 2016):
Q = N — Nzl
n

kde n je pocet uzla grafu, Nzl je pocet izolovanych uzla.
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11Teoretické modely siti

Pro rozliSeni jednotlivych typt siti a popis jejich vlastnosti se pouzivaji 4 zdkladni charakteristiky:
1) Pramér (diameter) D
2) Globalni centralita (resp. primérna vzdalenost v grafu) L
3) Shlukovaci koeficient C
4) Distribuce stupiti
Podle nich rozlisujeme 4 zékladni teoretické modely siti:
1. Pravidelny graf, pravidelna miizka (lattice)
2. Nahodny graf (random graph)
3. Model malého svéta (small-world graph)
4. Bezskalovy graf (scale-free graph)

11.1 Pravidelny graf

Pravidelny graf ma vSechny uzly stejného stupné (obr. 11-1). K piikladim takovych siti patii
pravidelnd mfizka (grid), sit’ stfedd bun€k rastrového datového modelu, rizné formy pravidelné
teselace prostoru. Z negeografickych uloh jde napt. o model krystalové miizky u nékterych Eistych
latek. Jejich vlastnosti (Ochodkova 2016):

e Pramér D — velky
e Koeficient shlukovani C — vysoky (nebo 0 u ¢tvercové miizky)

e distribuce stupiii — konstantni

o o o o o
o ®
o ¢ o o o
@
@ ® oo o o ¢
® e—eo—o oo
®

® oo o oo

Obr. 11-1 Priklady pravidelnych grafii (Ochodkova 2016)

Uplny graf: D=1, L=1 (topologicka vzdalenost do libovolného uzlu je 1, proto je D i L rovno 1),
C=1 (pocet propojenych sousedi = poétu part, neboli vSichni sousedi jsou spojeni), distribuce
konstantni.
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Obr. 11-2 Stejna sit na vsech obrazcich, u B a C jsou uzly zobrazeny v kruhu, Vv pripade B
postupne, v pripadé C je poradi uzlii nahodné ale stdle jde o pravidelny graf (Evans 2004). Parametry
n=20, m=40, L=2.32, prumer D=4, C=0.

11.2 Nahodné grafy

Jako jeden z prvnich modeli siti se pouzival nahodny model jiz od roku 1959 (random graphs).
Mohou vS$ak existovat rizné varianty nahodného modelu (Ochodkova 2016):

1) Do existujici mnoziny n uzli nahodné piidavame hrany.

2) Pro kazdou dvojici uzli (i,j) se generuje hrana (i,j) nezavisle s pravdépodobnosti p.
Takovy model se oznacuje jako Erdés—Rényi model nahodného grafu.

Néahodny graf — mdme mnoZzinu n uzl a mezi nimi ptidivdme ndhodné hrany. Rozdilné modely
nahodnych grafii maji rizné rozdéleni pravdépodobnosti (n¢jakého jevu). V modelu zjistujeme napft.
pravdépodobnost P(d), Ze dany uzel ma stupeni uzlu d.

V Erdés—Rényi modelu se pro kazdou dvojici uzld (i,j) generuje hrana (i,j) nezdvisle s

pravdépodobnosti p, tj. kazda hrana v grafu s n uzly existuje s pravdépodobnosti p a neexistuje s
pravdépodobnosti 1-p

Piiklad: n=20, m=40, nahodn¢ spojime dvojici uzla s p=2m/(n(n-1))=0.2105

Obr. 11-3 Ndhodny (A) a pravidelny (B) graf (Evans 2004)

Poznamka: Leva ¢ast obr. ma L=2.17, primér D=5, C=0.134, jde 0 nahodny graf; prava Cast
obrazku ma L=2.22, D=4, C=0.15, jde o pravidelny graf.

V piikladu na obr. 11-4 je maximalni pocet hran je 10*9/2=45. 5 hran proto ukazuje
pravdépodobnost zapojeni (tj. stupeii uzlu) p=5/45=1/9. Analogicky vpravo p=7/45=0.175
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Obr. 11-4 Vypocet pravdépodobnosti stupné uzlu

Vlastnosti nahodnych grafi shrnuje Ochodkova (2016):
e maly primér D a mala primérna vzdalenost L,
e nizky koeficient shlukovani C,
e Poissonova distribuce stupiiti uzla.

Vlastnosti nahodného grafu (zejména Erdés—Rényi modelu) se obvykle vyjadiuji ve vztahu k hodnoté
ud, kde pg je primérny stupent. Primérny pocet hran v grafu Gnp je p*n*(n-1)/2, kazda hrana je
incidentni s dvéma uzly, proto primérny stupeni uzlu je
n(n—1p
pg=—"—"=m—-1Dp
n

Podle hodnoty primérného stupné uzlu lze rozlisit ndsledujici ptipady nahodnych grafti (Ochodkova
2018):

e g <1 - grafje sloZzen z malych komponent a tyto komponenty jsou bud’ stromy nebo obsahuji
prave jeden cyklus

ua >1 — v grafu existuje obrovska komponenta.

ug >log n — velmi pravdépodobné je graf souvisly

1 T
w
c L
5 0.8
c
o
g all small,
o 0.6 ftreelike |
o components |
= 1
= |
] :
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0.4} ! \
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N U-eriadtatogig 1 small tree-like components
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Obr. 11-5 Vztah mezi priomernym stupnem uzlu uq (zde c) a relativni velikosti nejvetsi komponenty
Vv grafu S (S je velikost nejvétsi komponenty vyjadiena pomerem k celkové velikosti s) (Ochodkova
2016)
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Lze prokazat, ze pravdépodobnost, ze dva nahodné¢ vybrané uzly jsou spojeny hranou, je rovna
shlukovacimu koeficientu, tedy C = p.

Ukazalo se vsak, ze modely nadhodného grafu nevyhovuji redlnym sitim, protoze realné sité maji ¢asto
mocninnou distribuci stupiitt uzl a ne Poissonovu a dale maji realné sité vysoky shlukovaci
koeficient, zatimco nahodné grafy nizky (viz tab. 11-1).

Tab. 11-1 Shlukovaci koeficient C pro rtizné sité a jeho porovnani s ekvivalentnim nahodnym grafem
(upraveno z Ochodkova 2016)

Sit n g C zmétené C pro ekvivalentni
nahodny graf

Internet 6374 3,8 0,24 0,00060
WWW (mista) 153127 35,2 0,11 0,00023
Elektricka sit’ 4941 2,7 0,08 0,00054
Sit’ spoluprace biologli 1520251 15,5 0,08 0,00001
Sit’ spoluprace matematikt 25339 3,9 0,15 0,00002
Sit’ spoluprace filmovych tvirci 449913 1134 0,20 0,00025
Sit’ fediteld spole¢nosti 7673 14,4 0,59 0,00190
Vyskyt spolecnych slov v textu 460902 70,1 0,44 0,00015
Neuronova sit’ 282 14,0 0,28 0,04900
Metabolicka sit’ 315 28,3 0,59 0,09000
Potravinarsky web 134 8,7 0,22 0,06500

Poznamka: n je pocet uzli, pq je pramérny stupen uzlu.

Proto se zacaly vytvaret dalsi teoretické modely, které by 1épe odpovidaly realnym sitim. Jednim
Z nich je i model malého svéta (od konce 90. let).

11.3 Model malého svéta

V ptirozenych socialnich sitich, jako jsou lidské kontakty, se vyskytuji shluky, které ale nemaji
velky dosah. Jde o pfirozené malé spolecnosti, okruhy znamych a pfibuznych, které mizeme oznacit
za ,,maly svét™ (small world). Pro né€ potiebujeme odpovidajici teoreticky model, ktery bude mit malé
pramérné vzdalenosti (podobné jako nahodny model), ale velky shlukovaci koeficient.

Prikladem vytvofeni socialni sité, resp. zajimavou htickou je Erdésovo cislo a Baconovo cislo.

Erdésovo ¢islo EC popisuje sit’ spoluprace spoluautortl, viz http://www.oakland.edu/enp/ nebo
http://academic.research.microsoft.com/VisualExplorer#2019273&1112639 P. Kofenem sité je Erdds,
ten dostane Cislo 0; jeho spoluautofi na libovolném c¢lanku dostanou ¢islo 1; ti, kdo publikovali
s autory s ¢islem 1 a soucasné ne s Erddsem dostanou ¢islo 2, atd. Samoziejmé kofen lze zménit na
jiného autora, ktery nas zajima. Nasledné Ize porovnat EC riiznych autorii, abychom ocenili miru
spoluprace autort v jejich okoli. Napi. Einstein ma EC dva, zatimco B.Gates ma EC &tyfi.

Baconovo ¢&islo BC (http://oracleofbacon.org/) sleduje spolecné vefejné u¢inkovani hercti (napf.
ve filmu, v televizi apod.). Nazev je odvozen podle herce Kevina Norwood Bacona a sledujeme, kolik
hran (spoleénych vystoupeni) je potiebnych pro jeho dosaZzeni. Princip si miiZete vyzkouSet na
http://oracleofbacon.org/center_list.php. Napt. Baconovo ¢islo pro Zdeiika Svérdka je 3 (spojeni pies
Ivanu Chylkovou a Ted Otis) (obr. XX). Opét miizeme porovnavat velikosti ,,baconovych ¢isel pro
rtizné herce. Muzete si ale generovat jina ,,¢isla” pro pocitani krokti spole¢ného ucinkovani k jinému
,Cili“ nez je K.Bacon Na stejném obrazku vpravo je Kaiserovo ¢islo pro Zdenka Svéraka.
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Zdenek Sverak |
Tri bratri (2014) |
with
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Kevin Bacon | Oldnich Kaiser

Obr. 11-6 Odvozeni Baconova (vievo) a Kaiserova (vpravo) cisla pro Zdernka Svérdka

Zajimavym ptikladem studia socialnich kontaktti byl i pokus vyzkumnikd z Kolumbijské
university v New Yorku (Dodds et al., 2003). Rozeslali emaily na 98847 adres s pozadavkem, aby
dorucili zpravu konkrétni osobé prostfednictvim nékterého svého kontaktu, o kterém si mysli, Ze ma
k cili blize nez oni. Celkem bylo 18 cilii, nachazejicich se ve 13 zemich, mezi nimi napf. profesor na
univerzité, inspektor v Estonsku, policista v Australii, veterinai v norské armadé¢. Sledovali cestu
jednotlivych zprav a zaregistrovali celkem 24163 cest, zapojilo se pres 60000 osob ze 166 zemi
a vysledné L bylo 4.05.

24

a model Watts-Newman.

11.3.1 Model Watts-Strogatz (WS)

Model Watts-Strogatz (WS) vytvati kruhovou mtizku 0 n uzlech, m hranach, kde kazdy uzel sousedi s
prvnimi K sousedy a hrana je ,,pfepojena* nahodné na vzdalengjsi uzel s pravdépodobnosti piepojeni
hrany p (smy¢ky a multihrany nejsou povoleny). Tim se demonstruje sepjeti a provazanost malé,
blizké komunity, kdy se znad kazdy s kazdym a pak nahodné vazby ke vzdalengjSim znamym
(Ochodkova 2016). Vyskyt WS modelu 1ze prokazat u sité spolupraci (herci) nebo u biologické sité
(Cerv C.elegans).

p=0 ; > B=1
Increasing randomness

Obr. 11-7 Watts-Strogatz model a piepojovani hran s pravdépodobnosti £ (Krishnagopal, 2018)
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Piiklad pro WS sit’ s parametry: n = 20, m = 40, ug = 4 je na obr.11-8. Tfem situacim odpovidaji
vysledné parametry sité (postupné pro A, B, C): L =2.89, 2.35, 2.21; C = 0.5, 0.40, 0.23; D = 54,5
(Evans, 2004).

Obr. 11-8 Ukazky sité s 0 (A, pravidelna mrizka), 5 (B, small world) a 200 prepojenimi (C,
nahodny model) (Evans, 2004).

Watts numericky simuloval, ze pokud p roste od 0 k 1, rychle se snizuje L, pomalu snizuje C a ze
existuje interval pro <p1,p2>, ktery generuje sit’ s malou L a velkym C.

Shlukovaci koeficient u Watts-Strogatz modelu:

3 * -1
Cp) = (¥ )

= * —n)3
2+x(2xpg—1) 1=p)

11.3.2 Model Watts-Newman

Watts-Newman (WN, 1999) je konstrukéné podobny ptedchozimu. Opét se tvoti kruhova miizka
0 n uzlech, m hranach, kde kazdy uzel sousedi s prvnimi k sousedy a nahodné je pridana hrana
s pravdépodobnosti p, av§ak na rozdil od WS modelu neni Zadna piivodni hrana miizky premisténa.

Takovy model se 1épe analyzuje, nevznikaji izolované komponenty jako u WS modelu (pro néj uz
se nasly realn¢ existujici sit€ jako potravni sit€¢ popisujici vztahy v ekosystému, elektrorozvodna sit’
v USA, schéma zapojeni mikroprocesoru).

Ukazuje se vsak, ze asni oba modely malého svéta neodpovidaji dobie distribuci u realnych siti
(coz také nebylo cilem modelt). Hlavné u malych svéti postradame centra, které u fady realnych siti
existuji.

11.4 Mocninny model

Mocninny model (scale free) pfedpoklada, ze distribuce charakteristik sité, zejména stupen uzlu,
odpovida mocninému zakonu. Objev shlukl v sitich odporoval modelu ndhodného grafu. Model WS
ptizptisobil model nahodného grafu faktu existence shluki. Objev center definitivné vedl k opusténi
nahodného pohledu na realné sité.

Ochodkova (2016) uvadi, ze z 203 mil. webovych stranek mélo vstupni stupeni uzlu < 10 90%
stranek, 3 mély vstupni stupen uzlu stupen cca milion.

Mark Granovetter od 60. let zkoumal jakymi cestami si lidé hledaji zaméstnani a zjistil, Ze
nejvice jim pfi tom pomahaji vzdaleni znami, nikoli nejblizsi pratelé (Granovetter, 1973).

Vize spolecnosti jako sité slozené z mnoha ,,modult®, pficemz moduly jsou spolu navzijem
spojeny malym poctem vzdalenych slabych vazeb.
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Obr. 11-9 Predstava typii vazeb ve spolecnosti (Ochodkova 2016)

Mocninny zakon je polynomidlni zavislost f(x) (ve které zavisla proménna x obsahuje exponent o)
vyjadiujici vlastnost invariance vzhledem k métitku.

Nejobvyklejsi mocninny zakon ma tvar f(x)=bx*+0(x"), kde b, o jsou konstanty a o(x%) je
vzhledem k bx* asymptoticky mensi funkce.

Exponent a se nazyva ,,métitkovy exponent®. Méfitkovy znamena, ze mocninna funkce vyhovuje
f(cx)ocf(x), kde ¢ je konstanta (vyjadiuje, ze zvétSenim argumentu konstantnim pomérem se zméni
pouze méfitko funkce, ne vSak jeji tvar).

Pro znazornéni funkce v grafické podob¢ se ¢asto pouziva tzv. log-log tvar zapisu log(f(x))=log b
+ o *log x

Tento zapis predstavuje linearni zavislost, kde a je parametr funkce urcujici jeji sklon (je vidét
nezavislost tvaru na nasobici konstant€ argumentu b, tato konstanta nijak neovliviiuje parametr o).

Barabasi-Albert model vysvétluje bezskalovost webu pomoci nasledujicich principti (Barabasi, 2012):
vyvoje se k siti pfida jeden uzel,

1. Sit’ neustale roste, sit’ je dynamicka a neustale se promenuje, v kazdém kroku ¢asového

2. Existuje preferen¢ni ptipojovani nového uzlu k star§im. Nezalezi tedy na obsahu stranky,
ale na poctu stranek, které na ni odkazuji.
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12 Optimalizaéni algoritmy a metody v sitich

Vybrané sitové tlohy s vyuzitim teorie grafii (podle Smith et al., 2018) zahrnuji:

NejkratSi cesta (Shortest path SP)

Nejkratsi cesta je cesta mezi 2 uzly, ktera minimalizuje piedem definovanou metriku (napf.
minimalni pocet hran, celkova vzdalenost nebo cas).

Samoziejmé¢ se muze lisit podle zvolené metriky a ani v pfipadé jedné metriky nemusi
existovat pouze jedno feSeni. UrCovani nejkratSich cest se Casto popisuje jako analyza
nejkratSich cest (shortest path analysis, SPA). Existuje mnoho variant tohoto problému, napf.
hledani druhé, tteti atd. nejkratsi cesty, nalezeni nejkratSich cest z 1 daného uzlu do vSech
ostatnich, nalezeni nejdelsi cesty.

Uloha ma pfinejhorsim linearni asovou naroénost.

Hamiltonovska cesta (Hamiltonian path HP)
Hamiltonovska cesta je cesta, ktera obsahuje vSechny uzly grafu (a proto vSechny uzly pravé
1x).

Hamiltonovska kruznice (Hamiltonian circuit HC

Hamiltonovska kruznice je kruznice, kterd obsahuje kazdy uzel grafu. Hamiltonovsky cyklus
je cyklus, ktery obsahuje kazdy uzel grafu.

Testovani existence Hamiltonovské kruznice v grafu je oznaCovano jako problém

Hamiltonovské kruznice (Hamiltonian circuit problem HCP). Podrobngjsi informace viz
http://math.feld.cvut.cz/demlova/teaching/dmc/pred100.pdf.

Obr. 12-1 Ukazky Hamiltonovskych kruznic (Wolfram MathWorld)

Uloha obchodniho cestujiciho (Traveling salesman problem TSP)

V dané sad¢ uzlli a symetrické ¢i asymetrické matici cen najdéte Hamiltonovu kruznici
minimalni délky (ceny). Typicky zac¢ind v pfedem definovaném uzlu. Uzly nemusi nutné lezet
na piredem definované siti. Pokud se musi dodrzet poradi, tj. nékteré uzly se musi navstivit
diive nez ostatni, oznacuje se tloha jako sekvenéni problém uspotadani (Sequential ordering
problem SOP).

Eulerova cesta (Eulerian circuit EC)

Eulerova cesta (pfesnéji tah) je tah v grafu, ve kterém je zatazena kazda hrana grafu praveé
jednou. Eulerova kruznice je kruznice v grafu (zpravidla orientovaném) se stejnou podminkou.
Podminkou v grafu, ktery obsahuje Eulerovskou cestu je, ze v kazdém zapojeném uzlu musi
byt pocet vstupujicich hran stejny jako pocet vystupujicich hran.

Kostra grafu (Spanning tree ST)
Kostra grafu je podmnozina grafu, kterd je jeho stromem (tudiz nema zadny cyklus)
a obsahuje vSechny uzly. Zpravidla ma graf vice koster.
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Graph G

Spanning Trees

VAN

Obr. 12-2 T¥i kostry pro graf G (Wolfram MathWorld)

Minimalni kostra grafu (Minimal spanning tree MST)
Minimalni kostra grafu je kostra grafu s nejmensi celkovou délkou. Ani zde neni zaruceno, ze
v grafu existuje pouze 1 feSeni. Vypocetni naro¢nost algoritmu je téméei linearni.

Steineriv strom (Steiner MST, Steiner tree)

Steinertiv strom umoziuje diky vlozeni novych bodli v mezilehlé poloze zkratit celkovou
délku MST. Napt. nové dodateéné (Steinerovy) body jsou vloZzeny mezi 3 existujici uzly
ajsou snimi spojeny 3 novymi hranami, které jsou pravidelné¢ odsazeny po 120 stupnich.
Nové body se vkladaji, pokud to vede ke zkraceni MST.

%\ 7

Steiner points
(a) (b) (c)
Obr. 12-3 Viozeni Steinerova bodu do stromu (Wolfram MathWorld)

Uloha trasovini vozidel (Vehicle routing problem VRP)

Tato skupina problémi se vztahuje k potiebe obslouzit zdkaznické pozadavky (napt. dodavky
paliva) z jednoho skladu (vehicle routing problem VRP). Pokud do feSeni zahrnujeme znamou
kapacitu vozidel, jde o CVRP.

Lokalizace zékaznikd, skladii a zékaznické pozadavky na mmnoZzstvi jsou znamé, ale pocet
vozidel a pocet cest (sloZzenych z podmnoziny grafu) je proménny. Cilem je optimalizovat
celkovou délku cest s dodrzenim jistych omezeni.

Existuje mnoho variant této ulohy. Nejvyznamngjsi jsou feSeni s Casovymi okny pro
dorucovani, feSeni zahrnujici sbér i dorucovani, feSeni pro sérii skladi, feSeni pro dynamicky
proménnou poptavku, feSeni pro kapacitni omezeni a mozné akumulace (kongesce) toki,
feseni pro zobecnéné umisténi zakaznika a jejich proménnou lokalizaci.
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e Zasobovaci uloha (Transportation problem, Trans-shipment problem)

Zasobovaci uloha je obecnym problémem komplexni obsluhy sady cilovych lokalit s urcitymi
pozadavky ze série zdrojovych lokalit, a zajistit jistou uroven dodavek s cilem minimalizovat
celkové naklady.

Pozadovanym vstupem je jednotkova cena dodavky z kazdého vychoziho mista do kazdého
obsluhovaného mista. Uloha pati do obecnéjsi skupiny tiloh Minimum Cost Flow Problem
(MCFP). Generalizaci zasobovaciho problému je trans-pfepravni tloha (trans-shipment
problem), kdy tok zboZi nesméfuje piimo k zakaznikovi, ale musi se FeSit pfestupni mista,
napi. dodavka z tovarny do skladu a ze skladu k zdkaznikovi.

e Uloha optimalizace prochizeni celou siti (Arc routing problem ARP)
Najdéte cestu, ktera kompletné projde kazdou hranu grafu (typicky uli¢ni sité), v ptipadé
neorientovanych hran Vobou smérech, a ma nejmen$i ndklady (vzdalenosti, Cas) pfi
respektovani danych omezeni (napt. ndklady na otaceni). Tato tiloha se pouzivd pro ¢isténi
ulic, pluhovani snéhu, dorucovani posty (tloha ¢inského postaka), sbér odpadkl apod. Verze
ulohy s definovanymi kapacitami se oznacuje jako CARP.

o Lokacné-alokacni ilohy pro graf (Facility location: p-median/p-center/ coverage)
Lokalizace zatizeni zahrnuje sadu tloh, kde je cilem optimalizovat umisténi 1 nebo vice
zafizeni v siti pro uspokojeni pozadavkt zakaznikd (poptavka, aroven sluzby). Aloka¢ni tloha
tesi optimalni zasobovani existujicich zatizeni.

Nejcastéji se mluvi o minimalizaci celkovych nebo primérnych naklada ¢i ¢asu k nebo od
zakaznikd (p-medianovy problém) (the p-median problem).

Minimalizace maximalni vzdalenosti nebo ¢asu je znama jako p-center problém.

Ptibuzné ulohy se snazi zajistit, aby vSichni zdkaznici byli obslouzeni do urcitého
maximalniho ¢asu ¢i naklad (nebo alespon jisty podil z nich). Tato uloha se oznacuje jako
problém pokryti (coverage problems).

Casto se predpoklada, Ze poptivky zékazniki je lokalizovana v uzlech, ve kterych p-
medidnové feSeni pro p zafizeni obsluhuje n zdkaznickych mist pii n>p a zafizeni jsou
umisténa v uzlech sit¢. To vytvaii sitovy ekvivalent rovinného feseni nebo kontinudlniho
(free-space) medianového lokaliza¢niho problému — formy lokaéné-alokaéni tlohy, kde jsou
zafizeni umisténa (lokalizovana) a zakaznici jsou alokovani do téchto zafizeni.

Pro tfadu tloh sice existuje pfesné feseni, jenze je neimérne vypoctove a Casove naro¢né. Bézné se pro
nalezeni pfesného feSeni pouziva linearni programovani, nékdy spojované s délicimi nadrovinami,
pokud se pozaduje celociselné feSeni, ohranicujicimi procedurami a dynamickym programovanim (viz
Cormen et al. 2001, Daskin 1995). Proto viad¢ uloh urcité velikosti neni feSeni dosazitelné
a pouzivaji se heuristiky. Vétsina téchto procedur je v zasadé staticka, ale mohou byt aplikovana i na
dynamické Ci témeét real-time prostfedi, pokud jsou dostatecné rychld. Mnoho heuristik zahrnuje
néjakou formu lokalniho prohledavani a vyménovaci (swapping) procedury. Napf. zravé algoritmy
provadéji optimalizaci v krocich, kdy dalsi krok se vybira podle lokalniho optima a doufa se, Ze se tim
najde globalni optimum. Napft. jednoduché feseni ulohy obchodniho cestujicicho TSP spociva s tom,
ze se vybere nahodné 1 cil jako pocatek a dalsi cil se ptipoji podle nejkratsi vzdalenosti. Vysledkem je
vzdy néjaké suboptimum.

Tab. 12-1 Ptiklady parametru sitovych analyz (Smith et al. 2018, Mitchell 1998, 2000)
Parametr Otazky

Cilova funkce Jak métime ,,délku” cesty, resp. vici cemu provadime optimalizaci? Napt. Euklidovska
(Objective function) |vzdalenost, cestovni délka, cestovni ¢as, cestovni naklady apod.

Omezeni na cesté Pottebujeme se dostat jednoduse z mista A do mista B, nebo musime po cesté navstivit
(Constraints on the  [jesté néco jiného?

path)

Vstupni geodata Jaky typ piekazek a jinych objektu je specifikovan ve vstupnich geodatech?

(Input geometry)
Dimenze problému  |Zpravidla 2D, ale dopravni sit’ nemusi byt plosna. Nékdy muze jit o 3D ¢i dokonce vyssi
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Parametr

Otazky

(Dimension of the
problem)

dimenzi.

Typ pohybujiciho se
objektu (Type of
moving object)

vvvvvv

S jistymi parametry a svou geometrii.? Pfi hledani cesty terénem mimo komunikace (0ff-
road) v GIS se béZné vyuzivaji analyzy Sifeni s akumulaénimi povrchy nebo procedury
transformace vzdalenosti (Distance Transform DT procedures) aplikované na rastr.
Reseni priichodu terénem pro bezrozmérny bod nemusi vyhovovat pro vétsi objekt,
zejména v piipade vysokého prostorového rozliSeni. Omezeni na silnici se mohou
vztahovat k ur¢itym typim vozidel, ur¢ité velikosti ¢i hmotnosti (napf. vyskové omezeni).

Provadi se ad hoc
analyza (izolovana)
nebo se ocekava
opakovani dotazi?

'V pfipad€ opakovani je vhodné vyuzit efektivni datovou strukturu, protoze fada sitovych
uloh zahrnuje velmi podobné prohledévani sit¢ — napt. uréeni druhé ¢i tieti nejlepsi cesty.

Statické nebo
dynamické prostiedi
(Static vs. dynamic
environments)

Dovolime vkladat nebo rusit pfekdzky na trase ¢i dokonce pohybovat s piekazkou po
né&jakeé trajektorii? Také se miiZze vyskytnout dynamika toku ¢i dynamika udalosti.

Ptesny nebo
aproximativni
algoritmus

Je nutné piesné feseni nebo staci suboptimalni? Zv1aste¢ dalezité pro problémy v realném
Case.

Znama nebo neznama
geograficka situace?
(Known vs. unknown
map)

Je geograficka situace znama predem nebo se postupné zjistuje napf. pomoci senzori?
Zejména v ptipadé tokid nebovyskytu novych udalosti (havarie na silnici) nemusi byt cela
znama predem.

Taxonomie lokalizaénich analyz je uvedena v tab. 12-2.

Tab. 12-2 Parametry a koncepty lokaliza¢nich analyz (upraveno z Smith et al. 2018, Daskin 1995,
Schietzelt, Densham 2003

Komponenta ¢i
charakteristika

Popis

Plosny/sitovy/diskrétni

Plo$ny — poptavka po sluzbé a zatizeni se vyskytuji kdekoliv v roving.

Sitovy — poptavka po sluzbé a zatfizeni se mohou lokalizovat pouze v uzlech sité
nebo na hranach a cestovani je omezeno pouze na sit’.

Diskrétni — uzly jsou fixni, ale cena dopravy mezi uzly neni urcena ze sité

Strom/graf

INekteré sitové tllohy se fesi ve stromu jako specifickém typu grafu, coz
zjednodusuje feseni

Metrika vzdalenosti

Mame celou fadu vzdalenostnich metrik, zejména pro plos$né a diskrétni ptipady

Zatizeni

Pocet zafizeni mize byt pfedem definovan (napf. p) nebo je urcen az jako soucast
optimalizacniho. K feseni lokalizace jen 1 zafizeni se pouZzivaji relativné pfimocaré
ulohy a nékteré procedury toho vyuzivaji k vyvoji heuristik, které postupné zvySuji
pocet zarizeni na zakladé mistni optimalizace pfi pfidani dal$iho zafizeni.

Staticky/dynamicky

VéEtSina problému a technik je statistickych. Takové metody mohou byt aplikované
i na nékteré dynamické problémy, ale v mnoha ptipadech vyzaduji rozsifeni nebo
alternativni pfistupy. Piiklady: vyberte, kde je nejlepsi lokalizovat dalsi 1, 2 ...vice
zaiizeni, zahrnout dynamickou poptavku a ptipadné i dynamické dodavky do
modelu, modifikovat lokalizaci vozidel podle zmény poptavky béhem tydne ¢i dne
(napf. standby pozice zachrannych ¢i vyjezdovych vozidel)

Soukromé/vetejné

Zéakladnim problémem je zde definice cilové funkce (objective function). Ma to byt
Cist¢ penézni (nebo ekvivalentni) vyjadieni, nebo se berou v tvahu sociélni,
environmentalni a dalsi faktory? Obecné viechny procesy vybéru lokalit jsou
soucasti Sirs§iho rozhodovaciho procesu. Pro lokalizaci vefejnych zatfizeni je ¢asto
poloha diktovana, zatimco soukroma zafizeni nemaji takovy diktat a vyzaduji
modelovani umisténi napt. na zaklad¢ prostorového interakéniho modelu.
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Komponenta ¢i
charakteristika

Popis

Jednoucelovy/viceucelovy

Ve vétsing piipadt hledame umisténi 1 cile podle 1 kritéria (napf. cas, vzdalenost,
minimalizace nakladi). AvSak realné situace jsou zpravidla viceucelové.

Jednou z moznosti feSeni je spoditat vice feSeni pro varianty v parametrech, které
reflektuji vice uceld a vyzkousSet povahu a robustnost téchto feseni. Vysledek neni
ekvivalentem skute¢ného vicetucelové analyzy, ale miize poskytovat benchmark pro
takové ulohy jako ¢asti SirSiho analytického ramce.

Jednotna/rozdilné sluzby

Jednotna sluzba je takova, kde je modelovan pouze jeden typ sluzby, napf.
poskytovani ambulantni sluzby. V jinych ulohach jsou modelovany rizné typy
sluzeb. Napf. rozdilné kategorie ambulantnich sluzeb a s nimi spojenych vozidel a
posadek. RozliSujeme plné vybavené zachranné vozidlo na vyjezd, individualni
zachranarska ambulantni sluzba na zavolani nebo ambulance pro nezachranné
vyuziti (napf. transport pacienta, zdravotnické dodavky).

Elasticka/neelasticka
poptavka

VétsSina modelt predpoklada, Ze poptavka a nabidka jsou nezavislé. Avsak je tfeba
si uvédomit, ze zlepSena nabidka Casto zvysi poptavku, tj. pozadavek (poptavka) je
elasticky a nabidka mtze a nemusi byt.

Deterministické/adaptivni/
stochastické

Rada modelti je deterministicka z hlediska nabidky, poptavky a realného feseni.
Jiné vSak mohou ptedpokladat, ze je poptavka pravdépodobnostni veli¢inou a ¢asto
dynamickou, s feSenimi, kterd se povazuji za optimalni ve vztahu ke vstupum, ale
ktera se ¢asto adaptuji na zmény v poptavce, nabidce a dopravni dynamice.

Kapacitné omezena
(Capacitated)/
Kapacitné neomezena
(uncapacitated)

Zakladni modely neuvazuji o kapacité zafizeni (napf. sklady, nemocnice, vozidla)
nebo hran grafu (napt. dopravni sité ¢i potrubi) jako o omezeni. Jsou ale dostupné
nastroje, které takova omezeni dovoluji zahrnout.

[Nejblizsi zatizeni/
Obecna alokace poptavky

Casto se predpoklada, Ze je poptavka alokovana do nejblizsiho zafizeni.

V kapacitnich modelech se mtize vyzadovat, Ze ¢ast poptavky je rozdélena mezi
vice zafizeni (Caste¢na alokace) — napf. obchod potiebuje byt zasobovan z vice nez
1 skladu, nebo je pacient poslan do vzdalenéjsi nemocnice v dobé vysoké poptavky
nebo krizové situace.

Hierarchicky/jednotiroviiovy

N¢ekteré tlohy jsou vniting hierarchické, ve kterych jsou produkty nebo sluzby
poskytovany z vétsich center (napf. narodnich) do mensich regionalni center a
nakonec na okresni nebo lokalni zafizeni (nebo opacné, tok sméfujici nahoru). To
se muze aplikovat na nabidku zbozZi i sluzeb. V takovych tlohach je existence
zafizeni na 1 trovni prerekvizitou pro lokalizaci zafizeni v dal§im kroku (napf.
velka regionalni nemocnice se buduje jen pfi dosazeni uréitého poctu lokalnich
zdravotnickych zatizeni, ktera jiz existuji).

Vétsina modelovani lokalizace se vztahuje k zddoucim zafizenim — vzdalenost nebo
naklady cestovani z ¢i do zatizeni maji byt minimalni vzhledem k uréitym
kritériim. Pro néktera zafizeni jako skladka ¢i ulozisté radioaktivniho odpadu se

Zadouci/nezadouct problém lokalizace stava znaéné komplexnim, protoze se tam vyskytuji konfliktni
pozadavky. Napf. lokalizace skladky komunalniho odpadu ma byt co nejblize
mistim, kde se odpad tvoti (obydli), ale idealn€ co nejdale od obyvatelstva.

12.1  Hledani nejkratsi cesty

Obecngjsi je mluvit o hledani optimalnich cest. Podle cilové funkce 1ze rozlisit:
a) nejkratsi cesty (tj. cesty s nejmenSim poctem hran, s nejmensim poctem presedani),
b) nejlevngjsi cesty (tj. cesty s nejmensim souctem ohodnoceni hran).
Dulezité kritérium pro volbu algoritmu je, zda hledame jen cestu pro 1 par O-D nebo soucasné
cesty pro vice O-D part.Podle toho rozliSujeme hledani cest:
e mezi dvojici zadanych uzld,
e ze zadaného uzlu do vSech ostatnich (sada nejkratsi cest z 1 zdroje se oznacuje jako strom
nejkratsich cest, shortest path tree, SPT). ReSeni nabizi napt. Dantzigfiv algoritmus,
Dijkstra, A*.
e ze vSech ostatnich do zadan¢ho koncového uzlu,
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e pro viechny (uspofadané) dvojice uzlii. Redeni nabizi napt. Floydiiv-Warshaltv algoritmus.

nejkratsi cesta v telekomunikacni siti musi splnit jiné kvalitativni poZzadavky — pokud maji nékteré
trasy vyssi kvalitu nez jiné, jsou preferovany bez ohledu na nardst ¢asu, ceny nebo vzdalenosti. Jinym
pfikladem je maximalni rozpoCet na cestu. Takové dodatecné podminky mohou byt doplnény do
definice modelu pomoci 1 ¢i vice nerovnosti, kde kazda hrana sit¢ ma nejen hodnotu nakladi nebo
vzdalenosti, ale také jednu ¢i vice kladnych vah.

12.1.1 Dantziglyv algoritmus

Dantzigliv algoritmus umozituje nalézt vSechny nejlevnéj$i cesty ze zadaného uhlu s do vsech
ostatnich hli. Oznaéme d(z) cenu nejlevnéjsi cesty ze zadaného vychoziho uzlu s do uzlu z. Uzly,
které maji stanovenou cenu nejlevnéj$i cesty zuzlu s, povazujeme za prozkoumané, ostatni za
neprozkoumané (Dudorkin (1997).
1. krok: Pro zadany vychozi uzel polozime d(s)=0 a tim jej povaZujeme za prozkoumany.
Vyskrtneme vSechny hrany koncici v s.
2. krok: Pro kazdy prozkoumany uzel x, ktery je bezprostiednim piedchiidcem alesponi jednoho
neprozkoumaného uzlu y, vypocteme soucet jeho znamé minimalni ceny d(x) a ceny c(x,y)
hrany (x,y) a nalezneme minimalni z téchto souctd, tj.

d(z) =m(i/n{d(x)+c(x, y)}, kde U, zna¢i mnozinu prozkoumanych uzli U, mnozinu
XYp yeU,

neprozkoumanych uzla.

Uzel zje novym prozkoumanym uzlem. Jestlize d(z) = min[d(x)+c(x,y)]=d(r) =...=d(q), budou
novymi prozkoumanymi uzly y, 1, ..., q se stejnou minimalni cenou nejlacingjsi cesty od uzlu s.

3. krok: Zaznamename vstupni hranu (x,y) a z dalSich Gvah vySkrtneme vSechny ostatni vstupni
hrany do uzlu z. Jestlize byly prozkoumany vSechny uzly (nebo alespoii uzly, které nas
zajimaji z hlediska nejlevnéjsi cesty), je vypocet u konce, jinak nasleduje krok 2.

Ptiklad (Dudorkin 1997)

Obr. 12-4 Nejlevnéjsi cesty v grafu Dudorkin (1997)

V orientovaném grafu na Obr. 12-1 je tfeba nalézt nejlevnéjsi cestu zuzlu A do ostatnich uzl.
Vychozi tdaje a vysledky vypoctu pichledné zapiSeme do tabulky 12-3, Vjejimz sloupci jsou
k pfislusnému uzlu u uvedeny vSechny hrany z tohoto uzlu zaéinajici v rostoucim pofadi jejich cen.
Dle popsaného algoritmu polozime s(A)=0 a vyskrtneme hrany koncici vuzlu A (BA, CA).
Vypocteme d(X)=min(0+1, 0+3, 0+4)=1. Zardmujeme hranu AB, kde toto minimum nastalo, a
vyskrtneme nezaramované hrany koncici v B (zde takové nejsou). Vypocteme pro zkoumané uzly A,
B minimum min(0+3, 0+4, 1+1)=2=d(D), zaramujeme hranu BD (stav viz tab. 12.3) a vySkrtneme
vSechny ostatni hrany koncici v uzlu D (AD, CD, ED, FD). Opakovanim tohoto postupu nalézame
nejlacingj$i cesty z uzlu A do v8ech ostatnich uzld. Jejich ceny D(z) a pribéh jsou snadno zjistitelné
z tab. 12-4. Nejlevnéjsi cesty jsou vyznaéeny v obr. 12-1 silné.
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Tab. 12-3 Mezivysledek vypoétu nejlevnéjsich cest z A do v8ech ostatnich pomoci Dantzigova

algoritmu — po nalezeni nejlevnéjsi cesty do B byla identifikovana nejlevnéjsi cesta do D.

Uzel z A B C D E F
d(2) 0 1 2
czy) AB(1) BAX) cAD DC(1) EC(1) FD(1)
AD(3) BD(1) CD(2) DF(4) EF(1)
AC(4) CE(1) ED(2)

Tab. 12-4 Finalni vysledek vypoctu nejlevnéjsich cest z A do vSech ostatnich pomoci Dantzigova

algoritmu
Uzel z A B C D E F
d(z) 0 1 3 2 4 5
c(zy) AB(1) BALL) CAL) DC(1) ECY ISTAR)
AD(3) BD(1) Cb@) B4 EF(1)
ASH CE(1) EBE)

12.1.2 Floydlv algoritmus

Nalezeni vSech nejkratSich orientovanych cest mezi vSemi dvojicemi uzld jednoduchého
orientovaného grafu umoznuje Floyduv algoritmus (Dudorkin 1997), nékdy nazyvany Floydutv-
Warshaltiv (Ryan, 2017). Je pouzitelny i pro grafy se zdpornym ohodnocenim hran, avSak bez cyklil
zéporné ceny. Algoritmus ma vysokou ¢asovou naro¢nost O(n®) a proto se vyplaci u siti, které se méni
malokdy, ale Casto se v nich hledaji cesty.
Ve Floydové algoritmu postupné vy¢islujeme matice Do=C, D, ...,Dn. Prvek d® matice Dk (i=1,...,n;
j=1,...,n) vypoéteme z prvkii matice Dx1=[ dij*?] dle vztahu di®=min(di*?, di&P+d &) i=1,...,n;
j=1,...,n; k=1,...,n.
Distanéni matice Dn=[ dij™]=[d(ui,u;)]=D, udava ceny d(ui,u;). Jestlize se v nékteré matici Dx(k=1,...,n)
vyskytne zaporny prvek na diagondle, tedy di*<0, potom v grafu existuje cyklus zdporné délky
prochazejici uzlem u;j a vypocet je tieba prerusit. Ve Floydové algoritmu jsou postupné pocitany ceny
dij® nejlevngjsich cest z i-tého uzlu do j-tého uzlu, které prochazeji pies uzly 1,2,....k (kromé& uzlf i
aj). Prakticky jde o to, Ze srovnavame piimou cestu mezi uzly s moznosti neptimé cesty pres jiny uzel
(a postupné se vyzkousi vSechny prvky), v daném kroku pies k-uzel. Pfi vlastnim vypoétu ziejmé
predchazeji k-ty sloupec a k-ty fadek matice Dk.1 beze zmény do matice Dy. Floydiv algoritmus
nalezne pouze ceny nejlevnéjSich cest. Pro zjisténi jejich priitbéhu rozsifime algoritmus o vypocet
matic
Pi=[ pij(k)] ", k=1,...,n, Po=[ pij(o)Zl]nn. Prvek pij(k)Z pij(k'l), plati-li dij(k)Z dij(k'l) a pij(k)Z pkj(k'l), plati-li
dij®= di* D+ di*V. Nastanou-li oba tyto pfipady soucasng, zvolime libovolny z nich. Prvek p;®™,
matice P, udava ¢islo uzlu bezprostiedné piedchazejiciho uzel j na nejlevnéjsi cesté z i do j. Z matice
Pn je tedy mozno snadno sestavit pribéh nejlevnéjsi cesty mezi dvéma uzly. Existuje-li mezi dvéma
uzly vice nejlevnéjsich cest, je v matici P, zaznamenana pouze jedna z nich.
Algoritmizace je velmi snadna:
Pro k=1, 2,...n provedeme
Pro i=1, 2,...n provedeme
Pro j=1, 2,...n provedeme
je-Ii Cij > Cik t Ckj, pak Cij := Cik + Ckj

Piiklad (Dudorkin 1997):
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Obr. 12-5: Orientovany graf (Dudorkin 1997)

0 1
30
1 3

M¢jme orientovany graf zadany diagramem na obr. 12-2 S matici cen C=

[\ RN I N
S W AN DN

M M

Z matice C=Dy postupné vypoéteme matice D1,...,Ds a Py,...,Ps dle uvedeného postupu.

0 1 4 2 11 1 1]
3 0 5 6 2 2 2 2
Do= Po= k=0
1 3 0 3 3 3 3 3
M M 2 0] 4 4 4 4
[0 1 4 2] 11 1 1]
3 0 55 2 2 2 1
D1= P1= k=1
1 2 0 3 31 3 3
M M 2 0] 4 4 4 4
[0 1 4 2] 11 1 1]
3 0 55 2 2 2 1
D2= P2= k=2
1 2 0 3 31 3 3
M M 2 0] 4 4 4 4
0 1 4 2 1 1 1 1]
305 5 2 2 21
D3= P3: k=3
1 2 0 3 31 3 3
3420 3 3 4 4]
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V maticich jsou vyznaCeny tadky a sloupce, které piechdzeji do nasledujici matice beze zmény.
Matice D obsahuje ceny nejlevnéjsich cest. V§imnéte si napt. vypo&tu prvku daa® =min(d24@; d»1© +
d12©@)=min(6;3+2)=5. Protoze minimum nastalo pro sou¢et 3+2, bude piislusny prvek matice P; roven
p24Y=p14@=1. Z matice D zjistujeme napi. cenu nejlevnéjsi cesty z uzlu 1 do uzlu 4 di,=3. Z matice P
zjistujeme, ze uzlu 4 na nejlevnéjsi cesté 1-4 predchazi uzel 3, nebot’ p14=3. Uzlu 3 na nejlevnéjsi
cesté 1-3 predchazi uzel 1, nebot’ p1s=1. Tedy nejlevnéjsi cesta z 1 do 4 vede ptes uzel 3.

12.1.3 Dijkstrav algoritmus

V ptipadé Dijkstrova algoritmu se rovnéz v kazdém prichodu jeho cyklem se pfidd do mnoziny
navstivenych uzli pravé jeden uzel. Prichodt cyklem je nejvyse tolik, kolik ma graf vrcholt.

V grafu se nesmi vyskytnout zaporné hodnoty.

Popis najdete napt. na Wikipedii (www.wikipedia.cz). Mé&jme graf G, v némz hledame nejkratsi cestu
do viech ostatnich. Reknéme, 7e V je mnozina viech vrcholii grafu G a mnozina E obsahuje viechny
hrany grafu G. Algoritmus pracuje tak, Ze si pro kazdy vrchol v z V pamatuje délku nejkratsi cesty,
kterou se k nému da dostat. Ozna¢me tuto hodnotu jako d[v]. Na zacatku maji vSechny vrcholy v
hodnotu d[v]=ow, kromé pocatecniho vrcholu s, ktery ma d[s]=0. Nekone¢no symbolizuje, Ze nezname
cestu k vrcholu.

Dale si algoritmus udrzuje mnoziny Z a N, kde Z obsahuje uz navstivené vrcholy a N dosud
nenavstivené. Algoritmus pracuje v cyklu tak dlouho, dokud N neni prazdna. V kazdém prichodu
cyklu se ptida jeden vrchol vmin z N do Z, a to takovy, ktery ma nejmensi hodnotu d[v] ze vSech
vrcholti v z N.

Pro kazdy vrchol u, do kterého vede hrana s hodnotou q z uzlu vmin, se provede nasledujici operace:
pokud (d[vmin] + q) < d[u], pak do d[u] pfifad’ hodnotu d[vmin] + q, jinak neprovad¢j nic.

Az algoritmus skonci, potom pro kazdy vrchol v z V je délka jeho nejkratSi cesty od pocate¢niho
vrcholu s ulozena v d[v].

Piiklad feSeni — hledejme cestu z uzlu 3 v grafu dle obr. 12-6. Postup je uveden v neoznacenych
tabulkach za obr. 12-6.

Obr. 12-6 Priklad grafu

uzel u | hodnota cesty d(u) z uzlu ¢.3
1 00
2 o0
3 0
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|4

E

vmin=3, testujeme moznost pfimého cestovani z uzlu ¢islo 3

Mnozina Z krok 1 Mnozina N krok 1
3 0 1 w1

2 % 3

4 % 3

vmin=1, testujeme moznost presedani Vv uzlu &islo 1

Mnozina Z krok 2 Mnozina N krok 2
;zel ! BOanta cesty d(u) Z uzlu ¢.3 uzel u |hodnota cesty d(u) z uzlu ¢.3
1 1 pres uzel 1

2 52

4 3

vmin=2, testujeme moznost presedani V uzlu ¢islo 2 (zadna zména, 1+2=3, ktera tam uz je)

Mnozina Z krok 3 Mnozina N krok 3

uzel u | hodnota cesty d(u) z uzlu ¢.3

3 0 uzelu |hodnota cesty d(u) zuzlu ¢.3
1 1 s pfesedanim v uzlu 2

vmin=4, algoritmus kon¢i, protoze jiz neni zadny neznamy uzel

Mnozina Z krok 4

uzel u |hodnota cesty d(u) z uzlu ¢.3
3 0

1 1

2 2

4 3

Pro tidké grafy je vhodné pouzit Dijkstriiv algoritmus jehoz Casova slozitost se blizi O(V * E),
Floydtv algoritmus ma podstatné vys$i ¢asovou naro¢nost, je naopak vhodny pro husté grafy i diky

jeho jednoduché implementaci.

Podstatny rozdil mezi algoritmy spociva ve schopnosti Floydova algoritmu provést vypocet i nad
grafem se zapornymi vahami hran (ale bez zapornych cykll), kdezto u Dijkstrova algoritmu

v nékterych ptipadech nikoliv.

Je tfeba poznamenat, Ze zakladni algoritmy typu Dijkstra poskytuji nekonzistentni vysledky pfi
opakovani na realnych sitich, protoze takové sit¢ maji jen velmi omezené moznosti konektivity uzlt
(jejich matice sousednosti jsou velmi fidké). SPAs potiebuji bud’ velmi efektivni implementaci téchto
zakladnich algoritmii nebo se pouziji heuristiky jako napi. A* algoritmus pro ziskani rychlejsiho

feSeni (e.g. pro realné interaktivni aplikace) (Smith et al., 2018).
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12.1.4 A* algoritmus

A* algoritmus predstavuje urcité vylepsSeni Dijkstrova algoritmu s ohledem na rychlost. Pfesné feceno,
A* je ciloveé-orientovany best-first algoritmus. Navstivi vSechny uzly setazené v preferovaném poradi,
coz muze byt rychlejsi nez jednoduché piepinani mezi vSemi uzly jako u Dijkstrova algoritmu. Pro
vybér dal§iho uzlu pro navstévu se pouziva Euklidovska vzdalenost kazdého vertexu (mezilehlého
uzlu) od cile a prispévek ke vzdalenosti aktualné¢ zaznamenané pies sit’” do tohoto uzlu. Uzly jsou
navstiveny v poradi setfazené podle celkové vzdalenosti. Typicky A* algoritmus navstivi méné uzla
pro hledani cesty zdroj-cil nez jiné algoritmy a tak je rychlejsi v prameéru.

12.1.5 RozSifeni hledani nejkratSi cesty

SPA algoritmus je klicovy pro feSeni riznych problému prostorovych analyz. Primarni skupina
aplikaci zahrnuje feSeni dopravnich sitovych cest, napf. cestovani z 1 mista na jiné prostfednictvim
sit¢ s riiznymi omezenimi (napt. zakaz otaceni, omezeni rychlosti, smérova omezeni). Extenze této
zakladni funkcionality zahrnuje naptf. dopravni proudy, druhou a dalSi nejkrat$i cestu, vypocty
objizdek apod., které pouzivaji standardni bloky z feseni sitovych a lokaliza¢nich analyz.

Existuji ale i dalsi aplikacni oblasti, které nejsou tak zfejmé. Jednim z piikladid je rozsiteni SPA na
nesitové prostorové prostiedi. Napt. vypocet trasy pésiho nebo kola uvniti prodejniho centra, letiste
nebo narodniho parku.

Jednou z moznosti feSeni je piekryt dostupny prostor pomoci miizky, tu pak povazovat za graf a (nebo
spojit stiedy bun¢k ¢tvercové miizky. To poskytuje vysokou hustotu hran, které se mohou vyuzit pro
vytvoreni alternativnich tras a hledani nejkratSi cesty (napf. nejkrat$i cesty k inikovému vychodu).
Viz ptiklad na obr. 12-7, kde byl aplikovan standardni SPA algoritmus s dodate¢nymi omezenimi jako
dodrzet minimalni vzdalenost od ptrekazek (e.g. stul, zidle). Tato cesta je vSak zkreslena (smérem
i vzdalenosti) lomenym prib&éhem na elementech miizky.

&7 =

my /

X

Obr. 12-7 Nejkratsi cesta kolem piekdzek (Smith et al. 2018)

Jinou moznosti je povazovat vSechny prvky za polyedrické objekty a hledat skuteéné nejkratsi
(Euklidovské) cesty mezi nimi.

Dalsi variantou je vyuzit nejdiive miizkovou SPA optimalizaci a pak provadét post-optimalizaci
nalezeného teSeni, napf. nalezenim Ccasti cesty, kterou je mozné narovnat (pii splnéni danych
omezeni).

12.2  Nejlevnéjsi kostra grafu

Minimalni kostra grafu je kostra grafu (obsahuje vSechny uzly grafu), ktera je nejlevnéjsi. Minimalni
kostra tedy zarucuje, ze kazdy uzel je dosazitelny z kazdého uzlu.
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Minimalni kostra grafu mize byt aplikovana i na sadu bodi (tj. nejsou definovany hrany mezi uzly).
V sad¢ bodit mame obrovské mnozstvi moznych spojeni mezi body. Sada spojeni, kterd minimalizuje
celkovou délku vzniklého grafu (minimalni soucet délky hran) se oznacuje jako hledani nejmensiho
rozvétveného stromu (minimal spanning tree, MST).

Vsimnéme si, ze i kdyz MST poskytuje nejkrat$si mozné spojeni mezi v§emi uzly, je velmi zranitelny —
pokud zrusite ¢i zablokujete jakoukoliv hranu (napf. silni¢ni nehoda), vede to ke ztrat¢ celkové
konektivity.

12.2.1 Zakladni algoritmus pro nalezeni nejlevnéjsi kostry

M¢jme Uplny neorientovany graf G=(U,H,R) a matici cen C>0. Mame nalézt takovou jeho kostru
G1=(U,H1,R1), ktera je nejlevnéjsi, tj. jejiz soucet ohodnoceni vSech jejich hran je minimalni ze vSech
moznych koster. Metoda k nalezeni této nejlevnéjsi kostry je pomémé jednoducha a popiseme ji
slovné (Dudorkin 1997):

1. krok: Zvolime libovolny uzel grafu G a spojime jej s cenové ,,nejbliz§im* uzlem.

2. krok: Nalezneme dosud ,,nepfipojeny* uzel, ktery je cenové ,,nejblize” k nékterému z jiz
»pripojenych™ uzli a spojime jej s nim. 2.krok opakujeme tak dlouho, dokud nebudou
propojeny vSechny uzly.

Uprava pro orientovany graf je ziejma.

12.2.2 Hladovy algoritmus (KruskalQv zravy)

Nejlevnéjsi kostru je mozno také nalézt tzv. hladovym algoritmem (Dudorkin 1997). Setadime hrany
grafu vzestupné dle jejich cen. V tomto potadi je postupné vybirame, pficemz pro kazdou vybiranou
hranu kontrolujeme, zda netvofi s jiz vybranymi hranami kruznici. Tvofi-li kruZnici, zamitneme ji;
jinak ji zatadime do seznamu vybranych hran. Postup opakujeme tak dlouho, dokud neziskame kostru
grafu. Lze ukazat, Ze je nejlevngjsi. V ptikladu na Obr. 12-8 zafazujeme hrany v pofadi 5-8, 5-6, 3-6,
4-5,1-2, 7-8-, 8-9-, 1-4. Ptidani dal$ich hran by jiz vedlo ke vzniku kruznice.

Algoritmus je také znam pod oznacenim Kruskalv Zravy algoritmus.

Obr. 12-8 Nejlevnéjsi kostra grafu (Dudorkin 1997)

12.2.3 Boravkuav algoritmus

Boravkiv algoritmus byl poprvé pouzit Otakarem Bortivkou pro planovani trasovani elektrické sit¢ na
Moravé. ReSeni je velmi efektivni i pro moznost paralelizace
(https://www.algoritmy.net/article/1396/Boruvkuv-algoritmus).

Postup:

1. Pfipoj kazdy uzel ke svému nejblizsimu uzlu (pomoci nejlevnéjsi hrany), coz typicky vytvoii
sadu nepropojenych subgrafti

2. Spoj kazdy subgraf s nejbliz§im sousednim grafem

3. Pokracyj s krokem 2, dokud nejsou vSechny podgrafy propojené
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Zajimavym rysem tohoto feSeni je, Ze patii do Sirsi rodiny siti, do kterych patii i Delaunay triangulace
(Cheriton, Tarjan 1976, Arora 1996).

Nekteré SW (napi. LEDA) nejdiive vypocitaji Delaunay triangulaci v sadé bodi, pak vygeneruji
Delaunay diagram (pokud je potfebny — sada trojihelniki) a aplikuji algoritmus minimalni kostry na
tomto grafu tim, Ze mazou systematicky hrany, které nepatii do MST.

A. Point set (nodes or vertices) B. MST
L L] e : &
& L] = F
. : ’ o
. . v ®
. .
™ \ L]
. o
. ° L L]
A
»

Obr. 12-9 Minimum Spanning Tree (Cisla a barvy oznacuji posloupnost tvorby hran pri Bortvkové
algoritmu) (Smith et al. 2018)

Tzv. Zrava heuristika zahrnuje proces, kde se v kazdém stadiu vybira lokalni optimum, které maze ¢i
nemusi vést ke globalnimu optimu. Tj. Zravé heuristika je lokalnim prohledavanim (LS local search).
Napt. méjme sadu bodi nebo vertextt {V} v roviné a chceme vytvofit sit’ hran {E} takovou, aby byl
kazdy bod spojen s kazdym bodem v siti a celkova délka sité byla minimalni.

12.2.4 Jarnikav-Primuav algoritmus

Jarnik@v-PrimGv algoritmus (vynalezen ceskym matematikem Jarnikem 1930, znovuobjeven
Robertem Primem 1957) patii mezi tzv. zravé heuristiky, je rychly a je pfesny v tom smyslu, ze
nalezené feSeni je globalné optimalni.

Popis algoritmu  (https://www.algoritmy.net/article/1393/Jarnik-Primuv-algoritmus): ~ Algoritmus
vychazi z libovolného uzlu a udrzuje si seznam jiz objevenych uzli a jejich vzdalenosti od propojené
casti grafu. V kazdém svém kroku pfipoji ten z uzlli, mezi nimz a propojenou ¢asti grafu je hrana
nejmensi délky a oznaci sousedy nové piipojeného uzlu za objevené, piipadné zkrati vzdalenosti od jiz
znamych uzl, pokud byla nalezena vyhodné&jsi hrana. Jakmile jsou propojeny vSechny uzly,
algoritmus kon¢i.

Algoritmus lze matematicky popsat nasledovné:

1. Vyberte libovolny bod {x} z V jako nahodny pro start. Definujte sadu V*={x} a sadu hran
E*={ } tj. sada V* je inicializovana s jednim nahodnym bodem a sada E* je inicializovana jako
prazdna mnozina hran.

2. Najdéte bod v v mnozing€ V, ktery neni ve V* a pfitom je nejblizsi k bodu u v mnozing V*
a pridejte ho do mnoziny V* spole¢né s ptidanim hrany spojujici v a u do E*. Pokud je takovych bodu
2 a vice (ekvidistantni k V*) potom vyberte 1 z nich nahodné. Tento krok zajist'uje, Ze v kazdé iteraci
se piida hrana s nejmensim hodnocenim spojujici bod ve V* s bodem mimo V* a vzdy vznikne strom
(souvisly graf).

3. Opakujte pfedchozi krok, dokud se V*=V. Sada E* pak obsahuje MST.
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Popis

Dosud
nevidén

sousedé

Dosavadni
feseni

vrchol D ndhodné vybran jako
startowvni vrchol

C,G

Druhy vybrany vrchol je
nejblizsi k vrcholu D: A (5)

C,G

B, EF

Dalgim vybranym vrcholem je
nejblizii vrchol bud 'k D nebo k
A.CenahranyzDdoBje9az
AdoBje7,doEjel5adoF
je 6. Cena posledni

zvolime tedy hranuz D do F.

B,E,G

V tomto pfipadé je nejkratsi
hranaz A do B.

3adny

C,E G

AD,FB

V tomto pfipadé je nejkratsi
hrana z B do E. Dalsi dvé
hrany rusime, protoze je ui
nebudeme moci pouiit.
MNechceme, aby vznikla
kruZnice.

34dny
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A D, F B,

Zbyva nam uz jenom vrchol G.
Hrana do Fvaii 11 adoES.
Vybirame tedy hranu do E.
mMinimalni kostra grafu je
zelend, jeji vaha je 39.

34dny

35dny

A D FB,
E G0

Obr. 12-10 Postup dle Jarnikova-Primova algoritmu

(https://cs.wikipedia.org/wiki/Jarn%C3%ADk%C5%AFv_algoritmus)

12.3

(Smith et al. 2018).

Gabrielova sit’ (Gabriel, Sokal, 1969) se tvofi ze sady bodd (uzly grafu) postupnym piidavanim
spojnic par bodd (hran), které spliuji podminku, Ze uvnité vepsané kruznice témto 2 bodim (Cerné
kruznice v obr. 12-11, je to minimalni kruZnice, na jejimz obvod¢ leZi 2 body) nelezi zadny jiny bod
(uzel). Vobr. 12-11 zelena kruznice ukazuje par bodd, ktery tuto podminku nespliiuje, protoze

Gabrielova sit’

Pielozeno a upraveno z http://www.spatialanalysisonline.com/HTML/index.html?gabriel_network.htm
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Vv zelené kruznici lezi jiny bod a proto spojnice nebude zahrnuta do Gabrielovy sité. Proces bézi tak
dlouho, dokud nejsou vyzkouseny vSechny pary bodu. Vysledek je na obr. 12-7B.

Gabrielova sit’ neni stromem, obsahuje vice hran nez MST a proto poskytuje lepsi konektivitu zv1aste
mezi blizkymi body, které nejsou nejblizSimi sousedy.

Gabrielova sit’ byla zavedena jako jednotny nastroj pro vytvoieni takového spojeni mezi body, aby
zadny jiny bod nelezel ,,mezi“ spojenymi body. Tato sit ma fadu aplikaci, vyznamné jsou napft.
v genetickych studiich.

V kazdém ptipad¢ je Gabrielova sit’ vhodnou formou vyjadieni konektivity.

Variantou je rozsifeni o vdhy hran, pak se pouzivd napf. pro uréeni matice prostorovych vah
v autokorela¢nich analyzach.

A. Gabriel network construction B. Gabriel network
[ ] [ ]

Obr. 12-11 Konstrukce Gabrielovy sité (Smith et al. 2018)

Z Gabrielovy sité 1ze odvodit MST nasledovné (Smith et al. 2018):

() Vytvoite po¢ate¢ni podmnozinu Gabrielovy sité tak, ze se vypusti hrany, u kterych se nachazi
n¢jaky jiny bod (uzel) v priniku kruhd s polom€rem rovnym vzdalenosti mezi uzly
umisténych v obou uzlech hrany (Obr. 12-8B). Vysledna sit’ se oznacuje jako Relativni
sousedska sit’ Relative Neighborhood Network (obr 12-8C). Implementace je napf. v
Manifold GIS nebo PASSaGE.

(i) Odstrante nejdelsi hranu v relativni siti takovou, ktera neporusi celkovou konektivitu sité

(ili)  Opakujte krok 2., dokud je mozna n&jaka redukce celkové délky (viz obr. 12-8D, kde je
Sipkou oznacena posledni odstrafiovana hrana).

Timto postupem tvoii MST Manifold GIS.
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A. Point set (nodes or vertices) |B. Relative neighborhood construction

.\e. . /
C. Relative neighborhood network D. Minimum spanning tree
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Obr. 12-12 Relativni sousedska sit’ a pribuzné konstrukce (Smith et al. 2018)

12.4  Steineriv strom

Ptelozeno a upraveno z http://www.spatialanalysisonline.com/HTML/index.html?steiner_trees.htm
(Smith et al. 2018).

Steinertiv strom umoziuje diky vloZzeni novych bodl v mezilehlé poloze zkratit celkovou délku MST.
Pfidani novych mezilehlych bodd zredukuje délku celé sité faktorem az do V3/2 pro 2D metriku nebo
2/3 pro 1D metriku.

Napt. jakékoliv 3 sousedni body mohou byt propojeny prostiednictvim stifedového mezilehlého
(Steinerova) bodu, ktery redukuje jejich MST, pokud je thel mezi 2 kroky v lokalnim MST mensi nez
120 stupnt (obr. 12-13A) a uzly jsou nevazené. Optimalni poloha takového bodu je takova, ze kazda
hrana z nového bodu do 3 uzlt lezi pod tthlem 120 st. od dal$ich dvou — jinymi slovy jsou rovnomérné
rozmistény (obr. 12-13B).

Ackoliv se MST muize takto systematicky vylepSovat, nemusi to nutn¢ vést k minimalni délce celého
Steinerova stromu (tedy K nalezeni globalniho optima). Pomize algoritmus, ktery zkousi vice
moznosti. Napf. pokud vezmeme soucasné¢ 4 body pro fesSeni (namisto 3), miizeme najit jako optimalni
feSeni se 2 doplnénymi vzajemné propojenymi body. V nejobecnéj§im piipadé s m<=n-2 Steinerovy
body a n uzly je mozny velky pocet alternativnich topologii. Napt. pro n= 7 jich je vice nez 60000.
Existuji efektivni aproximativni algoritmické feSeni, i kdyZ ne v soucasnych programech pro GIS
(Robins, Zelikovsky 2000).
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A. MST B. MST with 1 Steiner point
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Obr. 12-13 Konstrukce Steinerovy sité (Smith et al. 2018)

Vsimnéte si, ze tyto sit€ a procedury feSeni piedpokladaji, ze smér toku v siti neni relevantni a ze
kazdy uzel ma stejnou vahu. Pokud ma kazdy uzel (bod) jinou vahu (napf. pocet luzek v nemocnici,
poptavka po ur¢itém zbozi, vaha materialu pro ur¢ité manipula¢ni operace), musi se feSeni zmenit.
Casto je pozadovéano dilleZité zobecnéni feseni pro p pozadovanych lokalit (napt. sklady) pro obsluhu
pozadavki v n uzlech (napt. obchody). V tom ptipadé jde o p-medianovy problém.

12.5 Eulerova cesta a Eulerova kruznice

Piipomenime, Zze Eulerova cesta je cesta v grafu, ve které je zatazena kazda hrana grafu pravé jednou.
Jde tedy o analogii Hamiltonovy kruznice, problematika uzli je vSak nahrazena hranami, v praxi
oznaCované jako ,jednotazky“ ¢i ,,cesta kropiciho vozu“ Veverka (1989). Mohou byt uzaviené
(kruznice) nebo oteviené. Nejdiive se kontroluje pomoci stupnti uzld feSitelnost ulohy; nasledna
algoritmizace je jiz jednoducha, protoze jde ¢asto jen o kombinatorickou ulohu.

V ptipadé¢ Eulerovy kruznice pro orientovany graf musi platit, Ze pocet vstupujicich a vystupujicich
hran z uzlu je stejny, v pfipadé neorientovaného grafu pak musi byt stupni kazdého uzlu sudé ¢islo.
Kruznice pak muze zacinat a koncit v libovolném uzlu a jde prakticky jen o kombinatorickou tlohu.
V ptipadé Eulerovy cesty (oteviené, tj. nejde o kruznici) plati stejné podminky, ale ne pro vSechny
uzly. V piipadé¢ orientovaného grafu musi existovat pocatecni uzel, kde je stupent vystupujicich hran o
1 vétsi nez pocet vstupujicich hran, a soucasné existovat koncovy uzel, kde je stupen vystupujicich
hran o 1 mensi nez pocet vstupujicich hran. V piipadé neorientovaného grafu musi platit, Ze pocate¢ni
a koncovy uzel ma lichy stupeii uzlu a ostatni uzly sudy stupeii uzlu.

12.6  Uloha obchodniho cestujiciho

Uloha obchodniho cestujiciho (travel salesman problem, TSP) hled4 nejkratsi cestu, pfi které pritom
se navstivi vSechny pozadované zastavky (tedy jde o jistou podmnozinu Hamiltonovych kruznic),
pritom start je totozny s cilem. Nazev koresponduje s ptedstavou obchodniho cestujiciho, ktery rano
opusti ubytovani, objede své mistni zakazniky a veCer se zase vrati na ubytovani.

Uloha obchodniho cestujiciho ma fadu aplikaci: obchodnik navitévujici zakazniky, svoz odpadu
z vybranych zafizeni, rozvoz zbozi do obchodd, patrolovani bezpec¢nostni sluzby pro kontrolovana
mista, apod. Existuje ale 1 fada negeografickych aplikaci od navrhu ¢ipt az po analyzy DNA sekvenci.
Vysvétleni vyznamu specifického feseni tlohy TSP:

Pokud zadate start a cil stejny, ptfidate 3 povinné zastdvky a spustite algoritmus nejkratSi cesty,
nedostanete idealni vysledek (obr. 12-14 vlevo). Postup po nejkratsi cesté k mistu 1 -> 2 -> 3 a pak
zpét domi nepiedstavuje nejlepsi feseni. Potfebujeme celkové nejlepsi prijezd grafem a to fesi TSP.
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Obr. 12-14 Reseni Hamiltonovskou kruznici vlevo a tilohou obchodniho cestujictho vpravo (celkové
kratsi cesta).

Vétsina geografickych pripadd pouziva pomérné maly pocet lokalit, které se maji navstivit (obchody,
mesta apod.), ale maji fadu variant tohoto problému, protoze vyzaduji rizné véci (napt. fidit vice
vozidel o riznych kapacitach nebo s definovanymi podmnozinami obchodt), coz zvySuje zasadnim
zptsobem komplexitu feseni. Cisté TSP problém (zaloZeny na sadé bodil bez piedem definované sité)
se vlastné v GIS neimplementuje.

Formalni vyjadreni zdkladniho TSP je (Smith et al. 2018):

1
n n
min Zcijxij ,l:/:]
i=1j=1
Okrajové podminky:
2:
n
Z xij = 1,] =1.n
i=1,i#j
' n
Z xj=Lli=1l.n
j=1,j=i
4.
xij € {0,1}

kde cjj je cena cesty z i do j (napf. cenou je vazena vzdalenost), a Xij=1 pokud existuje pfima hrana
mezi i a j na cesté, jinak 0. n je pocet lokalit na cesté, kde typicky i=1 je startovnim bodem (napf.
depo) a i=2,3,...n jsou mista, ktera maji byt navstivena (napf. zakaznici).

Jednouchou heuristikou je metoda nejbliz§iho souseda
(pef.czu.cz/~houska/EMM_KS/Materialy/Prednasky/Konzultace Il.ppt):
1. Stanovi se vychozi misto pro tvorbu okruhu.
2. Pfejde se k mistu, které je nejblizsi mistu aktualnimu (nesmi se do vychoziho ani tam, kde uz
jsme byli).
3. Postup se opakuje tak dlouho, dokud se nevratime do vychoziho mista.
4. Provéfit vSechna mista jako vychozi.

Také presné algoritmy existuji a nékteré z nich jsou rychlé. Napi. SW Concorde, pouziva proceduru
zaloZenou na linearnim programovani a technice fezani rovinami tak, aby dostal pfesné feSeni pro
relativne velké problémy (mnoho tisic vertexit). Tento kod je jeden z nejlepsich dostupnych. Jen pozor
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na problém zaokrouhlovani, ktery existuje pfi praci s desetinnymi soufadnicemi — je doporuceno
pfedem vynasobit data nasobky 10.

Existuje tésna vazba mezi Delaunay triangulaci, generovanim MST a feSenim rovinnych TSP.
Protoze kazda TSP cesta navstivi kazdou lokalitu (uzel) praveé jednou, pokud z ni smazete 1 hranu,
dostanete spanning tree (kostru grafu). Tento strom musi byt nejméné tak velky jako MST a typicky je
vétsi (horni hranice pro symetricky rovinny graf je 1.5x nasobek délky MST). MnoZstvi moznych cest
t v neorientovaném grafu zn uzld je t=(n-1)!/2. PoCet extrémné roste s poCtem uzli a realisticky
nemuzou byt vSechny cesty provéteny. Napi. pro n=10 je t=181440. Vypocetni naro¢nost je O(n!).
Prohlédnéte si obr. 12-15. Cast A ukazuje zdrojovou bodovou sadu, B Delaunay triangulaci. Celkova
délka hran v triangulaci je 30157 jednotek. Obr. 12-15C ukazuje MST vytvofenou nad Delaunay
triangulaci. MST se sklada ze 129 hran s celkovou délkou 5166 jednotek. Obr. 12-15D ukazuje pouze
vyslednou MST. Obr. 12-15E ukazuje TSP vytvoienou nad stejnou Delaunay triangulaci a Obr. 12-
151F piesné TSP feSeni ziskané z linedrniho programovani a fezéni rovinami implementované v SW
Concorde. Celkovy pocet hran je 130 a celkova délka hran je 6110 jednotek.

A. Vstupni sada bodi (130 bodu) B. Delaunay triangulace

- ]’ R
L] - >

C. MST nad DT
. ——— -‘ \\

F. TSP — pfesné feSeni

Obr. 12-15 MST, TSP, Delaunay triangulace a jejich pribuznost (prelozeno z Smith et al., 2018)

Reseni mnoha TSP tuloh miize vyuzit jisté atributy feSeni, které mohou byt pouzity pfi vyvoji
algoritmu. Napt. podminka, ze TSP pro bodovou sadu S musi lezet zcela uvniti konvexni obalky
mnoziny a jakykoliv vertex umistény na této obalce musi byt prochdzen v jednotném smyslu, aby se
dodrzela posloupnost ve sméru hodin nebo proti sméru hodinovych rucicek. Evidentné TSP nesmi sam
sebe kiizit. Heuristicka feSeni jako Lin-Kernighan nebo LK-heuristic odstranuje kazdé nalezené
sebekfizeni pomoci symetrického pieusporadani sekvence nebo prehozeni potadi navstivenych uzli.
Vysledkem je velmi rychlé aproximativni feSeni, zajiStujici pfesné nebo skoro pifesné feSeni pro
mnoho tloh.
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Reseni vyuziva nasledujici vyménnou heuristiku. Je to jednoduchy zlepSovaci algoritmus, ktery se
aplikuje na existujici symetrickou cestu ze vSech lokalit. Procedura jednoduse vezme nahodné 2 hrany
(i,j) a (k,l) a nahradi je za (i,k) a (j,I) nebo (i,I) a (j,k). Existuje n¢kolik zlepSeni v tomto schématu,
které mohou podstatn¢ zlepsit jeho vykonnost. Zahrnuji kontroly, Ze upravena trasa neobsahuje zadné
kiizeni, protoze by to nikdy nebylo nejkratsi konfiguraci a pro vyménu se vybird jen ze seznamu
kandidatt piehazovani, které poskytuji nejvétsi uzitek. Zaména ze 3 vybért je zasade stejna jako ze 2,
ale soucasné fesi 3 hrany. To vede k efektivnéjSimu feSeni a je zasadni pro asymetrické problémy,
avSak ma vysokou vypocetni naro¢nost (Smith et al., 2018).

Obr. 12-16A ukazuje feseni pomoci LK heuristiky, které je generovano téméi okamzité. VSimnéte si,
ze v pravém hornim rohu se feSeni mirn¢ lisi od exaktniho feSeni na Obr. 12-15F. Toto feSeni ma také
130 hran, ale trochu vétsi délku 6124 jednotek.

- — p—

Obr. 12-16 Lin-Kernighan heuristické feseni TSP dlohy = predchoziho obrdzku (Smith et al., 2018)

Vyborny uvod do TSP a jeho feSeni poskytuje anglicka Wikipedie
(en.wikipedia.org/wiki/Travelling_salesman problem).

Rozsifeni feSeni vyZaduje optimalizace pro vice obchodnich cestujicich. Na obr. 12-17 feSeni
nejlevnéjsiho prijezdu pro 2 obchodni cestujici a 5 navstévovanych mist. Zfejmé vSak feSeni zalozené
na nejmensich nakladech zde neni dostatec¢né, protoze 1.obchodni cestujici pracuje 4x vice nez druhy.

- Lo W T L
] = M Y

Obr. 12-17 Optimalizace rozdéleni TSP pro 2 obchodni cestujici

Nerovnomérna pracovni zatéz muze vést k tomu, Ze jedna osadka pracuje kratce a vrati se zbyteéné
brzo, zatimco jind pracuje presCas. To muze vést k zbytenému vydaji Casu a penéz. Proto je
vyznamné nejenom hledat optimalni prijezd, ale zavést také nova omezeni — zde Cw (pracovni doba).
Prakticka feSeni se realizuji pomoci optimaliza¢nich metod pro okruzni trasu, napf. fesitel v Excelu.

Dalsi rozsiteni pfedstavuje moznost piidani vice skladid a vice obchodnich cestujicich do feSeni.
Takové funkce uz bézné nenajdete v GIS SW.

Algoritmus logického rozhodovaciho stromu pro feSeni tlohy obchodniho cestujiciho lze najit ve
Veverka (1989).

Algoritmus maximalnich uspor (saving algoritmus) pro feSeni ulohy obchodniho cestujiciho 1ze najit
Vv Pisek, Hanus (1992).
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12.6.1 Trasovani vozidel s kapacitou (Capacitated vehicle routing)

Problém trasovani vozidel se oznacuje jako Vehicle Routing Problem (VRP) nebo Capacitated VRP
(CVRP), pokud je soucasti formulace problému také kapacita vozidel.

V tadé pfipadii je omezena kapacita dopravniho prostfedku zékladnim pozadavkem pro feseni pfi
trasovani. At uz rozvazite pizzu, pracky nebo kvétiny, mate k dispozici jen omezeny prostor v aute.
Podobn¢ pokud sbirate smeti, musite pamatovat na vyprazdnéni vozu.

Na obr. 12-18 je vyznacena poloha mista s vét§imi pozadavky, které ale musite uspokojit postupné
podle kapacity vozidla.

p =

—.

Obr. 12-18 Reseni pro riizné velké pozadavky zdkazniki

Jednotlivé trasy mohou byt ziskdny pomoci rozdéleni pivodni jedné optimalni trasy do diskrétnich
Casti (route first-cluster second) nebo rozdélenim ptivodni sady bodi do shlukli a vypoétem
optimalni nebo skoro optimalni trasy pro kazdou podmnozinu (cluster first-route second). Nelze
garantovat, ze vysledné trasy budou globaln¢ optimalni, proto mize byt potfebné opakovat rozdéleni
alternativné, coz muze vést k nalezeni lepSiho feSeni. Takova procedura je vypocetné extrémné
naro¢na a proto je obecné preferovano pouziti algoritmu jako LK-heuristika.
Dva zakladni okruzni TSP problémy vytvafi fadu praktickych problémd:

e  Startuji jednotlivé trasy ve stejném misté? (napf. sklad, depo autobusti)?

e Co kdyz se poptavka lisi v jednotlivych cilech?

e Kapacita jednotlivych vozidel miize byt omezena a rizna — jaky mix bude optimalni?

e Co kdyz ma byt doruceni provedeno v ur¢itém casovém okné?

Napt. ¢asova okna, kdy zakaznik vyzaduje pfesnou informaci o tom, kdy mu bude zbozi doruc¢eno
a chce znat relativné uzky Casovy ramec. Pak potiebujeme nalézt nejlepsi cestu (prujezd), avsak za
podminky byt na uréitém misté v urcity ¢as (pfipadné nebyt). Dobrym piikladem druhé situace jsou
tteba fekalni vozy, které by nemély zajizdet k restauracim v dobé€ obéda a vecere.

Tyto otazky vedou k fad¢€ variant problému, které se fes$i pomoci urcitych metaheuristik. Napft. je
efektivni tabu prohledavani, zejména pro ¢asova okna (Gendreau et al., 2002). Jsou implementovany
v riznych SW balicich. VéEtSina z nich poskytuje optimalni feSeni pro spiSe mensi velikost problému,
ktera mohou byt spocitana rozumnou rychlosti a ziskdvame suboptimalni feseni, které je ale mnohem
lepsi nez libovolny nebo uzivatelem definovany plan. Jednotlivé programy se lisi ve svych pfistupech
a Casto poskytuji vice nez jedno fesSeni, zvlast€¢ pokud se aplikuji realnd omezeni a komercni kritéria.
To naopak vyzaduje peclivou formulaci vhodného modelu snavrhem pomoci standardnich
modelovacich struktur a nastroji a jejich implementaci pomoci vysokouroviiového skriptovaciho
jazyka nebo generatoru kodu.

Piiklad:
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Pro ilustraci tohoto piistupu je mozné pouzit piiklad z optimalizaéniho SW Xpress-MP a jeho
skriptovaciho jazyka Mosel. Problémem je zde dorucovani tekutych chemikalii prostfednictvim
tankeru zrafinérie do 6 zéakaznickych mist. Pozadavky (DEM) pro jednotlivd mista jsou znamy
(mohou byt fixni nebo se menit podle ¢asového planu). Suma pozadavkl je 59000 litrii. Nejdiive je
vytvofena symetricka matice nejkratSich vzdalenosti mezi vSemi lokalitami (provadi se externe,
protoze vtomto SW neni vhodna mapova podpora). Vzdalenosti kolisaji mezi 12 km az 180 km.
Kapacita (CAP) tankeru je fixni a je to 36000 litri a cilem je minimalizovat celkovou vzdalenost pfii
dorucovani zakazniklim. VSimnéte si, Ze kapacita tankeru nestaci pro obslouzeni vSech zdkaznikl
jednou cestou, takze se musi aplikovat v modelu kapacitni omezeni (rovnice 1 az 4 vySe). Cilova
funkce (objective function) je dana rovnici 1, rozsah i a j je dan rovnici 2 a 3, kde se specifikuje 2...n,
protoze Cislo 1 je pro depo. Musime ale definovat dodatecny vyraz pro zakazniky pozadované
mnozstvi a kapacitu tankeru. Ozna¢me pozadavek zakaznika i na kapaliny DEM; a celkové mnoZstvi
dorucené kapaliny béhem cesty pii zastavkach az po zakaznika i jako Qi. Pokud je pfi dané cesté
zakaznik i hned na jejim zacatku, pak se DEM;=qi. To zapiSeme jako podminku:
5.

q; < CAP + (DEM; — CAP)x;;, Vi € customers

Za ptedpokladu, ze j je na cesté az za i, musi byt ¢; vétSi nez mnozstvi dorucené po cest¢ az do i plus
mnozstvi doruc¢ované do j. Toto omezeni se zapiSe jako:

6:

qj < qi + DEM; — CAP + CAP * x;; + (CAP — DEM; — DEMi)xﬁ,Vi,j € customers,i #* j

I kdyZ to vypada komplikované, zahrnuje to ruzné situace, kdy i se nerovna 1 a j mize a nemusi
nasledovat nebo predchazet i. Jediné co zbyva je doplnit zakladni kvantitativni a kapacitni omezeni:
7

q; < CAP,Vi € customers

q; < DEM;, Vi € customers

Skriptovaci jazyk pro Xpress-MP akceptuje vstupy v podobé skoro totozné rovnicim 1 az 8, spole¢né
S daty a vzdalenostni matici, nasledované jednoduchym pfikazem pro minimalizaci rovnice 1.
Vysledek v tomto ptikladu je feSeni, které navrhuje 2 trasy: 1 dorucuje 22000 litrd pro 2 zakazniky,
a druha dorucuje 37000 litri pro zbyvajici 4 zakazniky. Celkova délka tras je tésné pod 500 km (obr.

Y

Obr. 12-19 Dvé cesty tankeru k reseni TSP s omezenou kapacitou (zelené rafinérie, cerné zdikaznici)
(Smith et al., 2018)

Doplnéni dalSich poZzadavki
Napf. je pozadovan piijezd z jedné strany ulice. Divodem muize byt tfeba autobus nebo stéhovaci
auto. Zpravidla je toto mozné fesit v SW (napf. misto oboustranné silnice zavést 2 jednosmérky).
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12.7 Problém optimalizace prochazeni celou siti (ARP)

Problém optimalizace prochazeni celou siti (Arc routing problem ARP) fesi cestu, ktera kompletné
projde kazdou hranu grafu (typicky uli¢ni sité), obecné v obou smérech, a md nejmensi naklady
(vzdalenosti, Cas) pii respektovani danych omezeni. (napf. naklady na otaceni). Tato uloha se pouziva
pro Cisténi ulic, pluhovani sné¢hu, dorucovani posty (uloha ¢inského postaka), sbér odpadkd apod.
Verze ulohy s definovanymi kapacitami se oznacuje jako CARP (Smith et al, 2018). Hledame teSeni
pro neorientovanou sit’ s pozadavkem umisténym v kazdé¢ ulici, ktery musi byt uspokojen 1 nebo vice
vozy, kazdy o kapacité W a nalezené feseni uspokoji vSechny pozadavky pii minimalni celkové ceng.
Uloha se nékdy oznacuje jako Street Routing Problem nebo tloha ¢inského postéka. Ta je typicky
popisovana jako pozadavek navstivit vSechny domy v bloku nebo na ulici (posta, elektfina, plyn
apod.). Mozna feSeni navstévy jednotlivych domi na ulici ukazuje obr. 12-20.

Prakticka feSeni vyuzivaji rizné heuristiky a pouziva se specializovany SW.

Obr. 12-20 Zpiisob obsluhy odbératelii SRP (Matis, 2008)

131



13 Metody hodnoceni dopravni dostupnosti

Jednim z nastroji zkoumani prostorové interakce mezi zdroji a cili a popisovani prostorovych
vazeb je i prizkum a popis dopravni dostupnosti.

Pojem dostupnosti geografickych objektd byl rozpracovan jiz v 50. a 60.letech. K popisu
dostupnosti se pouzivaji rizné miry dostupnosti, vyznamné se uplatiiuje teorie grafli.

Dostupnost je chapana jako urCity ukazatel, ktery na zakladé pfistupnosti nebo dosaZitelnosti
dané¢ho objektu k ostatnim objektim urcuje jeho postaveni v ramci dané prostorové struktury
(Kusendova 1996). Nekteti autofi pouzivaji pojem akcesibilita (Maryas et al. 1995).

Podle jedné z nejkomplexnéjSich definic dopravni dostupnost vyjadiuje troven, ve které izemi
a dopravni systém umoziuje lidem (jednotlivei ¢i skupin€) ¢i zbozi dosahnout urcité aktivity nebo
mista s vyuzitim dopravnich prostiedki ¢i jejich kombinaci (Geurs, Ritsema van Eck, 2001).

Miry dostupnosti dovoluji popisovat dostupnost geografickych objekti a uplatiuji se predevs§im
Vv socioekonomické geografii.

Podle Curl et al. (2011) a dalSich autord je mozné miry dostupnosti zafadit do nasledujicich
skupin ukazatelt (Horak et al., 2019):

1. ukazatele hodnotici infrastrukturu — tyto ukazatelé nachézeji uplatnéni predevsim v dopravnim
planovani, analyzuji vykon nebo uroven sluzeb dopravni infrastruktury, napft. cestovni ¢as do
cilového mista, mira kongesci, praimérna rychlost, cena a kapacita prepravy nebo dostupnost
zastavek vefejné dopravy;

2. kumulativni ukazatele (nebo také ukazatele vyuZzivajici metodu izolinii, prahovych hodnot),
které popisuji dostupnost lokality a cilového mista (nebo nékolika cilovych mist). Vzdy je
definovana jedna ¢i nékolik prahovych hodnot (napi. podle ¢asu, vzdalenosti). Jednoduchost
téchto ukazateld je ftadi knejCastéji vyuzivanym (pfedev§im u geografii), ale pravé
jednoduchost je rovnéz jejich nevyhodou, jelikoz se nehodnoti prostorova distribuce cilt
uvnité téchto prahovych hodnot. Typicky pfedstavuji vymezeni dostupného okoli z
analyzované lokality, napf. do 30 minut. V tomto okoli se hledaji poZzadované typy cill, napf.
zaméstnavatelt do 30 minut, resp. 20 km od mista bydlist€ nezaméstnané¢ho (napf.
kumulativni dostupnost). Pokrocilejsi ukazatele vyuzivaji definovanou kapacitu aktivit, napft.
volna pracovni mista. Casto byva dojizd’ka hodnocena komplexnéji jako door-to-door (véetné
dochazky ode a ke dvefim na zastavku ¢i k zaparkovanému autu);

3. ukazatele zalozené na gravitatnich modelech (nebo také Hansenovy ukazatele, ukazatele
prilezitosti, ukazatele potencialu), které se rovnéz zamétuji na popis lokality, a navic se snazi
eliminovat nedostatek prahovych vzdalenosti, kde maji v§echny potencialni cile stejnou vahu.
Vyuzivaji k tomu spojitého postupného poklesu vahy cilti s rostouci cestovni vzdalenosti
(ptip. Casem, cenou apod.), tedy tzv. distance-decay funkce Pro jednotlivé lokality je mozné
rovnéz vypocitat dopravni dostupnost pro vice hrani¢nich cestovnich ¢ast a vytvofit tak tzv.
profil lokality (de Jong a Ritsema van Eck, 1996).

4. ukazatele hodnotici uzitek, a to zejména ekonomicky piinos pro jednotlivce nebo skupiny ze
zmén v dopravni dostupnosti zplisobené naptiklad vystavbou nové komunikace nebo
zavedenim nové linky. Tyto ukazatele vychazi z pfedpokladu, Ze cestujici se chova racionalné
a vybira z nabizenych alternativ tu s nejvétsim uzitkem. Uzitek vSak zavisi na vlastnostech
konkrétni osoby, vlastnostech dopravnich spojeni, jako jsou cestovni Cas, finan¢ni naklady,
komfort nebo na vlastnostech cile. Sance, e se ¢lovék rozhodne uréitym zptisobem, je tak
vazana na komplexni atraktivnosti dané volby pfi porovnani s ostatnimi moznostmi.
Typickym ptikladem téchto ukazateli je napi. zména finan¢nich nakladi pro jednotlivce ¢i
skupinu pfi zméné dostupnosti. Nevyhoda téchto ukazateld spociva v komplikované
interpretaci vysledku.

5. ukazatele zaméfené na aktivity konkrétni osoby, které¢ jsou zalozené na Casovém omezeni
a geografii Casu (Hégerstrand, 1970), nékdy byvaji nazyvany rovnéz ukazatele potencidlni
dostupnosti, které vyuZivaji data napt. z cestovnich deniki a definuji dostupnost ve smyslu
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dosazitelnych piilezitosti v definovanych ¢asovych oknech pii vyhodnoceni ¢asu potfebného k
dosazeni pftilezitosti a minimalniho ¢asu potfebného k vyuziti dané piilezitosti v cili. Ve
vysledku mohou byt zobrazeny dosazitelné lokality dle zadanych ¢asovych omezeni. Priklady
prvnich praci vyuZzivajici tyto ukazatele v kombinaci s GIS jsou Miller (1991), ktery s jejich
vyuzitim hodnoti vykon dopravniho systému, nebo Kwan (1998, 2003), kde byly vyuzity
zaznamy z 52 cestovnich denikdi a tfi ukazatele hodnotici dopravni dostupnost. Hlavni
vyhodou téchto metrik je detailni méfitko, kdy se pracuje s individualnimi udaji jednotlivci.
Jak uvad¢ji Halden et al. (2005), detailngjsi informace o dopravnim chovani nékolika osob
muze byt pro pochopeni lepsi nez nekvalitni data za celou populaci. V tom vSak spociva také
nejveétsi nevyhoda. Ziskani téchto dat je velice naro¢né a casto tak byva studovana jen
limitovand oblast. Mezi novéjsi prace pak je mozné zatadit praci Neutens et al. (2008) nebo
Lee, Kwan (2011).

Vyznamnym parametrem je volba pouZzité metriky, tj. ¢im se méti vzdalenosti (obecné chapané
jako mira separace) mezi objekty. K zékladni metrikdm patfi:

1) Metrické - pouzivaji vzdalenosti méfené jako piimé (vzdusné, euklidovské), Manhattonské
a nebo cestni (po komunikaci)

2) Casové — vyuziva &as pro méfeni separace, napf. dobu cestovani mezi misty

3) Topologické — pocet hran, pocet piesedani apod.

4) Cenové (nakladové) - cena dopravy, naklady dopravy apod.

Dostupnost 1ze délit i podle jinych hledisek, napt. podle dopravniho prostiedku, pro ktery je
zjistovan. Pak bychom dé¢lili dostupnost na urCenou podle provozné organiza¢niho hlediska pro
hromadnou a individualni dopravu, podle provozné¢ technického hlediska na vefejnou a nevefejnou
dopravu. Ze vSech kombinaci md smysl sledovat pfedevSim nevefejnou individudlni dopravu
a vefejnou hromadnou dopravu.

Hodnoceni vefejné hromadné dopravy je pomérné komplikované. Zde Casto nestaci v praktickych
socioekonomickych tlohach sledovat napt. nejkrat$i dobu t;™" cestovani mezi 2 geografickymi
objekty (napt. mezi 2 obcemi), ale spiSe:

e dobu t;" v ¢ase T pozadované piepravy (cestovani do zaméstnani, do §koly, na ufady, tedy vSude,
kde je stanoven pozadovany ¢as nastupu),

e pocet spojeni v urity Casovy interval (frekvenéni akcesibilita),

e pocet piesedani (a s tim spojené zvyseni nepohodli, riziko preruSeni ¢i zdrzeni spojeni),

e komfort cestovani (obsazeni vozidel verejné hromadné dopravy, jejich vybavenost) a pouzitelnost
vefejné hromadné dopravy (bezbariérovy piistup pro imobilni ob¢any apod.).

K terminu ,,dostupnost® ma relativné blizko pojem dopravni obsluznost, ktera je vztahovana
k vetejné hromadné doprave.

13.1  Skupina infrastrukturnich ukazatelt

Nejjednodussimi infrastrukturni ukazateli jsou:

13.1.1 Dostupnost zastavek VHD

Typicky ukazatel, ktery hodnoti geografickou charakteristiku dopravni sit¢. Je to oblibeny
ukazatel (napf. Yigitcanlar et al., 2008; Ivan, 2010; Currie, 2010; Kraft a BlaZzek, 2012, EI-Geneidy et
al., 2014), nicmén¢ Fransen (2015) upozornuje, Ze nehodnoti, zda je mozné se z téchto zastavek dostat
do pozadovanych cilovych lokalit v rozumném cestovnim ¢ase a v pozadovany Cas piijezdu. Navic
niz$i dostupnost zastavek vefejné dopravy muze byt kompenzovana vyssi dostupnosti pozadovanych
cilt v misté bydlisté a tedy v dochazkové vzdalenosti.
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13.1.2 Pocet spoju VHD

Pocet spoju se tyka vykonovych parametrti dopravni sité, piesnéji spojuje dohromady parametry
fyzické a vykonové. Tento ukazatel je velmi oblibeny pro jednoduchost ziskdni dat (napt. Krizan
(2007), Michniak (2008), Seidenglanz (2010), Marada a Kvéton (2010), Marada et al. (2010), Hornak
a PSenka (2013), Horndk et al. (2015), Tesla et al. (2015)). Byva casto hodnocen jako soucast
komplexnégjsich ukazateli.

Problémy jsou spojeny s tim, Ze je to velmi dynamicky faktor a liSi se vyrazné v pribéhu dne,
rovnéz jak uvadi napt. (Welch a Mishra, 2013) neposkytuje zadné informace o kvalité sluzeb.

13.2  Skupina kumulativnich ukazatel

Naésledu;ji ptiklady nejjedodussich kumulativnich ukazateld.

13.2.1 Mira pfimé dostupnosti euklidovskeé

U této miry dostupnosti neni potiebna konstrukce grafu, vyuzivaji se pouze euklidovské (vzdusné)
vzdalenosti, takze ji lze snadno vypocitat ze souradnic zkoumanych mist. Nejlep$i dostupnost ma

wov e

misto s nejmensi hodnotou pfimé euklidovské vzdalenosti, coz odpovida t€zisti cilovych objektl.

D" =) d;
i

D mira pfimé dostupnosti v misté i
di¥ euklidovska vzdalenost mezi misty i a
j index cile

13.2.2 Mira cestni dostupnosti

Mira cestni dostupnosti pouziva vypocet vzdalenosti po trase presunu, tedy vlastné délky cest
v grafu.

Cestni vzdalenost se stanovuje zpravidla na zdkladé ur€itého modelu dopravni sité, jehoZ ptesnost
je zavisla na méftitku a urovni generalizace. Casto se odvozuje v prostiedi GIS pomoci sitovych funkci
typu nejkrat$i cesta. Proto je vypocet nejkratsi vzdalenosti mezi jednotlivymi misty nutné zatizen
jistou chybou. Proto je vhodné&jSi pouzivani oznaceni ,.cestni vzdalenost” na misto ,,skutecna
vzdalenost®.

Nejlepsi cestni dostupnost ma misto s nejmensi hodnotou ukazatele:

D° =) df
j

Di¢ mira cestni dostupnosti v mist¢ i
di* délka nejkratsi cesty z mista i do j
j index cile

Pti feSeni nejkratsi cesty se pouZzivaji predevsim techniky linedrniho programovani (viz hledani
optimalni cesty.

Jiné
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Vedle zakladnich tdaju typu piima vzdalenost a cestni vzdalenost se pouzivaji i dalsi ukazatele
typu rozvoj ¢ary (pomér mezi cestni a ptimou vzdalenosti) ¢i koeficient okliky (o kolik % je cestni
vzdalenost vétsi nez piima vzdalenost).

Teoreticky by bylo mozné vyclenit metody piimé sférické zalozené na pouziti sférické geometrie,
avSak hodnoceni dostupnosti velkych regionii, kde se jiz uplatni zakiiveni Zemé, se prakticky
neprovadi.

13.2.3 Casové miry dostupnosti

Do skupiny ¢asovych mér fadime ptedev§sim ¢asovou dostupnost. Vyjadiuje celkovou dobu
cestovani ze zkoumaného zdroje do vSech cilii hvézdicovym zptisobem. Nejlepsi ¢asovou dostupnost
ma potom uzel (misto) s nejmensi hodnotou ¢asové dostupnosti.

D =Dt
i

Dit mira ¢asové dostupnosti v misté i
tij doba nejkratsiho pfesunu z mista i do j
j index cile

Zde se analogicky k cestni dostupnosti s¢itaji cestovni ¢asy mezi uzly i a j. Cestovni ¢asy miZzeme
chapat jako ¢asovou vzdalenost (uvazuji se potom pouze doby samostatného nejrychlejsiho piesunu)
nebo jako ¢asovou ztratu. Ta ma smysl v ptipadé vyuzivani vefejné hromadné dopravy, kdy do doby
cestovani zahrnujeme i dobu ¢ekéni na odjezd dopravniho prostiedku.

13.2.4 Prima topologicka dostupnost

Vyjadiuje celkovy pocet sousednich uzli v grafu. Misto (uzel) s nejvys§im poctem sousedii ma
nejlepsi pfimou topologickou dostupnost.

D’ =>1,
i

DY mira pfimé topologické dostupnosti v misté i

lij indikator sousedstvi uzlu j vzhledem k uzlu i (nabyva hodnoty 1 v piipadé existence
sousedstvi, jinak 0, 1ze ziskat z matice sousednosti)

j index cile

13.2.5 Nepfima topologicka dostupnost

Vzdalenosti mezi uzly jsou vyjadfovany poétem hran na nejkrat$i cesté mezi nimi. Nejlepsi
nepiimou topologickou dostupnost bude mit uzel s nejmensi hodnotou ukazatele, podle teorie grafti se
jedna o stfed grafu, tedy o uzel s minimalni excentricitou.

D =) df
j

D mira nepiimé topologické dostupnosti v misté i
di" pocet hran na nejkrat$i cesté mezi misty i a j
J index cile

Pokud kazdy z uzli ptedstavuje konecnou stanici dopravniho prostiedku, miizeme porovnavat
dostupnost uzld z hlediska minimalniho poctu presedani potfebného k cestovani do ostatnich uzll sité.
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13.2.6 Cenové miry dostupnosti

Cenové miry dostupnosti jsou zalozeny na cené dopravy, v piipadé individudlni dopravy na
nakladech dopravy.

U vefejné hromadné dopravy se sleduje cena placena za prepravu mezi jednotlivymi misty
(zpravidla zakladni jizdné bez rtiznych slev). V nékterych piipadech se vybird dopravni prostiedek,
V jinych métenich se povoluje ptestupovat mezi prostredky. Vice variant nabizi sledovani individualni
dopravy, kde vedle vybéru dopravniho prostiedku se muize sledovat jen spotieba pohonné latky
(pfepoctend na cenu) nebo se miize zahrnout i amortizace vozidla.

D =>c;
j

Di mira cenové dostupnosti v misté i
Cij cena nejlevnéjsi prepravy z mista i do j
i index cile

13.2.7 Pocet cilt

Inverzni tulohou kvySe uvedenym je zjisténi poctu cild dostupnych z daného mista za
specifikovanych podminek (limit ¢asu, vzdalenosti, poctu piesedani atd.). V poslednich letech se ji
zabyvaji v oblasti VHD napi. Benenson et al. (2011), Farber et al. (2014), Fransen et al. (2015)
aVv Cesku a na Slovensku napiiklad Hordk (2006), Krizan (2007), Ivan et al. (2013), Horfidk et al.
(2015), Vrabkova et al. (2016). Piiklady jsou uvedeny na nasledujicich obrazcich.

Patet abei da pfime vzdalenasti 70 km

1500to1 700 (979)
1200t01500 (1931)
900to 1 200 (1606)
600to 800 (1162)
a00to BOD  (514)

Oto 300 (62

OODEEE

Obr. 13-1 Pocet obci do primé vzddlenosti 70 km
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Obr. 13-2 Pocet velkych firem dostupnych z édsti obci v okrese Novy Jicin v roce 2000 (prdce 6:00-
14:30)

Potet spadowich obci na 6:00
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Obr. 13-3 Pocet spadovych obci pri dojezdu veiejnou dopravou na 6:00

Velmi vhodné je také provadét relativizace vypocteného vysledku.

Napt. Ivan et al. (2013) a Horak (2006) vyuzivali ukazatel zaloZeny na poCtu teoreticky
dostupnych cilti realné existujicim dopravnim spojenim VHD. Hodnotit absolutni poéty dostupnych
cili neni mozné z divodi hranicniho efektu, rizné velikosti a vybavenosti tizemi. Konkrétné je
vyuzivan ukazatel podil dostupnych cili RA, ktery je definovan jako podil poctu dostupnych cild
a poctu vsech cild v regionu

Api

Ap; = —2 4 100
" NDT,,
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kde NDA definuje pocet dostupnych cili, NDT je pocet cilti regionu, h je hodina dojezdu a i je
index analyzovaného pocatku. Podil dostupnych cilid nabyvé hodnot od 0 do 100 %, kdy hodnota 100
definuje mista, ze kterych existuje vhodné dopravni spojeni do v§ech okolnich cilti v regionu. Jedna se
o dokonaly pocatek z hlediska vyjizdkovych mozZnosti do okoli. Pokud se bude hodina h ménit
a postupné pokryvat cely den ¢i vétSinu dne, je mozné vytvaret také dopravni profil lokality.

Podil dostupnych cild [%]
Zaméstnavatel (22:00)
00

01-250

B =1 -500

Obr. 13-4 Podil dostupnych zaméstnavatelii na Olomoucku a Ostravsku na 22:00 (Hordk et al., 2019)

Vsechny podobné ukazatele mohou byt definovany ve dvou riznych piistupech (Horak et al.
2019). Prvnim je z pohledu rezidenta, kdy se hodnoti pocet cili, kam miZe rezident dojet. Druhym
pfistupem je hodnoceni z pohledu cile, kdy je vymezovano spadové uzemi, odkud je dané zatizeni
dostupné. Toto odpovida déleni ptistupi k méfeni dostupnosti dle Geurs, van Wee (2004) a pouziva
ho také Benenson et al. (2011).

Podobnym ptikladem vhodné relativizace je posoudit dostupnost pomoci 1 prostiedku (¢i pfi 1
nastaveni limitt) vii¢i benchmarku, napf. vysledky VHD viéi vysledkim IAD. Benenson et al. (2011)
pouziva porovnani dostupnych oblasti pii cesté VHD a IAD. K tomu definuje dostupnou a spadovou
oblast:

e dostupna oblast — je definovana pro pocatek cesty O, dopravni méd M a cestovni Cas t a je
tvofena plochou, kterd obsahuje vSechny cile D, které mohou byt dosazeny z O dopravnim
moédem M béhem cestovniho casu < t. Tento ukazatel je vhodny pro posouzeni relativni
dostupnosti z mista bydliste,

e spadova oblast — je definovana pro cil D, dopravni méd M a cestovni Cas t a je tvofena
plochou obsahujici v§echny pocatky, ze kterych je dostupny cil D béhem cestovniho ¢asu < t.
Tento ukazatel je vhodny pro posouzeni relativni dostupnosti ciltt (pracovisté, obchodni
centrum apod.).

Ukazatele vypoctené zvlast pro VHD (BAA,) a IAD (CAA,) je mozné nasledné porovnat
a kvantifikovat rozdil v dostupnych oblastech AA, za cestovni ¢as t. Podobné je mozné urcit rozdil
spadovych oblasti SAp pti vyuziti VHD (BSAp) a IAD (CSAp) za cestovni Cas t. Pro posouzeni
kvality cilt ¢i pocatkli je mozné nahradit pocet jejich kapacitou (pocet pracovnich mist, pocet lizek
vV nemocnici apod.).
BAA,(t)
CAA,(t)

BSAp(t)

A, (1) = CSAp(t)

SAp(t) =

Vysledek obou vypoéti je v rozsahu 0-1, kdy napt. AA;(30) = 0,5 znamen4, Ze dostupna
oblast s obchody pfi cest¢ VHD dosahuje 50 % dostupné oblasti pii vyuziti IAD.
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Obr. 13-5 Index zmény dopravni dostupnosti obchodii pii vyuziti MHD oproti IAD v Ostravé (Hordk et
al., 2019)

13.3  Skupina ukazatela s vyuzitim gravitaéniho modelovani

Jednoduché miry dostupnosti povazuji vSechny geografické objekty, které predstavuji zdroje
(resp. cile) tokdl za rovnocenné a pfid€luji jim stejnou vahu. Proto prvnim rozSifenim uvedenych
zakladnich modelt je zahrnuti atraktivity center, tedy cile cestovani. Dal$i moZnosti je zohlednéni
poklesu vlivu cile s rostouci vzdalenosti.

Jednoduché miry dostupnosti povazuji vSechny geografické objekty, které predstavuji zdroje
(resp. cile) tokdi za rovnocenné a pfid€luji jim stejnou vahu. Proto prvnim rozsifenim uvedenych
zakladnich modelt je zahrnuti atraktivity center, tedy cile cestovani.

Prikladem mize byt vaZena ¢asova dostupnost vyjadiena

S4eE,

Dy

— _J
i ZF.J
J

Di mira ¢asové dostupnosti v miste i
Fj atraktivita cile j

Napt. Janosikova, Kubani (2000) demonstruji pouziti takového ukazatele dostupnosti pii analyze
dopravni dostupnosti obci Zilinského kraje. Atraktivita cile je u dojizd’ky do zaméstnani vyjadfovana
poctem dojizdéjiciho ekonomicky aktivniho obyvatelstva a pro piipad dojizdky do Skoly poctem
dojizdéjicich studenti.

Podobné 1 dal$i miry dostupnosti (napft. cestni dostupnost) by bylo mozné vazit.

Zahrnuti atraktivity pfedstavuje prvni krok na pfechodu k vyuzivani zobecnénych gravita¢nich
modeld (resp. modelti maximalizujicich entropii).
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14 Lokaliza¢ni a alokaéni ulohy

Se studiem interak¢nich dat a jejich modelovanim jsou spojovany Casto pouzivané lokalizacni
a alokacni ulohy.

Lokaliza¢ni ulohy fe$i problém optimalniho umisténi zafizeni ¢i objektu. Umisténi je
optimalizovano z hlediska optimaliza¢niho kritéria, které zavisi na charakteru ulohy a funkci zatizeni.
Kritérium mize zahrnovat naklady na umisténi zafizeni (cena pozemku, vystavby a vybaveni), tak
predevsim maximalizaci poskytovanych funkei.

Alokaéni ulohy se zamétuji na problém optimalniho zasobovani. Existujici zafizeni je tfeba
optimalné& ,,vybavit“, aby dobie plnila své funkce.

Je zfejmé, Ze oba typy uloh spolu tzce souvisi. Optimaln€ lze ovSem pfifazovat i ukoly
jednotlivym pracovistim apod. - takové ulohy né&ktefi autoii (pfedev§im z oblasti operacniho
vyzkumu) oznacuji jako pfitazovaci tlohy.

Lokaliza¢ni tlohy jsou ¢asto vyuzivany socioekonomickymi geografy, diive se vSak zabyvaly
predevsim rozmisténim vyrobnich kapacit ve vazbé na trh a dopravni néklady. Klasickym modelem
V tomto sméru je Thiinenttv model rozmisténi jednotlivych druhti zemédélské produkce od centralné
situovaného trhu. V soucasnosti se lokalizaéni a alokac¢ni ulohy wvyuzivaji pfi optimalizaci
rozmistovani novych administrativnich, komer¢nich ¢i obsluznych objekti a optimalizaci jejich
vybaveni.

Priklady lokalizacnich uloh - umisténi optimalniho centra pro sit zakaznikii, ulozZiste jadernych odpadii
z nekolika elektraren, stredisko udrzby pro nékolik zavodii, umisténi strojii ve vyrobni hale.

Prikladem alokacniho problému je pozadavek rozmistit zbozi v adekvatnim mnozstvi do prislusnych
obchodii vzhledem k znamému rozmisténi obchodii a zdakaznikii, ¢asto s vyuzitim dopravni site.

Lokaliza¢ni uloha se zabyva volbou umisténi zafizeni, zpravidla ve vztahu k rozmisténi
zakazniki.

Pojmem zarkizeni (facility) budeme oznaCovat objekty libovolného druhu, ktera poskytuji jisté
sluzby a jejichz umisténi ¢i vybaveni zavisi na lidské aktivité. V typickych aplikacich se jedna
0 obchody, zdravotnicka zatizeni, hasi¢ské stanice, Skoly, Grady, firmy, informacni centra, skladky, ale
i napt. krmna zatizeni ¢i uto€isté pro zvitata, pfirodni rezervace, zony klidu apod.

Jako zakazniky oznacime spotiebitele nebo uzivatele sluzeb poskytovanych zafizenimi, jejichz
umisténi ¢i vybaveni je optimalizovano. Mohou to byt nakupujici dojizd€jici do obchodt, déti
dojizdéjici do skol, obcané k titadiim, zaméstnanci do zaméstnani, pacienti k 1ékaiim, zvifata cestujici
za potravou apod. Mohou to byt také organizace odebirajici zbozi z velkoskladu, dopravni prostiedky
vyuzivajici Cerpaci stanice, vyrobni stroje odebirajici elektfinu z transformatoru, odpady atd.

V operacnim vyzkumu se Casto tesi ulohy, kde optimalizujeme umisténi dalSiho zatfizeni pouze
Vv zavislosti na existujicich zatizenich.

Pro feSeni lokaliza¢nich uloh je nutno zvazit podminky provadéné analyzy. PiedevSim je
dulezité, zda:
muizeme umist'ovat 1 nebo vice novych zafizeni,
se muze nebo nemlze ménit pocet a velikost zatfizeni (dynamické versus statické fesent),
zafizeni jsou reprezentovana bodem nebo arealem,
umisténi novych zatizeni z&visi nebo nezavisi na existujicich,
mnozina ptipustnych umisténi je spojitd (nové zatizeni 1ze umistit kamkoliv) nebo diskrétni
(napft. vybér z nabidky pozemkil). Druha varianta se 1épe fesi s vyuzitim teorie graft a
heuristickych postupt.

Pfi feSeni lokalizacnich a alokacnich uloh se uplatiiuje matematické programovani (linearni
i nelinearni), optimalizace na grafech a heuristické postupy. Nékteré metody neobsahuji podminku

140



optimalizace vzdalenosti, protoZze posta¢uje pouze splnéni vzdalenostniho limitu (napf. pro
optimalizaci rozmisténi zafizeni naléhavé potfeby na uzemi mésta pii splnéni limitu casové
dostupnosti).

Zakladni krokem je volba optimaliza¢niho kritéria. Obecné jim mize byt naptiklad:

e maximalizace zisku (tj. rozdilu mezi pfijmy plynoucimi z poskytovani sluzeb zdkaznikiim a
naklady na vystavbu zafizeni a jejich provoz),
maximalizace objemu tokt (co nejvyssi objem poskytovanych sluzeb),

e minimalizace délky tokl (Casové, metrické ¢i ndkladoveé) pifi dosazeni limitniho (resp.
nadlimitniho) objemu toki ¢i splnéni jiného limitu (napf. doba cestovani nesmi piekrocit jisty
limit),

e maximalizace efektu pro zdkaznika,

e minimalizace nakladu pro zakaznika.

Klasické metody jsou deterministické a predpokladaji, ze toky sméfuji k nejbliz§imu cili. Timto
zplsobem vznikaji jasn€¢ vymezené a nepiekryvajici se spadové oblasti kolem jednotlivych zatizeni.
To je vhodné pro lokalizaci administrativnich zafizeni nebo v optimalizaci umisténi zatizeni naléhavé
potieby.

Ve skuteCnosti je chovani tokl (iniciované zakazniky) malokdy deterministické, ale spise neurcité
a je vhodné ho modelovat pomoci pravdépodobnostnich a behavioralnich modeld. U nich pak
vzdalenost vystupuje sice jako dulezity faktor, ale ne jako striktni omezeni. Ptipoustéji takové
rozlozeni toku, kde nejvétsi tok sméfuje k nejblizsimu cili, ale 1 vzdalenéjsi zafizeni jsou cilem jistého
mensiho toku z daného mista.

V néekterych piipadech mize byt vyhodné pouziti etapového postupu pii urcovani cili, ktery
odpovida praktické zkusenosti, kdy v ptfipadé¢ malych rozdili mezi vzdalenostmi/naklady jiz tyto
nehraji pti vybéru zadnou roli. Thill a Horowitz (1997) popisuji dvouetapovy model s tim, ze v prvni
etap¢ se vybira jistd mnozina kandidatt podle cestovni vzdalenosti a ceny dopravy, a teprve ve druhé
etape se urcuji vhodné alternativy z této skupiny kandidata.

Optimaliza¢nich kritérii, a tedy i prostorovych interakénich modelti, mize byt cela fada. Uvedeme
3 zékladni kritéria:

Minimalizace délky toku

Jednodussi model pouziva jako kritérium minimalizaci procestovanych vzdalenosti v systému za
predpokladu cestovani zakazniki k jednomu zatizeni (v nejjednodussi podobé k nejbliz§imu).
Zpravidla se predpoklada, ze poptavka zakaznik je lokalizovana v nuzlech zakaznickych mist, pro
které p-medianové feSeni nalezne p mist pro obsluhujici zafizeni, plati ze n>p a zafizeni jsou
umisténa v uzlech sité (i kdyZ feSeni nemusi byt jedineéné). Uloha se oznatuje jako p-medianovy
problém (the p-median problem). Nékdy se pracuje ne s minimalnimi, ale primérnymi naklady ¢&i
casem.

Kritéria:
min a *l.*d. Iy =1 ;21
éé I ! ! =1 i=1
dij cena cestovani z i do j (napt. vzdalenost)
aj velikost pozadavku na sluzbu od zikaznika i (zjednoduSené objem poZzadovanych sluZeb

V misté i) - napf. pocet obyvatel, velikost urcité ¢asti populace, cena majetku
lij indikator; nabyva hodnoty 1 pokud je v misté j poskytovana sluzba pro zdkaznika i, nebo
hodnoty 0, pokud tomu tak neni.
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Druha podminka (suma I;=1) musi byt spInéna pro vSechna i = 1...n, protoze kazdy pozadavek je
vytizovan praveé jednim zafizenim.
Neni omezeni kapacity cile.

Jednoduchy model ptredpoklada linearni zavislost celkovych nakladti na vzdalenosti nového
zafizeni od zadkazniki (délky tokid). Linedrni zavislost je samoziejmé& nejsnaze feSitelnad (napf.
metodou nejmensich ¢tverct). Obecnéji l1ze uvazovat o nahradé dij za funkci g(dj), ktera mize
zahrnovat jak linearni tak nelinearni modely (musi vSak byt k dispozici vhodné feSeni matematické
ulohy).

Pro p=1 se uloha oznacuje jako Weberdv problém, pro obecny pocet zafizeni p jako p-medianové
umisténi. Praktickd feSeni pro umisténi jednoho i p zafizeni uvadi napf. Dudorkin (1997), ktery
popisuje algoritmizaci uloh pro euklidovskou vzdalenost, manhatonskou vzdélenost (rektilinedrni)
i pro kvadrat euklidovské vzdalenosti, doporucovany napf. pro optimalizaci umisténi hasi¢skych
stanic. Pro jednoduché ptifazovaci Glohy se doporucuje tzv. mad’arska metoda.

Reseni téchto uloh je k dispozici jak pro kontinualni tak pro diskrétni moznost lokalizace, pro
diskrétni je ovSem algoritmizace obtizna vzhledem k rozsahu redlnych uloh a tak se Casto pouzivaji
rizné heuristické postupy.

Napt. Zravy algoritmus pro problém lokalizace zafizeni mize byt — vyber ndhodnou sadu N mist
a potom pfifad’ vSechny zakazniky k nejbliz§imu zafizeni (zdkazniky k obchodim, déti do Skol,
pacienty do zdravotnickych zatizeni). To generuje velmi slabé feseni, pokud se snazime minimalizovat
pramér nebo maximalni cestovni ¢as zakaznikl do zatizeni.

VylepSenim mulize byt Zrava pridavaci varianta (greedy add variant), kdy se zaéina s jednim
pocateCnim zatizenim ndhodné vybranym, vSichni zdkaznici se k nému piidaji, a pak jsou nova
zafizeni pfidavana po jednom v nahodnych mistech, ale podle né&jakého dodate¢ného pravidla
a zékaznici jsou pierozdéleni podle pravidla ,nejbliz§iho zafizeni*. To muze vést k lepSimu feSeni.
Opakované spousténi zravé procedury miize vyustit v sadu feSeni, ze kterych se pak dé vybrat nejlepsi
feSeni. Charakteristiky identifikované znejlepSiho dosazeného feSeni pak mohou poméahat
Vv postupném zlepSovacim procesu. Tzv. GRASP heuristiky (zravé randomizované adaptivni
prohledavaci procedury - greedy randomized adaptive search procedures) zacinaji s rozumnym
feSenim ziskanym z konven¢niho zravého algoritmu a pak se aplikuje hleddni lokdlniho
prohledavaciho algoritmu pro zkouSeni a zlepSovani feSeni. Opakované spousténi GRASP vede
k ziskani celkové nejlepsiho feseni.

Jeden z nejlepsich je algoritmus nahrady vertexu (Teitz, Bart, 1968), ktery je piikladem vyménné
heuristiky. Proces systematicky ohodnocuje drobné zmény pro danou sadu lokalit:
Do algoritmu je vloZena pocate¢ni konfigurace zafizeni (napf. ndhodny vybér p lokalit ze sady
kandidatd n>p). To oznac¢ime jako prvni "current solution™.
S prvnim kandidatem, ktery neni obsaZen v aktudlnim feSeni, se provede substituce postupné pro
kazdé misto zafizeni v aktualnim fesSeni a zakaznici se pfemisti podle nové konfigurace zatizeni. Pro
vysledné pfehozeni je vybrana ta zaména, ktera dava nejvetsi pokles cilové funkce. Pokud vSichni
kandidati mimo aktudlni feSeni vyzkouSeli nahradit vS§echna mista v aktudlnim feSeni, je iterace
kompletni a proces muze byt opakovan. Algoritmus kon¢i, kdyz ani jedna iterace nevede k vymeéne.
Pfi ukonCeni vyménna heuristika generuje takové usporadani zafizeni, které spliiuje vSechny
3 nezbytné, ale ne dostate¢né podminky pro optimalni feSeni problému:
1. vSechny zafizeni jsou v lokdlnich medianech, tj. v centrech s nejmensimi cestovnimi naklady
¢i vzdalenostmi pro body potfeb k nim alokované.
2. Vsechny body potieb (zakaznici) jsou alokovany k nejbliz§imu zatizeni
3. Odstranéni zafizeni z feSeni a jeho nahrazeni s kandidatnim mistem, které neni soucasti fesent,
vzdy zptsobi narlst sité nebo zadnou zménu cilové funkce.
Vsimnéte si, Ze toto feSeni neni obecné globalnim optimem ani neni nezbytné jedinym moznym
feSenim, ani neexistuje okamzita cesta ocenéni, jak je toto feSeni dobré (tj. jak blizko je globalniho
optima).
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Rozsiteni zakladniho modelu dovoluje zohlednit naklady umisténi zafizeni v daném misté,
kapacitni omezeni v daném misté (napi. kapacita nemocnice ¢i pocet pracovnich mist), omezeni na
maximalni délku toku (maximalni vzdalenost, kterou je zakaznik ochoten pickonat, ¢i napf. cena za
dopravu, kterou je zaméstnanec ochoten pfi dojizdéni do zaméstnani zaplatit). S rozSifovanim
zékladniho modelu dochazi casto k automatickému uvolnéni ptivodniho pozadavku na cestovani do
nejblizs§iho mista.

Minimaxové reSeni

Pro praktické feSeni se ukazuje minimalizace celkové délky cest jako malo efektivni, protoze se
zpravidla optimalniho vysledku dosahuje malym zlepSenim nejkratSich, ale nejhojnéjSich cest.
Zakaznik tézko oceni zkraceni cesty napt. z 300 m na 292 m. Daleko vét$si vyznam ma pro n¢j

zkraceni dlouhé cesty.

Minimalizace maximalni vzdalenosti nebo €asu je znama jako p-center problém. Praktické feseni
ulohy pro 1 zafizeni poskytuje napt. Elzinglv algoritmus (Dudorkin 1997).

Maximalizace pokryti

Uloha se snaZi zajistit, aby vSichni zakaznici byli obslouzeni do ur¢itétho maximalniho ¢asu c¢i
nakladu (nebo alespon jisty podil z nich). Tato tloha se oznauje jako problém pokryti (coverage
problems).

Kritériem je tedy maximalizace poctu zdkaznikll pfi splnéni limitu, kladeného na tok (Cas,
vzdalenost nebo naklady jsou niz$i nez stanoveny limit)

min{iai*li(h)} Zn:Jij >1

dij cena cestovani z i do j

ai velikost pozadavku na sluzbu od zakaznika i

li(h)  indikator; nabyva hodnoty 1 pokud misto i je za limitni vzdalenosti h od kazdého
zafizeni (tedy pokud neni zakaznik ,,pokryt®), nebo hodnoty 0 pokud tomu tak neni

Jij indikator; nabyva hodnoty 1 pokud neni zatizenim j poskytovana sluzba pro zakaznika
i, nebo hodnoty 0, pokud zafizeni j poskytuje sluzbu pro zakaznika i; plati pro v§echna
dij<=h

Prvni podminka minimalizuje mnozstvi nepokrytych zakaznikd.

Tento model ma zajimavé vlastnosti. Model je obecnéjsi - napf. pro velké h prechazi
V minimaxové feSeni. Vyhodou je rovnéz moznost sledovani chovani v pfipadé¢ zmény p a zjistovani
napt. kolika zafizeni (p) je potfeba pro dosazeni urcité trovné pokryti.

Vzhledem k vypocetni naro¢nosti se opét Casto uplatiuji heuristické postupy.

14.1.1 RozSiteni zakladnich modelu

Tyto zakladni modely je mozné upravit - napt. vylouceni obslouzenych zakaznikd a vyuziti
vzdalenostniho hendikepu pro eliminaci vlivu zanedbatelnych rozdila ve vzdalenosti.
Dalsi rozsiteni modelu zahrnuji napt. hierarchické lokaliza¢né-alokaéni modely, které dovoluji

umistit vice zafizeni, které v8ak neposkytuji sluzby stejné trovné. Ptikladem mohou byt zdravotnicka
zafizeni, z nichz nékteré jsou jen se zakladnim vybavenim a jina maji i specializovana pracovisté.
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Nékteré modely zohledfiuji i riznou atraktivitu zafizeni, vychdzejici napi. z jejich velikosti
(analogie gravitacnich modeli).

Konecné se uplatiiuji i multikriterialni modely, kde je soucasn¢ pro optimalizaci pouzito vice
kritérii, problémy jsou pak pfedevs$im v realizaci feseni.

V pripadé dynamického feSeni se optimalizace rozSifuje a pouziva se sumace vah za zkoumané
casové obdobi.

Z konstrukce modeld vyplyvaji minimalni pozadavky na vstupni data a specifikace vztahi.

Diskrétni ulohy jsou zpravidla simulovany pomoci matematickych grafi. V prostfedi GIS se vSak
setkavame i s jinymi typy tloh. Nékteré lokalizacni problémy nejsou orientované na grafy.

Naprv. lidske nebo prirodni toky se mohou vyskytovat mezi urcitymi body nebo mezi bodovymi a
liniovymi prvky (napr. plosny tok znecisténi pres plochu k rece, kde konci). Takovy probléem miize
vyzadovat specialni hledani cesty pres povrch s riiznymi podminkami, kterd jsou reprezentovana
polygony nebo bunkami mrizky nebo ktery miize zahrnovat tvorbu virtudlnich spojent mezi body.
Predpoved’ objemii prepravovanych vzduchem (znecisténi vzduchu) uvniti- mésta byla drive casto
modelovdana gravitacnim modelem, vyZadujicim vypocet velikosti uzlii a jejich vzdalenost v mrizce.

Na zavér je potiebné upozornit na nékteré specifické problémy pii praktickych aplikacich.

Piedevsim je nezbytné zohlednit tzv. hrani¢ni problém. Modely mohou byt prakticky omezené
hranicemi sledovaného tizemi, které se nemusi kryt s funkénim vymezenim pomoci optimalizacniho
kritéria (tedy se spadovou oblasti). Fyzické omezeni modelu mize naruSovat proces optimalizace
i vlastni vyuzivani modelu.

Rada modelt vyuziva pro informaci o zékaznicich informace o obyvatelstvu s trvalym bydlitém
v dané zoné€ (a zjist'uji model zavislosti ur€itého podilu zdkaznikl z celkového mnozstvi obyvatelstva)
v zavislosti na vzdalenosti od sluzby). Realna situace je ovSem komplikovana mobilitou zakaznikl
(dojizdéni za praci apod.) a rovnéZ i zménami v demografické situaci (Casovy vyvoj v populaci).

Na druhou stranu je tieba upozornit, Ze nema smysl vytvaret zbytecné¢ komplexni modely. Do
praktického rozhodovani stejné vstupuji dalsi hlediska a pozadavky, které nelze nebo neni efektivni
zahrnout do prostorové optimalizace. Malokdy jsou modelova feSeni pouzita ke skute¢né optimalizaci,
zpravidla jsou pouzita pro podporu rozhodovani pfi srovnavani variant ¢i prizkumu situace. Pro jejich
spravnou interpretaci je pak nezbytna jasna koncepce a konzistence modelu.
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15 Vyuziti gravita€ni teorie

Pozadavkem nékterych analyz interakénich dat je vytvofeni vhodného modelu popisujiciho
velikost interakci.

Obecny model pro sledovani interakénich dat predpoklada, ze kazda zjisténa hodnota toku Yi
mezi zdrojem i a cilem j se sklada z pravidelné a nahodné slozky. Pravidelnou slozku oznac¢ime jako
Lij, nahodnou slozku (chyby) jako &j.

Modelovani se zabyva pfedevS§im spravnym popisem pravidelné slozky.

Zakladnim modelem pro popis pravidelné slozky interak¢nich dat je gravitatni model. Patii do
obecné rodiny modelti maximalizujicich entropii systému a dnes jiz existuje v celé fad€ variant. Jeho
podstatou je zavislost velikosti interakce (tedy objemu toku) na velikosti zdroje, velikosti cile
anepfimo umérné na jist¢ mife vzdalenosti zdroje a cile (plivodné nepfimo Umérné na cCtverci
euklidovské vzdalenosti).

15.1 Zakladni model

Gravita¢ni model popisuje napt. Pavlik, Kiihnl (1981) pomoci vztahu:

M. *M .
Ppo=—t 1
] d b
ij

Pij sila vzajemného piisobeni hmot
M, Mj ,.hmoty* v misté i a j, tj. velikost zdroje resp. cile
dj vzdalenost
b koeficient vlivu vzdalenosti

V geografickych aplikacich vystupuje v roli ,,hmoty“ (tj. velikosti) napf. pocet obyvatel, pocet
Vzdalenost mlize byt vyjadiena jako metricka, Casto se pouziva Casova, cestni nebo cenova. Vliv
vzdalenosti b se méni podle typu dopravniho prostiedku.

Jako 2 hlavni aplikace se uvadi vypocet hrani¢niho bodu a vypocet ptitazlivosti obchodniho
stiediska.

Zakladni model gravitacniho zdkona vSak nezabezpeci soulad se zjiSténymi hodnotami tok.
Proto se prakticky uplatfiuji oboustranné omezeny gravitaéni model nebo jiné gravita¢ni modely.

Vsechny tyto modely se ale zamé&fuji pouze na modelovani efektu 1.fadu (tedy stfednich hodnot) a
naopak Casto pfi feSeni vyzaduji nezavislost chyb a tedy nulovy efekt 2.fadu (feSeni napt. metodou
maximalni vérohodnosti).

Problém s modelovanim efektu 2.radu je specificky pro interak¢ni data. Projevuje se zde totiz
Sifeni chyby, tedy zjevna tranzitivni zavislost velikosti efektu 2.fadu v jednotlivych mistech.

Gravitatni modely se vyuzivaji napf. pro modelovani dojizdéni. Nékdy zahrnuji dojizd’ku
i migraci obyvatel. Gravita¢ni modely (nebo techniky maximalizace entropie) dovoluji fesit chybéjici
interakéni matice (popis tokl pracujicich). K tomu je potiebné znat pocet dojizdé€jicich, vybrat
vhodnou miru vzdalenosti (Cas nebo cena) a vhodnou miru ,,hmotnosti“ (napf. po¢et pracovnich mist
Vv regionu).

V demograficky orientovanych studiich se pouZzivaji ¢asto Markovovy modely, které stanovuji
pravdépodobnost transitu pro jisté % regionalni pracovni sily, kterd pak dojizdi do jinych regioni
(Schubert et al. 1987).
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15.2 Oboustranné omezeny gravitacni model

Zakladni podoba gravita¢niho zakona ma jednu zasadni vadu a sice ze pfipousti nekonzistenci
S pozorovanymi toky.

Chceme-li dodrzet konzistenci modelu s pozorovanou situaci, musime zabezpe€it 3 podminky:

1. Suma toku ze zdroje i musi odpovidat zjisténé hodnoté

Zluij = a
j

2. Suma tokd do cile j musi odpovidat zjisténé hodnoté

24y =D,
i
3. Celkova cena cestovani v systému je konstantni.

iz;dij *py =C

Na zaklad¢ maximalizace funkce entropie 1ze ziskat obecny gravitacni ¢i prostorovy interak¢éni model:

*dl
Hij =& *ﬁj >

Qi sada parametrt popisujicich vlastnost zdroje i generovat toky
Bi sada parametrt popisujicich vlastnost cile j pfitahovat toky

Y popisuje vzdalenostni efekt

dij vzdalenost mezi zdrojem i a cilem j

Nakonec tedy mizeme vyjadtit modelovy vztah pro pozorované toky jako:

7*d;
Y=o, *B;*e 7 +¢g

Yij zjisténa hodnota toku mezi zdrojem i a cilem j
€ij nahodna slozka pozorovani (chyby)

Uvedeny vztah je mozno linearizovat logaritmovanim a nasledné pouzit pro feSeni napf. metodu
nejmensich ¢tverct.

Pokud uplatnime vyse uvedené okrajové podminky, hovofime o dvojnasobné omezeném modelu
(velikost zdroju zustava konstantni a rovnéz atraktivnost cilii ziistava konstantni).
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Teoreticky pocet dojizdéjicich pro Lanex Bolatice pro zdroje s
kapacitou 500 ekonomicky aktivnich

14
12 8-

p \
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Potet dojizdéjicich

]
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]

Obr. 15-1 Vypocet teoretickych tokii z gravitacniho modelu pro dojizdéjici do Lanexu Bolatice (Vojta
2009)

POROVNANI SKUTECNE A TEORETICKE DOJIZDKY - LANEX BOLATICE
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Skipov
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Obr. 15-2 Porovndani skutecni a teoretické dojizd'ky z gravitacniho modelu pro Lanex Bolatice (Vojta
2009)

15.3 Jiné gravitaéni modely a aplikace
V nékterych ptipadech vyuzivame jednostranné omezené modely.

Prvni variantou je model omezeny ve zdrojich. Pfedpoklada se, ze velikost zdrojii je fixni
a nemeéni se. Oproti tomu uvolnéni této podminky pro cile dovoluje nahradu parametra atraktivnosti f3;
za funkci. Vysledkem je model, ktery dovoluje sledovat chovani tokti na zmény atraktivnosti cila.
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Z hlediska modelovani trhu prace by bylo mozné takovy model aplikovat pro sledovani velikosti
dojizd’ky do jednotlivych center v zavislosti na atraktivnosti zaméstnani, profesni skladbé, vysi mezd i
atraktivnosti centra jako takového (kumulovani divodi dojizdéni).

Druhou variantou je model omezeny v cilech. Atraktivnost cilti se neméni a velikost zdroja je
nahrazena funkci. Vysledny model dovoluje sledovat napt. pfedpovidat rozmisténi zameéstnanci
Vv jednotlivych sidlech podle jejich vzdalenosti, vybavenosti apod. za piedpokladu konstantni situace
V poptavce po praci.

Dalsi moznosti nabizi jsou:

e model bez okrajovych omezeni, ktery dovoluje modelovat napt. migraci obyvatel,

e modely pouZzivajici rizné vzdalenostni parametry pro rizné cile - napf. nemocnice nema
konstantni spadovou oblast, ale ta se lisi podle specialisti v nemocnici - nékteré sluzby maji velky
dosah (neurologie, radioizotopie), jiné velmi kratky (geriatrie).

e modely s riznym vlivem vzdalenosti v riznych mistech (prostorové rozsireni modelll) - rozdilny
vliv vzdalenosti v riznych ¢astech sledovaného uzemi

e modely zohlednujici soutézeni cilti a jiné formy konkurenénich vyhod - feSeni pomoci relativni
pristupnosti destinace

Zajimavou moznost nabizi vyuZivani generalizované ceny dopravy (zohlednuje ¢as, vzdalenost
i dalsi poplatky spojené s dopravou).

16 Popisna statistika pro polygony

Objekty, u kterych nemtizeme s ohledem na odpovidajici reprezentaci (z divodu vizualizace
a hlavné analyzy) zanedbat jeho minimalné 2 rozméry, pouzivame ve 2D zobrazeni k reprezentaci
polygony. V nékterych ptipadech objekty netvoti souvislou plochu a pak pro reprezentaci objektu
pouzijeme skupinu polygonti se stejnou hodnotou (se stejnym identifikatorem), Kterou oznacujeme
jako areal (multipolygon). Existence multipolygoni komplikuje fadu analyz (napf. kvili vymezeni
sousedstvi, viz dale). Dal§im problémem je neuréitost polygonového vymezeni. Casto nejsou
polygony stalé, méni tvar i velikost, neni jasné, pti jakém méftitku agregovat data do polygont (jak
velké polygony pouZit) ¢i jak nastavit pocatek gridu/miizky. Problém se oznacuje MAUP (Modifiable
Area Unit Problem).

Popisna charakteristika v ptipad€¢ polygonti nebyva problémem. Zjistovani nahodnosti distribuce
velikosti ploch ¢i jinych charakteristik se nevyuziva, spiSe jsou zajimavé techniky sledujici ndhodnost
a autokorelaci hodnot ptidélenych polygoniim. Z celé fady metod, které jsou aplikovany na tento typ
reprezentace prostorovych dat, vybereme jen nékteré i pfi védomi neuplnosti. Zajemce o problém
plosné interpolace ¢i vyhlazovani arealovych dat odkazuji na starsi verzi téchto skript.

Charakterizovat soustavu polygonti lze snadno s vyuzitim jednoduchych statistickych ukazatel
typu: prumernd plocha polygonu, primérna plocha arealu (multipolygonu), primérny obvod
polygonu, variabilita plochy polygonu (rozptyl, smérodatna odchylka), statistika zastoupeni polygont
Vv aredlu (prumérny pocet polygont v 1 aredlu, max. a min. pocet, variabilita atd.).

Lze vyuzit i tvarové ukazatele typu koeficient zakulacenosti apod. K dilezitym charakteristikdm,
které hodnoti zastoupeni polygont, tfid, hranic ve sledovaném zemi, patii ukazatele krajinné metriky.
Tyto charakteristiky jsou popsany ve skriptech pro Zpracovani dat v GIS.

Specifickym problémem, ovliviiyjicim fadu analyz, je urceni vzdalenosti polygonti jako miry
prilehlosti ¢i separace mezi polygony, resp. jejich sousedstvi. Zatimco u bodl nebo linii vyuzivame
jejich polohu uréenou soufadnicemi pro vypocet charakteristik, lokalizace jevu pomoci polygonu je

Wt

polygonii.
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16.1 Sousedstvi polygonu

Sousedstvi a vzdalenostni vliv jednoho polygonu na druhy se doporucuje popisovat pomoci
matice vah W o rozméru n X n, kde n je pocet arealti. Vaha wij mezi dvéma arealy muze byt vyjadiena
jako:

1) wi=1 Pokud t¢zisté aredlu j je jednim z K nejblizsich t€zist’ vici aredlu i
w;ii= 0 v ostatnich pfipadech
2) wi=1 Pokud tézisté arealu j je do jisté vzdalenosti 6 od arealu i
w;ii= 0 v ostatnich pfipadech
3) wij= d; Pokud je vzdalenost dij mezi t€zistém arealu i a j mensi nez jista
vzdalenost § od arealu i (y < 0 vyjadifuje strmost vlivu vzdalenosti)
wij=0 v ostatnich pfipadech
4) wi=1 Pokud areal j sdili spole¢nou hranici s arealem i
w;ii= 0 v ostatnich pfipadech
5) wii= lifli kde lij je délka spole¢né hranice mezi arealem i a j; resp. li je obvod
arealu i

Nekteré zplsoby vypoctu wij obsahuji parametry (K, 8, y), které je mozné optimalizovat.

teziste
arealu
e w=0

teziste
w=0 arealu

zZkoumany
=~ areal
caiE

Obr. 16-2 Aredly do vzdalenosti m s bindrni vahou (vievo) a vahou vypoctenou ze vzddlenosti (vpravo)
(Vojta, 2009)
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zkoumany

areal
obvod = L

Obr. 16-3 Topologické sousedstvi s binarni vahou (vlevo) a vahou vypocitanou z podilu spolecného
obvodu (vpravo) (Vojta, 2009)

U rastru se pouziva sousedstvi typu véz (rook’s case), kralovna (queen’s case) (n€kdy také kral —
king) a stfelec (bishop’s case). U polygont nékteré programy (GeoDa) uvazuji o sousedstvi typu veéz
(spolecna liniova hranice) a kralovna (spole¢né hranice liniové i bodové — navic zahrnuje i polygony,
které se dotykaji pouze v 1 uzlu).

Uvedenych 5 variant neposkytuje vycerpavajici prehled moznosti vyjadieni vah (vazeb) mezi
aredly, lze vyuzit i riznych kombinaci vypoctu napi. délka spolecné hranice a vzdalenost mezi tezisti.
Vhodnou formou zobecnéni vzdalenosti je vyuziti cestovniho ¢asu mezi arealy. Pro nékteré metody se
pouzivaji matice vah pro popis vazeb vyssich fadi, nejenom pro nejblizsi sousedstvi. Timto zptisobem
lze definovat tzv. prostorové kroky (spatial lags), tedy popisovat vahy pro 2.nejblizsi sousedstvi,
3.nejblizsi sousedstvi atd. Tento postup miizeme pouZit i pro popis kontinuity zkoumaného fenoménu
v oblasti. Zde se vsak jiz nabizi alternativa ve form¢ transformace arealovych méfeni na bodova, at’ uz
v nepravidelné siti (vyuziti tézist' arealli nebo center osidleni) nebo v pravidelné siti, a nasledném
uplatnéni geostatistickych metod. Jinou moznosti je po provedené transformaci vyuziti jadrového
vyhlazeni.

Dalsi komplikaci je vyskyt nespojitych arealti (napt. nekteré obce maji nespojité tzemi). V tom
pripad¢ vycet sousednich areali znacné nartista a tyto arealy prilis$ siln€ ovliviuji své okoli.

16.2 Hodnoceni vyvoje hodnot pro polygony

Obecné se posuzuje podobnost charakteristik sledovanych objektd v zavislosti na jejich
vzdalenosti.

Ke sledovani prostorové variability poskytuje nejvhodn€jsi nastroje geostatistika. Koncept
regionalizované proménné znamena, ze predmétem zpracovani je spojitd (kontinualni) proménna. Pti
aplikaci geostatistickych metod na aredlova data se pouzivaji jednodussi strukturalni funkce, kde lze
snaze aplikovat zobecnénou vzdalenost.

Pro polygony se pouZiva obecn&ji definované sousedstvi, viz predchozi kapitola. Miry w;®
definuji obecnou vzdalenost mezi aredly a zapisuji se do samostatnych matic pro kazdy rad k.

16.2.1 Smans-Esteve ukazatele

Smans-Esteve ukazatele (Smans, Esteve 1996) jsou neparametrické charakteristiky pro sledovani
prostorového vyvoje nominalnich nebo ordinalnich hodnot. Jsou vypocetné jednoduché. Nevyuzivaji
vsak 2.mocniny odchylek a nelze je tedy povazovat za klasické miry autokorelace ¢i kovariance.
Vypocet:
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D W *cy

i#]

za podminky
Ci=1 pokud i a j patii do stejné kategorie (autor to popisuje jako pouziti stejné ,,barvy*)
Cij=0 v jinych ptipadech

nebo

D W *o,

i#]

kde  0j rozdil pofadi zi a zj zjisténych hodnot jevu v misté i a j

16.2.2 Globalni miry autokorelace

Zpravidla se u polygont pouzivaji jako strukturalni funkce Moranovo I kritérium a Gearyho C
kritérium, které 1ze v zobecnéné podobé prezentovat jako (Bailey, Gatrell, 1995):

> S W *(z - 2)* (2, - 2) (D3 S w0+, ~2,

i=1 j=1 i=1 j=1

e )(zee) (e a){ze]

i=1 i i-1

kde
w;j®  indikace vzdalenosti mezi aredly i a j pro krok K (viz popis sousedstvi
Zi zkoumana veli¢ina v misté i (z s pruhem piedstavuje aritmeticky pramér)

Je zfejmé, ze Moranovo I kritérium pfedstavuje analogii kovariacni funkce, zatimco Gearyho C
kritérium odpovida semivariogramu.

Hodnota Moranova I kritéria se pohybuje pfiblizné v intervalu od -1 do +1. Statisticky vyznamné
kladné hodnoty Moranova I kritéria svéd¢i o kladné prostorové autokorelaci. Analogicky zaporné
hodnoty dokladaji existenci zaporné prostorové autokorelace. Hodnoty blizké 0 (resp. o¢ekavané
hodnot¢) ukazuji na chybéjici prostorovou strukturu a tedy prostorovou nezavislost. Pokud se hodnoty
I kritéria pohybuji nad hodnotou 0,3 resp. pod -0,3, tak se jedna o relativné silnou prostorovou
autokorelaci (lvan, 2014).

Shlukova textura ma hodnotu Gearyho C mezi 0 a 1, hodnota I je vétSi nez ocekavana pro
nahodnou distribuci. Rozptylena textura (dispersed) ma hodnotu C mezi 1 a 2, hodnota I je mensi nez
o¢ekéavana pro ndhodnou distribuci. Ocekavand hodnota Moranova I kritéria pro ndhodnou distribuci
je (-1)/(n-1); ocekavana hodnota pro Gearyho C je 1 (nezalezi ne velikosti souboru) (Lee, Wong,
2001).

Je tfeba upozornit, Ze ani jedno z kritérii neposkytuje hodnoty pfesné¢ v uvedeném rozmezi.
Zpusobuji to predevsim realné problémy s vyjadifenim matice vzdalenosti a realnych vazeb. Bailey,
Gatrell (1995) navrhuji korekéni ¢len I’y kterym se I hodnota déli a tim se ziska pfedpokladanych
rozsah hodnot (podobné¢ pro C).

Nasledné se vykresluji I nebo C kritéria proti hodnoté kroku, pro ktery se provadi interpretace.

Nektefi autofi varuji pred pouzivanim statistickych charakteristik uvedenych indikatora
prostorové autokorelace pro adjustovand data, zaloZena na vékové standardizaci z populace. Populace
obyvatel je totiz zpravidla prostorové autokorelovana a to vede k promitnuti této zavislosti do
adjustovanych dat o sledovaném jevu. Casto by tedy jev vykazoval prostorovou autokorelaci, i kdyz
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ve skuteCnosti by byl konstantni v celé oblasti. Jako vhodné feSeni se doporucuje testovani
pravdépodobnosti zaloZzené na simulaci.

Namisto korekéniho Cinitele se v posledni dobé uplatiiuji spiSe techniky randomizace pfi
vzorkovani, kdy jsou hodnoty atributii (ty znamé hodnoty) pfidélovany nahodné riznym nositelim
(objektim v uzemi). Tedy namisto ndhodné volby hodnoty atributu se pro zndmé hodnoty voli
nahodné rtizna mozna mista jejich vyskytu. Na jejich zakladé se pak pocitaji upravené odhady
rozptylu, které 1ze spolecné s odhadnutou stfedni hodnotou pouzit k testovani vyznamnosti zjisténych
odchylek od nahodného (oéekavaného) stavu (Lee, Wong 2001).

Dykes (1994) uvadi jako alternativu pro sledovani prostorové autokorelace u aredlovych dat
zjistovani prostorové zavislosti distribuce pravdépodobnosti sledovanych hodnot, ktera se zapisuje do
matice podle sméril a krokt (vyuzity techniky digitadlniho zpracovani obrazu, ziejme analogie povrchu
semivariogramu podle Meer 1992). Namisto stupné Sedi v obraze se definuji tfidy a zaznamenaji se
vyskyty pro kazdou tfidu, které jsou dale standardizovany a pak porovnany s ocekavanou hodnotou.
Vysledek mize byt zobrazen jako soustava 2,5D povrchti ve 3D zobrazeni, kde kazdy povrch
odpovida urcitému kroku vzdalenosti v autokorelacni analyze.

Globalni Moranovo 1 a Gearyho C nerozlisi, zda se projevuje pozitivni autokorelace mezi
vysokymi nebo naopak nizkymi hodnotami. Proto se pouziva charakteristika Getis-Ord G(d), jako
analogie Ripleyovy K funkce.

ZZWU (d)*z;*z
G — i=1 j=1
d

2. 2.u%,

i# ]

Véha Wij nabyva hodnoty 1, pokud jsou aredly i a j od sebe vzdaleny méné nez d (Lee, Wong
2001).

Obr. 16-4 Negativni prostorova autokorelace (I=-1) a pozitivni prostorovd autokorelace (I=0,865)
(Kanuk, 2015)
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Obr. 16-5 Matice hodnot v rastru s hodnotou 1=0,505 (konfigurace véz) nebo 1=0,4 (konfigurace
kralovna) (Kanuk, 2015)

G hodnota bude vétsi, pokud jsou blizké hodnoty vysoké a naopak nizs$i v pripadé nizkych
okolnich hodnot.

Moranovo I a Gearyho C méfi prostorovou autokorelaci pro celé uzemi, jde tedy o globalni
stanoveni miry autokorelace ¢i variability. V nékterych pfipadech ale potfebujeme rozlisit lokalni
situaci v autokorelaci, zjistit, zda izemi se chova jako homogenni (stale stejna hodnota autokorelace
vV uzemi) nebo naopak heterogenni (hodnoty autokorelace v jednotlivych mistech se vyznamné lisi).
K tomu slouzi napt. LISA.

16.2.3 Lokalni mira prostorové asociace

Lokalni mira prostorové asociace (Local Indicators of Spatial Association LISA) odpovida lokalni
verzi Moranova nebo Gearyho kritéria, piipadné G ukazatele. Tyto miry vyjadifuji Groven vazeb
S okolim, blizkost (resp. riznost pro Gearyho k.) hodnot u prostorové blizkych jednotek.

Lokalni Moranovo I pro jednotku i je definovano jako (Lee, Wong 2001):

— 5 % %
L=r% 2 (w, *7)
J
kde r; a rj jsou standardizované hodnoty veli¢iny z.

Podobné jako u globalniho Moran I, vysoka hodnota lokalniho Moranova I ukazuje na shlukovani
podobnych hodnot (at’ jiz jsou vysoka nebo nizka). Pouhy vypocet tohoto ukazatele nam ale sam o
sobé nic nefekne, vysoka hodnota mohla vzniknout ndhodou. Proto podobné jako v piedchozich
pripadech je potfebné stanovit odhadovanou stfedni hodnotu a rozptyl a spocitat pravdépodobnost
takového vysledku (resp. testovat, zda odchylka proti ndhodnému stavu mohla vzniknout ndhodng).

Ocekavana stfedni hodnota (Anselin 1995) je E[li] = (- wi)/(n-1). Slozit&ji se pocita rozptyl. Pro
kazdou tizemni jednotku vypocéteme tyto ocekdvané hodnoty a mizeme tedy i v daném miste proveérit
dosazenou pravdépodobnost (nenahodnost) vysledku.

Existuje také lokalni verze Gearyho kritéria C, ktera je vSak obtizn¢ interpretovatelna (Lee, Wong
2001) diky jejim distribu¢nim vlastnostem.

— * *
Ci =G Zwij (ri - rj)2
j
Podobné Ize pouzivat lokalni verzi Getis-Ord G; indikatoru. Pokud se zapocita i centralni misto i,

oznaduje se jako Gi". Vypocet lze popsat jako priméma hodnota v okoli ku primérné hodnoté celé
datové sady, tedy

2 WiZj
J' . H
? 2% e
J
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Pro explora¢ni Ucely je mozné sledovat, které oblasti maji neobvyklou hodnotu prostorové
autokorelace. K jejimu studiu je mozné pouzit Moraniv diagram (Obr. 16-6), ve kterém se zobrazuje
hodnota Wz (primérna hodnota v sousedstvi z) v zavislosti na z(z predstavuji standardizované
hodnoty sledované proménné). V Moranové diagramu se zobrazuje regresni piimka, jejiz sklon
odpovidd hodnoté Moranova I kritéria (Spurna 2008). Na zdklad¢ vypoctu LISA milzeme provést
kategorizaci sledovanych areali podle charakteru prostorové zavislosti do Ctyt skupin, které
odpovidaji ¢tyfem kvadrantim v Moranové diagramu (Obr. 16-7). Prostorové shluky vykazujici
nadprimérné ¢i podprimérné hodnoty promeénné v urcité jednotce souhlasné s jejim okolim se v grafu
nalézaji v pravém hornim (hot spots, hodnota vysoka-vysoka) a levém dolnim (cold spots, hodnota
nizka-nizka) kvadrantu. To svéd¢i o vysoké autokorelaci. Naopak aredly identifikované v levém
hornim (LH) nebo pravém dolnim (HL) kvadrantech jsou charakteristickd existenci nizké hodnoty
obklopené vysokymi a naopak.

Maran's 1= 0.7471

-3 -2 -1 2 3

PVERICI
Obr. 16-6 Moraniiv diagram pro podil véricich v populaci obci Moravskoslezského kraje (data SLDB
2001, program GeoDa)

Obr. 16-7 Vyznaceni shlukii hodnot na hladiné vyznamnosti 0.05 pro podil véricich (¢ervenda HH, syté
modra LL, svetle modra LH nebo HL)
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17 Multivariaéni analyzy v prostorovych aplikacich

Multivariatni metody (metody vicerozmérné statistické analyzy) jsou spojeny se statistickou
analyzou vicerozmérnych dat. Pomoci vicerozmérné statistické analyzy se snazime o popis vztaht
mezi proménnymi a toto zkoumani probihd pro vSechny vztahy soucasné. S rostoucim poctem
proménnych roste i slozitost tlohy.

Uplatnéni multivariacnich metod pro prostorové analyzy se nachazi predev$im v:

1) redukci mnozstvi dat a prizkumu multidimenzionalniho atributového prostoru s cilem
identifikovat maly pocet zajimavych subdimenzi (resp. kombinaci atributil), které pak mohou byt
zkoumdny z prostorového hlediska (uplatnéni klasickych multivariacnich metod a nasledné
vizualizace vysledku a jejich interpretace).

2) Prizkumu prostorovych textur (vzoru) a vztaht

3) Prostorové klasifikaci a diskriminaci.

Klasické multivaria¢ni metody pracuji s kvantitativnimi (pfesnéji pomérovymi) daty, existuji vSak
i metody ¢i jejich modifikace pro kategorizovana, nominalni ¢i poradovd data. Problémem je vSak
predevsim potieba standardizace dat pro vétsinu metod (veli¢iny v modelu maji typicky riizné rozsahy
hodnot, rizné typy distribuce) a spravny zpisob provedeni standardizace, aby byly splnény metodické
pozadavky prislusné metody a pfitom byla zachovana i jistd variabilita veli¢in, kterd je predmétem
naseho z4jmu a podle které délime a organizujeme multidimenzionalni atributovy prostor.

Multivariacnich metod je cela fada, k tém zakladnim patii shlukova analyza, analyza hlavnich
komponent, faktorova analyza, diskriminacni analyza, kanonicka korela¢ni analyza.

17.1  Shlukova analyza

Shlukova analyza je spoleény nazev pro celou fadu metod, jejichz cilem je vyuziti informaci
z analyzy vicerozmérnych dat k roztfidéni mnoziny objekti do néckolika relativné homogennich
podsouborti, oznac¢enych jako shluky (clustery). Objekty uvnité shlukti maji byt co nejvice podobné
a objekty patticich do riznych shlukl co nejvice rozdilné. Podobnost mezi objekty je uplatnéna jako
kritérium pro tvorbu shlukti objektii. Nejdiive se urc¢i znaky definujici podobnost a ty se dale sdruzuji
do podobnostnich mér. Meziobjektova piibuznost se méii riznymi prostiedky, které se daji zpravidla
zahrnout do jedné ze tii elementarnich kategorii a to miry korelace, miry vzdalenosti a miry asociace.
Korela¢ni a vzdalenostni miry jsou miry metrickych dat, zatimco asociacni miry jsou uréeny spise pro
nemetrickd data.

17.1.1 Miry blizkosti €i separace
Korela¢ni miry

K zakladni korelatnim miram patii bézné pouzivané korelacni koeficienty. Pearsoniv parovy
korelacni koeficient r se pouzivd pro pomeérovd data a je vyzadovana normalita distribuci obou
porovnavanych veli¢in (zde charakteristiky 2 objektil, které se maji shlukovat). Objekty jsou si tim

vvvvvv

Dal8im pouZzivanou mirou je Spearmantiv korela¢ni koeficient, ktery nevyzaduje splnéni Zadnych
predpokladti a pro vypocet korelace pouziva rozdil v poradi ¢lentl part ve variacnich fadach. Vypocet
1ze najit napt. v Katiok 1996 ¢i Meloun, Militky (2002). S vyhodou ho lze uplatnit i pro pofadova
(ordinalni) data.

Miry vzdalenosti

Miry vzdalenosti predstavuji nejvice pouzivané miry (Meloun, Militky, 2002). Vzdalenosti jsou
méfeny v prostoru, jehoz soufadnice jsou ale predstavovany hodnotami méfenych znakl objektd,
nikoliv klasickymi soufadnicemi. Nezbytnou podminkou je standardizace téchto znakl (sjednoceni
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mefitek), jinak dochazi ke znaéné odchylenym vysledkim. Nejvétsi problémy se pak vyskytuji u
ctverce Euklidovské vzdalenosti. K béznym mirdm vzdalenosti patfi:

Euklidovskd vzdalenost (geometricka metrika) — vypocte se pomoci Pythagorovy véty
z rozdilu soutadnic

2

de (%, %)= Zm:(xk,j -%,)

j=1
¢tverec Euklidovské vzdalenosti — vyuziva se pro Wardovu metody shlukovani

Manhattanska vzdalenost (Hammingova metrika) — pravouhla vzdalenost. Meloun, Militky
(2002) upozorniuji, ze pted pouzitim této vzdalenosti se musime piesvédcit, ze znaky spolu
nekoreluji. Jestlize tento predpoklad neni splnén, shluky jsou nespravné.

m
dy (Xk’xl ):Z‘ij - le‘
j=1

zobecnéna Minkovského metrika — vyssi hodnota z zdiraznuje odchylky mezi vzdalenymi
objekty

......

vvvvv

Mahalanobisova metrika — na rozdil od pfedchozich vyuziva popis zavislosti mezi znaky (ve
vypoctu je zahrnuta kovarianéni matice C). Vysledek si miZeme piedstavit jako vypocet
vzdalenosti bodt v prostoru, jehoz osy nemusi byt ortogonalni. Vysoce korelovana selekce
znakl mize skryté prevazit cely soubor znakl shlukovani.

dMa(Xk’XI ):\/<Xk =X )Tc_l(xk - X|)

Miry asociace

Miry asociace se vyuzivaji pro vyctova (nominalni) data. K zadkladnim koeficientim podobnosti
patii (Meloun, Militky, 2002) SokalGiv-Micheneriv koeficient asociace, Russeltiv-Raotv koeficient
asociace, Jaccardiv koeficient, Hamanndv koeficient asociace, korelacni koeficient, Rogersiv
a Tanimottiv koeficient asociace, Sorensenliv koeficient asociace, mira genetické vzdalenosti
a Groweruv koeficient podobnosti.
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17.1.2 Proces shlukovani

Roztfidénim do nékolika podsoubori rozumime klasifikaci, ktera vede k vytvofeni systému tiid.
Na zéavér shlukovaci analyzy se proto provadi charakterizace (popis) jednotlivych tfid (tj. shlukd) a
interpretace. Timto zptisobem lze i vyznamné snizit dimenzionalitu tlohy tak, Ze plvodni sadu
proménnych nahradime pfislusnosti k nové tfidé. Shlukovaci metody jsou uspésné predevsSim v
situacich, kdy objekty maji tendenci se seskupovat do pfirozenych tfid, nez v ptipadé ndhodného
rozmisténi objektl v atributovém prostoru.

Doporucuje se pred zahajenim shlukovaci analyzy prozkoumat znaky, které se hodlaji pouzit, a
vypustit nevyznamné znaky. Rovnéz se doporucuje identifikovat a vyloucit odlehlé hodnoty, které
maji na shlukovaci proces neblahy vliv a zborti strukturu dat (Meloun, Militky, 2002).

Shlukovaci analyzu provadime zpravidla na mnoziné objektii, kde kazdy objekt je popsan fadou
znaki (veli¢in). Takovy postup oznac¢ime jako Q-techniku shlukovani. Oproti tomu R-technika
shlukovani vychazi z analyz mnoziny znakt, charakterizovanych prostiednictvim objektd. Podobny
dualni pristup se uplatituje i v dalSich multivariaénich metodach napt. faktorové analyze.

Shlukovaci analyzy je mozné délit podle riznych kritérii, napf. zda je na zacatku urcen pocet
shlukli nebo se ma v pribéhu feseni nalézt optimalni pocet shlukli, nebo podle vysledné struktury
skupin objektd, ktera je uvedena v tabulce 17-1.

Tab. 17-1 Zakladni rozdéleni metod shlukové analyzy

Skupina Metoda Poznamka
Hierarchické aglomeraéni (sdruzovaci) Postupnym seskupovanim vytvari stromovou strukturu od
jednotlivych objekti az po 1 shluk
divizni (rozd€lovaci) rozdéluji pocateéni celkovy shluk do hierarchického systému

diléich skupin ¢i objekti

Nehierarchické optimalizacni

analyzy modu

17.1.3 Hierarchické shlukovaci postupy

Hierachicka struktura se zobrazuje pomoci dendrogramu. U aglomera¢niho shlukovani se dva
objekty s nejmensi vzdalenosti spoji, vytvoii shluk a provede se pfepocet vzdalenosti vSech objektt
k novému shluku. Nasledné se opét hleda nejblizsi dvojice. Postup se opakuje tak dlouho, dokud
nevznikne ze vSech dat jeden shluk (pfipadné dokud neni dosazeno pozadovaného poctu shlukd).
V ptipadé€ divizniho shlukovani se vychazi z celkového shluku (vSechna data) a postupné se shluk déli.

Pti shlukovani se voli vhodnd metoda vyjadieni vzdalenosti a shlukovaci procedura.

K béznym shlukovacim proceduram patii:

e metoda nejblizsiho souseda — par pro shlukovani se vybere podle nejmensi vzdalenosti

e metoda nejvzdalenéjsiho souseda - par pro shlukovani se vybere podle nejvétsi vzdalenosti

e metoda pramérné vzdalenosti — vychazi se z primérné vzdalenosti vSech objektd v 1.shluku
ke vSem objektim ve 2.shluku.

e Wardova metoda — kritériem je minimalizace heterogenity shlukd. V kazdém kroku se spo¢ita
ptirtstek souctu ¢tvercti odchylek, vznikly sloucenim shlukii. Spoji se ty shluky, které maji
minimalni hodnotu pfirtstku (Meloun, Militky, 2002).

1ss =3 3w, -,

j=1 i=l

N 2

e metoda medianova
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Jejich zakladni prehled uvadi Tur€an (2002), podrobn€jsi popis vybranych metod a jejich
algoritmizaci lze nalézt v (Lukasova, Sarmanova 1985) ¢i Meloun, Militky (2002).

Metoda nejblizSiho souseda

Metoda nejvzdalenéjsiho souseda
@
® o
t L :

Metoda primérné vzdalenosti

//

04—

Metoda Wardova
/.Qk
@

Obr. 17-1 Nejcastéji uzivané metriky shiukovdani (Meloun, Militky, 2002)

Ptikladem prostorové aplikace shlukové analyzy, kterd vSak nevyuzivd prostorového slozky
popisu dat, je analyza vztahu mezi cenou prace a nezaméstnanosti (Flek 2000). Ke zpracovani byla
pouzita data o mife nezaméstnanosti a primérnych mzdach v okresech CR ze 1. az IV. &tvrtleti
kazdého roku (postupné zpracovany roky 1992-99). Cilové byly vymezeny 3 shluky (metoda K-
means) - l.skupina zahrnuje okresy s nejniz§i mirou nezaméstnanosti a nejvys$§imi pramérnymi
mzdami, 3.skupina s vysokou mirou nezaméstnanosti a nizkymi mzdami, 2.skupina ostatni okresy.
Provedena izemni interpretace ukazuje na Casovy vyvoj v diferenciaci situace - v roce 1992 byly
primarni rozdily mezi ¢eskymi a moravskymi okresy, které¢ vSak postupné ustoupily do pozadi a byly
nahrazeny znamou diferenciaci Stiedni Cechy x SZ Cechy a S Morava (pfedev§im okres Bruntal).
Nevyhranéna 2.skupina zahrnuje predev$im okresy vychodoceské, kde 1ze do budoucna ocekavat
nartiist ekonomickych a socialnich problémt.

Rada prostorovych aplikaci miize vyzadovat, aby vytvofené shluky byly prostorové spojité, tedy
aby se vytvafely shluky z geograficky blizkych objektt. Tradicni multivariaéni metody tento
pozadavek nezohlediiuji. Nejjednodussi cestou je zafazeni soutfadnic objekt do sady pozorovani jako
dve¢ dalsi, nové proménné, je ale zjevné, Ze optimalizace vzdalenosti podél obou soufadnicovych os
bude probihat do jisté miry nezavisle (to lze feSit zavedenim prostorové indexace) a celkove
samoziejme jsou soufadnice postaveny na roven ostatnich atributl a neni tedy zajisté€no, ze vzniknou
geograficky homogenni shluky.

Vyhodné&jsi moznost predstavuje uprava algoritmu tvorby shlukti s pfihlédnutim k prostorovym
vztahim. V fadé ptipadd - napf. administrativniho déleni Gzemi - miZeme vyzadovat, aby arealy
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spojené do jednoho shluku spolu sousedily. Nabizi se vyuziti matice sousednosti, ktera obsahuje
informaci o sousedstvi mezi jednotlivymi pary areald. Miizeme tedy napf. pii aglomeracni metodé
tvorby shlukti pfipojovat do shluku jen takové aredly, které sousedi s nékterym z jiz do shluku
zahrnutych areald.

17.1.3.1 Prostorové hierarchické shlukovani
Metoda hierarchického prostorové shlukovani je popsana napi. v Carvalho et al. (2009).

Algoritmus zahrnuje nésledujici kroky:

1) Urceni sousedstvi jednotlivych arealt — zpravidla se pouzivaji topologicka sousedstvi typu
kralovna.

2) Spocita se vektor vzdalenosti (ne geografickych, ale mezi vektory proménnych/indikétorit)
mezi vSemi pary tvofenymi sousednimi aredly a vybuduje se matice blizkosti (symetricka).

3) nalezne se par sousedil, ktery ma nejmensi vzdalenost mezi nimi. Tento par se seskupi do
jednoho shluku.

4) V nejjednodussim piipadé je pro definici nového shluku nutné kombinovat seznamy sousedu.
Proto bude novy seznam sousedd vytvofen spojenim seznamu sousedll mésta A a seznamu sousedil
mésta B (provedeme sjednoceni obou relaci).

5) Pro novych N-1 shluki musi byt aktualizovana matice blizkosti. Aktualizace matice blizkosti
(nebo vzdalenosti) zavisi na metod¢ shlukovani. Napiiklad pro metodu nejblizs§iho souseda je
vzdalenost mezi dvéma shluky I a J minimalni vektor vzdalenosti mezi vSemi dvojicemi vektort
proménné ve dvou shlucich. Na druhou stranu pro metodu nejvzdalenéjsiho souseda je vzdalenost
mezi dvéma shluky maximalni vektor vzdalenosti mezi v§emi pary vektort.

6) Opakujeme kroky 3 az 5, dokud zbude jen jeden shluk, ktery bude obsahovat vSech arealy.
Vysledkem procesu je strom popisujici postupné shlukovani.

Algoritmus, ktery Carvalho a kolektiv v dokumentu pouziva, vykazuje znacné rozdily proti
tradi¢nim hierarchickym shlukovacim algoritmiim. Diky tomu se nutné¢ nemuseji shodovat s tradi¢nim
shlukovanim (neprostorovym).

Priklad — klasifikace obci okresu Karvina podle zastoupeni polské narodnosti (data SLDB 2001,
vychozi hodnoty v obr. 17-2 vlevo), vysledky obr. 17-2 vpravo, 17-3 a 17-4.
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Obr. 17-2 Podil polské narodnosti v obcich okresu Karvina (SLDB 2001) (vlevo) a vpravo vysledek
klasifikace neprostorovou metodou hierarchického shlukovani (nejvzddlenéjsi soused s Euklidovskou
vzdalenosti po standardizaci)
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Obr. 17-3 Dendrogram pro neprostorové shlukovini se stejnym nastavenim jako v predchozim
obrazku vpravo
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Obr. 17-4 Vysledek klasifikace prostorového shlukovani. Nahore metoda nejvzddlenéjsiho a dole
nejblizstho souseda, viude jako metrika pouZita Euklidovska vzdalenost, vievo fez na 2 tiidy, vpravo

Fez na 5 trid.

17.1.4 Nehierachické shlukovaci metody
17.14.1 Metoda nejblizSich tézist’ K-means

A4 Wv v

Meloun, Militky (2002) uvadé&ji, ze metoda nejblizSich tézist’ poskytuje pouze jediné feseni pro
zadany pocet pozadovanych shlukl. Pocet shlukii musi byt pfedem zadan uzivatelem. Postup je
zalozen na nejbliz§im t€zisti, kdy je objekt zatfazen do shluku s nejmensi vzdalenosti mezi objektem a
tézistém shluku. Konkrétni technika zatazeni objektu zavisi na dostupné informaci. Jsou-li t&€zisté
shlukli znama, mohou byt specifikovana v datech a zatazeni objektu je zaloZeno na nich. Jinak jsou
tézisté shlukl uréovana iteracnim vypoctem z dat.
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Princip metody nejblizSich tézist' (K-means) spocéiva v rozdéleni n objekti o m znacich do
k shluku tak, Ze mezishlukova suma ¢tvercd je minimalizovana. Jelikoz pocet moznych usporadani je
enormn¢ veliky, nelze oCekavat vzdy jediné a nejlepsi feSeni. Algoritmus nalezne vzdy spiSe optimum
lokalni neZ globalni. Jde o takové uspotfadani shlukd, kdy pfemisténi objektu z jednoho shluku do
druhého nezptisobi sniZzeni sumy C¢tvercd. Algoritmus pracuje iterativné, startuje vzdy z jiného
pocatecniho uspotfadani. Nakonec vybere vhodné feseni ze vSech moznych dosazenych uspotradani
shlukd.

CELKOVA ZMENA DOSTUPNYCH OBCi V OBCiCH ¢CR POMOCI VLD

ZMENA ZA OBDOBI

CERVEN 2007 - BREZEN 2008
DOSTUPNOST NA6, 7, 8, 14 A 22 HODIN
Vysledky algoritmu k-means po 20 iteracich

Hranice kraju CR

e Hranice okresti CR

Obce CR

Celkova zména

I celkovy pokles
Bez vyrazné zmény

Il celkovy narist 0 25 50 100 150 200 km

Bez dat

Obr. 17-5 Celkova zména poctu dostupnych obci VHD mezi 6/2007 a 3/2008 pri cestovani na 6,7, 8,
14 a 22 hodin (Sedénkova et al., 2008)

17.2  Analyza hlavnich komponent

Casto vyuzivanou multivariaéni metodou je analyza hlavnich komponent. Jejim cilem je redukce
puvodniho poctu popisovanych proménnych novymi veli¢inami (umélymi), oznacenymi jako
komponenty, které shrnuji informaci o ptivodnich proménnych za cenu minimalni ztraty informace.
Tyto komponenty jsou vzijemné nezavislé a jsou sefazeny podle svého piispévku k vysvétleni
celkového rozptylu pozorovanych proménnych.

Metoda je citliva na zménu méfitka, proto se provadi normalizace ptivodnich proménnych.

Vlastnosti hlavnich komponent jsou takové, ze 1.komponenta vysvétluje nejvetsi mnozstvi
rozptylu, 2.mensi a podily vysvétleného rozptylu se u dal$ich komponent zpravidla rychle snizuji.

Hlavnim komponentam se snazime pii interpretaci pfiradit néjaky redlny vyznam. Maji charakter
faktord, které stoji v pozadi a reprezentuji zobecnéné vlivy, vyvolavaji variabilitu a ovliviuji strukturu
zavislosti proménnych. Pfi interpretaci vyuzivame piedevsim korelace s ptivodnimi proménnymi.

Analyza hlavnich komponent mize byt chapana jako transformace z pivodniho do nového
soufadnicového systému, jehoZ osy jsou tvofeny hlavnimi komponentami. Osy prochazeji sméry
maximalniho rozptylu, protoze podminka nezavislosti komponent vede ke kolmosti os.
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Obr. 17-6 Princip PCA aplikovany pro data LandSat TM1 a TM4 (Dobrovolny, 1998)

PC =alM +a, M, +a M, +a M, +aIM +a M,
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Obr. 17-7 Vysledek PCA pro data LandSat TM (Dobrovolny, 1998)

o~

Obr. 17-8 Vizualizace jednotlivych kompoment PCA z dat LandSat TM (Dobrovolny, 1998)
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Obr. 17-9 Nastaveni a vysledky PCA pro faktory ovlivitujici nezaméstnanost v obcich CR
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Obr. 17-10 Komponenta PCAL - vdzdna na podil osob s nizkym vzdélanim v populaci (pZSabez) i

Vv evidenci nezaméstnanych (PCVABC U) a na podil obydlenych bytii v bytovych domech se snizenou
kvalitou (pObBySnKv)
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Obr. 17-11 Komponenta PCA2 - silné negativné korelovana s podilem véricich (pVira), podilem

roddkit (pRodaci) a podilem hospodaricich domdacnosti v bytech s 5 a vice cleny domdcnosti
(pHDvBbSvice).

17.3 Faktorova analyza

Cilem faktorové analyzy je popsat chovani mnoziny cilovych proménnych pomoci mensiho poctu
novych proménnych, oznacovanych jako faktory.
Hlavni cile faktorové analyzy podle Hendla (2006):

1. Analyzovat korelace vétSiho poctu proménnych a vytvofit shluky proménnych, které spolu
siln¢ koreluji. Proménné z riznych shlukti naopak nesmi korelovat. Shluk proménnych je
typicky pro danou faktorovou proménnou.

2. Interpretovat faktory podle toho, jaké proménné obsahuje ptislusny shluk.

3. Shrnout variabilitu proménnych pomoci nékolika malo faktori.

Hlavni otazky podle Hendla (2006):
o Kolik riznych faktort je zapotiebi k vysvétleni vztahi mezi proménnymi?
V jakém vztahu jsou faktory k jednotlivym proménnym?
Jak dobie hypotetické faktory vysvétluji nase data?
Kolik ¢isté nahodné variace 1ze pozorovat u originalnich proménnych?

Faktorové zatéze udavaji, jakou cast variability cilovych proménnych vysvétluji (skryté) faktory.
Prakticky jde o odmocninu zkoeficientt u kazdého faktoru vrovnici vypoétu celkového
standardizovaného rozptylu cilovych proménnych.

Nejcastéjsi pouziti faktorové analyzy je ve formé exploracni analyzy.
Faktorova analyza ma 3 faze (Hendl 2006, Rehdk, Brom 2015):
1) Uréime provizorni faktorové zatéze. Napi. pomoci analyzy hlavnich komponent PCA
a vynechanim téch komponent, které maji jen slaby pifinos (malé rozptyly). DalSimi
moznostmi jsou napf. metoda nevazenych nebo obecnych nejmensich Ctvercl, maximalni
vérohodnosti ¢i faktorovani hlavnich os. Nékdy (ne pii pouziti PCA) vsak nejsou faktory
nekorelované a je nutné je transformovat pomoci linearni transformace.
2) Rotace faktort — nalezeni vhodnych koeficient pro linearni transformaci ptvodnich faktort.
Vhodné koeficienty jsou napt. takové, které jsou blizké 1 nebo 0. To vede ke zlepSeni
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interpretovatelnosti, protoze cilové proménné pak silné¢ koreluji jen s nékterymi faktory
(koeficienty blizké 1) a s dal$imi slabé. Ortogonalni transformace zajisti, Ze vysledné faktory
nejsou korelované. Nejznaméjsi jeji metody jsou varimax, ktera minimalizuje pocet
proménnych, které maji vysoké zatéze s kazdym spolenym faktorem, quartimax, ktery
minimalizuje pocet faktori, potfebnych k popisu proménnych, a equamax, ktery tvoii
kompromis mezi obéma krajnimi variantami. Sikmé rotace vytvaieji jednodussi struktury
faktort, které jsou ale korelované. K nim patii metody oblimin a oblimax.

3) Vypocet faktorovych skorti — hodnoty jednotlivych faktort pro kazdého jedince nebo zméfeny
objekt.Vlastni hodnota (eigenvalue) je Cislo, udavajici ve faktorové analyze ¢i analyze
hlavnich komponent, kolik vysvétluje variability ze systému cilovych proménnych. Rovnéz se
pocita komunalita, coz je mnozstvi variability vysvétlené faktory.

Pocet faktord v modelu se upravuje podle 3 hlavnich kritérii (Hendl, 2006), kdy se vyberou faktory,
které:

o vysvetluji dohromady vice nez 90% rozptylu

e maji vlastni ¢islo vét§i nez 1nebo nez je aritmeticky primér (Kaiserovo pravidlo)

e jsou nad prudkym zlomem ve scree grafu (zobrazeni vlastnich ¢isel v sestupném potadi).

Na rozdil od exploracni analyzy je konfirmacni faktorova analyza zaméfena na ovéfeni, zda pocet
faktort a jejich zatéze odpovidaji predpokladtim.

Faktorova analyza ma také své kritiky, zejména pro precenovani vysledki modelovani a jejich
interpretaci.

17.4  Diskriminacni analyza

Diskrimina¢ni analyza slouzi k nalezeni pravidel resp. funkci, podle kterych lze roztidit objekty
do jednotlivych znamych tfid s vyuzitim hodnot vybranych proménnych (diskriminatory).

Postup klasifikace (podle Meloun, Militky, 2002):

e Spocitat zakladni popisné ukazatele pro kazdy diskriminator (aritmeticky pramér,
smérodatnou odchylku, korelacni a kovarian¢ni matice — celkové, mezitfidni a vnitini)

e Vysetfit vliv jednotlivych diskriminatorti na vysledky diskriminacni analyzy (pomoci
testd, hodnotich dopady odstranéni této promeénné).

e (Odhady neznamych parametrii linearni diskriminacni funkce pro kazdou tfidu
e Odhady regresnich parametrti linearniho regresniho modelu pro kazdou tiidu
e Klasifikace objektti pomoci diskrimina¢ni funkce

e Kanonicka korela¢ni analyza

e Vypocet diskriminac¢niho skore vSech objekti

e Vypocet regresniho skore vSech objektt

e Vypocet kanonického skore

e Volba vyznamnych proménnych (max. 8 nejucinnéjsich)

e Vyklad grafii (interpretace)
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Obr. 17-9 Porovnani diskriminovatelnosti kosatcii tii druhii podle regresniho skore 1, 2 a 3
(upraveno z Meloun, Militky, 2002).
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18 Regresni modely

Castym cilem modelovani je hleddni vztahu mezi hodnotami atributli zi, prostorovym
uspofadanim areald Ai a také hodnotami dalsich atributti X;"(Xi1, Xiz, ....,Xip) Zzaznamenanymi v arealu
Ai.

Z hlediska uplatnéni prostorové slozky popisu dat a konstrukce se rozdé€luji regresni modely na:

e Neprostorové
e Prostorové
e Generalizované

18.1 Neprostorovy regresni model

Neprostorovy regresni model vyuziva jednoduchy standardni regresni model, kde se nevyuzivaji
prostorové vztahy mezi aredly. Z hlediska zpracovani pfedstavuji sady atributl naméfenych v
jednotlivych mistech sady proménnych (vektory) X, které vystupuji v regresni rovnici a na zaklade
které se vypocitava nova hodnota Y. Regresni model obecné vychazi ze vztahu:

Y=X*f+¢

kde
Yi vektor n X 1 nahodnych zavisle proménnych v misté i (vysledna hodnota)
Xi matice n X p nezavisle proménnych zjisténych v misté (arealu i)
n pocet sad pozorovani (pocet mist, resp. vzorki)
p pocet proménnych zjisténych u 1 mista ( a uplatnénych zde ve vypoctu)
§ vektor p x 1 parametrt
€ vektor n x 1 nahodnych proménnych, které reprezentuji odchylky od trendu. Odchylky

od trendu se oznacuji jako fluktuace, disturbance, nékdy jsou interpretovany jako chyby.
Stredni hodnota € musi byt nulova, stfedni hodnota (¢*€T) je rovna rozptylu.

Tento zakladni model se uplatiiuje ve vSech linearnich regresnich modelech. Obsahuje 2 zakladni
komponenty. Prvni piredstavuje odhad primémé hodnoty Y na zakladé znamych veli¢in X
a samoziejmé odhad parametrt B, které vztahy mezi Y a X popisuji. Druha komponenta sleduje, jak
jsou ziskané hodnoty Y rozloZeny kolem stfedni hodnoty, sleduje odchylky a tedy popisuje distribuci
fluktuaci.

Standardni model pfedpoklada konstantni rozptyl fluktuaci & v celém Gzemi, nezavislost hodnoty
rozptylu v jednotlivych mistech a zadnou prostorovou autokorelaci. K vypoétu hodnot B a € (k
optimalizaci modelu) se diky linedrnimu modelu pouziva metoda nejmensich étvercti. Odhad metodou
nejmensich ¢tverct je vSak dobry jen v piipade, ze rozdéleni rezidui je normalni.

Standardni vicenasobny regresni model je popisovan v fad¢ statistickych ucebnic, v¢etné vypoctu
jeho spolehlivosti (koef. determinace apod.) viz napft. (Visek 1998).

Jak jiz bylo uvedeno, tento zdékladni model pfedpokladd jen existenci variaci 1.fadu
a nepfitomnost variaci 2.fadu. V tad€ ptipadii to vSak neplati a rezidua jsou napf. prostorove
korelovéna a rozptyl v izemi se méni. Uprava nekonstantnich rozptyltl v jednotlivych arealech tak,
aby se dosahlo jeho vyrovnani, mize byt provadéna v zésad¢ vazenou regresi nebo pomoci
transformace métenych hodnot. Transformace jsou doporucovany zvlasté pro piipady, kdy zajmova
proménna tvoii pocet nebo podil (absolutni a relativni hodnoty).

V ptipadé poctu (absolutni data) se predpoklada Poissonova distribuce pro tato data a jako
transformace se vyuzivi odmocninna transformace Vi, ktera stabilizuje rozptyl (je pak konstantni),
nebo logaritmicka transformace LN(y;), ktera ma vyhodu v linearizaci nasobnych vztahl. Stfetavame
se zde s problémem upravy dat, aby vyhovély soucasné 2 podminkam, tj. pozadavku konstantniho
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rozptylu v celé oblasti a pozadavku linearniho vztahu mezi X a Y (mezi stfednimi hodnotami Y
a nezavislych proménnych (X1, Xo, ..Xp).

vvvvvv

podilu <0,1>. Jako vhodné uvadi Bailey, Gatrell (1995) uhlovou transformaci a logitovou
transformaci, ale upozoriiuji, ze vysledky nejsou zcela uspokojivé, navrhuji dalsi upravu transformace
a pouziti vazené regrese a predevsim generalizovanych linearnich modelti, kde se jiz pocita s efekty
2.fadu a prostorovou korelaci rezidui. ReSeni odvozovani parametrii pomoci metody maximélni
veérohodnosti néktefi autoifi nedoporucuji z praktickych divodi (vypocetni naroc¢nost, tvorba
samostatného modelu pro kazdy vypocet).

Uhlové transformace:

1t
sin. |y,

Logitova transformace:

(i)

Logisticka distribu¢ni funkce se pouziva z ditvodu dobré aproximace normalni distribuce (max.
odchylka 0.11). Funkce ma zrychlujici se rust az do inflexniho bodu, pak se rlist zpomaluje az se v
nekonecnu zastavi.

Ptiklad aplikace jednoduchého regresniho modelu s logistickou funkci pro oblast trhu prace uvadi
Nijkamp, Rietveld (1987). Zakladni model epidemického Sifeni infekeni choroby v populaci byl pouzit
pro modelovani $ifeni informaci o inovaci nového produktu ¢i procesu. Rychlost difize zavisi na fadé
véci napf. na komunikacéni siti, Cetnosti kontakti a ochoté pfijemce informace aplikovat inovaci.
Pokud budeme ptedpokladat stejnou pravdépodobnost kontaktii mezi lidmi, déle ze kazdy se mtze stat
potencialnim piijemcem a ze frekvence kontaktii ani chovani piijemct se neméni béhem plsobeni,
muizeme pouzit nasledujici model:

1
p(t)= 14 @0

kde
t cas
p(t)  podil ptijemcu v Case t
a parametr uréujici pocate¢ni bod
b parametr urcujici pomér ristu populace (piijemct). Musi platit b>0.

Je tieba dodat, ze zakladni tvar logistické kiivky ma v Citateli misto jednicky k (k je hodnota, ke
které se funkce bliZi, ale neptekro¢i ji). Parametr b znamena rychlost, s jakou se kiivka blizi limité.

Zakladni predpoklady jsou zna¢né€ jednoduché a nijak se napt. nezohlediiuje prostorovy aspekt.
Model je mozno rozsifit zahrnutim role vzdalenosti. Pfedpokladame, ze kontakty mezi blizko zijici
osobami jsou cCastéj$i a podobné i podil piijemcl nezavisi jen na Case, ale i na vzdalenosti, kde byla

inovace prijata. Vzdalenost 1ze implementovat ndhradou a=a;+a.d (a2>0), podobné parametr b=b;+b>d.

VaZena metoda nejmensich ¢tvercu je vhodna pro pripady heteroskedascity. Kazda primarni
hodnota v regresnim vztahu je vazena inverzni hodnotou piislusného rozptylu, takze proménné
S vétSim rozptylem ziskavaji v regresni rovnici mensi vahu.
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18.2 Regresni modely s explicitnim geografickym faktorem

Regresni modely s explicitnim geografickym faktorem zahrnuji standardni regresni modely (napf.
OLS), kde je zahrnut geograficky faktor ve formé bézného atributu.

Muzeme rozlisit 2 zakladni situace podle typu tohoto atributu. Prvni moznosti je pouziti
klasického ciselného (pomérova data, ratio) atributu, ktery lze vyuzit vfad€ regresnich modeld.
Ptikladem je tfeba zkoumani vlivu vzdalenosti od centra mésta, ¢i vzdalenosti od pobiezi, ¢i dokonce
prosté pouziti souradnic X, Y, zem.Sitka ¢i délka.

Druhou moznosti jsou geografické atributy ve formé binarni ¢i nominalni proménné. I kdyz i
takové proménné lze vyuzit v nékterych typech regresnich modeld, zpravidla se jednoduse regresni
analyza provede samostatn¢ pro kazdou hodnotu sledovaného geografického faktoru a posoudi se
statistickd vyznamnost odchylek téchto dil¢ich regresnich modelii (napt. pomoci Chowova testu).

Piikladem muze byt testovani zavislosti ceny AirBnB ubytovani v San Diego na geografickém
faktu, zda se ubytovani nachazi nebo nenachazi na pobftezi. Linearni regresni model se optimalizoval
zvlast’ pro obé situace (obr. 18-1) a nasledny Chowiv test (obr. 18-2) potvrdil odlisnost obou modeld
(a tedy i vliv pobfezi na cenu).

Obr. 18-1 Dva linedrni regresni modely (modie neni na pobrezi, zelené je na pobrezi) pro ceny
ubytovani v San Diego
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REGIMES DIAGMOSTICS - CHOW TEST
VARIABLE DF VALUE PROB
CONSTANT 1 4.832 8.8279

beds 1 3.868 8.63682
pe_Condominium 1 5.857 8.8245

pg_Townhouse 1 B.881 B.3488
rt_Private room 1 8.748 8.3896
rt_Shared_room 1 3.389 8.8680
Global test 11 328.869 8.0000

Obr. 18-2 Srovnani statistické vyznamnosti odchylek parametrii dvou linedrnich regresnich modelii
pro ceny ubytovani v San Diego

Dalsi moznosti je zahrnout vliv okoli tim, Ze se do modelu vloZzi dal§i proménné typu primérna
hodnota sledovanych nezavisle proménnych v okoli.

18.3  Prostorovy regresni model

Prostorovy regresni model umoznuje zahrnout do jednoduchého regresniho modelu piedpoklad
prostorové korelace rezidui. V tomto pfipadu se misto vektoru odchylek & do rovnice dosazuje vektor
odchylek U, ktery ma popsanu kovarian¢ni matici C (a stfedni hodnota U je nulova).

Kovarianéni matici C lze odvodit pomoci strukturdlni analyzy pro uvedenou oblast, za
predpokladu stacionarniho procesu 2.fadu s nulovou stiedni hodnotou.

Predpoklad stacionarity 2.fadu je obtizné dodrZet pro aredlova data. Dokonce i kdyz je zdrojovy
proces stacionarni, agregace do nepravidelnych oblasti zpiisobuje, Ze rozptyl i kovariance neni stala
pro celou oblast. Navic nemame jednoduché méieni vzdalenosti/blizkosti mezi arealy (viz typy
sousedstvi). Proto se vedle klasické strukturalni analyzy uplatiuji i jiné postupy, napf. interakcni
schéma. Do zakladniho regresniho modelu jsou zahrnuty vztahy mezi proménnymi a jejich hodnotami
v sousedstvi a nepiimo se tak odvozuje matice C. Vyhodou tohoto postupu je, Ze neni vyzadovana
stacionarita 2.fadu ani vyuziti Euklidovskych vzdalenosti. Matice U se pak vyjadfuje ve tvaru:

Y = Xp+U U=pWU +¢

kde
W standardizovand matice blizkosti (vazeb mezi arealy)
€ vektor nezavislych nahodnych odchylek
P vektor autokorelacnich parametrti

Matici blizkosti lze standardizovat (tedy stabilizovat rozptyl) pomoci C schématu (globalni
standardizace), W schématu (fadkova standardizace, suma na fadku se rovna 1) nebo S schématu (lezi
mezi C a W). Bézné se doporucuje fadkova standardizace (tedy W schéma).

Ukazku standardizace popisuje LeSage (1998):

01 0 00 01 0 0 0
1 00 0 0 1 0 0 0 0
w=|00011|Cc=[00 0 1/2 1/2
00101 00 1/2 0 1/2
00 11 0 00 1/2 1/2 0

171



Pti plné zavislosti na okoli by se cilova hodnota Y spocitala z okolnich hodnot y

yr 01 0 0 0 n
v 10 0 0 0 Yo
| = 00 0 05 05 U3
v 0005 0 05 o
yE 00 05 05 0 Us
yi 2
(3] ()
V3 = 1/2ys + 1/2ys
Vi 1/2ys + 1/2ys
vE 1/2ys + 1/2y,
18.3.1 Prostorovy autoregresni model

Typicky ¢isté prostorovy autoregresni model (spatial autoregressive model SAR) pouziva k vypoctu
cilové proménné pouze jeji hodnoty v sousedstvi. Jde o model prostorového kroku (spatial lag
model), ktery lze snadno vyjadtit jako:

y=pWy+¢

Autoregresni parametr p se odhaduje z dat. Matice prostorovych vah W se témét vzdy standardizuje
na fadek (W schéma, viz vySe), protoze to efektivné zahrne vazeny primér okolnich hodnot do
regresni rovnice (Smith et al, 2018). Pro 1 pozorovani je tak mozno vyjadrit:

y;‘ — ;OZ Wf_fyj + &;
j

Zpravidla se v autoregresni funkci pouZziji pouze sousedé 1.Fadu. Pak se nékdy model oznacuje jako
FAR (first-order spatial autoregression model).

Pokud se do modelu pfidaji tradi¢ni vysvétlovaci proménné X, pak finalni odhad Y zavisi jak na
prostoru tak i na nezavislych proménnych X; a dostaneme smiSeny regresné-prostorovy
autoregresni model (mixed regressive spatial autoregressive model mrsa). Nékdy se v SW oznacuje
jako lagged response model.

Y =XB +pWY +¢
Po Uprave:

y=>1-pW) ' XB+(-pW)'e

Je ziejmé, Ze model ma 2 slozky — nezavisle proménné a chyby, obé vylepSené prostorovou
autokorelaci. Cilem je vylepSeni standardniho OLS modelu o prostorovou regresni slozku.

Tento typ modelu mtize byt vytvoren fadou dosti odlisSnych procest od prostorové difuze, pies rizné
formy prostorové interakce az po nepfimé procesy jako je distribuce zdroji (Smith et al. 2018).
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Bohuzel tento nedostatek jasné vazby mezi procesem a vytvofenym prostorovym vzorem je pro
prostorové analyzy typicky.

Druhy ptistup k SAR modelovani se oznacuje jako autokorela¢ni chybovy model (spatial error
model). Model se aplikuje tehdy, kdy se sice projevuje silna prostorova autokorelace, ale model
spatial lag neposkytuje dobré feseni.

Program GeoDa implementuje tento model. Model hodnoti prostorovou zavislost chyb modelu
a optimalizuje model vii¢i chybam. Zavadi novy parametr A jako koeficient prostorové korelace chyb
modelu:

Y=XB+e € = AWe+u

kde & je vektor prostorové autokorelovanych chyb
u je vektor chyb

Podobné¢ jako dfive i zde lze upravit vzorec pro vypocet chyb:
e=(1-AW)u

Pokud vyjadiime, ze € = Y - XP a dosadime, dostaneme:

Y = XB + AWY - AWXB +u
kde
¢len XPB vyjadiuje celkovy trend
¢len AWY vyjadiuje vliv okoli
¢len AW Xf vyjadfuje mistni (lokalni) trend

Ted’ je tedy model vyjadien jako kombinace globalniho linearniho trendu, autokorela¢ni komponenty
pro Y, lokalniho trendu X hodnot a vektoru nahodnych chyb u.

Tedy autokorelacni chybovy model (spatial error model) 1ze chapat jako spatial lag model doplnény
0 dalsi prostorovou komponentu a to o mistni trend.

Vystupuje zde jediny interakéni parametr A ve vyznamu autokorelacniho koeficientu. Pravé odhad
tohoto parametru vyzaduje zvla$tni iteracni postupy, protoze odhad metodou nejmensich ¢tvercd pro
tento parametr je vychyleny a nekonzistentni. Tiefelsdorf (2000) upozoriiuje na problémy s odvozenim
¢lenu AWY v rovnici, protoze je zavisly jak na nezavislé proménné X, tak i na hodnotach odchylek U.

Dal§im typem prostorovych regresnich modeld je podminény autoregresni model (CAR):

Y = XB+U
U=pWOU +pWAU + ... + ¢
kde

W® je matice blizkosti pro fadek K (pro rtizné prostorové kroky, tedy sousedstvi 1.fadu, 2.fadu atd.)

Modely 1ze dale rozsitovat doplinovanim dalsich faktort.
Prostorova ekonometrie predpoklada uniformni (jednotnou) prostorovou zavislost v celé studované
oblasti a vychazi tak z globalniho odhadu prostorové zavislosti. Tato metoda byva nazyvana
semilokalni statistikou. Prostorové regresni modely mohou teoreticky vychazet z téchto situaci:

e hodnota y zavisi na okolnich hodnotach y,

e hodnota y zavisi na x v daném mist¢ a také na x v okoli,
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e hodnota y zavisi na x v daném mist¢ a také na x a 'y v okoli nebo
e velikost rezidua je zavisla na velikosti chyb v okoli.

Na zakladé téchto teoretickych situaci bylo vymezeno osm zékladnich linedrnich prostorovych
regresnich modelll, kdy dochazi k postupnému zjednodusovani. Na obrazku nize je uvedena hierarchie
téchto modell, kdy WY charakterizuje prostorovy vliv zavislé proménné a We pak vliv prostorove
autokorelované chyby. Obrazek rovnéz obsahuje rovnice téchto modelu (Ivan, 2014).

Kelejian—Prucha model
V= pWY +ar,+ XB +u
u = AWu + &
0=0 Spatial lag model
Y = pWY + o+ XB + ¢ =0
Manski model X Spatial Durbin model
A=0 ] OLS model
Y = pWY + ar, + X + WXO +u oy = PWY + ar, + XP + WXO + &
u = AWu + & Y =a,+ X3+ ¢
Spatial error model
p:(] Y o=+ X +u A=0
5 . - u = AWu + £
Spatial Durbin error model ) ‘
(if0=—pfthen /. =p)
V=a,+ XP+WXO+u

u = AWu + &

Obr. 18-3 Typologie prostorovych regresnich modelii (Elhorst, 2010)

Manskiho model je nejobecnéjsi model, do kterého vstupuje jak prostorovy vliv zavislé, tak
i prostorovy vliv nezavislé proménné tak i prostorové autokorelované chyby (¢leny postupné korelace
zavisle proménné Y, pak 2 c¢leny pro neprostorovou regresi, pak clen korelace zavislé veliciny
a nakonec autokorelovana chyba). Kelejian-Prucha model jiz nepracuje s prostorovym vlivem
nezavislé proménné, ale jen s prostorovym vlivem zavislé promeénné a prostorové autokorelovanou
chybou. Prostorovy Durbantiv model pracuje s prostorovym vlivem zavislé a nezavislé proménné
anepocCitd s prostorovou autokorelaci chyby. Posledni ztéto skupiny modeli je Prostorovy
Durbaniiv chybovy model, do kterého vstupuje prostorovy vliv nezavislé proménné a prostoroveé
autokorelované chyby. Spatial lag model obsahuje jen prostorovy vliv zavislé proménné a spatial error
model pracuje jen s prostorové autokorelovanou chybou. Dal§i moznosti je jiz pouhy linearni
neprostorovy model vyuzivajici zpravidla metodu nejmensich ctvercti (OLS). Posledni dva prostorové
modely jsou implementovany v programu GeoDa, komplikovanéjsi modely je mozné najit
v knihovnach pro R projekt (Ivan, 2014).

Priklad: Odhad kriminality z pfi{jmi a hodnoty domt (LeSage 1998) — srovnejte vysledek bézné
regresni analyzy a prostorové regresni analyzy SAR. Rozdil 10% (z 0,55 na 0,65) ve vysvétleni

variability je vysvétleno prostorovou zavislosti (Obr. 18-2).

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = Crime

R-squared = 0.55621

Rbar-squared = 0.5327

sigma”2 = 130.8386

Durbin-Watson = 1.1934

Nobs, Nvars = 49, 3

s ok s sk ke ok ke ok ok ok ok ok ek o ok o K Sk ok ok sk sk o sk ook ok ok ok sk s sk o ok sk o ok ok o ok e ok ok sk ok R o R K oK Rk ok
Variable Coefficient t-statistic t-probability
constant 68.609759 14.484270 0.000000
income -1.596072 -4.776038 0.000019
house value -0.274079 -2.655006 0.010858
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Spatial autoregressive Model Estimates

Dependent Variable = Crime

R-squared = 0.6518

Rbar-squared = 0.6366

sigma”2 = 95.5032

log-likelihood = -165.41269

Nobs, Nvars = 49, 3

a3k s sk sk o ke o ok ook ok ok ek o ok o Kk ok ke sk sk ok ook s ook ok ok ok s ok st sk o ok ok ok s ok ok o ok R ok ok ok ko R ok ok ok
Variable Coefficient t-statistic t-probability
constant 45.056251 6.231261 0.000000
income -1.030641 -3.373768 0.001534
house value -0.265970 -3.004945 0.004331
rho 0.431381 3.625340 0.000732

Obr. 18-2 Vysledky bézné regresni analyzy a prostorové regresni analyzy kriminality (LeSage 1998)

18.3.2 Geograficky vazena regrese

Zcela odlisny pristup je pouzit u geograficky vazené regrese (GWR). Doporucuje se provadét
soucasn¢ modelovani obéma zplsoby (SAR, ptip. CAR, a GWR), protoze kazdy z nich sleduje jiné
vlivy a m4 jinou interpretaci.

Pii pouziti GWR mulzeme ziskat jiny funkéni vztah mezi dvéma proménnymi v zavislosti na
charakteru uréitého regionu atd. Napiiklad vztah mezi cenou bytu a hustotou zalidnéni v jeho okoli
muze byt prostorové velmi odlisny, nebot' na cenu bytu mé vliv mnozstvi dalSich charakteristik, které
uvedeny vztah modifikuji (Spurna 2008).

Prostorové regresni metody nam dovoluji odhalit napf. pfitomnost tzv. Simpsonova paradoxu, ktery
oznacuje obraceni zavislosti na lokalni irovni, kdy parcialni vztahy jsou siln€j$i nez vztah piivodni.
I kdyz je Simpsoniiv paradox obycejné¢ demonstrovdn na neprostorovych datech, kde dochazi k
agregaci subpopulaci, ptiklady z geografické literatury (Spurna 2006) dokazuji, ze plati rovnéz pro
agregovana prostorova data, a poukazuji tak na nebezpeci spojené s analyzou dat za vétsi tizemi.
Muze se totiz stat, Ze nalezeny zavér bude pravym opakem realnych vztahti, které plati na lokalni
urovni.

Metoda GWR tedy predpoklada moznost existence prostorovych odlisnosti ve vztazich dvou a vice
proménnych a poskytuje zptisob, jak tyto odchylky méfit.

Zakladem je vztah:

y = XB(t) + €

Koeficienty S(t) jsou uréovany ze sady bodl v definovaném okoli kazdého méfeného mista. Okoli je
vétSinou kruhové s polomérem r (anizotropni modely nejsou v soucasnosti podporovany). Namisto
konstantni hodnoty r se pouziva vzdalenostni funkce vedouci ke kernelovym odhadiim. Nejcastéji se
pouziva (Smith et al., 2018):

fdy=e2" orf(d)=e ", or
a
f(d)= 1—h—2 ,d <r, f(d) =0 otherwise

kde h je Sitka pasma. Pro jeho optimalizaci se pouziva kiizova validace nebo Akaike informacni
kritérium AIC.

Vynesenim vyslednych odhadt lokalnich regresnich parametri do mapy je nasledné piehledné
znazorneén charakter zkoumaného vztahu.
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Tab. 18-1 Srovnani vysledki neprostorové mnohonasobné linearni regrese a geograficky vazené
regrese (Spurna 2008).

Vysvétlujicd Mnohondsobna linedrni Geograficky vdzend regrese
proménné regrese
1'2 BEt‘a Slg 1 I'2 bmin bmedién bmax Slg 2
ODS 0,369 0,492
PODNIK 0,306 | 0,000 -0,014 0,409 | 0,792 | 0,060
VERICI -(0,336 | 0,000 -0,299 | 0,067 | 0,275 | 0,000
V3 0,211 | 0,000 -0,416 0,628 1,505 | 0,000
NEZAM ~0,150 | 0,000 —0,585 | 0,130 | 0,542 | 0,000
KSCM 0,318 0,494
NEZAM 0,284 | 0,000 -0,217 0,228 0,841 | 0,000
VERICI ~0,296 | 0,000 ~0,396 | -0,206 | 0,006 | 0,000
VS -0,228 | 0,000 -2,093 -0,767 0,159 | 0,000
PODNIK -0,200 | 0,000 0,725 | -0,295 | 0,185 | 0,000
Pod'ikate'é legle;rngan?ﬁKaem Vé"id regresvné::;?aent
0,01-0,10 20,30-0,10
8 011-0.25 05 009-005
B 026040 B 0.04-005
BEEE 0q1-065 JEBEE o06-0.10
B osc-00 B 011-020

vysokoskol4ci wwenimsont  nezaméstnani R
0422020 10,59--0.30

£.13-0,20 HEE 0,29-015

: 21-0,50 BEE 014-0p5

B o51-1.00 B 0.04-005

B o151 B 006054

Obr. 18-3 Vysledky GWR pro volebni preference ODS v roce 2002 (Spurnd 2008)
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£ regresni koefident T ¢ regresni koefident
nezameéstnani b véfici e
£0,21-0,05 0,40-0230

o 008-020 S 0.28-024
B8 021035 B 02-018
B 035-050 B o17-002
B os1-0584 B 0100

vysd(ogkoléci veglesnivl:eﬂdenl pmrikate'é 'eg'egggmf(*m
SRl 0,73-050

we -1,48--100 TE 0,49-025

B 0.93-050 B 034-020

B 0.45-020
B o.s-05

B 019-005
Bl 0.04-0.13

100

Obr. 18-4 Vysledky GWR pro volebni preference KSCM v roce 2002 (Spurnd 2008)

Vysledky regresniho modelu mohou byt srovnany s vysledky Chowova testu, ktery méfi stabilitu
regresnich koeficientll v jednotlivych subregionech dat proti celé populaci (Guajarati 2003 in Kouba
2007). Standardni regresni model pfedpokladd homogenitu regresnich koeficientl pro celou populaci.
Chowilv test (na bazi F testl) ovéfuje srovnanim teoreticky zdivodnénych oblasti dat s celkovou
populaci, zda a nakolik je tento ptedpoklad opravnény. Jeho interpretace vyuziva F pravdépodobnostni
distribuci se zvolenou mirou pravdépodobnosti (zde ¢asto p<0.01), Pokud je vypoctené F nizsi nez
kritické F, musime pfijmout nulovou hypotézu, Ze regresni parametry jsou stabilni pro celou populaci.
V opaéném ptipadé, kdy F je vys§i nez kritické F, jsou regresni koeficienty v zemi nestabilni
a muzeme hovofit o nehomogennim tzemi (o pfitomnosti riznych ,,prostorovych rezimi*) (Kouba
2007).

Praktické vysledky ukazuje napt. Kouba (2007) ve svém ptispévku k regionalizaci c¢eského
stranického systému. V pfipadé Moravy nebyla prostorova nehomogenita v regresnich vztazich
potrvzena (tedy neprojevily se prostorové rozdily), v ptipadé Cech se prokazalo, Ze u sudetskych
okrest zde ziskdava KSCM zhruba o 2% hlasti vice ve srovnani se zbytkem zemé, naopak ODS je

vvvvvv

18.3.3Generalizované linearni modely

Generalizovany linearni model zahrnuje jak standardni regresni model (pfedpoklad normalni
distribuce odchylek), tak i moZnost modelovat distribuci odchylek pomoci binomické ¢i Poissonovy
distribuce a také vyuziti log-linearnich modeli. K odvozovani parametrii se pouzivd metoda
maximalni vérohodnosti, implementovand pomoci techniky ozna¢ované jako procedura nejmensich
¢tverci s iteracnim vicenasobnym vazenim.

Generalizovany linedrni model se sklada opét ze dvou zakladnich komponent - pro komponentu
odchylek se pouziva distribuce normalni, biomicka ¢i Poissonova, pro komponentu trendu se pouziva
monotonni spojovaci hladka funkce g().

g(w) = Xi'B
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kde

i stiedni hodnota Y v mist¢ i
X transponovany vektor nezavislych proménnych X v misté i
B vektor parametrt

Spojovaci funkce g() umoziiuje nelinearni vztah mezi stfedni hodnotou zavislé veli¢iny X a
nezavislych proménnych X (resp. XB). Distribuce chyb se modeluje zvlast, coz samoziejmé
nepfedstavuje zcela komplexni a obecné feseni.

Napt. pro data typu pocet (absolutni data) se pouziva Poissonova distribuce chyb a logaritmicka
spojovaci funkce:

|Og(ﬂi ) = XiTﬂ

Pro podily (relativni data) se pouziva binomicka distribuce chyb a logitova spojovaci funkce:

Iog(l“i szfﬁ

Napt. tedy

Iog[lf‘ﬂ_}ﬂﬁﬂzxi

Pomoci vazené regrese se vypocte prvni odhad parametrii f a ten se postupné zptesiuje iteracnim
postupem opé€t s vyuzitim vazené regrese. Zpusob ocenéni kvality modelu je popsan napt. v Bailey,
Gatrell 1995. Cressie (1993) vyuziva jako spojovaci funkci druhou odmocninu a doporucuje pouzit
Freeman-Tukey transformaci pro tento ucel, protoze vykazuje vétsi stabilitu.

Nezanedbatelnou vyhodou generalizovaného linearniho modelu je moznost vyuziti i nominalnich
nezavislych proménnych (resp. binarnich ve tvaru indikatord), tak i moznost vyuzit kategorizovana
data.

Regresni modely jsou socioekonomické oblasti pomérmné popularni, relativné malo vsak
nachazime ptiklady prostorovych regresnich modeli. Pfitom pravé uplatnéni téchto principtl
predstavuje vyznamné vylepSeni modelll. V oblasti socioekonomickych aplikaci se vzhledem k vazbé
na distribuci obyvatelstva piedpoklada vyrazny autokorelaéni efekt, ktery lze jen stézi do b&znych
regresnich modell zahrnout. V piipadé prostorovych regresnich modell je pfimo implementovan
a dokonce se nemusi ani popisovat struktura pole.
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